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Softverski alat za ispitivanje algoritama strukturne

regresije bazirane na GCRF modelu
Rezime:

Predmet istrazivanja ovog rada su modeli strukturne regresije, koji su dizajnirani da
koriste veze izmedu objekata prilikom predvidanja izlaznih vrijednosti. Drugim
rije¢ima, modeli strukturne regresije razmatraju atribute objekata i veze izmedu
objekata kako bi dali Sto tacnije predvidanje. Gaussian Conditional Random Fields
(GCRF) model je jedan od najcesce koris¢enih modela strukturne regresije koji integrise
predikciju tradicionalnih modela nadgledanog ucenja (nestrukturnih prediktora) i vezu
izmedu objekata u cilju tacnije predikcije. Glavna pretpostavka ovog modela je da su
dva objekta koja su usko povezana veoma sli¢ni jedan drugom i samim tim vrijednosti
njihovih izlaznih varijabli treba da budu sli¢ni. Sli¢nost izmedu objekata u GCRF
modelu mora da bude simetri¢na, ali u velikom broju realnih primjera objekti su

nesimetri¢no povezani.

U radu je predstavljeno proSirenje GCRF modela koje uzima u obzir asimetri¢nu
sli¢nost izmedu objekata (nazvan usmjereni GCRF - Directed GCRF). Na sintetickim i
realnim setovima podataka pokazano je da novi model daje tacnije predvidanje od

standardnog GCRF modela i tradicionalnih nestrukturnih prediktora.

Rad obuhvata 1 razvoj softverskog alata otvorenog koda koji integriSe razliite vrste
GCRF modela i omogucava treniranje i testiranje tith modela na razli¢itim setovima
podataka, preko grafickog korisnickog interfejsa. IzvrSena je evaluacija alata sa
korisnicima razlicitih profila i razli¢itog znanja iz oblasti masinskog ucenja. Rezultati su
potvrdili da je alat je intuitivan i lak za koriS¢enje kako za eksperte, tako i za pocetnike 1
istrazivace iz razli¢itih domena kojima GCRF model moZe pomo¢i da dodu do Zeljenih
informacija.

Kljuéne rijeci: inteligentni sistemi, maSinsko ucenje, strukturna regresija, GCRF

model, grafovi, razvoj softvera, softverski alat, softver otvorenog koda, upotrebljivost
softvera.
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Software tool for testing structured

regression algorithms based on GCRF model
Abstract:

The subject of this dissertation are structured regression models that are designed to use
relationships between objects for predicting output variables. In other words, structured
regression models consider the attributes of objects and dependencies between objects
to make predictions as accurately as possible. Gaussian Conditional Random Fields
(GCRF) model is commonly used structured regression model that incorporates the
outputs of traditional supervised learning models (unstructured predictors) and the
correlation between output variables in order to achieve a higher prediction accuracy. A
main assumption in the GCRF model is that if two objects are closely related, they
should be more similar to each other and they should have similar values of the output
variable. The similarity considered in GCRF is symmetric. However, in many real-

world examples objects are asymmetrically linked.

This dissertation presents extension of GCRF model that considers asymmetric
similarities between objects (called Directed GCRF). The effectiveness of new model is
characterized on synthetic datasets and real-world datasets, on which it was more

accurate than the standard GCRF model and baseline unstructured predictors.

This dissertation also presents development of an open-source software tool that
integrates various GCRF methods and supports training and testing of those methods on
different datasets using graphical user interface. The tool was evaluated with users with
different level of knowledge in the machine learning field. Evaluation results confirmed
that this tool is intuitive and easy to use for experts, as well as for beginners and
researchers from different domains that can use GCRF for data prediction.

Keywords: intelligent systems, machine learning, structured regression, GCRF model,
graphs, software development, software tool, open source software, software usability.
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1. Uvod

1.1. Problem, predmet i cilj istrazivanja

Predmet istrazivanja ovog rada su modeli strukturne regresije, koji su dizajnirani da
koriste veze izmedu objekata prilikom predvidanja izlaznih vrijednosti. Drugim
rije¢ima, modeli strukturne regresije razmatraju atribute objekata i veze izmedu
objekata kako bi dali Sto ta¢nije predvidanje. Gaussian Conditional Random Fields
(GCRF) (Radosavljevi¢, Vuceti¢, & Obradovi¢, 2010) model je jedan od najcesce
koris¢enih modela strukturne regresije koji integriSe predikciju tradicionalnih modela
nadgledanog ucenja (nestrukturiranih prediktora) i vezu izmedu objekata u cilju tacnije
predikcije. Ovaj model je prvo primijenjen u oblasti racunarske vizije (computer
vision), ali je od tada koriS¢en u razli¢itim oblastima i proSiren za razli¢ite namjene.
Glavna pretpostavka ovog modela je da su dva objekta koja su usko povezana veoma
slicni i samim tim se oc¢ekuje da vrijednosti njihovih izlaznih varijabli budu bliske.
Sli¢nost izmedu objekata u GCRF modelu mora da bude simetri¢na, ali u velikom broju
realnih problema objekti su nesimetricno povezani (Beguerisse-Diaz, Garduno-

Hernandez, Vangelov, Yaliraki, & Barahona, 2014).

Jedan od ciljeva ovog rada je prosirenje GCRF modela uzimajuéi u obzir asimetri¢nu
povezanost objekata. Drugi cilj rada je razvoj aplikacije koja integriSe razliite vrste
GCRF modela i omogucava treniranje i testiranje tih modela na razli¢itim setovima
podataka preko korisni¢kog interfejsa. Aplikacija obezbjeduje razumljiv i jednostavan
korisnicki interfejs koji pojednostavljuje upotrebu GCRF modela za korisnike koji
nemaju iskustva u oblasti masinskog ucenja, ali 1 za istrazivace koji zele da uporede
svoje modele sa GCRF-om. Takode je razvijena i Java biblioteka koja omogucava
istrazivacima koji imaju iskustva u Java programiranju da koriste GCRF model u svom

kodu 1 da na jednostavniji nac¢in implementiraju njegova prosirenja.
1.2. Polazne hipoteze

Istrazivanje je orijentisano ka analizi oblasti, analizi postoje¢ih GCRF modela, predlogu
proSirenja GCRF modela za usmjerene grafove i1 razvoju i evaluaciji aplikacije

otvorenog koda koja ¢e integrisati razli¢ite vrste GCRF modela.



Polazne hipoteze ovog rada su:

e H1 - Postojeca prosSirenja GCRF modela se ne mogu primijeniti na usmjerene
grafove.

e H2 - Predlozeno prosirenje GCRF modela za usmjerene grafove omogucava
preciznije predvidanje od standardnog GCRF modela i tradicionalnih
nestrukturnih prediktora.

e H3 - Softverski alat pojednostavljuje treniranje i testiranje GCRF modela i
njegovih prosirenja na razli¢itim setovima podataka.

e H4 - Softverski alat koji nudi implementaciju standardnog GCRF modela i
njegovih prosirenja mogu koristiti kako i eksperti u oblasti maSinskog ucenja,
tako 1 pocetnici kojima GCRF model moze pomo¢i da dodu do Zeljenih

informacija.
1.3. Metode istrazivanja

Za analizu oblasti 1 postoje¢ih GCRF modela, koriS¢ene su opSte metode prikupljanja i
analize postoje¢ih nau¢nih rezultata, na osnovu dostupne literature i objavljenih radova

koji prikazuju modele i njihovu primjenu u praksi.

PredloZen je matematicki model za proSirenje GCRF modela, koji je implementiran u
Java programskom jeziku i testiran na razli¢itim vrstama sinteticki generisanih
usmjerenith grafova, kao 1 na viSe realnih setova podataka. Performanse 1 preciznost
kreiranog modela uporedene su sa postoje¢cim GCRF modelom, kao i sa tradicionalnim

nestrukturnim prediktorima.

Aplikacija je razvijena u skladu sa savremenim metodama softverskog inZenjerstva koje
se primjenjuju prilikom razvoja softvera otvorenog koda. Cilj je da aplikacija bude
intuitivna i laka za kori$¢enje za eksperte u oblasti masSinskog ucenja, ali 1 za pocetnike i
istrazivace iz razli¢itih domena kojima GCRF model moZe pomo¢i da dodu do Zeljenih
informacija. U cilju ocijene prakti¢ne primjene razvijene aplikacije, realizovana je
evaluacija aplikacije sa korisnicima razliitih profila i1 razli¢itog znanja iz oblasti

masinskog ucenja.

Rezultati istraZivanja prezentovani su tekstualno 1 graficki, koriS¢enjem slika, tabela 1

dijagrama, a programski kod je dostupan na GitHub-u.



1.4. Pregled sadrzaja rada

Nakon uvoda, u drugom poglavlju dat je pregled relevantnih oblasti za realizovano
istrazivanje: masinskog ucenja, strukturne regresije, GCRF modela i njegovih

prosirenja.

U tre¢em poglavlju je opisano proSirenje GCRF modela za usmjerene grafove:
matematicki model, implementacija i evaluacija, koja ukljucuje testiranje tacnosti
predvidanja na razliitim setovima podatka, kao 1 analizu performansi i konveksnosti

modela.

U cetvrtom poglavlju predstavljen je softverski alat koji nudi implementaciju
standardnog GCRF modela i1 njegovih proSirenja. Predstavljene su sve funkcionalnosti
alata, njegov dizajn i nacin implementacije, kao i nacin upotrebe alata za treniranje
razli¢itih modela na razli¢itim setovima podataka. Predstavljeni su i rezultati evaluacije

alata sa korisnicima razli¢itih profila.

U petom poglavlju opisana je implementacija i nacin upotrebe Java biblioteke koja

sadrzi osnovne klase za GCRF koncepte i implementaciju nekih konkretnih modela.

U Sestom poglavlju dati su primjeri primjene usmjerenog GCRF modela, razvijenog

softvera i Java biblioteke, kao i moguénost primjene rezultata istrazivanja u nastavi.

U sedmom poglavlju je predstavljena analiza prednosti i nedostataka, kao i plan daljeg

razvoja.

U osmom poglavlju data su zaklju¢na razmatranja.



2. Pregled oblasti

2.1. Masinsko ucenje

U savremenom svijetu problemi iz razliitih nau¢nih podrucja rjeSavaju se primjenom
metoda vjeStacke inteligencije. VjeStacka inteligencija je oblast informatike koja se
fokusira na razvijanje softvera koji ¢e omoguciti racunarima da se ponasaju na nacin
koji bi se mogao okarakterisati inteligentnim. Zahvaljujuéi ovoj disciplini, racunarski
sistemi mogu biti sposobni da na osnovu ulaznih podataka, ugradenog znanja i
mehanizma rasudivanja ‘inteligentno’ generiSu izlaz. Za razliku od nekih oblasti
raCunarstva, za koje se smatra da su ve¢ dostigle maksimum svojih moguénosti,
vjestacka inteligencija je jo$ uvijek nedovoljno istrazena i tek treba da postigne svoje
najznacajnije rezultate, uprkos tome Sto ve¢ postoje mnogi inteligentni sistemi koji
funkcioniSu veoma dobro. Navedeni razlozi ¢ine oblast vjeStacke inteligencije
atraktivnom za izucavanje, a konstantno pojavljivanje novih eksperimenata i

istrazivanja omogucavaju njenu primjenu u najrazli¢itijim oblastima.

Masinsko ucenje je jedna od oblasti vjesStacke inteligencije koja za cilj ima kreiranje
sistema koji su sposobni da se prilagode novim situacijama i uée iz iskustva. Sistemi za
masinsko ucenje generalizuju znanje na osnovu prethodnog iskustva (podataka o
objektima koji su predmet ucenja) i ste€eno znanje koriste kako bi dali odgovore na
pitanja za nove objekte (Samuel, 1959). U mnogim oblastima se kontinuirano
prikupljaju podaci sa ciljem da se na osnovu njih donesu zakljucci i1 steknu nova znanja.
Analiza ovakvih setova podataka uz pomo¢ tehnika masinskog ucenja omogucava da se

otkriju pravilnosti i zavisnosti koje nijesu jednostavne i oigledne.

Postoje razlicite tehnike 1 modeli ucenja koje su razvijene za izvrSavanje razlicitih
zadataka 1 rjeSavanje problema iz razli¢itih oblasti. Osnovni oblici masinskog ucenja su

(Mohri, Rostamizadeh, & Talwalkar, 2012):

e nadgledano (supervised) ucenje - algoritam uci na primjerima, u kojima su
poznate odredene ulazne veli€ine i1 ocekivani izlaz za navedene ulaze.

e nenadgledano (unsupervised) ucenje - algoritam u¢i na primjerima koji se
sastoje se samo od ulaznih veli¢ina, bez pruzanja oc¢ekivanih izlaza. Koristi se

kada ne postoji pouzdan nacin da se zna koji izlaz odgovara odredenom ulazu.



Masinsko ucenje se, izmedu ostalog, moze koristiti za rjeSavanje problema klasifikacije
1 regresije. Zadatak programa je da nauci kako da novom ulaznom podatku dodijeli
ta¢nu izlaznu vrijednost. Ukoliko je ta izlazna vrijednost labela (diskretna ili
kategori¢na vrijednost) rije¢ je o klasifikaciji i problem se svodi na klasifikovanje
podataka u definisan, konacan broj klasa. Ukoliko je izlaz realan broj rije¢ je o regresiji,

tj. kontinualnom predvidanju.

GCRF model (Radosavljevi¢, Vuceti¢, & Obradovi¢, 2010) integriSe predikciju
tradicionalnih modela nadgledanog ucéenja i veze izmedu objekata. Tradicionalne
tehnike za nadgledano ucenje koriste samo informacije koje se nalaze u ulaznim
podacima (atribute) kako bi predvidjeli izlaznu vrijednost, ne uzimajuéi u obzir veze
izmedu objekata i zbog toga se nazivaju nestrukturnim prediktorima. Kao nestrukturni

prediktori u ovom radu kori$¢ene su neuronske mreze i linearna regresija.

Neuronske mreze (Haykin, 2009) koriste matematicke forme i strukturu ljudskog mozga
kako bi razvile strategiju procesiranja podataka. Neuronske mreze imaju sposobnost
ucenja na primjerima, u kojima su date odredene ulazne veli¢ine 1 ocekivani izlaz za
navedene ulaze. Kada jednom pronade pravila za izraCunavanje (vezu izmedu ulaza i
izlaza), neuronska mreza je sposobna da odredi izlaz za bilo koji ulaz, naravno uz
mogucénost greSke. Zbog navedenih karakteristika neuronske mreZze predstavljaju
sisteme koji su u stanju da sticu, cuvaju 1 koriste iskustveno znanje. Neuronska mreza
sastoji se od neurona, koji su grupisani po nivoima. Neuroni na istom nivou vrse sli¢ne

funkcije i postoje tri vrste nivoa: ulazni, izlazni i skriveni nivo.

Regresija je statisticki metod da se pronade veza izmedu zavisne varijable i jedne ili
viSe nezavisnih varijabli. Linearna regresija (Weisberg, 2005) je najosnovnija vrsta
regresije koja je nasla primjenu u oblasti maSinskog ucenja, jer se moze koristiti za
podesavanje prediktivnog modela na osnovu posmatranog skupa podataka. U zavisnosti
od broja nezavisnih varijabli koristi se jednostavna linearna regresija (Simple Linear
Regression - SLR) ili viSestruka linearna regresija (Multiple Linear Regression —
MLR).



2.2. Strukturna regresija

Tradicionalni modeli za nadgledano ucenje su mocan alat za ucenje nelinearnih
mapiranja, ali su oni fokusirani na predvidanje jednog izlaza, tretiraju sve parove ulaz-
izlaz nezavisno 1 ne mogu da iskoriste veze izmedu objekata kako bi unaprijedili
predvidanje. Kao proSirenje tradicionalnih modela kreirani su modeli strukturnog
predvidanja (Baklr, 2007), koji su dizajnirani da koriste veze izmedu objekata prilikom
predvidanja izlaznih vrijednosti. Veze izmedu objekata zavise od konkretne primjene i
odredene su unaprijed, preko domenskog znanja ili pretpostavkom. Sve je veci broj
problema u oblasti ra¢unarske vizije 1 prepoznavanja paterna koji zahtijevaju strukturno
ucenje, jer postoje vremenske 1 prostorne zavisnosti koje se ne mogu uoditi

tradicionalnim tehnikama.

Problemi koji se mogu rijesiti upotrebom strukturnog uc¢enja mogu se predstaviti kao
grafovi (slika 1), u kojima svaki ¢vor (i, i=1, 2, ..., N) predstavlja objekat koji ima jedan
ili vise atributa (Xi) i izlaznu vrijednost (Yi), dok veze izmedu ¢vorova zavise od
konkretne primjene (mogu biti neusmjerene ili usmjerene, sa tezinama ili bez, itd.). Na
primjer, veza izmedu bolnica moze se bazirati na sli¢nosti njihovih specijalizacija, veza
izmedu naucnih radova moze da se odredi na osnovu sli¢nosti radova koji ih citiraju,
veza izmedu dvije osobe moze da predstavlja jacinu njihovog prijateljstva itd. Matrica

povezanosti grafa koristi se prilikom predvidanja i naziva se matricom sli¢nosti (S).
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Slika 1. Model grafa za strukturnu regresiju



Postoji veliki broj radova u prostornoj statistici koji imaju za cilj da istraze korelaciju u
strukturnim podacima. Spatial Auto Regression model (SAR) (Anselin, 1988) je
generalizacija modela linearne regresije koja je povecala tacnost predvidanja standardne
linearne regresije za mnoge prostorne setove podataka. Gaussian Processes je takode
prosiren za strukturne izlaze predlogom Twin Gaussian Processes (TGP) (Bo &
Sminchisescu, 2009) modela koji razmatra meduzavisnost izmedu ulaza, kao i
korelacije izmedu izlaza. Korelacije ili veze izmedu izlaza mogu da se predstave
grafickim modelima, a najceS¢e koris¢eni graficki modeli za ucenje iz prostornih
podataka su Markov Random Fields (Solberg, Taxt, & Jain, 1996.) i Conditional
Random Fields (CRF) (Lafferty, McCallum, & Pereira, 2001). Vecina istrazivanja u
ovoj oblasti odnosi se na predvidanje diskretnih izlaza (klasifikaciju), dok je primjena
strukturnih modela za probleme regresije manje istrazena oblast. Takode, ve¢ina modela
koristi linearne veze izmedu ulaza i izlaza, dok u realnim situacijama veze ¢esto nijesu
linearne i ne mogu biti precizno modelovane koris¢enjem linearnih funkcija. Neki od
postoje¢ih modela mogu da uce veze izmedu objekata na osnovu vrijednosti atributa
(Han, Zhang, Ghalwash, Vuceti¢, & Obradovi¢, 2016), (Stojkovi¢, Jelisavcic,
Milutinovi¢, & Obradovi¢, 2017), dok neki od njih zahtijevaju da struktura bude dio
ulaznih podataka (Radosavljevi¢, Vuceti¢, & Obradovié, 2010), (Glass & Obradovié,
2017).

2.3. GCRF model

Gaussian Conditional Random Fields (GCRF) (Radosavljevi¢, Vuceti¢, & Obradovié,
2010) model je jedan od najcesée koris¢enih modela strukturne regresije. Glavna
pretpostavka ovog modela je da su dva objekta koja su usko povezana veoma sli¢ni i
samim tim, vrijednosti njihovih izlaznih varijabli bi trebalo da budu slicne. GCRF je
CRF model vjerovatno¢e koji koristi jedan ili viSe nestrukturnih prediktora za
formiranje atributa i istrazivanje veza izmedu izlaza. Najveéa prednost ovog modela je
to $to kombinuje izlaze iz tradicionalnih prediktora, kao $to su prethodno istrenirane
neuronske mreZe, kao 1 prostornu ili vremensku korelaciju izmedu izlaznih varijabli, Sto
moze znacajno poboljSati predikciju. Model takode omogucéava i ukljucivanje
proizvoljnih osobina ulazno-izlaznih parova u mjeru kompatibilnosti, §to znaci da bilo

koja potencijalno relevantna osobina moze biti uklju¢ena u model. Prilikom procjene



parametara se automatski odreduje stvarna relevantnost svake od osobina, pomocu
dodjeljivanja tezina. GCRF se moze primijeniti na razli¢ite probleme regresije, gdje god
postoji potreba za integracijom znanja i eksploatacijom korelacije izmedu izlaznih
varijabli. Do sada je primijenjen u razli¢itim oblastima kao $to su: racunarska vizija
(Liu, Adelson, & Freeman, 2007), meteorologija (Radosavljevi¢, Vuceti¢, & Obradovié,
Neural Gaussian conditional random fields, 2014), (Puri¢, Radosavljevi¢, Obradovi¢, &
Vuceti¢, 2015), energetika (Wytock & Kolter, 2013), (Guo, 2013), zdravstvo
(Gligorijevi¢, Stojanovi¢, & Obradovi¢, 2015), prepoznavanje govora (Khorram,
Bahmaninezhad, & Sameti, 2014), saobracaja (Qian, Ukkusuri, Yang, & Yan, 2017) itd.
U nastavku poglavlja da je kratak opis CRF-a i GCRF-a.

U Conditional Random Field (CRF) modelu (Lafferty, McCallum, & Pereira, 2001),
atributi X; utiCu na svaki od izlaza yi direktno i nezavisno jedan od drugog. Funkcija

vjerovatno¢e CRF-a definisana je na slede¢i nacin:

PO = s wm}}Ma%x%FEZKﬁ%JQ) &
Lj:i~j
Izlaz yi povezan je sa vektorom ulaza x (x = (X1, X2, ..., Xn), gdje je N broj ¢vorova u
grafu) preko funkcije A, koja se naziva potencijal povezanosti (engl. association
potential) 1 u kojoj a predstavlja set parametra dimenzije K. Veca vrijednost funkcije A
znaci da je zavisnost izmedu izlaza yi i atributa X ve¢a. Za modelovanje medusobne
povezanosti izlaza koristiti se funkcija I, koja se naziva potencijal interakcije (engl.
interaction potential) i u kojoj B predstavlja set parametra dimenzije L. Veca vrijednost
funkcije I znaci da je zavisnost izmedu izlaza yi i izlaza yj ve¢a. Oznaka j~i predstavlja
povezanost izmedu izlaza yi i Yj, a Z(x,a,p) je funkcija normalizacije. Ukoliko se
pretpostavi da postoji K nestrukturnih prediktora koji predvidaju jedan izlaz yi i L
matrica sli¢nosti koje predstavljaju razli¢ite vrste veza medu izlazima, funkcije A i |

mogu biti predstavljene slede¢im formulama:

K
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Rik je predvidena vrijednost dobijena pomoéu prediktora k za objekat i, dok je S'i

vrijednost veze izmedu objekata i i j U |-toj matrici sli¢nosti (I=1, ..., L).

GCRF je CRF model sa kvadratnim atributima i kvadratnim funkcijama interakcije, pa

moze direktno da se prevede u Gausovu raspodjelu vjerovatnoce:

P(ylx) = & leXp(—%(y -—wWely —w) (4)
2m| |2
gdje je p matemati¢ko ocekivanje, y zavisna promjenjiva, Q matrica tanosti, >, matrica
kovarijanse, a |Y| determinanta matrice kovarijanse. Nakon §to se izjedna¢e modeli
uslovne vjerovatnoée koji su oznaceni sa (1) i (4), dobija se matricu tacnosti (Q)
definisana na osnovu pouzdanosti ulaza prediktora (koja je izmjerena parametrom o) i
vaznosti interne strukture (koja je izmjerena parametrom f). Cilj ucenja je da se nadu
vektori sa parametrima o=( a1, a2, ..., ok) i B=( B 1, B 2 ..., Pr) sa maksimalnom

vjerodostojnosti (engl. maximum likelihood) na setu podatka za trening.

K predstavlja broj nestrukturnih prediktora koji se koriste za predvidanje jednog izlaza
(Rik), a L predstavlja broj matrica sli¢nosti (S) koje predstavljaju razli¢ite vrste veza

medu izlazima. Matrica ta¢nosti se moze izra¢unati po slede¢oj formuli:

Q= EK: agl + ZL:.BZLI ®)

gdje je L, Laplasova matrica za S; matricu.

Ukoliko se ulazne vrijednosti dobijene od prediktora oznace sa R, formula za kona¢no

predvidanje moze biti napisana na slede¢i nacin:
L= Q 'Ra (6)

Algoritam koji se koristi za uenje je metod penjanja u pravcu gradijenata (engl.
gradient ascent) koji je opisan u knjizi (Shalev-Shwartz & S., 2014). lzvodi
logaritamske funkcije vjerodostojnosti (engl. log-likelihood), oznacene sa |, i promjene
a i B vrijednosti prilikom primjene metoda penjanja u pravcu gradijenata predstavljeni

su slede¢im formulama:



al
dlog a; (7

log ap®” = log a,‘(’ld +1

(8)

l new _ l old
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U izrazima (7) i (8) stopa ucenja (engl. learning rate) je oznacena sa 1. Jednostavnost
zakljucivanja (predvidanje je jednako srednjoj vrijednosti n raspodjele) je u kontrastu sa
opstim CRF modelom, koji obi¢no zahtijeva napredne pristupe zaklju¢ivanja kao §to je

Markov Chain Monte Carlo.
2.4. Prosirenja GCRF modela i njihova primjena

Od kad se pojavio GCRF model je zainteresovao naucnike iz oblasti masSinskog ucenja,
primijenjen je u razliitim oblastima, ali 1 proSiren za razli¢ite namjene. Najznacajnija

proSirenja GCRF modela su:

e Unimodal GCRF (UMGCRF) (Glass, Ghalwash, Vukicevi¢, & Obradovic,
2016) metod omogucava modeliranje pozitivnih i negativnih uticaja. Standardni
GCRF model je ogranien na pozitivne teZine veza u grafu, Sto znaci da se
pretpostavlja da je uticaj jednog objekta na drugi uvijek pozitivan, $to nije slucaj
u realnim primjerima. UmGCRF proSiruje opseg za pretragu parametara kako bi
dozvolio negativne tezine veza. Ovaj model je takode poboljSao efikasnost
racunanja Sto je dovelo do zna¢ajnog ubrzanja. Evaluacija UmGCREF izvrSena je
na problemu predvidanja mjese¢nog prijema u bolnicima za 189 klasa bolesti u
Kaliforniji (California HCUP baza podataka) (HCUP, 2005-2009). U toku 9
godina prikupljene su informacije o viSe od 35 miliona pacijenata za 253
razli¢ite bolesti na osnovu CSS Seme za kodifikaciju. Autori rada kreirali su
mjesecne grafove bolesti (Cvor u grafu predstavlja jednu bolest) i svaki od ovih
grafova imao je 189 Cvorava, zbog nepotpunih informacija tokom vremena.
Veza izmedu bolesti bazira se na sli¢nosti (na skali do 0 do 1) koja je kreirana na
osnovu bolest-simptom mreze sli¢nosti koja je definisana u (Zhou, Menche,
Barabasi, & Sharma, 2014). UmGCRF je postigao poboljsanje tacnosti od 12%

do 17% u odnosu na standardni GCRF, a nova matematicka formulacija je
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znacajno unaprijedila brzinu i skalabilnost standardnog GCRF modela i dostigla
skoro iste performanse kao tehnike aproksimacije.

