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Primena modela inteligentnih agenata u procesu donosenja strategijskih
odluka

Sazetak

Savremeno poslovno okruzenje je dinami¢no, konkurentno i globalno-orijentisano.
Poslovno odlucivanje predstavlja sloZzen proces koji u sebe ukljucuje analizu velikog
broja podataka Sto za posledicu ima da je menadZzmentu poslovnog sistema, Cesto, tesko
da efikasno i pravovremeno donese kvalitetnu strategijsku odluku. Podaci, ¢ijom
obradom ¢e donosioc odluke ekstrahovati informaciju, moraju biti: pouzdani, tacni,
relevantni, sazeti, pravovremeni i u obliku razumljivom donosiocu odluke.

Pomo¢ u savremenom poslovanju mogu da pruze masine sa odredenom autonomijom
u procesu donosSenja odluke. Inteligentni agenti predstavljaju efikasan alat koji moze
pomoci u procesu donosenja strategijske odluke.

U okviru doktorske disertacije bi¢e izvrSen eksperiment u kome ¢e biti koriS¢eni
inteligenti agenti kao alati koji mogu da na osnovu obrade velike koli¢ine prikupljenih
nestruktuiranih podataka i1 analize istih, daju relevantnu podlogu za donoSenje strategijske
odluke. Inteligenti agenti bi na taj nacin trebalo da poboljSaju kvalitet donete strategijske
odluke od strane menadZmenta, a time i poslovnu uspesnost.

Date ¢injenice daju osnovu da u doktorskoj disertaciji, sa nau¢nog stanovista, budu
prouceni problemi koji se javljaju u toku procesa kreiranja 1 primene inteligentnih masina

za stratesko odlucivanje.

Kljuéne reci: vestacka inteligencija, neuronske mreze, pajton, predvidanje ponasanja,

finansijska pismenost dece



Implementation of a model of intelligent agents for strategic decisions
making processes

Summary

The modern business environment is dynamic, competitive and global-oriented.
Business decision-making is a complex process that involves analyzing a large number
of data, which results in the management of the business system. This process is often
difficult. The data from which the decision maker extracts the information must be:
reliable, accurate, relevant, concise, timely and in the form of an understandable decision-
maker.

Help in modern business can be provided by machines with a certain autonomy in the
decision-making process. Intelligent agents are an effective tool that can help in the
process of making a strategic decision.

In this doctoral dissertation, an experiment will be conducted in which intelligent
agents will be used as tools that can, based on processing a large amount of collected
unstructured data and analyzes, provide a relevant basis for making a strategic decision.
Intelligent agents should in that way improve the quality of the strategic decision made
by the management, and thus to give better business success.

These facts give a basis in the doctoral dissertation, from a scientific point of view, to
study problems that arise during the process of creating and applying intelligent machines

for strategic decision making.

Key words: artificial intelligence, neural networks, python, behavior prediction, financial

literacy of children
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1 Predmet i ciljevi istrazivanja

Ciljevi koji su postavljeni u okviru ovog istrazivanja proizilaze iz samog naziva i

predmeta disertacije i odnose se na sledece grupe:
1.1 Glavni cilj

Glavni cilj doktorske disertacije je izrada (projektovanje) modela baziranih na
upotrebi vestackih inteligentnih agenata koji ¢e samostalno, a na osnovu prikupljenih i
obradenih podataka, dati predlog odluke. Podaci ¢e biti organizovani na nacin koji ¢e
obezbediti njihovu brzu i laku dostupnost, moguénost manipulacije i analizu, a sve u cilju

dobijanja kvalitetnih informacija od strane autonomnog alata.
1.2 Nau¢ni ciljevi

Naucni cilj je da se na osnovu rezultata eksperimenta uoce i definiSu odredene
zakonitosti u ponaSanju vestackih inteligentih agenata. Na osnovu uocenih zakonitosti
bi¢e uradena analiza uspeSnosti primenjenih metoda u konkretnom sistemu. Analiza bi
trebalo da da preporuke u nac¢inima primene vestackih inteligentih agenata u razli¢itim
poslovnim informacionim sistemima. U ovoj disertaciji, istrazivanje, kreiranje i

modeliranje ¢e se izvrsiti na primerima srednjoskolskih ustanova.

Savremeni poslovni procesi zahtevaju primenu najnovijih tehnologija. MenadZmenti
obrazovnih ustanova u Srbiji treba da shvate da ¢e primenom savremenih tehnologija
kreirati bolje uslove poslovanja sa jedne, a sa druge strane ¢e Skolovati kvalitetan i odmah

nakon Skolovanja upotrebljiv kadar.

Jedan on naucnih ciljeva je da se pokaZe da je ogranicavajuci faktor u primeni
savremenih alata jo$ uvek veliko prisustvo klasicnog menadzmenta klasi¢ne organizacije
koji nije u stanju da primeni nove tehnologije u procesu donoSenja strategijskih odluka.
Da bi to bilo izbegnuto nuzno je pre ili za vreme uvodenja vestackih inteligentnih agenata

upoznati strateski menadZment sa njegovim moguénostima i prednostima.
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1.3 Ciljevi eksperimenta

Cilj ekpserimenta je da pokaZze da alati bazirani na inteligentim agentima mogu
pomo¢i menadzmentu odredene kompanije ili ustanove u procesu donosenja kvalitetnih i
pravovremenih strateSkih odluka. Informacije ekstrahovene iz podataka kao objektivnih
nosioca istih, bi od strane inteligentnih agenata bile predstavljene menadzmentu u
odgovarajuc¢em obliku. Inteligentni agenti (koji ¢e biti kreirani u eksperimentalnom delu
doktorske disertacije) ¢e Ciniti osnovu autonomne masine koja ¢e imati sposobnost

davanja predloga odluke.

Podaci koji ¢e biti kori$¢eni za analizu u okviru doktorske disertacije su prikupljeni u
anketi pod nazivom: ,,Finansijska pismenost dece®. Sprovedena anketa je uradena u
okviru projekta ,,Finansijska pismenost dece* koju sprovodi Fakultet za poslovne studije
1 pravo Univerziteta Union — ,Nikola Tesla”. Dati projekat obuhvata procese
prikupljanja, selektovanja, obrade i analizu podataka. Projekat se sprovodi i tri drzave:
Republika Srbija, Republika Slovenija i Republika Crna Gora. Cilj projekta je utvrdivanje
stepena finansijske pismenosti srednjoskolske dece zavr$nih godina u navedene tri drzave
1 uporedivanje dobijenih rezultata sa rezultatima razvijenih zemalja. Osnovna ideja ovog
projekta je u ¢injenici da od 2018. godine na PISA testovima se proverava i finansijska

pismenost dece.

Anketa, koja je sprovedena u okviru projekta, je dobila podrsku Ministarstva za
prosvetu, nauku 1 tehnoloSki razvoj. Pozivno pismo za ucestvovanje srednjih Skola u
anketi koje je uputilo Ministarstvo za prosvetu, nauku 1 tehnoloski razvoj, se nalazi u

prilogu doktorske disertacije.

U eksperimentalnom delu doktorske disertacije je razvijen kod u programskom jeziku
Pajton (Python) koji omogucava brzu analizu velike koli¢ine podataka i davanje slozenih
meduzavisnosti razli¢itih parametara koji se javljaju u anketi. Pored toga razvijeni kod
omogucava i1 odredena predvidanja buducih ponasanja ispitanika. U doktorskoj
disertaciji podaci koji su obradeni i analizirani odnose se na populaciju srednjoskolske

dece u Republici Srbiji.
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1.4 Znacaj i aktuelnost istraZivanja (nau¢ni i drustveni)

Primena vestackih inteligentnih agenata, kao pomo¢ u procesu donosenja strategijskih
odluka, je jedna od najznacajnijih i najaktuelnijih tema u IKT oblasti. Sa druge strane i
tema primene inovacija u obrazovnom sistemu je znacajna i aktuelna. Ova tema je, kako
je konstantovano, u Srbiji nedovoljno obradena. Znacaj upotrebe inovacija u obrazovnom
sistemu se ogleda u tome da kvalitetnim ulaganjem kako u tehnoloske inovacije, tako i u
sam nastavni kadar se moze postati lider u obrazovanju. Uvodenjem savremenih
tehnologija se moze ostvariti visok nivo efikasnosti u obrazovanju. Mladi ljudi su
preokupirani sadrzajima sa druStvenih mreza i teSko ih je motivisati da ue i napreduju.
U nedostatku motivacije treba traziti odgovore gde se gresi u nastavnom procesu. Svet je
globalno selo i ti problemi nisu karakteristini samo za Srbiju, ve¢ i za sve zemlje na
svetu. U razvijenim zemljama se tom problemu pristupa ozbiljno. Otuda i potreba za
jednim ovakvim istrazivanjem koje ¢e omoguciti efikasno uo€avanje problema i dati

predloge za preduzimanje odgovarajucih akcija.

Koncept inteligentnih agenata je odabran, jer isti mogu da budu kreirani u bilo kom
okruZenju nezavisno od njegovih karakteristika. Ovi agenti bi trebalo da se upotrebljavaju
u kontekstu koje je dinami¢no, nepredvidivo i nepouzdano. Prikupljeni podaci
predstavljaju takvo okruzenje. Stalne promene operacionog konteksta isti Cine
dinami¢nim. Ova okruzenja su nepredvidiva, jer je nemoguce znati unapred dobijene
odgovore. Primarni razlog zasto ¢e biti primenjeni inteligentni agenti jeste autonomna
reakcija agenta, odnosno moguénost da agent moze da daje relevantni predlog odluke na
osnovu algoritama koji su u njega implementirani. Upravo ta samostalnost u donoSenju
odluka razlikuje inteligentne agente od dinami¢nih objekata.

Ukoliko se sistem sastoji od nekoliko agenata, tada ova moguénost dovodi do toga da
je sistem distribuiran i decentralizovan, a dobijeno sistemsko reSenje kvalitetnije. Svrha
upotrebe inteligentnih agenata lezi u njihovoj proaktivnosti, odnosno sposobnosti da
prevazidu stanja koja th mogu spreciti da ispune cilj. U tom smislu inteligentni agenti ¢e

kreirati nova resenja koja ¢e ih dovesti do unapred specificiranog cilja.

Glavni cilj u procesu kreiranja inteligentnih agenata, u okviru doktorske disertacije,

bi¢e uskladivanje njihove reaktivnosti sa njihovom proaktivno$¢u. Sa jedne strane
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kreirani agent mora da bude sposoban da reaguje na promene okruzenja, a sa druge mora

da bude proaktivan i dostigne unapred specificirani cilj. Saznanja do kojih ¢e u doktorskoj

disertaciji inteligentni agenti do¢i, bi pomogli Ministarstvu prosvete, nauke i tehnoloskog

razvoja u davanju smernica za finansijsko opismenjavanje dece. 1z tog razloga ¢e u

doktorskoj disertaciji biti data tumacenja dobijenih rezultata do kojih su dosli vestacki

inteligentni agenti tokom procesa obrade i analize skupa prikupljenih podataka.

1.5 Metodologija istraZivanja, hipoteze i faze realizacije eksperimenta

Izrada doktorske disertacije, postavka i razrada, kao i opSta istrazivanja bazirace se

na odredenim nauéno-istrazivackim metodama;

Sistemskom pristupu i kompletnoj analizi delova i operacija.

Metoda indukcije ¢e se koristiti da bi se na osnovu rezultata eksperimentalnog
dela rada definisao skup pravila koji bi mogao da bude primenjen na razlicite
tipove okruzenja na koje mogu da se primene inteligentni agenti.

Metoda dedukcije ¢e nadi svoju primenu u istrazivanju tokom teorijskog
razmatranja alata koji se zasnivaju na vestackoj inteligenciji. Deduktivhom
metodom bi se formulisali opsti zakljucci i zakonitosti o autonomnim alatima za
samostalno donoSenje odluka. Tako definisani zakljucci i zakonitosti bi pomogli
u eksperimentalnom delu doktorske disertacije. Na taj nacin bi na primerima
razmatranim u okviru poglavlja Neuronsle mreze doktorske disertacije bile
izbegnute ,,zamke” koje se mogu javiti tokom kreranja inteligentnih agenata.
Metode konceptualnog 1 logickog modeliranja podataka.

Komparativna analiza koja ¢e biti uradena u doktorskoj disertaciji ¢e pokazati
razlike u brzini izvrSavanja procesa obrade i analize podataka izmedu Coveka 1
inteligentnih agenata.

Kvantitativne metode prikupljanja podataka, konkretno u doktorskoj disertaciji:
anketa. Ovom metodom ¢e biti prikupljeni podaci o jednom od aspekata
srednjoskolskog obrazovnog sistema.

Metode semanticke obrade podataka od strane inteligentnih agenata.
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U istrazivanju ¢e se koristiti vec¢i broj navedenih metoda, jer se pokazalo da nijedna
metoda 1 tehnika nisu dovoljne da bi precizno bila definisisana pravila pri kreiranju

inteligentnih agenata koji bi mogli semanticki da interpretiraju prikupljene podatke.

U skladu sa predmetom rada, postavljenih ciljeva i zadataka istrazivanja, formulisana

je osnovna hipoteza i nekoliko posebnih hipoteza.

Osnovna hipoteza:

H: Eksperimentalni deo doktorske disertacije bi trebalo da pokaze da inteligentni
agenti mogu brze da reSe kompleksni nestruktuirani problem u odnosu na ¢oveka i da na
osnovu toga predloze strategijsku odluku koja ¢e biti istog ili boljeg kvaliteta u odnosi

na odluku koju bi doneo ekspert iz date oblasti.

Posebne hipoteze:

hi: Inteligentni agenti koji koriste tzv. pojacano ucenje, tj. uenje koje se zasniva na
nagradama i kaznama uce brze (brZze dolaze do boljih reSenja nego inteligentni agenti
koji koriste klasi¢no ucenje.

h2: Inteligenti agent najbolje uci kroz istoriju sopstvenih iskustava sa okolinom u
kojoj deluje.

h3: Predlozeno reSenje ¢e biti kvalitetnije ukoliko se koristi viSe nezavisnih

inteligentnih agenata u okviru datog okruzenja.

Doktorska disertacija, pod navedenim naslovom, treba da potvrdi ili ospori navedene

hipoteze.

Eksperimentalni deo, kao glavni deo doktorske disertacije, ¢e sadrzati sledece faze
istrazivanja:

e Analiza realnog problema

e Kreiranje modela realnog problema 1 predloZena konceptualna resenja

e Definisanje inputa za inteligente agente

e Dizajn agenata sa posebnim fokusom na autonomnost agenata i sposobnost

njihovog donosenja odluka
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e Dizajn i testiranje algoritama donoSenja odluka pojedina¢nih agenata

¢ Dizajn sistema agenata i definicija komunikacionih protokola izmedu agenata
e Softverska implementacija pojedinac¢nih agenata

e Sistemska integracija agenata

e Prikupljanje podataka i testiranje sistema agenata

e Predlog korektivne optimizacije sistema agenata.

1.6 Ocekivani naucni doprinos istraZivanja

Nakon obrade i istrazivanja na temu doktorske disertacije pod naslovom: ,,Primena
modela inteligentnih agenata u procesu donoSenja strategijskih odluka®, realno je
ocekivanje da se nauka o menadZmentu upotpuni novim pristupima u procesu donosenja
strategijskih odluka uz koriS¢enje inteligentnih agenata sa posebnim osvrtom na
obrazovne ustanove.

Okruzenje obrazovnog sistema u Srbiji se menjalo brze od samog obrazovnog sistema
Sto za posledicu ima da je obrazovni sistem u Srbiji spor u prihvatanju inovacija koje
mogu da pospese sam proces obrazovanja. U okviru navedenog je potrebno ukazati na
opravdanost koriS¢enja savremenih tehnologija u obrazovnom sistemu, pri ¢emu je
potrebno obrazovni sistem sagledati sa novog stanoviSta, odnosno potrebno ga je
posmatrati kao savremeni poslovni sistem. Postoji velika potreba za konceptualnim
reSenjima koriS¢enja inteligentnih agenata u obrazovanju, a predlozi strategijskih odluka
od strane inteligentnih agenata u okviru ove doktorske disertacije ¢e omoguciti

fokusiranje na poboljSanje obrazovanja.

Da bi sistem obrazovanja u Srbiji napredovao neophodno je da se primene iskustva
razvijenih zemalja uz odredeni stepen adaptacije. U doktorskoj disertaciji ¢e, na osnovu
analize posmatranih sistema, biti predloZzena reSenja koja su u sustini jednostavna.
Problem, na koji ¢e biti pokusano da se da odgovor u okviru disertacije, je problem koji

se javlja prilikom odabira optimalnog resenja iz velikog broja moguénosti.

U eksperimentalom delu doktorske disertacije ¢e biti razmatrani podaci koji se
prikupljaju anketom. Ankete su standardizovane, pa je pouzdanost ankete, koja se meri

Kronbahovim alfa koeficijentom (Cronbach’s alpha) visoka. Anketa koja ¢e biti
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sprovedena u okviru doktorske disertacije ¢e biti zasnovana 1 adaptirana prema
standardizovanim pitanjima:

e Sveucilista u Zagrebu (dostupno na: http://www.unizg.hr/ankete-zavrsne/),

e Samovrednovanja Fakulteta za streteski i operativni menadzment (dostupno na:

http://www.fsom.edu.rs/samovrednovanje/),

e Reinforcement of the Framework for Experiential Education in Healthcare in
Serbia —ReFEEHS koji se realizuje u okviru projekta ERASMUS+Izgradnja
kapaciteta u visokom obrazovanju (dostupno na:

http://www.mfub.bg.ac.rs/dotAsset/99774.pdf).

Disertacija treba da dokaze da veStacki inteligentni agenti mogu da daju predloge
odluke u veoma dinami¢nim uslovima. Svi prikupljeni podaci ¢e biti ponovo analizirani
od strane vestackih inteligentnih agenata. Ovakav pristup u doktorskoj disertaciji ¢e
ukazati da prilikom analize izmenjenih podataka agent koristi sopstvena prethodna
iskustva. Ovo je znacajno, jer ¢e u disertaciji biti predloZzen koncept koji moze biti
primenjen na razlicite poslovne sisteme uz odredene modifikacije algoritama inteligetnih

agenata.

1.7 Sazet opis sadrZaja po poglavljima

Doktorska disertacija je koncipirana tako da ima teoretski 1 eksperimentalni deo.

Napisana je u sedam poglavlja.

Poglavlje | — Predmet i ciljevi istrazivanja
U ovom delu ¢e biti dat pregled relevantne naucno-tehnicke literature, odreden predmet 1

navedeni ciljevi istrazivanja.

Poglavlje Il - Strategijsko odlucivanje u poslovnim sistemima
Fokus ¢e biti stavljen na pojmovno-kategorijalno odredenje nacina donoSenja
poslovnih odluka od strane menadZzmenta. U ovom poglavlju ¢e biti predoCene prednosti

koris¢enja savremenih tehnologija u procesu odlu¢ivanja menadzmenta.

Poglavlje II1 - Tehnike pretrazivanja i kompresije velike kolicine podataka
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U okviru doktorske disertacije ¢e biti izveden eksperiment u ¢ijoj osnovi ¢e lezati
prikupljanje i obrada podataka. Iz tog razloga ¢e u ovom poglavlju biti definisani pojmovi
big data 1 data mining kao savremenih metoda i tehnika pretrazivanja velikih skupova
nestruktuiranih podataka. Cilj primene ovih tehnika je dobijanje korisne informacije iz,

naizgled, nepovezanih skupova podataka.

Poglavlje IV- Vestacka inteligencija

U ovom poglavlju ¢e kroz istorijski pregled razvoja vestacke inteligencije biti detaljno
opisani svi koncepti iste. Za svaki od koncepata ¢e biti date njihove prednosti i mane.
Bi¢e pojmovno odredena semantika kao neizostavni deo koncepta vestacke inteligencije.
Primena semantike u oblasti veStacke inteligencije daje uvod u definisanje primene
vestacke inteligencije u oblasti odluc¢ivanja. Sam eksperimentalni deo ¢e se zasnivati na
kreiranju modela baziranih na vestackim inteligentnim agentima u ¢ijoj osnovi se nalazi

vestacka inteligencija.

Poglavlje V — Neuronske mreze

Ovde ¢e biti definisani pojmovi neuronskih mreza i kroz originalne primere ¢e biti
prikazana upotreba vestackih inteligentnih ageanta kao autonomnih masina koje mogu da
daju predlog za donoSenje kvalitetne odluke. Bi¢e opisan detaljan postupak klasifikacije
podataka u cilju analize podataka. Pored toga ¢e biti data podela neuronskih mreza 1
matematicki koncepti principa rada veStackih neurona 1 neuronskih mreza. Bi¢e data

komparativna analiza izmedu bioloSkog, tj. ljudskog neuorna i veStaSkog neurona.

Poglavlje VI — Empirijsko istraZivanje i eksperiment
U okviru ovog poglavlja ¢e biti date polazne postavke eksperimenta i bi¢e analizirani
podaci prikupljeni anketom. Bi¢e kreirani i1 implementirani algoritmi veStackih

inteligentih agenata koji ¢e vrsiti pretragu podataka.

Poglavlje VII — Zakljucna razmatranja
U ovom poglavlju ¢e biti razmatrani rezultati eksperimenta 1 na kraju ¢e biti date

preporuke 1 smernice za primenu utvrdenih rezultata.
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2 Strategijsko odlucivanje u poslovnim sistemima

U ovom poglavlju je dat kratak osvrt na to §ta je poslovni sistem, koje su karakteristike
i ciljevi poslovnog sistema, kao i1 ko upravlja poslovnim sistemom. Na osnovu ovog
poglavlja ¢e, u daljem delu doktorske disertacije, biti moguce nacéi primenu vestackih

inteligentnih agenata u poslovnim sistemima.

Poslovni sistem je vrsta organizovanog dinamickog sistema. Osnove karakteristike
poslovnog sistema su: otvorenost, povezanost, dinamic¢nost, slozenost i stalna teznja za
razvojem. Teznja za razvojem poslovnog sistema je uslovljena spoljnim uticajima na

sistem. Razvoj poslovnog sistema se ogleda u stalnoj teznji sistema da bude $to efikasniji.

Svaki sistem u toku svog postojanja i rada se ponasa prema odredenim pravilima. Ova
¢injenica vazi za sve sisteme, pocev od ljudskog organizma koji se moze posmatrati kao
sistem. Poslovni sistem nije uravnotezen ako se ne posStuju pravila po kojima sistem treba
da postoji 1 da radi, a to moZe dovesti do smanjenja efikasnosti samog sistema. U duZzem
vremenskom periodu nepostovanje pravila po kojima treba da posluje dati sistem moze

dovesti do propadanja istog.

Osnovne jedinice poslovnog sistema su: elementi sistema i relacije izmedu elemenata
sistema. Elementi sistema imaju svoje karakteristike 1 svojim ponasanjem uticu na ostale
elemente sistema, $to dovodi do postojanja odredenih zavisnosti izmedu elemenata
sistema. Elementi sistema primaju odredene signale, tj. ulazne veli¢ine koje dovode do
izvodenja elementa iz stanja ravnoteZe 1 samim tim izvodenja sistema, kome dati element
pripada, iz ravnoteze. Nakon obrade signala, tj. ulazne veli€ine sistem proizvodi izlaznu

veli¢inu kojom mozZe da uti¢e na stanja drugih elemenata sistema.

Poslovni sistemi imaju dve vrste cilja: osnovni cilj 1 posebene ciljeve. Dostizanjem
osnovnog cilja, poslovni sistem ostvaruje svrhu sopstvenog postojanja i obezbeduje svoje
dalje postojanje. Najces¢i osnovni cilj poslovnog sistema je ostvarivanje ekonomske
koristi, ¢ime se podmiruju potrebe pojedinca i drustva.

Posebni ciljevi se odnose na pojedinacne elemente posmatranog poslovnog sistema,

a donose se na osnovu osnovnog cilja poslovnog sistema.
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Za ostvarivanje ciljeva poslovnog sistema potrebni su dodatni elementi. Ti dodatni

elementi su menadzeri poslovnog sistema. Menadzeri poslovnog sistema donose

optimalne odluke koje omogucavaju postojanje, rad i napredak poslovnog sistema.

Poslovne odluke predstavljaju odredene odabrane akcije koje menadzer preduzima

radi ostvarivanja poslovnih ciljeva posmatranog preduzeca. U izvestaju Gartner grupe

(Gartner, Inc. vodeta svetska konsultantska i istrazivacka kompanija na polju

informacionih tehnologija) Predicts 2017: Artificial Intelligence [94], predvida se

sledece:

Do 2019. godine startap kompanije ¢e prestici IT gigante (Amazon, Google, IBM
1 Microsoft) u oblasti koja nudi usluge vestacke inteligencije u procesu resavanja
poslovnih problema.

Do 2019. godine, usluge platforme za vestacku inteligenciju ¢e oboriti prihode za
30% vodec¢ih kompanija na trZistu.

Do 2020. godine organizacije koje koriste kognitivnu ergonomiju i dizajn sistema
u novim projektima vesStacke inteligencije ¢e postizati Cetiri puta dugoroc¢niji
uspeh u odnosu na kompanije koje taj pristup ne koriste.

Do 2020. godine u 20% kompanija ¢e deo radnika biti zaduZen za kontrolu 1

vodenje neuronskih mreza.

Na osnovu analize datog izveStaja Gartner grupe moze se zakljuciti da:

Veliki broj kompanija i pojedinaca ve¢ razvija odgovarajuce alate za autonomno
donosenje odluka.
Razvijanje alata za autonomno donoSenje odluka predstavlja IKT oblast koja je u

brzoj ekspanziji.
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3 Tehnike pretrazivanja i kompresije velike koli¢ine podataka

Pojava racunara dovodi do pitanja kvalitetne i brze obrade podataka od strane
automatizovanih sistema. Koli¢ina podataka koja se obraduje je u stalnom porastu. Danas
na vidljivom delu Interneta i to samo na guglu (eng. Google), ima preko 130 triliona
(130x10'?) indeksiranih Veb stranica [1]. Gugl je ovaj podatak poslednji put uéinio
dostupnim javnosti u novembru 2016. godine te sledi slika 1. koja potvrduje ovu

¢injenicu, jer na navedenoj Veb adresi taj podatak vise nije dostupan.

Google

Home How Search Works Tips & Tricks Features Search Stories  Playground Blog Help

TheStory Overview Crawling & Indexing  Algorithms  Fighting Spam  Policies

HOW SEARCH WORKS

From algorithms to answers.

CRAWLING AND INDEXING

SEARCH STARTS WITH THE WEB. IT'S MADE UP OF OVER

130 TRILLION

INDIVIDUAL PAGES

AND IT'S CONSTANTLY GROWING.

Slika 3.1.1. Broj indeksiranih Veb stranica na guglu (izvor: [1])

Pored gugla postoje i drugi Veb pretrazivaci. Da ne bi doslo do preklapanja istih Veb
stranica koriste se algoritmi koji uporeduje re¢i koje su navedene u pretrazi za tri
dominantna pretrazivaca: gugl, jahu (eng. Yahoo) i bing (eng. Bing) [2], [3]. Ovaj broj
Veb stranica na Internetu nije kona¢an broj. Vidiljivi deo Interneta ¢ine samo indeksirane
Veb stranice, a to je svega oko 5% Interneta, jer postoji 1 nevidljivi deo Interneta, tzv.
Deep Web, koji se sastoji od neindeksiranih veb stranica ¢ija je ekstenzija .oi. Pretrazivac
koji se koristi za pristup tim Veb stranicama je TOR (The Onion Routing). Broj
neindeksiranih strana je 400 do 500 puta vec¢i od broja indeksiranih strana [4]. Ovo je

prikaz koli¢ine podataka koja se trenutno nalazi samo na Internetu. Pored toga postoje i
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drugi izvori podataka kao S$to su to razliCiti uredaji. Trenutni trend je razvoj oblasti loT
(Internet of Things) u kojoj dolazi do umrezavanja uredaja, kreiranja i razmene podataka,

odnosno signala.

Pod terminom Big Data se podrazumeva skup negrupisanih podataka kojima zbog
svoje veliCine i1 sloZzenosti ne moze biti upravljano klasi¢nim metodama. Termin Big Data
je pomenut prvi put u prezentaciji Dzona Mesija (John Mashey) “Big Data and the Next
Wave of InfraStress Problems, Solutions, Opportunities ” [95] 1998. godine.

Da bi iz ogromne koli¢ine podataka bili izvuceni znacajni podaci, potrebno je koristiti
tehnike Data Mining-a (DM), odnosno tehnike efikasne obrade podataka. Sve vise
organizacija uvida prednosti obrade uskladistenih podataka. Osnovna prednost se ogleda
u tome da tehnike DM omogucuju kvalitetnije strateSko planiranje. Primena DM tehnika
se znacajno isplacuje organizacijama koje je koriste. Glavne tehnike koje se koriste radi
obrade ogromne koli¢ine podataka su: statistika, vestacka inteligencija, grafovi zasnovani

na strukturi drveta i vizuelizacija.

Mnogi sistemi baza znanja imaju kompleksne podatke, kao $to su to: hipertekst,
multimedijalni podaci i1 prostorni podaci (predstavljaju objekte koji se nalaze u
geometrijskom prostoru). Ako je tehnika DM dovoljno dobro razvijena, tada bi ona mogla
da na efektivan nacin pretraZuje i obraduje te razlic¢ite vrste podataka. Da bi DM tehnika
bila dobro razvijena, algortimi koji je pokre¢u moraju da budu efikasni u pogledu
pretraZivanja date baze, odnosno vreme koje ti algoritmi koriste za pretragu date baze
mora da bude unapred poznato. Vreme pretrage date baze treba da bude srazmerno
veli€ini te baze (odatle potice ¢injenica da vreme pretrage treba da bude unapred poznato).

Da bi primena DM tehnike imala smisla potrebno je da podaci, koji su rezultat
pretrage 1 obrade, imaju smisla krajnjem korisniku. To dovodi do toga da ti dobijeni
podaci, nakon primene DM tehnika, moraju biti u formi koju ¢e krajnji korisnik da razume

1 §to je bitnije, dobijeni podaci treba imaju upotrebnu vrednost za krajnjeg korisnika.
Vrlo je tesko odluciti koji od pogleda na bazu znanja (posmatranu kao softverski

sistem) koristiti ili kako izvu¢i korisne podatke iz date baze. Sa druge strane vrednost

dobijenog podatka/podataka zavisi od procene krajnjeg korisnika. Jedan te isti dobijeni
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podatak za razlicite korisnike ima razli¢itu vrednost. Odatle proisti¢e potreba za DM-om
narazli¢itim nivoima aptrakcije. To je razlog da DM alati podrzavaju “rudarenje” podatka

na razli¢itim nivoima apstrakcije.

Dizajnerski pogled \/’ﬂl Implementacioni
pogled

< Use Case pogled )

Pogled na proces M Razvojni pogled

Slika 3.1.2. Razli¢iti pogledi na sofverski sistem

Postoje tri glavna koraka u procesu primene DM tehnika:
1. Pripremanje podataka.
2. Smanjenje polazne koli¢ine podataka na podatke koji imaju znacaj za dati upit.
3. Potraga za korisnom informacijom i to obradom dobijenih (korisnih)

podataka.

3.1 Primena Data Mining-a i Big Data u praksi

Potpuno razumevanje ponaSanja potrosaca, odnosno na¢i odgovore na pitanja: zasto
kupuju, na koji nacin vise vole da kupuju, zasto su presli kod konkurencije, §ta ¢e sledece
kupiti, Sta ih je navelo da preporuce kompaniju drugima, je stratesko pitanje za svaku
kompaniju. Da bi top menadzment velikih korporacija mogao da dobije odgovor na ova
pitanja, potrebno je iz velike koli¢ine podataka izvu¢i i obraditi korisne podatke. Ovo je
jedino moguée DM tehnikama. Sa druge strane princip pretrage podataka ne moze biti
zasnovan samo na podacima koji su uzeti od kupca. Na taj nacin ¢e kupac biti tretiran kao
informacioni objekat. To nije dobar pristup, jer bez obzira na prikupljene podatke postoji
faktor nesigurnosti koji proizilazi iz nepoznavanja emocija kupca. Korporacije su u
poslednjih 10 do 15 godina primenjivale dva sistema za prikupljanje i obradu podatka i
to: Customer Relationship Management (CRM) sistem 1 Master Data Management
(MDM) sistem. Uocena je potreba za primenom boljeg i efikasnijeg sistema. To je razlog

primene DM tehnika. Organizacije su primenom ove tehnike uspele da predvide
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ponasSanja kupaca (u odgovaraju¢oj meri) i da na osnovu toga postignu dublju vezu sa

kupcem. Ovaj pristup omogucava kvalitetnije iskustvo koje ¢e kupac imati.

Izvori podataka kao Sto su: transakcije, viSekanalne interakcije, drustveni mediji,
prikupljeni podaci kroz razlicite izvore kao Sto su to kartice odanosti (eng. loyalty cards),
su znacajno povecali sposobnost organizacija da kreiraju kompletnu sliku o sklonostima
1 zahtevima klijenata. Kreiranje te slike je bio krajnji cilj odeljenja marketinga, prodaje i
podrske kupcima. Ovaj princip poslovanja nije vise karakteristican samo za prodaju, ve¢

je primenjiv i u medicini, telekomunikacijama, drzavnoj upravi i bankarstvu.

Drustveni mediji predstavljaju jedan od novih izvora velike koli¢ine podataka. U
drusvene medije se ubrajaju, pre svega, druStvene mreze: Fejsbuk (eng. Facebook) i
Tviter (eng. Twitter). Ukoliko neki proizvod ili usluga nije dobar/dobra kupci ¢e odmah
preko drustvenih mreza obavestiti svoje prijatelje. Na taj nacin ove mreze imaju znacajnu
ulogu u formiranju misljenja kupaca. Zahvaljujuci ovim podacima, marketinska odeljenja
mogu da ciljaju razlicite grupe kupaca i to na osnovu prethodno prikupljenih i obradenih

velikuh skupova podataka.

Koris¢enje DM tehnika u poslovanju omogucava da obradeni podaci budu korisni i
zaposlenima koji ne rade u marketingu. Ukoliko jedna organizacija ima veliki broj radnji
u razli¢itim zemljama, zaposleni koji su zaduZeni za nabavku nove robe u tim radnjama
moraju stalno da znaju $ta im je od robe potrebno. Najefikasniji nacin za to jeste upravo
upotreba DM tehnika. Podaci Sta ima na stanju (odakle se vidi koja roba se najviSe
prodaje) se stalno updejtuju (eng. update). Iz te ogromne koli¢ine podataka pomocu DM
tehnika ¢e biti odredeno koju robu i u kojoj koli¢ini treba poslati u datu radnju. Na taj
nacin primenjena DM tehnika ¢e top menadZmentu dati sledece poglede na ukus kupaca
u datoj radnji:

o [storijski pogled: ogleda se u obrascima prodaje koji se kreiraju na osnovu vrste

prodate robe, regiona prodaje robe i cena prodate robe.

e Lokalni pogled: iz prikupljenih podataka se otkriva sentimentalna informacija o

lokalnim trendovima.

Obradom negrupisanih podataka pomocu DM tehnika top menadZment date

organizacije ¢e znati:
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e kako da odgovori na zahteve kupaca u Sto kracem vremenu,
e da prati trend kupaca,
e da poboljsa taktiku u razli¢itim oblastima poslovanja,

e kako kompanija da bude ispred konkurencije.

Na osnovu prethodnih razmatranja moze se uociti veliki broj promenjivih koji uticu
na donoSenje kvalitetne poslovne odluke. Problem se dodatno usloznjava $to je skup
podataka raznovrsniji i ve¢i. Danasnje poslovanje u sebe ukljucuje veliki broj raznovrsnih
podataka koje je potrebno analizirati. To je razlog primene razli¢itih tehnika u reSavanju

tako slozenog problema.
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4 Vestacka inteligencija

4.1 Pojam vestacke inteligencije

Da bi u radu na odgovarajuci nacin bio prikazan razvoj vestackih neuronskih mreza,
potrebno je dati kratku retrospektivu razvoja vestacke inteligencije povezujuci koncepte

evolucije i vestacke inteligencije.

Covedanstvo je u toku sopstvene evolucije (koja i dalje traje i koja predstavlja jedan
neprekidan proces) spoznalo nacine izrade i koriS¢enja alata. Ti alati nastaju kao
posledica primene odredene i trenutno dostupne tehnologije. U pocetku je primenjena
tehnologija, kao i samo Covecanstvo, bila primitivna. Pocetni cilj te primitivne tehnologije
je bio ubrzavanje radnih procesa (skupljanje hrane, lov, izgradnja prvobitnih
naseobina,...) koje je Covek izvodio. Daljim razvojem ¢ovecanstva svrha tehnologije nije
viSe samo u kreiranju alata koji omogucavaju olakSavanje izvrSenja manuelnih poslova
koje je Covek obavljao, ve¢ se tezi da se pomocu, trenutno dostupne i aktuelne tehnologije
kreiraju alati koji ¢e mo¢i da oponasaju ¢oveka kako u fizickom tako i u intelektualnom
smislu. Jedna od osnovnih odlika ljudskog intelekta je pravovremeno donosenje odluka.
DonoSenje odluka predstavlja jednu od posledica procesa evolucije. Pojam evolucije je
prvi definisao Carls Darvin (Charles Darwin) u knjizi ,,Poreklo vrsta” izdatoj 1859.
godine. Po Darvinu evoluciju treba posmatrati kao proces razvoja (kako u fizickom, tako
1 u intelektualnom smislu) svih zivih organizama u toku veoma dugog perioda vremena
(milioni godina). Evolucija nastaje kao posledica promena u okruZenju (kako nezive tako
1 zive prirode) u kome data vrsta zivi. Kao rezultat te promene svako buduce pokolenje
date vrste se menja 1 nadograduje odredene nasledene osobine [5]. Sa druge strane u
savremenom dobu, zahvaljuju¢i napretku ¢ovecanstva koje se ogleda i u tehnologiji koju
je Covecanstvo razvilo, evolucija ne moze biti razmatrana samo za Ziva bica, ve¢ se mora
razmotriti 1 evolucija samih masina koje je ¢ovek osmislio i1 konstruisao. Brajan Artur
(Brian Arthur), jedan od pionira nauc¢ne discipline Teorija kompleksnosti, u knjizi ,,7he
Nature of Technology: What It Is and How It Evolves” razmatra evoluciju maSina
smatraju¢i da su ,, ... maSine zapocele kao razliCiti delovi naizgled nepovezanih

tehnologija, ali kao i ljudi, maSine takode imaju poreklo i proces evolucije” [6].
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Definisanjem pojma evolucije na ovakav nacin uvodi se novi pojam: VeStacka
inteligencija (eng. Artificial intelligence) [7].

Kako je navedeno u prethodnom delu evolucija vrste nastaje kao posledica reakcije
promene te vrste na okolinu.
Termin Inteligencija se moze definisati na slede¢e nacine:

e Inteligencija je sposobnost pojedinca da razume i uci nove stvari [8].

e Inteligencija je spospobnost razmisljanja u toku donosenja odluka, tj. ne raditi

stvari na osnovu instinkta i automatizma [8§].

Iz prve definicije sledi da pojam inteligencije vazi samo za ziva bica, jer u sebe
ukljucuje re¢ pojedinac koja se odnosi na Ziva bi¢a. U drugoj definiciji nije naglaSeno da
se radi o zivim bi¢ima. Ta definicija uvodi novi pojam ,,razmisljanje”. Isti izvor [8]
navodi da je razmisljanje aktivnost u kojoj se koristi mozak da bi dati problem bio reSen
ili da bi odredene ideje bile kreirane. Problem kod druge definicije je u tome S$to je na
osnovu termina ,,razmiSljanje” uveden pojam mozak koji predstavlja ljudski organ.

Samim tim i ova definicija je teSko primenjiva kada su u pitanju masine.

Osnovni cilj oblasti Vestacka inteligencija je da pomoc¢u naucnih principa utvrdi da li
je moguce napraviti masinu koja bi resSila zadati problem 1 to na nac¢in na koji bi ¢ovek
reSio taj problem (uz upotrebu procesa razmisljanja, tj. mozga). Problem koji se javlja
kod ove definicije je u tome §to ne moze biti na jednostavan nacin utvdeno kada masina
pokazuje znake samostalnog razmisljanja koje odudara od algoritama koji su u nju
ugradeni. Odgovor da li neka maSina poseduje inteligenciju je ,,zamagljen”, nejasan,
odnosno fazi (eng. fuzzy - nejasan, maglovit, nerazumljiv u celini). Termin fazi
objasnjava 1 postupke samih ljudi, jer se moze desiti da ¢e u jednoj te istoj situaciji
(situaciji koja se ponavlja viSe puta) isti Covek reagovati razli¢ito. U jednoj te istoj
situaciji koja se ponavlja, Covek ¢e doneti bolje ili loSije odluke u odnosu na odluke koje
je donosio ranije kada je bio izloZen toj istoj situaciji. Tada se postavlja pitanje da li Covek
izloZen jednoj te istoj situaciji ima isti stepen inteligencije ili ne. Postoji veliki broj
primera ljudi koji poseduju inteligenciju da reSavaju vrlo slozene zadatke, ali su zato u
pogledu socijalne inteligencije na vrlo niskom nivou. Sve ovo navodi da je 1 u ovim

slucajevima (kada su u pitanju ljudi) u pogledu inteligencije sve ,,zamagljeno”, tj. fazi.
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Jedan od prvih ¢lanaka u kome su povezani pojmovi inteligencije i masina jeste rad
Alana Tjuringa (Alan Turing) ,,Computing machinery and intelligence” [9] . Znacaj ovog
rada je u tome da je on izdrzao test vremena i da i danas pokazuje svoj univerzalni
karakter. Tjuring je u svom radu pokusao da da odgovore na pitanja kao $to su:

e Da li postoji misao bez iskustva?

e Dali postoji razum bez komunikacije?

e Dali postoji govorni jezik ukoliko nema zivih ljudi koji pricaju taj jezik?

e Dali postoji inteligencija bez zivota koji Covecanstvo zna?

Tjuring u radu nije dao definicije, ali je izvrSio misaoni eksperiment kojim je uprostio
slozenu semantiku koja se javlja u oblasti istrazivanja vestacke inteligencije. Taj misaoni
eksperiment se sastojao u kreiranju igre koju je nazvao: Igra imitacije (eng. Imitation
game). Osnova ove igre jeste zamena pitanja ,,Da li maSine mogu da misle? ” pitanjem
,»Da li masina moze da oponasa inteligentan oblik Zivota?”. Tjuring je predvidao da ¢e do
2000-te godine postojati racunar koji ¢e biti tako programiran da ¢e moc¢i u 30 posto
slucajeva da obmane ljudskog ispitivaca i da ga uveri da je u pitanju covek, a ne masina.
Tjuring je definisao inteligentno ponasanje racunara kao njegovu sposobnost da dostigne
ljudski nivo u izvr§avanju kongnitivnih zadataka, tj. zadatka u kojima se koristi misaoni
proces. Masina je uspeSno poloZila test ukoliko ljudski ispitiva¢ ne moZze da, na osnovu
dobijenih odgovora, razlikuje coveka od masine.

Tjuringov test se sastoji od dve faze. Karakteristika obe faze je da se ljudski ispitivac
nalazi u prostoriji koja razdvaja ispitanike. Ispitiva¢ ne zna ko su ispitanici niti moze da
stupi u kontakt sa njima. Sve odgovore koje dobija (u idelanom slu¢aju) dobija preko
terminala. Na taj nacin ispitiva¢ nije u mogucénosti da na osnovu svojih ¢ula predvidi pol
ispitanika. U prvoj fazi testa, Tjuring posmatra troje ljudi i to: muskarca (A), Zenu (B) i
ispitivaca (C, nije bitan pol). Ispitiva¢ mora da na osnovu pitanja koja postavlja pogodi
ko je od ispitanika muskarac, a ko zena. Po pravilima igre koje je definisao Tjuring,
ispitanik A mora da ubedi ispitivaca da je Zena (laz), dok ispitanik B takode tvrdi da je
zena (istina). Tjuring je predloZio da prvo pitanje koje bi bilo upuceno ka ispitaniku A
bude:

C: Kolika Vam je duzina kose?

Odgovor koji na ovo pitanje daje ispitanik B glasi:
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A: Kosa mi je kratko potsisana sa pojedinim krajevima od dvadesetak centimetara.

Iz ovog odgovora ispitiva¢ ne moze da utvrdi da li se radi o muskarcu ili zeni. Ispitivac
bi morao da postavi jos pitanja i da ¢eka na greSku musSkog ispitanika da bi mogao sa
sigurno$c¢u da tvrdi ko je ko u ovoj igri.

U drugoj fazi ove igre muskarac je zamenjen racunarom. Racunar poseduje program
koji mu omogucava da oponasa odgovore muskarca. Racunar ¢e praviti iste greske kao
covek, cak ¢e davati i nejasne odgovore. Ukoliko racunar uspe da prevari isti ili veci broj
puta ispitivaca, u odnosu na broj uspesnih obmana od strane muskarca kao subjekta
ispitivanja, tada se moze reci da je raCunar poloZzio test inteligentnog ponasanja.

Oponasanje muskarca od strane maSine nije presudno za inteligenciju. Kako, po
uslovu igre, ispitiva¢ ne vidi i ne cuje ispitanike, njemu je dozvoljeno da postavi bilo koje
pitanje ispitanicima. U cilju utvrdivanja ko je masina u igri, ispitiva¢ moze zahtevati od
oba ispitanika da izvrSe veoma sloZene matematicke operacije koje im je zadao. Osnov
za ovakvo pitanje lezi u ¢injenici da ispitiva¢ smatra da ¢e racunar dati brze odgovor u
odnosu na ¢oveka, a ujedno ispitiva¢ pretpostavlja da ¢e racunar dati i tacan odgovor.
Takav pristup ispitivaca za posledicu ima kreiranje algoritama na osnovu kojih ¢e racunar
da daje odgovore na odredena pitanja sa zakaSnjenjem, da daje netacne odgovore ili oboje.
Pored toga ispitivac

moze postavljati pitanja ¢iji ¢e odgovori zahtevati emocionalnu inteligenciju.

Tjuringov test pokazuje svoju univerzalnost koja se ogleda u slede¢em:

e Koriste¢i posrednike u komunikaciji (kao $to su terminali) ispitiva¢ nije u
mogucénosti da fizickim opazanjem utvrdi da li je ispitanik masina ili ovek. Na
taj nain postize se objektivan pristup tokom testiranja, odnosno ispitiva¢ ne
favorizuje ni jednu stranu tokom ispitivanja.

e Test je u potpunosti nezavisan u odnosu na detalje eksperimenta. Testiranje moze
da obuhvata obe navedene faze ili moZe da obuhvata samo drugu fazu. Ispitivac
moze postaviti bilo koje pitanje i na osnovu dobijenih odgovora moze staviti fokus

na oblast koja mu moze pomoc¢i da utvrdi ko je ko u ovoj igri.

Nijedna masina nije dosada prosla Tjuringov test, ali uprkos tome ovaj test predstavlja

osnovu za verifikaciju i1 validaciju sistema koji se baziraju na znanju (eng. Knowledge
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Based Systems). Da bi neki program bio smatran inteligentnim u nekoj usko-
specijalizovanoj oblasti, performanse tog programa moraju biti poredene sa
performansama ljudskog eksperta iz te oblasti. Za sistem sa veStackom inteligencijom za
odredenu usko-specijalizovanu oblast potrebno je skupiti, skladistiti i obraditi prikupljene

podatke koji se ti¢u ljudskog znanja o datoj oblasti.

4.2 Periodi razvoja vestacke inteligencije

Razvoj vestacke inteligencije obuhvata sledece periode koji se delimi¢no preklapaju

1 to u zavisnosti od tehnika koje su razvijene u posmatranom periodu :

1943-1956

Ovaj period je period u kome su se javile prve ideje o vestackoj inteligenciji. Prvi rad
koji dotice temu vestacke inteligencije 1 koji otvara novo polje nauke jeste rad: ,,4 logical
calculus of the ideas immanent in nervous activity” autora Mekkalaha i1 Pitsa (Warren
McCulloch i Walter Pitts) [10]. Ovaj rad je znacajan jer je u njemu definisan model kojim
su predstavljeni neuroni u mozgu. Autori rada su posmatrali neurone u mozgu kao model
mreze. U toj neuronskoj mreZi svaki neuron je predstavljen sa dva stanja, odnosno kao
bit (ili neuron u stanju ukljucenosti ili je neuron u stanju iskljuc¢enosti) [ 10]. Njihov model
je u stvari ekvivalent Tjuringovoj masini (Turings machine) [11]. Na osnovu ovako
definisane neuronske mreze, autori rada su dokazali da bilo koja matematicki izracunjiva
funkcija moze biti izraCunata pomocu mreze povezanih neurona. Iz njihovog rada sledi
zakljucak da proste strukture mreZze mogu da u¢e. Model neuronske mreze je doveo, kako
do teorijskog, tako i1 do eksperimentalnog rada na razumevanju ljudskog mozga.
Naposletku su ti eksperimenti dokazali da neuroni ne mogu biti smatrani kao bitovi, jer
se oni odlikuju nelinearnim karakteristikama, pa ne mogu biti smatrani prostim uredajima
sa dva stanja. Uprkos tome Mekalik je jedan od tvoraca veStacke inteligencije. On je
nakon Tjuringa postavio temelje oblasti VesStackih Neuronskih MreZa (eng. Artificial
Neural Networks - ANN). Tre¢i osniva¢ oblasti vestace inteligencije je bio Dzon fon
Nojman (John von Neumann). Nojman je imao klju¢nu ulogu u projektu ,,Menhetn* u
toku drugog sv. rata. Pored toga nadgledao je projekat Electronic Numerical Integrator
and Calculator (ENIAC) univerziteta Pensilvanija (University of Pennsylvania) i ujedno

je pomagao u dizajniranju Electronic Discrete Variable Automatic Computer (EDVAC)
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masine, odnosno masine za skladiStenje programa. Kao profesor na Prinston univerzitetu
(Princeton University) je ohrabrivao svoja dva svrSena studenta: Marvina Minskog
(Marvin Minsky) i Dina Edmondsa (Dean Edmonds) u izgradnji prvog racunara
baziranog na neuronskim mrezama (1951. godina).

Klod Senon (Claude Shannon) je jo§ jedan od pionira oblasti vestacke inteligencije.
Nakon zavrSenog MIT-a (Massachusetts Institute of Technology) pridruzio se
laboratorijama Bel (Bell Telephone Laboratories). Senon je delio ideje Tjuringa o
vestackoj inteligenciji. Objavio je 1950. godine rad o masinama koje umeju da igraju Sah.

0120

U njemu je naglasio da obi¢na partija Saha ima oko 1 poteza. U tom trenutku bi

ra¢unaru baziranom na fon Nojmanovoj tehnologiji bilo potrebno 3x10!%

godina da
odigra prvi potez. On je zato predlozio heuristicki pristup ovom problemu u cilju trazenja
reSenja [12].

Dalji razvoj oblasti vestacke inteligencije predstavlja trenutak kada je Dzon Mekarti
(John McCarthy) ubedio Minskog i Senona da na Dartmaut koledzu (Dartmouth College)
oforme grupu istrazivaca koja ¢e proucavati inteligenciju masina, veStatke neuronske
mreze 1 teoriju automata. Tu grupu je sponzorisala firma IBM. lako je ova grupa imala
samo deset istrazivaca, ona ¢e postati dominantna u oblasti veStacke inteligencije u
narednih dvadeset godina. Pored toga Mekarti je tvorac izraza Vestacka Inteligencija koji

je prvi put upotrebio 1956. godine tokom akademske konferencije na kojoj je pri¢ao o

inteligentnim masinama [7].

1956 — kasne Sezdesete XX veka

U pocetku razvoja oblasti vestacke inteligencije naucnici su bili puni entuzijazma, jer
su uspeli da prevazidu stereotipe u pogledu racunara. Oni su pokazali da racunari nisu
samo prosti uredaji koji sluze kao pomoc¢no sredstvo pri racunanju, ve¢ da mogu biti
osnova neceg mnogo znacajnijeg.

Mekarti je 1958. godine je objavio rad pod imenom: ,,Programs with Common Sense”
u kome je predstavio hipoteticki program Advice Taker [13]. Ovaj program se smatra
prvim sistemom koji se zasniva na znanju (eng. Knowledgebased system). Advice Taker
je program koji je omogucéavao reSavanje problema iz stvarnog sveta, kao sto je to npr.

izrada plana voznje do aerodroma (Mekarti u radu daje bas ovaj primer). Program je bio
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u mogucnosti da prihvati nova saznanja iz razlicitih oblasti i na taj na¢in da prosiri svoju
bazu znanja, pri ¢emu nije bilo potrebe za reprogramiranjem koda.

Frenk Rozenblat (Frank Rosenblatt) je 1962. godine predstavio rad ,,Perceptron
convergence theorem”, odnosno predstavio je algoritam koji daje masini sposobnost da
oponasa ljudski mozak u procesu prihvatanja novih ideja i odbacivanja neodgovarajucih
ideja, tj. definisao je perceptron [14]. Perceptron predstavlja osnovu na kojoj se baziraju
savremeni veStacki neuroni. Rozenblatov Perceptron se zasniva na radu Mekkalika i Pitsa
[10].

Jedan od najambicioznijih projekata u ovom periodu je projekat pod imenom General
Problem Solver (GPS) koji su razvili Alen Njuel (Alen Newell) i Herbert Simon (Herbert
Simon). U ovom projektu je razvijen program opSte namene koji omogucava raCunaru da
oponasa ljudski pristup u reSavanju problema. Ovaj program je, verovatno, prvi program
u kome je pokusano da se napravi razlika izmedu tehnika reSavanja problema i samih
podataka koji se obraduju [15]. Tehnika koju su istrazivaci koristili za kreiranje programa
je danas poznata kao means-ends analiza. To je analiza u kojoj onaj ko reSava problem
zamislja Sta bi bio krajnji cilj reSenog problema, pa tek onda pristupa izradi koraka koji
¢e dovesti do resavanja tog problema [15]. Ovo je heuristicki pristup reSavanju problema.
Njuel 1 Simon su definisali postulat u kome su naveli da problem koji je u postupku
reSavanja se moze definisati pomocu stanja kroz koja taj problem prolazi da bi se dobilo
krajnje reSenje tog problema. Na taj na¢in se moze utvrditi razlika izmedu trenutnog
stanja problema sa Zeljenim stanjem problema. Ukoliko Zeljeno stanje ne moze da se
dobije iz trenutnog stanja, tada se pristupa novom stanju koje je korak blize Zeljenom
stanju. Proces bi se odvijao sve dok problem ne bi doSao u Zeljeno stanje, tj. u unapred
definisano stanje po metodi means-ends. Skup operatora je odredivao plan reSavanja
problema. GPS nije bio u moguénosti da reSava sloZene probleme. Program je bio baziran
na formalnoj logici 1 kao takav je mogao da generiSe beskonacan broj mogucih operatora.
To dovodi do paradoksa: postoja¢e beskonatno mnogo moguénosti za reSavanje datog
problema, a samim tim problem nece nikada biti reSen.

U ovom periodu su autori kreirali mehanizme, odnosno opSte metode kojima bi masina
koja poseduje inteligenciju reSila neki problem na nacin kako bi covek to uradio. Ti

mehanizmi su bili slabi, jer su davali malo podataka o samom domenu problema.
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U tom periodu je Lotfi Zadeh (Lotfi Zadeh) objavio rad ,,Fuzzy sets”. Ovaj rad se smatra
osnovom teorije Fazi skupova, odnosno fazi logike koja je sredinom osamdesetih
omogucila izgradnju stotina pametnih masina i inteligentnih sistema [16].

Do pocetka sedamdesetih godina proslog veka vecina vlada je povukla resurse sa

projekata koji su se ticali oblasti vestacke inteligencije.

Kasne 60 XX veka — rane 70 XX veka

kreiranja masina koje bi imale vestacku inteligenciju, u ovom periodu su:

e PreviSe generalan pristup u reSavanju problema. Dati pristupi nisu odgovarali
vedini problema koji su se reSavali, jer su ti problemi bili iz razli€itih oblasti. Iz
tog razloga je Cesto bio pogresno definisan sam domen problema. ReSavanje
problema se izvodilo u malim ,,koracima”, odnosno deo po deo problema je
reSavan sve dok se ne bi doslo do pravog reSenja. To je skup i dugotrajan proces
¢ija primena je bila samo kod jednostavnijih problema.

e Veéina problema koje su naucnici pokuSali da reSe primenom veStacke
inteligencije je bila previSe sloZena. Jedan od tih problema je bio i prevodenje
nau¢nih 1 stru¢nih tekstova sa ruskog na engleski jezik uz pomo¢ vestacke
inteligencije. Ovaj projekat je finansirala vlada Sjedinjenih Americ¢kih Drzavai to
nakon $to je 1957. godine SSSR lansiralao prvi veStacki satelit Sputnjik (rus.
Sputnik) u orbitu Zemlje. Americ¢ka vlada je od ovog projekta odustala 1966.
godine, jer se pokazao neefikasnim sa jedne, a sa druge strane nije mogao da
,uhvati” nit misli autora, tj. fali ljudska inteligencija u tumacenju teksta koji se

prevodi (emocionalan pristup problemu).

Rane 70 XX veka — sredina 80-tih XX veka

Najznacajniji doprinos ovog razdoblja vestacke inteligencije je shvatanje nau¢nika da
domen problema mora biti dobro definisan, odnosno da moraju postojati ogranicenja u
zadavanju problema inteligentnim masinama.

Program DENDRAL [17] je primer u kome je dobro definisan domen problema. Ovaj
program se koristio za analizu hemijskih jedinjenja. DENDRAL je razvijen na

univerzitetu Stanford (Stanford University) 1969. godine 1 to za podrSku jednom od
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programa NASA-e. NASA je Zelela da bude razvijen sistem koji bi bio u moguénosti da
analizira sastav soli planete Mars, jer je postojao svemirski program na osnovu koga je
trebalo da bude poslata letelica na Mars radi sakupljanja uzoraka sa tla. Edvard
Fajgenbaum (Edward Feigenbaum) je kao bivsi student Herberta Simona, zajedno sa
Brusom Bjukenenom (Bruce Buchanan) i DZoSuom Lederbergom (Joshua Lederberg,
osvojio Nobelovu nagradu za genetiku 1958. godine), oformio tim koji je pokusao da resi
problem hemijske analize uzoraka. Da su primenili tradicionalne metode u procesu
reSavanja problema onda bi prvo morali da u program unesu molekulske mase svih
mogucih molekularnih struktura (za koje se znalo), a tek onda bi prikupljeni uzorci bili
uporedivani sa unapred uneSenim vrednostima. Ovaj pristup nije mogao da da rezultat,
jer je moguce generistati milione i milione mogué¢ih molekularnih struktura i samim tim
potrebno je dosta vremena da bi se izvrsila analiza (Cak 1 relativno prostih jedinjenja).
Dodatni problem je $to nije postojao algoritam koji je mogao da mapira molekulske mase
jedinjenja i poveze ih sa molekularnom strukturom jedinjenja. Lederberg je mogao da resi
ovaj problem koriS¢enjem svog znanja i strucnosti iz date oblasti i1 iskustva. Na taj nacin
je data moguénost svodenja ogromnog broja mogucih struktura jedinjenja, jer je
Lederberg mogao iz spektrograma analiziranih uzoraka da uoci vrhove/pikove (eng.
peak) koji su se podudarali sa postoje¢im jedinjenjima. Zadatak Fajgenbauma je bio da
tu strucnost koju poseduje Ledenberg unese u racunarski program koji bi tada radio na
nivou ljudskog eksperta. Takvi progami se nazivaju Ekspertni sistemi. U toku pisanja
takvog programa Fajgenbaum je naiSao na problem koji je nazvao: usko grlo tokom
sticanja znanja (eng. knowledge acquisition bottleneck), a koji se ogledao u tome kako
1zvuci svo potrebno znanje iz ljudskog eksperta 1 implementirati ga u program za racunar.
Zato je bilo potrebno da Fajgenbaum nauci neSto o hemijskoj analizi, a Ledenberg da
nauci nesto o racunarima. Na taj nacin trojica nauc¢nika su kreirala prvi Ekspertni sistem
DENDRAL koji se zasnivao na sticanju znanja u toku samog rada. DENDRAL dobija jos
viSe na znacaju ako se ima u vidu da je ovo prvi sistem u kome se ne polazi od opstih
pretpostavki problema, ve¢ se zahteva precizno i jasno definisanje domena problema,

odnosno ovo je program koji vazi za usko-specijalizovanu oblast.

Slede¢i znacajan korak u razvoju iz oblasti ekspertnih sistema je kreiranje sistema
MYCIN [18]. U ovom programu, koji je nastao u toku izrade doktorske teze, Edvarda
Sortlifa (Edward Shortliffe) glavnu ulogu je, opet, imao Fajgenbaum. MYCIN je
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prvenstveno bio dizajniran za otkrivanje zaraznih krvnih bolesti. Neke od karakteristika
MYCIN -a su:
e MYCIN kao ekspertni sistem je mogao da da analizu krvi koja je bila na nivou
doktora-pocetnika.
e Baza znanja koju je posedovao MYCIN se sastojala od 450 nezavisnih [F-THEN

pravila koja su nastala na osnovu podataka dobijenih od ljudskih eksperata.

Pravila koja su integrisana u MYCIN su uvela i pojam nesigurnosti u pogledu
postavljanja dijagnoze. MYCIN je testirao stanja tih pravila (IF deo) njihovim
uporedivanjem sa dostupnim podacima. Kada je bilo potrebno MYCIN je koristio tzv.
racun faktora sigurnosti (eng. certainty factors). Srz ovog racuna lezi u ¢injenici da je
program do istine o nekom stanju dolazio kroz racun koji je u sebe obuhvato sve
nepouzdanosti koje su mogle da se jave. Tek nakon obavljenog racuna program je donosio

zakljucak.

Jos jedan ekspertni sistem koji se pokazao kao vrlo uspesan je bio PROSPECTOR
(Computer-Based Consultation System For Mineral Exploration) [19]. To je bio sistem
za odredivanje mineralnog sastava uzorka. PROSPECTOR je razvijen od strane
istrazivackog centra Stanford univerziteta (Stanford Research Institute). Sistem je bio u
upotrebi od 1974 do 1983. godine. Karakteristika ovog sistema je §to je kombinovao
podatke o strukturi minearala, koji su bili ugradeni u njega, sa semantickom mrezom.
PROSPECTOR je prvo zahtevao da mu istraziva¢ da podatke o uzorku: geoloske
karakteristike, strukturu, vrstu kamena ili minerala. Onda bi sistem te podatke uporedivao
sa karakteristikama minerala koje ima u svojoj bazi. Ukoliko je bilo potrebe
PROSPECTOR bi postavio jo$ neko pitanje istrazivacu. Na kraju bi sistem dao svoj sud
o uzorku. Pored toga sistem je bio u moguénosti da prikaze (na zahtev) sve korake koji
su ga doveli do datog zakljucka. Kako u geologiji postoji veliki broj pretpostavki i
nesigurnosti o uzorku koji se ispituje (u pogledu porekla, sastava, strukture)
PROSPECTOR primenjuje Bajesova pravila (eng. Bayes’s rules) o statickom
zaklju¢ivanju koja se zasnivaju na Bajesovoj teoremi [20], da bi sagledao sve nesigurnosti
koje se javljaju kod ispitivanja uzorka. U toku 1980. godine PROSPECTOR je u okolini
planine Tolman (Tolman) u drzavi VaSington (Washington State), SAD (USA) potvrdio

postojanje rude molibdena (Mo) koja je u tom trenutku vredela preko 100 miliona dolara.
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U ovom periodu su ekspertni sistemi razvijani uz pomo¢ specijalnih programskih
jezika kao §to su: LISP, PROLOG, OPS. Programiranje ekspertnih sistema ovim jezicima
zahteva §to bolji hardver, a u vreme pocCetnka razvoja ekspertnih sistema takav hardver je
bio skup. Iz tog razloga su se samo odredene istrazivacke grupe bavile razvojem
ekspertnih sistema i veStacke inteligencije. To su bile grupe na univerzitetu Stanford,

MIT-u i Karnegi-Melon univerzitetu (Carnegie-Mellon University).

Tek osamdesetih godina XX veka kada je doslo do pojave PC-jeva i alata koji su se
lako koristili (eng. easy-to-use) i koji su skrivali svu kompleksnost rada i izrade
ekspertnih sistema, tzv. Selova/ljuski (eng. shell), je omoguéeno svim zainteresovanim
istrazivac¢ima iz razlicitih oblasti da u€estvuju u razvoju ekspertnih sistema.

Ekspertni sistemi ne mogu biti smatrani inteligentnim masinama koje bi mogle da
poloze Tjuringov test, jer:

e su oni kreirani samo za usko-specijalizovane oblasti.

e ckspertni sistemi nisu fleksibilni u meri koju bi korisnik zeleo, jer se fokusiraju

samo na odredeni domen problema.

e Ovi sistemi mogu delimi¢no da prikazu korake koji su doveli do reSenja, ali ne
mogu da prikazu heuristicki pristup u reSavanju problema.

e Ekspertni sistemi teSko mogu da se koriste za verifikaciju 1 validaciju obradenih
podataka. Jo§ uvek nije razvijena nijedna tehnika koja moze da potvrdi u
potpunosti njihovu tacnost 1 konzistentnost u davanju rezultata.

e Ekspertni sistemi (pogotovo prve generacije) poseduju vrlo malu sposobnost

ucenja iz dobijenih rezultata, odnosno iz iskustva.

Uprkos svim nedostavima, Ekspertni sistemi su napravili proboj u oblasti vestacke
inteligencije 1 imaju veliku primenu. Tako je 1986. godine postojalo 200 ekspertnih

sistema [21] , a ve¢ 1994. godine ve¢ 2500 [22] ekspertnih sistema.

Sredina 80-ih XX veka — sadaSnjost

Sredinom osamdesetih godina proslog veka, istrazivaci su zakljucili da izgradnja
ekspertnih sistema zahteva dosta resursa, pa su ¢ak predvidali da ¢e do¢i do obustave

projekata koji su se ticali veStacke inteligencije. To je bio glavni razlog §to su se
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istrazivadi okrenuli novom-starom principu, a to su neuronske mreZe. Cinjenica je da su
skoro sve ideje o neuronskim mrezama kreirane jo§ 60-ih godina XX veka, ali tek
sredinom 80-ih godina XX veka su pronadena tehnicka reSenja koja su mogla da omoguce
primenu tih ideja. Glavni razlog za to je pojava PC racunara koji su bili dovoljno jaki da
omoguce modeliranje i rad sa veStackim neuronskim mrezama.

Grozberg (Grossberg) je ustanovio nove principe 0 samoorganizaciji, $to je
predstavljalo osnovu za novu klasu neuronskih mreza [23].

Hopfild (Hopfield) je predstavio neuronske mreze sa povratnom spregom/fidbek
(eng. feedback) [24]. Kod ovih mreza signali putuju u oba smera stvarajuci petlje, §to
znaci da su ovo dinami¢ne mreze. Kao dinamicke mreze njihovo stanje se stalno menja
1to sve dok ne dostignu tzv. tacku ekvilibrijuma/ravnoteZe (eng. equilibrium). Neuronska
mreza ostaje u ravnotezi sve dok na ulaz (eng. input) ne dodu signali koji ¢e je izbaciti iz
ravnoteze. Tada neuronska mreze ponovo pokusava da dostigne stanje ravnoteze. Ovo su
veoma mo¢ne mreze koje mogu, u zavisnosti od slozenosti problema, da postanu i previse

kompikovane.

Pravi proboj na polju vestake inteligencije u ovom periodu se desio kada su Rumelhart
(Rumelhart) 1 Meklelend (McClelland) 1986. godine podsetili nau¢nu zajednicu na
algoritam pod nazivom: back-propagation learning algorithm [25]. Ovaj algoritam su
1969. godine prvi predstavili Brajson (Bryson) 1 Ho (Ho) [26]. Otprilike u isto vreme
(1988. godine) Kun (Cun) takodi uvodi na velika vrata ovaj isti algoritam [27]. Od tada

je primena ovog algoritma najzastupljenija kod programiranja viseslojnih Perceptrona.

Brumhed (Broomhead) i Louv (Lowe) su 1988. godine su pronasli proceduru koja je
omogucavala dizajn slojevitih fidforvard (eng. feedforward) mreza [28]. Ove mrezZe se
sastoje od velikog broja prostih neurona (jedinica za obradu podataka) koji su
organizovani u slojeve. Svaka od jedinica sloja je povezana sa svim jedinicama
prethodnog sloja. Ove veze nisu medusobno jednake: svaka veza moze imati razli¢itu
vaznost. Upravo ta razliitost u vaznosti veza omogucava unoSenje znanja u mrezu.
Veoma cCesto se ove jedinice u ovoj vrsti neuronske mreze nazivaju ¢vorovi (eng. nodes).
Podatak ulazi kao input i prosleduje se kroz mrezu i to sloj po sloj, sve dok ne dode do
izlaza. Tokom normalne operacije, odnosno kada se ova mreza ponasa kao klasifikator

(podela datog skupa elemenata u dve grupe i to na osnovu zadatog pravila klasifikovanja),
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ne postoji povratna sprega izmedu slojeva. Od te Cinjenice potie i ime ove mreZze.
Skriveni (eng. hidden) sloj je sloj u kome se podaci sa ulaza, tj. inputi transformisu u
pogodan oblik koji izlazni sloj (eng. output layer) moze da obradi. Operacije koje se
odigravaju u ovoj fazi mogu biti podeljene u dve faze:

e fazu klasifikovanja

e fazuucenja

U fazi klasifikovanja se ulazni signali razvrstavaju prema medusobnim sli¢nostima u
grupe manjih veli¢ina. To omogucava samoj neuronskoj mrezi da utvrdi konacan broj
podcelina (koje zajedno ¢ine jednu celinu primljenih ulaznih signala u datom
vremenskom trenutku). Novoprimljeni ulazni signali ¢e biti, na osnovu svojih
karakteristika, pridodati jednoj od ve¢ formiranih grupa ulaznih signala.

U fazi ucenja je moguce izvrSiti delimi¢nu ili potpunu rekonstrukciju primljenog
ulaznog signala na osnovu pretpostavki koje su utvrdene u fazi klasifikovanja ulaznih
signala. U dinami¢nom okruzenju same neuronske mreze moze do¢i do promene
primljenog i obradenog ulaznog signala, pa ¢e taj signal biti preusmeren ka nekoj drugoj

izlaznoj grupi signala.
Rane 70-te XX veka — sadaSnjost

Prirodna inteligencija je proizvod evolucije. Ovim pristupom je pokuSana simulacija
bioloske evolucije u cilju shvatanja kako zivi sistemi sticu visok stepen inteligencije. U
prirodi Ziva stvorenja uce radeéi odredene stvari. Zivim stvorenjima nije re¢eno kako da
se prilagodavaju odredenom okruZenju, ona se bore za opstanak. Vrste koje se lakse
prilagodavaju imaju viSe Sansi za opstanak, a samim tim imaju moguc¢nost za
prosledivanje svog genetskog materijala budu¢im generacijama.

Evolucioni pristup pri kreiranju veStacke inteligencije je zasnovan na izracunjivim
modelima prirodne selekcije i genetike. Evoluciono izra¢unavanje funkcioniSe tako Sto
se simulira populacija pojedinaca i daje se evaluacija njihovih karakteristika, zatim se
opet generiSe neka nova populacija 1 posmatraju se karakteristike pojedinaca te
populacije. Proces se odvija odredeni broj puta. Evoluciono izraCunavanje u sebe
ukljucuje tri tehnike: geneticke algoritme, strategije evolucije i geneticko programiranje.

Ovaj koncept je predloZen od strane Holanda (Holland) 1975. godine [29]. Holand je
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napravio algoritam za manipulaciju vestackih ,,hromozoma”, odnosno niza koji je
sastavljen od binarnih cifara, koriste¢i geneticke operacije kao $to su: selekcija,
odstupanja i mutacije. Odstupanja u ovom algoritmu predstavljaju geneticki operator koji
se koristi radi programiranja varijacija u hromozomima (od generacije do generacije).
Evolucione strategije su razvijene specijalno za problem optimizacije parametara. Ove
strategije u stvari predstavljaju alternativu inzenjerskoj intuiciji. One koriste postupke
numericke optimizacije.

Prednost ovog pristupa u kreiranju masina sa vesStaCkom inteligencijom je u ¢injenici
Sto su ovi algoritmi primenjivi na Sirok spektar problema. Resenja genestkog modela su
Cesto obimna, ali i vrlo pouzdana. Genetsko programiranje predstavlja aplikaciju
genetskog modelovanja koja ima sposobnost da uc¢i tokom izvreSenja zadatka. Cilj ove
vrste modelovanja je da genetsko programiranje dovede do generisanja racunarskog
programa koji ¢e sam dalje da udi, tj. da se razvija. Veliki doprinos genetskom
programiranju dao je Dzon Koza (John Koza) . On je koristio genetske operacije za
manipulaciju simboli¢nim kodom koji se korsiti u LISP programima [30].

Genetsko programiranje nudi reSenje za glavni problem u kompijuterskoj nauci, a to

je: kreiranje kompijutera koji mogu da reSavaju novonastale i nepredvidive problem.

Kasne 80-te XX veka — sadaSnjost

Tehnologija neuronskih mreza daje znatnu interakciju sa realnim svetom u odnosu na
sisteme koji su zasnovani na simbolicnom rezonovanju. Neuronske mreze mogu da uce,
da se prilagodavaju promenama u okruzenju problema, da uspostavljaju obrasce u
situacijama gde ne postoje jasno definisana pravila i da koriste nejasne i nepotpune
podatke. Sa druge strane razvoj neuronskih mreza sa trenutnom tehnologijom je dosta
Spor.

Vestacke neuronske mreze i1 ekspertni sistemi su tehnologije koje se medusobno
nadopunjuju, odnosno ne postoji medusobna konkurentnost izmedu ovih tehnologija.
Tamo gde ne postoji dovoljno znanja o na€inu reSavanja problema ili o domenu problema,
neuronske mreze mogu da iz datih podataka dobiju odgovarajuce znanje koje ekspertni
sistemi mogu da iskoriste.

Oblast koja mozZe da se suoci sa nejasnim. nepreciznim i nepouzdanim znanjem je fazi

logika [24]. Vec¢ina metoda koja se u klasi¢nim ekpsertskim sistemima primenjuje, kada
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je u pitanju nepreciznost, se zasniva na konceptu verovatnoce. Strucnjaci iz
nematematickih oblasti, uglavnom, ne koriste termine i izraze koji se koriste u teoriji
verovatnoc¢e, ve¢ koriste termine 1 izraze iz svakodnevne upotrebe, kao Sto su: Cesto,
uopsteno, ponekad, sa vremena na vreme 1 retko. Fazi logika se zasniva na upotrebi
nejasnih vrednosti koje zadrzavaju izvorno znacenje upotrebljenih reci koje ljudi koriste
tokom donosenje odluka. Upravo zahvaljujuci toj €injenici fazi logika izbacuje usko grlo
koje se javlja kod tradicionalnih ekspertnih sistema.

Stz fazi logike je u uspostavljanju koncepta jezicke/lingvisticke varijabile. Vrednosti
ove varijabile su mnogo ¢esce reci, a ne brojevi. Sli¢no ekspertnim sistemima, fazi logika
koristi IF-THEN pravila da bi ugradila ljudsko znanje, ali upotreba tih pravila je
»zamagljenja”, tj. fazi, kao na primer:

e AKO (IF) je brzina velika, TADA JE (THEN) je zaustavna putanja duga.

e AKO (IF) je brzina mala, TADA JE (THEN) je zaustavna putanja kratka.

U ovom primeru nije precizno definisan prag brzine kada ¢e biti smatrano da auto ide

prebrzo/sporo.

Koncept fazi logike je bio zanemaren na zapadu, ali su zato japanci njemu pridali
znacaj. Fazi logika se u Japanu primenjuje jo$ od 1987. godine 1 osnova njenog koncepta

se nalazi u automobilima, ve§-maSinama, klima uredajima, televizorima.

Prednosti fazi logike su:

e PoboljSana mo¢ izraCunavanja: sistemi zasnovani na fazi logici su znatno brzi i
zahtevaju manje pravila od konvencionalnih ekspertnih sistema. Fazi ekspertni
sistemi integriSu pravila, ¢ineci na taj nacin sam sistem znatno jac¢im.

e Poboljsano kognitivno modelovanje: Fazi sistemi omogucavaju ugradivanje
znanja u formi u kojoj su to znanje predstavili ljudski eksperti. Ljudski eksperti
veoma Cesto misle i izraZavaju se na nekonvencionalan i nematematicki nacin.

e Tradicionalni ekspertni sistemi predstavljaju sisteme koji zahtevaju dobro
definisan domen problema, odnosno primenjivi su u usko-specijalizovanoj
oblasti. Potreban je jedan ljudski ekspert iz date oblasti koji ¢e na svoj nacin
definisati domen datog problema. To je veoma skupo, jer izabrani stru¢njak mora

biti jedan od najboljih u toj oblasti. Za razliku od ekspertnih sistema, fazi sistemi
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mogu da koriste vise ljudskih eksperata u definisanju domena problema, iako oni
neée istim recnikom definisati taj domen problema niti ¢e, mozda, usaglasiti
stavove povodom datog problema. Ovo je narocito bitno kod slozenih problema

kao Sto su problemi koji se ticu poslovanja i upravljanja poslovnim procesima.

Glavni nedostatak fazi sistema je Sto u potpunosti zavisi od pravila koja definiSu
eksperti. Ta pravila mogu biti dobro definisana, ali sa druge strane mogu biti 1 loSe
definsana §to moze dovesti do zastoja i problema u radu samog sistema. Fazi sistem moze
biti napravljen relativno brzo i relativno jednostavno, ali zato moze da prode dosta
vremena dok se definisana pravila ne podese odgovaraju¢em problemu. To je proces koji
traje 1 za ¢ije odvijanje moraju biti isprobane razne varijacije tih defisanih pravila, tj. mora

biti izvrSeno fino podesavanje sistema.
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5 Neuronske mreze

5.1 Pojam neurona

Koncept vestackih neuronskih mreza datira od sredine pedesetih godina XX veka.

Osnovu vestackih neuronskih mreza ¢ine algoritmi dubokog ucenja (eng. Deep learning).

Duboko ucenje je skup tehnika u okviru masinksog ucenja (eng. Machine learning) koje

omogucavaju masinama ljudski pristup resavanju problema, tj. omogucavaju ucenje kroz

primere. Neki od primera algoritama dubokog ucenja su: su prepoznavanje slika, obrada

prirodnog jezika i prepoznavanje glasa.

Neuroni u mozgu sisara, tj. bioloski neuroni predstavljaju vrstu nervne ¢elije, koja za

razliku od ostalih ¢elija, ima sposobnost da prima (i Salje) podatke i obraduje ih u

informacije. U ljudskom mozgu ima oko 86*10"9 neurona [31] . Glavni delovi bioloskog

neurona sisara su [32]:

telo neuorona ili soma u kome se nalazi nukleus,

nukleus koji predstavlja osnovni deo neurona, a njegova svrha je da pokrece sve
aktivnosti u okviru neurona u kome se nalazi.

dendriti (starogrcki: oevopitng) koji sluze za primanje podataka od drugih
neurona,

aksoni (starogrcki: axon) koji sluze za slanje podataka ka drugim neuronima.
terminali koji predstavljaju tacke gde se spajaju aksoni jednog neurona sa

aksonima drugog neurona.

Na osnovu gore navedenog neuroni se mogu smatrati samostalnim procesorima za obradu

podataka.

Pored ova tri osnovna dela neurona, postoje jos tri jako bitna dela neurona [32]:

neuronska membrana: okruzuje neuron, a lipidi i proteni koji ¢ine tu membranu
odreduju koje supstance mogu da pristupe neuronu,

sinapse: veoma mali prostor izmedu spojenih neurona. Sinapse omogucuju prenos
elektri¢nih ili hemijskih signala ka drugom neuronu ili misi¢noj ¢eliji, pa sinapse

nisu niSta drugo do specijalizovani meducelijski komunikacioni kanali.
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¢ mijelinski omotac koji se sastoji od masti i on okruzuje aksone (sluzi kao izolator).
Masti koje ¢ine mijelinksi omotac nastaju u procesu lucenja oligodendro celija
(starogréki: oliyog + dévdpov + Kkutiov) koje se jos nazivaju i Svon (nazvane po
nemackom psihologu Theodor Schwann-u) ¢elije. Mijelinski omotac je
periodi¢no prekinut malim prostorima koji se nazivaju Ranvier ¢vorovima. Ovi
¢vorovi ubrzavaju signal kroz akson. Mijelinski omotac je odli¢an izolator, ali ¢e

kao takav dovesti do usporenja signala koji se krece kroz akson.

Kada je bioloski neuron neaktivan razlika u elektricnom potencijalu preko membrane
neurona je u granicama od -60 mV do -80 mV [33]. Taj potencijal se naziva potencijal
mirovanja. Ulazi u bioloske neurone se menjaju u vremenu, pa ljudski mozak ima
sposobnost u¢enja na osnovu prethodnih iskustava. Kod vestackih neuronskih mreza se

tezi principu oponasanja ljudskog mozga u pogledu ucenja na sopstvenom iskustvu.

dendrites synapse dendrites
axon

myelin
sheath

sOoma

Slika 5.1.1. Izgled 1 povezanost neurona u ljudskom mozgu (izvor: [34])

Osnovna razlika koja se javlja izmedu ljudskog mozga i raunara koji se zasniva na
arhitekturi DZona fon Nojmana (John von Neumann) [35] je u nacinu tretiranja podataka.
Ljudski mozak nije u stanju, za razliku od racunara, da:
e prima ogromne koli¢ine nestruktuiranih podataka koji naizgled nemaju
nikakvu medusobnu povezanost,
e Dbrzo obraduje veliku koli¢inu podataka i da osnovu tako obradenih podataka

donese relevantnu 1 kvalitetnu odluku.