Marginalized GCRF (m-GCRF) (Stojanovi¢, J., Gligorijevi¢, & Obradovié,
2015) metod rjeSava realan problem nedostatka podataka u djelimi¢no
posmatranim vremenskim grafovima. Za standardni GCRF je neophodno
obraditi podatke u fazi pretprocesiranja (kako bi se rijeSio problem sa podacima
koji nedostaju), dok m-GCRF moze da obradi nepotpune podatke. Prednosti m-
GCRF modela pokazane su na primjeru predvidanja padavina na osnovu
parcijalnih opservacija klimatskih varijabli u vremenskim grafovima Kkoji
obuhvataju kontinentalni dio SAD-a (Menne, Williams, & Vose, 2009). Svaki
graf ima 1218 ¢vorova, pri ¢emu svaki ¢vor u grafu predstavlja meteorolosku
stanicu. Prostorna udaljenost iskoriS¢ena je da se izracuna sli¢nost (veza) izmedu
stanica, 1 za svaku od stanica poznate su padavine i jo§ 6 atributa. Nije bilo
nedostataka u ulaznim podacima, ali oko 5% zavisnih podataka (padavine) je
nedostajalo. Eksperiment na ovim podacima pokazao je da m-GCRF dovodi do
povecanja preciznosti 0d 5% u odnosu na neuronske mreze.

Uncertainty Propagation GCRF (up-GCRF) (Gligorijevi¢, Stojanovi¢, &
Obradovi¢, 2016) metod kreira predikciju, ali i procjenjuje njenu pouzdanost.
Kreiran kako bi olak$ao primjenu strukturne regresije za dugoro¢no donosenje
odluka. Up-GCRF uzima u obzir neizvjesnost koja dolazi iz podataka kada
procjenjuje neizvjesnost svoje predikcije. Evaluacija up-GCRF modela je takode
izvrSena na California HCUP podacima (HCUP, 2005-2009). Cilj je bio da se
predvidi prijem u bolnice i stopa smrtnosti na osnovu podataka o pacijentima. U
svim eksperimentima up-GCRF je nadmasio ostale modele i po preciznosti i po
procjeni pouzdanosti.

Representation Learning based Structured Regression (RLSR) (Han, Zhang,
Ghalwash, Vuceti¢, & Obradovi¢, 2016) metod je sposoban da paralelno uci
skrivene ulaze i veze izmedu izlaza. Cilj ovog modela je da se unaprijede GCRF
modeli uvodenjem skrivenih varijabli koje su nelinearne funkcije ulaznih
varijabli. Model moze da uci strukturu (veze izmedu objekata) iz podataka, $to
znaci da nije neophodno unaprijed definisati matricu sli¢nosti za set podataka za

trening. Jedna od primjena RLSR metoda je predvidanje dnevnog prihoda od
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solarne energije u 98 drzava iz Oklahoma Mesonet mreze!. Na ovim podacima,

RLSR metod je nadmasio sve ostale za najmanje 50%.

Analizom dostupne literature i objavljenih radova koji prikazuju GCRF modele i
njihovu primjenu u praksi, ustanovljeno je da ne postoji prosirenje GCRF modela koje

se moze primijeniti na usmjerene grafove, Sto potvrduje polaznu hipotezu (H1).

1 https://www.kaggle.com/c/ams-2014-solar-energy-prediction-contest
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3. Usmjereni GCRF

3.1. Analiza problema

Podaci o razli¢itim vrstama mreza (kao $to su druStvene mreze, saobracajne mreze,
informacione mreze, itd.) mogu se predstaviti preko grafova, u kojima su objekti
predstavljeni ¢vorovima, a odnosi medu objektima odgovaraju granama (vezama)
izmedu &vorova. Cesto je neophodno koristiti usmjerene veze (grane) izmedu &vorova u
grafu, u skladu sa konkretnom situacijom iz prakse koja podrazumijeva asimetri¢ne
veze izmedu objekata. Na primjer, jaCina prijateljstva Cesto nije simetricna. U
empirijskim studijama (Michell & Amos, 1997), (Snijders, Van de Bunt, & Steglich,
2010) od ispitanika se trazi da navedu svoje prijatelje i da odrede koliko su sa njima
bliski, §to rezultira usmjerenim grafom u kom cesto postoje jednosmjerna prijateljstva.
Jo§ jedan primjer usmjerenog grafa su drustvene mreze Twitter, Instagram ili GitHub, u
kojima relacija ,,follower-followee ne mora da bude (i ¢esto nije) dvosmjerna. Takode,
sistem za razmjenu elektronske poste (e-mail) moze se predstaviti usmjerenim grafom u
kom svaki ¢vor prestavlja adresu elektronske poste, dok svaka veza sadrzi broj poslatih

poruka kao tezinu.

Grafovi koji su navedeni u ovim primjerima mogu se predstaviti preko asimetri¢ne
matrice povezanosti, Sto zna¢i da GCRF model (koji zahtjeva simetricnu matricu) ne
moze biti direktno primijenjen za rjeSavanje ovih problema. Moguce rjeSenje je da se
prije primjene modela asimetri¢cna matrica transformi$e u simetricnu, §to ¢e vrlo
vjerovatno prouzrokovati gubitak preciznosti modela. Primjer grafa koji je dat na slici 2
ilustruje ovaj problem. Slika 2a predstavlja graf sa tri ¢vora (oznacena sa A, B i C) Cije
medusobne veze predstavljaju uticaj jednog ¢vora na drugi (veca tezina veze predstavlja
vedi uticaj). Sa slike 2a se moze zakljuciti da na ¢vor B vise uti¢e ¢vor C (80) nego ¢vor
A (25). Cvor B nema nikav uticaj na &vor C, dok je &vor C pod uticajem ¢vora A sa
tezinom 50. Medusobni uticaj ¢vorova A i B je jednak 25 u oba smjera. Konvertovanje
ovog grafa u neusmjereni (primjenom principa prosjecne vrijednosti) daje graf koji je
predstavljen na slici 2b. Analiza dobijenog neusmjerenog grafa vodi ka potpuno
drugacijim zaklju¢cima, jer je sada uticaj dvosmjeran, $to znaci da su ¢vorovi
medusobno povezani uticajima iste tezine. Uticaji na relacijama A-B i A-C sada su isti,

dok uticaj na relaciji B-C ima veliku tezinu.
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Slika 2. Primjer grafa koji predstavlja uticaj izmedu objekata:
a) usmjereni graf  b) neusmjereni graf

Uticaj transformacije asimetri¢ne matrice u simetri¢énu na rezultat predvidanja moze se
vidjeti na slici 3, na primjeru ¢vorova B i C. Pretpostavka je da je nestrukturni prediktor
predvidio sledece vrijednosti: 100 za ¢vor B (Rg) 100 i 10 za ¢vor C (Rc). Na slici 3a
ovi &vorovi su nesimetri¢no povezani, §to zna¢i da ée predvideni izlaz (Y¢) za &vor C
biti blizak vrijednosti koja je predvidena za ¢vor B (Ys). Sa druge strane, na slici 3b je

uticaj simetriCan, Sto znaci da ¢e vrijednosti predvidenog izlaza za ¢vorove B i C da se

priblize jedna drugoj.
Rg =100 Re=10 Rg =100 Rc=10
e 40 ° ° 80 °
y F g
e o l L
) Yg=55 Y =55 b) Ys=100 Y.=70

Slika 3. Ilustrativni primjer grafa koji predstavlja uticaj izmedu objekata B i C, sa

odgovarajuéim vrijednostima za predvideni izlaz (Ys i Yc)
a) usmjereni graf b) neusmjereni graf

U narednim odjeljcima je predlozen novi model, pod nazivom usmjereni GCRF (engl.
Directed Gaussian Conditional Random Fields - DirGCRF), koji proSiruje standardni
GCRF uzimajucéi u obzir asimetri¢énu korelaciju izmedu objekata. Opisan je matematicki
model i na¢in implementacije, prikazani su rezultati testiranja preciznosti modela na
sintetickim 1 realnim setovima podataka, kao i1 analiza performansi modela 1 njegove

konveksnosti.
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3.2. Matematicki model

Cinjenica da veze izmedu objekata mogu biti usmjerene narusava jednu od glavnih
pretpostavki GCRF modela (Radosavljevi¢, Vuceti¢, & Obradovi¢, 2010). Iz tog
razloga je potrebno izvesti formule za novi model, objasniti u ¢emu se novi model
razlikuje od polaznog modela i predstaviti novi oblik matrice Q. U prvom koraku je
potrebno dokazati da Gausova normalna forma (Gaussian Normal Form - GNF) moze
biti jednaka CRF modelu pod odredenim uslovima. Matematicka formulacija CRF
modela data u izrazu (1) moze biti zapisana i na slede¢i nacin, koji prikazuje

ekvivalentnost CRF sa GNF-om:

ZA(a YiX) + Z I(B,yi,¥;)
i,j: j~i
Zzak (yi_Ri,k(X) Z z BiSL (i — ¥)?

i=1k=1 =11i,j:i~j

(9)

Suma tezina svih veza se ne mijenja, i ako se pretpostavi da su sve tezine jednake 0
formulacija (9) moze biti zapisana u obliku koji ne zahtjeva informacije o strukturi, $to

omogucava grupisanje sume nezavisnih linearnih i kvadratnih komponenti:

N N K N K
— z apy? + zz 201 yiR; 1 (x) — zzak(Ri,k(X))z +

i=1 i=1 k=1 i=1 k=1

N L 1 N N L
D D Bshyi =5 ) D Bilsh +h)y?

]:1 =1 i=1 ]=1 =1

(10)

D= I

1l
[y

i
Jednacina se moze segmentirati tako da se izdvoje kvadratna, linearna i konstantna
komponenta. Navedene promjenjive su iste za oba modela, bez obzira sto se koeficijenti
razlikuju. Time se omogucavaju jednaki uslovi za CRF i GNF. Jasniji prikaz dobija se

ukoliko se GNF napise u obliku suma:

N N
1
P(y)=—§yTQy+yTb+ ZZ l]yly]+zylb +c (11)

:1 =1 :

U izrazu (11) Q, b, i c redom predstavljaju matricu (dimenzija NxN), vektor (dimenzije
N) i skalar za GNF. Glavna razlika izmedu standardnog i usmjerenog GCRF modela je

da kod usmjerenog GRCF modela zbir tezina po redovima u matrici S, U 0znaci
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rowsum(S), nije jednak zbiru tezina po kolonama, u oznaci colsum(S), tako da

kvadratna komponenta u izrazu (11) moze biti zapisana na sledeci nacin:

N N K N N L
z Z Qijyiy; Qg Z yi+ Z Z(rowsum(Sl) + colsum(S))) Biy?
i=1j=1 j=1 = i=1 1=1 (12)
_ZZ Zﬁlsl]yly]
i=1j=1 j=1

Na glavnoj dijagonali matrice Q nalaze se elementi yi?, dok su yiyj ostali elementi
matrice. Dakle, matrica Q mozZe biti predstavljena kao zbir dijagonalne matrice D i

matrice povezanosti A:

Q=D+A (13)
K L 1
; a + ; B > rowsum(Sl) + colsum(Sl)) (14)
L
- BiSY (15)
=1

Laplasova matrica za asimetri¢nu matricu se moze definisati na slede¢im izrazom:

L=- %(diag(rowsum(S) + colsum(S)) —25) (16)

gdje je diag dijagonalna matrica u kojoj su elementi dijagonale jednaki elementima

vektora koji se dobija kao rezultat izraza rowsum(S) + colsum(S).

Nova matrica Q se moze predstaviti izrazom:

K L
Q= (Z “k)l + z BiLy (17)
k=1 =1

Prilikom mapiranja linearnih koeficijenata iz CRF-a u GNF, promjena strukture ne
mijenja mapiranja iz polaznog GCRF modela, §to zna¢i da je b i dalje jednako

proizvodu R i a (b = Ra).

Funkcija vjerodostojnosti (18) moze se izjednaciti sa GNF-om (19) ukoliko su dati isti
uslovi (20) i (21).
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1 1
P(y—w) = exp(—5 (7 W' XTI~ W) (18)

2m|y|2
1
P(y) = rexp(—y X'y + by + ) (19)
2m|y|2
c=—-p'y (20)
w=2b (21)

gdje p predstavlja optimalno predvidanje, ukoliko je data matrica kovarijanse (X) i
linerana komponenata za GNF (b). 3 je matrica kovarijanse, a Y.=! oznagava inverznu

matricu kovarijanse.

DirGCRF koristi navedene formule i metod penjanja u pravcu gradijenata kako bi
pronasao optimalne vrijednosti parametara oj i Bi. Neophodno je jo§ odrediti parcijalne
izvode prvog reda logaritamske funkcije vjerodostojnosti po ai i i, koji su neophodni za
primjenu algoritma penjanja u pravcu gradijenata. Izraz za logaritamsku funkciju

vjerodostojnosti je:

— 1 Ty -1 1
I==sO-wW X 0-w-7lgX (22)
Iz GNF-a pn se moze napisati kao:

w=Q b (23)

S obzirom da se p nalazi u logaritamskoj funkciji vjerodostojnosti, funkcija [ se moze

predstaviti izrazom:

1
| = _E(yTQy —y"Qu—pn"Qy +p"Qu) —log Q|7 (24)

Q se racuna po formuli (17) i zavisi od vektora parametara a.i . Parcijalni izvodi prvog

reda logaritamske funkcije vjerodostojnosti po i i i Su:

ol 1 . r . 1 1

da. - 32 (- -+ R—WT+Q7QIU-—NI+5Tr(@) (25
al 1. i oar . 1y AT 1 1

36" "z Ly = (@7 L) Qy —u'Liy + (=Q7 L) Qul + 5 Tr(L,Q77)  (26)

Tr predstavlja trag matrice, tj. zbir elemenata na glavnoj dijagonali matrice.
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3.3. Implementacija modela

Model je implemetiran u Java programskom jeziku, u Eclipse razvojnom okruzenju. U
cilju jednostavnije implementacije DirGCRF modela i lakSeg poredenja sa standardnim
GCRF-om, prvo je kreiran skup osnovnih klasa koje obezbjeduju generalnu strukturu i
logicke komponente koje su neophodne za sve modele bazirane na GCRF-u. Nakon
toga je DirGCRF model implementiran preko nasledivanja osnovinih klasa i

redefinisanja postojecih i dodavanja novih metoda. Osnovne klase (Slika 4) su:

e BasicCalcs — klasa koja sadrzi staticke metode za neophodne matematicke
proracune, kao §to je mnozenje vektora, mnozenje matrica, raunanje inverzne
matrice itd.

e Calculations — interfejs koji specificira listu metoda za pravila izra¢unavanja
koje svaki GCRF model mora da sadrzi

e CalculationsGCRF — klasa koja implementira interfejs Calculations koristeci
pravila standardnog GCRF modela.

e Dataset — klasa koja se koristi za specifikaciju i kreiranje setova podatka

e LearningAlgorithm - interfejs koji specificira listu metoda koje mora da sadrzi
svaki algoritam za ucenje

e GradientAscent - klasa koja implementira interfejs LearningAlgorithm
Calculations koriste¢i pravila algoritma penjanja u pravcu gradijenata

e Parameters — klasa koja specificira sve parametre koji su potrebni algoritmu
penjanja u pravcu gradijenata

e Algorithm — interfejs koji specificira listu metoda koje svaki GCRF model mora
da sadrzi

e Basic — osnovna klasa za GCRF model (algoritam)

18



<=[nigrface>>
LeamingAlgarithm

¥
BasicCalcs GradientAscent 1 Parameters

[ Y

Use

«<interfaces» CalculationsGCRF Basic . Dataset
Calculations 1

==[ntarfaces=
Algorithm

Slika 4. Klasni dijagram koji predstavlja osnovne klase za implementaciju GCRF

modela

Nakon implementacije standardnog GCRF-a na jednostavan nadin se moze
implemetirati bilo koje od njegovih proSirenja. Glavna razlika izmedu GCRF i
DirGCRF modela je §to je matrica S sada asimetri¢na, pa je neophodno definisati nove
formule za racunanje matrice Q i Laplasove matrice, kao i parcijalne izvode prvog reda
funkcije vjerodostojnosti po a i B parametrima. Zbog toga je kreirana nova klasa (pod
nazivom CalculationsDirGCRF), koja nasleduje klasu CalculationsGCRF i redefiniSe

sledece metode:

e | —metoda koja ra¢una Laplasovu matricu
e (— metoda koja racuna matricu tacnosti (Q)
e dervativeAlpha — metoda koja racuna izvod po a parametru

e (dervativeBeta - metoda koja racuna izvod po  parametru

Takode je kreirana nova klasa pod nazivom DirGCRF, koja nasleduje klasu Basic i
definise da se koriste pravila za izraGunavanje definisana u klasi CalculationsDirGCRF

i algoritam za ucenje definisan u klasi GradientAscent.
3.4. Testiranje modela

Preciznost DirGCRF modela na razli¢itim realnim setovima podataka uporedena je sa

slede¢im modelima:
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Standardni GCRF (Radosavljevié¢, Vuceti¢, & Obradovi¢, 2010): Kako bi se
standardni GCRF mogao primijeniti na usmjerene grafove, S matrica se
konvertuje iz asimetri¢ne u simetricnu. U simetri¢noj matrici svaki par ¢vorova
povezan je sa jednom neusmjerenom vezom ¢ija je tezina jednaka prosjeku
tezina iz odgovarajuce asimetricne matrice. Neuronske mreze se koriste kao
nestrukturni prediktor i za usmjereni i za standardni GCRF.

Neuronske mreze (NN) (Haykin, 2009): Broj neurona u ulaznom nivou je isti
kao broj varijabli u razmatranom setu podataka, a broj izlaznih neurona je 1 za
sve setove. Broj neurona u skrivenom sloju je odreden na osnovu preciznosti na
podacima za trening.

Linearna regresija (LR) ili viSestruka linearna regresija (MLR) (Weisberg,
2005): U zavisnosti od broja varijabli u razmatranom setu podataka Kkoristi se
obi¢na ili viSestruka linearna regresija. Koeficijenti se dobijaju na osnovu
vrijednosti varijabli u podacima za trening i zatim se primjenjuju na podatke za
testiranje u cilju dobijanja predikcije.

Metod posljednje vrijednosti (Last): U realnim setovima podataka grafovi
evoluiraju i zbog toga se razmatra jednostavan metod posljednje vrijednosti, u
kom se predvida da ¢e izlazna promjenjiva imati istu vrijednosti koju je imala u
prethodnoj tacki uzorkovanja.

Metod prosjeka (Average): Jednostavna metoda koja racuna da ée izlazna
promjenjiva imati vrijednost koja je jednaka prosjeku vrijednosti iz prethodnih

tacki uzorkovanja.

Za radunanje preciznosti svih metoda koris¢en je R? koeficijent odlu¢nosti, koji mjeri

koliko se izlaz modela poklapa sa odekivanom vrijednosti. R? se racuna po sledecoj

formuli:

N ~
i —¥)°

R?=1-
=1 (yi _yavg)z

gdje je ¥ predvidena vrijednost, yi stvarna (oc¢ekivana) vrijednost, yayg prosjek y

vrijednosti za N primjera. Vrijednosti R? koeficijenata su najéesée u opsegu od 0 do 1.

Prilikom perfektnog poklapanja rezultat ¢e biti 1, dok u slucaju nekih veoma loSih

prediktora vrijednost moze da bude i negativna.
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3.4.1. Testiranje modela na sintetickim podacima

Cilj eksperimenata na sintetickim podacima je da se predlozeni model testira na
razli¢itim vrstama grafova, pod kontrolisanim uslovima. Model je testiran sa slede¢im

vrstama grafova:

e Potpuni povezan usmjereni graf: Svaki par razli¢itih ¢vorova povezan je sa
dvije veze (po jedna u svakom smjeru) koje imaju razlicite tezine.

e Usmjereni graf sa p vjerovatno¢om veze: Usmjereni grafovi razlicitih gustina.
Za svaki par razlicitih ¢vorova slucajno se generise broj izmedu 0 i 1. Ukoliko je
taj broj veci od p odabrani par ¢e biti povezan vezom slucajno izabrane tezine.

e Usmjereni graf bez povratnih veza: Svaki par razli¢itih ¢vorova povezan je
samo jednom vezom, Ciji se smjer bira slucajno. Na primjer, ukoliko postoji
veza od ¢vora A do ¢vora B, onda ne moze postojati veza od ¢vora B do ¢vora
A

e Usmjereni acikli¢ni graf: Graf u kom nema zatvorenih petlji (ciklusa). Na
primjer, ne postoji put koji pocinje u ¢voru A i prate¢i usmjerenu sekvencu veza
dolazi nazad u ¢vor A.

e Lanac: Svi ¢vorovi su povezani u jednu sekvencu.

e Binarno stablo: Graf koji ima strukturu stabla, u kom svaki ¢vor smije imati

maksimalno dva potomka.

TeZine veza (matrica S) i vrijednosti koje je predvidio nestrukturni prediktor (R) se
takode slucajno generiSu. TeZine veza u grafu (vrijednosti u matrici S) su u opsegu od 0
do 1, dok vektor R sadrzi decimalne brojeve izmedu 0 1 neke zadate vrijednosti (za ove
setove podatka koriS¢ena je vrijednost 5). Generisani S i R se koriste za izracunavanje
o¢ekivane vrijednosti izlazne varijable y za svaki ¢vor, u skladu sa izrazom (6), uz
dodavanje slu¢ajno generisanog odstupanja. Kako bi se izra¢unao vektor y, neophodno
je da se izaberu vrijednosti oj i Bi parametara. Prilikom testiranja modela koriscen je
jedan nestrukturni prediktor (jedan o parametar) i jedna matrica slicnosti (jedan 3
parametar). U tim slucajevima (kada postoje jedan o i jedan B parametar) za modele
bazirane na GCRF-u bitan je samo odnos izmedu vrijednosti parametara, a ne i njihova

stvarna vrijednost. Veca vrijednost parametra o znaci da na formiranje modela vise
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uticu vrijednosti koje je predvidio nestrukturni prediktor (R), dok vecéa vrijednost

parametra 3 znaci da na formiranje modela viSe utice struktura (S).

Prilikom poredenja preciznosti usmjerenog i standardnog GCRF izvrseno je testiranje
svih navedenih vrsta grafova. Vrijednost parametra o je podeSena na 5, a parametra 3
na 1. Jedan graf je koriS¢en za treniranje i pet grafova za testiranje modela, a svaki od
njih je imao 200 ¢vorova. Prosje¢na vrijednost R? koeficijenta i standardna devijacija za

oba modela predstavljeni su tabeli 1.

Tabela 1. Prosje¢na vrijednost R? koeficijenta (+ standardna devijacija) DirGCRF i
GCRF modela za razli¢ite vrste sintetiCki generisanih usmjerenih grafova, sa

vrijednostima parametraa =51 =1

Vrsta grafa

DirGCRF

GCRF

Potpuno povezan usmjereni graf

0,9176 (£0,00625)

0,5893 (+£0,02680)

Usmyjereni graf sa vjerovatno¢om

veze p=0,5

0,9799 (£0,00332)

0,6582 (£0,06063)

Usmjereni graf sa vjerovatno¢om

0,9951 (0,00074)

0,8880 (0,00846)

veze p=0,2

Usmijereni graf bez povratnih veza | 0,9865 (+0,00084) 0,4608 (+0,03497)
Usmyjereni aciklicni graf 0,9881 (£0,00019) 0,2580 (£0,03584)
Lanac 0,9965 (+0,00104) | 0,6992 (+0,03949)
Binarno stablo 0,9983 (0,00023) | 0,8348 (+0,04647)

Rezultati pokazuju da DirGCRF ima veéu preciznost nego standardni GCRF za sve
vrste usmjerenih grafova. Za potpuno povezan usmjeren graf DirGCRF ima za 0,33
vecu preciznost nego GCRF. Sa smanjenjem vjerovatnoce postojanja veze graf postaje
rjedi i razlika u preciznosti izmedu DirGCRF i GCRF modela se smanjuje. Za grafove
koji nemaju direktne povratne veze ili cikluse, DirGCRF se pokazao mnogo
preciznijim, sa veéim R? koeficijentom za 0,53, odnosno 0,73, $to dokazuje superiornost
ovog modela za usmjerene grafove. Takode se primjeéuje da u svim eksperimentima R?
koeficijent DirGCRF modela ima veoma malu standardnu devijaciju (od 0,007 do
0,00004). Jedini izuzetak su rezultati za lanac i binarno stablo, gdje su oba algoritma
pokazala sli¢nu preciznost, §to je ocekivano, s obzirom na to da su ove strukture veoma

rijetke 1 da na svaki ¢vor mogu uticati najvise dva druga ¢vora.
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U cilju analize uticaja a i B vrijednosti (odabranih prilikom generisanja podataka) na

preciznost DirGCRF i1 GCRF modela testirane su tri razli¢ite kombinacije:

1. Veca vrijednost parametra a (o = 5, B = 1), Sto znac¢i da veci uticaj imaju
vrijednosti koje je predvidio nestrukturni prediktor.

2. Veca vrijednost parametra § (o = 1, p =5), Sto znaci da veci uticaj ima struktura.

3. Ista vrijednost za oba parametra (o = 1, p = 1), Sto znaci da obje informacije

imaju jednak uticaj.

DirGCRF

Bez povratnih veza —
3

Usmjereni

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
RZvalues

ma=1B=5 ma=1p=1 ma=5p=1
Slika 5. Prosje¢ne vrijednosti R?koeficijenta za DirGCRF model za razli¢ite vrste

sinteti¢ki generisanih usmjerenih grafova, sa razli¢itim vrijednostima o 1 3
parametara

GCRF

Binarno stablo

Lanac

Acikliéni 'g
Bez povratnih veza I'g
Usmjereni H
-1,0 0,5 0,0 0,5 1,0
RZ values

Woa=1B=5 Wa=1p=1 Wa=5p=1

Slika 6. Prosje¢ne vrijednosti R? koeficijenta za GCRF model za razli¢ite vrste
sinteti¢ki generisanih usmjerenih grafova, sa razli¢itim vrijednostima o i 3
parametara
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Iz rezultata koji su predstavljeni na slici 5 moze se vidjeti da je razlika u vrijednostima
R? koeficijenta za sve tipove grafova veoma mala ako se koristi DirGCRF. Sa druge
strane, rezultati sa slike 6 pokazuju da za standardni GCRF postoje velike razlike,
pogotovo za usmjerene grafove i usmjerene grafove bez povratnih veza ili ciklusa. Na
primjer, za usmjerene grafove povecanje vrijednosti f parametra je prouzrokovalo malo
povecanje preciznost DirGCRF-a (sa 0,92 na 0,96), ali veoma veliki pad preciznosti kod
GCRF-a (sa 0,59 na -0,1). Navedeno jasno pokazuje da standardni GCRF ne moze da
pruzi dobre rezultate sa podacima koji imaju asimetri¢nu strukturu, pogotovo za setove

podatka u kojima je struktura vaznija i korisnija.