Sa druge strane ljudski mozak moze da:
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e izvede neke nove zakljucke na osnovu nekog prethodnog iskustva,
e izvede, sasvim spontano, neke nove zakljucke bez prethodnog iskustva.
e da radi iako njegov dobar deo moze da bude osteéen, Sto kod racunara nije

sluc¢aj (racunar ne moze da radi ako je CPU ostecen)

Aktivnostima bioloSkih neurona u ljudskom mozgu koordiniraju oscilacije samih
neurona [36]. Zahvalju¢i prostorno-vremenskim karakteristikama oscilacija neurona
moze biti utvrdeno na koji nacin neuroni medusobno koordinairaju u razili¢itim regijama
ljudskog mozga. Na taj nadin neuroni kreiraju ponasanje ljudskog bi¢a u datom
dinami¢nom okruzenju [37]. Frekvencija gama talasa se, u proseku, kre¢e u opsegu od 30
Hz do 100 Hz. Gama talasi koji se beleze u ljudskom mozgu su talasi koji predstavljaju
brzinu kojom neuron obraduje primljeni stimulans i vreme potrebno za davanje odgovora
na taj ulazni stimulans. Ovi talasi omogucavaju izvrSavanje odredenih kognitivnih, tj.
motorickih funkcija. Znacaj gama talasa se ogleda u tome $to oni omogucéuju davanje
izlaza na ulazne emocionalne stimulanse [38]. Frekvencija prosecnog PC racunara (u
GHz) je viSetrukostruko veca u odnosu frekvenciju gama talasa bioloSkih neurona
ljudskog mozga. Vreme odziva raunara na ulazni signal je nekoliko nanosekundi u
odnosu na vreme odziva ljudskog mozga na ulazni stimulans koje se meri u
mikrosekundama. Prednost bioloSkih neurona je u zajednickom dejstvu prilikom obrade
sloZzenog stimulansa §to znatno ubrzava proces obrade primljenog signala i davanja
odgovora na njega. BioloSki neuroni su u stanju da paralelno obraduju isti stimilans
razli¢itim pristupom tom problemu tokom procesa njegove obrade, tj, moguce je izvrSiti
paralelizam odvijanja razliCitih procesa tokom obrade jednog primljenog signala. Kod
racunara se samo prividno ostvaruje proces paralelizacije obrade primljenih signala.

Na osnovu prethodnih razmatranja moZze se uociti potreba da rad kreiranih vestackih
neuronskih mreza treba da bude slican radu ljudskog mozga, tj. treba omoguciti gusto
pakovanje vesStaCkih neurona koji ¢e medusobno biti povezani. Ovaj postupak stvaranja
milijardi vestackih neuronskih celija koje su medusobno povezane po principu rada
ljudskog mozga je skup. Zato se u svrhu kreiranja vestackih neuronskih mreza koriste
savremeni racunari, odnosno preciznije, koriste se logicka kola koja su serijski povezana.
Savremena nauka jo§ uvek ne moze da da odgovore na puno pitanja koje se ti¢u samih
principa rada ljudskog mozga, ali je i to znanje koje postoji bilo dovoljno za kreiranje

modela vestackih neuronskih mreza.
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Zarazliku od ljudskog mozga racunar radi na osnovu unapred zadatih algoritama koje
je kreirao ljudski mozak, te nema sposobnost sopstvene kreativnosti u toku procesa
donoSenja odluka, tj, raCunar radi po deterministickim principima. Iz navedenog sledi da
vestacke neuronske mreze predstavljaju skup programa, tj. simulaciju koja u odredenim

segmentima oponasa rad ljudskog mozga.

5.2 Perceptron

Princip rada Perceptrona se zasniva na principu rada neurona u ljudskom mozgu.
Perceptron ima nekoliko binarnih ulaza: xi, Xo,..., Xa, @ kao rezultat operacija koje on
izvodi dobija se jedan binarni izlaz. Ukoliko se ulazni signali direktno prevode u izlazne
signale koriSéenjem samo jednog sloja vestackih neurona, onda se takav perceptron
naziva jednoslojni perceptron. Sledi tabela koja prikazuje paralelu izmedu bioloskog
neurona i vestaskog neurona.

Tabela 5.2.1. Paralela izmedu bioloSkog i vestackog neurona

Neuron kod ljudskog mozga Vestacki neuron

Dendriti Ulaz koji prima signale

Soma (u kome se nalazi jezgro ¢elije) | Cvorovi

Koeficijenti tezine ili meduveze Prenos ulaznih podataka ka neuronu

Aksoni Izlaz

Na slici koja sledi je predstavljen jednoslojni perceptron.

X

X3 Y (ox,) + Bajas

(Bias)

Ulaz —

lakoje ¥iL (wx ) = —b
fG) =
10 ako je ¥t (wx ) < —b

"
|

Aktivacija

Slika 5.2.1. Jednoslojni perceptron
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Rozenblat [14] je predlozio jednostavno pravilo za izraCunavanje rezultata tako $to je
koristio koeficijente tezine za definisanje znacajnosti ulaznih signala koje je oznacavao
sa: o1, @2, ..., ®n. 11 koeficijenti tezine ulaznih signala su realni brojevi ¢ija vrednost
odgovara znacCaju primljenih ulaznih podataka koji ¢e biti obradeni, a rezultati te obrade

prosledeni ka izlazu.
Izlaz neurona moze biti 0 ili 1 i to u zavisnosti da li je Z?=1(mixi) + b vece od

grani¢ne vrednosti (dozvoljenog praga prelaza) ili ne. Grani¢na vrednost ili prag prelaza

je, takode, deo neurona. Izlaz neurona se predstavlja formulom:

1 ako je Y, (wixi ) = prag prolaza (1a)

fGx) =
0 ako je Y, (wixi ) < prag prolaza (1b)

Bajas (Bias) ili stav je unapred definisani broj. Prag prolaza je negativna vrednost
Bajasa. Iz formule (1a) sledi da ukoliko je suma proizvoda ulaza i njihovih tezinskih
koeficijenata veca ili jednaka pragu prolaza dolazi do primene funkcije aktivacije. U
suprotnom nece do¢i do primene funkcije aktivacije (formula (1b)). Funkcija aktivacije

moze biti step funkcija, sigmoidna funkcija ili neka druga funkcija.

Perceptron polazi od pretpostavki koje su unapred definisane odredenim

koeficijentom tezine, $to je dato slede¢im primerom:

e Ukoliko neki fakultet zeli da vidi da li ¢e krenuti u proces akreditacije studiranja
na daljinu (eng. Distance learning) potrebno je izvrsiti analizu trziSta. Neophodno
je dati odgovore na veliki broj pitanja koja su medusobno povezana. U ovoj analizi
je dati postupak pojednostavljen i postoje tri ulazna signala. Kako odgovor na
svako od postavljenih pitanja moze biti Da ili Ne, to su vrednosti tih ulaznih
signala binarne, tj. 1 ili 0. Nakon ovako odredenih vrednosti ulaznih signala,
potrebno je utvrditi za svaki od ulaznih signala njegov koeficijent tezine (w1, w2,

a)3).
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Tabela 5.2.2. Koeficijenti tezine

Da li  zeljeni
Da li je student Da li postoji
o fakultet nudi | .
Pitanje o zainteresovan da uci | adekvatna oprema
studiranje na - . -
. na daljinu za ucenje na daljinu
daljinu
Odgovor Da Ne Da Ne Da Ne
Binarna vrednost 1 0 1 0 1 0
Koeficijent tezine 5 4 3

Neka je, po pretpostavci, prag prolaza 6, odnosno vrednost bajasa je -6.
Dobijeni su odgovori koji su prikazani u tabeli koja sledi:

Tabela 5.2.3. Odgovori studenta

Redni broj pitanja Student 1 | Student2 | Student 3
1 1 1 0
2 1 1 0
3 1 0 1

Iz formule ?zl(mixi ) sledi za svakog od studenata ponaosob rezultat ankete:

Tabela 5.2.4. Rezultati ankete

Student 1 Student 2 Student 3

* 3 * 3 * 3
12 =9 =3

n 1*5+ 14 +1 | 1*x54+1x4+0| 0x5+0%4 + 1
D (o)
i=1

n

Z(mm)+b 12-6 = 6 9-6 =3 3-6 = -3

i=1

Student 1 i Student 2 su prosli prag prolaznosti, dok student 3 nije. Odavde se uocava
znacajnost bajasa kao unapred zadatog broja ¢ija vrednost ne zavisi od ulaznih veli¢ina
koje ¢e se obradivati. Od vrednosti bajasa ¢e zavisiti 1 prag prolaznosti. Ukoliko je prag
prolaznosti nizak, verovatnoca, da ¢e izlaz biti 1 1 da ¢e do¢i do pokretanja funkcije

aktivnosti, raste. Sto bajas ima vec¢u pozitivnu vrednost to ée perceptron lak3e da kao izlaz
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da vrednost jedan, u suprotnom $to bajas ima negativniju vrednost verovatnoc¢a da ¢e
perceptron kao izlaz dati nulu se povecava.

Menjanjem koeficijenata tezine i1 praga prolaznosti mogu se dobiti razliciti modeli za
odlucivanje. Da je u gornjem primeru uzet prag prolaznosti ¢ija je vrednost Cetiri, tada bi
porasla moguénost dobijanja pozitivnog ishoda.

Postoje dva tipa mreza Perceptrona:

e Jednoslojne mreze

e ViSeslojne mreze

MrezZe perceptrona sa jednim slojem mogu da uce samo po linearnom obrascu.
MrezZe perceptrona sa viSeslojeva ili napredne neuronske mreze sa dva ili vise slojeva

perceptrona imaju vecu procesorsku snagu.

Na osnovu gore uradenog primera se moze zakljuciti da perceptron ne predstavlja
kompletan model ljudskog odlucivanja, ali sa druge strane ovaj primer pokazuje kako
perceptron moze da izmeri razli¢ite vrste dokaza kako bi donosio odluke. Da bi odluka
koju perceptron donese bila priblizna odluci koju donosi donosi ljudsko bice, potrebna je

sloZena mreza perceptrona koja ¢e donositi visoko-rafinirane odluke.

Slika 5.2.1. ViSeslojna mreZa perceptrona

Sa gornje slike se uocava da svaki perceptron donosi jednu odluku na osnovu

obradenog ulaza odredenog koeficijenta teZine, ali ta odluka moze biti poslata ve¢em
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broju perceptrona koji se nalaze u slede¢em sloju mreze perceptrona. U ovoj mreZi, prva
kolona perceptrona, odnosno prvi sloj perceptrona donosi tri jednostavne odluke u
zavisnosti od koeficijenata tezine ulaznih veli¢ina. Perceptroni drugog sloja razmatrane
mreze perceptrona donose odluke na osnovu procenjivanja rezultata prvog sloja
perceptrona. Na ovaj nacin perceptroni drugog sloja mogu doneti slozenije odluke koje
su na apstraktnijem nivou u odnosu na odluke koje donose perceptroni u prvom sloju. U
posmatranoj mrezi perceptrona najslozenije odluke ¢e doneti tre¢i sloj perceptrona u
kome se nalazi jedan perceptron. Na ovaj nacin je omogucéeno donosenje fino-rafinisanih
odluka.
Perceptroni se mogu koristiti i za izraCunavanje elementarnih logickih funkcija:

e I1(AND)

e ILI(OR),

e NI ili NE-I (NAND).

NI kolo je univerzalno logicko kolo, jer su svi izlazi tacni, sem u slu¢aju kada na ulaz
dolaze signali kao dve logicke jedinice. U tom slucaju da bi izlaz iz perceptrona bio
jedinica koristice se I kolo. Ovo sve vazi u slucaju kada je potrebno da funkcija aktivacije

ima vrednost jedan, odnosno potrebno je da ta funkcija aktivira odredeni sistem.

Mrezom perceptrona je moguce izvrSavati bilo koje racunske operacije, ali isti ne
treba meSati sa NAND kolima 1 tretirati ga poboljSanu verziju NAND kola.

Kreirani algoritmi za u€enje mogu automatski podesiti koeficijente teZina 1 bajas za
mrezu perceptrona, tj. mreZe veStackih neurona. MreZa perceptrona moZe sopstvenim
automatskim podeSavanjima da reaguje na nove stimulanse okoline koje prima, pri cemu
programer(i) ne ucestvuje(u) u novim podeSavanjima mreZe, ve¢ sama mrezZa perceptrona
se prilagodava novoprimljenim stimulansima. To je jedna od glavnih odlika mreze
perceprtona i predstavlja osnovnu razliku u odnosu na NAND kola. NAND logicka kola
za primljene nove stimulanse zahtevaju dodavanje novih logickih kola, dok kod mreze
perceptrona, odnosno vestacke neuronske mreze, je moguce prevazici eventualnu pojavu
problema u toku reSavanja zadatka metodom ucenja i prilagodavanja neuronske mreze

dinami¢nom okruzenju u kome se nalazi.
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5.3 Sigmoid

Na osnovu poslednjeg pasusa prethodnog podpoglavlja moze se uociti problem u
promenama koje se mogu javiti ukoliko dode do promene koeficijenata tezine
stimulanasa koje vestacka neuronska mreza prima ili ako dode do promene bajasa.
Potrebno je odrediti promenu koeficijenata tezine (oznaka: Aw), odnosno promenu
bajasa, kako bi veStacka neuronska mreza mogla i dalje da reaguje u skladu sa unapred
zadatim zahtevima koji su definisani u algoritmu ugradenom u posmatranu vestacku
neuronsku mrezu. Najmanja promena ulaznog signala, tj. stimulansa u perceptrone, koji
¢ine vestacku neuronsku mrezu, ¢e biti detektovana i to ¢e dovesti do promene izlaza u
vrednosti akumuliranih promena ulaznih signala koje primaju perceptroni u odnosu na
prethodno stanje. Primer je ljuduski rukopis, gde i najmanja promena u stilu pisanja moze
dovesti do toga da vestacka neuronska mreza nece prepoznati alfanumerik ili odredenti,
unapred defisnisani, simbol ili se moze desiti da ih pogresno prepozna. Potrebno je
napraviti vestacku mrezu koja moze samostalno da se prilagodi promenama u okruzenju.
Mreza perceptrona, na primer, treba da prepozna rukom pisan izraz 2 + 3 i da kao rezultat
da zbir ova dva broja. MozZe se javiti greska u o€itavanju broja dva, koji moze biti napisan
sli¢cno kao broj pet, pa kao rezultat rada mreze perceptrona moze se dobiti zbir koji iznosi
pet. Ukoliko bi se postupak ponovio moguce je kao zbir dobiti i broj osam, §to zavisi od
toga kako je prvi percetron u datoj mrezi perceptrona prepoznao broj dva.

Da ne bi doSlo do ove pojave mreZa veStackih neurona mora da uci i to na sopstvenim
gresSkama koje pravi. U tu svrhu je potrebno koristiti SIGMOID neurone, gde re¢ sigmoid
znaci ,,u obliku razvucenog slova S”. Sigmod se Sematski predstavlja isto kao 1 perceptron

(Slika 7).

1zlaz

Slika 5.3.1. Sigmoid
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Za razliku od perceptrona sigmoid moze imati izlaze u rasponu od 0 do 1, tj. izlaz
moze imati vrednosti u opsegu: 0 < Izlaz < 1. Kod perceptrona je moguce imati samo
dve vrednosti izlaza: nula ili jedan. Sigmoid ima 1 koeficijente teZine i bajas. Razliciti

oblici jedne iste formule, koja definiSe izlaz kod sigmoida, su:
1

7@ = e (22)
o@D = —gys (2b)
o(z) = 1;_2 (2¢)
Sigmoid se naziva neuron logistike, a sigmoidna funkcija funkcija logistike.

Ukoliko z = +o0, po formuli (2a) bice:

0(2) = — (3a)
0(2) = —= (3b)
o(z) = 1;;%7 0 (3¢)
JOES (3d)
o(z) =1 (3e)

Radi lakSeg razmatranja u prethodnim formulama (3a — 3e) je uzeto da z —» +oo. U
konac¢nim, tj. diskretnim stanjima mora biti definisana kona¢na vrednost broja kome ¢e z
teziti, tako da se posmatra dovoljno veliki pozitivan broj. Na osnovu te aproksimacije iz
formule (3e) sledi da o(z) = 1. Ova izlazna vrednost je sli¢na izlaznoj vrednosti koju
mozZe da da perceptron, a to je jedan.

Sa druge strane ako z — —oo, po formuli (2a) bice:

1

0@ = —ts (4a)
0(2) = —= (4b)
0@ =15 (40)
o(z) == (4d)
o(z) =0 (4e)
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Radi lakSeg razmatranja u prethodnim formulama (4a — 4e) je uzeto da z - —oo. Kod
konacnih tj. diskretnih stanja mora biti definisana konacna vrednost broja kome ¢e z
teziti, tako da se posmatra dovoljno veliki negativan broj. Na osnovu te aproksimacije iz
formule (4¢) sledi da o(z) = 0. Ova izlazna vrednost je sli¢na izlaznoj vrednosti koju
moze da da perceptron, a to je nula. Slede kod (sa komentarima) i grafik sigmoidne
funkcije. Kao okruzenje za pisanje koda je koris¢en Sublime Text 3 editor. Ovaj editor je
koris¢en za sve kodove u okviru doktorske disertacije. Kodovi koji su prikazani u

doktorskoj disertaciji su kopirani direktno iz editora.

"

"""Kreiranje sigmoidne funkcije koriscenjem paketa pylab i numpy.
# Iz paketa matplotlib se uvoze biblioteke paketa pylab
from matplotlib import pylab

import pylab as plt

import numpy as np

# Paketima pylab i numpy mogu biti dodeljeni bilo kakvi pseudonimi, ali je, ipak, najbolje
# koristiti skracenice plt i np , jer su te skracenice opste prihvacene.

# Definicija Sigmoidne funkcije je: o(z) = 1/(1+e’\(-z)), gde je z=) (xj*wj)-b

# Funkciji sigmoidna_funkcija() je dodeljen argument z.

# Komandom return se kao rezultat vraca rezultat rada sigmoidne funkcije.

# Iz paketa numpy se poziva eksponencijalna funkcija kojoj se dodeljuje vrednost
argumenta

#z.

def sigmoidna_funkcija(z):

return (1 /(1 + np.exp(-z)))

# Naziv grafika pozivanjem title() metode

plt.title("Sigmoidna funkcija')

# Iz paketa pylab se poziva funkcija linspace koja kreira ravnomerno rasporedjen
numericki

# niz duz x-ose. Prvi broj definise pocetnu vrednost niza, drugi broj definise krajnju
vrednost

# niza, dok treci broj definise za koliko tacaka ce se racunati funkcija. Sto je treci broj
veci

# to ce funkcija biti preciznije nacrtana.
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# Definisane su varijabile x i y da bi bio prikazan na koji nacin utice broj uzoraka koji ce
biti

# obradjen (treci broj u zagradi). Da ne bi bilo zabune nije koriscen simbol z za
varijabilu.

x = plt.linspace(-5,5,50)

vy = plt.linspace(-5,5,5)

# Pozivanjem text() koja pripada paketu pylab bice ispisana formula sigmoidne formule
# na grafiku. Parametri koji su definisani ovom metodom jesu polozaj u odnosu na x-osu,
# polozaj u odnosu na y-osu, sama formula i atribut fontzize kojim je odredjena velicina
# karaktera u formuli. Formula ce se nalaziti kod broja 0.5 (x-osa) i broja 0.5 (y-osa).

# Atribut r j od render, tj. prikazi datu formulu.

# Paket matplotlib radi sa pravouglim koordinatnim sistemom cije su ose x - y.

# U kasnijem kodu ce biti promenjena imena ove dve ose

# Pozivanjem plot() metode koja pripada paketu pylab bice iscrtan grafik.

# Grafik ce ciniti povezane vrednosti varijabile x (z-osa) i izracunate funkcije o(z) za

# varijabilu x. Atribut 'r' ce krivu obojitu u crveno.

plt.text(0.5, 0.5, r'$\sigma(z)=\frac{1}{1+e™{-z}}$', fontsize=15)

plt.plot(x, sigmoidna_funkcija(x),'r")

plt.plot(y, sigmoidna_funkcija(y),'g’)

# Preimenovanje x-ose u z osu i podesavanje velicine fonta naslova ose

# Preimenovanje y-ose u o(z) osu, podesavanje velicine fonta naslova ose, ispis ose

# horizontalno i

# podesavanje naslova ose skroz uz desnu ivicu

plt.xlabel('z', fontsize=15)

plt.ylabel('8\sigma(z)3', fontsize=15, rotation="horizontal', horizontalalignment="right')
# Pozivanjem metode show() dolazi do prikazivanja grafa.

plt.show()
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C:sUserssIvicasAppDatasLocalsProgranssPython“Python3?>python Sigmoidna_funkcija.py

Slika 5.3.2. Pokretanje koda preko CMD shell-a Windows OS-a

Sigmoidna funkcija

Z
ﬂ"(‘")‘ "I'"Q‘E‘ ¥=3.37007  y=0615692

Slika 5.3.3. Sigmoidna funkcija

Sa slika 5.3.3 se vidi da Sigmoid funkcija sa jedne strane teZi jedan, a sa druge strane
tezi nuli. Oblik sigmoidne funkcije je slican obliku Hevisajdove step funkcije ¢iji kod i
slika sledi.

nen

"""Kreiranje Hevisajdove funkcije pomocu numpy paketa

# Hevisajdova funkcije ili jedinicna step funkcija ima sledece vrednosti:
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# 0 ako je x<0
# 1/2 ako je x=0
# 1 ako je x>0
# Kako je potrebno kreiranje multidimenzionalnog objekta bice koriscen numpy paket
# Graf ne moze biti nacrtan za sve uslove ukoliko se ne koristi multidimenzionalni objekat.
# Moguce je nacrtati graf ukoliko se posmatra uslov da je x>0. Tada ce se vratiti samo
taj
# broj iz skupa.
# Bice koriscena kljucna rec return i kod ce biti: return 1 (x>0)
# Graf ce biti tacan, ali pitanje je sta ce biti sa ostalim uslovima.
from matplotlib import pylab
import pylab as plt
import numpy as np
# Definise se nova funkcija hevisajdova_funkcija.
# Pomocu metode arrange() iz paketa numpy se kreira sekvenca ravnomerno
rasporedjenih
# vrednosti koje je se skladiste kao niz, tj. kao objekat.
# np.arange(x.shape[0] ) ce metodi arange () dati prvi skalar u novokreiranom nizu koji
# obezbedjuje
# argument x. x.shape[0] je pridodat, jer je moguce imati vise vrednosti (radi se o
true/false).
# Time je definisano tacno jedno mesto u multidimenyionom objektu u koje ce biti upisana
# vrednost.
# Kreira se varijabila pozicija i ispituje njena vrednost kroz petlje.
# Ukoliko je u nizu hf na mestu varijabile pozicija stavljen argument x cija je vrednost 0,
# tada ce rezultat biti 0.5.
def hevisajdova_funkcija(x):
hf = np.arange(x.shape[0])
for pozicija in hf:
if x[pozicija] == 0:
hf[pozicija] = 0.5
elif x[pozicija] > 0:
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hflpozicija] = 1
elif x[pozicija] < 0:
hf[pozicija] = 0
return hf
z = plt.linspace(-5,5,100)
plt.plot(z, hevisajdova_funkcija(z),'g’)
plt.show()

BN Command Prompt - python Hevisajdova_funkcija.py

C:sUserssIvica~ApplatasLocal“Programs“FPython“FPython3?>python Hewviszajdova_funkcija.py

Slika 5.3.4. Pokretanje koda preko CMD shell-a Windows OS-a

1.0

0.8

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0

4 - 0 2 a
@« ('")| "*'|%JE| x=4.25806  y=047619
Slika 5.3.5. Hevisajdova step funkcija

Ukoliko bi sigmodna funkcija bila Hevisajdova stepena funkcija, tada bi sigmoid bio

perceptron. Postoji razlika u izlazima sigmoidne funkcije i Hevisajdove stepene funkcije,

62



jer kada je x * w + b = 0 , perceprton ¢e kao izlaz dati vrednost jedan, dok bi kod
Hevisajdove stepene funkcije za ulaz nula dobili izlaz jedan. To znaci da bi trebalo
modifikovati Hevisajdovu stepenu funkciju da kao izlaz da jedan.

Razlika koja se javlja izmedu ove dve funkcije u tome Sto sigmoidna funkcija uzima
1 druge vrednosti za izlaz sem jedinice i nule, odnosno moze se uvesti pojam fine-
rafiniranosti sigmoidne funkcije. Pod pojmom fine-rafiniranosti sigmoidne funkcije se
smatraju male promene u pogledu promene kako tezinskih koeficijenata, tako i bajasa,

pri cemu dolazi do fino-rafiniranih promena izlaza sigmoid neurona.
5}

, izlaz dizlaz

Aizlaza =~ }; "y Awj +——=Ab (5)
Iz formule (5) se vidi da dolazi do upotrebe parcijalnih izvoda tokom odredivanja

ukupnih promena funkcije izlaza. Ukupna promena izlaza, tj. Ab predstavlja linearnu

zavisnost u odnosu na Aw; i Ab. Spomenuta linearnost omogucava laksi odabir malih

promena u koeficijentima teZine i bajasa. Na taj nacin je moguce ostvariti zeljenu malu

promenu u izlazu. Korisnost sigmoidne funkcije se moze sagledati u davanju izlaza koji

¢e predstavljati npr. broj piksela (eng. pixel), odnosno gustinu piksela na odredenoj slici.
5.4 Osobine neuronskih mreza

Kao §to je u ovom radu ve¢ navedeno definicija neurona, po kojoj se bioloski neuron
moze predstaviti kao element sa dva stanja, a koju su predlozili Mekkalah i Pits [10] je
odbacena. Predlozena definicija predstavlja polaznu osnovu koju je trebalo prilagoditi i
dopuniti. Prvi je to uradio americki neuropsiholog Donald Heb (Donald Hebb) 1949.
godine u knjizi The organization of Behavior. On je proSirio definicuju neurona i
uspostavio postulat koji je nazvao A Neurophysiological Postulate koji glasi: ,,Kada je
akson celije A dovoljno blizu da pobudi ¢éeliju B ucestalim slanjem elektricnih impulsa,
dolazi do odigravanja nekog procesa rasta ili metabolickih promena u jednoj ili u obe
celije, Sto dovodi do porasta efikasnosti uticaja celije A ka celiji B” [39]. Na osnovu ovog
postulate Heb je zakljucio da je veza izmedu neurona ,,plasti¢na”, tj. da je jaCina ove veze
u direktnoj korelaciji sa aktivnostima koje se javljaju izmedu dva neurona [39]. Postulat
je omogucio Hebu da uvede pojam koeficijenata tezine sinapsi. Hebov postulat je vazeci
1 danas, a jedna od matematickih formulacija postulata je:

Aw; = € * y(x) * x; (6)
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Parametri koji se javljaju u jednacini (6) su:

Aw; — promena koeficijenta tezine i-te sinapse koju jedan neuron (presinapticki)

Salje ka drugom neuronu (postsinapticki)

x; — elektri¢ni impuls koji neuron $alje drugom neuronu sinapsom, odnosno ulaz

u - tu sinapsu

y(x) — funkcija pobude koju neuron prima od drugog neurona, tj. signal

obucavanja

€ — parametar koji meri veli¢inu pojedinac¢nog koraka pri ucenju, tj. koeficijent

obucavanja

Osnovne osobine neuronskih mreza su [40]:

moguénosti linearnog i nelinearnog resavanja problema

jednom obucena neuronska fidforvard mreza moze da izvr$i nelinearnu
multivarijantnu transformaciju u kona¢nom i relativno malom broju koraka
Rezim moze da izvr$i multivarijantnu nelinearnu transformaciju u fiksnom (i
generalno veoma malom) broju operacija

kreiranje teZinskih koeficijenata za razlicite ulazne signale

da je neuron posmatranog sloja neuronske mreze pobuden aktivno$¢u neurona
prethodnog sloja te neuronske mreze

da neuronska mreza ima sposobnost u¢enja na osnovu prethodnog iskustva, tj.
prethodno obradenih ulaznih signala

neuronska mreZa kreira relacije izmedu ulaznih 1 izlaznih signala

paralelnost obrade ulaznih signala

decentralizacija smeStanja 1 ¢uvanja podataka u memoriju neuronske mreze.

Decentralizacija smeStanja i ¢uvanja podataka u memoriju priblizava rad vestacke

neuronske mreze radu bioloSke neuronske mreze ljudskog mozga. Delimi¢no oStecenje

veStacke neuronske mreze nece onemoguciti mrezu da obraduje podatke. Ona ce

obradivati podatke, ali ¢e rezultati takve obrade biti manje precizni nego u slucaju

potpune funkcionalnosti mreze (slicno ponaSanje ljudskom mozgu). Ova osobina

vestackih neuronskih mreza predstavlja znatan napredak u odnosu na klasi¢ne raCunarske

sisteme.
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5.5 Podela vestackih neuronskih mreza

Postoji vise podela neuronskih mreza. U ovom delu rada ¢e biti date osnovne podele
neuronskih mreza. U kasnijem delu rada ¢e biti definisane metode ucenja, tj. treniranja
neuronskih mreza, pa ¢e biti predstavljane i druge podele neuronskih mreza. Neuronske
mreZe se u osnovi mogu podeliti u zavisnosti:

e od broja slojeva:

o jednoslojne vestacke neuronske mreze
o viSeslojne vestacke neuronske mreze

e smera prostiranja podataka kroz neuronsku mrezu

Jednoslojne vestacke neuronske mreze se sastoje od jednog sloja neurona koji primaju
stimulanse 1 obraduju ih. Ove mreze su poznate pod imenom ADALINE (ADAptive
LInear NEuron). Kod ovih mreza nema skrivenih slojeva vestackih neurona.i postoji

samo jedna vrednost izlaza. Sledi slika jednoslojne vestacke neuronske mreze.

X o,

Izlaz

Slika 5.5.1. Jednoslojna vestacka neuronska mreza

Najpoznatije strukture vestackih jednoslojnih neuronskih mreza su mreze Cije ucenje
zasniva na:
e perceptronskom pravilu u€enja koje je definisao Rozenblat [14]
e mreze Cije se ucenje zasniva na Vidrov-Hofovom pravilu (Widrow-Hoof) [41]

U najjednostavnijem obliku matematicka formulacija pravila ucenja je [42]:
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A(l)ij = €exe; *q; (7)

Parametri koji se javljaju u jednacini (7) su:

Aw;j — promena koeficijenta teZine j-te sinapse za i-ti neuron
€ — pozitivna vrednost koraka uc¢enja

a; —jacina j-te sinapse

e; —razlika izmedu Zeljene 1 dobijene vrednosti izlaza, tj.

€ = (yieljeno - ydobijeno) (8)

Problem koji se javlja kod pravila ucenja koje je definisano formulom (8) u odnosu
na formulu koja definisSe Hebov postulat (formula (6)) je mogucnost pojave greske usled
»podele radne snage” pri obradi ulaznih signala, odnosno pri odredivanju koeficijenata
tezine veza izmedu neurona. Sledi tabela 5.5.1. u kojoj su date vrednosti ulaza u dati u
neuron 1 vrednost izlaza iz datog neurona.

Tabela 5.5.1. Ulazi u dati neuron i izlaz iz datog neurona

Ulaz Izlaz
A
B
A
B
B
A

1z tabele 5.5.1. se vidi da samo ulaz ¢ija je vrednost A moZe da da tacan izlaz ¢ija je
vrednost, takode, A. Kada je ulaz u neuron impuls ¢ija je vrednost B, kao izlaz se ne moze
dobiti impuls ¢ija ¢e vrednost biti B. 1z tog razloga ulaz ¢ija je vrednost A treba da ima
koeficijent teZine koji je jednak jedinici, dok kod ulaza ¢ija je vrednost B koeficijent
tezine treba da bude nula. Problem koji se moZe javiti je pogreSan odabir koeficijenata
teZine.

Za reSavanje problema kvalitetnog odredivanja koeficijenata tezine ulaznih veli¢ina
u neuron koristi se Vidrov-Hofovo pravilo koje je poznato kao i Delta pravilo ucenja ili

metoda najmanjeg kvadrata vrednosti greSke — LMS (eng. Least Mean Square). Kod Delta
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ucenja se ne koristi aktivaciona funkcija praga (kao kod perceptronske metode ucenja),
ve¢ se za racunanje aktivacione funkcije koristi linearna suma proizvoda koeficijenata
tezine 1 vrednosti njihovog ulaza [42]:

Ydobijeno = %j(Wij * Xip) )

U formuli (9) indeks p stoji za pattern (obrazac), odnosno p je obuka svakog od
parova neurona koji u€estvuju u razmeni signala odredenih koeficijenata tezine.

Ova funkcija se naziva Linearna Aktivaciona Funkcija.

Slika 5.5.2. Ulaz kod Delta u¢enja

Osnovna ideja LMS algoritma je iterativno aZuriranje (eng. update) sa svakim novim
parom koji se trenira. Ovim treningom se smanjuje ukupna greSka u procesu treniranja.
Algoritam ovog pravila je algoritam nagledanog u€enja koji ima kontinualnu funkeciju
aktivacije. Na slici 5.5.3. je prikazana funkcija gresSke (E) u zavisnosti od razlike izmedu

zeljene vrednosti (tacka A) 1 dobijene vrednosti (tacka B).
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Greska (Error) E

akz
Slika 5.5.3. Funkcija gresSke u zavisnostni od razlike izmedu Zeljene i stvarne vrednosti

izlaza

Ukoliko su zeljena i dobijena vrednost izlaza jednake, tada razlika izmedu zeljene 1
dobijene vrednosti izlaza nula, tj. Aw; = 0 1 ne dolazi do promene koeficijenta teZine. U
suprotnom je Aw; # 0 , pa dolazi do prilagodavanja vrednosti koeficijenta teZine u
zavisnosti od vrednosti te razlike 1 nova vrednost koeficijenta teZine je:

w(novo) = w(staro) + Aw (10)

1z ove jednacine Aw je:

Aw = w(novo) — w(staro) (11)

Za svaki par neurona koji je podvrgnut obuci, tj. treniranju, javlja se greska Cija se
ukupna vrednost za dati trenirani par neurona, moze iskazati formulom:
E, = %* YnWsetjeno — Ydobijeno)” (12)
U formuli (12) Yse1jeno predstavlja Zeljenu vrednost izlaza (realni broj), dok je Yiopijeno
dobijena vrednost izlaza, odnosno to je vrednost funkcije aktivacije. U razmatranom
slucaju funkcija aktivacije ¢e biti funkcija identita, tj. vazice f(x) = x.
Da bi se razlika izmedu Zzeljene 1 dobijene vrednosti smanjila potrebno je izvrsiti
aproksimaciju greske uenja metodom smanjenja nagiba koeficijenata teZine u odnosu na

funkciju greske.
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6_E _ a()’ieljeno_Ydobijeno)z (13)
w dw

0E Y dobijeno
Py _Z(Yieljeno - ydobijeno) * P (14)

Radi pojadnostavljenja formule (14), linearnu aktivacionu funkciju mozemo napisati u

obliku:

Yaobijeno = 2j(Wij * Xip) = W * X (15)

Tada ¢e parcijalni izvod greske u uCenju po koeficijentu tezine biti:

0E o)

Py —2(3’2eljeno - ydobijeno) * (;wa "
0E

Py —2(3’2eljeno - ydobijeno) *x "

Formula (17) se moze zapisati i u slede¢em obliku:

0E
FY 2(ydobijeno - yieljeno) * X (18)

Razlika izmedu zeljene i dobijene vrednosti Aw koeficijenata teZine Ce biti:

0E
Aw; = —n* 2= (19)

Ukoliko koeficijente teZine iskazemo kao vektore, formula (19) moze biti zapisana u
obliku:
Aw = nVE([w] (20)

U formulama (19) i (20) parametar 7 je korak treniranja.

Sledi slika 5.5.4. koja prikazuje postupak aproksimacije funkcije greske.
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Slika 5.5.4. Delta ucenje

Razlike izmedu Delta ucenja i perceptronskog ucenja su:
e Vrednost greske kod Delta uenja moze imati bilo koju vrednost. Kod
perceptronskog ucenja greska moze imati vrednosti: 1, 0, -1.
e Kod Delta u¢enja moze se naci izvod za bilo koju vrednost funkcije aktivnosti.
Kod perceptronskog ucenja funkcija aktivacije ¢e biti diferencijabilna samo
kada je vrednost te funkcije 0 ili 1. U svakom drugom slu¢aju funkcija nije

diferencijabilna.

Kod viSeslojnih vesStackih neuronskih mrezZa javlja se sloj neurona koji ne primaju
direktno stimulanse iz okoline, ve¢ su njihovi ulazi u stvari izlazi prethodnog sloja
neurona. [zlaz ovog sloja neurona predstavlja ulaz u slede¢i sloj neurona. Odavde sledi
da ovi ulazi nisu u direktnom kontaktu sa okolinom koja $alje originalne stinulanse prvom
sloju neurona. Viseslojna neuronska mreza moze imati jedan ili vise slojeva Sto zavisni

od niza faktora, a prvenstveno od stepena slozenosti problema koji se reSava.
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Sakriveni slojevi VNN mreze

Slika 5.5.5. ViSeslojna vestacka neuronska mrezZa

Odredivanje broja skrivenih slojeva vestacke neuronske mreze je proces koji je
kontinualan, tj. ne moze se unapred precizno utvrditi broj skrivenih slojeva. Razlog tome
lezi u Cinjenici da je, najcesce, okruzenje u kome se nalazi veStacka neuronska mreza
dinami¢no. Dinamicnost okruzenja dovodi do cestih promena stimulansa i1 broja
stimulansa koji su ulaz u mrezu. Da bi ovaj problem bio prevaziden razvijeni su razlic¢iti

heuristicki principi za kreiranje 1 odredivanje broja skrivenih slojeva mreZe.

Neuronske mreze se na osnovu smera prostiranja podataka u neuronskoj mrezi mogu
podeliti na:
e neuronske mreze sa prostiranjem podataka unapred — fidforvard mreze (eng.
Feedforward)

e neuronske mreZe sa prostiranjem podataka unazad (eng. Backpropagation).

Kod Fidforvard vestacke neuronske mreze neuroni samo prosleduju ulazni signal koji
su obradili ka slede¢em sloju neurona, pri ¢emu nema povratne sprege. Izlaz neurona iz
ove vrste mreze se izracunava na osnovu koeficijenata teZine ulaznih signala.

Problem kod primene petlji kod ovih mreza lezu u paradoksu da bi ulaz u sigma
funkciju jednog sloja neurona zavisio od izlaza tog istog sloja neurona. Ove mreZe su

poznate i pod imenom nerekurentne neuronkse mreze.
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Neuronske mreze sa prostiranjem podataka unazad (eng. Backpropagation) ili
rekurentne mreze, prilikom reSavanja slozenog problema pokazuju svoji puni potencijal.
U tom smilsu je potrebno da neuronska mreza ima odgovarajucu arhitekturu koja e
omoguciti obradu ulaznih signala, brzo i precizno izracunavanje funkcije aktivnosti i
sopstveno ucenje na osnovu prethodnog iskustva. Dodatni faktor koji treba uzeti u obzir
kada neuronske mreze uce iz sopstvenog iskustva je ¢injenica da to ucenje treba da bude
sa prostiranjem unazad. Ucenje sa prostiranjem unazad predstavlja korekciju stvarnih
vrednosti izlaza iz neurona na osnovu unapred zadatih izlaznih vrednosti posmatranih
neurona. Unapred zadate izlazne vrednosti neurona su definisane u algoritmu propagacije
unazad (eng. Backpropagation Algorithm). Na osnovu korekcije izlaznih vrednosti
neurona dolazi do smanjenja razlike izmedu stvarnih i unapred zadatih vrednosti izlaza,
odnosno neuronska mreza uc¢i na osnovu te korekcije kako da izlazni rezultat bude
priblizan unapred definisanom rezultatu, tj. neuronska mreza uci iz sopstvenog

prethodnog iskustva [40].

5.5.1 Rekurentni modeli neuronskih mreza

Rekurentni modeli vestackih neuronskih mreza su modeli neuronskih mreza u kojima
je moguce postojanje povratne petlje. Ovaj model neuronskih mreza je osmislio i kreirao
Dzon Hopfild (John Hopefield) 1983. godine [43]. Kod rekurentnih neuronskih mreza
dolazi do vracanja izlaznog signala iz jednog sloja u prethodni sloj, odnosno dolazi do
pamcenja prethodnog stanja (videti sliku 5.5.1.1.). Primena ovakvih mreZa je manja, jer
broj algoritma koji su za njih razvijeni nije veliki sa jedne, a sa druge strane potrebna je
velika slozenost takvih algoritama $to zahteva 1 odgovarajuce alate za njihovo kreiranje.
To sve poskupljuje proces stvaranja rekurentnih modela vesta¢kih neuronskih mreza.
Princip rada ovakvih mreza viSe odgovara principu rada ljudskog mozga, nego $to je to

slucaj sa klasi¢nim fidforvard neuronskim mrezama [44].
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Slika 5.5.1.1. Princip rada rekurentne neuronske mreze
5.5.2 Podela neuronskih mreza u zavisnosti od metoda ucenja

Pod ucenjem neuronske mreze se podrazumeva treniranje neuronske mreze na
promene koje se mogu javiti na ulazu. Postoje dve vrste u¢enja neuronske mreze:
e nadgledano ucenje

e nenadgledano ucenje

Kod nadgledanog ucenja se tezi predvidanju izlaza na osnovu primera koji su se
koristili u toku treniranja mreze [45]. Ovaj tip ucenja se najceS¢e koristi kod
nerekurentnih fidforvard mreza.

Neuronska mreza kod nenadgledanog u€enja vidi samo ulazne podatke dok izlazne
podatke ne vidi. Neuronska mreZa mora da odabere osobine ulaznih signala na osnovu
kojih ¢e izvrsiti organizovanje tih ulaznih podataka. Na osnovu navedene karakteristike
ove neuronske mreZe se nazivaju samoorganizujuc¢e mape ili SOM (eng. Self-Organizing
Maps), tj. Kohonen mape [46]. Samoorganizuju¢a mapa se zasniva na tehnici grupisanja
neurona u dvodimenzionalnu mreZu oblika pravouganika ili heksagona. Neuroni se kod

ovih mreZa nazivaju ¢vorovi ili referentni vektori.
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Slika 5.5.2.1. Kohonenova ili samoorganizuju¢a mapa (izvor: [47])

Slika 5.5.2.2. I1zgled Kohonenove dvodimenzionalne mreze ([88])

Kod Kohonen mapa moze do¢i do:
e saradnje izmedu neurona
e do njihovog medusobnog ,,takmicenja”

e ili do oba.