3.4.2. Testiranje modela na realnim podacima

PredloZeni model je testiran na Cetiri realna seta podataka: Delinquency (Snijders, Van
de Bunt, & Steglich, 2010), Teenagers (Michell & Amos, 1997), Glasgow (Bush, West,
& Michell, 1997) i Geostep (S¢epanovic, Vuji¢ié, Matijevi¢, & Radunovié, 2015). Prva
tri seta sadrze podatke o navikama mladih ljudi (npr. podatke o konzumaciji cigareta i
alkohola) i mrezu njihovog prijateljstva u razli¢itim vremenskim periodima, dok
Geostep sadrzi podatke o igrama lova na blago. Atributi ¢vorova, tezine veza i
vrijednosti izlaznih varijabli su izvedeni iz podataka, a sve vrijednosti su normalizovane
da budu u opsegu od 0 do 1. Detaljnije informacije o svim setovima podataka nalaze se
u tabeli 2.

Tabela 2. Informacije o realnim setovima podataka

. Broj
et
tacki o Izlazna
podataka Atributi (x) . Sli¢nost (S)
uzorko- varijabla (y)
(¢vorovi) )
vanja
Delinquency 1. nivo delikvencije u nivo
(26 ucenika) 4 prethodnoj tacki delikvencije prijateljstvo
2.konzumiranje alkohola
;I'Seoenagers 4 1. konzumiranje alkohola | konzumiranje ritatelistvo
o u prethodnoj tacki alkohola prijatel)
tinejdzera)
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1. konzumiranje alkohola
2. konzumiranje kanabisa
3 3. da je u ljubavnoj vezi
4. iznos mjesecnog
dzeparca

konzumiranje
cigareta

Glasgow

(129 ugenika) prijateljstvo

1. broj tragova u kategoriji
,,drustvo*

2. broj tragova u kategoriji
,,biznis*

Geostep / 3. broj tragova u kategoriji | relevantnost za
(50 igara) »putovanja“ turisticke svrhe
4. broj tragova u kategoriji
,,ostalo®

5. privatnost igre

6. trajanje igre

sli¢nost
1zmedu
igara

Delinquency set podataka

Delinquency? set sadrzi podatke o 26 daka (od 11 do 13 godina) jedne njemacke $kole,
koji su prikupljeni kroz Cetiri periodi¢na ispitivanja, izmedu septembra 2003. i juna
2004. godine. U svakoj tacki uzorkovanja za svakog studenta poznati su i nivo
delikvencije i uzimanja alkohola, koji mogu imati vrijednost od 1 do 5, a cilj je da se
predvidi nivo delikvencije. Takode, za svako ispitivanje je data matrica prijateljstva,
koja je formirana tako $to je svaki dak birao do 12 najboljih prijatelja. Ukupan broj veza
u ovim matricama je izmedu 88 i 133 (gustina od 13% do 20%). U prosjeku je 49%
prijateljstva bilo jednosmjerno. Sli¢nost studenta i sa studentom j u odredenoj tacki
uzorkovanja t (S%j) racuna se na osnovu postojanja prijateljstava u trenutnoj tacki

uzorkovanja, ali i u svim prethodnim:

l
1
1= 2,5
k=1

2 https://www.stats.ox.ac.uk/~snijders/siena/tutorial2010_data.htm.
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Za x vrijednosti Kkoristi se podatak o konzumiranju alkohola, kao i prethodni nivo
delikvencije. Treniranje je obavljeno nad podacima iz druge i trece tacke, a model je

testiran nad podacima iz Cetvrte tacke uzorkovanja.

Delinquency

DirGCRF + NN I 0,39
GCRF + NN I 0,31
NN 0,35
MLR 0,27
Last -0,39 mmam

Average -1 I————

-1 -0,5 0 0,5 1
Rz

Slika 7. Rezultati za Delinquency set podataka

Eksperiment je pokazao da DirGCRF ima vecu preciznost nego svi ostali konkurentski
modeli (slika 7). DirGCRF ima za 8% vecu preciznost nego obi¢an GCRF, a 4% vecu
nego neuronska mreza. Slede¢i metod po preciznosti je neuronska mreza, dok je MLR
precizniji od Last i Average metoda, koje imaju negativan R? koeficijent. GCRF ima
manji R? nego neuronska mreza, §to zna¢i da kori$éenje simetri¢ne matrica prijateljstva

(koja je dobijena konvertovanjem) nije moglo da poboljsa predikciju.
Teenagers set podataka

Teenagers® set sadrzi podatke o 50 tinejdzera (13 godina) iz jedne $kotske $kole, koji su
prikupljeni kroz tri periodi¢na ispitivanja (od 1995 do 1997). Kao 1 u slucaju
Delinquency seta podataka, tinejdzeri su birali do 12 najboljih prijatelja. Ukupan broj
veza u matricama je izmedu 113 i1 122 (gustina oko 5%). U prosjeku je 60% prijateljstva
jednosmjerno. Za raCunanje matrice slicnosti koris¢en je isti princip kao i za

Delinquency set podataka. Dat je i podatak o konzumiranju alkohola (na skali od 1 do

3 https://www.stats.ox.ac.uk/~snijders/siena/s50_data.htm.
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5), a cilj je predvidjeti vrijednost za konzumiranje alkohola u trecoj tacki uzorkovanja,

na osnovu podataka iz prethodne dvije tacke.

Teenagers
DirGCRF + NN 0,39
GCRF + NN B 0,22
NN 0,35
LR B 0,34
Last 0,39
Average . 0,32
1 -0,5 0 0,5 1
R2

Slika 8. Rezultati za Teenagers set podataka

Na ovom setu podataka DirGCRF je za 17% precizniji od standardnog GCRF-a, a za
4% od neuronske mreze (Slika 8). Neuronska mreza i linearna regresija imaju sli¢nu
preciznost za ovaj set. Jednostavan Last metod ima veéi vrijednost R? koeficijenta u
odnosu na oba nestrukturna prediktora i isti kao DirGCRF, dok i Average metod ima
visoku preciznost. Ovakvi rezultati prouzrokovani su time S$to ne postoje dodatne

varijable, ve¢ se za predikciju koristi samo prethodna vrijednost izlazne varijable (y).
Glasgow set podataka

Glasgow” set sadrzi podatke o 160 daka iz jedne srednje $kole u Glazgovu, koji su
prikupljeni kroz tri periodi¢na ispitivanja u toku dvije godine. Za ovaj eksperiment
koris¢eni su podaci o 129 studenta, koji su bili prisutni u toku sva tri ispitivanja. Paci su
birali do 6 prijatelja i ocjenjivali ih ocjenom od 0 do 2, na slede¢i nac¢in: 1 - najbolji
prijatelj, 2 - samo prijatelj, 0 - nije prijatelj. Ukupan broj veza u matricama je bio oko
362 (gustina 2%). U prosjeku je 72% prijateljstva jednosmjerno. Cilj je da se predvidi

konzumiranje cigareta, a koriS¢ene su sledece varijable (x):

4 https://www.stats.ox.ac.uk/~snijders/siena/Glasgow_data.zip.

27



e Konzumiranje alkohola (od 1 do 5)
e Konzumiranje kanabisa (od 1 do 4)
e [jubavna veza (oznacava da li je osoba u vezi ili ne)

e 1znos mjesecnog dzeparca

Glasgow

DirGCRF + NN 0,34
GCRF + NN 0,29
NN 0,31

MLR E 0,3

Last 0,22
Average -0,13 mm
-1 -0,5 0 0,5 1
R2

Slika 9. Rezultati za Glasgow set podataka

Model je testiran nad podacima iz treée tacke uzorkovanja, dok su podaci iz prve dvije
tacke korisceni za treniranje. Sa slike 9 se vidi da DirGCRF ima najvecu preciznost, ali i
da skoro svi konkurentski modeli (osim jednostavnih Last i Average) imaju bliske
vrijednosti R? koeficijenta. Postoji primjetna razlika izmedu upotrebe asimetri¢ne i

simetri¢ne strukture, DirGCRF je 5% precizniji od standardnog GCRF-a.
Geostep set podataka

Geostep® set sadrzi podatke o 50 igara lova na blago. Svaka igra moze da ima najvise 10
tragova i svaki trag pripada jednoj od 4 kategorije. Cilj je da se predvidi da li se igra
moze koristi u turisticke svrhe. Varijable koje su kori$¢ene kao x vrijednosti su: broj
tragova u svakoj od kategorija (biznis, druStvo, putovanja i ostalo), privatnost igre i
trajanje igre. Sluajno je odabrano 25 igara za treniranje modela, dok su ostale
koriS¢ene za testiranje. Matrica sli¢nosti kreirana je na osnovu podataka o igri, tako Sto

je sli¢nost igre i sa igrom j (Sj)) definisana kao zbir zajednickog broja tragova u svakoj

% http://www.geostep.me/.
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od kategorija podijeljen sa ukupnim brojem tragova u igri i. Formula za racunanje

sli¢nosti:

oo _ Zhoamin(Ch ¢y
G,

gdje Cki predstavlja broj tragova kategorije k u igri i.

Na osnovu rezultata koji su predstavljeni na slici 10 se vidi da je upotreba asimetri¢ne
strukture znacajno poboljsala rezultate neuronske mreze. S druge strane, razlika izmedu
GCRF-a i neuronske mreze je najveca za ovaj set podataka (preciznost GCRF-a je mnja
za 13 %), Sto znaci da je upotreba simetri¢ne matrice slicnosti pogorSala predikciju. Za
ovaj set podatka nije bilo moguce primijeniti Last i Average metode, jer podaci nemaju

temporalan karakter.

Geostep
DirGCRF + NN 0,5
GCRF + NN B os:
NN 0,44
-1 -0,5 0 0,5 1
RZ

Slika 10. Rezultati za Geostep set podataka

Na osnovu rezultata testiranja za sva Cetiri seta podataka (slike 7 - 10) se moze
zakljuciti da su rezultati DirGCRF-a, GCRF-a 1 neuronske mreZze konzistentni. U
svakom eksperimentu DirGCRF ima najve¢u preciznost, dok GCRF ima manju
preciznost od neuronske mreze. Ovi rezultati potvrduju hipotezu da ¢e predlozeno
proSirenje GCRF modela omoguditi preciznije predvidanje od standardnog GCRF

modela i tradicionalnih nestrukturnih prediktora (H2).
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3.4.3. Performanse modela

Kompleksnost DirGCRF modela je ista kao i kompleksnost standardnog GCRF-a
(Radosavljevi¢, Vuceti¢, & Obradovi¢, 2010). Ukoliko set za trening ima N ¢vorova u i
uéenje traje T iteracija, biée potrebno O(TN3) vremena da se model istrenira.

Najzahtijevniji korak u treniranju je racunanje inverzne matrice.

Brzina modela testirana je na sintetiCki generisanim potpuno povezanim usmjerim
grafovima sa razli¢itim brojem ¢vorova: 500, 1.000, 5.000, 10.000 i 15.000. Treniranje
je trajalo 50 iteracija i eksperimenti su izvrSeni na raCunaru sa Windows operativnim
sistemom koji ima 32GB memorije (28GB za JVM) i 3,4 GHz CPU (tabela 3). Sa
povecanjem broja ¢vorova model znacajno usporava, §to je prouzrokovano objektno-
orjentisanom prirodom Java jezika, koji zahtjeva vise vremena i viSe memorije za

izvrSavanje razli¢itih racunskih operacija sa velikim matricama.

Tabela 3. Vrijeme izvr$avanja DirGCRF za potpuno povezan usmjeren graf sa razli¢itim

brojem ¢vorova

Broj ¢vorova Potrebno vrijeme
500 8s
1000 48s
5000 2h
10.000 17 h
15.000 2,2 dana

3.4.4. Konveksnost modela

Eksperimentalni rezultati koji su predstavljeni u prethodnim sekcijama dobijeni su za
specificnu vrijednost hiperparametra 0. Dodatni eksperimenti sprovedeni su kako bi
empirijski pokazala konveksnost modela. U ovom eksperimentu, 6 se povecava od 0 do
n/2, sa korakom 0,1. Za svako 0 raunaju se o i  kao a = sin(0) i B = cos(0), a nakon
toga se raCuna logaritamska funkcija vjerodostojnosti sa tim parametrima 1 graficki
prikazuju vrijednosti. Rezultati, koji su predstavljeni na slikama 11 i 12, pokazuju da je
funkcija vjerodostojnosti konveksna sa parametrima o i B 1 da njena optimizacija vodi
do globalnog optimuma. Jedini izuzetak je binarno stablo, za koje udubljenje na lijevoj
strani krive naruSava konveksnost. Ipak, procedura optimizacije uspjeva da pronade

globalni maksimum, ¢ak i kada po¢ne blizu nekog lokalnog maksimuma, koji nije
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globalni. Cinjenica da je moguée graficki prikazati cijelu funkciju vjerodostojnosti

garantuje da se uspjesno pronalazi globalni maksimum.
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Slika 11. Eksperimentalni dokaz konveksnosti modela za realne setove podataka
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Slika 12. Eksperimentalni dokaz konveksnosti modela za sinteticke setove podataka
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4. Softverski alat GCRF GUI TOOL

4.1. Pregled sistema

GCRF GUI TOOL moze da se koristi za treniranje i testiranje GCRF modela i njegovih
proSirenja na setovima podataka iz razliCitih oblasti. Uobicajena procedura za rjeSavanje
problema strukturne regresije modelima koji su bazirani na GCRF-u sastoji se od

sledecih koraka:

priprema podataka za treniranje i testiranje modela
odabir i treniranje nestrukturnog prediktora
treniranje modela

testiranje modela

preuzimanje predvidenih vrijednosti

© a k~ w e

racunanje preciznosti

Nakon §to u koraku 1 dobije podatke, aplikacija GCRF GUI TOOL moze da zavrsi sve
preostale korake. Softver sadrzi predefinisane setove podatke, ali i korisnici mogu da
dodaju svoje setove. Neophodno je da korisnik pripremi podatke u obliku tekstualnih
fajlova (u formatu koji softver zahtjeva) i proslijedi ih aplikaciji. Podaci moraju da
sadrze atribute, o¢ekivane izlaze i veze medu ¢vorovima. Nakon $to proslijedi podatke,
korisnik treba da izabere da li ¢e nad svojim podacima primijeniti standardni GCRF,
DirGCREF ili neko od prosirenja GCRF-a koja su opisana u odjeljku 2.4. Aplikacija
trenira izabrani model kako bi dobila vrijednosti parametara, dobijene vrijednosti cuva
na lokalnom fajl sistemu i kasnije ih koristi za testiranje modela. Proces treniranja
ukljucuje 1 treniranje nestrukturnih prediktora, i korisnik moze da izabere izmedu
neuronske mreZe 1 linerane regresije. Nakon testiranja, korisnik moZe da preuzme
predvidene vrijednosti i da vidi performanse modela (preciznost, izrazenu preko R?

koeficijenta odlu¢nosti, kao 1 vrijeme izvrSavanja).

Aplikacija je razvijena u Javi, uz upotrebu Swing GUI toolkit-a za implementaciju
komponenti grafickog korisnickog interfejsa. S obzirom da su postoje¢a proSirenja
GCRF-a implemetirana su u MatLab-u, bilo je neophodno povezati Java aplikaciju sa
MatLab-om, omogu¢iti automatsko prosledivanje argumenata i preuzimanja rezultata

bez intervencije korisnika. Slika 13 predstavlja arhitekturu sistema.
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N,

Ulazi //(( GCRF GUI TOOL N

| = )
-
Set pogatgka GCRF- integri$e predikciju nestrukturnih prediktora
(.txt fajlovi) ; 5 ;
C i vezu izmedu objekata
Trerjlrarye:
: 32;2”“ —_— DirGCRF - dozvoljava usmjere veze e T e
- izlazi Izlazi
Testiranje: UmGCREF - brzi i dozvoljava negativne ‘\
- atributi vrijednosti parametara - lista predvidenih
-veze vrijednpsti
- izlazi (-txt fajl)
-
>
Parametri 5
m-GCRF - rje§ava problem nedostatka g/
podataka u vremenskim grafovima ‘\ - _ :
vrijeme izvr8avanja
« | RLSR - paralelno ugi skrivene ulaze i
Set podataka 7| | veze izmedu izlaza ‘\
(.txt fajlovi) i S s
Treniranic i up-GCRF - metod kreira predikciju, ali i
reniranie.t procjenjuje njenu pouzdanost ‘\
testiranje:
- atributi
- veze (opciono)
- izlazi
Lokalni fajl sistem:
) - modeli
Parametri - setovi podataka
\ - parametri
\

Q %

Slika 13. Arhitektura softverskog alata GCRF GUI TOOL

4.2. Funkcionalni opis

4.2.1. Instalacija

Kako bi mogao da koristi GCRF GUI TOOL, korisnik mora preuzeti zip fajl sa
Interneta® i raspakovati ga na Zeljenoj lokaciji. Struktura raspakovanog foldera
prikazana je na slici 14. Izvrsni fajl (gui.jar) i korisni¢ko uputstvo (Manual.pdf) nalaze
se direktno u glavnom folderu. Softver zahtjeva da na raCunaru budu instalirani Java 8 1
Matlab (ukoliko korisnik Zeli da koristi metode koje su implementirane u Matlab-u).

Ostali folderi sadrze:

e Datasets - primjeri setova podataka koji se mogu koristi za treniranje i testiranje
modela (primjeri su dati preko .txt fajlova, u formatu koji softver zahtjeva)

e html - fajlovi za Help

e images - slike za ikonice

e matlab - izvorni kod za sve metode koje su implemetirane u Matlab-u

e resources — neophodne biblioteke (.jar fajlovi)

® https://drive.google.com/file/d/0B_vOEFyds9xYZXNIaHEOZKIMYjA/view
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Datasets
html
images
matlab

resources

|4 gui.jar
"= Manual.pdf

Slika 14. Struktura GCRF GUI TOOL foldera

4.2.2. Konfiguracija

Kada se softver prvi put pokrene, pojavice se prozor za konfiguraciju (Configuration) i

glavni meni ¢e biti onemogucen (Slika 15). Za veéinu parametara definisane su

podrazumijevane vrijednosti, ali one mogu biti promijenjene. Prozor za konfiguraciju se

sastoji od 5 tabova:

1.

Random — podrazumijevane vrijednosti za o i B parametre koji se koriste za
racunanje niza izlaznih vrijednosti (y) prilikom generisanja sintetickih setova
podataka

GCRF i DirGCRF - podrazumijevane vrijednosti za pocetne o i § parametre,
stopu ucenja (engl. learning rate) i maksimalan broj iteracija za algoritam
penjanja u pravcu gradijenata

Neural Network — podrazumijevani broj skrivenih neurona i maksimalan broj
iteracija za treniranje neuronske mreze

Temporal - podrazumijevani broj iteracija i parametri za m-GCRF
(podrazumijevane vrijednosti za o 1 [ parametre regularizacije) 1 RLSR
(podrazumijevani A set, broj iteracija za neuronsku mrezu i maksimalan broj
iteracija za strukturno ucenje - SSE i za backtracking linijsku pretragu u
strukturnom uéenju - SSE LS)

Matlab — putanja do matlab.exe fajla i vrijednost za Matlab proxy timeout.
Ukoliko korisnik ne zeli da koristi Matlab, ili nema Matlab instaliran na svom
kompjuteru, moZze da opozove opciju ,,Use methods implemented in MATLAB*.

U tom slucaju softver ¢e prikazivati samo metode koje su implementirane u Javi.
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Nakon klika na ,,Save* dugme prozor za konfiguraciju ¢e nestati i glavni meni ¢e biti
omogucen. Ukoliko korisnik zeli naknadno da promijeni podrazumijevane vrijednosti
parametara moze PONOVO pristupiti prozoru za konfiguraciju preko stavke menija

»Settings/Configuration®.

Train Test Datasets Settings Help ]

CONFIGURE PARAMETERS: I

|| RANDOM | GCRF and DirGCRF | NEURAL NETWORK | TEMPORAL || MATLAB L

v ! Use methods implemented in MATLAB

Path to MATLAB.exe:

Example for Windows: C:/Program Files/MATLAB/[Version)/bin/matiab.exe
For MAC OSx type folowing: /Applications/MATLAB_[Version].app/bin/matiab

Proxy timeout (seconds): 300

| i e ————————————

| [

Reset to defaults

Slika 15. Prozor za konfiguraciju

4.2.3. Setovi podataka

Podaci za metode bazirane na GCRF-u se modeluju preko grafova, u kojima se objekti
predstavljaju kao ¢vorovi, dok se odnosi medu objektima modeluju preko veza izmedu
¢vorova. Matrica slicnosti koja kvantifikuje ove veze oznafava se sa S. Svaki ¢vor
karakteriSe se preko jednog ili viSe atributa (x) i ima jednu izlaznu promjenljivu (y).
Softver sadrzi 7 predefinisanih setova podataka, ali i korisnik moze da doda svoje
setove podataka preko opcije glavnog menija ,,Datasets/Add dataset™. Za svaki set
podataka korisnik treba da obezbijedi tekstualne fajlove sa vezama, atributima i
oc¢ekivanim izlazima (slika 16). Formati ovih fajlova detaljnije su objaSnjeni u tabeli 4,
dok primjer na slici 17 predstavlja fajlove za trening, za set podatka u kom se nalaze

informacije o 25 ¢vorova, za svaki ¢vor ima 6 atributa (x), jedna izlazna promjenjiva
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(y), graf je usmjeren i tezine veza su od 0 do 1 (ima ukupno 528 veza, na slici se vidi
samo prvih 25). Nakon S$to korisnik doda novi set podataka on ¢e biti saCuvan u
»Datasets* folderu koji se nalazi unutar glavnog ,,GCRF_GUI* foldera. Za sve setove

podataka fajlovi ¢e imati slede¢a imena:

e X.Ixt - atributi
® V.IXt - ocekivani izlazi

e s.txt — graf koji predstavlja veze izmedu objekata

&
@Train @Test % Datasets @Seﬂings @ Help

TRAIN DATA:
Dataset name: |new dataset ‘
File with edges: |C:\Users\Tfiana\Desktop\Dataset\S.txt ‘ [ Browse Q [ Leam simitarity
File with attributes: |C:\Users\Tiiana\Desktop\Dataset\x. txt ‘ [ Browse | @)
File with outputs: |C:\Users\Tjana\Desktop\Datasetly.txt ‘ l Browse @
No. of nodes: |100 | %] Open %
ors: o -
TEST DATA: [y sixt
File with edges: |C:\Users\Tijana\Desktop\Dataset\S_test.txt ‘ l Browse @ O s testuxt
[ xtxt
[ x_testixt
File with attributes: |C:\Users\T{ana\Desktop\Dataset\x_test.txt Browse 0 [yt
[ y_testixt
File with outputs: |C:\Users\Tfiana\Desktop\Dataset\y_test.txt ‘ [ Browse Q
No. of nodes: (100 File Name: | |
[]train and test data are provided together Files of Iype: | TEXTFILES +]

Slika 16. Dodavanje novog seta podataka
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Tabela 4. Formati fajlova za setove podataka

Fajl

Opis

Format

Veze (s.txt)

Veze medu
¢vorovima grafa

(objektima)

- Format: od ¢vora, do ¢vora, tezina (ukoliko
je u pitanju neusmjereni graf potrebno je
navesti oba smjera).

- Svaka veza treba da bude u novom redu.

- Cvorovi su predstavljeni rednim brojevima

(od 1 do broja ¢vorova).

Atributi (x.txt)

Vrijednost svakog
atributa za svaki

évor

- Atributi za svaki ¢vor treba da budu u
posebnom redu.

- Atributi treba da budu odvojeni zarezima.
- Svi atributi moraju biti brojevi.

- Redosled treba da bude u skladu sa rednim
brojevima ¢vorova koji se koriste u fajlu sa
vezama.

- Ukoliko ima vise ta¢aka uzorkovanja svi
atributi za jedan ¢vor treba da budu u istom

redu, odvojeni zarezima.

Ocekivani izlazi

(y.txt)

Vrijednost izlazne
promjenjive za

svaki ¢vor

- Izlaz za svaki Cvor treba da bude u
posebnom redu.

- Vrijednost izlazne promjenjive mora biti
broj.

- Redosled treba da bude u skladu sa rednim
brojevima ¢vorova koji se koriste u fajlu sa
vezama.

- Ukoliko ima vise ta¢aka uzorkovanja svi
izlazi za jedan ¢vor treba da budu u istom

redu, odvojeni zarezima.
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[ xTrain bt E3 | [y Train tt E3 1 [ sTrain b 3 l
1 Pp.2,2,2,1,366 ~ [ - L,2,0.33 ~
Z 0,4,0,0,1,164 1 2 1,3,0.5
0,1,4,0,1,350 1 1,4,0.5
0,3,1,0,1,151 1 1,5,0.67
0,3,0,2,1,184 1 1,6,0.5
0,0,4,1,1,386 1 1,7,0.67
0,2,3,0,1,180 1 1,8,0.83
0,3,1,2,1,190 1 1,9,0.67
0,1,4,1,1,226 1 1,10,0.67
0,0,2,2,1,247 10 1 10 1,11,0.87
1 0,1,3,1,1,246 1 1 1 1,12,0.33
0,0,0,5,0,36 12 o i1Z1,13,0.33
0,0,0,6,0,10 SR 13 1,14,0.33
0,0,0,6,0,10 12 o 14 1,15,0.67
0,2,0,5,0,10 5 0 15 1,18,0.5
0,4,1,0,1,10 1 a 16 1,17,0.83
0,1,3,3,1,146 17 1 17 1,13,0.33
0,5,0,0,1,365 13 1 12 1,19,0.83
0,2,1,3,1,365 13 1 1 1,20,0.5
20 0,0,4,1,1,304 20 1 1,21,0.83
2 0,2,3,1,1,365 21 o 101,22,0.33
22 0,0,0,8,0,303 22 0 z 1,23,0.5
23 0,0,4,1,1,183 2301 3 1,24,0.67
24 0,0,4,3,1,184 22 1 1,25,0.67
25 0,0,2,4,1,180 v 2 1 w 2,1,0.5 v

Slika 17. Primjer fajlova
Softver moZe da koristi dvije vrste setova podataka:

1. Setovi u kojima su podaci za treniranje i testiranje odvojeni — nad ovim setovima
podataka mogu se primijeniti modeli koji se nalaze u okviru stavke menija
,,Irain on networks®.

2. Setovi u kojima se podaci za treniranje i testiranje nalaze zajedno - nad ovim
setovima podataka mogu se primijeniti modeli koji se nalaze u okviru stavke
menija ,, Train on temporal networks®. Prije primjenjivanja odredenog modela od
korisnika ¢e se traziti da definiSe kako podaci treba da budu podijeljeni (koliko
tacaka uzorkovanja se koristi za treniranje, koliko za testiranje, a koliko za
validaciju). Za ove setove podataka fajl sa vezama nije obavezan, jer korisnik
moze da odabere da Zeli da metod ,nauci“ slicnost medu objektima

(selektovanjem ,,Learn similarity* opcije).

Svi setovi podataka mogu se vidjeti klikom na ,,Manage datasets* opciju (koja se nalazi

pod stavkom menija ,,Datasets*) gdje se setovi mogu obrisati ili preimenovati (slika 18).
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(&
@Train @Test % Datasets @Settings @Help

| NETWORKS | TEMPORAL NETWORKS |

Name Mo of nodes train Mo of nodes test
Geostep Asymmetric 25 25
Geostep Symmetric 25 25
Teen Asymmetric 1x 50 50
Teen Asymmetric 3 x 50 50

Delete sel d ]

Slika 18. Upravljanje setovima podataka

Kako bi se detaljnije objasnile funkcionalnosti softvera predstavljene su dvije studije

slucaja:

e Studija slucaja 1: U prvoj studiji slucaja koristi se Geostep set podatka koji
sadrzi podatke o 50 igara lova na blago i detaljno je opisan u odjeljku 3.4.2.
Dvije verzije ovog seta podataka se nalaze medu predefinisanim setovima:
,»Geostep Asymmetric® (sa asimetricnom  matricom sli¢nosti) 1 ,,Geostep
Symmetric* (sa simetricnom matricom sli¢nosti). Cilj je da se predvidi da li se
igra moZze koristi u turisticke svrhe 1 da se koriste izvorni podaci (asimetri¢na
sli¢nost).

e Studija slu¢aja 2: U drugoj studiji slucaja koristi se Energy’ set podataka koji
sadrzi informacije o proizvodnji solarne energije za drzave iz Oklahoma
Mesonet mreZe. Originalni set podataka sadrzi 15 atributa za 98 lokacija koji su
izmjereni u 1600 vremenskih tacaka. Kako bi se kreirao manji set podataka koji
¢e biti ukljucen u predefinisane setove za GCRF GUI TOOL, iz ovih podataka je

metodom slucajnog izbora izdvojeno 10 lokacija, za svaku lokaciju preuzeta je

" https://www.kaggle.com/c/ams-2014-solar-energy-prediction-contest
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vrijednost samo jednog atributa za svih 1600 vremenskih tacaka. Fajl sa vezama
nije dat, $to znaci da metod koji se koristi mora biti u stanju da nauci sli¢nost
izmedu objekata. Cilj je da se predvidi dnevni prihod od solarne energije na

ovim lokacijama.

4.2.4. Treniranje i testiranje modela

Treniranje i testiranje nad mreZama

Cilj ,,Train on networks* funkcije je da se istreniraju parametri za izabrani metod. Ova
funkcija ukljucuje 1 treniranje parametara za nestrukturne prediktore (neuronske mreze
ili linearnu regresiju). Vrijednosti parametara za izabrani metod i nestrukturni prediktor,
kao 1 vrijednosti koje je nestrukturni prediktor predvidio, ¢uvaju se na lokalnom fajl
sistemu 1 kasnije se koriste za testiranje metoda. Opcija ,,Train on networks® koristi se
za treniranje slede¢ih metoda: standardni GCRF, Directed GCRF (DirGCRF) i
Unimodal GCRF (UmGCRF). UmGCRF je implemetiran u Matlab-u i bi¢e vidljiv samo
ukoliko je opcija ,,Use methods implemented in MATLAB“ odabrana prilikom
konfiguracije softvera.

U prvom dijelu prozora od korisnika se trazi da izabere set podataka iz padajuce liste i
da unese ime za novi model. Drugi dio prozora sadrzi informacije za nestrukturni
prediktor 1 mogu se izabrati neuronska mreza ili linerana regresija. Ukoliko izabere
neuronsku mreZu, korisnik mora unijeti broj skrivenih neurona i broj iteracija, a podaci
¢e automatski biti normalizovani (ako u izvornom obliku nijesu normalizovani).
Ukoliko korisnik izabere lineranu regresiju, nad podacima ¢e se primijeniti standardna
ili viSestruka linearna regresija, u zavisnosti od broja atributa u razmatranom setu
podataka. U treCem dijelu prozora nalazi se padajuca lista za izbor Zeljnog metoda.
Nakon S$to se odabere neki metod, ispod padajuce liste ¢e se pojaviti polja sa
neophodnim parametrima. Klikom na dugme ,,Train“ zapocCinje proces treniranja.
Nakon §to se zavrsi treniranje prikazade se vrijeme izvrSenja i R? koeficijent za podatke

za trening.

Svi modeli koji koriste odredeni metod ¢e biti sacuvani u folderu za taj metod unutar
»GCRF_GUI* foldera. Za svaki od istreniranih modela kreira se novi folder koji nakon

treninga sadrzi sledece podfoldere:
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e data — folder koji sadrzi fajlove sa podacima (tekstualne fajlove s, x i y za
treniranje i testiranje) i fajl sa vrijednostima koje je predvidio nestrukturni
prediktor (r.txt fajl)

e nn, Irili mlr — folder koji sadrzi fajlove sa parametrima za nestrukturni prediktor

e parameters — folder koji sadrzi fajlove sa parametrima za metod

Nakon Sto se zavrsi treniranje modela, on se moze testirati preko ,,Test on networks
opcije koja se nalazi u stavci menija ,,Test“. Da bi se model testira0 neophodno je
izabrati metod 1 set podataka za testiranje i unijeti ime modela. Nakon §to se zavrsi
testiranje, prikazaée se vrijednost R? koeficijenta i predvidene vrijednosti ée biti
eksportovane u fajl (imenovan results+[ime metoda].txt) koje ¢e biti saCuvan unutar

foldera za taj model, u podfolderu ,,test™.

Sudija slu¢aja 1: U ovoj studiji slucaja potrebno je iskoristi ,,Train on networks"
funkcionalnost kako bi se izvr$ilo predvidanje za set podataka ,,Geostep Asymmetric*.
S obzirom da ovaj set podataka ima asimetri¢énu matricu sli¢nosti, jedini metod koji se
moze primijeniti je DirGCRF. Neuronska mreza se koristi kao nestrukturni prediktor.
Ukoliko se selektuje opcija ,,Apply standard GCRF*, asimetri¢na matrica ¢e automatski
biti konvertovana u simetri¢nu, kako bi se mogao primijeniti standardni GCRF i kako bi
se dobila njegova preciznost za isti set podataka (u cilju poredenja). Primjer
podesavanja i rezultata treniranja moze se vidjeti na slici 19. Ime modela je ,,1* i to ime
se viSe ne moze koristiti za model koji koristi DirGCRF metod. Testiranje se vrsi preko
opcije ,,Test on networks® (slika 20). Struktura foldera za model ,,1* prikazana je na

slici 21.
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=
@ Train @ Test % Datasets @ Settings é Help

DATA:

Dataset: |Geostep Asymmetric ‘ '| e
\

Model name: |1

UNSTRUCTURED PREDICTOR:

neural network "‘ [ Test predictor ]

Unstructured predictor:

No. of hidden neurons: |1 ‘

No. of iterations: |IDDD ‘

Results

@ Testing with same data:
* R*2 value for DirGCRF is: 0.7831

First beta: [1

METHOD: * R*2 value for standard GCRF is: 0.3093
= Time in seconds:
Method: |DerCRF ‘ '| * DirGCRF: 0.29
First alpha: [1 * GCRF: 0.46

|
|
Learning rate: |D.Dl |

Max. iterations: |IDDD |
Apply standard GCRF:

—_—

Slika 19. Primjer ,,Train on networks* prozora sa podeSavanjima i rezultatima za

Studiju slucaja 1

=
@Train @Test %Datasels eSettings gHelp

Method: [DirGCRF [~
=]

Dataset: ‘Geosten Asymmetric

Model name: |1 |

| |

R"2 DirGCRF R"2 GCRF

0.516773 -0.885797

Message

® Export successfully completed.

File location: C:\Users\Tijana\gitlGCRF_GUI_TOOL\GCRF_GUI_TOOL/MyModelsDirGCRFi1/test.

bl

Slika 20. Primjer ,, Test on networks* prozora sa podesavanjima i rezultatima za Studiju

slucaja 1
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] resultsDirGCRF - Notepad ~ — O X
File Edit Format View Help
F.9136911789936277 "
19.9818425795899194
v 3 > MyModelsDirGCRF 8.38154754443636585
v Bl 8.46398157899860856
v B > data B.7885637084028006
' B matrinbd 8.887792244859802
|_;' matricTest bt B.2775651275386052
B et 0.26668776179564063
L; {Test.but 8.9396427383874999
L;' wbd 8.18749089775871038
L; Test bt 8.8784611534967106
L-; yibit 8.9398870642816501
L-; yTest.bet 8.13565233738773252
v B> on 8.5321348836373282
"B nnnnet B.88448217828560535
v B -parameters 8.8998537294765225
' E; DirGCRF.bxt B.87808830851891885
L; GCRF.bd 8.8983877659481989
v B> test 8.86634201467331
| RACEERR Do socaznssraros
e resulisOLRRa 8.15614893851287054
8.9088744861669649
8.37185136813409453
8.8918066390811772
R*"2 DirGCRF: @.516773 .

Slika 21. Folder za model ,,1* i fajl sa rezultatima
Treniranje i testiranje nad vremenskim mreZama

Funkcija ,, Train on temporal networks* se koristi za treniranje i testiranje metoda koje
rade sa vremenskim grafovima. Glavna razlika u odnosu na funkciju koja je prethodno
predstavljena je to $to ¢e u ovom slucaju proces testiranja automatski da se izvrsi nakon
procesa treniranja. Opcija ,,Train on temporal networks* koristi se za treniranje sledec¢ih
metoda: Representation Learning based Structured Regression (RLSR), Uncertainty
propagation GCRF (up-GCRF) i Marginalized Gaussian Conditional Random Fields
(m-GCRF). Svi metodi su implementirani u Matlab-u i bi¢e vidljivi samo ukoliko je
opcija ,,Use methods implemented in MATLAB* odabrana prilikom konfiguracije
softvera.To znac¢i da korisnik koji nema Matlab u ovom prozoru ne¢e imati nijedan

dostupan metod (slika 22).
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]
@Train @Test %Datasets @Settings @Help

DATA
Provide train and test data together

Dataset: ‘choose dataset |v| @

[1 Learn similarity

MNo. of time points:

No. of time points for train:

Model name: ‘ |

Method: no available methods without MATLAB -

TRAIN & TEST

Slika 22. Izgled ,,Train on temporal networks® prozora ukoliko opcija ,,Use methods

implemented in MATLAB* nije odabrana prilikom konfiguracije softvera

Podaci za treniranje i testiranje u setovima za ove modele dati su zajedno. Korisnik bira
kako Zzeli da podijeli set podataka, tj. koliko vremenskih tacka zeli da koristi za
treniranje, validaciju i testiranje. Nakon klika na dugme ,,Train & Test* zapocCinje
proces treniranja modela, a odmah nakon toga i testiranja sa odgovaraju¢im podacima.
RLSR i up-GCRF metodi ne zahtijevaju podatke o sli¢nosti, jer imaju moguénost
,ucenja““ sli¢nosti objekata. Nakon $to se iz padajuée liste odabere neki metod ispod nje
¢e se pojaviti polja sa neophodnim parametrima. Struktura foldera za novi model je ista

kao Sto je opisano u prethodnom primjeru.

Sudija sluc¢aja 2: U ovoj studiji slucaja potrebno je iskoristiti ,, Train on temporal
networks® funkcionalnost, kako bi se izvrSilo predvidanje za set podataka ,,Energy*
upotrebom metoda RLSR. Za treniranje se koristi 1000 ta¢aka uzorkovanja, dok se 300
tacaka uzorkovanja koristi za validaciju i 300 za testiranje. Za sve ostale parametre koje
softver trazi koriste se podrazumijevane vrijednosti. S obzirom da ovaj set podataka ne
sadrzi podatke o sli¢nosti, opcija ,,Learn similarity” je automatski selektovana. Nakon
klika na , Train & Test“ dugme automatski se poziva Matlab koji zavrSava sve
proracune i nakon toga softver prikazuje rezultate. Primjer podeSavanja za ovu studiju

slu¢aja prikazan je na slici 23.



-4

@Train 6/ Test @ Datasets e Settings QJ Help

DATA
Provide train and test data together

Dataset: Energy RLSR v| @

No. of time points

No. of time points for train: 1000

Model name: 1
4] Please wait: RLSR is in progress ) 2
| Cancel
Method: |RLSR v
No. of time points for validation: 300 ‘ Lambda set: |0.01 (7]
No. of time points for test: 300 No. of hidden neurons for NN: .20
Max. iterations: |10 No. of iterations for NN: 200
LF size: |5 SSE max. iterations: 11000

SSE LS max. iterations: 1000

TRAIN & TEST

Slika 23. Primjer ,, Train on temporal networks* prozora sa podesavanjima i rezultatima

za Studiju slucaja 2

Treniranje i testiranje nad sintetickim mreZama

Cilj opcija ,,Train on random networks*“ i , Test on random networks* je da se

DirGCRF metod testira na razli¢itim vrstama sinteticki generisanih grafova i da se

njegova preciznost uporedi sa standardnim GCRF-om. Nakon $to korisnik izabere vrstu

usmjerenog grafa (slika 24 - ponudeno je 6 opcija: potpuno povezan usmjereni graf,

usmjereni graf sa p vjerovatno¢om veze, usmjereni graf bez povratnih veza, usmjereni

acikli¢ni graf, lanac i binarno stablo), softver generise set podataka koji obuhvata:

graf koji ima strukturu u skladu sa pravilima odabrane vrste grafa

tezine veza (matrica S)

vrijednosti koje predvida nestrukturni prediktor (R)

vrijednosti za izlaznu varijablu (y) - generisani S i R se koriste za izraCunavanje
izlazne varijable za svaki ¢vor, a vrijednosti za o i B parametre definisani su

prilikom konfiguracije softvera
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Help P

Graph types:
* Directed graph - fully connected directed graph
* Directed graph with edge probability - edge probability represents the probability that edge between two random nodes exists

* Directed acyclic graph - directed graph without cycles

* Directed directed graph without direct feedback- if there is direct connection from A to B, there is no direct connection from B to A
* Chain - all nodes are connected in a single sequence, from one node to another

* Binary tree - graph with a tree structure in which each node could have at most two children

Slika 24. Objasnjenje iz GCRF GUI TOOL-a za vrste grafova koje se mogu generisati

Ukoliko se selektuje ,,Train symmetric opcija, matrica S ¢e automatski biti
konvertovana u simetri¢nu kako bi se mogao primijeniti standardni GCRF. Klikom na
dugme ,,Train“ zapocinje proces treniranja. Nakon §to se zavrsi treniranje, prikazace se
vrijeme izvrienja i R? koeficijent za podatke za trening za oba metoda (ukoliko je
odabrana opcija ,,Train symmetric*). Modeli koji su trenirani na sintetickim mrezama
testiraju se preko opcije ,,Test on random networks*“ koja se nalazi u stavci menija
»Test“. Grafovi za testiranje se takode generiSu. Korisnik treba da unese na koliko
grafova Zeli da testira model, koliko svaki od grafova ima ¢vorova i koji model da se
primijeni. Ime modela sastoji se od vrste grafa i broja ¢vorova u grafu za trening (na
primjer, ukoliko je model treniran na usmjerenom grafu od 100 ¢vorova njegovo ime ¢e
biti ,,DirectedGraph - 100 nodes®). Nakon §to se zavrsi proces testiranja prikazace se
tabela koja sadrzi R? vrijednosti za svaki graf, kao i prosje¢ni R?i standardnu devijaciju.
Primjeri za treniranje i testiranje metoda na sintetickim podacima prikazani su na

slikama 25 i 26.
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-

=

@ Train @ Test

DirGCRF

Graph type:
No. of nodes:
Probability:
First alpha:
First beta:
Learning rate:
Max. iterations:

Train symmetric:

-
% Datasets @ Settings @ Help

-] ©

00

0

1000

LLLECR

TRAIN

14.167589428997488

2.7429205739707396

Alg. Alpha Beta R*2 (with same data)

0.9738852924616656

GCRF

28.58586792830501

5.014913803820028

0.8364316042372631

Time in seconds: DirGCRF: 3 GCRF: 6

Slika 25. Primjer ,, Train on random networks* prozora sa podesavanjima za treniranje

modela na sinteticki generisanom usmjerenom grafu od 100 ¢vorova
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rlél =] (= 2

@Train @Test % Datasets @Settings @Help

Model: |Direc‘ledGraph -100nodes | - |

No. of nodes:

Probability:

100
No. of graphs: |5

TEST

No. R"2 DirGCRF R"2 GCRF

1 0.9799198180826622 0.8358232357212002

2 0.9779830318598508 0.8227550509892468

3 0.9777060040511875 0.8159794938467944

4 0.9757040882887701 0.8392430844683755

5 0.9758871683085134 0.8351063365679747
Average 0.9774400221181967 0.8297814403187184
Standard deviation 0.001545303544 0.00887968913

[ = |

Message

@ Export successfully completed.
File ton: C:UsersiTijanal/Dy RF_GUIR; Models/Dil 1 [Test.

Slika 26. Primjer ,,Test on random networks* prozora sa podeSavanjima za testiranje
prethodno istreniranih modela na 5 sinteti¢ki generisanih usmjerenih grafova od 100

¢vorova

Ovi modeli cuvaju se u folderu ,RandomModels* koji se nalazi u glavnom
»GCRF_GUI* folderu. Modeli su grupisani po vrstama grafova i za jednu vrstu grafa

moze da se generiSe samo jedan model sa odredenim brojem ¢vorova (slika 27).
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~ (% > RandomModels
(= BinaryTree
= Chain
= DirectedAcyclicGraph
~ [y = DirectedGraph
v [Z3 > 100nodes
w o [Fyo= Test

= DirectedGraphWithEdgeProbability
= DirectedGraphWithoutDirectFeedback

| Testwith100NodesStimestxt - Notepad le=2)

=

(=]

ile Edit Format View Hep

=
fl RA2 DirGCRF: 0.9799198180826622

1 RA2 GCRF: 0.8358232357212002

2 RAZ DirGCRF: 0.9779830318598508

2 RAZ2 GCRF: 0.8227550509892468

3 RA2 DirGCRF: 0.9777060040511875

3 RA2 GCRF: 0.8159794538467944

4 rAZ DirGCRF: 0.9757040882887701
4 RAZ GCRF: 0.8392430844683755

5 RA2 DirGCRF: 0.9758871683085134

5 RA2 GCRF: 0.8351063365679747
Average DirGCRF: 0.9774400221181967
Average GCRF: 0.8297814403187184

Standard deviation DirGCRF: 0.001545303544

Standard deviation GCRF: 0.00887968913

Slika 27. Primjer foldera za model za sinteticki generisan usmjereni graf od 100 ¢vorova

4.2.5. Dokumentacija

I fajl sa rezultatima

U stavci menija ,,Help* korisnik moze da pronade opste informacije o softveru,

predefinisanim setovima podataka i metodama. ,,Help* obuhvata sledece opcije:

e About — definicije osnovnih pojmova i ops$te informacije o softveru.

e Datasets (slika 28) — za sve setove podataka objasnjeno je Sta ¢vor predstavlja,

koje su veze izmedu c¢vorova, koliko svaki ¢vor ima atributa i Sta oni

predstavljaju, Sta se predvida itd.

e Methods (slika 29) — definicije svakog od metoda i reference i link na Web

stranicu koja sadrzi rad u kom je objavljen dati metod (pdf fajl).

(&

@Train @Test % Datasets @Settings @Help

# Geostep Asymmetric:

# Geostep Symmetric:

# Teen Asymmetric 1 x:
Nodes: 50 teenagers

# Teen Asymmetric 3 x:

# Energy RLSR:

Nodes: 10

Attribute: 1

Nodes: treasure hunt games - 25 for train, 25 for test

Network: similarity between games, based on common number of clues
Attributes: 6 - the number of clues in each category{business, social, travel, and irrelevant), game privacy scope, and game duration
Goal: predict probability that the game can be used for touristic purposes
Linear regression cannot be applied to this data.

Similarity is converted from asymmetric to symmetric
Linear regression cannot be applied to this data.

Network: no network (method should learn similarity)

Goal: predict daily solar energy income

Network: friendship network - teenagers were asked to identify up to 12 best friends
Attribute: teenager's alcohol consumption {ranging from 1 to 5) in previous time point
Goal: predict alcohol consumption at the observation time point

Attributes: teenager's alcohol consumption {ranging from 1 to 5} in three previous time points

[»

Slika 28. ,,Help/ Datasets* stavka menija
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£
@Train @Test % Datasets @Settings @ Help

Methods:

& Standard GCRF - incorporate the outputs of unstructured predictors and the correlation between output variables

& Directed GCRF (DirGCRF) - method that extends the GCRF to allow modeling asymmetric relationships (directed graphs)

@ Unimodal GCRF (UmGCRF) - method that extends the GCRF parameter space to include negative values

-# Representation Learning based Structured Regression (RLSR) - method that is able to learn hidden representation of inputs, and
structure among outputs simultaneously

-# Uncertainty propagation GCRF (up-GCRF) - GCRF method for propagating uncertainty in temporal graphs by modeling noisy inputs

& Marginalized GCRF {m-GCRF) - GCRF method for dealing with missing labels in partially observed temporal attributed graphs

References:

-# GCRF: Radosavljevic, V., Obradovic, Z., Vucetic, S. (2010} "Continuous Conditional Random Fields for Regression in Remote Sensing,”
Proc. 19th European Conf. on Artificial Intelligence, August, Lisbon, Portugal, 2010

-# DIirGCRF: Vujicic, T., Glass, .J., Zhou, F.,Obradovic, Z."Gaussian Conditional Random Fields Extended for Directed Graphs”, unpublished

@ UmGCREF: Glass, J., Ghalwash, M., Vukicevic, M., Obradovic, Z."E. the Capacity of C Random Fields while
Learning Faster,” Proc. Thirtieth AAAI Conference on Artificial Intelligence,(AAAI-16),1596 - 1602, 2016 Phoenix, AZ, February 2016

@ RLSR: Han, C, Zhang, S., Ghalwash, M., Vucetic, 8, Obradovic, Z. "Joint Learning of Representation and Structure for Sparse Regression on
Graphs,” Proc. 16th SIAM Int'l Conf. Data Mining (SDM), 846 - 854 Miami, FL, May 2016

& up-GCRF: Gligorijevic, Dj, Stojanovic, J., Obradovic, Z."Uncertainty Propagation in Long-term Structured Regression on Evolving Networks,"
Proc. Thirtieth AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAAI-16), 1603-1610, Phoenix, AZ, February 2016

# m-GCRF: Stojanovic, J., Jovanovic, M., Gligorijevic, Dj., Obradovic, Z. (2015) " Semi-supervised learning for structured regression on partially
observed attributed graphs” Proceedings of the 2015 SIAM International Conference on Data Mining (SDM 2015) Vancouver, Canada,
April 30 - May 02, 2015

Slika 29. ,,Help/Methods* stavka menija
4.3. Dizajn i implementacija

4.3.1. Arhitektura rjeSenja

Glavni cilj softvera je da omoguci korisnicima da upotrebom korisnickog interfejsa
primijene razli¢ite GCRF metode na razli¢itim setovima podataka koji se nalaze na
lokalnom fajl sistemu, u obliku tekstualnih fajlova. Strukturu aplikacije ¢ine tri nivoa

(slika 30):

1. Nivo podataka — funkcije koje ¢itaju podatke sa fajl sistema, provjeravaju ih i po
potrebi mijenjaju (npr. normalizacija) i od njih kreiraju set koji se sastoji od Java
struktura podataka (objekata, nizova, matrica itd.), kao i funkcije za generisanje
sinteti¢kih setova podataka

2. Nivo logike — algoritmi za ucenje i funkcije koje omoguéavaju treniranje i
testiranje GCRF metoda i nestrukturnih prediktora (ukljuc¢uju¢i sve matematicke
proratune i pomoéne metode, kao §to su metoda za ra¢unanje R? koeficijenta,
eksport rezultata itd.) kao i funkcije za komunikaciju sa eksternim sistemima
(Matlab).
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3. Nivo prezentacije — komponente korisnickog interfejsa koje upravljaju
interakcijama korisnika (prikaz podataka korisniku, preuzimanje podataka od

korisnika, informisanje korisnika o statusu aplikacije itd.)

o
I

Korisnici

Komponente
korisnickog interfejsa

Nivo
prezentacije

#
.

P
of . Nestrukturni Algoritmi za L Eksterni
= = ]
z3 [ Metodi } [ prediktori } uléenje } sistem

A
. ~
@ . ' . i
o f‘@ Set Funkcije za Genen_s'ame
z 3 podataka mampulacuu sintetickih
g podacima podataka
. = y,

A

lzvor podataka

Slika 30. Struktura aplikacije
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Tabela 5 sadrzi spisak funkcionalnosti koje je potrebno implemetirati, Koje su grupisane

po nivoima.

Tabela 5. Spisak funkcionalnosti

NIVO PODATAKA

Setovi podatka

- Citanje podataka iz tekstualnih fajlova

- Kreiranje Java struktura

Manipulacija podacima

- Provjera podataka

- Normalizacija podataka

Generisanje sintetickih podataka

- Generisanje grafova

- Generisanje nizova

NIVO LOGIKE

Nestrukturni prediktori

- Neuronske mreze
- Linerana regresija

- ViSestruka linearna regresija

Algoritmi za ucenje

- algoritam penjanja u pravcu gradijenata

(gradient ascent)

Metodi

- GCRF

- DirGCRF
- UmGCRF
- m-GCRF
- up-GCRF
- RLSR

Pomoc¢ne funkcionalnosti

- Racunanje preciznosti (R? koeficijenta)
- Upis podataka u tekstualni fajl

- Povezivanje sa Matlab-om
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NIVO PREZENTACIJE

Komponente korisni¢kog interfejsa | - Meniji

- Forme za unos podataka

- Forme za prikaz podataka
- Prozori za dijalog

- Prozori za informisanje o napretku

GCRF GUI TOOL je implemetiran u Javi upotrebom razvojnog okruzenja Eclipse®. U
pitanju je projekat otvorenog koda i sav kod je javno dostupan na GitHub-u®. Korisni¢ki
interfejs je implementiran upotrebom klasa za GUI iz Swing paketa. Sledece

funkcionalnosti implemetirane su u Javi:

e Nestrukturni prediktori
e Algoritam za ucenje
e Manipulacija podacima

e Generisanje sintetickih setova podataka
e Dva metoda (GCRF i DirGCRF)

e Korisni¢ki interfejs

Ostala Cetiri metoda (UmGCRF, m-GCRF, RLSR, up-GCRF) su implementirana u
Matlab-u i pozivaju se iz Jave.

KoriS¢ene su sledece Java biblioteke:

e operacije sa matricama - OjAlgo (oj! Algorithms) *°
e implementacija neuronskih mreza - Neuroph

e pozivanje Matlab-a iz Jave - matlabcontrol *2

Lista svih paketa i klasa prikazana je na slici 31, dok je u tabeli 6 data logicka i fizicka

organizacija alata po paketima. Veéina paketa (osim paketa gcrf_tool.gui) sadrze klase

8 https://www.eclipse.org/

% https://github.com/vujicictijana/ GCRF_GUI_TOOL
10 http://ojalgo.org/

1 http://neuroph.sourceforge.net/

12 https://code.google.com/archive/p/matlabcontrol/
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koje implementiraju funkcionalnosti za nivo podataka i nivo logike i zasnivaju se na
osnovnim klasama koje su predstavljene u odjeljku 3.3 i koje obezbjeduju opstu
strukturu, logiku i komponente koje su zajednicke za sve modele bazirane na GCRF-u.

U narednim odjeljcima su predstavljeni detalji implementacije.