Do grupisanja neurona dolazi kroz viSestruke iteracije. Tada ¢e neuroni u mreZzi poceti
postepeno spajanje oko podrucja sa velikom gustinom podataka. Kretanjem neurona ka
delovima mreze sa veCom gustinom podataka dolazi do savijanja i uvijanja mreze,
odnosno dolazi do prilagodavanja neurona vrednostima unesenih podataka. Slede koraci
kroz koje prolaze neuroni u toku procesa nenadgledanog ucenja kod Kohonenove
neuronske mreZze:

e Nulti korak: Nasumicno pozicioniranje neurona mreze u prostoru podataka.

e Prvikorak: Bira se jedna tacka podataka. Izbor te tacke moze biti ili nasumican ili

sistematic¢an (kruZenjem kroz skup podataka).
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e Drugi korak: Pronalazi se neuron koji je najblizi izabranoj tacki podataka. Ovaj
neuron naziva se jedinica najboljeg podudaranja ( eng. Best Matching Unit).

e Tre¢i korak: Neuron se dovodi u najblizi, skoro podudarajuci polozaj sa jedinicom
najboljeg podudaranja. Rastojanje izmedu polozaja neurona i jedinice najboljeg
podudaranja se u svakoj iteraciji smanjuje.

o Cetvrti korak: Dolazi do kretanje ostalih neurona koji se pomeraju ka jedinici
najboljeg podudaranja. Broj neurona koji se pomeraju ka jedinici najboljeg
podudaranja je u obrnutoj proporciji sa rastojanjem neurona od jedinice najboljeg
podudaranja (veca udaljenost sledi da je manji broj neutrona koji ¢e se pokrenuti).

e Peti korak: Kada su svi neuroni koji su mogli dosli u blizinu jedinice najboljeg
podudaranja, potrebno je azurirati rastojenje, tj. potrebno je na¢i novi neuron koji
u predasnjoj iteraciji nije pomeran. Nakon toga sledi ponavljanje koraka od prvog

do Cetvrtog koraka.

Ukoliko brzina pomeranja neurona i rastojanje izmedu neurona i jedinice najboljeg
podudaranja imaju previsoke vrednosti, neuroni ¢e se stalno kretati, tj. bice tesko odrediti
koji je neuron najblizi jedinici najboljeg podudaranja. Sa druge strane, ako su te vrednosti
niske, moZe se desiti da proces pomeranja neurona ne bude nikada priveden kraju. Pored

toga potrebno je pazljivo odrediti koliko ¢e neurona Ciniti mrezu.

Nedostaci Kohonenove neuronske mreze su:
e Radi samo sa diskretnim varijabilama.
e Skup podataka sa viSe varijabila zahteva viSe vremena za izraCunavanje
udaljenosti i identifikaciju jedinice najboljeg podudaranja.
e Ponekad se prevelike grupe podataka mogu podeliti 1 predstaviti sa dve
odvojene grupe neurona, pa je potrebna naknadna provera konzistentnosti

podataka.

5.5.3 Modularne neuronske mreze

Do razvoja modularnih neuronskih mreza dolazi sredinom osamdesetih godina XX
veka. Motiv za razvoj modularnih mreZa leZi u istrazivanjima koja su vr§ena u oblastima

psihologije 1 biologije. Ova istrazivanja su dala detaljniji uvid u princip rada ljudskog
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mozga. Nakon ovih istrazivanja ljudski mozak se vise ne tretira kao monolitna neuronska
mreza, ve¢ kao mreza koja se sastoji viSe medusobno povezanih mreza [48]. Modularnost
omoguc¢ava ovim mrezama da koriste prethodno znanje na mnogo efikasniji nacin $to
dovodi do lakSe integracije 1 azuriranje znanja prilikom ucenja mreze. Zahvaljujuci
slojevitoj strukturi modularne mreze moguce je slozen problem rastaviti na manje celine,
a te manje celine ¢e resavati odgovaraju¢i delovi modularne mreze. Ovo omogucava
modularnim mrezama da budu proSirive, odnosno one nisu sputane sloZzenos¢u jedne
monolitne celine [49]. Pored toga ove mreze mogu dati adekvatan odgovor na promene

ulaznih signala u toku vremena.

Kod kreiranja modularnih neuronskih mreza koriste se dva principa:
e podeli i vladaj (eng. divide and-conquer)

e promovisanje razli¢itosti (eng diversity-promotion)

Princip podeli i vladaj primenjuje metodologiju koja omogucava reSevanje slozenog
problema podelom tog problema u manje probleme koji su relativno jednostavni za
reSavanje. Pojedinacna reSenja tih problema se kombinuju u konacno, jedinstveno
reSenje.

Sa druge strane princip promovisanja razli¢itosti se zasniva na postojanju razli¢itih
nacina na koji je moguce pristupiti obradi datog problema. Pristupi u reSavanju datog
problema dovode do postojanja dva modela modularnih mreZa i to:

e modeli sa jakom vezom izmedu komponenti mreze

e modeli sa slabom vezom izmedu komponenti mreze

Kod modela sa jakom vezom izmedu komponenti mreze sve komponente mreze su
zajedno trenirane 1 medusobno povezane. Uzima se interakcija izmedu komponenti u toku
jedne faze ucenja. Na osnovu te interakcije se aZuriraju preostali parametri mreze.

Kod modela sa slabom vezom izmedu komponenti mreze postoji razli€ita strategija u
reSavanju problema u razli¢itm delovima mreze. Te strategije mogu biti, ali 1 ne moraju,

medusobno povezane odredenim relacijama.
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5.5.4 Neuronske mreZe sa osnovnim radijalnim funkcijama

Osnovna ideja linearne odvojivosti je da se proveri da li postoji mogucnost podele
tacaka u n-dimenzionalnom prostoru koris¢enjem n — 1 dimenzija. Kod odabira dva
broja postoje dve moguénosti:

e (dabrati dva ista broja

e (dabrati dva razli¢ita broja

U drugom slucaju ¢e postojati broj koji moze da se nade izmedu dva odabrana broja.
Taj broj odvaja izabrana dva broja, pa se kaze da su ta dva broja linearno odvojiva (videti
sliku 5.5.4.1).

-10 0 10
Slika 5.5.4.1. Linerna skalabilnost

U sluc¢aju odabira brojeva, moze se desiti da budu odabrana dva ista broje, $to ¢e
predstavljati problem. Tada nije moguce izvrsiti linearnu odvojivost. Ovaj problem se
moze javiti kod neuronskih mreZa i to u vidu odabira istog koeficijenta tezine. Do sada
su razmatrane linearne neuronske mreze gde je bilo moguce uociti razliki izmedu ulaznih

veli€ina, pri ¢emu su te ulazne veli¢ine odredene koeficijentima teZine.

U sluc¢aju dvodimenzionalnog prostora moguce je, takode, uociti linearnu i nelinearnu
odvojivost, Sto je prikazano na slikama koje slede. U slucaju slike 5.5.4.2. moguce je
1zvrsiti linearnu podelu tacaka po odredenom obrascu, tj. moguce je napraviti dve klase
podataka na osnovu veli¢ine koeficijenata teZine tih ulaznih podataka. Na slici 5.5.4.3.
nije moguce izvrsiti linearnu odvojivost po odredenom obrascu i kreirati dve klase

podataka.
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Slika 5.5.4.3. Nelinearna skalabilnost dvodimenzionalnog prostora

Primer linearne podele ulaznih podataka su: I (AND), ILI (OR) i NI (NAND) logicka
kola. Slede tabele 1 slike linearne odvojivosti za I (AND), ILI (OR) i NI (NAND) logicka
kola.

Tabela 5.5.4.1. Tablica istinitosti za [ (AND) logicko kolo

p q | AND p q | AND
T T T 1 1 1
T 1 1 1 0 0
1 T 1 0 1 0
1 1 1 0 0 0
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Slika 5.5.4.4. Raspored ulaznih parova I (AND) logickog kola

Tabela 5.5.4.2. Tablica istinitosti za ILI (OR) logicko kolo

D q | OR p q | OR
T T T 1 1 1
T 1L T 1 0 1
1L T T 0 1 1
1 1 1 0 0 0
0.1) ¢ (1)
\\\
\\\\
[ it = ® .
(0,0) ~ (1,0)

Slika 5.5.4.5. Raspored ulaznih parova ILI (OR) logic¢kog kola

Tabela 5.5.3.3. Tablica istinitosti za NI (NAND) logicko kolo

p q | NAND
T T 1
T 1 T
1 T T
1 1 T

D qg | NAND
1 1 0
1 0 1
0 1 1
0 0 1
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Slika 5.5.4.6. Raspored ulaznih parova NI (NAND) logic¢kog kola

Sledi kod (sa komentarima) napisan u Pajtonu za neuronsku mrezu koja oponasa rad

I (AND) logickog kola:

"""Program koji oponasa rad AND (I) logickog kola, odnosno program ce uraditi
linearnu odvojivost. Bice kreirana dva skupa podataka koji ce biti predstavijeni u
dvodimenzionalnom prostoru.

Uvozi se numpy paket (Numerical Python) kao osnovni paket koji sadrzi alate i tehnike
koje omogucavaju primenu racunara u naucne svrhe, odnosno primenu racunara za
resavanje slozenih problema i kreiranje objekata multidimenzionalnih nizova (arrays).
NumPy array je centralna struktura podataka u NumPy paketu.

Obican niz predstavlja mrezu (redovi i kolone) argumenata koji imaju vrednosti istog
tipa. Ukoliko se posmatra sama struktura niza vidi se da niz nije nista drugo do pokazivac
(bolje je koristiti eng. rec pointer).

Niz se sastoji od:

- poinetera podataka ili data pointer koji ukazuje na memorijsku adresu prvog bajta u
nizu

- pointera tipa podataka ili data type pointer koji opisuje vrstu/tip elementa koji se nalazi
u okviru niza

- oblik ili shape koji ukazuje na oblik niza

- napred ka ili dugackog koraka ili strides koji predstavlja broj bajtova koji treba biti
preskocen u memoriji da bi se pristupilo sledecem elementu niza.
Multidimenzioni nizovi su nizovi kod kojih svaka celija niza predstavija jedan niz."""
# Komanda import uvozi numpy paket pod (as) pseudonimom/skracenicim np.

import numpy as np
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#Kreira se klasa JednoslojnaNeuronskaMreza

class JednoslojnaNeuronskaMreza:

# Klasa je apstraktan pojam koji postoji u logickom svetu, dok u fizickom svetu ne postoji.
# Zato je potrebno kreirati objekat date klase koji ce predstavljati instancu, tj. biti fizicki
# reprezent klase.

# Da bi klasa bila uspesno kreirana potrebno je koristiti ugradjenu funkciju __init ()

# Funkcija koja je definisana u okviru klase se naziva metoda.

# Metoda _init () ce inicijalizovati objekat date klase, tj. ova funkcija je konstruktor u
# Pajtonu i kreirace objekat u memoriji.

# Preostali clanovi u zagradi __init () metode su argumenti.

# init() kreira objekat, a parametar self omogucava perzistentnost argumenata u objektu.
# Ako se parametar self ne koristi onda ce vrednosti argumenata koje su definisane init()
# metodom

# biti odbacene kada se izadje iz opsega te metode.

# Koriscenjem self parametra varijabile postaju clanovi kreiranog objekta.

# Parametri koji ce postojati u okviru kreiranog objekta su: ulazna_vrednost i koef tezine
# Parametar ulazna_vrednost moze biti jedna od kombinacija logickih iskaza (vise u

# komentaru koji ce biti dat kasnije u kodu).

# Parametar koef tezine je parametar cija je predifinisana vrednost None

def _init__(self, ulazna_vrednost, koef tezine=None):

# Metoda np.ones() upisuje sve jedinice u argument ulazna_vrednost.

# Kreira se if-else petlja

# Da bi I kolo dalo tacan iskaz potrebno je da na ulazu budu dve jedinice, odnosno dve
tacne

# tvrdnje.

# Kada se funkcija pozove svaki put dolazi do kreiranja objekta.

# Da bi bilo naglaseno da objekat nema argumente koristi se parametar None koji u
Pajtonu

# predstavlja ekvivalent nuli, tj. argument ima vrednost null

# Ukoliko je koef. tezine = null, onda ce u polje koje je nazvano koeficijent biti upisana
# vrednost argumenta

# ulazna_vrednost * 0.5.
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# Koristi se modul np.ones koji ce u koloni ulazna_vrednost postaviti sve 1.

# Modul np.ones ima odredjene pointere (vec navedeno sta su pointeri). Jedan od njih je
# shape koji definise oblik #

# ulazne matrice. U ovom slucaju je povucena prva kolona matrice

# koja je definisana sa init() metodom, tj. povucena je kolona ulazna_vrednost

# U suprotnom ukoliko argument koef tezine ima neku vrednost tada ce u polje koeficijent
# biti upisana vrednost samog argumenta.

# Mnozi se sa 0.5, jer verovatnoca da izlaz ima vrednsot 0 ili 1 iznosi 0.5

if koef tezine is None:

self-koeficijent = np.ones(ulazna_vrednost) * 0.5

else:

self-koeficijent = koef tezine

# @staticmethod predstavlja dekorater u Pajtonu. Dekorator uzima funkciju, dodaje joj
neke

# funkcionalnosti i vraéa je.

# Ovim dekoraterom je finkciji staticmethod pridruzena nova funkcija, tj. osobina.

# Ugradjena staticmethod funkcija vraca staticku metodu za datu funkiju.

# Ova metoda ne moze da menja stanje objekta niti stanje klase, odnosno ne moze da
prima

# cls parametar (parameter class metode) niti self parametar (ne menja stanje kreiranog
# objekta). Kao prvi argument se prosledjuje x koji je dodeljen funkciji

# hevisajdova_funkcija.

# Kreira se if uslov koji kada x ima vrednost vecu od 0.5 vraca 1, a u suprotnom funkcija
# hevisajdova_funkcija vraca 0.

@staticmethod

def hevisajdova_funkcija(x):

ifx>0.5:

return 1

return ()

# Funkcija call poziva objekat/instancu kao funkciju

# Kreirano je novo polje koef tezine ulaza cija ce vrednost biti proizvod vrednosti polja

# koeficijent i parametra ulaz
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# koji je definisan metodom call()

# Novo polje suma_koef tezine ulaza predstavlja sumu polja koef tezine ulaza

# return ubacuje suma_koef tezine ulaza kao parametar funkcije hevisajdova_funkcija.
# Ovaj rezultat se proseldjuje klasi JednoslojnaNeuronskaMreza

def call (self, ulaz):

koef tezine ulaza = self koeficijent * ulaz

suma_koef tezine ulaza = koef tezine ulaza.sum()

return JednoslojnaNeuronskaMreza.hevisajdova_funkcija(suma_koef tezine ulaza)

# Definise se novi parametar p tako sto mu se dodeljuje vrednost klase

# JednoslojnaNeuronskaMreza pri cemu se kreira

# multidimenzionalni objekat, tj. niz kome matrica koja ce imati dve kolone koje imaju
#vrednost 0.5 0.5

# Kreira se for petlja koja za ulazne vrednosti argumenta x kome se dodeljuju vrednosti
0i

#1

# Kreira se varijabila y koja ce predstavljati niz koji predstavlja resenje logicke operacije
1

# Stampa se matrica (x,y)

p = JednoslojnaNeuronskaMreza(2, np.array([0.5, 0.5]))

for x in [np.array([0, 0]), np.array([0, 1]),

np.array([1, 0]), np.array([1, 1])]:

y = p(np.array(x))

print(x, y)
BN Command Prompt - | = | B (et )

IC:\UserssIvicasAppDatasLocalsPrograms~Pythons~Python3?>

Slika 5.5.4.7. Rezultat rada koda pokrenut preko CMD shell-a Windows OS-a

Sa gornje se vidi da je jedino tacno reSenje u slucaju kada oba ulaza imaju vrednost 1.
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Primer nelinearne podele ulaznih podatka je Ekskluzivno ILI kolo, tj. XILI (XOR)
logicko kolo. Sledi tablica istinitosti za XILI logic¢ko kolo.
Tabela 5.5.4.4. Tablica istinitosti za XILI (XOR) logicko kolo

p | q [XOR p | q [XOR
T T [ 1 1 [1]o0
T 1T 1 o] 1
L T[T 0 [ 1] 1
L[ 1] 0o lo] o
0,1)e ®(1,1)
[ L >
(0,0) (1,0)

Slika 5.5.4.8. Raspored ulaznih parova XILI (XOR) kola bez moguénosti linearne
podele

Kao sto se vidi sa gornje slike kod XILI (XOR) kola nije moguce napraviti linearnu
podelu ulaznih parova na dve klase:
e klasu koja ¢e predstavljati skup ulaznih veli¢ina (uredeni parovi: (1,0) 1 (0,1)) ¢iji
¢e izlaz biti 1,
e klasu koja ¢e predstavljati skup ulaznih veli¢ina (uredeni parovi: (1,1) 1 (0,0)) ¢iji

¢e izlaz biti 0.

Dati problem podele ulaznih podataka se moze resiti koriS¢enjem neuronskih mreza
sa osnovnim radijalnim funkcijama (eng. Radial Basis Function Neural Networks). Kod
primene radijalnih funkcija se tezi grupisanju ulaznih podataka u radijalni oblik, tj. kruzni
oblik sa laganim prelazima izmedu datog skupa i1 okoline koja ga okruzuje. Udaljenost
podatka od periferije ukazuje na to da 1i je podatak blizi centru radijalnog oblika ili
periferiji tog istog radijalnog oblika. Neuronske mreze sa radijalnom funkcijom su
dvoslojne fidforvard mreze kod kojih skriveni slojevi implementiraju skup radijalnih

osnovnih funkcija. Primena radijalnih funkcija u skrivenom sloju neuronske mreze se
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zasniva na Koverovoj (Cover, 1965) teoremi linearne odvojivosti ulaznih podataka koja
glasi: ,,Ulazni podaci koji se nalaze u visedimenzionalnom prostoru, imaju vecu
verovatnocu da budu linearno odvojivi, nego da se ti isti podaci nalaze u
nizedimenzionalnom prostoru.” [50]. Ako se skup ulaznih podataka predstavi kao skup
vektora u d-dimenzionalnom Euklidovom prostoru, postojate homogena linearna
funkcija praga (eng. threshold) koja ée podeliti Euklidov prostor u dva skupa: X7t i

X7[49], odnosno homogena linearna funkcija praga deli Euklidov prostor [50]:

1, w*x>0
fox)=4 0, w*xx=0 (21)
-1, w*xx <0

Iz formule (21) se vidi da Euklidov prostor, u oznaci E¢ [50]:
e predstavlja proizvod vektora koeficijenta tezine za dati ulaz i vektora ulaznih
signala
e podeljen na dva skupa:
o skup vektora kod kojih je f,(x) = 1
o skup vektora kod kojih je f,,(x) = —1

Ova dva skupa razdvaja hiperravan (kada je f,,(x) = 0). Hiperravan predstavlja
podprostor Euklidovog prostora koji ima d dimenzija. Dobijena hiperravan ima (d — 1)
dimenzija i predstavlja ortogonalnu ravan u odnosu na vektor koji predstavlja koeficijent
tezine [50].

Da bi se, po Koveru [50], postigla potpuna binarna razdvojenost ili dihotomija
(starogrcki: dikhotomia) potrebno je da postoji skalar t , tako da vazi:

zaVx € Xt vaziw*x >t (22)
zaVx EX  vaiiw*x <t (23)

Na osnovu ove teoreme je kod mreZza sa radijalnom funkcijom potrebno izvrSiti
preciznu interpolaciju skupa ulaznih podataka (sadrzi N podataka u sebi) u podatke koji
¢e se nalaziti u prostoru koji ima viSe dimenzija nego pocetni prostor iz koga poticu

originalni ulazni podaci.

Neka je X skup ulaznih veli¢ina u neuronsku mrezu i neka sadrzi do x, ulaznih

veli€ina, tj. neka vazi:
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X = {xl,xZ, ...,xN} (24)

Ova dva skupa ¢e biti podeljena familijom povrSina, pri ¢emu svaka od povrSina deli
ulazni prostor na dva regiona podataka. Podaci su grupisani u regione na osnovu
karakteristika koje poseduju. Svaki od regiona obuhvata podatke ¢ije su karakteristike
skroz suprotne drugom regionu. Za svaki ulazni podatak za koji vazi da za Vx € X se
definiSe novi vektor koji predstavlja radijalanu funkciju za dati ulazni parametar, tj.
definise se vektor ¢;(x), pri ¢emu i = {1,2, ..., M}. Odavde sledi da novi prostor ima M

dimenzija. Novi skup vektora moze biti predstavljen slede¢om formulom:

P(x) = [p1(x), 92 (%), .., @ ()" (25)

Funkcija ¢(x) se naziva skrivena funkcija. Nakon uvodenja funkcije ¢;(x) mogu se
definisati nove zavisnosti:

wre(x) >0zavx e X* (26)
wre(x) <0zaVx € X~ 27)

Koverova formula [49] po kojoj je slucajna dihotomija ¢-odvojiva glasi:

1

Py = ()« 2 (28)

2

Neke od funkcija koje se mogu koristiti kao osnovne funkcije su: Gausova funkcija,

multikvadratna funkcija, ...

Trening ove vrste neuronske mreze se izvodi u dva koraka:
e u prvom koraku se odreduju koeficijenti teZine od ulaza do skrivenog sloja

e udrugom koraku se odreduju koeficijenti tezine od skrivenog sloja ka izlazu.

Trening i ucenje ovakvih mreza je znatno brZze u odnosu na obic¢ne viSeslojne
neuronske mreZe, ali sa druge strane preciznost koja ova mreZza ima prilikom obrade

podataka i1 davanja izlaza je znatno niza u odnosu na obicne viseslojne neuronske mreze.
5.5.5 Primena evolutivnih algoritama u neuronskim mrezama

Evolutivni algoritmi se koriste za simulaciju okruzenja i ponaSanja entiteta u

populaciji. Da bi evolutivni algoritmi bili primenjeni potrebno je kreirati okruZenje u
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kome je mogucéa evolucija potencijalnog reSenja. Dva osnovna tipa evolutivnih
algoritama su:
e genetski algoritmi [38§]

e cvolutivne strategije [51],[52]

Sli¢nost izmedu vestackih neuronskih mreza i evolutivnih algoritama lezi u ¢injenici
da se oba pristupa vestackoj inteligenciji zasnivaju na principima koji su proistekli iz

bioloskih istrazivanja.

5.5.5.1 Genetski algoritmi

Genetski algoritmi su algoritmi pretrage koji se zasnivaju na:
e prirodnoj selekciji koja se javlja u bioloSkom svetu

e genetici bioloskog sveta.

Genetski algoritmi su heuristicki modeli uc¢enja zasnovani na principima prirodne
evolucije i selektivnog razvoja [53].

Kod genetskih algoritama je potrebno unapred definisati skup mogucih reSenja.
Karakteristike genetskih algoritama omogucavaju im da izvrSe brzo poboljSanje
prosecnih sposobnosti populacije 1 da brzo prepoznaju regione visokih performansi u
populaciji u okruzenju koje je slozeno za pretragu. Genetski algoritmi sadrze skup
probnih reSenja za dati problem. Skup probnih reSenja se moZe nazvati populacijom.
Pocetna populacija nastaje slu¢ajnim izborom iz skupa mogucih reSenja, odnosno domena
mogucih reSenja. Izbor domena mogucih reSenja predstavlja najtezi deo kreiranja 1
primene genetskih algoritama, jer se neadekvatnim izborom domena mogucih reSenja
moze ugroziti efikasnost samog genetskog algortima. Pojedinacno reSenje pripada
odredenoj populaciji na osnovu niza bitova koji ga ¢ine (u bioloSkom smislu taj niz bitova
je niz hromozoma koji ¢ine datu DNK). Da bi populacija evoluirala postojeca reSenja se
moraju stalno preispitivati, odnosno potrebno je stalno prolaziti kroz sistem i primenjivati
reSenje koje ¢e dati optimalne rezultate. ReSenja koja su prevazidena se eliminiSu iz
domena mogucdih reSenja. Na taj nafin nova reSenja zamenjuju stara reSenja, odnosno
dolazi do procesa evolucije u populaciji 1 podizanja kvaliteta iste. Funkcija genetskog

algoritma koja vrsi selekciju 1 proces elimenacije prevazidenih pojedinacnih resenja iz
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skupa, odnosno domena mogucih resenja, se naziva funkcija cilja ili funkcija ocene
kvaliteta predlozenog reSenja. Proces evolucije pojedinca u populaciji (misli se na
resenja, tj. na raCunarske programe) se moze odvijati na dva nacina:
e kreiranjem potpuno novih osobina pojedinca na osnovu okruzenja u kome se
nalazi i adaptaciji prema istom
e nasledivanjem osobina od roditelja — novi program nastaje kombinovanjem dva
programa — roditelja. Programi se piSu u formi drva, a uklanjanjem odredenih
grana iz jednog drva i postavljanjem tih grana u drugo drvo, nastaje novi program

koji je, takode, u formi drva.

5.5.5.2 Evolucione strategije

Evolucione strategije su evolucioni algoritmi koji kao i genetski algoritmi svoju
osnovu nalaze u bioloSkoj evoluciji. One se zasnivaju na primeni mutacije,
rekombinacijama i selekciji u populacijama domena mogucih reSenja [54]. Sa
algoritamske tacke gledista, evolutivne strategije predstavljaju metode optimizacije koje
se primenjuju u postupku uzorkovanja novih reSenja. Ovim metodama se postize da je
proces uzorkovanja stohasti¢an [54]. Kod dizajniranja evolutivnih strategija je potrebno
da su slede¢i principi zadovoljeni:

e nepristrasnost u odabiru reSenja

e prilagodiva kontrola parametara

Princip rada evolutivnih strategija se ogleda u tome da dolazi do ponavljanja malih
stohastickih varijacija nakon ¢ega sledi selekcija: u svakoj generaciji, odnosno prilikom
svake iteracije se dobijaju novi potomci, tj. kandidati koji predstavljaju nova reSenja.
Ukoliko su ta reSenja bolja od prethodnih resenja iz kojih su nastala, tj. ukoliko su bolja
od svojih roditelja, tada se ona odabiraju da postanu roditelji za sledecu generaciju reSenja

[55].

Da bi primena evolucionih strategija bila efikasna potrebno je sledece [56]:
e [zvrsiti odgovarajuci odabir okruzenja. Odabir okruzenja je unapred odreden iako

postoji stohasticka komponenta u odabiru verovatnoce.
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e Parenje i rekombinovanje. U toku procesa parenja se iz datog skupa reSenja biraju
reSenja koja ¢e dati nove potomke, tj. nova reSenja. Rekombinacijom se bira jedan
potomak od svih novokreiranih potomaka, odnosno bira se najoptimalnije reSenje.

e Mutacija 1 kontrola parametara. Mutacija dovodi do malih, sluc¢ajnih i
nepristrasnih izmena pojedinca. Prose¢na veli¢ina ovih promena zavisi od
kontrolnih parametara, tj. endogenih parametara. strategije. Ovi parametri
definiSu pojam ,,male izmene pojedinca‘. Parametri kontrole ne nalaze uvek svoju
osnovu u bioloskoj evoluciji, ali su oni neophodni i predstavljaju najvazniju
osobinu evolucionih strategija.

e Postojanje nepristrasnosti. Nepristrasnost je opSti princip dizajna strategija
evolucije. Varijacije koje su nastale kao rezultat mutacije ili rekombinacija, uvode
novu, nepristrasnu ,,informaciju”. Selekcija ovu ,informaciju” usmerava ka
reSenjima sa veéim stepenom prilagodljivosti datom problemu. Kod neutralne
selekcije je pozeljno da svi operatori varijacije budu nepristrasni. Na taj nacin ¢e

biti dobijeno maksimalno iskori§¢enje novokreiranog resenja.

5.6 Neuronske mreZe i vremenske serije

Jedna od bitnijih primena neuronskih mreZa se ogleda u procesu predvidanja
vremenskih serija. Vremenske serije predstavljaju niz diskretnih vrednosti posmatrane
veli€ine ¢ije se promene prate u odredenom periodu vremena [57]. Primeri vremenskih
serija su:

e meteoroloski podaci koji se mere i prate na dnevnom nivou.

e vrednosti cena akcija koje se prate svake sekunde na dnevnom, nedeljnom,

mesecnom ili godiSnjem nivou.

Pored diskretnih veli¢ina elementi vremenske serije mogu biti i vrednosti neke
kontinualne veli¢ine koji se oCitavaju u odredenim vremenskm razmacima At [57]. Na
slici 5.6.1. je prikazana neka kontinualna veli¢ina x koja je podeljena na konacan
(diksretan) broj delova u vremenu t, odnosno na ovaj nacin je definisana neprekidna
funkcija x = f(t). Diskretni uzorci kontinualne veli¢ine mogu biti ulazni podaci
neuronske mreze koja ¢e, upravo, na osnovu tih ulaznih uzoraka mo¢i da predvidi dalje

ponasanje kontinualne funkcije.
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Slika 5.6.1. Vremenske serije kontinualne veli¢ine

Za predvidanje vremenske serije potrebna je neuronska mreza koja mapira prethodne
vrednosti serije u buduéi razvoj vremenske serije (slika 5.6.1.). Da bi predvidanje
neuronske mreze bilo precizno potreban je vec¢i broj uzoraka analiziranog dela vremenske
serije. Ovim postupkom se pokuSava generalizacija procesa predvidanja buducih
vremenskih serija kontinualnih veli¢ina. Da bi proces predvidanja vremenskih serija
mogao da zapocne potrebno je prvo razmotriti sledeca pitanja:

e Da li postoje dokazi da ¢e vrednosti budu¢ih vremenskih serija zavisiti od
vrednosti analizirane vremenske serije? Ukoliko je odgovor na ovo pitanje Ne,
onda proces predvidanja ne moze biti definisan, tj. nema smisla kreirati neuronske
mreze za predvidanje, jer buduce vrednosti vremenske serije ne zavise od
vrednosti prethodno analizirane vremenske serije. U slucaju da je odgovor Da,
onda se radi o sistemu koji je u potpunosti odreden unapred (deterministicki
sistem), tako da ¢e buduce stanje takvog sistema u potpunosti zavisiti od trenutnog
stanja u kome se sistem nalazi. Da bi neuronske mreze mogle da predvidaju
vremenske serije za probleme iz realnog sveta potrebno je uzeti u obzir sve faktore

koji mogu uticati na dati sistem, §to je veoma teSko. Odavde sledi da je poznavanje
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trenutnog stanja sistema i svih veliCina koje mogu biti u interakciji sa
posmatranim sistemom pozeljno, ali ne i nephodno, a u vecini slucajeva je i
nemoguce. Izvlacenje zakljuCaka za neki mali skup podatka na osnovu ponasanja
celog sistema kome taj skup podataka pripada moze dovesti do davanja pogresnih
procena (primer je ve¢ spomenuta vremenska prognoza). Na osnovu vremenske
prognoze za neki veci region (ili ¢ak celu drzavu) u kome se nalazi neki mali
podsistem (npr. vocnjak), pored nekih opstih faktora (temperature, vlaznost
vazduha, atmosferskog pritiska, ...) ukljucuju i faktore koji su karakteristi¢ni za
posmatrani podsistem, a koji mogu uticati na vremensku prognozu za dato
podneblje (npr. u okolini vo¢njaka se nalazi fabrika za preradu voca koja u re¢ni
tok ispusta odredene supstance koje ¢e izazivati povecane atmosferskih padavina).
Na ovom primeru je pokazano da je vrlo tesko uzeti u obzir sve faktore koji mogu
uticati na dati sistem. Zato se tezi kompromisu koji ¢e omoguciti postojanje
odredene greske u granicama tolerancije.

e Dali postoji dovoljan i potreban broj uzoraka vremenskih serija na osnovu kojih
se mogu kreirati obrasci za treniranje neuronskih mreza? Po Nikvist-Senonovoj
(Nyquist-Shannon) [58] teoremi o uzorkovanju sledi da §to je broj uzoraka koji ¢e
biti analiziran ve¢i, to ¢e predvidanje buducih vremenskih serija biti preciznije.

e Kako odabrati veli¢inu vremenskog razmaka, At, uzoraka u slucaju neprekidnih,

tj. kontinualnih funkcija?

Najznacajniji pristupi za predvidanje vremenskih serija su:

e Predvidanje jedan korak unapred.

U ovom koraku sistem kao ulaz prima n prethodno posmatranih i analiziranih
uzoraka. Na osnovu obrade primljenih uzoraka neuronska mreza predvida
ponasanje sistema jedan korak unapred, odnosno predvida sledece stanje u koje
¢e sistem uci. Cilj ovog koraka je realizacija funkcije:

fXemngts v Xe1, %) = Xpgq (26)
U datoj jednacini simbol tilda ~ se koristi da bi se napravila razlika izmedu
veli¢na koja se predvidaju (X;) 1 stvarnih buducih veli¢ina koje ¢e biti dostignute.
Ukoliko se koristi neuronska mrezZa sa jednim slojem, tada je moguce primeniti

linearni pristup reSenju postavljenog problema koriS¢enjem sistema koji se sastoji
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od m jednacina sa n nepoznatih, pri ¢emu je radi Sto boljeg predvidanja pozeljno
da je m > n i da je zbir kvadrata srednjih greSaka ve¢ postojeCeg predvidanja
minimalan. Prethodni uslov se naziva procedura pomeranja proseka, a ceo
postupak se naziva ARMA (AutoRegressive Moving Average) metoda [57].
Sistem jednacina koji treba da se resi ima slede¢i oblik:

Xt = QoXp—1 + -+ AiXeo1-(n-1)

Xt—1 = QoXp—p ++ AiX¢—2-(n-1)
(27)

Xt—pn = AoX¢—p T+ + QiX¢t_n_(n-1)

Naslici 5.6.2 je prikazan princip rada neuronske mreze kao elementa koji sluzi za

predvidanje buducih vremenskih serija.

SN o N BN

Element predikcije

Slika 5.6.2. Predvidanje jedan korak unapred
Problemi koji se zadaju neuronskoj mrezi su problemi iz realnog Zivota, pa
upotreba jednoslojne neuronske mreZe u cilju reSavanja celog problema nema
smisla, jer su takvi problemi previse sloZeni za ovu vrstu neuronske mreze.
Primena viSeslojnih neuronskih mreza i nelinearnih funkcija aktivacije daje
mogucnost za kreiranje opSteg nelinearnog aproksimatora.
e Predvidanje dva koraka unapred
Postupak dva koraka unapred koji moze biti primenjen kod buducih vremenskih
serija ima dva razli¢ita pristupa i to:
o Rekurzivno predvidanje sa dva koraka unapred (slika 5.6.3.)
Vrednost odredena pomocu predvidanja ove vrste neuronske mreze je
neprecizna, tako da moze do¢i do akumulacije greSaka tokom procesa

rekurzije.
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predikeije
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predikeije

Slika 5.6.3. Rekurzivno predvidenje sa dva koraka unapred

o Direktno predvidanje dva koraka unapred
U ovom slucaju neuronska mreza se direktno trenira da predvida
vremenske serije dva koraka unapred. Ovaj nacin predvidanja vremenskih
serija je isti kao 1 predvidanje jedan korak unapred. Razlika je u treningu
neuronske mreze. Kod ove vrste neuronske mreze drugi vremenski korak
je direktno predviden dok je prvi vremenski korak izostavljen (slika

5.6.4.).

Element predikeije

Slika 5.6.4. Direktno predvidanje dva koraka unapred

Da bi posmatrana neuronska mreZa za predvidanje mogle da se koriste 1 u predvidanju

periodi¢nih vremenskih serija potrebno je izvrSiti dodatnu optimizaciju te mreze, odnosno

treba da se izvrSi prostorno-vremenska optimizacija neuronske mreze [59]. Dodatne

optimizacije koje je moguce izvrSiti su:

Promena vremenskih parametara

Mogucée je kombinovati razliCite vremenske intervale (At) prethodnih
uzorkovanja. Da bi se, npr. resio problem guzve u saobracaju svakog petka od
17:00 ¢asova do 20:00 ¢asova u Beogradu, mogu se posmatrati rezultati koji su
zabeleZeni prethodnih nedelja 1 meseci za taj dan. Kombinujuéi razliite
vremenske intervale (At) uzorkovanja vremenskih serija koje su se ve¢ odigrale,
moguce je predvideti ponasanje novih vremenskih serija, tj. predvideti koje ¢e

ulice biti najviSe optereene saobracajem. Neuronske mreze za ovaj tip
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predvidanja u sebe ukljuCuju dodatne faktore koji se mogu pojaviti u
posmatranom vremenskom periodu (npr. asfaltira se neka ulica, koja je u
prethodnom periodu bila u funkciji). Ovo je razlog Sto se zahteva veéi broj
kvalitetnih 1 pravovremenih podataka. Moze postojati veliki broj podataka u
vremenskoj seriji, ali mozda ti podaci u sebi ne sadrze odgovarajuée informacije
za posmatrani problem.
Predvidanja iz razlicitih izvora vremenskih serija ili heterogena predvidanja se
Cesto koriste radi upros¢avanja pocetnih jednacina. Postoji dva tipa ove vrste
predvidanja i to:
o Heterogeno predvidanja kod koga se predvidaju vrednosti dve vremenske
serije na osnovu dve medusobno povezane i prethodno analizirane
vremenske serije. U ovom slucaju ¢e se koristiti dva paralelna tzv. jedan

korak unapared predvidanja (slika 5.6.5.).

ED R N

A

o) o) G B —— —— — ——

Slika 5.6.5. Heterogeno predvidanje sa dva izlaza

Llement predikeije

o Predvidanja vrednosti jedne vremenske serije na osnovu dve medusobno

povezane i prethodno analizirane vremenske serije (slika 5.6.6.).

ERCINCEES

Element predikcije

b

IR EINE NN

Slika 5.6.6. Heterogeno predvidanje sa jednim izlazom
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5.6.1 Ucenje neuronskih mreza na osnovu postojecih vremenskih serija

Da bi problemi realnog sveta bili pretoceni u logicki svet neuronskih mreza,

signali iz realnog sveta moraju da budu konvertovani u binarna stanja logi¢ke nule i

logicke jedinice.

Neuronske mreze mogu da uce o ulaznim podacima i predvidaju buduce vrednosti na

osnovu dva modela:

modela crne kutije (eng. Black box model) [60]

Kod ovog modela ucenja struktura neuronske mreze je nepoznata dok se u praksi
prati njeno ponaSanje. Sistem koji poseduje neuronsku mrezu prima signale iz
svoje okoline i obraduje ih. Na osnovu obradenih signala on moZe da predvidi
akciju koju ¢e preduzeti ukoliko dode do promene okruzenja. Unutrasnja struktura
neuronske mreze koja se koristi ostaje nepoznata korisniku sistema. Korisnik
moze da prati samo ponaSanje sistema, ali ne i nacin na koj je uredaj obradio
podatke i doneo odluke o svom ponaSanju u datom okruzenju.

Model bele kutije (eng. White box model) [61]

Struktura sistema koji se analzira je unapred poznata i na osnovu te strukture je

moguce 1zvsiti predvidanje buducih vremenskih serija.

5.7 Podela neuronskih mreza u zavisnosti od nacina njihove implementacije

Po nacinu implemantacije vestatke neuronske mreze mogu biti sa:

e softverskom implementacijom

e hardverskom implementacijom

Vestacke neuronske mreze su naj¢esce implementirane u softver. Nedostatak ovakvih

mreZa je Sto aplikacije koje rade u realnom vremenu (eng. real-time) imaju duze vreme

odziva u odnosu na hardverski implementirane mreze [62].

Neuronske mreZze sa hardverskom implementacijom mogu biti sa digitalnim i

analognim kolima.

Neuronske mreZe sa digitalnim kolima nastaju koris¢enjem CMOS (Complementary

Metal-Oxide Semiconductor) [63] digitalnih kola [63]. Prednost ovih mreza je u

jednostavnom dizajnu i lakoj izgradnji. Tezine ulaznih signala se mogu implementirati
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pomocu ¢elija memorije digitalnog kola. Broj bitova koji moze uskladistite ulazne signale
razli¢itih koeficijenata tezine zavisi od samog algoritma koji se implemetrira u neuronsku
mrezu. SkladiStenje ulaznih signala je naroc€ito kriticno u fazi u€enja. Zbirno stanje
neurona se implementira pomoc¢u multipleksera.

Funkcija aktivacije je komplikovanija za implementaciju, jer je ona po definiciji
nelinearna, §to dovodi do sporijeg raCunanja izlaza. Sigmoidna funkcija je komlikovanija
od funkcije praga prolaznosti, pa je za njeno racunanje potrebno vise vemena. Prednost
hardverske implementacije je u €injenici da postojece CMOS kolo u sistemu moze biti
koriséeno i za kreiranje vestackih neuronskih mreza [65].

Neuronske mreze sa analognim kolima su teze za kreiranje u odnosu na neuronske
mreze sa analognim kolima. Sa druge strane ove mreze mogu imati vecu snagu 1 vecu
efikasnost u obradi primljenih signala. Kao i kod digitalnih neuronskih mreza i ovim
mrezama se ulazi sa razli¢itim koeficijentima tezine cuvaju u celijama digitalne
memorije. Ipak to ¢e dovesti do kasnjenja u obradi signala, jer je potrebno izvrsiti
transformaciju analognog u digitalni signal pomo¢u ADC/DAC elemenata [66].
Eventualno reSenje moze biti koriS¢enje analognih memorijskih medijuma kao S$to su to
otpornici 1 kondezatori.