{7 GCRF_GUI_TOOL [GCRF_GUI_TOOL master]
I )

v S v i gerf_tool.guistyle v i gorf_tool.predictors.helper
4} RoundedBorder java

4} Stylejava

~ i gorf_tool.calculations
[} BasicCalcs,java
m Calculations.java 7} SwingLinkjava
Jj CalculationsDirGCRF java v B gorf_tool.guithreads I3} MultivariatelinearRegression java
Jj CalculationsGCRF java [J) DirGCRFTestMyMadelForGUI java A MyLR java

v i gerf_tool.data.connector 17 DirGCRFTrainhyModelForGUl java A TemporalDatajava
[Jj GraphConnectorjava ) GCRFTestMyModelForGUl java v B gchF tool.predictors.neuralnetwork

v Hj gerf_tool.data.datasets 1 GCRFTrainMyModelForGUI java ; 5 MyNN,java

IjJ. Helper.java
v i gorf_tool.predictors.linearregression
I’,J. LinearRegression.java

4 Dataset.java [5) MGCRFTrainMyModelForGUl java
v Hj gorf_tooldata.generators 7 RLSRTrainMyModelForGUI java

J) ArrayGeneratarjava 1) TestWithRandomForGUl java

% GraphGeneratorjava J) TrainWithRandomForGUl java

<

B} gerf_tool.exceptions 7} UmGCRFTestMyModelForGUl java

2} UmGCRFTrainMyModelForGUljava
4} UpGCRFTrainMyModelForGUl.java
v ff} gorf_toollearning
[J) GradientAscentjava
m LearningAlgorithm.java
4} Parameters.java
~ i} gof_tool.methods
m Algorithm,java
4} Basic,java
Dj DirGCRF,java
4} GCRFjava
v f} gorf_tool.methods.matlab
4} MGCRF java
4} RLSRjava
4} Testjava
Dj UmGCRF.java
4} UpGCRFjava

Dj ConfigurationParameterseExceptic
~v i gorf_toolfile
4} Readerjava
ri Writer.java
v i gof_tool.guiframes
ri MainFrame java
4} ProgressBarjava
v i gorf_tool.gui.panels
J) AddDatasetPanel java
4} ConfigurePanel,java
!—!j HelpPanel java
[3} ManageDatasetPanel.java
4} PredictPanel java
1) TestPaneljava
1} TestRandomPaneljava
1} TrainPaneljava
4} TrainRandomPanel.java
1} TrainTemporalPanel.java

Slika 31. Prikaz svih paketa i klasa u GCRF GUI TOOL projektu

Tabela 6. Organizacija GCRF GUI TOOL projekta po paketima

Naziv paketa Opis
gerf_tool.calculations | Sadrzi klase za matematike proracune.
gerf_tool.data Sadrzi klase za rad sa podacima.
gerf_tool.exceptions Sadrzi klase koje predstavljaju izuzetke.
gerf_tool.file Sadrzi klase za rad sa fajlovima.
gerf_tool.gui Sadrzi klase za korisnicki interfejs.
gerf_tool.learning Sadrzi klase za algoritme za ucenje.
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gerf_tool.methods Sadrzi klase za GCRF metode.

gcrf_tool.predictors Sadrzi klase za nestrukturne prediktore.

4.3.2. Implementacija setova podataka

Setovi podatka predstavljeni su klasom Dataset koja sadrzi dvodimenzionalni niz s (Koji
predstavlja matricu povezanosti za graf sli¢nosti) i nizove r (koji predstavlja vrijednosti
koje je predvidio nestrukturni prediktor) i y (koji predstavlja o¢ekivane vrijednosti
izlazne promjenjive). Osnovu podrsku za rad sa podacima pruzaju klase za upis i Citanje
podatka iz fajla (klase Writer i Reader iz paketa gcrf_tool.file). Dijagram klasa za rad sa

setovima podataka prikazan je na slici 32.

Reader
Writer jarFile()
readGraphi(String path, int noOfModes)
Dataset writeGraph{double[l] matrix, String fileName) readArray(String path, int noOfNodes)
writeDoubleArray(double[] r, String fileName}) readMatrixTwoFiles(String path1, String path2,
+ 5 double]][ edges(double(l] matrix) int noOfModes, intt, int train)
+ - double]] write(3tring[] text, String fileName) readMatrix(3tring path, int noOfRows, int noOfCols)
+ v double]] createFolder(String name) read(String fileName)
folderhame(String name) getAllFiles(String folder)
checkFolder(String name) getAllFolders(String folder)
copyFile(File sourceFile, String newFileName) deleteFiles(String path)
renameDir{String dirPath, String newlame) checkFile(String path)
readCfg()
deleteDir(File file)

Slika 32. Dijagram klasa za rad sa setovima podataka

4.3.3. Generisanje sintetickih podataka

GCRF GUI TOOL omogucava korisnicima da testiraju neke od metoda na sinteticki
generisanim setovima podataka. Zbog toga je bilo neophodno da se kreiraju klase za
generisanje setova podataka na osnovu predefinisanih karakteristika. Kreirane su klase
za generisanje nizova (ArrayGenerator) i grafova (GraphGenerator) i ove klase se

nalaze u paketu gcrf_tool.data.generators.

Klasa ArrayGenerator sadrzi metodu generateArray koja vraca niz od n slucajno
generisanih decimalnih vrijednosti (double). Ova metoda se koristi za generisanje niza r
(vrijednosti koje je predvidio nestrukturni prediktor). Niz R moze da sadrzi decimalne

brojeve izmedu 0 1 neke zadate vrijednosti.
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public static double[] generateArray

}

(int noOfElements, int maximum) {
double[] r = new double[noOfElements];
Random rand = new Random();
for (int 1 = 9; i < r.length; i++) {
r[i] = rand.nextInt(maximum) + Math.random();

}

return r;

Klasa GraphGenerator sadrzi metode za generisanje matrice povezanosti za razliite

vrste grafova. Moguce je generisati 6 vrsta usmjerenih grafova (potpuno povezan

usmjereni graf, usmjereni graf sa p vjerovatno¢om veze, usmjereni graf bez povratnih

veza, usmjereni acikli¢ni graf, lanac i1 binarno stablo). TezZine veza u grafu (vrijednosti u

matrici S) su u opsegu od 0 do 1. Primjer metode koja slucajno generiSe matricu

povezanosti za usmjereni graf sa p vjerovatno¢om veze:

public static double[][]

generateDirectedGraphWithEdgeProbability
(int noOfNodes, double probability) {

double p = 1 - probability;
double[][] graph = new double[noOfNodes][noOfNodes];
double tempP = 0;
for (int 1 = 0; i < graph.length; i++) {
for (int j = 0; j < graph.length; j++) {
if (i !'=3) {
tempP = Math.random();

if (tempP >= p) {
graph[i][j] = Math.random();
}

}

return graph;
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Svaki od generisanih grafova moze se konvertovati u neusmjereni upotrebom metode
converteGraphToUndirected. U novoj (simetri¢noj) matrici, svaki par ¢vorova povezan
je jednom neusmjerenom vezom cija je tezina jednaka prosjeku tezina iz odgovarajuce

asimetri¢ne matrice.

public static double[][] converteGraphToUndirected
(double[][] matrix) {
double[ ][] graphUndirected = new
double[matrix.length][matrix.length];
double first = 0;
double second = 0;
for (int i = 0; i < matrix.length; i++) {
for (int j = 0; j < matrix.length; j++) {
if (graphUndirected[i][]j] == ©0) {
if (1 1= ) {
first = matrix[1][]];
second = matrix[j][i];
graphUndirected[i][j] = (first + second) / 2;
graphUndirected[j][i] = (first + second) / 2;

}

return graphUndirected;

}

Ove klase koriste se za generisanje matrice s i niza r, ali da bi set podatka bio potpun
neophodno je i da se definiSe niz o¢ekivanih izlaza (y). Ovaj niz se ne moze slu¢ajno
generisati, ve¢ ga je potrebno izracunati na osnovu generisanih S i r, u skladu sa
pravilima metode koja se testira, uz dodavanje slu¢ajno generisanog odstupanja. Kako
bi se izraCunao Yy niz, neophodno je kreirati objekat klase koja sadrzi pravila za
izraCunavanje za odredeni metod, pozvati metodu y i kao ulazne argumente joj

proslijediti vrijednosti o 1 B parametara 1 fiksan parametar sa kojim ¢e se mnoziti
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slu¢ajno generisano odstupanje. Nakon generisanja niza y, moguce je kreirati novi set

podatka.

double[][] s = GraphGenerator.generateDirectedGraph(200);
double[] r = ArrayGenerator.generateArray(200, 5);
CalculationsDirGCRF ¢ = new CalculationsDirGCRF(s, r);
double[] v = c.y(1, 2, 0.05);

Dataset dataset = new Dataset(s, r, y);

4.3.4. Implementacija prediktora

U paketu gcrf tool.predictors nalaze se klase koje implementiraju nestrukturne

prediktore: neuronske mreze (paket gcrf tool.predictors.neuralnetwork) i lineranu

regresiju  (paket gcrf_tool.predictors. linearregression). Pomoéne metode

za

nestrukturne prediktore nalaze se u klasi Helper. Dijagram klasa koje realizuju podrsku

za nestrukturne prediktore prikazan je naslici 33.

Helper

normalize(double x, double max, double min)

round{double d)

average(double[] array)

rootMeanSquaredError(double]] expectedY, double]] outputs)

getlnts(String 1)

showMatrix(double[lll s)

showdArray(double]] array)

connectMatrices(double[]]l m1, double[][] m2)

prepareDataFortMN{String[] data, doublel] vy

prepareTemporalDataFortMN(String[] data, String[l v, int x, int time, boolean normalized)
putMar{doublell v)

getallDataMormalized(String[] data, int no)

getArrayMormalized(double]] array)

prepareDataForLR(String[] data)

prepareTemporalDataForLR(String[] data, String[l ¥, int x, inttime, int nodes, inttraning)
serilazie(Object o, String filePath)

deserilazie(String filePath)

get3DArray{double[l] matrix, int time,int nodes, int x)

MyNH

learn{int hidden, DataSet trainingSet,double maxError, int maxiter, String folder)

learnAndTest(int hidden, DataSet data, double maxErrar, int maxiter, String folder, int total,
inttraning)

testWithSame(DataSet trainingSet, MultiLayerPerceptron neuralMetwork)

test(String folder, DataSet test3et)

testMoY(String folder, String[] x)

LinearRegression

MyLR * J

learni{double[][] x,

double]] ¥, String folder}.L MultipleLinearRegression

Slika 33. Dijagram klasa koje realizuju podrsku za nestrukturne prediktore
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Neuronske mreZe implementirane su pomo¢u biblioteke Neuroph. Neuroph (Sevarac,
2008) je besplatni framework za neuronske mreze koji se koristi za kreiranje i upotrebu
neuronskih mreza u Java programima. Neuroph obezbjeduje dobro dizajniranu Java
biblioteku otvorenog koda koja sadrzi klase koje odgovaraju osnovnim konceptima
neuronskih mreza. Klasa MyNN koristi Neuroph klase MultiLayerPerceptron (jedna od
vrsta neuronskih mreza, nasleduje klasu NeuralNetwork) i BackPropagation (jedan od
dostupnih algoritama za ucenje, nasleduje klasu LearningRule). Istrenirana mreza ¢uva
se u fajlu, pomo¢u metode save (ekstenzija fajla je nnet), a iz njega se ¢ita pomocéu
metode createFromFile (obje metode su iz klase NeuralNetwork). Vrijednosti koje je

neuronska mreza predvidjela cuvaju se u tekstualnom fajlu sa imenom ,,r.txt".

BackPropagation b = new BackPropagation();
b.setMaxError(maxError);

b.setMaxIterations(maxIter);

MultilLayerPerceptron neuralNetwork = new MultilLayerPerceptron(
TransferFunctionType.TANH,
trainingSet.getRowAt(0).getInput().length,
hidden, 1);
double[] outputs = new double[trainingSet.getRows().size()];
String[] rArray = new String[outputs.length];
int i = 0;
for (DataSetRow row : trainingSet.getRows()) {
neuralNetwork.setInput(row.getInput());
neuralNetwork.calculate();
outputs[i] = Helper.round(neuralNetwork.getOutput()[0]);

rArray[i] = outputs[i] + ""; i++;

}

if (folder != null) {
Writer.createFolder(folder + "/nn");
neuralNetwork.save(folder + "/nn/nn.nnet");

Writer.write(rArray, folder + "/data/r.txt");
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Prije nego Sto se podaci proslijede neuronskoj mrezi, neophodno je provjeriti da li su
normalizovani. Ukoliko nijesu, neophodno je izvrSiti normalizaciju podatka upotrebom

metode prepareDataForNN iz klase Helper.

public static DataSet prepareDataForNN
(String[] data, double[] y) {
int no = data[@].split(",").length;
DataSet d = new DataSet(no, 1);
double[][] x = getAllDataNormalized(data, no);
double[] yNormalized = getArrayNormalized(y);
if (x == null || yNormalized == null) {
return null;
}
for (int 1 = @; i < data.length; i++) {
d.addRow(new DataSetRow(x[i], new doublel[ ]
{ yNormalized[i] }));
}

return d;

}

Linerana regresija je implementirana pomocu klasa LinearRegression i
MultipleLinearRegression koje su preuzete iz knjige ,,Introduction to Programming in
Java: An Interdisciplinary Approach® (Sedgewick & Wayne, 2017) 1. Klasa MyLR
sadrzi staticku metodu learn koja u zavisnosti od broja atributa u setu podataka poziva

jednostavnu ili viSestruku linearnu regresiju.

public static double learn
(double[][] x, double[] y, String folder) {
if (x[0].length == 1) {
double[] xOne = new double[x.length];
for (int i = @; i < xOne.length; i++) {

xOne[i] = x[1][@];

13 https://introcs.cs.princeton.edu/java/home/
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}

LinearRegression 1lr = new LinearRegression(xOne, y);
return LinearRegression.test
(y, xOne, folder, 1lr,false);
} else {
try {
MultipleLinearRegression m =
new MultiplelLinearRegression(x, vy);
return m.test(y, x, folder, false);
} catch (Exception e) {
return -3000;

4.3.5. Implementacija GCRF metoda

Za implementaciju metoda najvaznije je da se implemetiraju pravila izraCunavanja.
Spisak metoda neophodnih za implementaciju bilo kog GCRF modela definisan je u
interfejsu Calculations, dok klasa BasicCalcs sadrzi pomoéne metode koje olakSavaju
implementaciju formula (mnoZenje vektora, mnoZzenje matrica, raunanje inverzne
matrice itd.). Dijagram klasa koje realizuju podrsku za matemati¢ke proracune prikazan

je naslici 34.
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==/nterface=>=
Calculations

alphal{idouble alpha)

bi{double alpha)

betal{double beta)

dervativealphaldouble alpha, double beta, doublel ¥)
dervativeBeta(double alpha, double beta, double[] ¥}
1y

mui(double alpha, double beta)

gqidouble alpha, double beta)

y(idouble alpha, double beta, double p)

re

==realize== |

CalculationsGCRF

+ s doublelll Extends
+r double[] <

CalculationsDirGCRF

BasicCalcs

averagel(double]] array)

colSumi{double matrix)

degreeMatrix{double[] matrix)

diag{double[] vector)

identityMatrix(int n}

inverse(doublel matrix)

isSymmetric{double[]] matrix)

matrixMinusMatrixidouble[[] matrix1, double[]] matrix2)
matrixPlusMatrix(doublel] matrix1, double[][] matrixz)
multiplyMatrixByAColumnWector{double[J[] matrix, double[] vector)
multiplyMatrixByArlumber{double[l[] matrix, double number)
multiplyTwoMatrices{double[J[] matrix1, double[l] matrixz)
multiplyTwoVectors{double[] first, double[] second)
multiplyVectorByAarumber{double[l vector, double number)
row3umidouble][] matrix)

rSquared{double[] output, double[] expectedy)
standardDeviation(double[] array)

trace({double]] matrix)

wvectorMinusVWector(double[] first, double[] second)
vectorPlusWector[double[] first, double[] second)

Slika 34. Dijagram klasa koje realizuju podrsku za matematicke proracune

Prilikom implementacije matemati¢kih proracuna bilo je veoma vazno da se izabere
Java biblioteka za operacije sa matricama. Razmatrane su tri biblioteke: Jama (Java
Matrix Package) 4, OjAlgo (oj! Algorithms) ** i UJMP (Universal Java Matrix
Package) °. Prije odabira biblioteke izvrSeno je testiranje performansi svake od
biblioteka za dvije najzahtjevnije i najceS¢e koriS¢ene operacije: raunanje inverzne
matrice i mnozenje matrica. Testiranje je izvrSeno na potpuno povezanom grafu od
5000 ¢vorova i vrijeme izvrsenja je dato u tabeli 7. Na osnovu ovih podatka izabrana je

biblioteka OjALgo 1 ona je kori§¢ena za implementaciju svih operacija sa matricama.

14 http://math.nist.gov/javanumerics/jama/
15 http://ojalgo.org/
16 https://ujmp.org/
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Tabela 7. Analiza performansi razli¢itih Java biblioteka za operacije sa matricama

- Racunanje MnozZenje
Biblioteka | ) )
inverzne matrice matrica
JAMA 341,1s 162,6 s
OjALgo 96,9 s 57s
UJMP 208,4 s 9s

Sledeci kod predstavlja primjer metoda iz klase BasicCalcs koje koriste klase i metode
iz biblioteke OjAlgo. U pitanju su dvije metode: metoda inverse (koja racuna inverznu

matricu) i metoda multiplyTwoMatrices (koja mnozi dvije matrice).

public static double[][] inverse(double[][] matrix) {
BasicMatrix.Factory<PrimitiveMatrix> mtrxFactory =
PrimitiveMatrix.FACTORY;,
PrimitiveMatrix mtrxA = mtrxFactory.rows(matrix);
PrimitiveMatrix mtrxI = mtrxA.invert();
return mtrxI.toRawCopy2D();
}
public static double[][] multiplyTwoMatrices
(double[][] matrix1l, double[][] matrix2) {
BasicMatrix.Factory<PrimitiveMatrix> mtrxFactory =
PrimitiveMatrix.FACTORY;

PrimitiveMatrix mtrxA

mtrxFactory.rows(matrixl);

PrimitiveMatrix mtrxB = mtrxFactory.rows(matrix2);
PrimitiveMatrix res = mtrxA.multiply(mtrxB);
return res.toRawCopy2D();
}
Sva pravila izracunavanja 1 formule koje su ukratko opisane u poglavlju 2.3
specificirane su u interfejsu Calculations i implementirane u klasama

CalculationsGCRF i CalculationsDirGCRF. Na primjer, metoda q u klasi

64



CalculationsGCRF izracunava matricu tacnosti na osnovu pravila za standardni GCRF
algoritam.
public double[][] q(double alpha, double beta) {
// Q = 2*¥Alpha*I + 2*Beta*L
double[][] alphal = alphal(alpha);
double[][] betalL = betalL(beta);
return BasicCalcs.matrixPlusMatrix(
BasicCalcs.multiplyMatrixByANumber(alphal, 2),
BasicCalcs.multiplyMatrixByANumber (betal, 2));
}
public double [][] alphaI(double alpha) {
// Alpha * I (I - identity matrix)
double[][] identity = BasicCalcs.1identityMatrix(s.length);
return BasicCalcs.multiplyMatrixByANumber
(identity, alpha);
}
public double [][] betalL(double beta) {
// Beta * L (L- Laplacian matrix)
// L = degreeMatrix - adjacencyMatrix

return BasicCalcs.multiplyMatrixByANumber(1(), beta);
}

Klase koje predstavljaju konkretan metod nalaze se u paketu gcrf tool.methods).
Dijagram klasa koje realizuju podrsku za GCRF metode prikazan je na slici 35. Ove
klase koriste se da treniraju 1 testiraju metod. Neophodno je da se definiSu set podataka,
pravila za izraCunavanje 1 algoritam za ucenje. Osnovu za implementaciju metoda
predstavlja klasa Basic. Svaki GCRF metod treba da naslijedi ovu klasu i definiSe svoja
pravila za izraCunavanje (klasa koja implementira interfejs Calculations) i algoritam za

ucéenje (klasa koja implementira interfejs LearningAlgorithm).
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==[nteface==
LearningAlgorithm

Basic

Dataset

]

alpha:double
beta:double
expectedY: doublel]

=={ntemace==
Calculations

- - ==

=={nterface==
Algorithm

predictOutputs()
rsquared()
raquaredForTest(double]]
predictedY, double]]
expectedy)
getParameters()

Slika 35. Dijagram klasa koje realizuju podrsku za GCRF metode

Za klasu Basic pravila za izraCunavanje i algoritam za ucenje prosleduju se kao ulazni
argumenti konstruktoru klase, dok se za podklase oni unaprijed definisu u konstruktoru.
Na primjer, u konstruktoru GCRF klase je definisano da se za pravila za izraCunavanje
koristi klasa CalculationsGCRF, a da se kao algoritam =za wucenje Koristi

GradientAscent.

public GCRF(Parameters parameters, Dataset data) {
this.expectedY = data.getY();
this.calcs = new CalculationsGCRF
(data.getS(), data.getR());
this.learning = new GradientAscent
(parameters, calcs, expectedY, false, null);
double[] params = learning.learn();
this.alpha = params[0];
this.beta = params[1];
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4.3.6. Implementacija algoritama za ucenje

Klase koje predstavljaju algoritme za ucenje nalaze se u paketu gcrf _tool.learning.
Interfejs LearningAlgorithm definiSe da svaki algoritam za u¢enje mora imati metodu
learn koja kao povratnu vrijednost daje niz parametara koji su nauceni. Klasa
GradientAscent implementira interfejs LearningAlgorithm upotrebom pravila algoritma
garadient ascent, koji se Kkoristi za treniranje metoda baziranih na GCRF-u kako bi se
dobile vrijednosti za parametre o i1 . Klasa Parameters definiSe sve parametre koje je
neophodno definisati za ovaj algoritam: pocetne vrijednosti za parametre o 1 f,
maksimalan broj iteracija, stopa uCenja, da li da se napredak algoritama prikazuje u
konzoli 1 da li da se napredak algoritama prikazuje u nekom od prozora korisnickog
interfejsa (JProgressBar). Na slici 36 dat je dijagram klasa koje realizuju podrsku za
algoritme za ucenje, dok je dijagram toka procesa ucenja preko algoritma penjanja u

pravcu gradijenata prikazan na slici 37.

=={ntemace==
LearningAlgorithm

learn();
v Parameters
GradientAscent firstdlpha: double
1 firstBeta: double
calcs: Calculations L —— == maxlterations: int
¥ double(] learningRate: double
showProgress: boolean
progressBar: JProgressBar

Slika 36. Dijagram klasa koje realizuju podrsku za algoritme za ucenje
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pocetno a
pocetno
broj iteracija
stopa ucenja
da li se prikazuje napredak

DA

izvrSene sve iteracije il mala
razlika izmedu stare | nove
vrijednostiparametra?

NE

konacno a
konacno B
logaritamske funkcije vjerodostojnosti pomnozen

a i B parametri se povecavaju za prvi izvod
sa stopom ucenja

A 4

racuna se razlika izmedu stare i nove
vrijednosti parametra

|

povecava se broj izvrSenih iteracija

h 4

trenutna
iteracija

Slika 37. Dijagram toka procesa ucenja preko algoritma penjanja u pravcu gradijenata

(gradient ascent)

Proces ucenja se vrsi tako Sto se a 1 f parametri povecavaju za prvi izvod logaritamske

funkcije vjerodostojnosti pomnoZen sa stopom ucenja:

tempAlpha = alpha + 1lr * calcs.dervativeAlpha(alpha, beta, y);

tempBeta = beta + 1lr * calcs.dervativeBeta(alpha, beta, y);
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Metoda koja rac¢una izvod poziva se iz interfejsa Calculations, sto znaci da je prilikom
kreiranja objekta GradientAscent klase neophodno proslijediti objekat klase koja
implementira interfejs Calculations za neki konkretan metod (npr. CalculationsGCRF
za standardni GCRF).

4.3.7. Povezivanje sa MatLab-om

Kao §to je ve¢ navedeno, dva metoda implementirana su u Javi, dok su ostala Cetiri
implementirana u Matlab-u i iz Jave se samo pozivaju. Izvorni kod za sve metode koje
su implemetirane u Matlab-u nalazi se folderu ,matlab“ unutar projekta. U cilju
povezivanja, za svaki od ovih metoda kreirana je posebna klasa u
gerf_tool.methods.matlab paketu. Svaka klasa sadrzi metodu train koja sluzi za
pozivanje Matlab funkcije. S obzirom da Matlab implementacija za svaki od ovih
metoda sadrzi jednu funkciju koja obavlja proces treniranja i testiranja, metoda train ¢e
zavrsiti sve neophodne korake. Metoda otvara novu sesiju i pokre¢e Matlab konzolu,
poziva odgovarajucu funkciju iz izvornog koda, prosleduje joj ulazne argumente i ¢eka
povratnu vrijednost. Nakon §to se funkcija zavrs$i, povratne vrijednosti se preuzimaju,

sesija se zatvara i Matlab konzola se gasi bez intervencije korisnika.

Povezivanje sa Matlab-om implementirano je pomocu biblioteke matlabcontrol. Da bi
se Java povezala sa Matlab-om upotrebom ove biblioteke, neophodno je da se prvo
kreira objekat klase MatlabProxyFactory, a nakon toga i objekat klase MatlabProxy,
koja se koristi za komunikaciju sa Matlab-om. Neophodno je da se definiSe putanja do
fajla matlab.exe (matlabPath) i vrijeme koje ¢e Java Cekati da se MatlabProxy kreira

(proxyTime).

MatlabProxyFactoryOptions options = new
MatlabProxyFactoryOptions.Builder()
.setHidden(true).setProxyTimeout(proxyTime)
.setMatlabLocation(matlabPath).build();
MatlabProxyFactory factory = new MatlabProxyFactory(options);
MatlabProxy proxy = factory.getProxy();

Nakon kreiranja proksija, potrebno je da se doda putanja do fajlova sa izvornim kodom i
da se pripreme i proslijede ulazni podaci. Klasa MatlabTypeConverter koristi se za
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konverziju Java nizova u Matlab nizove (koji se prosleduju preko metode
setNumericArray), dok se promjenjive koje imaju primitivan tip podatka mogu

proslijediti direktno (upotrebom metode setVariable).

String path = Reader.jarFile() + "/matlab/upGCRF";
proxy.eval("addpath('" + path + "')");
processor.setNumericArray("S", new MatlabNumericArray(s, null));

proxy.setVariable("lag", lag);

Matlab funkcije se pozivaju preko metode eval, kojoj se u formi Stringa prosleduju
Matlab komande. Povratne vrijednosti preuzimaju se upotrebom metoda
getNumericArray ili getVariable, a konverzija u Java niz vr$i se pomocu metode

getRealArray2D.

proxy.eval("[Data,muNoisyGCRF] =
UpGCRF (lag,trainTs,predictTs,maxiter,select_features,
N, X, y, similarities);");
MatlabNumericArray array =
processor.getNumericArray("muNoisyGCRF");

double[][] outputs = array.getReal Array2D();

Nakon §to se preuzmu povratne vrijednosti, potrebno je da se proksi otka¢i od Matlab-a
pozivom metode disconnect. Medutim, ova metoda nece ugasiti Matlab konzolu i
korisnik ¢e u svom status baru vidjeti da je Matlab pokrenut. Stoga je neophodno da se
Matlab proces ugasi programskim putem.

proxy.disconnect();
Runtime rt = Runtime.getRuntime();

rt.exec("taskkill /F /IM MATLAB.exe");

4.3.8. Implementacija korisni¢kog interfejsa

Korisni¢ki interfejs je implementiran upotrebom Swing komponenti. Klase iz paketa
javax.swing definisu fleksibilne GUI elemente koji su u cjelosti implementirani u Javi.
Veoma je bitno da ove komponente nijesu ogranicene karakteristikama platforme na

kojoj se izvrSavaju, §to zna¢i da sve komponente jednako izgledaju i rade na svim
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operativnim sistemima. Glavni graficki elementi iz Swing paketa koji se koriste za

kreiranje korisni¢kog interfejsa su:

Prozori - trajni prozori tj. okviri (JFrame) i privremeni prozori tj. prozori za
dijalog (JOptionPane)

Komponente - labele (JLabel), dugmad (JButton), tekstualna polja (JTextField),
padaju¢e liste (JComboBox), check box (JCheckBox), radio dugmad
(JRadioButton), tabele (JTable) itd.

Kontejneri (sluze za grupisanje komponenti) - klasa JPanel

Klase za rad sa korisnickim interfejsom u GCRF GUI TOOL projektu nalaze se u

paketu gcrf_tool.gui. U okviru ovog paketa nalaze se sledeci paketi:

gerf_tool.gui.frames — sadrzi okvire (klase koje nasleduju Swing klasu JFrame)
gerf_tool.gui.panels - sadrzi panele (klase koje nasleduju Swing klasu JPanel)
gerf_tool.gui.style — sadrzi klase koje imaju statiCke metode za stilizovanje
odredenijih komponenti interfejsa (podesavanje vrste fonta, boje, veliCine,
okvira, ikonica itd.)

gerf_tool.gui.threads — sadrzi niti (klase koje nasleduju Java klasu Thread) za

izvrSavanje pozadinskih procesa

Interfejs je koncipiran tako da postoji jedan glavni okvir (klasa MainFrame), koji sadrzi

samo glavni navigacioni meni. Centralnom dijelu prozora dodjeljuju se razli¢iti paneli u

zavisnosti od odabrane stavke menija. Postoji 10 klasa koje predstavljaju razliCite

panele (kontejnere). Ove klase nasleduju klasu JPanel i definisSu komponente interfejsa

za razli¢ite funkcionalnosti. Za svaki kontejner neophodno je definisati kako ¢e se

razmjestati komponente unutar njega (layout). Koris¢en je GridBagLayout koji je jedan

od najfleksibilnijih layout-a u Java platformi. Komponente se smjestaju u mrezu redova

I kolona i dozvoljeno je da jedna komponenta koristi vise redova ili kolona ukoliko je to

potrebno (slika 38). Upotreba ovog layout-a omogucéava da se veli¢ina okvira i svih

njegovih komponenti prilagodava veli¢ini ekrana, ili veli€ini prozora.
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TRAIN DATA:

Dataset name:
File with edges: Browse [ Learn similarity
File with attributes: Browse
File with outputs: Browse
No. of nodes:

. TToAA |

File with edges: Browse

File with attributes: Browse

File with outputs: Browse
No. of nodes:

[] train and test data are provided together
No. of time points:
No. of attributes per no...

SAVE

Slika 38. Prikaz GridBag layout-a na primjeru panela AddDataset

Kako bi se korisniku prikazao prozor sa informacijama o napretku, neophodno je da se
treniranje metoda pokrene u zasebnoj niti koja ¢e se odvijati u pozadini. Zbog toga je
kreirana posebna podklasa klase Thread za treniranje svakog od metoda, kao i klasa
ProgressBar koja implementira okvir za prikazivanje napretka. Kada su u pitanju
metode u Javi, u ovom prozoru se prikazuje procenat zavrSenog posla, dok za metode
implementirane u Matlab-u te informacije nije moguce preuzeti, tako da se korisnicima

prikazuje poruka da je neophodno sacekati jer je izvrSenje metode u toku (slika 39).

|4+ Progress standard GCRF o[- ED
25% |
|4 Please wait: up-GCRF is in progress o[ E |

Slika 39. Primjeri prozora za informisanje o napretku

Za informisanje korisnika o uspjeSno zavrSenim koracima, o greSkama ili za traZenje
potvrde od korisnika (da/ne opcije) koriste se prozori za dijalog (slika 40). Sistem je
dizajniran tako da provjeri sve unesene vrijednosti i tako minimizuje moguénost

korisni¢ke greske. Ukoliko neka vrijednost nije unesena kako treba, prikazuju se poruke
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o greSci i1 funkcija se ne pokrece, ¢ime se sprje¢ava pojava nezeljenih posledica. Svaka
greska propracena je razumljivom porukom koja sadrzi informaciju o vrsti greske i

postupcima za njeno ispravljanje.

Results 4

,@ Testing with same data:
* RA2 value for standard GCRF is: -0.0009
Time in seconds: 0.07

Error x Error *

® For GCRF method matrix should be symmetric. ® Insert model name.

Question *

E Model for directed graph with 100 nodes already exists. Do you want to replace it?

Slika 40. Primjeri prozora za dijalog
4.4. Efikasnost

Efikasnost i skalabilnost alata testirane su na sinteticki generisanim grafovima sa
razli¢itim brojem ¢vorova: 100, 500, 1.000 1 5.000. Vrijeme koje je potrebno softveru
da izvrsi treniranje metoda zavisi od metoda Koji je izabran, njegove kompleksnosti i
nacina implementacije. Treniranje je imalo 50 iteracija i eksperimenti su izvrSeni na
racunaru sa Windows operativnim sistemom koji ima 16GB memorije i 3,4 GHz CPU
(tabela 8). 1z rezultata se moze zakljuciti da metodima koji su implementirani u Javi
treba viSe vremena da se izvrSe, prije svega zbog objektno-orjentisane prirode Java
jezika koja zahtjeva viSe memorije i viSe vremena za raunske operacije sa velikim
matricama. S druge strane, Matlab ima mnogo bolju podrsku za matematicke operacije
viSeg nivoa 1 brze izvrSava ugradene operacije sa matricama. Prednost upotrebe Jave je
to Sto je besplatna i vec¢ina korisnika ve¢ ima instaliranu Javu na svojim ra¢unarima, dok

je Matlab softver koji se placa i za korisnike je skup za instalaciju.
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Tabela 8. Vrijeme potrebno softveru da istrenira razli¢ite metode sa razli¢itim brojem

¢vorova
Broj ¢vorova 100 500 1000 5000
Broj veza 5.094 127.540 509.376 12.749.518
GCRF 0,27 s 16,98 s 1294 s 4h 45 min
DirGCRF 0,17s 9,495 69,57 s 2h 12 min
UmGCRF 6,62 s 7,45s 8s 34,48 s
m-GCRF 8,49s 17s 53,15 65 min
up-GCRF 26,84 s 6,58 min 27,6 min N/A
RLSR 69,25 s 8,25 min 1h 18 min N/A

4.5. Evaluacija upotrebljivosti

4.5.1. Metodologija

Upotrebljivost (Nielsen, 2012) je atribut kvaliteta softvera koji opisuje koliko je
korisnicki interfejs lak za koriS¢enje i predstavlja vrlo vazan aspekt svakog softvera.
Korisnici ¢e odustati od upotrebe softvera ukoliko je on tezak za kori$éenje, ukoliko
nije jasan ili ne zadovoljava njihova ocekivanja. Glavni atributi upotrebljivosti su

(Rubin & Chisnell, 2008):

e Kaorisnost — da li softver omogucava korisnicima da ispune zeljeni cilj.

e Efikasnost — vrijeme koje je potrebno da se ispuni cilj koji korisnik Zeli da
postigne upotrebnom softvera.

e Efektivnost — lakoca sa kojom korisnik moze koristiti softver za ispunjenje
odredenog cilja.

e [akoca ucenja — da li je korisnik u moguénosti da ispuni osnove zadatke
upotrebom softvera, ¢ak i ako ga nikad ranije nije koristio.

e Zadovoljstvo - percepcija, osje¢anja i misljenja korisnika o softveru.

Cilj testiranja upotrebljivosti je posmatranje korisnika dok koriste softver, kako bi se
prikupili empirijski podaci koji mogu pomo¢i unapredenju softvera, i doprinijeti
njegovoj korisnosti i upotrebljivosti. Postoje razliCite metodologije za testiranje
upotrebljivosti 1 ovo poglavlje ukratko opisuje metodologiju koja je koriS¢enja za

testiranje upotrebljivosti softvera GCRF GUI TOOL.
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U prvoj fazi softver je testirala interna grupa eksperata koji su pokusali da identifikuju
propuste u dizajnu, greske ili bilo koje druge probleme koji se mogu desiti prilikom
upotrebe softvera. Neke greske su identifikovane i1 softver je azuriran i optimizovan. U

drugoj fazi je izvrSena evaluacija sa korisnicima, kojoj su prethodili sledeci koraci:

1. Definisanje razliCitih vrsta korisnika koji bi trebalo da izvrSe testiranje
upotrebljivosti i odabir reprezentativnih primjera za svaku od grupa.
2. Definisanje zadataka koje korisnici treba da ispune upotrebom softvera.

3. Dizajniranje upitnika koji ¢e korisnici popuniti nakon testiranja.

S obzirom da GCRF GUI TOOL treba da bude intuitivan i lak za koris¢enje, kako za
eksperte iz oblasti masinskog ucenja tako 1 za pocetnike, odluceno je da softver testiraju

dvije grupe korisnika: eksperti i studenti osnovnih i postdiplomskih studija.

Od svih korisnika se trazilo da upotrebom softvera ispune 4 zadatka. Detaljan opis
zadataka dat je u odjeljku 4.5.2. Prije nego Sto su dobili zadatke, korisnicima je dat
kratak opis funkcionalnosti sistema, bez ikakvih instrukcija vezanih za konkretne
zadatke. Svi ispitanici morali su da imaju racunar sa instaliranom Javom 8, dok Matlab

nije bio obavezan.

Kako bi se detaljnije sagledala iskustva i misljenja korisnika, kreiran je upitnik za
evaluaciju koji su korisnici popunjavali nakon testiranja softvera. Glavni cilj upitnika je
bio da se prikupe informacije od korisnika, kako bi se razjasnili i bolje razumijeli
nedostaci i prednosti proizvoda (Rubin & Chisnell, 2008). Detaljan opis upitnika dat je
u odjeljku 4.5.3.

U toku evaluacije upotrebljivosti, GCRF GUI TOOL je testiralo 34 korisnika, koji su

bili podijeljeni po grupama:

e 12 eksperata iz oblasti maSinskog uc¢enja sa Univerziteta Temple (Computer and
Information Sciences Department, Univerzitet Temple, Filadelfija, SAD)

e 22 studenta osnovnih i postdiplomskih studija (15 sa Univerziteta Temple iz
Filadelfije i 7 sa Univerziteta Mediteran iz Podgorice)

Rezultati evaluacije predstavljeni su u odjeljcima od 4.5.4. do 4.5.8.
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45.2. Zadaci

Svi ucesnici u evaluaciji sistema dobili su dokument koji detaljno opisuje Sta se od njih

ocekuje. Dokument sadrzi:

kratak opis softvera GCRF GUI TOOL, link i uputstvo za instalaciju
spisak neophodnog softvera (Java 8 i opciono Matlab) i linkove za instalaciju
zadatke koje korisnik treba da ispuni

link za upitnik

Od korisnika se trazilo da ispune sledece zadatke:

Zadatak 1: Primijeniti DirGCRF algoritam na ,Teen Asymmetric 3x“
(Teenagers) setu podataka. Koristiti neuronsku mrezu kao nestrukturni
prediktor. Nad istim setom podataka primijeniti i standardni GCRF. Nazvati
model ,,Problem1“. Nakon treniranja testirati kreirani model.

Zadatak 2: Primijeniti m-GCRF algoritam na ,Random m-GCRF*“ setu
podataka. Koristiti linearnu regresiju kao nestrukturni prediktor. Nazvati model
,,Problem?2°.

Zadatak 3: Trenirati DirGCRF model na sinteti¢ki generisanom usmjerenom
grafui acikliénom usmjerenom grafu sa proizvoljnim brojem ¢vorova. Trenirati
1 simetrican model. Nakon treniranja testirati kreirane modele.

Zadatak 4: Dodati novi set podataka (dat je link sa kojeg se mogu preuzeti txt
fajlovi za novi set podataka). Broj ¢vorova za treniranje je 25, a za testiranje 25.
Nazvati set podataka ,,Problem4‘. Nakon dodavanja seta podataka, promijeniti

mu ime u ,,Problem4New*.

Kako bi se utvrdilo da li su ispitanici uspjeSno izvrSili zadatke od njih se trazilo da

dostave sliku ekrana sa porukom nakon uspje$no zavrSenog koraka (treniranje,

testiranje, dodavanje seta podataka itd.), kao i foldere sa modelima za zadatke 1, 2 i 3, i

folder sa setom podataka za zadatak 4. Ispitanici koji nijesu imali Matlab nijesu mogli

da urade zadatak 2.

4.5.3. Upitnik

Upitnik je definisan tako da olakSa rad 1 autorima (lakSa analiza odgovora) i

ispitanicima (minimizovano vrijeme potrebno za popunjavanje upitnika). Od ispitanika
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se trazi da zaokruze neki od ponudenih odgovora, ili da ocijene koliko se slazu sa

odredenim iskazima na skali od 1 do 5 (Likertova skala). Upitnik ima samo jedno

pitanje otvorenog tipa, koje nije obavezno. Upitnik se sastoji od 5 djelova:

1. Profil korisnika — nivo znanja/iskustva korisnika.

2. Lakoca zadataka — lakoca sa kojom su korisnici izvrSili trazene zadatke.

3. Terminologija i informacije koje sistem pruza — zadovoljstvo korisnika

korisnickim interfejsom.
4. Upotrebljivost sistema — zadovoljstvo korisnika softverom.
5. Komentari/predlozi — otvoreno za predloge i sugestije korisnika.

Ova pitanja omogucavaju prikupljanje misljenja i utisaka korisnika prilikom kori§¢enja

softvera, kada je u pitanju jednostavnost ovladavanja i kori§¢enja, kao i da se sazna

cjelokupni utisak i zadovoljstvo korisnika. Upitnik testira sve glavne atribute

upotrebljivosti osim efikasnosti, koja je testirana posebno i rezultati su predstavljani u

odjeljku 4.4.
Upitnik za evaluaciju je na engleskom jeziku i sadrZi sledeéa pitanja'’:

1) Godine
2) Pol
3) Nivo obrazovanja (mora se izabrati jedan odgovor):
a. Istrazivad
b. Profesor
c. Student osnovih studija
d. Student master studija
e. Student doktorskih studija
f. Ostalo (uz mogucnost unosa)

4) Operativni sistem (mora se izabrati jedan odgovor):

a. Windows
b. Linux
c. Mac

5) Da li je Matlab instaliran na vaSem ra¢unaru? (mora se izabrati jedan odgovor)

7 https://goo.gl/forms/zInVWgQtT3FCVA2S2
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a. Da
b. Ne

6) Znanje iz oblasti masinskog uc¢enja (moze se izabrati viSe odgovora):
a. Imam dobro teorijsko znanje iz oblasti masinskog ucenja.
b. Imam prakti¢no iskustvo iz oblasti masinskog ucenja.
c. Koristio/la sam framework-e za masinsko ucenje.
d. Koristio/la sam GUI alate za masinsko ucenje.

Upoznat/a sam sa maSinskim ucenjem, ali nemam prakti¢nog iskustva.

=h @D

Nijesam upoznat/a sa masinskim ucenjem.
7) Znanje iz oblasti strukturne regresije (moze se izabrati vise odgovora):
a. Imam dobro teorijsko znanje iz oblasti strukturne regresije.
b. Imam prakti¢no iskustvo iz oblasti strukturne regresije.
c. Upoznat/a sam sa strukturnom regresijom, ali nemam prakti¢nog iskustva.
d. Nijesam upoznat/a sa strukturnom regresijom.
8) Koliko su laki odredeni zadaci na skali od 1 do 5 ( 5-veoma lako, 4-lako, 3-
neutralno, 2-tesko, 1-veoma tesko):
a. Treniranje i testiranje nad mrezama
b. Treniranje i testiranje nad vremenskim mrezama
c. Treniranje i testiranje nad sintetickim mrezama
d. Dodavanje seta podataka
e. Upravljanje setovima podataka
f. Konfiguracija
9) Terminologija i informacije koje sistem pruza: Ocijeniti iskaze od 1 do 5 ( 5-u
potpunosti se slazem, 4-slazem se, 3-neutralan/a  sam, 2- ne slazem se, 1-u
potpunosti se ne slazem):
a. Upotreba termina je konzistentna kroz cijeli softver.
b. Terminologija je vezana za zadatke.
Pozicija poruka na ekranu je konzistentna.

c
d. Zahtjevi za unos podataka su jasni.

@

Aplikacija izvjeStava o napretku.
f. Poruke o greskama su od pomoci.

0. Aplikacija sadrzi koristan meni za pomo¢ (Help).
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10)  Upotrebljivost sistema: Ocijeniti iskaze od 1 do 5 ( 5-u potpunosti se slazem, 4-
slazem se, 3-neutralan/a sam, 2- ne slaZzem se, 1-u potpunosti se ne slazem):
Zelio/la bih da koristim ovu aplikaciju.

d.
b. Smatram da je aplikacija kompleksnija nego $to bi trebalo.

13

Mislim da je aplikacija laka za kori$¢enje.

o

Potrebna mi je pomo¢ iskusnije osobe da bih mogao/la da koristim ovaj
softver.

e. Mislim da u aplikaciji ima previse nekonzistentnosti.

f. Mislim da vecina korisnika moze brzo nauciti da koristi ovaj softver.

g. Aplikacija dobro integrise razli¢ite funkcionalnosti. Aplikacija je veoma
komplikovana za kori$¢enje.

11)  Komentari i sugestije

Dodatni upitnik je kreiran samo za eksperte, kako bi se dobilo njihovo misljenje o

korisnosti softvera. Ovaj upitnik je takode na engleskom jeziku i sadrzi 10 pitanja &

1) Da li biste koristili ovaj softver u svom radu? (Ponudeni odgovori: da, ne i mozda)

2) Da li biste preporucili ovaj softver svojim kolegama? (Ponudeni odgovori: da, ne i
mozda)

3) Da li biste preporucili ovaj softver ekspertima u oblasti masinskog uéenja? (Ponudeni
odgovori: da, ne 1 mozda)

4) Da li biste preporucili ovaj softver studentima (poc¢etnicima u oblasti maSinskog
ucenja)? (Ponudeni odgovori: da, ne i mozda)

5) Da li mislite da bi se ovaj softver trebao predstaviti istrazivac¢ima u oblasti masinskog
ucenja na nekoj konferenciji ili workshop-u? (Ponudeni odgovori: da, ne i mozda)

6) Da li mislite da ¢e ovaj softver olakSati implementaciju metoda baziranih na GCRF-

u?
a. da, za istrazivace u oblasti masinskog uc¢enja
b. da, za istrazivace u ostalim oblastima
c. da, za studente

d. da, za sve navedeno

18 https://goo.gl/forms/xDdyDKF3LrglvfC13
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€. ne
7) Da li mislite da ¢e ovaj softver povecati primjenu metoda baziranih na GCRF-u?
(Ponudeni odgovori: da, ne i mozda)
8) Zasto mislite da ovaj softver jeste/nije koristan? (Pitanje otvorenog tipa)
9) Sta mislite da je najveca prednost/mana ovog softvera, sa ekspertske tacke gledista?
(Pitanje otvorenog tipa)
10)  Sta mislite da bi eksperti iz oblasti masinskog uéenja Zeljeli da vide u slede¢oj

verziji ovog softvera? (Pitanje otvorenog tipa)

4.5.4. Osnovne informacije o korisnicima

U prvom dijelu upitnika od korisnika se trazilo da daju osnovne informacije o sebi
(godine, pol, nivo obrazovanja), kao i da ocjene svoje znanje iz oblasti masinskog
ucenja 1 strukturne regresije. Dijagrami koji prikazuju osnovne informacije o
korisnicima dati su na slici 41. Vecina ispitanika su bili muskarci (82%), od 20 do 30
godina (71%). Kada je u pitanju obrazovanje, veéina ispitanika bili su studenti
doktorskih studija (56%), ali je bilo i studenta master (26%) i osnovnih studija (18%),
Sto znaci da su u evaluaciji uCestvovali korisnici razli¢itih profila. Sa slike 42 se vidi da
30% ispitanika nije imalo iskustva u oblasti maSinskog ucenja, kao i da 64% nije

upoznato sa strukturnom regresijom.

Nivo obrazovanja Godine Pol

‘. = Student master studija " 20-25 ‘
- = NMuski
« Student doktorskdh studija = 25-30 .

#30-35 = Zenski
= Student osnovih studija =35

L

Slika 41. Osnovne informacije o korisnicima

80



Znanje iz oblasti masinskog uéenja Znanje iz oblasti strukturne regresije

36%
58% — 35% 33%
- 48% 30% 27% 27%

18%
12%, 10%

Slika 42. Nivo znanja korisnika

Ovaj dio upitnika obuhvatao je i pitanja vezana za sistem koji su ispitanici koristili da
testiraju softver: koji operativni sistem imaju i da li imaju instaliran Matlab. Informacija
koji operativni sistem je kori§éen je veoma vazna, jer se neke funkcionalnosti drugadije
ponasaju na razliitim operativnim sistemima i to moZze uticati na misljenje korisnika.
Ispitanici su koristili razli¢ite operativne sisteme (slika 43), a preovladavao je Windows
(62%). Vecina ispitanika je imala instaliran Matlab (76%).

Operativni sistem

21%

Limux
= Mac

62% Windows

Slika 43. Operativni sistemi koje su ispitanici koristili da testiraju softver

4.5.5. Jednostavnost koriS¢enja

Glavni cilj ovog dijela upitnika je bio da se zakljuci da 1i su specificni zadaci teski ili
laki za razlicite tipove korisnika. Odgovori ispitanika predstavljeni su u tabeli 9. Iz
rezultata se moze vidjeti da je velina zadataka imala prosje¢nu ocjenu 4.4 ili vecu.
Takode, 80-94% ispitanika je ocijenilo zadatke kao ,,veoma lake* ili ,,Jake, dok su za

3-8% ispitanika zadaci bili ,,veoma teski“ ili ,,teski“. Nize ocjene pojedinih zadataka
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prouzrokovane su c¢injenicom da su neki korisnici imali problem da konfiguriSu

konekciju sa Matalab-om na Linux ili Mac operativnom sistemu.

Tabela 9. Rezultati za lakoc¢u zadataka

Zadatak 1| 2 | 3| 4 | 5 |Prosjek |Standardna
devijacija

a) Treniranje i

testiranje nad 0 1 1 7 25 4,7 0,7

mrezama

b) Treniranje i

testiranje nad 0 3 0 8 21 4,5 0,9

vremenskim mrezama

c) Treniranje i

testiranje nad 0 1 4 7 20 4,4 0,8

sintetickim mrezama

d)Dodavanje seta 1 0 2 - 24 46 0.8

podataka

e)Upravljanje

setovima podataka 1 1 0 4 27 47 0.9

f) Konfiguracija 0 2 3 9 19 4,4 0,9

* 5-veoma lako, 4-lako, 3-neutralno, 2-tesko, 1-veoma te$ko

4.5.6. Terminologija

Pitanja u ovom dijelu upitnika sluze da se uvidi miSljenje ispitanika o grafickom

korisnickom interfejsu i njegovim komponentama. Iz rezultata u tabeli 10 se moze

vidjeti da su svi iskazi imali prosjecnu ocjenu vecéu od 4, §to znaci da su korisnici

generalno zadovoljni sa jasno¢om koriS¢enje terminologije. Ipak, neki od njih bi Zeljeli

da postoji bolji ,,Help*, kao i da softver pruza detaljnije informacije o greSkama i jasnije

poruke za unos podataka.
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Tabela 10. Rezultati za terminologiju i informacije koje sistem pruza

pomo¢ (Help)

Iskaz 4 5 | Prosjek Stanf:!arq_na
devijacija

a) Upotreba termina je

konzistentna kroz 9 25 4,7 0,4

cijeli softver

b) Terminologija je 11 99 46 0.5

vezana za zadatke

C) Pozu;ua port_Jka na 8 o 46 0.7

ekranu je konzistentna

d) Zahtjevi Za unos 11 18 43 1

podataka su jasni

) Aplikacija 7 | 23| a5 0.8

izvjestava o napretku

f) Poruke o greskama 8 16 4 12

su od pomo¢i

g) Aplikacija sadrzi

koristan meni za 14 13 4 1,2

* 5-u potpunosti se slazem, 4-slazem se, 3-neutralan/a sam, 2- ne slazem se, 1-u

potpunosti se ne slazem
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4.5.7. Upotrebljivost sistema

Skala upotrebljivosti sistema (System Usability Scale — SUS) (Brooke, 1996) je
koris¢ena za globalnu procjenu upotrebljivosti sistema. SUS se pokazao kao dobar alat 1
pouzdana mjera upotrebljivosti sistema. Pitanja koja SUS obuhvata mogu pomoci u
otkrivanju nivoa zadovoljstva korisnika sistemom, kao i da se uvidi koliko im je bilo
tesko da savladaju koris¢enje sistema, $to je veoma vazno za GCRF GUI TOOL, koji je

namijenjen korisnicima sa razlicitim nivoom znanja.

Skala upotrebljivosti sistema obuhvata 10 iskaza i od korisnika se trazi da ih ocijene
upotrebom Likertove skale. U ovom upitniku Kkoristi se 8 iskaza, jer se od ispitanika u
prethodnim djelovima upitnika ve¢ trazilo da procijene svoje znanje i lakocu zadataka.
Rezultati su prikazani u tabeli 11. Za ovaj dio upitnika veca ocjena je pozeljna za iskaze
a, ¢, fig, 1svaki od ovih iskaza je imao prosje¢nu ocjenu 4 ili ve¢u. Sa druge strane,
pozeljno je da iskazi b, d, e i h imaju §to manju ocjenu, i svaki od ovih iskaza je imao
prosjecnu ocjenu 2,3 ili nizu. Iz ovih rezultata se moze vidjeti da bi 76% ispitanika
zeljelo da koristi aplikaciju i da 82% ispitanika misli da je aplikacija laka za koriS¢enje i
da dobro integriSe razli¢ite funkcionalnosti. Takode, moze se vidjeti da 12% ispitanika
misli da je aplikacija previSse kompleksna, a 6% da je previse komplikovana za
koriS¢enje. 18% ispitanika smatra da im je potrebna pomo¢ iskusnije osobe da bih mogli
da koriste softver, dok 9% ne smatra da bi vecina korisnika mogla brzo nauciti da

koristi softver.
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Tabela 11. Rezultati za upotrebljivost sistema

Iskaz

Prosjek

Standardna
devijacija

a) Zelio/la bih da
koristim ovu aplikaciju

13

13

1

b) Smatram da je
aplikacija
kompleksnija nego Sto
bi trebalo

15

13

1,9

c) Mislim da je
aplikacija laka za
koriséenje

12

16

4,2

d) Potrebna mi je
pomo¢ iskusnije osobe
da bih mogao/la da
koristim ovaj softver

10

14

2,3

1,2

e) Mislimda u
aplikaciji ima previse
nekonzistentnosti

20

11

1,6

0,9

f) Mislim da vec¢ina
korisnika moze brzo
nauciti da koristi ovaj
softver

15

g) Aplikacija dobro
integriSe razlicite
funkcionalnosti

12

16

4,2

h) Aplikacija je veoma
komplikovana za
koris¢enje

17

12

1.7

0,9

* 5-u potpunosti se slazem, 4-slazem se, 3-neutralan/a sam, 2- ne slazem se, 1-u

potpunosti se ne slazem

4.5.8. Korisnost sistema

Dodatni upitnik kojim se analizira korisnost sistema popunjavali su samo eksperti. Sa

grafika koji su prikazani na slici 44 moze se vidjeti da eksperti imaju pozitivno

misljenje o sistemu. U svom radu sistem bi koristilo od 60% do 90% ispitanika.