Sto se ti¢e softverske implementacije neuronskih mreZa ona se najéesée koristi u
slu¢aju tehnika rudarenja (eng. Deep Mining) velike koli¢ine podataka i davanja prognoza
na osnovu analizirane koli¢ine podataka. Softverska implementacija predstavlja
virtuelizaciju neurona 1 njithovo medusobno povezivanje u mrezu. Softver za
implemetaciju vestackih neuronskih mreZa je naj¢esce pisan:

e (-jezikom (proceduralno orijentisan jezik)

e C++ jezikom koji podrzava Objektno-Orijentisano Programiranje (npr.glavna

funkcija nije deo objekta)

e C#/Java jezikom (Objektno-Orijentisani jezici)

e Pajton (Python) je u upotrebi sve cesce jer:

o je kod u Pajtonu blizu pseudo-koda [57]
o se odlikuje jednostavnom sintaksom,
o programi pisani u Pajtonu su efikasni i dobro otimizovani

o 1ima pravila koja omogucavaju eleganciju u pisanju koda (PEP8 [68])
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o su programi pisani u Pajtonu relativno kratki u odnosu na druge
programske jezike. Relativno kratak kod je omogucen koris¢enjem tzv,
pajplajnova (eng pipelines).

o Kao i programski jezik Java, Pajton radi na razli¢itim platformama. Pajton
moze biti smatran i proceduralnim jezikom (kao §to je to C jezik), ali i

Objektno-orijentisanim jezikom (kao Java ili C#).

Algoritmi softvera koji se koristi za kreiranje vestackih neuronskih mreza su relativno
jednostavni za implementaciju, ali veliki deo vremena i ostalih resursa se tros$i na
defisnisanju specifi¢nih zadataka, kao $to su to obrada podataka i korisnicki interfejsi.
Pisanje opSteg softvera za kreiranje vestackih mreZa nije moguce, jer napisani softver je
primenjiv za odredeni skup problema, $to dovodi do pitanja komercijalizacije ovakvog
tipa mreza. Pored toga korisnik softverski napisane neuronske mreze nema direktan
pristup izvornom kodu $to moze ograni€iti upotrebu te neuronske mreze kada naidu
sloZeniji problemi i kada je potrebno izvrSiti modifikaciju izvornog koda.

Iz gore navedenih razloga se softverski nain kreiranja vestacke neuronske mreze
koristi u fazi testiranja neuronske mreze, dok se hardverski nacin kreiranja vestacke
neuronske mreze koristi za konkretnu implementaciju kreirane mreze. Da bi kreirana
vestacka neuronska mreZa bila uspe$no implementirana najbolje je koristiti oba pristupa

pri njenoj implementaciji.

5.7.1 Implementacija neuronskih mreza koriS¢enjem koda napisanog u pajtonu

U ovom delu rada ¢e biti predstavljeni originalni kodovi koji omogucavaju
odredeivanje koeficijenata teZine, odabir podele uzoraka i kreiranje odredenih
predvidanja. Ovaj deo je uvod za eksperimentalni deo koji ¢e usleditit u sledecem
poglavlju.

Bitno je odrediti kvalitetne koeficijente tezina. U pajtonu je najbolje koristiti numpy
1 metodu uniform koja pripada paketu numpy.random. Sledi kod sa histogramom koji
pokazuje odabir slucajnih vrednosti koeficijenata tezine iz uzorka od 2000 nasumicno

odabranih uzoraka. Slede kod 1 slike.

import numpy as np

# importuje se paket za crtanje grafa. matplotlib.pyplot je skup funkcija koje rade kao

97



# MATLAB

import matplotlib.pyplot as plt

# dodeljuju se nazivi osama koordinatnog sistema

plt.xlabel('Velicina koeficijenta tezine')

plt.ylabel('broj uzoraka')

# definise se varijabila broj uzoraka kojoj se dodeljuje vrendost 200

broj uzoraka = 200

najnizi_koef tezine = -10

najvisi_koef tezine = 10

# Varijabili s se dodeljuju vrednosti uzoraka koji ce biti ravnomerno (funkcija uniform)
# rasporedjeni u intervalu -10 do 10, pri cemu je to interval zatvoren sa obe strane
s = np.random.uniform(najnizi_koef tezine, najvisi_koef tezine, broj uzoraka)

# stampanje vrednosti u celom intervalu

print(np.all(s > -10) and np.all(s < 10))

# Kreiranje histograma i predstavljanje plota/grafa

plt.hist(s)

plt.show()

EX Command Prompt - python Uzorci.py |£|E|éj

C:slUserssIvicasApplatasLocalsPrograms“Python“Python3?*python Uzorci.py
True

Slika 5.7.1.1. Pokretanje programa preko CMD shell-a
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Slika 5.7.1.2 Odredivanje koeficijenata teZine nasumi¢nim odabirom iz skupa uzoraka

Sledi program koji odreduje granicu prilikom donosenja odluke kod izraza regresije,
a zatim 1 program koji ¢e trenirati mrezu da izvr$i ravnomernu podelu podataka.

Mali skupovi podataka kod obu¢avanja/treniranja velikih veStackih neuronskih mreza
mogu da izazovu probleme. Problem se ogleda u tome da model umesto da uci mapiranje
od ulaza ka izlazu, moze da prihvati primere koje je koristio u procesu treniranja kao
stvarne ulaze i za njih da daje izlaze. To znaci da ¢e model uvek davati odli¢ne rezultate
kada je u pitanju ispitivanje skupa podataka koji pripadaju skupu za treniranje, ali ¢e zato
taj isti model davati loSe rezultate kada naidu novi podaci koji se ne nalaze u datom skupu
podataka. Mali skup podatka daje mali broj mogucnosti za opis strukture izlaznog
prostora sa jedne, a sa druge strane mali skup podataka ima mali broj relacija koje moze
da kreira sa izlazom. Ovi nedostaci kod malog skupa podataka mogu dovesti do problema
povecanja ukupnog odstupanja dobijenog rezultata u odnosu na Zeljeni rezultat, tj. dolazi
do poveéanja ukupne greske. Sto je skup podataka veéi to ¢e opis problema biti precizniji
1 model ¢e mo¢i bolje da uci. Predoceni problemi kod malog skupa podataka u nekim

slucajevima ne mogu biti spreceni prikupljanjem veceg broja podataka.
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Jedno od reenja ovog problema je dodavanje $uma (eng. noise). Sum, u modelima za
predvidanje, predstavlja nezavisne nasumi¢ne podatke koji mogu uticati na podatke koji
ulaze u komunikacioni kanal, tj. Sum moze uticati na koeficijente tezine kod neuronskih
mreza. Za razliku od Suma, signal u modelima za predvidanje, predstavlja istiniti obrazac
koji je poZeljno nauiti iz skupa podataka [71]. Sum moze da bude, pored ulaza, pridodat
i koeficijentima tezine i funkcijama aktivacije. Sum se dodaje koeficijentima tezina kada
su u pitanju rekurentne neuronske mreze [72]. Dodavanje Suma mrezi znacice da ¢e mreza
biti manje sposobna da memorise uzorke obuke/treninga, jer ¢e se ti uzorci stalno menjati
Sto dovodi do smanjenja koeficijenata tezine ulaznih podataka, ali i do povecanja
robusnosti mreze, tj. povecanja sposobnosti mreze da se bolje nosi sa greskama ulaza
[73]. Uzorci koji e predstavljati Sum se izvlace iz domena koji se nalazi u blizini poznatih
uzoraka. Sum pridodat uzorcima i uzorci ulaza zajedno &ine ulazni prostor. Svaki put kada
se u procesu treniranja mreze, mrezi predstavi novi uzorak za treniranje tom uzorku ¢e
biti pridodat i razli¢it Sum $to dovodi do toga da ulazni uzorak za trening ima razli¢itu
vrednost svaki put kada je predstavljen modelu neuronske mreze. Ovim dodavanjem
Suma se povecava skup ulaznih podataka u neuronsku mrezu. Najces¢i tip Suma koji se
dodaje ulazima je tzv. Gausov (nazvan i beli) Sum. Gausov Sum je statisticki Sum kod
koga je funkcija gustine verovatnoce (Probability Density Function - PDF ) jednaka
funkciji normalne raspodele, tj. vrednosti Gausovog Suma podlezu zakonu Gausove
normalne distribucije [74]. Za kreiranje Gausovog Suma moze se koristiti generator
pseudoslucajnih brojeva.

Sum moze biti dodat bilo kojoj vrsti neuronske mreZe u toku procesa njenog
treniranja. Da bi efekat dodavanja Suma imao smisla, potrebno je pre dodavanja Suma da
svi ulazni podaci, tj. varijabile budu predefinisane na taj nain da sve vrednosti ulaznih
podataka budu u okviru istog opsega. Proces predefinisanja ulaznih podataka je moguce
uraditi putem standardizacije ulaznih podataka. Ponekad je, slucaju dodavanja
nasumic¢nih vrednosti Suma, potrebno da se izvrsi ponovna rekalibracija ulaznih podataka
(iako su ti ulazni podaci prethodno rekalibrisani).

U procesu dodavanja Suma ulaznim podacima, ne moze se unapred znati kolika je
potrebna koli¢ina Suma koju treba dodati. U tu svrhu je potrebno uraditi niz eksperimenata
sa razli¢itim koli¢inama dodatog Suma da bi mogao da bude izabran adekvatan model

treniranja neuronske mreze. Da bi eksperimenti bili uspe$ni potrebno je raditi sa manjim
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skupovima ulaznih podataka razli¢itih opsega. Sum se dodaje samo u procesu treniranja
neuronske mreze.

Sledi kod (sa komentarima) za graficko predstavljanje skupa od 250 ulaznih uzoraka.

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# scikit-learn ili sklearn je paket alata koji omogucava data mining i analizu podataka
import sklearn

import sklearn.datasets

import sklearn.linear_model

import matplotlib as mpl

# np.random.seed() omogucava da slucajni brojevi (funkcija random iz paketa np) budu
# predvidivi (metoda seed).

# Pseudo-slucajni (pseudo-random) brojevi su slucajno odabrani brojevi iz skupa
odredjenih

# brojeva, pri cemu

# je pocetna vrednost tog skupa slucajnih brojeva poznata i taj skup slucajnih brojeva ce
# uvek biti isti bez obzira

# sto se koristi generator pseudo-slucajnih brojeva. Termin pseudo se koristi, jer
algoritam

# koji se koristi za kreiranje skupa slucajnih brojeva moze ponoviti sekvencu niza
slucajnih

# brojeva, pa ta sekvenca onda nece predstavijati slucajan odabir brojeva i samim tim
ceo

# postupak odabira slucajnih brojeva nije u potpunosti slucajan.

# Proces generisanja pseudo-slucajnih brojeva se zasniva na principu mnozenja pocetne
# vrednosti nekim velikim brojem i zatim trazenjem modula dobijenog broja. Sledeca

# vrednost skupa se dobija tako sto se dobijena vrednost mnozi velikim brojem i trazi se
# moduo tog broja,... Pocetna vrednost skupa pseudo-slucajnih brojeva se naziva seed

# (seme). Ukoliko je seed isti tada ce se pri svakoj novoj upotrebi generatora pseudo-

# slucajnih brojeva dobiti isti skup slucajnih brojeva.

# Upravo je to razlog upotrebe seed metode.

# seed() metoda moze da primi intedzere ili nizove intedzera razlicith duzina.
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# Kada bi u seed metodi stajao neki broj tada bi pri svakom pokretanju programa bili

# generisani isti brojevi, jer taj pocetni broj predstavlja

# "seme" od koga pocinje racunanje slucajnih promenjivih. Ovo se koristi u toku procesa
# testiranja odredjenih rezultata i potvrdjivanja rezultata koje oni daju.

# Posto u seed metodi nema broja, vec stoji None to ce nakon svakog puta generator
pseudo-

# slucajnih brojeva da generise razlicite brojeve.

# numpy ce u slucaju seed(None) da generise slucajne brojeve iz dev/urandom (za Linux
# operativne sisteme) ili

# iz odgovarajuceg foldera za Windows operativne sisteme. U suprotnom slucajne
vrednosti

# mogu biti generisane iz # ugradjenog casovnika.

np.random.seed(None)

# Koristi se metoda make moons koja vrsi binarnu raspodelu, tj. to je alat za
vizuelizaciju.

# Skup podataka ce se sastojati od 250 uzoraka koji ce biti rasporedjeni po x i y osi.

# Bice dati primeri ralzlicitih vrednosti parametra noise. Sto parametar noise ima vecu
# vrednost to ce uzorci biti rastrkaniji po grafu. U suprotnom uzorci ce biti potpuno
odvojeni.

# Kod ce biti isti samo ce u drugom slucaju noise biti 10, a u trecem slucaju noise ce imati
# vrednost 0.000001

# X je ime varijabile. To nije ime argumenta. Ova varijabila je dvodimenzionalni niz koji
se

# sastoji od tri kolone:

# prva kolona ili x-varijabila grafa, druga kolona ili y-varijabila grafa i treca kolona
koja

# odredjuje velicinu

# tacaka na grafu. Ulazne velicine ce biti x i y vednosti, dok ce izlazne vrednosti biti
clanovi

#izlazne klase (0 ili 1).

X, y = sklearn.datasets.make _moons(250, noise=0.25)
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# Funkcija scatter koja je pozvana iz paketa pyplot kreira sketer grafik. Pozicija
pojedinacne

# tacke zavisi od njene dve dimenczije: horizontalne i vertikalne vrednosti. U ovom slucaju
# [:,0] je prva koordinata dvodimenzionalnog niza, dok je X[:,1] druga koordinata

# dvodimenzionalnog niza.

# 01 I u ovim koordinatama oznacaju da se radi o binarnoj raspodeli.

# funkcija scattemoze da renderuje svaku tacku raylicito (oblik, boja, dimenzija), dok kod
# plot funkcije su sve tacke

# medjusobno klonovi. Upravo zato je kod velikog skupa podataka koriscenje plot funkcije
# efikasnije. Atribut marker odredjuje izgled tacaka na grafu (kruzic, kvadrat, ...). Ukolik
ose

# ovaj parametar izostavi

# podrazumevana vrednost ovog atributa ce biti kruzic. Atribut s (size) odredjuje velicinu
# tacaka na grafu.

# Atributom c se dodeljuje boja mapi, cmap se postavija da ima jet semu boja. U ranijim
# verzijama je ova sema boja bila podrazumevana. Ako se nestavi cmap onda ce

# podrazumevana sema boja, od verzije matplotlib 2.0.0

# biti viridis (lat. zelen). Opseg boja Viridis prikazuje jasnije uzorke (jet opseg moze da
# prikaze kontraste i gde ih nema).

# Atribut cmap (od colormap) je interfejs izmedju obradjenih i prikazanih podataka i
njihove

# iterpretacije u mozgu coveka.

# U ovom primeru je koriscena viridis sema boja. U primeru gde je parametar noise=10
# koriscenja je jet sema boja.

# Atribut edgecolors je boja ivice objekta.

# Binarna raspodela u opsegu date seme boja.

plt.scatter(X[:,0], X[:,1], marker="o", c=y, s=30, cmap="viridis', edgecolors="#000000’)
# Metoda colorbar() pokazuje sa strane opseg boja.

plt.colorbar();

plt.show()

Na slede¢im slikama se vidi Sta se deSava sa rasporedom ulaznih podataka kada je

parametar noise=10 1 kada je parametar noise = 0.000001. U prvom slucaju je vrlo teSko
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uraditi lienarno razgrani¢enje uzoraka. Pored toga, u prvom slucaju, je koris¢ena vrednost

atributa cmap=jet’ koja (kao $to je u komentaru koda navedeno ) dovodi do zamucenja

grafa, jer atribut jet moze da prikaze kontraste tamo i gde ih nema. U drugom slucaju

dobijaju se glatke krive §to nije cilj, jer je onda mreza nepogodna za treniranje posto ¢e

model uvek davati odli¢ne rezultate kada je u pitanju ispitivanje skupa podataka koji

pripadaju skupu za treniranje

Bl Command Prompt - python Raspored_elemenata_linearna_linija.py

IC=UsersslvicasApplatasLocalsProgramssPython \Python3?>python Raspored_elemenata_linearna_linija.py

= |

Slika 5.7.1.3 Pokretanje programa preko CMD shell-a
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Slika 5.7.1.4. Skup uzoraka kada je noise parametar jednak 0.25

104



:‘\‘ Figure 1 | B |

1.0
40 .
30 . * e Io.a
o.’
201 . *T e 4 °®
* Ve e £ t° - 0.6
104 ® % aAge q & o’
. e o .:... R
L P o o0 b L] 0.4
0 :.#‘ ees ¢
°®8q% ?’0 t°
L] “ %
101 ) L A 0.2
Y
20 . :
[ ]

0.0

| #l €3]+

Slika 5.7.1.5. Skup uzoraka kada je noise parametar jednak 10 (cmap=jet’)
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Slika 5.7.1.6 Skup uzoraka kada je noise parametar jednak 0.000001
Sa prethodnih slika se vidi da pokrenuti kod kreira dve klase podataka.

U slede¢em koraku je potrebno izvrsSiti kreiranje granice koja ¢e odredivati kojoj klasi
izabrani subjekat, tj. uzorak pripada. U kodu koj sledi bi¢e uradena logisti¢ka regresija.

Logisticka regresija je tzv. idi-ka (eng. go-to) metoda za reSavanje problema binarne
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klasifikacije [75]. Srz logisticke regresije je logisticka funkcija tj. sigmoidna funkcija ¢ija

definicija i karakteristike su date ranije u okviru ovog rada.

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import sklearn

import sklearn.datasets

import sklearn.linear_model

import matplotlib as mpl

# Ovaj deo koda je objasenjen u kodu prethodnog primera.

np.random.seed(None)

X, y = sklearn.datasets.make _moons(250, noise=0.25)

# Kreiranje klase za predvidjanje (dato ime klasi je klasifikator, jer su ove klase za

# predivdjanje nazivaju klasifikatori).

# Objekat koji predstavlja instancu klase klasifikator ce se popuniti vrednostima koje su
# dobijene primenom metode

# najmanjih kvadrata (metoda linear_model u okviru sklearn paketa) koja se koristi kod
# linearne agresije.

# Metoda linear_model se poziva iz paketa sklearn.

# Metoda linear_model ce biti primenjenja nad klasifikatorom LogisticRegressionCV().
# Pored ovog klasifikatora u paketu sklearn postoji i klasifikator LogisticRegression().
# Razlika izmedju ova dva klasifikatora je u tome sto:

# instanca klasifikatora LogisticRegression() samo trenira logicku regresiju nad datim
# podacima.

# Instanca klasifikatora LogisticRegressionCV() deli dati skup podataka u razlicite

# treniraj/proveravaj kombinacije i to pre samog procesa treniranja. To dovodi do toga
da

# model ima visoku efikasnot kod primene nad svim kreiranim skupovima podataka. Ovaj
# postupak se naziva K-Fold Cross Validation.

# Pozivanjem metode fit dati model se trenira.

klasifikator = sklearn.linear_model.LogisticRegressionCV/()

klasifikator.fit(X, y)

# Kreira se funkcija pod imenom "granica" koja ce omoguciti iscrtavanje podele izmedju
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# uzoraka na grafiku. Funkciji # granica je dodeljen jedan parametar pod imenom
podela.
# Da bi linija podele bila uspesno kreirana potrebno je
# definisati dve vrednosti u odnosu na koje ce, kasnije, biti rasporedjeni ostali uzorci.
# Parametar d predstavlja deblinju # granicne linije.
def granica(podela):

x _min, x_max = X[:, 0].min() - .9, X[:, 0] .max() +.9

v min, y max = X[:, 1].min() - .9, X[, 1].max() +.9

d=0.01
# Poziva se metoda meshgrid() iz paketa numpy. Ova metoda kreira mrezu tacaka na
grfiku.
# Metod arange ima parametre (start, stop, step), tj.(min, max i d). Primena ove metode
# omogucava rasporedjivanje tacaka u mrezi.

xx, yy = np.meshgrid(np.arange(x_min, x_max, d), np.arange(y_min, y_max, d))
# Predvidjanje funkcije za celu mrezu
# np_c prevodi isecene objekte u seriju vrednosti koje ce biti povezabe duz druge
ose.lseceni
# objekat jeste niz.
# metoda ravel() ce prevesti mulidimenzionalni objekat u jednodimenzionalni niz. Vazi za
# obe koordinate.
# Metoda reshape() daje novi oblik nizu bez da menja vrednosti samog niza, odnosno
# omogucava da matrica bude preoblikovana u vektor. Ovo je razlog kreiranja objekta
# Novi_objekat.

Novi_objekat = podela(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()])

Novi_objekat = Novi_objekat.reshape(xx.shape)
# Primena lamda funkcije na klasifikator.
# Lambda je anonimna funkcija u Pajtonu koja moze imati bilo koji broj argumenata, ali
# samo jedan izraz.
# Lamda funkcija se moze koristiti bilo gde u kodu kada je potrebno. Kod se skracuje.
Umesto
# lambda funkcije je moguce definsisati novu funkciju, ali onda mora da se definisu i

# parametri i sta ona vraca kao rezultat.
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# Funkcija granicca uzima ceo izraz u zagradi kao argument i vraca
# Metodu predict primenjujemo na klasifikator.
plt.contourf(xx, yy, Novi_objekat, cmap="viridis')
plt.scatter(X[:,0], X[ 1], marker="o’, c=y, s=30,
edgecolors="#000000')
# Crtanje granice odlucivanja
granica(lambda x: klasifikator.predict(x))
plt.title("Logisticka regresija")
plt.xlabel("x-o0sa’)
plt.ylabel('y-osa’)
plt.colorbar()
plt.show()

cmap="viridis',

Bl Command Prompt - python logisticka_regresija.py

C:sUsersslvica“Applata‘LocalsProgramns“Python“Python3?>python logisticka_regresija.py

C:=Use f‘\lu1ca\ﬂppData\Local\P1oglamf‘\Python\Pyt}mn3'?\11]3\"1te packagesssklearn'model_sel

ue . The default value will change from 3 to 5 in version B.22.
warnings .warn{CU_WARNING, FutureWarningl

S

Slika 5.7.1.7. Pokretanje koda iz CMD sela (shell)

) Figure 1 = | G || (&) Figure 1 -
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Slika 5.7.1.8. Logisticka regresija

Na gornjoj slici je demonstrirana upotreba generatora pseudo-slu¢ajnih brojeva. Kako

je seed() metodi pridodat None parametar, to ¢e svaki put prilikom pokretanja koda do¢i
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do stvaranja nove raspodele uzoraka. To otezava odredivanje granice izmedu uzoraka.
Potrebno je izvrsiti nekoliko eksperimenata da bi granica bilo odredena na kvalitetan
nacin.

Slede slike koje pokazuju kako odabir parametara moze da utiCe na postavljanje
granice 1 debljinu granice. Odredivanje parametara koji odreduju polazaj granice i
debljinu linije razdvajanja direktno utice na klasifikovanje uzoraka. Ukoliko je

klasifikovanje uzoraka uradeno kako treba onda ¢e i1 proces treniranja mreze, koji sledi

nakon ove podele, biti uspesan.

© Fguet %‘

Logisti¢ka regresija Logisti¢ka regresija I

1.0

y-0sa
y-osa

0.0 0.0

| €[> #a=] &/ €2 +al=]

Slika 5.7.1.9. Parametar d ima vrednost 0.1 i parametar d ima vrednost 1

Logisticka regresija
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Slika 5.7.1.10 Promena poloZaja linije granice

Na prethodnoj slici dolazi do pomeranja granice podeljenosti uzoraka usled promena
vrednosti min i max u kodu, tj. umesto linija koda:

x_min, x_max = X/[:, 0].min() - 5, X[:, 0].max() + 1
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v _min, y_ max = X/[:, 1].min() - 5, X[:, 1].max() + 1
stavljene su linije koda

x_min, x_max = X[:, 0].min() - 2, X[:, 0] .max() + 2
y min, y max = X[:, 1].min() - 5, X[:, 1].max() + 10

Pored toga radi bolje prezentacije linije granice izostavljena je linija koda:
plt.scatter(X[:,0], X[:,1], marker="o", c=y, s=30, cmap="viridis', edgecolors="#000000')

Izostavljanjem ove linije koda izbaceni su uzorci sa grafa.

Problem kod ovakve klasifikacije je u tome Sto nije moguce uraditi podelu koja nije
linearna, odnosno potrebno je uraditi dosta eksperimenata da bi se dobila zadovoljavajué¢a
linearna podela (prikazano na prethodnim slikama). Sto je vise puta ponavljan proces
deljenja u cilju traZenja optimalnog reSenja za granicu podele, to ¢e ukupni proces duze
trajati $to dovodi do povecanja troSkova. Potrebno je izvrsiti podelu koja neée biti samo

linearne prirode ve¢ ¢e imati oblik polumeseca (moon-shape).

U slede¢em kodu ¢e biti prikazan nacin treninga neuronske mreze. Da bi trenirali
neuronsku mrezu potrebno je da postoji bar jedan skriveni sloj. Neuronska mreza koja ¢e
biti demonstrirana kodom koji sledi ¢e imati tri sloja: ulazni, jedan skriveni sloj 1 izlazni
sloj, tj. mreza koja Ce biti trenirana imace najprostiju formu. Sledi struktura slojeva po
broju ¢vorova, tj. nodova koje ¢e posedovati:

e ulazni sloj: Ovaj sloj ¢e imati dva ¢vora, jer se razmatra podela dve vrste ulaznih
podataka, tj. niz ¢e biti dvodimenzionalan. Svaka od ulaznih vrednosti ¢e imati
dve koordinate: x-koordinatu 1 y-koordinatu.

o skriveni sloj: Radi dobijanja bolje podeljenosti ulaznih podataka i Sto kvalitetnijeg
ucenja mreze potrebno je koristiti ve¢i broj ¢vorova. Primena viSe ¢vorova u
skrivenom sloju dovodi do primene funkcije koStanja na datu neuronsku mrezu t;.
upotrebom veceg broja ¢vorova u skrivenom sloju ¢e biti Zrtvovane vrednosti
odredenih parametara neuronske mreZe. Jedan od parametara koji ¢e pretrpeti
promene, usled povecanja broja ¢vorova u skrivenom sloju, je povecanje
slozenosti proracuvanja izlazne vrednosti. Broj ¢vorova u skrivenom sloju zavisi
od datog problema i nacinu pristupa datom problemu, tj. zavisi od tacke gledista

na dati problem onoga ko kreira taj skriveni sloj. Za isti problem se moze koristiti
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skriveni sloj sa razli¢itim brojem ¢vorova. Vrednosti izlaznog sloja ¢e zavisiti od
broja ¢vorova u skrivenom sloju.

izlazni sloj: Ovaj sloj se sastoji od dva ¢vora, jer je potrebno izvrsiti podelu dve
vrste ulaznih podataka, pa ¢e, bez dodatnih uslova, i sam izlaz imati dve vrste
izlaznih podataka. U slucaju ovako proste neuronske mreze je moguce koristiti 1
jedan ¢vor u izlazu koji ¢e predvidati da li ¢e na izlazu biti nula ili jedinica.
Prednost koris¢enja izlaza sa dva ¢vora lezi u ¢injenici da je moguce, relativno
jednostvano, takav izlaz nadograditi sa jos nekim ¢vorom. U tom sluc¢aju ¢e izlazni
podaci biti klasifikovani u viSe u dve klase. Broj klasa ¢e zavisiti od broja ¢vorova

u izlazu.

Pored odabira broja ¢vorova (neurona) potrebno je odabrati i odgovarajucu funkciju

aktivacije za skriveni sloj. Da bi bila izvrSena nelinearna podela potrebno je koristiti

aktivacionu funkciju koja ¢e omogucditi takav vid podele ulaznih podataka. Funkcija koje

se mogu koristiti za nelinearnu podelu su:

sigmoidna funkcija: opisana u prethodnom delu rada

tanh funkcija: daje tangentu na posmatranu hiperbolicku funkciju. Hiperbolicke
funkcije su funckije koje se odnose na eksponencijalnu funkciju i koje vaze u ne-
Euklidskom prostoru [76]. Euklidska ravan u ne-Euklidskom prostoru se naziva
Orisfera. Vazi 1 da u Euklidovom prostoru postoji ne-Euklidksa ravan koja se
naziva pseudosfera. Oznake hiperbolickih funkcija su slicne oznakama
trigonometrijskih funkcija (koje vaze u Euklidovom prostoru): sinhx, coshx,

tanhx, cothx, sechx, cosechx. Formula za tanhx [77] je:

e*—e

eX+e™*

-X

tanhx = (28)

Vrednost izlaza koju moze dati tanhx funkcije se krece u opsegu od —1 do 1.
Sigmoidna funkcija, kako je ve¢ u radu navedeno, moze dati vrednost izlaza koji
¢e se kretati u opsegu od 0 do 1. Funkcija tanhx je slicnog oblika kao i sigmoidna
funkcija. Prednost proSirenog opsega tanhx funkcije omoguéava da su neuroni
kod ove funkcije orijentisani ka nuli [78].

ReLU (Rectified Linear Unit) funkcija: je zadata formulom:

HORE M (29)
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Funkcija je nula za negativne vrednosti, a linearno raste za pozitivne vrednosti [79].
ReLU funkcija ne aktivira sve neurone u isto vreme, jer kada je ulazna vrednost
negativna, ReLU funkcija ima vrednost nula, pa ne dolazi do aktivacije neurona. Ovo
¢ini mrezu optimalnom 1 efikasnom, jer nisu u isto vreme svi neuroni aktivirani. Kao
posledica toga proces ratunanja izlaza iz neurona koji se nalaze u skrivenom sloju se
pojednostavljuje. Osnovna prednost ReLU funkcije je da sa relativno malim brojem
parametara moze biti predstavljen veliki broj funkcija [80]. Sledi slika ReLU funkcije.

4

Slika 5.7.1.11 ReLU funkcija (Izvor: [79])

Aktivaciona funkcija izlaznog sloja koja ¢e biti kori§¢ena u datom primeru je softmax
funkcija. Softmax funckija ¢e dobijene podatke transformisati u verovatnoce Ciji ¢e
raspon biti [0,1]. Softmax funkcija se koristi u modelima sa vise klasa, a kao rezultat
primene softmax funkcije se dobijaju verovatnoce za svaku od klasa u modelu [77].
Najces¢i oblik formule koja opisuje softmax funkciju je [81]:

e(z;)

Z;."= e (AZ]' )

o(z) = (30)

gde su: Az; skup svih elemenata koji pripadaju datoj klasi i Az; rezultati koje je izraCunala
neuronska mreZa za svaku od klasa u datom skupu klasa koji se sastoji od jedne (1) do n
klasa.

Za dvodimenzionlani ulaz (varijabila x) predvidanje u oznaci y ¢e biti izracunato po

formulama:

Zy = X1 * w1 + by (31)
a, = tanh(z;) (32)
Z, =a*w,;+ b, (33)

y = softmax(z,) (34)

112



Prvi korak u dobijanju vrednosti izlaza iz izaznog sloja neuronske mreze je primena
softmax funkcije na izraCunavanje verovatnoc¢a vrednosti koje se mogu javiti na izlazu.
Drugi korak je primena funkcije kosStanja cross-entropy na dobijene rezultate softmax
funkcije.

Da bi greska bila minimalna potrebno je koristiti funkciju koStanja/gubitka. Najéesca
funkcija kostanja koja se koristi kod softmax funkcije je cross-entropy (unakrsna-
entropija) finkcija. Kod primene funkcije kosStanja unakrsna-entropija u kreiranju
neuronskih mreza tezi se tome da primenjena funkcija koStanja zadrzi maksimalnu
verodostojnost u odnosu na originalnu funkciju, jer na taj nacin ne¢e do¢i do usporavanja
procesa ucenja [82]. Upravo ta verodostojnost omogucava da izvod funkcije unakrsna-
entropija moze biti koriS¢en kao funkcija koStanja [82]. Formula funkcije unakrsna-

entropija za pojedinacan neuron je:

CE =23, yiln(a;) (35)

gde su: n — broj neurona, C — broj klasa u koje treba klasifikovati probleme, a; — je
funkcija aktivacije za koju vazi a; = a(z;) , y; — Zeljena vrednost.

Gornja formula moze biti zapisana i u obliku:

CE = — % Y [ylna + (1 + y) * In(1 — a)] (36)

Iz gornje formule se moze izvuéi zakljucak da je funkcije unakrsna-entropija nenagativna
funkcija, tj. € >0. Razlog leZi ¢injenicama da su vrednosti oba prirodna logartima
negativne 1 da se ispred sume nalazi znak minus. Vrednosti za koje se trazi prirodni
logaritam leze u opsegu (0,1), a rezultat prirodnog logartima za taj opseg vrednosti je, po
definiciji logartima, negativan. Sto je izlazna vrednost neurona bliza Zeljenoj vrednosti,
to ¢e vrednost funkcije unakrsna-entropija teziti nuli. Ovo vazi pod pretpostavkom da su
izlazne vrednosti ili 0 ili 1 (Sto je slucaj kod klasifikacije podataka). Pozitivna vrednost
funkcije koStanja i njena teznja nuli kada se dobijene vrednosti izlaza te funkcije
priblizavaju Zeljenim vrednostima, svrstava funkciju unakrsna-entropija u funkciju

kostanja.

Parametri koeficijenti teZine 1 bajas su parametri koje neuronska mreza treba da
proracuna i odredi da budu takvi da greska koja se javlja pri treniranju neuronske mreze

bude minimalna. Zbog traZzenja minimalne greske koja ¢e zavisiti od koeficijenata teZine
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1 bajasa, potrebno je pratiti kako promene datih parametara uticu na veli¢inu greske. To

je razlog zasto je potrebno naéi parcijalne izvode greske po ovim parametrima , tj.

OCE aCE aCE aCE
dw w1q awz abl abz

ACE _ y (1-y) '
9w, — 2 <(Tz) - 1—0(2)) X9 (Z)) 37

potrebno je naci —

Uprosc¢avanjem gornje jednacine dobija se:

9CE _ 1 (o0(2)-y)
a_wj o an (a(z)(l a(2)) Xjo (Z)) (38)

Daljim upro$¢avanjem dobijaju se jednacine promene funkcije unakrsne-entropije po

koeficijentima tezine i bajasu:

5 =72 (5(0@ - ») (39)
=150 ~y) (40)
Sledi kod.

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import sklearn

import sklearn.datasets

import sklearn.linear model

import matplotlib as mpl

np.random.seed(None)

X, y = sklearn.datasets.make_moons(250, noise=0.25)

def granica(podela):
x_min, x_max = X[:, 0].min() - .9, X[:, 0] .max() +.9
v _min, y_max = X[:, 1].min() - .9, X[:, 1].max() +.9
d=0.01
xx, yy = np.meshgrid(np.arange(x_min, x_max, d), np.arange(y_min, y_max, d))
Novi_objekat = podela(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()])
Novi_objekat = Novi_objekat.reshape(xx.shape)
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plt.contourf(xx, yy, Novi_objekat, cmap="viridis')
plt.scatter(X]:,0], X/, 1], marker="o’, c=y, s=30, cmap="viridis’,
edgecolors="#000000')
# Odredjivanje velicine skupa za trening i dimenzija ulaznog i izlaznog sloja.
vel skupa za_trening = len(X)
vel ulaznog sloja =2
vel izlaznog sloja =2
# Zadavanje parametra koji predstavija koeficijant silaznog nagiba
nagib = 0.01
# Da bi se izbegao tzv. proces overfitting kada dolazi do pojave greske koristi se postupak
# regularizacije. Overfitting je vezan za modele koji previse dobro treniraju mrezu.
# Overfitting se javija kada je model mreze previse dobro naucio da prepoznaje ulazne
# podatke i sum koji se koriste u procesu treniranja, jer to moze dovesti do toga da novi
# nepoznati podaci koji stizu nece biti razvrstani na kvalitetan nacin.
# Suprotno overfitting procesu postoji proces underfitting koji se javlja kod mreza
# jednostavne strukture kada model, iz razloga jednoatavnosti, ne proucava mrezu na
# odgovarajuci nacin, tj. dolazi do "podcenjivanja" mreze usled njene jednostavnosti.
# Ova dva procesa su procesi koji su glavni "krivci"” za pojavljivanje velikih odstupnja
# dobijenih vrednosti od zeljenih vrednosti. Regularizacija je postupak kada se mreza
# vestacki i prisilno uproscava, a koristi se kod overfitting-a.
koef regularizacije = 0.01
# Potrebno je definisati funkciju koja dati sumu svih gubitaka koji se javalja nad
# posmatranim skupom podataka. Definisu se koef. tezine i bajas.
def ukupan_gubitak(model):
wl, bl, w2, b2 = model['wl'], model['bl'], model['w2'], model['b2']
# Koriste se formule definisane u radu, a koje predstavljaju model fidforvard mreze.
# Funkcija dot() prihvata dva niza koji mogu biti jednodimenzionalni ili
dvodimenzionalni.
# Proizvod u slucaju je 1D nizova je vektor, dok kod 2D nizova je u pitanju mnozenje
# matrica.
zIl = X.dot(wl) + bl
al = np.tanh(zl)
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z2 = al.dot(w2) + b2
# Poziva se eksponencijalna funkcija koja pripada numpy paketu
# Funkcija sum() koja je deo numpy paketa sabira sve elemente niza
# Parametar axis oznacava po kojoj osi ce vrednosti niza biti sabirane. Kako je u kodu
# stavljeno da je axis=1 to znaci da ce po prvoj osi biti sabirane vrednosti. Kada je
axis=1
# to znaci da ce sabiranje biti izvrseno po kolonama matrice, dok kada je axis=0
sabiranje
# ce biti izvrseno po redovima matrice.
# Parametar keepdims kome je dodeljena vrednost True znaci da ce izlazna vrednost
imati
# isti broj dimenzija kao i ulazna vrednost. Funkcija sum() uzima multidimenzionalni
# objekat i sabira vrednosti tog objekta. To sabiranje moze dati skalarni rezultat
ukoliko
# se saboraju sve vrednosti tog objekta, tj. sve dimenzije multidimenionog objekta se
# sumiraju u jednu\dimenziju, tj. dolazi do kolapsa multidimenzionog objekta.
ocekivani_rezultat = np.exp(z2)
uzorci = ocekivani_rezultat / np.sum(ocekivani_rezultat, axis=1, keepdims=True)
# Sledi izracunavanje gubitka primenom log() funkcije numpy paketa. Ova funkcija
# u Pajtonu predstavlja prirodan logaritam koji je inverzna funkcija eksponencijalnoj
# funkciji.
log vrednosti = -np.log(uzorcifrange(vel skupa za_trening), y])
gubitak = np.sum(log_vrednosti)
# Dodavanje regularizcije. Ovo je opcioni dodatak. Bice prikazana razlika kada se
# upotrebljava koef. regularizacije, a kada ne.
gubitak += koef regularizacije/2 * (np.sum(np.square(wl)) +
np.sum(np.square(w2)))
return 1./vel skupa za_trening * gubitak
# Funkcija koja sledi,a koja je nazvana predvidanje, omogucava predvidjanje izlaza (0
ili 1).
def predvidjanje(model, x):
wl, bl, w2, b2 = model['wl'], model['bl'], model['w2'], model['b2']
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# Sledi ponovna primena fidforvard modela. Komentar je isti kao i kod linija koda 58-
68.
# Funkcija argmax() vraca najvecu vrednost dobijenog niza uzorci.
zI =x.dot(wl) + bl
al = np.tanh(zl)
z2 = al.dot(w2) + b2
ocekivani_rezultat = np.exp(z2)
uzorci = ocekivani_rezultat / np.sum(ocekivani_rezultat, axis=1, keepdims=True)
return np.argmax(uzorci, axis=1)
# Definise se funkcija model za_ucenje koja ce definisati potrebne parametre za ucenje
# mreze. U okviru date funkcije ce biti definisani sledeci parametri:
# bn - broj neurona u skrivenom sloju
# bp - broj prolaza kroz skup podataka za trening u procesu ucenja kada je u pitanju
# model gubitaka sa nagibom nadole.
# stampaj gubitke - Ako je vrednost ovog parametra True tada ce biti stampan
gubitak # nakon svakih hiljadu iteracija.
def model za ucenje(bn, bp=50000, stampaj gubitke=False):
# Pocetni parametri se postavljau na slucajne vrednosti.
np.random.seed(None)
wl = np.random.randn(vel _ulaznog sloja, bn) / np.sqrt(vel_ulaznog sloja)
bl = np.zeros((1, bn))
w2 = np.random.randn(bn, vel_izlaznog sloja) / np.sqrt(bn)
b2 = np.zeros((1, vel izlaznog sloja))
# Vracanje parametra model na kraju treninga.
model = {}
# Ucenje sa nagibom nadole
foriin range(0, bp):
# Fidvorad model
zl = X.dot(wl) + bl
al = np.tanh(zl)
z2 = al.dot(w2) + b2

ocekivani_rezultat = np.exp(z2)
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uzorci = ocekivani_rezultat / np.sum(ocekivani_rezultat, axis=1, keepdims=True)
# Propagacija sa sirenjem unazad (backpropagation model)
D3 = uzorci
D3[range(vel skupa za trening), y] -= 1
izvodw?2 = (al.T).dot(D3)
izvodb2 = np.sum(D3, axis=0, keepdims=True)
D2 = D3.dot(w2.T) * (1 - np.power(al, 2))
izvodwl = np.dot(X.T, D2)
izvodbl = np.sum(D2, axis=0)
# Dodavanje koef regularizacije za koef, tezine wil i w2.
izvodw?2 += koef regularizacije * w2
izvodwl += koef regularizacije * wl
# Obnavaljanje parametra nagiba nadole.
wl += -nagib * izvodwl
bl += -nagib * izvodb1
w2 += -nagib * izvodw?
b2 += -nagib * izvodb?2
# Dodeljivanje novih parametara modelu
model = { 'wl': wi, 'bl'": b1, 'w2': w2, 'b2': b2}
# Stampanje gubitaka koje je opciono, jer zahteva prolazak kroz ceo skup podataka
# i trosenje resursa memorije.
if stampaj gubitke and i % 500 == 0:
print("Gubitak posle iteracije je %i: %f" %(i, ukupan_gubitak(model)))
return model
# Kreiranje modela sa mrezom koja ima tri neurona u skrivenom sloju.
model = model za_ucenje(3, stampaj gubitke=True)
# Crtanje granice podele
granica(lambda x: predvidjanje(model, x))
plt.title("Granica kod mreze sa tri neurona u skrivenom slojem")
plt.colorbar()
plt.show()
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Slika 5.7.1.12 Ucenje neuronske mreze sa tri neurona u skrivenom sloju-kod pokrenut

preko CMD
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Slika 5.7.1.13 Dijagram ucenja neuronske mreZe sa tri neurona u skrivenom sloju