Ispitanici bi sistem preporucili svojim kolegama (80%) i ekspertima u oblasti masinskog
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ucenja (50%), kao i pocetnicima (80%). Takode se moze vidjeti da ispitanici nijesu
imali negativan stav (odgovor ,ne®), kada je u pitanju preporuka alata nekoj od
potencijalnih grupa korisnika. 70% ispitanika smatra da bi se ovaj softver trebao

predstaviti na nekoj konferenciji ili workshop-u iz oblasti masinskog ucenja.

Da li biste koristili ovaj softver u svom radu?

®Da
® Ne
Mozda

Da li biste preporuéili ovaj softver svojim kolegama?

® Da
® Ne
Mozda

Da li biste preporucili ovaj softver ekspertima
u oblasti masinskog ucenja?

®Da
® Ne
Mozda

Da li biste preporucili ovaj softver studentima
(pocetnicima u oblasti masinskog ucenja)?

® Da
® Ne
Mozda

Slika 44. Stav eksperata da li bi koristili sistem i da li bi ga preporucili

Na slici 45 se mogu vidjeti odgovori eksperata na pitanje da li softver olaksava
implementaciju metoda baziranih na GCRF-u. Na ovo pitanje ispitanici su mogli da
izaberu viSe ponudenih dogovora. 60% ispitanika misli da softver moze olakSati
implementaciju metoda za sve navedene grupe (istrazivace u oblasti masinskog ucenja,
istrazivace u ostalim oblastima i studente), dok smatraju da je softver najkorisniji za
studente (50%) i istrazivace u ostalim oblastima (40%). Na pitanje Sta misle da li ¢e
ovaj softver povecati primjenu metoda baziranih na GCRF-u 70% je odgovorilo ,,da*,

30% ,,mozda“, dok odgovor ,,ne“ nije odabrao nijedan ispitanik.
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Da i mislite da ¢e ovaj softver olak3ati implementaciju metoda baziranih na GCRF-u?

da, za istra¥ivace u oblasti masinskog ucenja

da, za istra¥vace u ostalim oblastima
da, za studente
da, za sve navedeno

(60%)

ne

Slika 45. MiSljenje eksperata da li softver olakSava

implementaciju metoda baziranih na GCRF-u

Preostala tri pitanja su bila otvorenog tipa i u daljem tekstu su dati odgovori ispitanika.

Odgovori su prevedeni sa engleskog jezika i1 nijesu navedeni sli¢ni odgovori.

Zasto mislite da ovaj softver jeste/nije koristan?

Koristan je jer olak$ava implementaciju modela koji se mogu Koristiti za
poredenje.

Koristan je jer omogucava korisnicima da pokrenu, testiraju i evaluiraju GCRF
metode preko jednostavnog i intuitivnog interfejsa, koji ¢ini metode dostupnim
¢ak 1 za ljude van oblasti masinskog ucenja.

Veoma je koristan za ljude koji koriste GCRF metode (ne toliko za one koji ih
razvijaju). Lak je za koriS¢enje.

Ne moze se koristiti za specijalne slucajeve koji jo$ uvijek nijesu implementirani
u softveru (na primjer viSe informacija o slicnosti u istom grafu).

Koristan je za istrazivate iz drugih oblasti, pogotovo zbog korisnickog
interfejsa.

Koristan je jer omogucava upotrebu metoda bez poznavanja matematicke
pozadine.

Aplikacija je korisna jer je laka za upotrebu 1 omogucava jednostavnu promjenu
parametra i setova podataka.

Aplikacija je veoma korisna za pocetnike.

Sta mislite da je najveca prednost/mana ovog softvera, sa ekspertske tacke gledista?
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Kao istraziva¢ u oblasti masinskog ucenja smatram da je najveéa prednost to §to
se, kada se razvije novi GCRF metod (ili bilo koji drugi metod strukturne
regresije), performanse postojeCih GCRF metoda mogu lako evaluirati i novi
metod se moze brzo i jednostavno uporediti sa njima.

Prednost je korisnicki interfejs koji je lak za koriséenje.

Prednost je to $to omogucéava brz i lak nacin za eksperimentisanje sa GCRF
metodima, bez programiranja.

Prednost je to Sto olakSava medusobno poredenje performansi razli¢itih GCRF

metoda.

Sta mislite da bi eksperti iz oblasti masinskog uéenja Zeljeli da vide u slede¢oj verziji

ovog softvera?

Automatsko formatiranje setova podataka.

Vizuelizaciju procesa treniranja (kako bi korisnik imao uvid u deSavanja u toku
faze treniranja modela).

Podrsku za razlicite formate podataka (grafova).

Evaluaciju postavke eksperimenta (da li je potrebno vise podatka za treniranje ili
testiranje, da li je graf koristan itd.).

Podrsku za vise jezika 1 vizuelizaciju rezultata.

StatistiCki rezime setova podataka (preko grafika ili tabela).

Nove GCRF modele.

Ubrzanje softvera i napredne funkcionalnosti (vizuelizacija i automatsko

poredene razli¢itih metoda).

4.5.9. Poredenje rezultata razli¢itih vrsta korisnika

Cilj ovog poglavlja je da se odvojeno posmatraju i analiziraju odgovori razli¢itih vrsta

korisnika, eksperata 1 po€etnika u oblasti masinskog u€enja. Prosjecne ocjene za sva

pitanja predstavljene su na graficima na slici 46. Sa ovih grafika se moze zakljuciti da

su obje vrste korisnika imale sli¢no iskustvo sa softverom i da su ga ocijenile na slican

nacin. Ovo dokazuje hipotezu da GCRF GUI TOOL mogu koristiti kako i eksperti u

oblasti maSinskog ucenja, tako 1 pocetnici kojima GCRF model moZe pomo¢i da dodu

do Zeljenih informacija (H4).
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25 2.0

20 17 1.8 18

15 1.2
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0.5

. b c d B f

eksperti m studenti

4351

1.9
1.4I

Slika 46. Prosje¢ne ocjene razli¢itih vrsta korisnika (eksperti i pocetnici)

4.5.10. Dalji razvoj i unapredenja

lako se GCRF GUI TOOL nalazi u prvoj fazi razvoja, iz komentara ispitanika se moze

zakljuciti da je prvo iskustvo korisnika sa softverom bilo ohrabrujuée i da vecina njih

smatra da je alat veoma jednostavan i lak za kori§¢enje. Rezultati su potvrdili hipotezu

da ¢e alat pojednostaviti treniranje i testiranje GCRF modela 1 njegovih proSirenja na

razli¢itim setovima podataka (H3).

Dalji razvoj alata se paZzljivo planira i cilj evaluacije je bio da pomogne da se odrede

prioriteti za buduéi razvoj. Glavne zamjerke korisnika odnosile su se na ,,Help*™ i

objasnjenja u softveru, tako da je prvi cilj za sledecu verziju softvera da se:

poboljsa ,,Help* meni
poboljsaju objasnjenja i vodenje korisnika kroz aplikaciju
pruze detaljnija objasnjenja svih parametra i istakne dozvoljeni opseg vrijednosti

pored padajuce liste sa modelima doda kratak opis svih dostupnih modela
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e oznace i naglase polja koja moraju biti promijenjena kako bi se rijesile odredene

greske

Takode, plan je da se kreiraju ilustrativni primjeri mreza/grafova (problemi iz realnog
zivota kao $to su pusenje, konzumiranje alkohola itd.) i studije slu¢aja koje ¢e olaksati

korisnicima izbor odgovaraju¢e metode za svoj problem.

Poslednji dio upitnika bio je otvoren za komentare i sugestije korisnika, koji su bili
veoma korisni i znacajni. Na osnovu komentara korisnika izdvojili su se sledeci

zakljucci:

e Nakon §to se zavrsi proces treniranja metoda, prikazati i R? nestrukturnog
prediktora, jer on prilicno utice na preciznost koris¢enog metoda.

e Potrebno je saCuvati rezultate faze treniranja, jer se u trenutnoj verziji cuvaju
samo rezultati faze testiranja.

e Integrisati testiranje u ,,Train on networks* funkcionalnost, kao $to je to uradeno
sa funkcionalnosti ,,Train on temporal networks*.

e Dodati opciju da se model sa odredenim imenom obriSe ili zamjeni novim
modelom, jer u trenutnoj verziji korisnici mogu samo ru¢no da obriSu model sa
fajl sistema.

e Prikazati informacije o sinteti¢ki generisanim grafovima ili omoguciti graficki

prikaz.
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5. Java biblioteka GCRFs

5.1. Implementacija

Osnovne klase iz GCRF GUI TOOL projekta su izdvojene i kreirana je Java biblioteka
pod imenom ,,GCRFs*. Softverski alat koji je predstavljen u prethodnom poglavlju
pojednostavljuje treniranje 1 testiranje postoje¢ih GCRF metoda preko korisnickog
interfejsa, dok biblioteka GCRFs obezbjeduje Java klase i metode koje istrazivaci sa
iskustvom u Java programiranju mogu koristiti da ugrade postojece GCRF metode u
svoj kod ili da kreiraju proSirenja postojec¢ih metoda. Ova biblioteka sadrzi osnovne
koncepte za implementaciju metoda baziranih na GCRF, kao i implementaciju dvije
konkretne metode (standardnog i usmjerenog GCRF-a). GCRFs biblioteka ima
intuitivan i jednostavan programski interfejs (API) 1°, fleksibilna je i lako prosiriva.
Biblioteka sadrzi implementaciju svih klasa koje su predstavljene na klasnom dijagramu

u odjeljku 3.3 i koje su detaljno opisane u odjeljku 4.3.

API je generisan upotrebom Javadoc 2 alata koji omoguéava generisanje dokumentacije
u HTML formatu, na osnovu komentara koji se nalaze u izvornom kodu. Komentari
moraju biti napisani prije definicije klase, atributa, konstruktora ili metode. Svaki
komentar ima dio za opis nakon kog slijede razli¢iti tagovi (na primjer @param i
@return). Primjer koda i komentara za metodu rSquared koja ima dva ulazna
argumenta i vraca koeficijent odlu¢nosti dat je na kodu ispod, dok je prikaz API-a za

datu metodu prikazan na slici 47.

/**

* Returns the coefficient of determination (R”2) - statistical
measure of

* how close the data are to the fitted regression line.

* @param output

* the predicted values passed as array of double values

19

http://ntmlpreview.github.io/?https://github.com/vujicictijana/Library/blob/master/Libra
ry/api/index.html
20 http://www.oracle.com/technetwork/articles/java/index-jsp-135444.html
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* @param expectedY

* the actual values passed as array of double values

* @return R"2 coefficient as double value

*/

public static double rSquared

(double[] output, double[] expectedY) {

double avg = average(output);

double firstSum = 0;

double secondSum = 0;

for (int i = @; i < output.length; i++) {

firstSum += Math.pow(expectedY[i] - output[i], 2);

secondSum += Math.pow(expectedY[i] - avg, 2);

}

return 1 - (firstSum / secondSum);

}

Packages ~

gcrfs.algorithms
gcrfs.calculations
gerfs.data datasets
gcrfs.data.generators
gerfs.data.readers
gerfs.leaming

W

All Classes

Algorithm
ArrayGenerator
ArrayReader

Basic

BasicCalcs
Calculations
CalculationsDirGCRF
CalculationsGCRF
Dataset

DirGCRF

GCRF
GradientAscent
GraphGenerator
GraphReader
LearningAlgorithm
Parameters

average

public static double average (double[] array)

Returns the average value of elements in the given array.
Parameters:

array - array of double walues

Returns:

the average value

rSquared

public static double rSguared(double[] ocutput,
double[] expected¥)

Returns the coefficient of determination (R"2) - statistical measure of how close the data are to the fitted
regression line.

Parameters:

output - the predicted values passed as array of double values
expectedY - the actual values passed as array of double values

Returns:

R"2 coefficient as double wvalue

Slika 47. Primjer generisanog API-a za metodu rSquared iz klase BasicCalcs
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Projekat je otvorenog koda i dostupan je na GitHub-u 2. U opisu projekta nalazi kratko
uputstvo za upotrebu biblioteke, link ka kompletnom API-u, kao i link sa kog se moze

preuzeti jar fajl.
5.2. Nacin upotrebe

Ukoliko Java projekat zahtjeva neke Java biblioteke da bi mogao da funkcionise, onda
je neophodno konfigurisati projekat tako da se te biblioteke ukljuc¢e u njega. Prvi korak
je da se sa Interneta preuzme fajl gcrfs.jar i da se u projektu kreira referenca ka tom
fajlu. S obzirom da biblioteka GCRFs koristi biblioteku OjAlgo, neophodno je dodati
referencu za jos jedan jar fajl (0jalgo-40.0.0.jar). Svaka klasa koja se koristi mora se
importovati kako bi mogli da se kreiraju njeni objekti i koriste njene metode. Na

primjer:
import gcrfs.algorithms.GCRF;
Lista svih paketa, klasa i metoda moze se vidjeti u API-u.

5.2.1. Kreiranje setova podataka

Setovi podatka mogu se procitati iz tekstualnih fajlova ili generisati sinteticki. Ukoliko
se setovi Citaju iz fajlova, koriste se metode iz klasa ArrayReader i GraphReader (iz

paketa gcrfs.data.readers).

double[] r
double[] vy
double[][] s = GraphReader.readGraph("data/s.txt", y.length);

ArrayReader.readArray("data/r.txt");

ArrayReader.readArray("data/y.txt");

Dataset dataset = new Dataset(s, r, y);

Ukoliko se setovi generiSu sinteticki, koriste se metode iz klasa ArrayGenerator i
GraphGenerator (iz paketa gcrfs.data.generators). Primjer za kreiranje sintetickog seta
podataka za usmjereni acikli¢ni graf od 50 ¢vorova nad kojim ¢e biti primijenjen

usmjereni GCRF:

double[][] s = GraphGenerator.generateDirectedAcyclicGraph(590);

double[] r = ArrayGenerator.generateArray(50, 5);

21 https://github.com/vujicictijana/GCRFs_Library
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CalculationsDirGCRF ¢ = new CalculationsDirGCRF(s, r);
double[] vy = c.y(1, 2, 0.05);

Dataset dataset = new Dataset(s, r, y);

5.2.2. Primjena metoda

Kako bi se primijenio bilo koji od postoje¢ih metoda, neophodno je da se definiSu set
podataka i parametri za algoritam penjanja u pravcu gradijenata. Niz vrijednosti koje je
metod predvidio preuzima se preko metode predictOutputs. Primjer za metod
DirGCRF:

double alpha = 1;
double beta
double 1r = 0.0001;

1l
=
e

int maxIter

I
=
()
(W)

e

Parameters p = new Parameters(alpha, beta, maxIter, 1r);

DirGCRF method = new DirGCRF(p, dataset);

double[] predictedOutputs = method.predictOutputs();
for (int 1 = @; i < predictedOutputs.length; i++) {
System.out.println(predictedOutputs[i]);

}
System.out.println("R"2:

+ method.rSquared());

Prethodni kod je izvrSio kreiranje 1 testiranje novog modela, koji je sada neophodno
testirati. Predvidanje izlaza za testni set podataka vr§i se preko metode
predictOutputsForTest (kojoj se prosleduju matrica S i niz r iz testnog seta), a
koeficijent odlucnosti se racuna preko metode rSquaredForTest (kojoj se prosleduju

izlazi koje je metod predvidio i oCekivani izlazi).

double[] yTest
double[] rTest
double[ ][] sTest = GraphReader.readGraph

ArrayReader.readArray("data/y.txt");

ArrayReader.readArray("data/r.txt");

("data/s.txt", y.length);
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double[] predictedOutputsTest = gl.predictOutputsForTest
(sTest, rTest);
for (int i = @; i < predictedOutputsTest.length; i++) {
System.out.println(predictedOutputsTest[i]);
}
System.out.println("R"2 Test: " +
gl.rSquaredForTest(predictedOutputsTest,yTest));

Takode, postoji klasa Basic koja se moze koristiti ukoliko korisnik zeli ru¢no da
specificira algoritam za ucenje 1 pravila za izraunavanje, umjesto da koristi one koji su
definisani u klasama GCRF i DirGCRF. Na primjer, slede¢i kod ¢e dati isti rezultat kao
i prethodno dati kod:

// calculation rules
CalculationsDirGCRF c¢ = new CalculationsDirGCRF(s, r);
// learning algorithm

GradientAscent g = new GradientAscent(p, c, y, false, null);

Basic method = new Basic(g, c, dataset);

double[] predictedOutputs = method.predictOutputs();

for (int 1 = @; i < predictedOutputs.length; i++) {
System.out.println(predictedOutputs[i]);

}
System.out.println("R"2:

+ method.rSquared());

5.2.3. Mogucnost prosirenja

Novi GCRF metod se moZze lako dodati nasledivanjem postojecih klasa i1 redefinisanjem
odredenith metoda. Glavna razlika izmedu GCRF metoda ogleda se u pravilima za
izraCunavanje, tako da je prvi korak da se naslijedi klasa CalculationsGCRF i da se
redefiniSu metode koje implementiraju proracune koji su izmjenjeni. Nakon toga se
objekat nove klase za proracune moze proslijediti klasi Basic, ili se moze kreirati nova
klasa koja nasleduje klasu Basic i direktno u konstruktoru specificirati nova klasa za

prora¢une. Takode je moguce dodati novi algoritam za ucenje, implementacijom
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interfejsa LearningRule. U biblioteci se ve¢ nalazi jedno od proSirenja GCRF-a
(usmjereni GCRF - DirGCRF) koji moze posluziti kao dobar primjer za dodavanje
novih GCRF metoda.

5.3. Poredenje sa postojecim rjeSenjima

Conditional Random Fields (CRF) se cesto koristi za predvidanje izlaznih varijabli
medu kojima postoji neka struktura. Originalno je dizajniran za klasifikaciju
sekvencijalnih podataka, ali je naSao primjenu u razli¢itim oblastima, na primjer u

oblasti:

e obrade prirodnog jezika (Lafferty, McCallum, & F., 2001).

e racunarske vizije za klasifikaciju 1 oznacavanje regiona na statiCkim slikama
(Kumar & Hebert, 2006).

e racunske biologije za predvidanje sekundarne strukture proteina (Liu, Carbonell,
Klein-Seetharaman, & Gopalakrishnan, 2004).

e robotike za analizu pokreta i procjenu kretanja robotske ruke (Kim & Pavlovi¢,
2009).

Postoji nekoliko softverskih biblioteka i alata koji nude implementaciju CRF-a u

razli¢itim programskim jezicima:

e CRF package %> — implementacija CRF-a za oznacavanje sekvencijalnih
podataka napisana u Javi.

e Wapiti 2® - alat za segmentiranje i oznaavanje sekvencijalnih podataka
implementiran u C-u.

e CRFsuite 24, FlexCRFs % i CRF++ 26 - implementacija CRF-a za

segmentiranje i oznacavanje sekvencijalnih podataka napisana u jeziku C++.

22 nttp://crf.sourceforge.net/

23 https://wapiti.limsi.fr/#features

24 http://www.chokkan.org/software/crfsuite/
25 http://flexcrfs.sourceforge.net/

26 https://taku910.github.io/crfpp/
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e R CRF package %’ - R paket koji sadrzi alate za modelovanje i izraunavanje za
CRF model i druge probabilisticke modele za neusmjerene grafove sa

diskretnim podacima.

e UGM toolbox 28 - kolekcija Matlab funkcija koje implementiraju CRF model i
druge probabilisticke modele za neusmjerene grafove sa diskretnim podacima.
e PyStruct ? - Python biblioteka za strukturno u¢enje koja sadrzi implementaciju

CRF-a, ali ne podrzava ucenje preko funkcije maksimalne vjerodostojnosti

Za sve navedene projekte dostupna je dokumentacija koja obja$njava nacin primjene i
za veéinu je dostupan API i izvorni kod. U zavisnosti od programskog jezika i vrste
problema koji rjeSavaju, istraziva¢i mogu koristiti neku od ovih biblioteka kako bi
implementirali CRF. Ne postoji biblioteka koja nudi implementaciju standardnog
GCREF-a ili njegovih prosirenja. Postoji samo biblioteka koja nudi Sparse GCRF model
implementiran u Python-u (SGCRFpy 3°). U nekim radovima (Stojanovi¢, J.,
Gligorijevi¢, & Obradovi¢, 2015), (Gligorijevi¢, Stojanovi¢, & Obradovié, 2016) (u
kojima su objavljene metode bazirane na GCRF-u) mogu se naéi linkovi za
repozitorijume na kojima su dostupni kodovi napisani u R-u i Matlab-u. Ovi kodovi su
obi¢no vezani za specificnu primjenu i moraju biti modifikovani kako bi se mogli

primijeniti na druge setove podataka.

U ovom odjeljku je predstavljena komparativna analiza biblioteke GCRFs i ostalih
trenutno dostupnih biblioteka i1 softverskih paketa koji mogu biti koriS¢eni kao osnova
za implementaciju GCRF-a. Prilikom analize biblioteka razmatrani su sledeci aspekti
(tabela 12):

e programski jezik — u kom programskom jeziku je implementirano rjesenje
e dostupnost — da li je programski kod dostupan (da li je u pitanju rjeSenje
otvorenog koda)

e CRF - dali rjesenje nudi implementaciju CRF-a

21 https://github.com/wulingyun/CRF

28 http://www.cs.ubc.ca/~schmidtm/Software/UGM.html
29 https://pystruct.github.io/index.html

30 https://github.com/dswah/sgcrfpy
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e GCREF - da li rjesenje nudi implementaciju GCRF-a
e fleksibilnost — da li se rjeSenje moze Koristiti za primjenu razli¢itih modela na
razli¢itim setovima podataka

e proSirivost - da li rjesenje dozvoljava izmjene i nadogradnju

Tabela 12. Poredenje razlicitih biblioteka/alata za CRF i/ili GCRF

Fleksibilnost

e || RGN | OANRIEN | e | ey : — Profirivost

ski jezik | kod Setovi modeli

podataka

CRF Java da da ne da ne da
package
Wapiti C da da ne da da da
CRFsuite,
FlexCRFs, C++ da da ne da ne da
CRF++
R CRF R da da ne da da da
package
UGM Matlab da da ne da da da
toolbox
PyStruct djeli

Python ne mién ne da ne No

0
SGCRFpy Python da da dj?“m' da ne da
cno

Kod iz R/Matlab djelimié ne da ne ne da
radova no
IC.;CRFS Java da ne da da da da
ibrary

Iz tabele 12 se vidi da postojece biblioteke podrzavaju samo CRF i da se mogu koristiti
za ograni¢en broj modela za razliCite setove podataka. Skoro sva analizirana rjeSenja su
besplatna i otvorenog koda, $to zna¢i da ih je moguée mijenjati i proSirivati. Jedini
izuzetak je biblioteka PyStruct koja sadrzi djelimi¢nu implementaciju CRF-a i njen kod

nije javno dostupan. Ove biblioteke se mogu iskoristiti za implementaciju GCRF-a, ali u
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tom slucaju se on mora prevesti u Gausovu raspodjelu vjerovatnoée, Sto zahtjeva
promjenu metoda izraCunavanja, za S$ta su neophodne napredne matematicke i
programerske vjestine. Takode, GCRF ne koriti atribute ¢vorova direktno, ve¢ formira
svoje atribute upotrebom nestrukturnih prediktora. Kodovi koji su dati u nau¢nim
radovima odnose se na specifiéne modele i setove podataka, obi¢no nijesu potpuni i da
bi se upotrijebili neophodno je da se izvrSi adaptacija koda. GCRFs biblioteka
implemetira GCRF model i njegova prosirenja i lako se moZze primijeniti na bilo koji set
podataka, bez pisanja dodatnog koda. Novi GCRF modeli se mogu lako dodati

nasledivanjem postojecih klasa ili implementiranjem odredenih metoda.

Vremenska kompleksnost standardnog GCRF-a je O(TN?) (Radosavljevi¢, Vuéeti¢, &
Obradovi¢, 2010), gdje je N broj ¢vorova, a T broj iteracija za treniranje. Vremenska
kompleksnost CRF-a je O(TNQ2n) (Nikitinsky, 2016), gdje je N broj sekvenci, T broj
iteracija za treniranje, Q broj klasnih oznaka, a n broj CRF atributa. Analiza performansi
izvrSena je za biblioteke koje su implementirane u Javi, R-u i Python-u. Testiranje je
izvrSeno na sinteticki generisanim setovima podatka sa 100, 500 i 1000 ¢vorova, a
maksimalan broj iteracija je bio 50. 1z rezultata koji su predstavljeni u tabeli 13 se vidi
da je GCRFs biblioteka najsporija, ¢ak i za graf od 500 ¢vorova, $to je izazvano

objektno-orjentisanom prirodom Java jezika.

Tabela 13. Poredenje vremena izvrSavanja za Java, R i Python biblioteke

Vrijeme u sekundama
Rjesenje
100 ¢vorova 500 ¢vorova | 1000 ¢vorova

CRF package 0,131 0,321 0,644
R CRF package 2,75 14,23 20,81
PyStruct 4,05 16,92 31,76
SGCRFpy 0,067 0,098 0,391
GCREFs library 0,468 19,41 152,80
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6. Primjeri primjene
6.1. Primjena DirGCRF

U realnim primjerima mnogi objekti su povezani usmjerenim vezama. Nad takvim
grafovima se GCRF ne moze direktno primijeniti, a transformacija grafa iz usmjerenog
u neusmjereni dovodi do gubitka preciznosti. Stoga je prosirenje GCRF-a za usmjerene
grafove (DirGCRF) veoma znacajan napredak za sve oblasti u kojima je potrebno
primijeniti metod strukturne regresije na graf u kome je vazan smjer veza. Primjer
ovakvih grafova su drustvene ili komunikacione mreze, u kojima cCesto postoje

jednosmjerne relacije.
Kao konkretan primjer dat je set podataka pod nazivom ,,Glasgow*:

e Cilj: Predvidjeti da li ¢e daci konzumirati cigarete.
e Opis problema: Dostupni su podaci o dacima iz jedne srednje Skole u
Glazgovu, koji su prikupljeni kroz tri periodi¢na ispitivanja u toku dvije godine.
Za svakog daka postoje informacije o njegovim Zivotnim navikama i poznati su
njegovi najbolji prijatelji. Cvor u grafu predstavlja jednog daka, a daci
medusobno povezani na osnovu informacija o prijateljstvu.
e Podaci:
Broj vremenskih tacaka: 3
Broj ¢vorova: 129
Veza u grafu: prijateljstvo (daci su birali do 6 prijatelja i trebali su da ih ocjene
ocjenom od 0 do 2, na sledeéi nacin: 1 - najbolji prijatelj, 2 - samo prijatelj, O -
nije prijatelj)
Za svaki ¢vor dati su slede¢i podaci:
e Konzumiranje alkohola (od 1 do 5)
e Konzumiranje kanabisa (od 1 do 4)
e [jubavna veza (oznacava da li je osoba u vezi ili ne)
e [znos mjese¢nog dZeparca
e Rezultati: S obzirom da je u pitanju usmjereni graf na ovaj problem se moze
primijeniti samo DirGCRF (DirectedGCRF), jer je to jedini GCRF model koji

podrzava asimetri¢nu sli¢nost izmedu objekata. DirGCRF je postigao preciznost
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od 34% 1 povecao preciznost standardnog GCRF-a za 5%, neuronske mreze za

3%. Detaljni rezultati su predstavljeni u odjeljku 4.4.2 , na slici 9.

6.2. Primjena GCRF GUI TOOL-a

Kako bi se na nekom problemu mogle primijeniti metode strukturne regresije potrebno

je da se problem moze predstaviti u formi grafa, na primjer:

mreZze prijateljstva

drustvene mreze (Facebook, Twitter, Instagram, GitHub itd.)
prostorne/geografske mreze

transportne mreze (putevi, zeljeznicke veze, avio veze itd.)

komunikacione mreze (email, poruke, pozivi itd.)

Primjeri problema koji su rijeSeni primjenom metoda baziranih na GCRF-u:

Predvidanje dnevnih troSkova bolni¢kog lije¢enja u nekoj bolnici na
osnovu podatka o pacijentima i grafa u kom su veze izmedu bolnica
bazirane na sli¢nosti njihovih specijalizacija (Polychronopoulou &
Obradovi¢, 2014).

Predvidanje broja citata za nau¢ni rad u narednom periodu na osnovu
informacije o trenutnom broju citata i grafa u kom su veze izmedu
radova kreirane na osnovu slicnosti radova koji 1ih citiraju
(Radosavljevi¢, Vuceti¢, & Obradovié, 2014).

Predvidanje da 1i ¢e tinejdZer konzumirati cigarete, na osnovu
informacija o njegovim Zivotnim navikama i grafa u kom su tinejdzeri
Obradovi¢, 2017).

Predvidanje padavina na osnovu klimatskih varijabli i grafa u kom je
prostorna udaljenost iskoriS¢ena da se izracuna sli¢nost izmedu lokacija

(Stojanovié, J., Gligorijevié¢, & Obradovié, 2015).
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Kao konkretan primjer dat je set podataka pod nazivom ,,Precipitation®:

e Cilj: Predvidanje padavina na odredenoj lokaciji.
e Opis problema: Dostupni su podaci za razli¢ite meteoroloSke stanice u
kontinentalnom dijelu SAD-a. Cvor u grafu predstavlja meteorologku stanicu, a

one su medusobno povezane na 0Snovu prostorne udaljenosti.

e Podaci:
Broj vremenskih tac¢aka: svaki mjesec od januara 1948 do danas
Broj ¢vorova: 1218
Veza u grafu: Prostorna udaljenost
Za svaki ¢vor dati su slede¢i podaci:
e padavine
e omega (Lagranzova tendencija vazduSnog pritiska)
e vodena para
e relativna vlaznost
e temperatura
e komponente vjetra (u,v)

e Rezultati: S obzirom da je u pitanju djelimi¢no posmatrani vremenski graf i da
ima podataka koji nedostaju na ovaj set podataka je najbolje primijeniti m-
GCRF (Marginalized GCRF) koji rjeSava problem nedostatka podataka u
vremenskim grafovima. m-GCRF je postigao preciznost od 61% i povecao
preciznost neuronske mreze za 5%. Detaljni rezultati dati su u (Stojanovic, J.,

Gligorijevi¢, & Obradovi¢, 2015).
6.3. Primjena GCRFs biblioteke

GCRF GUI TOOL se moze koristiti za eksperimentisanje 1 poredenje performansi
postoje¢ih GCRF metoda, dok GCRFs biblioteka omogucava laku implementaciju
postojecih, ali 1 jednostavno kreiranje novih GCRF metoda. Moze se primijeniti na svim
navedenim primjerima, samo $to se proces treniranja i testiranje ne odvija kroz alat

(preko korisnickog interfejsa) vec¢ je potrebno pisati kod.

Kao primjer upotrebe biblioteke za primjenu modela na realnim podacima i poredenje

3

performansi razli¢itth GCRF metoda moze se uzeti ,,Glasgow* set podataka koji je
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opisan u odjeljku 6.1. Kako bi se upotrebom GCRFs biblioteke DirGCRF metod

primijenio na ovaj set podataka potrebno je:

1. Kreirati objekat klase DataSet i ucitati podatke za trening iz unaprijed
pripremljenih tekstualnih fajlova. Da bi se uspjesno kreirao DataSet objekat
neophodno je da se definiSe niz koji sadrzi vrijednosti koje je predvidio
nestrukturni prediktor (r). S obzirom da biblioteka ne obezbjeduje podrsku za
rad sa nestrukturnim prediktorima, potrebno je koristiti neku drugu biblioteku. U
ovom primjeru koriS¢ena je biblioteka Neuroph, pomocu koje je kreirana
neuronska mreza koja se koristi da se dobije predvidanje. Ova neuronska mreza
ima Cetiri ulazna i jedan izlazni neuron.

2. Kreirati objekat klase Parameters i u konstruktoru proslijediti sve neophodne
parametre.

3. Kreirati objekat klase DirGCRF i u konstruktoru proslijediti objekte koji su
kreirani u prethodna dva koraka (objekte klasa DataSet i Parameters).

4. Ucitati podatke za trening iz unaprijed pripremljenih tekstualnih fajlova 1 preko
prethodno kreirane neuronske mreze izracunati r niz za testne podatke.

5. Metodi predictOutputs proslijediti matricu sli¢nosti (s) 1 niz koji je predvidjela
neuronska mreza (r) iz testnih podatka.

6. Metodi rSquaredForTest proslijediti o¢ekivane i predvidene izlaze, kako bi se
dobila preciznost modela za testne podatke. Izraunata preciznost se moze

prikazati u konzoli:

double[] yPredicted = d.predictOutputs(sTest, rTest);
double[] yTest = ArrayReader.readArray("data/yTest.txt");
System.out.println("R"2:" +

d.rSquaredForTest(yPredicted, yTest));

Rezultat je:
R"2: 0.34253288143247153

Naravno, preciznost zavisi od parametara i promjena njihovih vrijednosti

dovescée do razliditih rezultata.
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Na isti nacin se, u cilju poredenja performansi moze primijeniti i standardni GCRF,
upotrebom klase GCRF. Da bi ovo bilo moguée neophodno je prebaciti matricu
sli¢nosti u simetri¢nu (upotrebom staticke metode converteGraphToUndirected iz klase
GraphReader).

Implementacija metoda DirGCRF (koja se ve¢ nalazi u GCRFs biblioteci) predstavlja
dobar primjer za proSirenje biblioteke novim GCRF modelom. Kreirane su nove klase
CalculationsDirGCRF i DirGCRF koje nasleduju osnovne klase i redefiniSu odredene

metode i tako kreiraju novi model, koji se moze primijeniti na usmjerene grafove.
6.4. Primjena u nastavi

GCRF GUI TOOL-a i GCRFs biblioteka mogu se koristi u nastavi na fakultetu, na
predmetima iz oblasti maSinskog u€enja. Evaluacija alata sa studentima je pokazala da
ga smatraju jednostavnim za koris¢enje, $to otvara mogucnosti za primjenu u nastavi,
jer jednostavan graficki interfejs omogucava studentima da primjene metode strukturne
regresije za rjeSavanje konkretnih problema, prije nego Sto u potpunosti savladaju sve
teorijske aspekte. Nakon Sto savladaju osnove, mogu pokusati da integriSu metode u
svoj kod upotrebom Java biblioteke. Takode, raspolozivost programskog koda
omogucava studentima da analiziraju kako su implementirani kompleksni proracuni i

algoritmi, 1 tako uce na prakticnom primjeru.

Na primjer, kako bi se problem strukturne regresije priblizio studentima, moguce je
preuzeti njihove podatke iz studentske sluzbe (pol, godinu rodenja, prosjek iz srednje
Skole, prosjek sa prethodnih godina studija itd.). Nakon toga studenti treba da oznace
svoje najbolje prijatelje, kako bi se kreirao graf. Cilj je da se predvidi prosjek za svakog
studenta. Prvo je potrebno predvidjeti prosjek za prethodnu godinu studija, kako bi se

provjerila preciznost modela, a nakon toga i prosjek za tekucu godinu.
Studenti treba da sprovedu sledece korake:

1. Pretprocesiranje podataka softverskim putem — ucitavanje podataka, obrada i
kreiranje tekstualnih fajlova u traZenom formatu.
2. Primjena neuronske mreze na podatke dobijene iz studentske sluzbe, kako bi se

vidjela preciznost predikcije kada se ne uzima u obzir graf prijateljstva.

104



. Primjena razli¢itih GCRF modela upotrebom GCRF GUI TOOL-a i poredenje
rezultata.

. Primjena razli¢itth GCRF modela upotrebom GCRFs biblioteke 1 poredenje
rezultata.

. Integracija modela koji je dao najbolje rezultate u neko softversko rjesenje (web

ili mobilnu aplikaciju).
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7. Diskusija

7.1. Analiza prednosti i nedostataka

Istrazivanje koje je predstavljeno u ovom radu obuhvata tri glavna doprinosa:

e DirGCRF - GCRF metod koji je primjenjiv na usmjerene grafove.
e GCRF GUI TOOL - softver koji integriSe razli¢ite vrste GCRF metoda
e GCRFs biblioteka - Java biblioteka za metode bazirane na GCRF-u.

Za svaki od navedenih doprinosa postoje odredene prednosti i nedostaci, koji su

predstavljeni u tabeli 14.

Tabela 14. Prednosti i nedostaci doprinosa koji su predstavljeni u radu

Doprinos Prednosti Nedostaci
e GCRF metod koji se moze e konveksnost modela je
primijeniti na usmjerene moguce pokazati samo
grafove empirijski
e preciznije predvidanje za e sporiji je od dosadasnjih
P usmjerene grafove od implementacija GCRF
standardnog GCRF-a metoda (zbog objektno-
e preciznije predvidanje za orjentisane prirode Java
usmjerene grafove od jezika)
tradicionalnih nestrukturnih
prediktora
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GCRF GUI TOOL

e softver otvorenog koda koji je
svima dostupan

e jednostavna instalacija i
konfiguracija

e jednostavno treniranje i
testiranje razli¢itih GCRF
metoda

e korisnicki interfejs koji je lak
za koriS¢enje

e korisnici razlicitih profila su
pozitivno ocijenili softver

e nije neophodno da se poznaje
nacin rada odredenih metoda
da bi se one prakti¢no

primijenile

e za 4 od 6 metoda korisnici
moraju imati instaliran
Matlab kako bi mogli da
ih primjene

e za vece setove podataka
potrebno je imati ra¢unar
sa viSe RAM memorije

e potrebno je pripremiti
podatke (pretprocesiranje)

e korisni¢ka uputstva nijesu
dovoljno detaljna za

pocetnike

GCREFs biblioteka

e biblioteka otvorenog koda
koji je svima dostupan

e sadrzi osnovne koncepte za
implementaciju metoda
baziranih na GCRF

e ima intuitivan i jednostavan
programski interfejs (API)

e omogucava laku
implementaciju GCRF
metoda u Java kodu

o fleksibilna je i omogucava
laku implementaciju

prosirenja GCRF-a

e ne sadrzi implementaciju

nestrukturnih prediktora
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7.2. Pravci daljeg razvoja

Ideje za dalji razvoj 1 unaprjedenje istrazivanja koje je predstavljeno u ovom radu:

Implementacija DirGCRF modela u funkcionalnom ili proceduralnom jeziku
kako bi se ubrzao i postao efikasniji za veée setove podataka. Za pocetak je
planirano je da se DirGCRF model implementira u funkcionalnom jeziku
Clojure i da se vidi kako ¢e to uticati na performanse modela. Ukoliko dovede
do znaCajnog poboljsanja svi modeli se mogu prevesti u Clojure, jer je on
hostovan na JVM-u (Java Virtual Machine) i moze se ugraditi u Java programe.
Primjena DirGCRF-a na §to vise razli¢itih realnih setova podataka, kao i setova
podataka koji sadrze viSe grafova (viSe B parametara) i na koje se moze
primijeniti viSe nestrukturnih prediktora (viSe o parametara).

Kreiranje video tutorijala i studija slucaja koji ¢e pomoci korisnicima da bolje
razumiju koncept GCRF metoda. Tutorijal bi trebao da pokriva cijeli proces, od
prezentacije problema (koji realni problem se rjesava, koji podaci su dostupni i
Sta je cilj), preko odabira metoda (koji od dostupnih GCRF metoda je najbolji za
konkretni problem i zasto) do finalnog rjeSenja problema upotrebom GCRF GUI
TOOL-a (ili GCRFs biblioteke, za napredne korisnike).

Unaprjedenje softvera GCRF GUI TOOL u skladu sa komentarima korisnika.
Na primjer, potrebno je poboljsati uputstva za korisnike i pojednostaviti
pojedine opcije.

Integracija novih modela baziranih na GCRF-u u softver GCRF GUI TOOL. S
obzirom da se Cesto pojavljuju nova proSirenja GCRF modela potrebno ih je
integrisati u GCRF GUI TOOL i objavljivati nove verzije alata, kako bi korisnici
u svakom trenutku imali dostupne najnovije modele.

Integracija komponenti za vizuelizaciju podataka, procesa treniranja i rezultata
metoda u softver GCRF GUI TOOL. Setovi podataka za GCRF modele su
grafovi i za njihovu vizuelizaciju se moze koristiti Java biblioteka GraphStream

31 Rezultati procesa treniranja i testiranja mogu se predstaviti preko dijagrama i

31 http://graphstream-project.org/
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grafikona, za ¢ije je generisanje planirana upotreba biblioteke JFreeChart %2,
Takode, potrebno je omoguditi eksport ovih grafikona u razli¢ite formate (jpg,
png, eps itd.).

e Ubrzanje procesa treniranja metoda u okviru GCRF GUI TOOL-a. To se moze
posti¢i prebacivanjem matemati¢kih proracuna u funkcionalni programski jezik,
¢ime bi se i smanjila koli¢ina potrebne memorije (pogotovo za veée setove
podataka). Funkcije bi se i dalje pozivale iz Jave (kao §to je prethodno re¢eno
Clojure kod se lako moze ugraditi u Java programe), tako da ne bi bila potrebna
izmjena korisnickog interfejsa.

e Integracija novih modela baziranih na GCRF-u u Java biblioteku GCRFs.
Trenutno biblioteka sadrzi dva GCRF modela (standardni 1 usmjereni), koji su
izvorno implemetirani u Javi. Plan je da se ostali modeli koji su obuhvaceni
GCRF GUI TOOL-om (trenutno implementirani u Matlab-u) prevedu u Javu,
kako bi se mogli integrisati u GCRFs biblioteku.

e Razvoj alata za rad sa setovima podataka koji obezbjeduje unos podataka
razli¢itth formata 1 njihovo konvertovanje u format koji je odgovarajuéi za
primjenu GCRF metoda. Alat bi trebao da omoguc¢i dostavljanje podataka u xls,
csv, xml ili json formatu, kao i da pruzi podrSsku za Citanje zapisa iz baze
podataka. Potrebno je omoguditi da alat moze da se koristi nezavisno (da se
nakon konverzije preuzmu podaci u txt formatu, koji se kasnije mogu proslijediti
GCRF GUI TOOL softveru ili metodama iz GCRFs biblioteke), kao i da se
moze povezati sa GCRF GUI TOOL-om (da se nakon procesa prilagodavanja
set podataka automatski doda u listu dostupnih setova GCRF GUI TOOL-a).

32 http://www.jfree.org/jfreechart/
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8. Zakljucak

Istrazivanje izloZzeno u ovom radu imalo je za cilj prosirenje GCRF modela za
usmjerene grafove (DirGCRF) i razvoj softverskog alata za ispitivanje algoritama

strukturne regresije bazirane na GCRF modelu.

U uvodom dijelu rada izvrSena je analiza oblasti maSinskog ucenja i strukturne

regresije, standardnog GCRF modela i njegovih prosirenja.

Nakon toga je detaljno predstavljen predlozeni DirGCRF model, prezentovan je
matemati¢ki model i njegova implementacija, kao i performanse modela na sintetickim 1
realnim podacima. Rezultati testiranja dokazali su da DirGCRF daje ta¢nija predvidanja
od standardnog GCRF modela: od 5% do 19% za realne setove podataka, i u prosjeku
30% za sinteticke setove podataka. Ukoliko je u nekom setu podataka uticaj strukture
(grafa) jaci od uticaja nestrukturnih prediktora (npr. neuronskih mreza), dolazi ¢ak i do

dupliranja preciznosti u odnosu na standardni GCRF.

Rad obuhvata i prezentaciju alata GCRF GUI TOOL, softvera otvorenog koda Kkoji
integriSe razli¢ite GCRF modele i omoguc¢ava njihovu primjenu na setove podataka iz
razli¢nih oblasti. Softver je razvijen u Java programskom jeziku, upotrebom savremenih
metoda i tehnologija, a dati su i detalji implementacije. Glavne funkcionalnosti ovog
softvera su detaljno predstavljene 1 demonstrirane kroz dvije studije sluc¢aja. S obzirom
da je veoma vazno da GCRF GUI TOOL bude lak i jednostavan za koriS¢enje za
eksperte 1 pocetnike, izvrSena je evaluacija softvera sa razliitim grupama korisnika.
Rezultati evaluacije su pokazali da su obje grupe Kkorisnika veoma zadovoljne
softverom, a njihovi predlozi i sugestije su veoma pomogli prilikom planiranja buduceg

razvoja.

Takode je predstavljena i Java biblioteka GCRFs, koja sadrzi osnovne koncepte za
implementaciju metoda baziranih na GCRF, kao i implementaciju dvije konkretne
metode (standardnog i usmjerenog GCRF-a). Dati su detalji implementacije ove
biblioteke, predstavljen je nacin upotrebe biblioteke i objasnjeno je kako moze biti

prosirena.

U uvodnom dijelu rada predstavljene su cetiri polazne hipoteze i svaka od njih je

potvrdena:
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H1 - Postojeca prosirenja GCRF modela se ne mogu primijeniti na
usmjerene grafove, sto je potvrdeno analizom dostupne literature i objavljenih
radova koji prikazuju GCRF modele i njihovu primjenu u praksi.

H2 - PredloZeno proSirenje GCRF modela za usmjerene grafove omogucéava
preciznije predvidanje od standardnog GCRF modela i tradicionalnih
nestrukturnih prediktora, sto je potvrdeno testiranjem predlozenog metoda na
sintetickim 1 realnim podacima.

H3 - Softverski alat pojednostavljuje treniranje i testiranje GCRF modela i
njegovih prosirenja na razli¢itim setovima podataka, sto potvrduju rezultati
evaluacije i mi$ljenja korisnika-eksperata.

H4 - Softverski alat koji nudi implementaciju standardnog GCRF modela i
njegovih proSirenja mogu Koristiti kako i eksperti u oblasti maSinskog
ucenja, tako i pocetnici kojima GCRF model moze pomo¢i da dodu do zeljenih
informacija, Sto potvrduju rezultati evaluacije iz kojih se vidi da su obje vrste

korisnika imale sli¢no iskustvo sa softverom i da su ga ocijenile na slican nacin.
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UsjaBa o ayTopcTBY

Mme n npeanme aytopa Tujana Byjnyumh

bpoj nHaekca 5023/2015

UsjaBrbyjem
a je [OKTOpCKa gucepTaumja nog HacnoBom

CodbTBEpCcKM anaT 3a UCNUTMBaH-E anroputamMa CTpYKTYpHe perpecuje basmpaHe Ha
GCRF moaeny

e pesynTaT CONCTBEHOr UCTPaXXMBAYKOr paaa;

e [a aucepTauuja y LenuHM HU Y OenoBruMa Huje buna npeanoxeHa 3a cTuuame
Apyre avnromMe npema CTyaujCKUM nporpammmMa Apyrmx BUCOKOLLKOSCKMX
yCTaHOBa;

e [acy pe3ynTaTi KOPEKTHO HaBEeAEHN U

e [a HuUcaM KpLuMo/na ayTopcka npasa U KOpUCTMo/na UHTENeKTyanHy CBOjuHyY
APYrux nuua.

MoTnuc aytopa

Y Beorpagay,




U3jaBa 0 MICTOBETHOCTU LUTaMMaHe U efIeKTPOHCKe
Bep3nje AOKTOPCKOr paaa

Mme n npeanme aytopa Tujana Byjnuumh

bpoj nHagekca 5023/2015

Crtyamjckun nporpam NHdOopMaLMOHM CUCTEMU N KBAHTUTATUBHU MEHALIMEHT
Hacnos paga CodTBEpPCKM anat 3a NCMUTUBAHKE anropuTama CTPYKTypHe

perpecuje 6asmpaHe Ha GCRF moaeny

MeHTOp npod. ap Bnagax [esewnh, pegoBHu npodecop Pakynrera

OpraHn3aLmnoHnX Hayka

M3jaBrbyjem ga je witamnaHa Bep3nja MOr AOKTOPCKOr pafa MCTOBETHA €NeKTPOHCKO)
BEP3MjKU KOjy cam npegao/na pagun noxpaweHa y [OurutanHom penosntopujymy
YHuBep3uteta y beorpany.

[osBorbaBam ga ce objaBe MoOjM NMYHM nojauM Be3aHW 3a Aobujare akagemckor
Has3vBa AOKTOpa Hayka, kao LTO Cy MMe 1 Npe3nMme, rogmHa n MecTto pofewa n gatym
oabGpaHe paga.

OBu nuyHM nogaum Mory ce o06jaBUTM Ha MpPEXHMM CTpaHuuama aurutanHe
ombnunoTeke, y enekTpoHCKOM KaTasnory u 'y nybnukauvjama YHusep3auteta y beorpagy.

MoTnuc aytopa

Y Bbeorpagay,




UsjaBa o kopuwhemwy

Oenawhyjem YHuBepauTeTcky 6ubnunoteky ,Csetosap Mapkosuh® ga y Ourutanum
peno3uTopujym YHuBepsuTeTa y beorpagy yHece MoOjy OOKTOPCKY AucepTtauujy nopg
HacrnoBom:

CodtBEpCKM anaTt 3a UcnutMBawe anroputama CTPYKTYPHE perpecuje 6asvpaHe Ha
GCRF mogeny

Koja je Moje ayTopcko aeno.

OduncepTaumjy ca cBuM npunosmma npegao/na cam y enekTpoHckoMm doopmaTty norogHom
3a TpajHO apxuBmMpatse.

Mojy [OKTOpCcKy Auceptauujy noxpaweHy Yy [OurutanHom  penosuTopujymy
YHuBep3uTeTa y beorpagy n gOCTynHy y OTBOPEHOM MPUCTYMNy MOry Aa KOPUCTE CBU
Koju nowiTyjy oapenbe cagpxaHe y ogabpaHom Tuny nuueHue KpeatuBHe 3ajegHuue
(Creative Commons) 3a kojy cam ce oany4duno/na.

1. AytopcTeo (CC BY)
2. AyTopcTBO — HekomepuujanHo (CC BY-NC)
@AyTopCTBO — HekoMepumjanHo — 6e3 npepaga (CC BY-NC-ND)
4. AyTOpCTBO — HEKOMepUUjanHo — genutn nog uctum ycnosuma (CC BY-NC-SA)
5. AytopcTtBo — 6e3 npepaga (CC BY-ND)
6. AytopctBo — aenutu nog uctum ycnosmma (CC BY-SA)

(Monumo aa 3aoKpyxute camo jegHy of LecT NoHyhHeHnx nuueHum.
KpaTak onuc nuueHum je cactaBHu 4e0 OBe u3jaBe).

MoTnuc aytopa

Y Beorpaay,




1. AytopcTtBo. [lo3BO/baBaTe yMHOXaBakwe, OUCTPUbYyLUMjy M jaBHO caonuiTaBah-e
Jena, n npepage, ako ce HaBefe MMe ayTopa Ha HauyuH ogpeheH of cTpaHe ayTopa
unu gaesaoua nuueHue, Yak n 'y komepuujanHe cepxe. OBO je HajcnobogHuja og CBUX
NULEHUMN.

2. AyTOopcTBO — HeKomepuwujanHo. [Jo3BorbaBaTe YMHOXaBake, AUCTPUbYyUMjy u
jaBHO caonwTaBawe Aena, u npepage, ako ce HaBede MMe ayTopa Ha HavvH oapeheH
of CTpaHe ayTopa unu gasaoua nuueHue. OBa nvueHLa He J03BOMbaBa KomepuujanHty
ynoTpeby gena.

3. AyTopcTBO — HeKomepumjanHo — 6e3 npepapga. [Jo3BorbaBaTte yMHOXaBahseE,
AncTpmnbyunjy n jaBHO caonwTaBawe pJena, 6e3 npomeHa, npeobnvkoBawa Wnu
ynoTpebe gena y cBOM geny, ako ce HaBede MMe ayTopa Ha HavvH ogpeheH of
CTpaHe aytopa wunu gasaoua nuueHue. OBa nuvueHua He 0O3BOSbaBa KoMepuujanHy
ynoTpeby aena. Y ogHocy Ha cBe ocTane nuvueHue, OBOM fMLEHLOM Ce orpaHuyaBa
Hajsehn o6um npaBa kopuwhewa gena.

4. AyTOpCTBO — HEKOMepuMjanHo — A4enuTu nog UCTUM ycrnoBuma. [lossorbaBaTe
yMHOXaBak-€e, AUCTpunbyLMjy 1 jaBHO caonwiTaBakwe Aena, U npepage, ako ce HaBeae
MMe ayTopa Ha HauuH ogpeheH oa cTpaHe ayTopa Wnu daBaoua fMUeHLEe M ako ce
npepaga AuCTpubyupa nog WCTOM WMNU CiMYHOM nuvueHuom. OBa nuueHua He
[103BOSbaBa komepuujanHy ynotpeby aena u npepaga.

5. AytopcTBO — 6e3 npepaga. [lo3BorbaBaTe yMHOXaBake, AUCTpubyuunjy 1 jaBHO
caonwrTasare aena, 6e3 npomeHa, npeobnukoBawa nnu ynotpebe gernay cBom geny,
ako ce HaBede MMe ayTopa Ha HayuH ogpeheH of cTpaHe ayTtopa wnu gasaoua
nuueHue. OBa nuueHua 0o3BoSbaBa koMepumjanHy ynotpeby gena.

6. AyTOopCcTBO — pAenuTtu nop MCTUM ycnoBuma. [o3BOorbaBaTte YMHOXaBake,
AncTpmnbyumnjy 1 jaBHO caonwiTaBakwe Aena, u npepage, ako ce HaBede ume aytopa Ha
HauuH oapefeH o4 CcTpaHe ayTopa WM JaBaoua NuuUeHUe U ako ce npepaga
auctpubympa nog WUCTOM WK cAMYHOM  nuudeHuoM. OBa nuueHua [03BOSbaBa
koMmepuujanHy ynotpeby gena u npepaga. CnuyHa je codTBepckuM nuueHuama,
OLHOCHO Nu1LeHuama OTBOPEHOr Koaa.