U skrivenom sloju moze biti stavljen razli¢it broj neurona. Slede slike kada je u
skrivenom sloju deset neurona i1 kada je u skrivenom sloju sto neurona. Nakon slika ¢e

biti data kratka diskusija o dobijenim rezultatima.
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|8 Command Prampt - pythan Cea_trening_desat_neurona_skriveni_sl

je 19508
je 28808
je A

9 46 B
4431

je 2400
e 24508

@aA: @.R93670
a.893888
0_#93740

- - 7 - . | # S e— ———

Slika 5.7.1.14. Ucenje neuronske mreZe sa deset neurona u skrivenom sloju-kod

pokrenut preko CMD Sela
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Granica kod mreze sa deset neurona u skrivenom slojem
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Slika 5.7.1.15. Dijagram klasifikacije uzoraka neuronske mreze sa deset neurona u

skrivenom sloju-kod pokrenut preko CMD $ela
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_trening_sto_neurona_ sloj-py

iteracije
iteracije

B Command Prompt - r,xh"n Ceo_trening_sto_neurona_skriveni_skaj.py

- ana: B
iteracije je 49500: B 040498

Slika 5.7.1.16. Ucenje neuronske mrezZe sa sto neurona u skrivenom sloju-kod pokrenut

preko CMD Sela
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Granica kod mreze sa sto neurona u skrivenom slojem
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Slika 5.7.1.17. Dijagram klasifikacije uzoraka neuronske mreze sa sto neurona u

skrivenom sloju-kod pokrenut preko CMD S$ela
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Slika 5.7.1.18. Ucenje neuronske mreZe sa hiljadu neurona u skrivenom sloju-kod

pokrenut preko CMD Sela
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Slika 5.7.1.19. Dijagram klasifikacije uzoraka neuronske mreze sa hiljadu neurona u

skrivenom sloju-kod pokrenut preko CMD Ssela

Proces iteracije traje duZe $to je veci broj neurona u skrivenom sloju. Najduze vreme
iteracije je, u gore razmatrnim primerima, u slucaju kada skriveni sloj ima hiljadu
neurona. Vreme je u tom slucaju iznosilo 25[min] 1 30[s]. Najkra¢e vreme odigravanja
procesa je bilo u slu¢aju neuronske mreZe sa tri neurona u skrivenom sloju 1 iznosilo je
svega 22 [s]. Komparativnom analizom izmedu pokrenutih kodova vidi se da u slucaju
neuronske mreze sa hiljadu neurona u prvom koraku koraku iteracije najveca greska.
Kako se iteracija odigrava u istom broju koraka za sve uradene primere, greska iteracije
se smanjuje 1 najmanja greSka u poslednjem koraku se javlja kod neuronske mrezZe sa

hiljadu neurona.
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6 Eksperimentalni deo rada

6.1 Uvod

U ovom delu rada ¢e biti data analiza prikupljenih podatka pomocu originalnog koda
kreiranog u okviru ove doktorske disertacije. U analizi ¢e biti razmatrane sumirane
karakteristike sprovedenog istrazivanja. Uzorak ima 558 ispitanika. Anketa koja je radena
je odobrena od strane Ministarstva za nauku, prosvetu i tehnoloski razvoj Republike
Srbije. U dodatku rada je pozivno pismo Ministrarstva za nauku, prosvetu i tehnoloski
razvoj srednjim Skolama za ucestvovanje u anketi. Anketa se nalazi u dodatku rada.
Koris¢enje metoda opisne statistike i vizuelizacije ¢e omoguciti prikazivanje podataka u
obliku obrazaca i trendova. Cilj eksperimenta je dokazati da vestacke neuronske mreze,
tj. vestacki inteligenti agenti mogu kvalitetno i u kratkom vremenskom roku odrede
sloZzene meduzavisnosti u skupu velike koli¢ine podataka. Primenom kreiranih reSenja iz
ovog dela rada bi¢e pokazano da upotreba savremenih alata moze dovesti do donosenja
kvalitetne strategijske odluke, pri ¢emu se ne gubi vreme na seketovanje i obradu
prikupljenih podataka, jer razvijeni kod to sam radi. Kod ¢e biti dat u prilogu rada. Fajl
u kome se nalaze prikupljeni podaci je u .csv formatu (comma separated value) i
naslovljen je kao Anketa.csv. Format .csv je pogodan, jer omogucéava upis tabelarnih
podataka kao obican tekst (eng. plaintext), pri cemu su ti podaci odvojeni zarezom (eng.
comma saparated). U ovom formatu svaki red je predstavljen novom linijjom, a svaka
kolona je odvojena zarezom. Zahvalju¢i tome §to su podaci upisani kao obi¢an tekst, uvoz
(eng. import) ovih podataka u bilo koju bazu ili bilo koji spredsit (eng. spreadsheet), bez
obzira koji je operativni sistem u pitanju 1 bez obzira koja je aplikacija u pitanju, je
olakaSan. Sledi skrin-Sot dela rezultata ankete iz Anketa.csv fajla koji je otvoren pomocu

notepad tekst editora.

| Anketal.csv - Notepad =RRel X

File Edit Format View Help

pojam_inflacije,ocena_poznavanja_inflacije,pitanje_inflacija,Pol,nivo_obrazovanja_majka,nivo_ »
2,4.53,2

:

ST
(SN
[N TSN
[N
[EICY NN
Ui oo 0oL
W

N e e
AT TN N TR L I e e T R N R 2

»

Slika 6.1.1. Anketal.csv otvoren pomoc¢u notepad tekst editora
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6.2 Pokretanje koda

Kod koji je napisan je nazvan predvidjanje fin pismenosti decel.py. Ovaj kod ¢e
uraditi potpunu analizu ankete u zavisnosti od zadatih parametara i ujedno ¢e dati
odredena predvidanja. Kod je pisan u programskom jeziku pajton. Kod je pokrenut preko

CMD Sela. Sledi slika pokrenutog koda.

B Command Prompt - python predvidjanje_fin_pismenosti_decel.py ‘ﬂlﬁ

IvicasfippDatasLocal\Progr am"\Pyt}mn\Pyt}mn37)pyt}mn predvidjanje_fin_pismenosti_decel.py
andas .core.frame.DataFrame’ >
558 entries. @ to 557
Data columns {total 2@ columns):
jpo jam_inf lacije non-null ohject
locena_poznavan ja_inf lacije non—-null int64
[pitanje_inflacija non-null ohject
[kamatna_stopa non-null int64
locena_poznavan ja_kamatne_stope non-null int64
[pitanje_kamatna_stopa non—null int64
losiquran je non—null int64
_poznavanja_osiguranja non—null int64
siguranje non—null int64
i_kredit non—-null int64
nauanJa tudentskog_kredita non—null int64
_studentski_kredit 558 non-null int64
kriptovalute non—null int64
locena_poznavanja_kriptovaluta non—null int64
[pitanje_kriptovalute non—null int64
po 1 non—null int64
nivo_ohrazovanja_majka non—null int64
nivo_ohrazovanja_otac non—null int64
[prosecna_ocena met]ludnl razred non—null floatb4
[prosecna_ocena_natemat il 558 non—null floathd
dtypes: fluat64(2), 1nt64(16), ohject(2>
memory usage: 87.3+ KB

Slika 6.2.1. Pokrenut kod predvidjanje fin pismenosti decel.py gde su sve Celije

popunjene

Saslike 6.1.1. se vidi da je broj ispitanika 558, a da su podaci indeksirani od 0 do 557
(ukupno 558 ispitanika). Ukoliko se u Anketa.csv fajlu umesto 0 (pitanje nema odgovor)
1 broj ponudenih odgovora +1 (pitanje sa viSe odgovora) ostave prazne Ccelije,
pokretanjem koda ¢e se dobiti broj ispitanika koji je dao odgovor na odredeno pitanje
(not-null). Prazne ¢elije se ne racunaju u odgovor 1 odbacuju se. Odatle razlika izmedu
ukupnog broja ispitanika (558) i prikazanih brojeva. U notepad tekst editoru prazna mesta

su oznacena sa: , , .

e |

C:sUserssIvicasAppDatasLocalsProgramnss~Python“FPython3?>python predvidjanje_fin_pismenosti_decel.py
Kclass *pandas.core.frame.DataFrame’ >

Rangelndex: 558 entries. B to 557

Data columns (total 8 columnsl:

B Command Prompt - python predvidjanje_fin_pismencsti_decel.py

pojam_inf lacije
ocena_poznavanja_inf lacije
pitanje_inf lacija

Pol

: floatbd4¢6), ohject(2)
memory usage: 35.8+ KB

non—null
non—null
non—null
non—null
non—null
non—null
non—null
non—null

floated
floate4
obhject

floated
floatbd
floatbd
floatbd
ohject

Slika 6.2.2. Pokrenut kod predvidjanje fin pismenosti_decel.py gde nisu sve celije

popunjene
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Deo koda omoguéava da funkcija info() bude prevedena u .txt format ¢iji skrin-Sot

sledi. ViSe o samoj funkciji info() je dato u komentaru koji se nalazi u kodu.

"] podaci_info.txt - Notepad - . =RRCN X
File Edit Format View Help

kclass 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 558 entries, 0 to 5357

Data columns (total 20 columns):

pojam_inflacije 558 non-null object
ocena_poznavanja_inflacije 558 non-null int64
pitanje_inflacija 558 non-null object
kamatna_stopa 5538 non-null int64
ocena_poznavanja_kamatne_stope 558 non-null int64
pitanje_kamatna_stopa 5538 non-null int64
osiguranje 558 non-null int64
ocena_poznavanja_osiguranja 558 non-null int64
pitanje_osiguranje 558 non-null int64
studentski_kredit 558 non-null int64
ocena_poznavanja_studentskog_kredita 558 non-null int64
pitanje_studentski_kredit 558 non-null int64
kriptovalute 558 non-null int64
ocena_poznavanja_kriptovaluta 558 non-null int64
pitanje_kriptovalute 558 non-null int64
pol 558 non-null int64
nivo_obrazovanja_majka 558 non-null int64
nivo_obrazovanja_otac 558 non-null int64
prosecna_ocena_prethodni_razred 558 non-null floatb4
prosecna_ocena_matematika 558 non-null floatb4
dtypes: floatb4(2), int64(16), object(2)

memory usage: 87.3+ KB

Slika 6.2.3. Rezultat pozivanja info() funkcije i redirektovanje rezultata te funkcije u fajl

podaci_info.txt

6.3 Anketa

Anketa je podeljena u Sest segmenata i to:
e Inflacija
e Kamatna stopa
e Osiguranje
e Studentski kredit
e Kritpovalute

e Opsti anonimni podaci o ispitaniku

U radu ¢e biti predstavljen kod koji analizira svaki od segmenata ankete ponaosob, a

zatim ¢e svi segmenti biti razmatrani kao jedna celina.

6.4 Analiza opStih anonimnih podataka o ispitanicima

Ovaj segment je poslednji u anketi, ali ¢e u radu biti prvo biti analizirani podaci o
ispitanicima. U kasnijem delu rada ¢e ovi podaci biti povezani sa podacima pojedinih
segmenata, a zatim ¢e biti povezani sa podacima cele ankete. U zavisnosti od odabira

vrste podataka iz skupa opstih podataka, kod koji je napisan 1 koji koristi odredene pakete
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¢iji se alati zasnivaju na radu neuronskih mreza, bi¢e moguce dati odredena predvidanja.
Radi pojednostavljenja predstavljanja rezultata ispitivanja opstih podataka uvedeno je
numeri¢ko vrednovanje odgovora.
Opsti podaci koji su trazeni od ispitanika su:
e Pol (0 —nije dat odgovor, 1 — zenski, 2 — muski, 3 — dato viSe odgovora),
e Nivo obrazovanja majke (0 — nije dat odgovor, 1 — osnovno, 2 — srednje, 3 —
visoko, 4 — dato viSe odgovora),
e Nivo obrazovanja oca (0 — nije dat odgovor, 1 — osnovno, 2 — srednje, 3 — visoko,
4 — dato vise odgovora),
e Prosecna ocena na kraju prethodne Skolske godine (podatak je defisnisan kao
float)
e ProseCna ocena iz matematike na kraju prethodne Skolske godine (podatak je
defisnisan kao int)
Sledi analiza ovog segmenta ankete koju je izvrsSio napisani kod.

Tabela 6.4.1. Udeo ispitanika u zavisnosti od pola ispitanika.

0 1 2 3 )y
Pol

32 250 271 5 558
[%] 5,73 | 44,80 48,57 0,90 100,00

Iz tabele koja se odnosi na pol vidi se da je odnos Zenskih 1 muskih ispitanika skoro
podjednak. Na dato pitanje nije se izjasnilo 5,73 [%] ispitanika, dok je na isto pitanje 0,90
[%] ispitanika dalo viSe odgovora.

Tabela 6.4.2. Nivo obrazovanja majke ispitanika

0 1 2 3 )y
Nivo obrazovanja majke

33 37 336 152 558
[%] 591 6,63 60,22 27,24 100,00

Tabela 6.4.3. Nivo obrazovanja oca ispitanika

0 1 2 3 )y
Nivo obrazovanja otac

34 42 347 135 558
[%] 6,09 | 7,53 62,19 24,19 100,00
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Iz tabela koje prikazuju nivo obrazovanja majke i nivo obrazovanja oca se moze
zakljuciti da ima veoma malih odstupanja. U najve¢em broju slucajeva su i majka i otac
srednje strune spreme (60,22 [%] 1 62,19 [%]) 1 ukupan prosek koji ovaj nivo
obrazovanja roditelja zauzima je 61,21 [%]. Na drugom mestu je visoki nivo obrazovanja
¢iji je prosek 25,72 [%]. Na tre¢em mestu je osnovno obrazovanje roditelja ¢iji je prosek
7,08 [%]. Od ukupnog broja ispitanika njih 6 [%] nije dalo odgovor na postavljeno pitanje.
Na pitanja o nivou obrazovanja majke i nivou obrazovanja oca nema zaokruzeno vise
odgovora.

Sledi skrin-Sotovi spred-Sitova koji prikazuju statisticke parametre koji se odnose na
prosecnu ocenu na kraju prethodnog razreda i prose¢nu ocenu iz matematike na kraju
prethodnog razreda. Spred-Sitovi su dobijeni koriS¢enje funkcije describe() u kodu. Vise

o samoj funkciji u kodu.

H - s Opisxs.. 7 H - 0O X H » Opisfasx.. 7T H - O %
HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULA » HOME INSERT PAGE LAYOUT |+
‘D ﬁ = o E[%Conclitional Form "D ﬁ = s EConu
7] 5 - 7]
Clipboard Fent  Alignment Mumber l: Format as Table 3 Clipboard  Font  Alignment Number Forn J
- - - - [P cellStyles~ - - - - Eican
Styles L -
Al4 - fe v Cl1 - ke v
A B - A B -
1 prosecna_ocena_prethodni_razred 1 PTDSECHE_DCEHEI_mEtEH'IEItikEII_
2 count 558 2 count 558
3 | mean | 3.834784946 3 | mean | 3.25125448
4 std 0.882587721 4| std | 1.156679239
5 min 2 E] min 2
5 25%, 3 [ 25% 2
7 50% 4 7 0% 3
8| 75% 4.5375 8| 75% | 4
9 | max 5 9| max 5
e 1n hd
+ J () 1 v
READY Ml -—F—+ 100% FH o e et

Slika 6.4.1. Preose¢na ocena na kraju prethodnog razreda i prosecna ocena iz

matematike na kraju prethodnog razreda

1z navedenih tabela se moze uociti da prose¢na ocena iz matematike iznosi 3,25 i da
ona odstupa od ukupne prosecne ocene koja iznosi 3,83. Opisnim vrednovanjem
prose¢nih ocena se moze rec¢i da je prosecna ocena iz matematike dobar, dok je ukupna
prosecna ocena vrlo dobar. Iako ovo odstupanje ne deluje preveliko u kasnijem delu radu

¢e biti uoc¢ene odredene zavisnosti.
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Kod koji je napisan i implementiran omoguc¢ava povezivanje ovih podataka u jednu
celinu. Zamenom mesta kolona u kodu moguce je dobiti razli¢ite zavisnosti koje ¢e biti u
funkciji poslednje imenovane kolone u redu koda koji se odnosi na grupisanje i
eksportovanje opstih podataka u odgovarajuci spredsit, npr. ukoliko se Zeli zavisnost
opstih podataka u odnosu na pol, linija koda ¢e glasiti:
podaci.groupby(['nivo_obrazovanja_majka’','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena
prethodni_razred','prosecna_ocena_matematika','pol'] ).size().unstack().fillna(0).to_exc
el('Anketa7 rezultati.xlsx’)

Slede grafici koji predstavljaju medusobnu zavisnost opstih podataka. U ovom slucaju
¢e biti dat i tabelaran prikaz u okviru samog eksperimentalnog dela doktorske disertacije
u cilju sto boljeg pojasnjenja dobijenih rezultata. Tabela koja ¢e biti predstavljena je

eksportovana iz .xIsx formata u .docx format.

35 A

30 4

I I I =
=]
WMo

25

204

D @D L3400 oeoemd LU O3 LATD ... -CENEN . CERFN - CRISRN RN CERFRRNERN (BN CENERRN 00 000 00 ... LOEMT0 O CABH .. LENERN - L5 CEREN LCNONEN ..00N0) L0V CNOTS)

nivo_obrazovanja_majka,nivo_obrazovanja_otac.prosecna_ocena_prethodni_razred,prosecna_ocena_matematika

Slika 6.4.2. Medusobna zavisnost opStih podataka od pola ispitanika
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nivo_obrazovanja_majka,nive_obrazovanja_otac,prosecna_ocena_prethodni_razred,prosecna_ocena_matematika

Slika 6.4.3. Medusobna zavisnost opstih podataka od pola ispitanika u procentima

Sa gornjih slika se vide zavisnosti opstih podataka od pola ispitanika. Nedostatak
grafickog predstavljanja slozenih zavisnosti je u Cinjenici da veli¢ine na apcisi nisu u
potpunosti vidljive (zbog previSe zavisnosti). Vizuelno je moguce utvrditi odredene
odnose medu veli¢inama, ali je iz ovog razloga bolje koristiti tabelarni prikaz veli¢ina.
Sledi slika tabelarno dobijenih rezultata (slika se nastavlja na nekoliko strana). Iz tabele
se vidi da je najviSe ispitanika Cija su oba roditelja sa srednjom Skolom, peticom kao
prose¢nom ocenom na kraju prethodnog razreda i peticom kao prose¢nom ocenom iz
matematike na kraju prethodnog razreda. Ukupan broj takvih ispitanika je 35, a po
strukturi pola: dvoje je neopredeljeno, dvadesetdvoje Zenskog pola i jedanaestoro muskog
pola.U odnosu na ukupan broj ispitanika to je 6,27 [%].

Tabela 6.4.4. Medusobna zavisnost opstih podataka od pola ispitanika

nivo_obr | nivo obraz | prosecna oce | prosecna oc |0 |1 |2 |3 | Ukupn
azovanja | ovanja_otac | na prethodni | ena matema o_redo
~majka _razred tika vi
0 0 2 2 5 10 |2 (0 |7
3 2 |10 [0 |0 |2
2.25 2 I |10 |0 [0 |1
3 2 4 10 |1 |0 |5
3 3 /0 (0 |0 |3
3.35 3 0O [0 |1 (0 |1
3.75 4 O (1L |0 [0 |1
4 3 1 1 |0 |0 |2
5 0O [0 |1 (0 |1
4.21 3 O (1L |0 [0 |1
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6.5 Analiza prvog segmenta pitanja

U prvom segmentu ankete se razmatra pojam inflacije. Ovaj segment se sastoji od tri
pitanja sa ponudenim odgovorima. Ukoliko ispitanik na ponudeno pitanje nije dao
odgovor, takav odgovor na pitanje je vrednovan nulom. Sa druge strane ukoliko je
ispitanik na ponudeno pitanje zaokruzio vise odgovora, takav odgovor je vrednovan sa:
broj ponudenih odgovora +1.

Slede pitanja koja se nalaze u segmentu i nain njihovog vrednovanja u Anketa.csv
fajlu.
Pitanje 1, Segment 1 ankete

1. Da li ste do ovog trenutka iz bilo kog izvora informisanja culi za pojam INFLACIJA?
Odgovori: DA NE
Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, DA, NE, 3
0 — nije dat odgovor
DA
NE
3 — dato je vise odgovora
Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na prvo pitanje je u Anketa.csv fajlu
nazvana pojam_inflacije.
Tabela 6.5.1. Udeo odgovora na Pitanje 1, Segment 1
0 DA | NE 3 )y
2 508 48 0 558
Udeo u procentima | 0,36 | 91,04 | 8,60 | 0,00 100,00

Pitanje 1, Segment 1

Pitanje: ,, Da [i ste do ovog trenutka iz bilo kog izvora informisanja culi za pojam
INFLACIJA? * predstavlja ujedno i kontrolno pitanje celokupne ankete. Ispitanici su
ucenici Cetvrtih (zavrSnih) godina srednjih Skola razli¢ith profila. Ispitanici su punoletna
ili uskoro punoletna lica koja su u stalnom dodiru sa novim podacima i1 znanjima, tj.
nalaze se u veoma dinamic¢nom okruzenju. Pojam inflacija je pojam koji se, u veéoj ili

manjoj meri, spominje u razli¢itim predmetima tokom Skolovanja u srednjoj Skoli.

140



Primeri mogu biti slede¢i predmeti: matematika (npr. procentni racun), geografija,
istorija, ekonomija, ... Procenti odgovora, koji su dati u gornjoj tabeli, u potpunosti
potvrduju malopre navedene €injenice, jer je 91,04 [%] ispitanika odgovorilo potvrdno
na dato pitanje. Mali procenat odgovora NE, kao i ne davanja odgovora na postavljeno
pitanje, upucuje na to da odredeni broj ispitanika, mozda, nije ¢uo za navedeni pojam sa
jedne strane (manje verovatno), odnosno da taj procenat ispitanika nije najozbiljnije
shvatio ucesc¢e u anketi (veca verovatnoca).

Kako su podaci koji su uneti u kolonu pitanje inflacija tipa string, to ¢e se kao rezultat
pokretanja funkcije describe() koja je deo pandas paketa, dobiti frekvenciju odgovora
koja se najces¢e ponavlja. Pored toga bice dati i: ukupan broj ispitanika i ukupan broj
jedinstvenih karaktera koji se javljaju u ispitivanoj koloni. Podaci su eksportovani u
spredsit Opis.xlsx. Iz tabele se vidi postoji ukupno 558 ispitanika, 3 jedinstvena odgovora
(0, DA, NE) i da je 508 ispitanika odgovorilo da je upoznato sa pojmom inflacije.

Da bi mogli da se odredi artimeticka sredina, standardna devijacija i percentili,
potrebno je tip podataka koji je string prevesti u podatke tipa int. To je uradeno tako §to
je u Anketa.csv fajlu promenjena vrednost, pa je: 0=0, DA=1, NE=2, 3=3. Podaci su
eksportovani u spred-Sit Opisl.xIsx. Iz tabele Opisl.xlsx se vidi da je aritmeti¢ka sredina
priblizno 1,08 , a to znaci da je skoro cela populacija ispitanika (91,04 [%]) potvrdno
odgovorila na pitanje o tome da li je upoznato sa pojomom inflacije. Ovaj statistic¢ki

prikaz pokazuje jo$ jednom da je anketa uspeSno sprovedena.

H ©- » opisas.. ? B — 0O X H ©-» opil. 2 E - O X
HOME | INSERT  PAGELAYOUT  F|» HOME | INSERT  PAGELAYOUT
. 0 A = ¢ %Conclitic
= A = LY. ) Conditior D - = %
| — - /0 . - [ Format
’_—4F0rmata Clipboard Font  Alignment Mumber % 3
Clipboard Font  Alignment Number = * - - - 7 cell styl
- - - - [Fcestyle N
B D9 - ¥ v
B4 N fe DA A A B C [«
1 pojam_inflacije
A B C D |~ 2 count 558
1 pojam_inflacije 3 mean 1.082437276
2 | count 558 4 std 0.288025175
N — 3 5 min 0
3 | unique . 5% L
4 top pal 7 50% 1
5 freq 508 8 75% 1
G 9 max 2
— T 10 -
She @ ! . s$h @ : [q ;

Slika 6.5.1. Statisticki podaci za kolonu pojam_inflacije kada je u pitanju tip podataka

string 1 tip podataka int.

141



Pitanje 2, Segment 1 ankete

2. Na osnovu Vaseg misljenja, na skali od 1 do 5. ocenite u kojoj meri ste upoznati sa
pojmom INFLACIJA?

Odgovori: 5-odlicno, 4-vrlo dobro, 3-dobro, 2-dovoljno, 1-nisam siguran/na

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, 1, 2, 3,4, 5, 6

0 — nije dat odgovor

1 — nisam siguran/na

2 — dovoljno

3 — dobro

4 — vrlo dobro

5 — odli¢no

6 — dato je viSe odgovora

Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na drugo pitanje je u Anketa.csv fajlu

nazvana ocena_poznavanja_inflacije.

Tabela 6.5.2. Udeo odgovora na Pitanje 2, Segment 1

Pitanje 2, 0 1 2 3 4 5 6 X
Segment 1 23 79 81 161 116 95 3 558
Udeo u % 4,12 | 14,16 | 14,52 | 28,85 |20,79 | 17,03 | 0,54 | 100,01

Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne
statisticke podatke o koloni ocena poznavanja inflacije. Podaci koji su dobijeni su:
ukupan broj ispitanika, aritmeticka sredina, standardna devijacija, minimalna vrednost
analiziranog skupa, maksimalna vrednost analiziranog skupa, percentili (25., 50.
(medijana) 1 75. percentil). Podaci su eksportovani u spred-$it Opis2.xIsx. Na osnovu slike
koja sledi moze se zakljuciti da je proseCna ocena poznavanja inflacije (ukljucujuéi i
pitanja na koja nije dat odgovor, kao i pitanja na koja je dato vise odgovora) 3, tj. opisna

ocena je dobro. Ova ocena je zadovoljavajuca.
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H ©- = Opis2.xlsx - Excel T H - O X
HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATx

o i = % ?Conclltlonal Formatting ~
JF t as Table~
Clipboard Font Alignment Number prmat as fable +
- - - - [ cellstyles~
Styles ~
D5 - Je )
A B C D -
1 ocena_poznavanja_inflacije
2 count 558
3 mean 3.012544803
4 std 1.422385905
5 min 0 | |

(3] 25%
7 50%

—
8 75% |
9 max

o B W

Slika 6.5.2. Statisticki podaci za kolonu ocena_poznavanja_inflacije
Pitanje 3, Segment 1 ankete

3. Pretpostavimo da se tokom narednih 10 godina cene onoga sto kupujete dupliraju.
Ako se Vasi prihodi takode dupliraju, da li ¢cete moci da kupite vise, manje ili priblizno
isto u odnosu na ono Sto mozete da kupite danas?

Odgovori: a-vise, b-manje, C-priblizno isto, d-ne znam

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, a, b, ¢, d, 5

0 —nije dat odgovor

a—vise

b — manje

¢ — priblizno isto

d — ne znam

5 — dato vise odgovora

Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na tre€e pitanje je u Anketa.csv fajlu

nazvana pitanje_inflacija.
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Tabela 6.5.3. Udeo odgovora na Pitanje 3, Segment 1

Pitanje 3, Segment | 0 a b c d 5 )y
1 28 25 61 406 38 0 558
Udeo u procentima | 5,02 4,3 10,93 | 72,94 6,81 |0 100

Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne
statisticke podatke o koloni pitanje inflacija. Kako su podaci koji su uneti u kolonu
pitanje inflacija tipa string, to ¢e kao rezultat pokretanja funkcije describe() kao dela
pandas paketa, dati frekvenciju odgovora koji se najées¢e ponavlja. Pored toga bi¢e dati
i: ukupan broj ispitanika i ukupan broj jedinstvenih karaktera koji se javljaju u ispitivanoj
koloni. Podaci su eksportovani u spred-$it Opis3.xIsx.

Da bi mogla da se odredi artimeticka sredina, standardna devijacija i percentili, potrebno
je tip podataka koji je string prevesti u podatke tipa int. To je uradeno tako Sto je u
Anketa.csv fajlu promenjena vrednost, pa je: 0=0, a=1, b=2, c=3, d=4, 5=5. Podaci su
eksportovani u spred-Sit Opis4.xIsx. Sa slike koja sledi se moze uociti da je najcesci
odgovor koji je dobijen ¢ (3) 1 da je aritmeticka sredina priblizno 2,72, tj. moze se smatrati

da je odgovor ¢ — priblizno isto odgovor najceS¢i odgovor na dato pitanje.

H » Opis3s. 72 H - @[O0 % H » opisgxs.. T EH - O X
HOME INSERT PAGE LAYOUT [v HOME | INSERT  PAGE LAYOUT |»
! AGE LA
‘ A = 9| ERCo
i i A = %
ol Al [= % FEco [ or
FF Clipboard  Font  Alignment Number et v
S Forn - - - - # Cel
Clipboard Font Alignment Mumber = v e
. . - - 2 Cel .
e B10 - f A
B8 - £ v A 2 < K
1 pitanje_inflacija
B c " 2 count 558
- — — 3 | mean 2.718637993
1 pitanje_inflacija 1] otd 0.854627456
2 count 558 5 min 0
3 | unique 5 6| 2% 3
7 50% 3
4 top € 3| 1% 3
5 freq 406 a | max 2
. ' 1] ] .
(+) 4 3 @D P R

Slika 6.5.3. Statisti¢ki podaci za kolonu pitanje inflacija kada je u pitanju tip podataka

string 1 int.
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6.5.1 Povezivanje pitanja prvog segmenta u jednu celinu

Na slede¢im slikama je data medusobna povezanost prva tri pitanja. Ovo je moguce
uraditi zahvaljujuci paketu pandas ¢iji alati omogucavaju sloZzenu analizu podataka. U
okviru komentara samog koda, koji ¢e biti kasnije prikazan, se nalaze dodatna objasnjenja
za pandas paket. Grafici koji slede su interaktivni 1 u svakom trenutku se moze dobiti
odgovaraju¢a zavisnost izmedu veli¢ina. Kod sadrzi komande koje omogucéavaju
predstavljanje zavisnosti u tabelarnom prikazu, tj. u .xlsx formatu, pa ispod svakog

grafika sledi i taberni prikaz rezultata.

:X: Figure 1 (S
140 A - - =
pojam_inflacije |
120 0
DA
100 NE -
80
60 -
40
[ |
20 A I
[ o . i
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
orolUTorToUTomoUDocoUDmoUToma o O
ggegeddddddnaiammmmaysLynnnnne
ocena_poznavanja_inflacije,pitanje_inflacija
# €[> $Q|= !

Slika 6.5.1.1 Medusobna zavisnost prva tri pitanja u anketi od datih odgovora i broja

ispitanika
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Slika 6.5.1.2. Tabelarni prikaz dobijenih rezultata koji su eksportovani u

Anketal rezultati.xIsx fajl

Analizom medusobno dobijenih rezultata moze se ponovo potvrditi da je anketa
uspesna, jer se iz prethodne tabele moze uociti da je samo jedan od ispitanika koji je
odgovorio da nije upoznat sa pojmom inflacije zaokruZio na pitanje o inflaciji odgovor c,
iako je po anketi, bilo predvideno da ko ne zaokruZzi prvo pitanje prede na drugu grupu
pitanja (segment 2). Drugi ispitanik koji niSta nije zaokruzio na prvom pitanju se
pridrzavao uputstva i presao je na drugi segment pitanja. Iz tabele se moze zakljuciti da
od ispitanika koji su odgovorili potvrdno na pitanje o pojmu inflacije je o oceni
poznavanja inflacije dalo ocenu tri, a ujedno su ti ispitanici na pitanje iz oblasti inflacije
dali najvise odgovora pod c, tj. dali su najvise odgovora priblizno isto. Udeo ispitanika
koji su zaokruzili pitanja prvog segmenta ankete po slede¢em redosledu: DA, 3, ¢ je 133.
tj, u procentima je to 23,84 [%] od ukupnog broja ispitanika. Ukoliko se pogledaju ostale
zavisnosti prikazane u gornjoj tabeli moze se zakljuciti da je samovrednovanje ispitanika
dosta objektivno, jer od broja ispitanika koji su dali odgovor na pitanje o oceni poznavanja
inflacije 3,4 ili 5, pogreSan odgovor je dalo (tacan odgovor je pod c¢) 16,71 [%] ili 61
ispitanik od 365 ispitanika koji su ocenili sopstveno poznavanje inflacije sa ocenom 3,4
ili 5. Od 48 ispitanika koje je na pitanje o poznavanju pojma inflacija (pitanje 1, segment

1) dalo odgovor NE, je njih devetoro dalo tacan odgovor na pitanje iz oblasti inflacije, Sto
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je 18,75 [%] od odgovora NE. Ukupan udeo ispitanika koji je dalo tacan odgovor na
pitanje iz oblasti inflacije je 309 od ukupunog broja ispitanika, tj. 55,38 [%] je dalo tacan
odgovor na postavljeno pitanje, Sto se moze smatrati prelaznom ocenom. Ukoliko se u
obzir uzme cinjenica da je na pitanje o pojmu_inflacije odgovor dalo 556 ispitanika
(videti: slika 6.2.2) od 558 ispitanika, moze se zakljuciti da je ukupan procenat ispitanika
koji su dali tacan odgovor na pitanje iz oblasti inflacije 55,58 [%] Sto je razlika od 0,2
[%].

Treba naglasiti da u procentalnoj zavisnosti koja je data na slikama koje slede,
procenti se odnose na redove, a ne na kolone, odnosno svaki red se tretira kao posebna
jedinica, tj. svaki red tabele se ocenjuje sa sto procenata. Ovo je naglaseno da ne bi doslo
do pogresnog tumacenja rezulata, jer sa slika koje slede se moze, pogresno, zakljuciti da
o pojmu inflacije najviSe znaju ispitanici koji su na pitanje o oceni poznavanja inflacije
dali vise odgovora (vrednovano sa 6) i koji su, ujedno, na pitanje iz oblasti inflacije dali
odgovor c¢. Odgovor koji je dobijen se odnosi isklju¢ivo na dati red, a u datom redu je
samo jedan ispitanik zaokruzio dva odgovora na pitanje o oceni poznavanja inflacije i na
smo pitanje iz oblasti inflacije je zaokruzio odgovor pod c. Kako u je u datom redu samo

jedan ispitanik, on predstavlja sto procenata za dati red.
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40 | |
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[ | ] | ]
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ocena_poznavanja_inflacije, pitanje_inflacija
#/ €9 +Ql=|

Slika 6.5.1.3. Medusobna zavisnost prva tri pitanja u anketi od datih odgovora i broja

ispitanika
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Slika 6.5.1.4. Tabelarni prikaz dobijenih rezultata u procentima koji su eksportovani u

Anketa2 rezultati.xIsx fajl
6.5.2 Povezivanje pitanja prvog segmenta i pitanja opSteg tipa u jednu celinu

Sledi statisticki pregled prvog segmenta pitanja koji ¢e sada u sebe ukljuciti pol
ispitanika, nivo obrazovanja majke 1 oca, prosecnu ocenu na kraju prethodno zavrSenog
razreda 1 proseCnu ocenu iz matematike na kraju prethodno zavrSenog razreda.
Uvodenjem dodatnih parametara situacija se usloZnjava i za utvrdivanje zavisnosti
izmedu navedenih veli¢ina je potrebno dosta vremena. Da bi proces reSavanja ovako
slozenog problema bio olakSan 1 znatno ubrzan (svega nekoliko sekundi) koristi se kod
koji je napisan u programskom jeziku pajton. U kodu je koriS¢en paket pandas koji
omogucava brzo reSavanje problema koriS¢enjem alata za pretragu ogromnih skupova
podataka i odredivanje medusobnih zavisnosti takvog skupa podataka. U osnovi veéine
tih alata lezi primena neuronskih mreZza.

Kao osnovni parametar koji se koristi tokom analize prvog segmenta anketa u
zavisnosti od pola ispitanika, nivoa obrazovanja majke 1 oca, prosene ocene na kraju
prethodno zavrSenog razreda i proseCne ocene iz matematike na kraju prethodno
zavrSenog razreda, se koristi prvo pitanje prvog segmenta koje je ujedno oznaceno i kao
kontrolno pitanje, a koje se odnosi na poznavanje pojma inflacije. Sledi graficki prikaz

zavisnosti.
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Slika 6.5.2.1. Pitanja prvog segmenta povezana sa opstim pitanjima
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Slika 6.5.2.2. Pitanja prvog segmenta povezana sa opStim pitanjima (rezultat je dat u

procentima)

Sa prethodne dve slike se vidi da je ovakav prikaz podataka dosta sloZen. Pitanje o
pojmu inflacije je koriS¢eno kao osnovna veli¢ina u odnosu na koju su racunate
zavisnosti. Iz tabelarnog  prikaza se moze  zaklju¢iti da  kolona
prosecna_ocena_prethodni_razred predstavlja optereenje za ramatranje rezultate.
Razlog tome je u ¢injenici da je opseg ocena od 2 do 5 (nije bilo nedovoljnih) kada je u
pitanju tip podataka float veliki, tj. nema puno podudaranja prose¢nih ocena. Iz navedene
tabele se moze zakljuciti da je najveci stepen podudarnja kada je prosecna ocena na kraju
godine bila pet. Sa druge strane kolona prosecna_ocena_matematika je tipa int, tj. moze
imati celobrojne vrednosti izmedu 2 1 5 (nije bilo nedovoljnih). Zato je u kodu kopirana
linija koda koja daje sveobuhvatnu zavisnost opstih podataka i prvog segmenta pitanja, a

zatim je iz te linije koda izbacena kolona prosecna_ocena_prethodni razred. 1z ovih
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rezultata se moze zakljuciti da najveci broj ispitanika koji odgovorio da poznaje pojam
inflacije dolazi iz skupa koji u sebe obuhvata sledece karakteristike:

e 14 ispitanika Zenskog pola je dalo ocenu poznavanja inflacije 3, odgovor na
pitanje iz inflacije c¢ (tatan odgovor), nivo obrazovanja majke — srednjoskolski,
nivo obrazovanja oca — srednjoskolski, prosecna ocena matematike iz prethodnog
razreda 2.

e 14 ispitanika muskog pola je dalo ocenu poznavanja inflacije 3, odgovor na pitanje
iz inflacije c¢ (tacan odgovor), nivo obrazovanja majke — srednjoskolski, nivo
obrazovanja oca — srednjoskolski, prose¢na ocena matematike iz prethodnog

razreda 2.

Sa druge strane broj ispitanika (njih devetnaestoro) koji su potvrdno odgovorli o
poznavanju pojma inflacije, ocenili svoje poznavanje pojma inflacije ocenom pet i tacno
odgovorili na pitanje iz inflacije je izvucen iz spredSita Anketal2 rezultati i dat je u tabeli
koja sledi. 1z petog rede date tabele se vidi da u ovom skupu ispitanika njih sedmoro ima
iste karakteristike, a to su da su Zenskog pola, da im je nivo obrazovanja majke
srednjoskolski i da im je nivo obrazovanja oca srednjoskolski.

Tabela 6.5.2.1. Opsti podaci za ispitanike sa prose€nom ocenom pet iz matematike

Broj ispitanika | Pol | Nivo obrazovanja majke | Nivo obrazovanja Oca
1 0 2 2
1 0 3 2
1 1 1 2
7 1 2 2
1 1 2 3
2 1 3 2
1 1 3 3
1 2 1 1
2 2 2 2
1 2 3 2
1 2 3 3
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Slede grafici zavisnosti ispitavainih parametara.

14 pojam_inflacije
I 0
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N NE
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B .
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Slika 6.5.2.3. Pitanja prvog segmenta povezana sa opstim pitanjima (bez pitanja za

ukupnu prose¢nu ocenu)
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Slika 6.5.2.4. Pitanja prvog segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentulano (bez
pitanja za ukupnu prosenu ocenu)
Za kraj ovog dela ispitivanja ankete sledi zavisnot parametara prvog segmenta pitanja

od opstih parametara, pri ¢emu ¢e iz te zavisnoti biti uklonjene dve kolone i to:

151



prosecna_ocena prethodni_razred i prosecna_ocena matematika. Cilj je da se rezultati
ukrupne. Anketa je data u spredsSitu Anketal3 rezultati. Iz date tabele se moze uociti da
je najveci broj ispitanika (njih Cetrdesetoro) potvrdno odgovorilo na pitanje o poznavanju
pojma inflacije, svoje poznavanje je ocenilo ocenom tri 1 dalo je taCan odgovor na pitanje
o inflaciji. U pitanju je skup koji Cine ispitanici zenskog pola kod koga su nivo

obrazovanja majke i oca podjednaki, tj. srednjoskolski.

40 A pojam_inflacije
Hl 0

35 A DA
BN NE

30 +

25

20

15

10 +

5_

0 pu
Slika 6.5.2.5. Pitanja prvog segmenta povezana sa opStim pitanjima (bez pitanja za

ukupnu prose¢nu ocenu 1 pitnaja za prosecnu ocenu iz matematike)

152



35

pojam_inflacije
N 0
coh DA
HN NE
25 1
20 1
15 ‘
10 +
e ‘ |
mm .
I I |
0 -

Slika 6.5.2.6. Pitanja prvog segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentulano (bez

pitanja za ukupnu prose¢nu ocenu i pitnaja za prosecnu ocenu iz matematike)

Iz svih dosad analiziranih podataka koji se ti€u prvog segmenta pitanja i opStih
podataka, moze se izvuéi zakljucak da je najvise ispitanika koji su odgovorili pozitivno
na pitanje o poznavanju pojma inflacije svoje znanje inflacije ocenilo ocenom tri, a ujedno
1 dalo tacan odgovor na postavljeno pitanje o inflaciji. Ocena samovrednovanja
poznavanja infalcije je trojka (dobar) i moze se zakljuciti da je ona u jakoj vezi sa
prosec¢nom srednjom ocenom iz matematike ispitanika koja iznosi 3.25 (dobar). U odnosu
na ukupnu prose¢nu ocenu 3,86 (vrlo dobar) vidi se vefe odstupanje od ocene
samovrednovanja i ocene koja se dobija na osnovu odgovora na pitanje o inflaciji, Sto
moze dovesti do zakljuka da predmeti koji nisu direktno u vezi sa pojmom inflacije

podizu vrednost prosecne ocene.

6.6 Analiza drugog segmenta pitanja

U drugom segmentu pitanja se razmatra pojam kamatne stope. Ovaj segment se sastoji
od tri pitanja sa ponudenim odgovorima. Ukoliko ispitanik na ponudeno pitanje nije dao
odgovor, takav odgovor na pitanje je vrednovan nulom. Sa druge strane ukoliko je
ispitanik na ponudeno pitanje zaokruzio viSe odgovora, takav odgovor je vrednovan sa:

broj ponudenih odgovora +1.
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Slede pitanja koja se nalaze u segmentu i nacin njihovog vrednovanja u Anketa.csv fajlu.

Pitanje 1, Segment 2 ankete

1. Da li ste do ovog trenutka iz bilo kog izvora informisanja ¢uli za pojam KAMATNA

STOPA?
Odgovori: DA NE

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, DA, NE, 3

0 — nije dat odgovor
DA
NE

3 — dato je viSe odgovora

Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na prvo pitanje je u Anketa.csv fajlu

nazvana kamatna_stopa.

Tabela 6.6.1. Udeo odgovora na Pitanje 1, Segment 2

0 DA NE 3 >
Pitanje 1, Segment 2

3 513 42 0 558
Udeo u procentima 0,54 (91,94 |7,53 |0,00 | 100,01

Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne

statistiCke podatke o koloni kamatna stopa. Kako su podaci koji su uneti u kolonu

kamatna stopa tipa string, to ¢e kao rezultat pokretanja funkcije describe() kao dela

pandas paketa, dati frekvenciju odgovora koji se najceS¢e ponavlja. Pored toga bice dati

1: ukupan broj ispitanika i ukupan broj jedinstvenih karaktera koji se javljaju u ispitivanoj

koloni. Podaci su eksportovani u spred-sit Opis10.xlsx. 1z tabele se vidi postoji ukupno

558 ispitanika, 3 jedinstvena odgovora (0, DA, NE) i da je 513 ispitanika odgovorilo da

je upoznato sa pojmom .
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5 freq 513 8 75% 1
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Slika 6.6.1. Statisticki podaci za kolonu kamatna_stopa kada je u pitanju tip podataka

string 1 int.

Da bi mogla da se odredi artimeticka sredina, standardna devijacija i percentili,
potrebno je tip podataka koji je string prevesti u podatke tipa int (slika 6.6.1.). To je
uradeno tako $to je u Anketa.csv fajlu promenjena vrednost, pa je: 0=0, DA=1, NE=2,
3=3. Podaci su eksportovani u spred-Sit Opisl1.xlIsx. Iz tabele Opis11.xlsx se vidi da je
aritmeticka sredina priblizno 1,07 , a to znaci da je skoro cela populacija ispitanika (91,94
[%]) potvrdno odgovorila na pitanje o tome da li je upoznato sa pojmom kamatne stope.
Moze se zakljuciti da je skoro isti procenat ispitanika odgovorio potvrdno na prvo pitanja

prva dva segmenta ankete.
Pitanje 2, Segment 2 ankete

2. Na osnovu Vaseg misljenja, na skali od 1 do 5. ocenite u kojoj meri ste upoznati sa
pojmom KAMATNA STOPA?

Odgovori: 5-odlicno, 4-vrlo dobro, 3-dobro, 2-dovoljno, 1-nisam siguran/na

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, 1,2, 3,4, 5,6

0 — nije dat odgovor

1 — nisam siguran/na

2 — dovoljno
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3 —dobro
4 — vrlo dobro
5 — odli¢no
6 — dato je vise odgovora
Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na drugo pitanje je u Anketa.csv fajlu
nazvana ocena_poznavanja_kamatne_stope.
Tabela 6.6.2. Udeo odgovora na Pitanje 2, Segment 2
Pitanje 2, | 0 1 2 3 4 5 6 Y
Segment 2 | 27 54 99 141 132 102 3 558
Udeo u % 4,84 9,68 | 17,74 | 25,27 23,66 | 18,28 | 0,54 | 100,01

Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne
statisticke podatke o koloni ocena poznavanja kamatne stope. Podaci koji su dobijeni
su: ukupan broj ispitanika, aritmeticka sredina, standardna devijacija, minimalna vrednost
analiziranog skupa, maksimalna vrednost analiziranog skupa, percentili (25., 50.
(medijana) i 75. percentil). Podaci su eksportovani u spred-sit Opis12.xIsx. Na osnovu
slike koja sledi moze se zakljuciti da je prosecna ocena poznavanja kamatne stope
(ukljucujudi i pitanja na koja nije dat odgovor, kao i pitanja na koja je dato vise odgovora)
3.1, tj. opisna ocena je dobro. Ova ocena je zadovoljavajuca. Vide se da u odnosu na
drugo pitanje drugog segmenta imamo neSto vecu prosecnu ocenu, $to je povezano sa

¢eS¢im pominjanjem pojma kamatna stopa u svakodnevnom zivotu u odnosu na pojam

inflacije.
H ©- s Opislz. 7 B - 0O X
HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMU *»
AD A = % % Conditional For
[ Format as Tabl
Clipboard  Fent Alignment Number = ormatas Tabh,
- - - - [ celstyles~
Styles -~
Hi3 - Je ¥
A B -
ocena_poznavanja_kamatne_stope
2 count 358
3 mean 3.102150538
4 std 1.417496098
5 min 0
[ 25%
7 50% 3
a8 5% 4
] max 6 |,
Sheet] (] [l 3

READY H M -—F——+ 100%

Slika 6.6.2. Statisticki podaci za kolonu ocena_poznavanja kamatne stope
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Pitanje 3, Segment 2 ankete

3. Pretpostavimo da imate 100 EUR na Vasem Stednom racunu i da Vam banka pripisuje

kamatu od 10 % godisnje. Koliko novca cete imati na racunu posle 5 godina pod

uslovom da ne podizete nista u meduvremenu?

Odgovori: a-vise od 150 EUR, b-manje od 150 EUR, C-Tacno 150 EUR, d-ne znam

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, a, b, ¢, d, 5

0 — nije dat odgovor
a—vise od 150 EUR

b —manje od 150 EUR

¢ —tacno 150 EUR

d — ne znam

5 — dato viSe odgovora

Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na trece pitanje je u Anketa.csv fajlu

nazvana pitanje_kamatnka_stopa.

Tabela 6.6.3. Udeo odgovora na Pitanje 3, Segment 1

Pitanje 310 a b c d 5 )y
Segment 2 44 143 68 219 83 1 558
Udeo u % 7,89 | 25,63 | 12,19 |39,25 | 14,87 | 0,18 100,01

Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne

statistiCke podatke o koloni pitanje_kamatna stopa. Kako su podaci koji su uneti u kolonu

pitanje_kamatna stopa string, to ¢e kao rezultat pokretanja funkcije describe() kao dela

pandas paketa, dati frekvenciju odgovora koji se najceS¢e ponavlja. Pored toga bice dati

1: ukupan broj ispitanika i ukupan broj jedinstvenih karaktera koji se javljaju u ispitivanoj

koloni. Podaci su eksportovani u spred-sit Opis13.xlsx.
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Slika 6.6.3. Statisti¢ki podaci za kolonu pitanje_kamatna stopa kada je u pitanju tip

podataka string 1 int.

Da bi mogla da se odredi artimeticka sredina, standardna devijacija i percentili,
potrebno je tip podataka koji je string prevesti u podatke tipa int. To je uradeno tako §to
je u Anketa.csv fajlu promenjena vrednost, pa je: 0=0, a=1, b=2, c=3, d=4, 5=5. Podaci
su eksportovani u spred-sit Opis14.xlIsx. Sa slike koja sledi se moze uociti da je najcesci
odgovor koji je dobijen ¢ (3) i da je aritmeti¢ka sredina priblizno 2,28. U ovaj prosek
ulaze i1 opcije odgovora 0 (nije dat odgovor) i opcija 5 (dato vise odgovora). Ukoliko bi
se izbacile te dve opcije iz kolone pitanje kamatna stopa dobila bi se ocena 2.47. Primena

describe() funkcije na ovako kreiranu kolonu u fajlu Anketa.csv je data na sedecoj slici.

Opisl5 s - Bxcel - B8 %
120 h B v
A B -~
1 pitanje_kamatna_stopa |
2 count 513
3 mean 2.471734893
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5 min 1
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Slika 6.6.4. Statisticki podaci za kolonu pitanje kamatna stopa
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Dobijene ocene na oba nacina se razlikuju za 0,19. Ova razlika ne uti¢e bitnije na
sliku da su ispitanici davali dosta pogresnih odgovora na postavljeno pitanje. U kasnijem
delu rada ¢e biti povezan drugi segment pitanja ankete sa opStim podacima i bice
pokusano da se dokaze veza izmedu proseCne ocene iz matematike 1 kolone
pitanja_kamatna_stopa. Odgovor na ovo pitanje zahteva poznavanje prostog kamatnog
racuna i ukazuje na usku povezenost sa matematikom. Na taj nacin odgovori na ovo
pitanje predstavljaju jedan od osnovnih parametara ove ankete i finansijske pismenosti

dece.
6.6.1 Povezivanje pitanja drugog segmenta u jednu celinu

Na slede¢im slikama je data medusobna povezanost prva tri pitanja drugog segmenta

ankete.

kamatna_stopa
N 0
DA
BN NE

ocena_poznavanja_kamatne_stope,pitanje_kamatna_stopa

| A€ HQ=

Slika 6.6.1.1. Grafik odnosa pitanja drugog segmenta ankete
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Slika 6.6.1.2. Grafik odnosa pitanja drugog segmenta ankete u procentima
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Slika 6.6.3. Podaci eksportovani u spred-Sit

Iz tabele se moze zakljuciti da od ispitanika koji su odgovorili potvrdno na pitanje o

pojmu kamatne stope je o oceni kamatne stope dalo ocenu Cetiri, a ujedno su ti ispitanici

na zadatak iz prostog kamatnog rauna dali najviSe odgovora pod c, tj. dali su najvise
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odgovora tacno 150 EUR. Udeo ispitanika koji su zaokruzili pitanja drugog segmenta
ankete po slede¢em redosledu: DA, 4, c je 61. tj, u procentima je to 10,93 [%] od ukupnog
broja ispitanika. Vrlo blizu ovog rezultata se nalazi rezultat u redosledu: DA, 3, ¢ i on
iznosi 10,04 [%]. Ukoliko se pogledaju ostale zavisnosti prikazane u gornjoj tabeli moze
se zakljuciti da je samovrednovanje ispitanika, za razliku od prvog segmenta pitanja
ankete, na granici objektivnosi, jer od broja ispitanika koji su dali odgovor na pitanje o
oceni poznavanja kamatne stope 3,4 ili 5, pogresan odgovor je dalo (tacan odgovor je pod
c) 55,04 [%] ili 202 ispitanik od 367 ispitanika. Iz datog spred-Sita se moze zakljuciti da
je matematika jedan od predmeta koji zadaje probleme dacima, tj. daci nisu u dovoljnoj
meri spremni da samostalno otvaraju bankovne racune ili uzimaju kredit. Ova ¢injenica
predstavlja upozorenje, jer su ispitanici skoro svrSeni srednjosSkolci koji ¢e imati priliku
da rade i zaraduju novac, ali nisu dovoljno upoznati sa nacinima na koji nac¢in treba
postupati sa datim novcem 1 na koji nain zastupati svoje interese pred finansijskim

institucijama.

6.6.2 Povezivanje pitanja drugog segmenta i pitanja opSteg tipa u jednu celinu

Sledi statisticki pregled drugog segmenta pitanja koji ¢e sada u sebe ukljuciti pol
ispitanika, nivo obrazovanja majke i oca, prosecnu ocenu na kraju prethodno zavrsenog
razreda 1 prosecnu ocenu iz matematike na kraju prethodno zavrSenog razreda.

Kao osnovni parametar koji se koristi tokom analize drugog segmenta anketa u zavisnosti
od pola ispitanika, nivoa obrazovanja majke i oca, prose¢ne ocenu na kraju prethodno
zavrsenog razreda i prose¢ne ocenu iz matematike na kraju prethodno zavrSenog razreda,

se koristi zadatak iz prostog kamatnog racuna. Sledi graficki prikaz zavisnosti.

~

1 pitanje_kamatna_stopa
. 0

w
an oo w

Slika 6.6.2.1. Pitanja drugog segmenta povezana sa opStim pitanjima
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Slika 6.6.2.2. Pitanja drugog segmenta povezana sa opstim pitanjima_procentulano
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Slika 6.6.2.3. Pitanja drugog segmenta povezana sa opStim pitanjima (bez pitanja za

ukupnu prosecnu ocenu)
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Slika 6.6.2.4. Pitanja drugog segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentualno (bez

pitanja za ukupnu prose¢nu ocenu)
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Slika 6.6.2.5. Pitanja drugog segmenta povezana sa opstim pitanjima (bez pitanja za

ukupnu prosenu ocenu i pitanja za prose¢nu ocenu iz matematike)
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Slika 6.6.2.6. Pitanja drugog segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentualno (bez

pitanja za ukupnu prose¢nu ocenu i pitanja za prosecnu ocenu iz matematike)

Iz datog tabelarnog prikaza se moze zakljuciti da kolona
prosecna_ocena_prethodni_razred predstavlja 1 u ovom sluaju optereCenje za
ramatranje rezultata. Razlog tome je u Cinjenici da je opseg ocena od 2 do 5 (nije bilo
nedovoljnih) kada je u pitanju tip podataka float veliki, tj. nema puno podudaranja
prose¢nih ocena. Iz navedene tabele se moze zakljuciti da je najveci stepen podudarnja
kada je prosecna ocena na kraju godine bila pet (Cetiri ispitanika je dalo odgovor na
pitanje o pojmu kamatne stope DA, ocenilo je svoje poznavanje pojma kamatne stope
peticom, dalo je tatan odgovor zadatak iz prostog kamatnog racuna, majka 1 otac su istog
niova obrazovanja — srednjoSkolskog i prosecna ocena iz matematike je petica). Sa druge
strane kolona prosecna_ocena_matematika je tipa int. tj. moZe imati celobrojne vrednosti
izmedu 2 1 5 (nije bilo nedovoljnih). Zato je u kodu kopirana linija koda koja daje
sveobuhvatnu zavisnost opstih podataka 1 prvog segmenta pitanja, a zatim je iz te linije
koda izbacena kolona prosecna_ocena_prethodni_razred. 1z tabelarnih rezultata se moze
zakljuciti da najveci broj ispitanika koji odgovorio da poznaje kamatne stope dolazi iz
skupa koji u sebe obuhvata sledece karakteristike:
e O ispitanika muSkog pola je odgovorilo potvrdno pitanje o poznavanju pojma
kamatne stope i svoje poznavanje kamatne stope je ocenilo ocenom 4. Ovi

ispitanici su odgovori tacno na zadatak iz prostog kamatnog racuna , Nivo
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obrazovanja majke i oca je isti, tj. srednjoskolski, a prosecna ocena matematike iz
prethodnog razreda je 2.

e 8§ ispitanika Zenskog pola je odgovorilo potvrdno pitanje o poznavanju pojma
kamatne stope i svoje poznavanje kamatne stope je ocenilo ocenom 3. Ovi
ispitanici su odgovori tatno na zadatak iz prostog kamatnog racuna. Nivo
obrazovanja majke i oca je isti, tj. srednjoskolski, a prose¢na ocena matematike iz

prethodnog razreda je 2.

Ukoliko se izbaci i kolona koja se odnosi na prose¢nu ocenu iz matematike moze se
uociti da je 23 ispitanika odgovorilo ta¢no na zadatak iz prostog kamatnog racuna.
Karakteristike takvog skupa su: ocena poznavanja pojma kamatna stopa je 4, pol muski,
nivo obrazovanja majke srednjoskolski i nivo obrazovanja oca srednjoSkolski. Ujedno
ovaj skup ispitanika predstavlja skup sa najve¢im brojem elemenata u datom razmatranju
(odnosi se na sve odgovore u koloni pol)

Sto se ti¢e ispitanika zenskog pola, njih 14 je odgovorilo ta¢no na zadatak iz prostog
kamatnog racuna. Karakteristike takvog skupa su: ocena poznavanja pojma kamatna
stopa 3, nivo obrazovanja majke srednjoskolski 1 nivo obrazovanja oca srednjoskolski.
Ujedno ovaj skup ispitanika predstavlja skup sa najve¢im brojem elemenata u datom
razmatranju (odnosi se na odgovore u koloni pol = ,,Zzenski ). Pored toga ovaj skup je

drugi najbrojniji skup u datom razmatranju (odnosi se na sve odgovore u koloni pol).
6.7 Analiza trefeg segmenta pitanja

U tre¢em segmentu pitanja se razmatra pojam osiguranja. Ovaj segment se sastoji od
tri pitanja sa ponudenim odgovorima. Ukoliko ispitanik na ponudeno pitanje nije dao
odgovor, takav odgovor na pitanje je vrednovan nulom. Sa druge strane ukoliko je
ispitanik na ponudeno pitanje zaokruzio vise odgovora, takav odgovor je vrednovan sa:
broj ponudenih odgovora +1.

Slede pitanja koja se nalaze u segmentu 1 nacin njihovog vrednovanja u Anketa.csv fajlu.
Pitanje 1, Segment 3 ankete

1. Da li ste do ovog trenutka iz bilo kog izvora informisanja culi za pojam

OSIGURANJE?
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Odgovori: DA NE

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, DA, NE, 3

0 — nije dat odgovor

DA

NE

3 — dato je viSe odgovora

Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na prvo pitanje je u Anketa.csv fajlu
nazvana osiguranje.

Tabela 6.7.1. Udeo odgovora na Pitanje 1, Segment 3

0 DA NE 3 >
Pitanje 1, Segment 3

5 534 19 0 558
Udeo u procentima 0,90 95,70 3,41 | 0,00 | 100,01

Mali procenat odgovora NE, kao 1 ne davanja odgovora na postavljeno pitanje,
upucuje na to da odredeni broj ispitanika, mozda, nije cuo za navedeni pojam sa jedne
strane (manje verovatno), odnosno da taj procenat ispitanika nije najozbiljnije shvatio
ucesce u anketi (veca verovatnoca).

Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne
statistiCke podatke o koloni osiguranje. Podaci su eksportovani u spred-sit Opis16.xlsx.
Iz tabele se vidi postoji ukupno 558 ispitanika, 3 jedinstvena odgovora (0, DA, NE) i da

je 534 ispitanika odgovorilo da je upoznato sa pojmom .

Opisléadsx - Excel — 0 X Opisl7adsx - Bxcel — [ %
E10 - A
B4 - 2
A B -
1 osiguranje | i) B "
2 count 558 R .
— 1 osiguranje |
3 mean 1.025089606
2| std 0.206051821 2 |__count 358
5| min 0 3 | unigue 3
6| 25% 1 4 top pal
7 0% L 3 f 534.
s | 5% 1 __Treq |
— -
9 max 2|+ =
F] 3
4 3
EE ] FH L
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Slika 6.7.1. Statisti¢ki podaci za kolonu osiguranje kada je u pitanju tip podataka string

11int.

Da bi mogla da se odredi artimeticka sredina, standardna devijacija i percentili,

potrebno je tip podataka koji je string prevesti u podatke tipa int. To je uradeno tako Sto

je u Anketa.csv fajlu promenjena vrednost, pa je: 0=0, DA=1, NE=2, 3=3. Podaci su

eksportovani u spred-Sit Opisl7.xlsx. Iz sred-Sita Opis17.xlsx se vidi da je aritmeticka

sredina priblizno 1,03 , a to znaci da je skoro cela populacija ispitanika (95,70[%])

potvrdno odgovorila na pitanje o tome da li je upoznato sa pojmom osigranja. Moze se

zakljuciti da je u odnosu na prva dva segmenta u treCem segemntu potvrdno na prvo

pitanje odgovorilo skoro 4 [%] ispitanika viSe.

Pitanje 2, Segment 3 ankete

2. Na osnovu Vaseg misljenja, na skali od 1 do 5, ocenite u kojoj meri ste upoznati sa

pojmom OSIGURANJE?

Odgovori: 5-odlicno, 4-vrlo dobro, 3-dobro, 2-dovoljno, 1-nisam siguran/na

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, 1,2, 3,4, 5,6

0 — nije dat odgovor

1 — nisam siguran/na

2 — dovoljno
3 —dobro
4 — vrlo dobro

5 — odli¢no

6 — dato je viSe odgovora

Kolona u koju su smeSteni rezultati odgovora na drugo pitanje je u Anketa.csv fajlu

nazvana ocena_poznavanja_osiguranja.

Tabela 6.7.2. Udeo odgovora na Pitanje 2, Segment 3

Pitanje 2, |0 1 2 3 4 5 6 z
Segment 3 | 13 14 30 96 175 227 3 558
Udeou % | 2,33 2,51 5,38 | 17,20 | 31,36 | 40,68 | 0,54 | 100,00
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Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne
statisticke podatke o koloni ocena poznavanja osiguranja . Podaci koji su dobijeni su:
ukupan broj ispitanika, aritmetiCka sredina, standardna devijacija, minimalna vrednost
analiziranog skupa, maksimalna vrednost analiziranog skupa, percentili (25., 50.
(medijana) i 75. percentil). Podaci su eksportovani u spred-sit Opis18.xIsx. Na osnovu
slike koja sledi moze se zakljuciti da je prose¢na ocena poznavanja pojma opsiguranje
(ukljucujuéi i pitanja na koja nije dat odgovor, kao i pitanja na koja je dato viSe odgovora)
3,97 = 4,00, tj. opisna ocena je vrlo dobro. Ova ocena je viSa u odnosu na odgovore na

pitanja koja se bave ocenjivanjem poznavanja odredenog pojma u prva dva segmenta.

H » Opislgdsx.. ? B - 0O X%
HOME INSERT PAGE LAYOUT 4
AD A = % %Cantl
[FF
Clipboard  Font  Alignment Number = orm,
. - - - Eicas
-~
Al - 2 v
A | B -
1 | ocena_poznavanja_osiguranja
2 count 558
3 mean 3.96953405
4 std 1.189784525
5 min 0
|
5] 25% 3
2 |
7 50% 4
—
8 75% 5
9 max 6
S (&) ] 3

i) M o-—F—+ 10%

Slika 6.7.2. Statisti¢ki podaci za kolonu ocena poznavanja_osiguranja
Pitanje 3, Segment 3 ankete

4. Sklapanjem polise osiguranja sa osiguravajucom kompanijom.

Odgovori: a-Vi preuzimate rizik od osiguravajuce kompanije, b — Qiguravajuca
kompanija preuzima rizik od Vas, c-Niko ne preuzima rizik, d-ne znam

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, a, b, ¢, d, 5

0 — nije dat odgovor

a — Vi preuzimate rizik od osiguravajuc¢e kompanije

b — Osiguravajuc¢a kompanija preuzima rizik od Vas

¢ — Niko ne preuzima rizik

d — ne znam

5 — dato vise odgovora
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Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na trec¢e pitanje je u Anketa.csv fajlu
nazvana pitanje_osiguranje.

Tabela 6.7.3. Udeo odgovora na Pitanje 3, Segment 3

0 a b c d 5 x
Pitanje 3, Segment 3

42 22 384 47 63 0 558
Udeo u procentima | 7,53 | 3,94 | 68,82 | 8,42 11,29 0 100

Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne
statisticke podatke o koloni pitanje osiguranje. Kako su podaci koji su uneti u kolonu
pitanje_osiguranje tipa string, to ¢e kao rezultat pokretanja funkcije describe() kao dela
pandas paketa, dati frekvenciju odgovora koji se najces¢e ponavlja. Pored toga bice dati
i: ukupan broj ispitanika i ukupan broj jedinstvenih karaktera koji se javljaju u ispitivanoj
koloni. Podaci su eksportovani u spred-sit Opis19.xIsx. Sa slike koja sledi, vidi se da je

broj ponudenih odgovora 5, a da je odgovor pod b zaokruzilo 384 ispitanika

Opisl9.xlsx - Excel - 08 X Opis0xds-Bxcel - B X
G14 - f
M17 - & |\~
A B -
A B - 1 pitanje_osiguranje |
1 itani . R | 2 count 558
pitanje_osiguranje 3 mean 2.120071685
2 count 228 4 std 0.92923319
3 | unigue 5 5 | min 0
4 top b 6 25% 2
— 7 50% 2
5 freq 384 - s | 75% 2
= . 9 max 4 |1,
[ ) 4 [ ¢
1§ 4 3

H B M -—— @m

Slika 6.7.3. Statisticki podaci za kolonu pitanje osiguranje kada je u pitanju tip

podataka string i int.

Da bi mogla da se odredi artimeticka sredina, standardna devijacija i percentili,
potrebno je tip podataka koji je string prevesti u podatke tipa int. To je uradeno tako §to
je u Anketa.csv fajlu promenjena vrednost, pa je: 0=0, a=1, b=2, c=3, d=4, 5=5. Podaci

su eksportovani u spred-Sit Opis20.xIsx. Sa slike koja sledi se moze uociti da je
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aritmeticka sredina priblizno 2,12, a da je najces$¢i odgovor na pitanje iz osiguranja
odgovor b — Osiguravajuca kompanija preuzima rizik od Vas odgovor naj¢es¢i odgovor

na dato pitanje.
6.7.1 Povezivanje pitanja tre¢eg segmenta u jednu celinu

Slede slike medisobnih zavisnosti pitanja koji tre¢i segment ankete
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Slika 6.7.1.1. Grafik odnosa pitanja treeg segmenta ankete
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Slika 6.7.1.2. Grafik odnosa pitanja treCeg segmenta ankete procentualno
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Slika 6.7.1.3. Podaci eksportovani u spred-Sit

Sa gornje slike se moZe zakljuciti da je najveci broj ispitanika (njih 172 ili 30,82 [%]
od ukupnog broja ispitanika) odgovorilo da poznaje pojam osiguranja dajuci sebi ocenu
pet. Ovaj broj ispitanika je ujedno i tacno odgovorio na postavljeno pitanje (odgovor b).
Vrlo blizu ovog rezultata se nalazi rezultat u redosledu: DA, 3, b 1 on iznosi 21,33 [%]
ili 119 ispitanika. Ukoliko se pogledaju ostale zavisnosti prikazane u gornjoj tabeli moze
se zakljuciti da je samovrednovanje ispitanika veoma objektivno, jer od broja ispitanika
koji su dali odgovor na pitanje o oceni poznavanja osiguranja 3,4 ili 5 tacan odgovor je
dalo 74,85 [%] ili od 485 koji su dali odgovor na pitanje o oceni poznavanja osiguranja
3,4 ili 5 taCan odgovor je dalo 363. Iz ovoga se moze zakljuciti da je pitanje iz oblasti
osiguranja, za razliku od treceg pitanja iz oblasti inflacije 1 zadatka iz oblasti kamatne

stope, blize ispitanicima, tj. ovo pitanje je opsteg tipa.
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6.7.2 Povezivanje pitanja treCeg segmenta i pitanja opSteg tipa u jednu celinu

Sledi statisticki pregled treeg segmenta pitanja koji ¢e sada u sebe ukljuciti pol
ispitanika, nivo obrazovanja majke i oca, prosecnu ocenu na kraju prethodno zavrSenog
razreda i proseCnu ocenu iz matematike na kraju prethodno zavrSenog razreda.

Slede slike uzajamne zavisnosti segmenta 3 ankete i opstih podataka. Razmatranja ¢e biti

data na osnovu tabela iz spred-Sitova koje je kod kreirao.

pitanje_osiguranje
0

50 4

1
2
3
4

30 4
204

10 4

Slika 6.7.2.1. Pitanja tre¢eg segmenta povezana sa opStim pitanjima
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Slika 6.7.2.2. Pitanja tre€eg segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentualno
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Slika 6.7.2.3. Pitanja tre¢eg segmenta povezana sa opsStim pitanjima (bez pitanja za

ukupnu prose¢nu ocenu)
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Slika 6.7.2.4. Pitanja treCeg segmenta povezana sa opstim pitanjima_procentualno (bez

pitanja za ukupnu prose¢nu ocenu)
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Slika 6.7.2.5. Pitanja tre¢eg segmenta povezana sa opStim pitanjima (bez pitanja za

ukupnu prosecnu ocenu i pitanja za prose¢nu ocenu iz matematike)
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Slika 6.7.2.6. Pitanja tre¢eg segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentualno (bez

pitanja za ukupnu prose¢nu ocenu i pitanja za prosecnu ocenu iz matematike)

Iz tabelarnog prikaza se moze zakljuciti da kolona prosecna_ocena_prethodni_razred
predstavlja i u ovom slucaju opterecenje za ramatranje rezultata. Razlog tome je u
¢injenici da je opseg ocena od 2 do 5 (nije bilo nedovoljnih) kada je u pitanju tip podataka
float veliki, tj. nema puno podudaranja prose¢nih ocena. Iz navedene tabele se moze
zakljuciti da je najveéi stepen podudarnja kada je ukupna prosecna ocena na kraju godine

bila pet. Sedmoro ispitanika zenskog pola je dalo odgovor na pitanje o pojmu osiguranja
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DA, ocenilo je svoje poznavanje pojma osiguranja ¢etvorkom, dalo je ta¢an odgovor na
pitanje o osigiranju, majka i otac su istog niova obrazovanja — srednjoskolskog. Pored
toga, takode je sedmoro ispitanika zenskog pola dalo odgovor na pitanje o pojmu
osiguranja DA, ocenilo je svoje poznavanje pojma osiguranja ¢etvorkom, dalo je tatan
odgovor na pitanje o osigiranju, majka i otac su istog niova obrazovanja — visokog. Sto
se tice muskih ispitanika njih ¢etvoro je dalo odgovor na pitanje o pojmu osiguranja DA,
ocenilo je svoje poznavanje pojma osiguranja ¢etvorkom, dalo je tacan odgovor na pitanje
o0 osigiranju, majka i otac su istog niova obrazovanja — srednjoskolskog .

Sa druge strane kolona prosecna ocena matematika je tipa int. tj. moze imati
celobrojne vrednosti izmedu 2 i1 5 (nije bilo nedovoljnih). Zato je u kodu kopirana linija
koda koja daje sveobuhvatnu zavisnost opstih podataka i prvog segmenta pitanja, a zatim
je iz te linije koda izbacena kolona prosecna _ocena prethodni razred. 1z dobijenih
tabelarnih rezultata se moze zakljuciti da najvec¢i broj ispitanika koji odgovorio da
poznaje pojam osiguranja dolazi iz skupa koji u sebe obuhvata sledec¢e karakteristike:

e 17 ispitanika muskog pola je odgovorilo potvrdno pitanje o poznavanju pojma
osiguranje i svoje poznavanje pojma osiguranja je ocenilo ocenom 4. Ovi
ispitanici su odgovori ta¢no na postavljeno pitanje iz oblasti osiguranja. Nivo
obrazovanja majke i oca je isti, tj. srednjoskolski, a prose¢na ocena matematike iz
prethodnog razreda je 2.

e 12 ispitanika Zenskog pola je odgovorilo potvrdno pitanje o poznavanju pojma
osiguranje 1 svoje poznavanje pojma osiguranje je ocenilo ocenom 5. Ovi
ispitanici su odgovori tatno na zadatak iz prostog kamatnog racuna. Nivo
obrazovanja majke i oca je isti, tj. srednjoskolski, a prosecna ocena matematike iz

prethodnog razreda je 2.

Ukoliko se izbaci 1 kolona koja se odnosi na prose¢nu ocenu iz matematike (spred-Sit
Anketa26_rezultati) moze se uociti da je 37 ispitanika odgovorilo ta¢no pitanje iz oblasti
osiguranja. Karakteristike takvog skupa su: ocena poznavanja pojma osiguranja 5, pol
zenski, nivo obrazovanja majke srednjoskolski i nivo obrazovanja oca srednjoskolski.
Ujedno ovaj skup ispitanika predstavlja skup sa najveéim brojem elemenata u datom
razmatranju (odnosi se na sve odgovore u koloni pol) Sto se ti¢e ispitanika muskog pola,
njih 30 je odgovorilo ta¢no na pitanje iz oblasti osiguranja. Karakteristike takvog skupa

su: ocena poznavanja pojma osiguranja 4, nivo obrazovanja majke srednjoskolski 1 nivo
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obrazovanja oca srednjoskolski. Ujedno ovaj skup ispitanika predstavlja skup sa najvec¢im
brojem elemenata u datom razmatranju (odnosi se na odgovore u koloni pol = ,,;muski* ).
Pored toga ovaj skup je tre¢i najbrojniji skup u datom razmatranju (odnosi se na sve

odgovore u koloni pol).
6.8 Analiza ¢etvrtog segmenta pitanja

U cCetvrtom segmentu pitanja se razmatra pojam studentskog kredita. Ovaj segment se
sastoji od tri pitanja sa ponudenim odgovorima. Ukoliko ispitanik na ponudeno pitanje
nije dao odgovor, takav odgovor na pitanje je vrednovan nulom. Sa druge strane ukoliko
je ispitanik na ponudeno pitanje zaokruzio vise odgovora, takav odgovor je vrednovan sa:
broj ponudenih odgovora +1.

Slede pitanja koja se nalaze u segmentu i nacin njihovog vrednovanja u Anketa.csv fajlu.
Pitanje 1, Segment 4 ankete

1. Daliste do ovog trenutka iz bilo kog izvora informisanja culi za pojam STUDENTSKI
KREDIT?

Odgovori: DA NE

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, DA, NE, 3

0 —nije dat odgovor

DA

NE

3 — dato je viSe odgovora

Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na prvo pitanje je u Anketa.csv fajlu

nazvana studentski kredit.

Tabela 6.8.1. Udeo odgovora na Pitanje 1, Segment 4

0 DA NE 3 hY
Pitanje 1, Segment 4

14 369 174 1 558
Udeo u % 2,51 66,13 31,18 0,18 100
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Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne
statistiCke podatke o koloni studentski kredit. Kako su podaci koji su uneti u kolonu
kamatna stopa tipa string, to ¢e kao rezultat pokretanja funkcije describe() kao dela
pandas paketa, dati frekvenciju odgovora koji se najces¢e ponavlja. Pored toga bice dati
i: ukupan broj ispitanika i ukupan broj jedinstvenih karaktera koji se javljaju u ispitivanoj
koloni. Podaci su eksportovani u spred-sit Opis21.xIsx. Iz tabele se vidi postoji ukupno
558 ispitanika, 4 jedinstvena odgovora (0, DA, NE, 3) i da je 369 ispitanika odgovorilo

da je upoznato sa pojmom .
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Slika 6.8.1 Statisticki podaci za kolonu studentski kredit kada je u pitanju tip podataka

string 1 int.

Da bi mogla da se odredi artimeticka sredina, standardna devijacija i percentili,
potrebno je tip podataka koji je string prevesti u podatke tipa int. To je uradeno tako §to
je u Anketa.csv fajlu promenjena vrednost, pa je: 0=0, DA=1, NE=2, 3=3. Podaci su
eksportovani u spred-Sit Opis22.xlsx. Iz sred-Sita Opis22.xlsx se vidi da je aritmeticka
sredina priblizno 1,3. Razlog lezi u ¢injici da je 31,18 [%] ispitanika odgovorilo negativno
na pitanje. Ovaj podatak je se moZe opravdati ¢injenicom da odredeni deo populacije koja
je ispitivana nece upisivati studije, pa se nije ni raspitivalo o uslovima studiranja. Na
osnovu podataka koje je obradio Republicki zavod za statistiku Republike Srbije [83] za
visoko obrazovanje u Skolskoj 2017/2018 godini 1 podataka koje je isti zavod obradio za

srednjoskolsko obrazovanje za kraj Skolske 2016/2017 godine [84], moZe se utvrditi

177



odnos broja svrsenih srednjoskolaca Cetvrtog stepena koji su upisali fakultet u odnosu na

ukupan broj svrSenih srednjoskolaca cetvrtog stepena. Taj odnos je ra¢unat po formuli:

Broj upisanih srednjoskolaca na fakultet

_ Ukupan broj svrSenih srednjoskolaca * 0,893

100[¢
Broj upisanih srednjoSkolaca na fakultet *100[%]

58948 * 0,893
56312
Broj upisanih srednjoskolaca na fakultet = 93,48 [%]

Broj upisanih srednjoSkolaca na fakultet = * 100[%]

U prvoj formuli koja se bavi brojem srednjSkolaca upisanih na fakultet, broj 0,893 [84]
predstavlja procenat srednjoskolaca koji su zavrsili CetvorogodiSnje srednjoskolsko
obrazovanje i koji imaju pravo na upis na fakultet. Kako Republicki zavod za statistiku
republike Srbije nije izdao publikaciju za kraj Skolske 2017/2018 godine za srednje
obrazovanje, kao ni publikaciju za pocetak Skolske 2018/2019 godine za visoko
obrazovanje, procenat koji je dobijen u gornjoj formuli ¢e biti prihvacen i razmatran u
okviru doktorske disertacije.

Podatak da je na prvo pitanje Cetvrtog segmenta 31,18 [%] ispitanika odgovorilo da nije
upoznato sa pojmom studentski kredit, a da je 93,48 [%] srednjoskolaca upisalo fakultet,

navodi na zaklju€ak da ova tema nije dovoljno obradena ni u Skolama ni u medijumima.
Pitanje 2, Segment 4 ankete

2. Na osnovu Vaseg misljenja, na skali od 1 do 5, ocenite u kojoj meri ste upoznati sa
pojmom STUDENTSKI KREDIT?

Odgovori: 5-odlicno, 4-vrlo dobro, 3-dobro, 2-dovoljno, 1-nisam siguran/na

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, 1, 2, 3,4, 5, 6

0 — nije dat odgovor

1 — nisam siguran/na

2 — dovoljno

3 — dobro

4 — vrlo dobro

5 — odli¢no
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6 — dato je viSe odgovora
Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na drugo pitanje je u Anketa.csv fajlu
nazvana ocena_poznavanja_studentskog kredita.

Tabela 6.8.2. Udeo odgovora na Pitanje 2, Segment 4
Pitanje 2, | 0 1 2 3 4 5 6 >
Segment 4 | 127 98 98 93 68 71 3 558
Udeou % |22,76 |17,56 | 17,56 | 16,67 |12,19 | 12,72 | 0,54 | 100,00

Podaci su eksportovani u spred-sit Opis23.xIsx. Na osnovu slike koja sledi moze se
zakljuCiti da je proseéna ocena poznavanja pojma studentskog kredita (ukljucujuéi i
pitanja na koja nije dat odgovor, kao i pitanja na koja je dato viSe odgovora) 2,18 = 2,2,
tj. opisna ocena je dovoljan. Ova ocena u skladu sa prvim pitanjem ovog segmenta, jer
veliki broj ispitanika nije ¢uo za pojam studentski kredi. Ukoliko bi se izbacile opcije iz
ankete ko nije odgovorio na pitanje iz kolone ocena poznavanja_studentskog kredita
dobila bi se ocena 2.82, tj. 431 ispitanik je dao odgovor na postavljeno pitanje. Podaci su
eksportovani u spred-$it Opis24.xlsx. Ocena 2,82 je blizu ocene 3 (dobro), ali 1 ovako

dobijena ocena ukazuje na nedovoljnu informisanost u¢enika.
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Slika 6.8.2 Statisticki podaci za kolonu ocena_poznavanja_studentskog_kredita
Pitanje 3, Segment 4 ankete

3. Ukoliko pretpostavimo da ste od banke uzeli studentski kredit, to podrazumeva da

koristite:
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Odgovori: a-Bespovratna finansijska sredstva tokom citavog perioda studiranja, b —
Bespovratna finansijksa sredstva tokom prve godine studiranja, c-Pozajmljena finasijska
sredstva sa ugovornim periodom otplate u vise mesecnih rata, d-ne znam
Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, a, b, ¢, d, 5
0 — nije dat odgovor
a — Bespovratna finansijksa sredstva tokom ¢itavog perioda studiranja
b — Bespovratna finansijksa sredstva tokom prve godine studiranja
¢ — Pozajmljena finasijska sredstva sa ugovornim periodom otplate u viSe mesecnih rata
d — ne znam
5 — dato viSe odgovora
Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na trece pitanje je u Anketal.csv fajlu
nazvana pitanje_studentski kredit.

Tabela 6.8.3. Udeo odgovora na Pitanje 3, Segment 4
Pitanje 3, | 0 a b c d 5 h)
Segment 4 141 45 62 196 114 0 558
Udeo u % 25,27 8,06 11,11 35,13 20,43 |0 100

Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne
statistiCke podatke o koloni pitanje studentski kredit. Kako su podaci koji su uneti u
kolonu pitanje_inflacija tipa string, to ¢e kao rezultat pokretanja funkcije describe() kao
dela pandas paketa, dati frekvenciju odgovora koji se najc¢es¢e ponavlja. Pored toga bice
dati 1: ukupan broj ispitanika 1 ukupan broj jedinstvenih karaktera koji se javljaju u
ispitivanoj koloni. Podaci su eksportovani u spred-sit Opis25.xIsx. Sa slike koja sledi,
vidi se da je broj ponudenih odgovora 5, a da je odgovor pod ¢ zaokruZilo 196 ispitanika.

Da bi mogla da se odredi artimeticka sredina, standardna devijacija i percentili,
potrebno je tip podataka koji je string prevesti u podatke tipa int. To je uradeno tako Sto
je u Anketa.csv fajlu promenjena vrednost, pa je: 0=0, a=1, b=2, c=3, d=4, 5=5. Podaci
su eksportovani u spred-Sit Opis26.xlIsx. Sa slike koja sledi se moZe uociti da je najcesci

odgovor koji je dobijen ¢ (3) i da je aritmetiCka sredina priblizno 2,18.
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Slika 6.8.3. Statisticki podaci za kolonu pitanje_studentski kredit kada je u pitanju tip
podataka string i int.

Konkurs za studentske kredite moZe raspisati ministrarstvo prosvete, nauke i
tehnoloskog razvoja. Za Skolsku 2017/2018 godinu [85] se vidi da u ¢lanu 5 ovog
konkursa [85] postoji moguénost potpunog oslobadanja od vrac¢anja studentskog kredita.
Jedan od uslova je da je prose¢na ocena na kraju studiranja veca od 8,50. Na sajtu
Unicredit banke [86], takode, stoji konkurs za studentske kredite za Skolsku 2018/2019
godinu koje je ministarstvo raspisalo. Prema ovom izvoru [86] uslovi za oslobadanje
vracanja studentskog kredita su isti kao 1 Skolske 2017/2018 godine [85].

Sa druge strane postoje 1 komercijalni studentski krediti [87] koji se ne oslobadaju
vra¢anja. Prema izvoru [83] za 2017/2018 Skolsku godinu, svega 110 studenata od
ukupno diplomiranih 45406 studenata je uzelo komercijalni studentski kredit tokom
studiranja, odnosno 0,24 [%]. Interesantno je da je od tih 110 diplomiranih studenata njih
83 zavrsilo fakultete 1 akademije umetnosti [83], odnosno 75,45 [%]. Udeo muskaraca u
tih 110 diplomiranih studenata je 42 studenta [83] ili 38,18 [%], a udeo studentkinja je 68
ili 61,82 [%].

Na osnovu publikacije [83] se moze zakljuciti da je 56,35 [%] diplomiranih studenata
tokom svog studiranja izdrzavano lice, a da se 23,73 [%] diplomiranih studenata tokom

svog studiranja izdrzava samostalno.

Data analiza upucuje na odgovor zasto je mali broj studenata odgovorio pozitivno na

pitanje o na¢inu vracanja komercijanlog studentskog kredita.
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6.8.1 Povezivanje pitanja Cetvrtog segmenta u jednu celinu

Sledi statisticki pregled Cetvrtog segmenta pitanja koji ¢e sada u sebe ukljuciti pol
ispitanika, nivo obrazovanja majke i oca, prosecnu ocenu na kraju prethodno zavrSenog
razreda i prose¢nu ocenu iz matematike na kraju prethodno zavrSenog razreda.

Slede slike uzajamne zavisnosti segmenta 4 ankete i opsStih podataka. Razmatranja Ce biti

data na osnovu tabela iz spred-Sitova koje je kod kreirao.
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Slika 6.8.1.1. Grafik odnosa pitanja Cetvrtog segmenta ankete
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Slika 6.8.1.2. Grafik odnosa pitanja Cetvrtog segmenta ankete
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Slika 6.8.1.3. Podaci eksportovani u spred-sit

1z spred-Sita Anketa28 rezultati.xlsx se moze zakljuciti da je najveci broj ispitanika
(njih 48 ili 8,6 [%] od ukupnog broja ispitanika) odgovorilo da poznaje pojam studentski
kredit daju¢i sebi ocenu tri. Ovaj broj ispitanika je ujedno i tacno odgovorio na
postavljeno pitanje (odgovor c). Vrlo blizu ovog rezultata se nalazi rezultat u redosledu:
DA, 2, c1ion iznosi 7,35 [%] ili 41 ispitanika. Ukoliko se pogledaju ostale zavisnosti
prikazane u gornjoj tabeli moze se zakljuciti da je samovrednovanje ispitanika na granici
objektivnosti, jer od broja ispitanika koji su dali odgovor na pitanje o oceni poznavanja
osiguranja 3,4 ili 5 ta¢an odgovor je dalo 55,50 [%] ili od 218 koji su dali odgovor na

pitanje o oceni poznavanja osiguranja 3,4 ili 5 tatan odgovor je dao 121 ispitanik.
6.8.2 Povezivanje pitanja Cetvrtog segmenta i pitanja opSteg tipa u jednu celinu

Sledi statisticki pregled Cetvrtog segmenta pitanja koji ¢e sada u sebe ukljuciti pol
ispitanika, nivo obrazovanja majke 1 oca, prosecnu ocenu na kraju prethodno zavrSenog
razreda i proseCnu ocenu iz matematike na kraju prethodno zavrSenog razreda.

Slede slike uzajamne zavisnosti segmenta 4 ankete i opStih podataka. Razmatranja e biti

data na osnovu tabela iz spred-Sitova koje je kod kreirao.
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Slika 6.8.2.1. Pitanja Cetvrtog segmenta povezana sa opsStim pitanjima
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Slika 6.8.2.2. Pitanja Cetvrtog segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentualno
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Slika 6.8.2.3. Pitanja Cetvrtog segmenta povezana sa opstim pitanjima (bez pitanja za

ukupnu prose¢nu ocenu)
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Slika 6.8.2.4. Pitanja Cetvrtog segmenta povezana sa opstim pitanjima_procentualno

(bez pitanja za ukupnu prose¢nu ocenu)
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Slika 6.8.2.5. Pitanja Cetvrtog segmenta povezana sa opStim pitanjima (bez pitanja za

ukupnu prose¢nu ocenu i pitanja za prose¢nu ocenu iz matematike)
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Slika 6.8.2.6. Pitanja Cetvrtog segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentualno

(bez pitanja za ukupnu prosenu ocenu i pitanja za prosecnu ocenu iz matematike)

Tabelarni prikaz se nalazi u dodatku rada kao fajl Anketa30 rezultati. Iz datog
tabelarnog prikaza se moze zakljuciti da kolona prosecna_ocena_prethodni razred
predstavlja i u ovom slucaju opterecenje za ramatranje rezultata. Razlog tome je u
¢injenici da je opseg ocena od 2 do 5 (nije bilo nedovoljnih) kada je u pitanju tip podataka
float veliki, tj. nema puno podudaranja prosecnih ocena. Iz navedene tabele se moze

zakljuciti da je najveci stepen podudarnja kada je ukupna prose¢na ocena na kraju godine
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bila pet. Sedmoro ispitanika Zenskog pola je dalo odgovor na pitanje o pojmu studentskog
kredita DA, ocenilo je svoje poznavanje pojma studentskog kredita ocenom 3, dalo je
tacan odgovor na pitanje o osigiranju njih pet, majka i otac su istog niova obrazovanja —
srednjoskolskog.

Sa druge strane kolona prosecna ocena matematika je tipa int. tj. moze imati
celobrojne vrednosti izmedu 2 i1 5 (nije bilo nedovoljnih). Zato je u kodu kopirana linija
koda koja daje sveobuhvatnu zavisnost opstih podataka i prvog segmenta pitanja, a zatim
je iz te linije koda izbacena kolona prosecna ocena prethodni razred. 1z dobijenih
tabelarnih rezultata se moze zakljuciti da najveci broj ispitanika koji odgovorio da
poznaje pojam osiguranja dolazi iz skupa koji u sebe obuhvata sledece karakteristike:

e 6 ispitanika muskog pola je odgovorilo potvrdno pitanje o poznavanju pojma
osiguranje i svoje poznavanje pojma osiguranja je ocenilo ocenom 2. Ovi
ispitanici su odgovori ta¢no na postavljeno pitanje iz oblasti osiguranja. Nivo
obrazovanja majke i oca je isti, tj. srednjoskolski, a prose¢na ocena matematike iz
prethodnog razreda je 2.

e 7 ispitanika zenskog pola je odgovorilo potvrdno pitanje o poznavanju pojma
osiguranje i svoje poznavanje pojma osiguranje je ocenilo ocenom 5. Ovi
ispitanici su odgovori taéno na zadatak iz prostog kamatnog racuna. Nivo
obrazovanja majke i oca je isti, tj. srednjoskolski, a prosecna ocena matematike iz

prethodnog razreda je 2.

Ukoliko se izbaci 1 kolona koja se odnosi na prose¢nu ocenu iz matematike (spred-Sit
Anketa34 rezultati) moZe se uociti da je 19 ispitanika odgovorilo ta¢no pitanje iz
studentskog kredita. Karakteristike takvog skupa su: ocena poznavanja pojma
studentskog kredita 3, pol Zenski, nivo obrazovanja majke srednjoskolski i1 nivo
obrazovanja oca srednjoskolski. Ujedno ovaj skup ispitanika predstavlja skup sa najve¢im
brojem elemenata u datom razmatranju (odnosi se na sve odgovore u koloni pol).

Sto se ti¢e ispitanika muskog pola, njih 10 je odgovorilo taéno na pitanje iz oblasti
studentskog kredita. Karakteristike takvog skupa su: ocena poznavanja pojma
studentskog kredita 2, nivo obrazovanja majke srednjoskolski i nivo obrazovanja oca
srednjoSkolski. Ujedno ovaj skup ispitanika predstavlja skup sa najve¢im brojem

elemenata u datom razmatranju (odnosi se na odgovore u koloni pol =, muski* ).
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6.9 Analiza petog segmenta pitanja

U petom segmentu pitanja se razmatra pojam kriptovaluta. Ovo je pojam o kome se
poslednjih godina moze Cesto cuti ili procitati. Vecina podataka koja je dostupna o
kriptovalutama na najpopularnijim sajtovima u Srbiji (sajtovi dnevnopolitickoh novina)
je razmatrana nestru¢no. Akcenat je u vecini slucajeva stavljan na to ko je kako potrosio
novac od prodaje kriptovaluta (prvenstveno se misli na BitKoin, eng. BitCoin), ne ulazeci
u samo pojasnjenje o tome §ta je, na Cemu se zasniva i koje su pogodnosti kriptovaluta.
Ovaj segment se sastoji od tri pitanja sa ponudenim odgovorima. Ukoliko ispitanik na
ponudeno pitanje nije dao odgovor, takav odgovor na pitanje je vrednovan nulom. Sa
druge strane ukoliko je ispitanik na ponudeno pitanje zaokruzio vise odgovora, takav
odgovor je vrednovan sa: broj ponudenih odgovora +1.

Slede pitanja koja se nalaze u segmentu i nacin njihovog vrednovanja u Anketa.csv fajlu.
Pitanje 1, Segment 5 ankete

1. Da li ste do ovog trenutka iz bilo kog izvora informisanja culi za pojam
KRIPTOVALUTA (eng. Cryptocurrency)?

Odgovori: DA NE

Celij e u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, DA, NE, 3

0 —nije dat odgovor

DA

NE

3 — dato je vise odgovora

Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na prvo pitanje je u Anketa.csv fajlu

nazvana kriptovalute.

Tabela 6.9.1. Udeo odgovora na Pitanje 1, Segment 5

0 DA NE 3 z
Pitanje 1, Segment 5

31 239 287 1 558
Udeo u procentima 5,56 42,83 51,43 0,18 100
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Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne
statisticke podatke o koloni kriptovalute. Kako su podaci koji su uneti u kolonu
kamatna stopa tipa string, to ¢e kao rezultat pokretanja funkcije describe() kao dela
pandas paketa, dati frekvenciju odgovora koji se najces¢e ponavlja. Pored toga bice dati
i: ukupan broj ispitanika i ukupan broj jedinstvenih karaktera koji se javljaju u ispitivanoj
koloni. Podaci su eksportovani u spred-sit Opis27.xlIsx. Iz tabele se vidi postoji ukupno
558 ispitanika, 4 jedinstvena odgovora (0, DA, NE, 3) i da je 287 ispitanika odgovorilo
da je upoznato sa pojmom . Ako se pogledaju sva prva pitanja svih pet segmenata ankete
(ne uzimajucu u obzir opste podatke ispitanika) moze se zakljuciti da je ovo jedino prvo

pitanje iz svih segmenata koji ima vise negativnih nego pozitivnih odgovora.

H ©-» opis.. ? B - 0O % H » opis8x. ? EH - 0O %
HOME = INSERT  PAGELAYOUT |» HOME | INSERT  PAGELAYOUT |»
T A = % F2 cor
Y J— o ] — =
& ﬁ = % %CDHE“ : A 5 For
DForma Clipboard  Font  Alignment Mumber v
Clipboard  Font  Alignment Mumber “ ¢ M M M M D
b - - - ECE”STZ Rl
~ E9 - fe v
HBE e I v A B C -
1 kriptovalute |
A B C - 2 | count 558
1 kriptovalute | 3 | mean 1.462365591
4 std 0.603267104
2 co.unt 558 5 i .
3 | unique 1 6 | 25% )
4 top NE 7 50% 2
5 freq 287 8 75% 2
= - 9 max 3 -
sl (+) 1 3 'i- . .

M -—F—+ 100%

Slika 6.9.1. Statisticki podaci za kolonu pitanje studentski kredit kada je u pitanju tip

podataka string 1 int.
Pitanje 2, Segment 5 ankete

2. Na osnovu Vaseg misljenja, na skali od I do 5, ocenite u kojoj meri ste upoznati sa
pojmom KRIPTOVALUTA?

Odgovori: 5-odlicno, 4-vrlo dobro, 3-dobro, 2-dovoljno, 1-nisam siguran/na

Celije u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, 1,2, 3,4, 5,6

0 — nije dat odgovor

1 — nisam siguran/na

2 —dovoljno
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3 —dobro
4 — vrlo dobro
5 — odli¢no
6 — dato je vise odgovora
Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na drugo pitanje je u Anketa.csv fajlu
nazvana ocena_poznavanja_kriptovaluta.

Tabela 6.9.2. Udeo odgovora na Pitanje 2, Segment 5
Pitanje 2, |0 1 2 3 4 5 6 x
Segment 5 | 217 130 48 59 56 44 4 558
Udeou % | 38,89 | 233 8,6 10,57 | 10,04 | 7,89 |0,72 | 100,01

Podaci su eksportovani u spred-sit Opis29.xIsx. Na osnovu slike koja sledi moze se
zakljuCiti da je proseéna ocena poznavanja pojma studentskog kredita (ukljucujuéi i
pitanja na koja nije dat odgovor, kao i pitanja na koja je dato vise odgovora) 7,56 = 1,6,
tj. opisna ocena je nedovoljan. Ova ocena u skladu sa prvim pitanjem ovog segmenta, jer
veliki broj ispitanika nije ¢uo za pojam kriptovalute. Ukoliko bi se izbacile opcije iz
ankete ko nije odgovorio na pitanje iz kolone ocena poznavanja_kriptovaluta dobila bi
se ocena 2.55, tj. 341 ispitanik je dao odgovor na postavljeno pitanje. Podaci su
eksportovani u spred-Sit Opis30.xIsx. Ocena 2,55 ukazuje na nedovoljnu informisanost

ucenika o pojmu kriptovaluta.

H ©- s Opis9x. ? EH - O X H ©- : Opisdx. ? B — O %
HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS » HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS »
) A = % E Conditional Forma i A = 9% FZ Conditional Forma
#F t as Table~ 4 5 -
Clipboard Font  Alignment Mumber = ormatas favleT |, Clipboard  Font  Alignment Number EFDrmat as Table r
- - - - [ celrstyles~ - - - - [ cell styles~
Styles ~ Styles A
G9 - f v H8 - f v
A B C D - A B c |«
1 ocena_poznavanja_kriptovaluta 1 ocena_poznavanja_kriptovaluta
2 count 558 2 count 341
3 mean 1.5609215 3 mean 2.554252199
4 std 1.7124675911 4 std 1.503179311
5 min 0 5 min 1
6 25% 0 6 25% 1
7 50% 1 7 50% 2
8 75% 3 8 | 75% 4
9 max 6 - 9 max 6 -

Slika 6.9.2 Statisticki podaci za kolonu ocena_poznavanja_kriptovaluta
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Pitanje 3, Segment 5 ankete

4. Ukoliko pretpostavimo da imate odredeni iznos sopstvenih finanfisjksih sredstava

koje zZelite da investirate, kako biste opisali mogucnost investiranja u kriptovalute?
Odgovori: a-Niska stopa zarade, ali i investicija niskog rizika, b-Veliki potencijal zarade,
ali i investicija visokog rizika, c- Veliki potencijal zarade, sa umerenom stopom rizika, d-
ne znam
Celij e u Anketa.csv fajlu su vrednovane sa: 0, a, b, ¢, d, 5
0 — nije dat odgovor
a — Niska stopa zarade, ali 1 investicija niskog rizika
b — Veliki potencijal zarade, ali i investicija visokog rizika
¢ — Veliki potencijal zarade, sa umerenom stopom rizika
d — ne znam
5 — dato viSe odgovora
Kolona u koju su smesteni rezultati odgovora na tre¢e pitanje je u Anketa.csv fajlu
nazvana pitanje_kriptovalute.

Tabela 6.9.3. Udeo odgovara na Pitanje 3, Segment 5

Pitanje 3, | 0 a b c d 5 >
Segment 5 | 211 17 127 63 139 1 558
Udeou% |37,81 |3,05 |22,776 | 11,29 | 24091 0,18 100

Sledi tabela koja je dobijena implementacijom razvijenog koda, a koja daje osnovne
statisticke podatke o koloni pitanje kriptovalute Kako su podaci koji su uneti u kolonu
pitanje kriptovalute tipa string, to ¢e kao rezultat pokretanja funkcije describe() kao dela
pandas paketa, dati frekvenciju odgovora koji se najceS¢e ponavlja. Pored toga bice dati
1: ukupan broj ispitanika i ukupan broj jedinstvenih karaktera koji se javljaju u ispitivanoj
koloni. Podaci su eksportovani u spred-sit Opis31.xlsx. Sa slike koja sledi, vidi se da je
broj ponudenih odgovora 6, a da najveci broj ispitanika nije zaokruzio nista.

Da bi mogla da se odredi artimeticka sredina, standardna devijacija i percentili,
potrebno je tip podataka koji je string prevesti u podatke tipa int. To je uradeno tako §to
je u Anketa.csv fajlu promenjena vrednost, pa je: 0=0, a=1, b=2, c=3, d=4, 5=5. Podaci
su eksportovani u spred-Sit Opis32xIsx. Sa slike koja sledi se moze uociti da je aritmeticka

sredina priblizno 1,83, §to je najniZza ocena za sva pitanja na treCem mestu u svim
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segmentima. Ova aritmetiCka sredina opravdava odgovere prvog i drugog pitanja

segmenta broj pet.

H » opistius. ? BH — O X% 3o < opi2al. 7 EH - O %
HOME IMSERT PAGE LAYOUT |» HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAL »
i A = % % Conditional Forma
] - =
i A = B Con
= 7] 5 -
b — % DF Clipboard  Font  Alignment Mumber EFormata_Tab\e 4
# Forr - - - - ¥ des -
Clipboard  Font  Alignment Mumber 4 &f Cell Styles
- - - - GCell Styles A~
~ A6 - F || 25% v
B4 - I~ D v A B C D -
1 pitanje_kriptovalute |
A B C|a 2 count 558
1 pitanje_kriptovalute | > | mean 1.823743104
= 4 std 1.626103362
2 count 558 s min | 0
3 | unique 6 6| 25% 0
4 top ol 7| 50% 2
5 freq 211 = 8 75% 3.75
= 9 max 3 -
L @ ! . Sheetl @ : [4 0
H m -——+ AVERAGE: 50% COUNT:3  SUM:150% HH ]

Slika 6.9.3. Statisticki podaci za kolonu pitanje_kriptovalute kada je u pitanju tip

podataka string i int.
6.9.1 Povezivanje pitanja petog segmenta u jednu celinu

Sledi statisti¢ki pregled petog segmenta pitanja koji ¢e sada u sebe ukljuciti pol
ispitanika, nivo obrazovanja majke i oca, prosecnu ocenu na kraju prethodno zavrSenog
razreda 1 prosecnu ocenu iz matematike na kraju prethodno zavrSenog razreda.

Na slede¢im slikama je data medusobna povezanost prva tri pitanja. Grafici koji slede
su interaktivni 1 u svakom trenutku se moze dobiti odgovaraju¢a zavisnost izmedu
veli¢ina. Kod sadrzi komande koje omogucavaju predstavljanje zavisnosti u tabelarnom

prikazu, tj. u xIsx formatu, pa ispod svakog grafika sledi i taberni prikaz rezultata.
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Slika 6.9.1.1. Grafik odnosa pitanja petog segmenta ankete
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Slika 6.9.1.2. Grafik odnosa pitanja petog segmenta ankete procentualno
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H ©- = Anketa3d_rezultatixls: - Excel T EH - O X
HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW Sign in
"D ,X‘ Calibri Jn e s == o - = General - %ConclitinnalFormattinc - %"In:aﬂ: - - ’é‘v-
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H20 h Je =SUM(C19:H19) v
A B C D E F G H 1 -
1 kriptovalute ocena_poznavanja_kriptovaluta 0 5 a b C d Ukupno_redovi
2 1] 0 13 0 0 0 0 3 16
3 1 0 0 0 0 1 14 15
4 3 1 0 0 0 0 0 1 1
5 DA 0 0 0 0 1 1 o 2
] 1 o 0 2 8 6 24 40
7 2 2 0 3 18 11 9 43
8 3 0 0 4 31 11 11 57
9 4 0 0 3 35 10 5 53
10 5 1 0 2 22 15 1 41
11 6 0 1 0 1 1 4] 3
12 NE 0 187 0 1 2 0 9 199
13 1 6 0 2 6 1 56 74
14 2 1 0 o o 1] 4 5
15 3 1 0 o o i} 1 2
16 4 0 0 0 2 1 4] 3
17 5 0 0 0 1 1 1 3
18 6 0 0 0 0 1 o 1
19 Ukupno_kolone 211 1 17 127 63 139 558
0 558. -
Sheetl [©)] ] 3

i M -———+ 100%

Slika 6.9.1.3. Podaci eksportovani u spred-sit

Udeo ispitanika koji su zaokruZili pitanja prvog segmenta ankete po sledecem
redosledu: DA, 5, ¢ je 15. tj, u procentima je to 2,69 [%] od ukupnog broja ispitanika.
Ukoliko se pogledaju ostale zavisnosti prikazane u gornjoj tabeli moze se zakljuciti da je
samovrednovanje ispitanika neobjektivno, jer od broja ispitanika koji su dali odgovor na
pitanje o oceni poznavanja kriptovaluta 3,4 ili 5, pogresan odgovor je dalo (tacan odgovor
je pod ¢) 62,83 [%] ili 61 ispitanik od 97 ispitanika koji su ocenili sopstveno poznavanje

kriptovaluta ocenom 3,4 ili 5
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Slika 6.9.2.5. Pitanja petog segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentualno
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Slika 6.9.2.6. Pitanja petog segmenta povezana sa opStim pitanjima (bez pitanja za

ukupnu prose¢nu ocenu)
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Slika 6.9.2.7. Pitanja petog segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentualno (bez

pitanja za ukupnu prose¢nu ocenu)
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Slika 6.9.2.8. Pitanja petog segmenta povezana sa opStim pitanjima (bez pitanja za

ukupnu prose¢nu ocenu i pitanja za prose¢nu ocenu iz matematike)
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0

1Ll

Slika 6.9.2.9. Pitanja petog segmenta povezana sa opStim pitanjima_procentualno (bez

pitanja za ukupnu prose¢nu ocenu i pitanja za prosecnu ocenu iz matematike)

Iz tabelarnog prikaza se moze zakljuciti da kolona prosecna_ocena_prethodni_razred

predstavlja i u ovom slucaju optereéenje za ramatranje rezultata. Razlog tome je u

¢injenici da je opseg ocena od 2 do 5 (nije bilo nedovoljnih) kada je u pitanju tip podataka

float veliki, tj. nema puno podudaranja prose¢nih ocena. Iz navedene tabele se moze

zakljuciti da je najveci stepen podudarnja kada je ukupna prosecna ocena na kraju godine

bila pet. Najveci skup ispitanika ¢ini desetoro ispitanika zenskog pola nije dalo odgovor

na pitanje o pojmu kriptovaluta, nije ni$ta zaokruZzilo na pitanje o samovrednovanju pojma

kriptovalute, nije niSta zaokruZilo na pitanje iz kriptovaluta, majka i otac su istog niova

obrazovanja — srednjoSkolskog.
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Sa druge strane kolona prosecna_ocena_matematika je tipa int. tj. moze imati celobrojne
vrednosti izmedu 2 i1 5 (nije bilo nedovoljnih). Zato je u kodu kopirana linija koda koja
daje sveobuhvatnu zavisnost opstih podataka i prvog segmenta pitanja, a zatim je iz te
linjje koda izbacena kolona prosecna_ocena_prethodni razred. 1z dobijenih tabelarnih
rezultata se moze zakljuciti da najveci broj ispitanika koji odgovorio da poznaje pojam
osiguranja dolazi iz skupa koji u sebe obuhvata sledece karakteristike:

e 21 ispitanika Zenskog pola nije odgovorilo na pitanje o poznavanju pojma
kriptovalute, nije dalo ocenu o poznavanju kriptovaluta, . Ovi ispitanici nisu
odgovori na postavljeno pitanje iz oblasti kriptovaluta: devetnaestoro njih nije
odgovorilo na pitanje iz kriptovaluta, dok je dvoje ispitanika zaokruZzilo ne znam.
Nivo obrazovanja majke i oca je isti, tj. srednjosSkolski, a prose¢na ocena
matematike iz prethodnog razreda je 3. Postoje jo$ tri skupa sa veé¢im brojem
elemenata kada je u pitanju zenski pol: 2 skupa po 18 elemenata i 1 skup od 14
elemeanta. Razlika izmedu ova Cetiri skupa je samo u odnosu ko nije odgovorio
na pitanje i ko je zaokruzio odgovor ne znam.

e 14 ispitanika muskog pola nije odgovorilo na pitanje o poznavanju pojma
kriptaovaluta i svoje poznavanje pojma kriptaovaluta nije ocenilo. Samo je jedan
ispitanik odgovorio 1 to pogresno na pitanje iz oblasti kriptovaluta dok ostali
ispitanici nisu davali odgovor. Nivo obrazovanja majke i oca je isti, tj.

srednjoskolski, a prose€na ocena matematike iz prethodnog razreda je 2.

Ukoliko se izbaci 1 kolona koja se odnosi na prose¢nu ocenu iz matematike (spred-Sit
Anketa42 rezultati) moze se uociti da najveci skup ispitanika istih karakteriatika ima 71
element. Karakteristike ovakvog skupa su: Zenski pol, NE, nije dalo ocenu o poznavanju
kriptovaluta, nije odgovorilo na pitanje o kriptovalutama, majka 1 otac su istog nivoa
obrazovanja — srednjoskolskog.

Sto se ti¢e ispitanika muskog pola, najve¢i skup ima 37 elemenata sledeéih
karakteristika: nije Culo za pojam kriptovalute, nije dalo ocenu poznavanja pojma
kriptovalute, njih 35 nije dalo odgovor na pitanje iz oblasti kriptovaluta, dok su dva
ispitanika zaokruZzila odgovor ne znam, nivo obrazovanja majke i oca je isti —

srednjoskolski.
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6.10 Grupisanje pitanja iz segmenata u klastere

Da bi podaci vizuelno bili pregledniji moguce ih je grupisati u klastere. U kodu koji

je razvijen u okviru doktorske disertacije koristi se sledec¢a linija koda za grupisanje:
from sklearn.cluster import Kmeans

Paket sklearn.cluster omogucava uvoz algoritama za grupisanje skupova podataka.
Kmeans je jedan od najkoris¢enijih algortama za grupisanje podataka u masinskom
ucenju. Grozdovi (eng. clusters) ili grupe podataka koje se formiraju primenom ovog
algoritma se formiraju na osnovu sli¢nosti izmedu podataka koje je uoc¢io ovaj algoritam.
Kmeans algoritam trazi unapred odredeni broj klastera unutar neobelezenog
viSedimenzionalnog skupa podataka. Kmeans algoritam kreira klastere u dva koraka:

e prvo se kreira centar klastera koji predstavlja aritmeticku sredinu svih tacaka koje

pripadaju klasteru
e u drugom koraku se vrsi razvrstavanje tacaka, tako da je bilo koja tacka bliza

centru svog klastera nego centru nekog drugog klastera.

U radu ¢e biti dat primer grupisanja podataka kolona pitanje inflacija 1
pitanje_kamatna stopa u zavisnosti od pola ispitanika koji je odabran da bude Zenski, t;.
2. Broj klastera koji ¢e biti postavljen je tri.

Na analogan nac¢in mogu biti grupisane ostale veli¢ine u zavisnoti od bilo kog drugog
parametra. Nedostatak je $to je moguce prikazati zavisnosti dve veli€ine od trece veli¢ine,
tj. ne moze biti uradena vizuelizacija podataka kao na graficima u prethodnim
poglavljima. Sa druge strane dobijeni grafik je pregledniji. Moguce je ispitati zavisnost
bilo koje dve veliCine od npr. prosecne ocene iz matematike ¢ija je vrednost postavljena

da bude pet.
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Podela u klastere
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Slika 6.10.1 Grupisanje odgovora iz kolona pitanje inflacija i pitanje_kamatna stopa od

zenskog pola ispitanika
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Slika 6.10.2 Grupisanje odgovora iz kolona pitanje inflacija i pitanje_kamatna stopa od

prosecne ocene iz matematike ¢ija je vrednost pet
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6.11 Predvidanje

Da bi kod razvijen u doktorskoj disertaciji mogao da da odredena predvidanja
potrebno je da ispitivane kolone imaju u sebi numericke vrednosti. U poglavlju
Neuronske mreze doktorske disertacije, je naveden i kroz primer demonstriran, nacin
treniranja neuronske mreze. U predvidanju koje ¢e neuronska mreza kreirana u okviru
ovog rada izvrsiti koristice se skup podataka za treniranje i skup podataka za testiranje
neuronske mreze. Odnos u kodu koji ¢e biti postavljen je 80:20 u korist skupa podataka
za treniranje neuronske mreze. U primeru ¢ija slika sledi uzete su zavisnosti prvih pet
segmenata ankete od izabranog parametra koji pripada segmentu opsti podaci, tj. kao

parameter je uzeta kolona “pol’.

BN C\Windowshsystern32\emd.exe

CisllserssIvicasAppDatasLocals~ProgramssPythonsPython3?>python pred
“class ‘pandas.core.frame.DataFrame’ >

RangeIndex: 558 entries, B to 557

Data columns <total 28 columns):

pojam_inf lacije L5%8 non—null inth4
ocena_poznavanja_inf lacije 558 non—null inth4
pitanje_inflacija L5%8 non—null inth4
kamatna_stopa 558 non—null inth4
ocena_poznavanja_kamatne_stope L5%8 non—null inth4
pitanje_kamatna_stopa 558 non—null inte64
o0& iguranje L5%8 non—null inth4
OCENnA_pozEnavanja_osiguranja 558 non—null inte64
pitanje_osiguranje L5%8 non—null inth4
studentzki_kredit 558 non—null int6d
ocena_poznavanja_studentskog_kredita L5%8 non—null inth4
pitanje_studentski_kredit 558 non—null inte64
kriptovalute L5%8 non—null inth4
ocena_poznavanja_kriptovaluta 558 non—null inte64
pitanje_kriptovalute L5%8 non—null inth4
pol 558 non—null inte64
nivo_ohrazovanja_majka L5%8 non—null inth4
nivo_obrazovanja_otac 558 non—null intb64
prosecna_ocena_prethodni_razred 558 non—null floatcd
prosecna_ocena_matematika 558 non—null intb4
dtypes: float64C1>, intb4{19>

memory usage: 87.3 KB

Klasifikacija dispitanika: B.9196428571428571

Preciznost modela: B.9139288928892889

Podzecanje: [A.76738776 A.571428571]

C:sllzerssIvicasAppDatasLocal“Programss»Python~Python3?>

Slika 6.11.1. Predvidanje koda
Sa gornje slike se vidi da je procenat tacne klasifikacije podataka 91,96 [%].
Preciznost modela je 91,39 [%]. Ovaj procenat znaci da ¢e model biti u pravuu 91,39 [%]

slu¢ajeva da se radi o ispitaniku Zenskog pola. Podsecanje predstavlja parameter koji
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ukazuje da dati model u 96,94 [%] vremena moze da otkrije ispitanika koji je
kategorizovan i smesten u kolonu pol u skupu podataka koji se koristi za testiranje.
Rezultati su zadovoljavajuéu uzimajuéi u obzir ¢injenicu da ima veliki broj razlicitih

promenjivih koje treba dovesti u medusobnu zavisnost.

Moguce je koristiti ovaj model za predvidanje ostalih zavisnosti izmedu razicitih

kolona posmatrane ankete.
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7. Zaklju¢na razmatranja

U doktorskoj disertaciji su pokazane prednosti koriS¢enja savremenih tehnologija u
procesu donoSenja odluke. Akcenat u radu je stavljen na kreiranju originalnog koda koji
moze izvrSiti analizu velikog skupa podataka i1 dati odredena predvidanja. Kroz razlicite
originalne primere je prikazan nacin klasifikacije podataka i njihova analiza.

Danasnji sistemi su sve slozeniji i klasicnim pristupom reSavanju problema se vreme
odlu¢ivanja znatno produzava, jer je okruzenje sistema podloZzno brzim promenama.
Upravo te stalne promene dovode do otezvanja procesa donoSenja kvalitetnih odluka.

Oblast IKT-a preuzima vodecu ulogu u savremenom poslovanju. Slede¢i stepen
razvoja u poslovnom odludivanju je primena veStacke inteligencije, tj. veStackih
inteligentnih agenata koji, kako je pokazano u disertaciji, mogu brzo i kvalitetno da obave
proces obrade i analize podataka. Vestacki inteligentni agenti mogu da uce na osnovu
sopstvenog iskustva koristeci algoritme koji su implementirani u njih. Proces samoucenja
dovodi do evolutivnog razvoja agenata i adaptiranja na promene u okruzenju, §to je i
pokazano u doktorskoj disertaciji. Ovi agenti mogu znatno olaksSati proces donosenja
odluke.

U okviru doktorske disertacije je razvijen kod koji moZe da obradi veliku koli¢inu
podataka 1 odredi njihove sloZzene meduzavisnosti. Fokus u toku ispitivanja je stavljen na
odredivanje finansijske pismenosti zavrSnih godina srednjoskolaca. Pitanje je znacajno i
kroz rad su data razmatranja i zakljucci koji omogucavaju sagledavanje ovog problema
kod nas. Jedan od ciljeva disertacije je pokazivanje uspesnosti primene IKT-a u donoSenju
odluka. Obrada rezultata klasi¢nim pristupom i davanje ovolikog broja meduzavisnosti bi
zahtevala dosta vremena 1 velike finansijkse izdatke. U radu je pokazano da je moguce
1zvrsiti analizu podataka na mnogo jednostavniji 1 znatno brZi nacin razvijanjem koda i
implemantacijom istog u dinami¢no okruzenje. Ovakav pristup omogucava kreiranje
softverskih alata koji ¢e izvrsiti pretragu velikih koli¢ini podataka, kao Sto je to ljudska
DNK. Kreiranjem bioinformatickih alata omogucava se analiza DNK u potrazi za retkim

bolestima.

Zaklju¢na razmatranja doktorske disertacije je najbolje zavrSiti primerom upotrebe

vestackih inteligentnih agenata na prepoznavanju rukopisa. Jedan od delova koji oduzima
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dosta vremena kod obrada anketa je unos podataka u odgovaraju¢i format fajla koji ¢e

obraditi vestacki inteligentni agenti. Zato je cilj da i ovaj proces bude automatizovan.

Primarni vizuelni (vidni) korteks, koji se ¢esto naziva i V1, se nalazi u potiljacnom
reznju (lat. Lobus occipitalis) u obe mozdane hemisfere ljudskog mozga i on ¢ini mali
deo vidljive povrsine korteksa u potiljanom reznju, ali se zato proteze u dubinu. Primarni
vizuelni korteks je neophodna struktura koja omogucava svesnu obradu vizuelnih
podrazaja. Ukoliko je primarni vizuelni korteks oSte¢en dolazi do poremecaja vizuelne
percepcije koji se kre¢e u opsegu od gubitka specifi¢nih aspekata vida (npr. percepcija

dubine) do potpunog gubitka svesnosti o primljenim vizuelnim stimulansima [96].

Primary Visual Corex

Slika 7.1. Primarni vizuelni korteks ([91])

Pored primarnog vizuelnog korteksa ljudski vid obuhvata 1 vizuelne kortekse u
oznakama V2, V3, V41 V5. Ljudski mozak upotrebom svih navedenih vizulenih korteksa
u potpunosti obraduje primeljene vizelne stimulanse, a kao rezultat te obrade nastaje slika.
Kvalitet dobijene slike, izmedu ostalog, zavisi i od kvaliteta primljenih vizuelnih
stimulansa. UsavrSavanje procesa obrade primljenih nadraZzaja je posledica evolucije
[97].

Na datoj slici su prikazane arapske cifre koje su mutne i koje mogu dovesti do zabune
u njihovom prepoznavanjau. Primarni vizuelni korteks ljudskog mozga, koji sadrzi preko
stoCetrdeset miliona neurona koji su medusobno povezani milijardama veza, ¢e ove cifre

prepoznati.
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Slika 7.2. Arapske cifre pisane rukom

Skenirani brojevi sa gornje slike mogu biti uneSeni u racunar. Bez obzira da li je
gornja slika skenirana kao celina ili je skenirana cifra po cifra, pa onda svaki od skenova
unesen u racunar, racunar ¢e dati/e sken/ove videti kao sliku, a ne kao tekst. Odredeni
racunarski programi, kao $to je to npr. Adobe Acrobat Reader, imaju ugraden OCR
(Optical Character Recognition) koji omogucava da svaka slika bude prevedena u format
teksta. Tako dobijeni tekst moze biti obraden pomocu nekog od tekst editora koji su
instalirani na datom racunaru (notepad, VI editor, Microsoft Word,...). Program za
prepoznavanje karaktera ne¢e moci da prepozna karaktere koje nema u svojoj bazi na
raspolaganju. Dati program moZe da analizira odredenu re¢ i da eventualni nejasni
karakter prepozna na osnovu skupa reci koje ima pohranjene u svojoj bazi. Ukoliko
program nema datu re¢ u svoj bazi on ne¢e moci da prepozna nejasne karaktere. To je
slu¢aj kod jezika koje ne podrzava dati program.

Napisati algoritam koji ¢e mo¢i da prepozna karakter u datoj reci je vrlo kompleksan
posao koji zahteva veliku koli¢inu podataka i to samo za pojedinacan ljudski jezik. Ovaj
program nema intuiciju da prepozna koji broj ili koja re€, odnosno koji je karakter u
pitanju.

Da bi taj problem bio uspes$no reSen potrebno je koristiti drugaciji pristup, tj. treba
koristiti neuronske mreze. Sli¢no klasicnom pristupu i1 kod neuronskih mreza je potreban
veliki broj primera rukom pisanih karaktera, ali ne 1 konacan broj, ve¢ dovoljno veliki
broj (do nekoliko miliona primera) iz koga ¢e neuronske mreze moc¢i da uce. Neuronska
mreza ¢e te primere koristiti da bi mogla da izvuc¢e odredena saznanja za prepoznavanje
rukom napisanih karaktera i na osnovu tog steCenog znanja da predvidi o kom se

karkateru radi.
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Kod neuronskih mreza su vrlo bitna koncepti vesStackih neurona (perceptron i

sigmoidni neuron) i stohastiskog pristupa problemu.

Da bi vestacka neuronska mreza prepoznala ru¢no napisanu i skeniranu cifru, npr.
Cetiri, potrebno je koristiti 784 neurona, jer je gustina skenirane slike 28*28 = 784 [px].
Radi upros¢avanja moze se smatrati da je boja napisane cifre Cetiri sive nijanse koja varira
u opsegu od 0.0 (bela) do 1.0 (crna). U ovom slucaju je potrebno koristiti neuronsku
mrezu koja ima skriveni sloj. Broj neurona u skrivenom sloju moze da varira i
eksperimentalno moze biti odreden adekvatan broj neurona u skrivenom sloju. U primeru
koji ¢e biti obraden u skrivenom sloju ¢e biti 20 neurona. Kod izlaznog sloja moguce je
koristiti dve varijante i to:

e izlaz ima deset nerurona (za cifre od 0 do 9)

e izlaz ima getiri neurona.

Kako neuroni rade/operiSu sa dva binarna stanja (logicka nula i logi¢ka jedinica)
koristi se binarni sistem, pa je broj mogu¢ih kombinacija koje se mogu dobiti pomoc¢u
Cetiri neurona: 2* = 16, $to je vise nego dovoljno za deset cifara. Pisanje cifre u sebe
ukljucuje niz pokreta rukom, tako da se svaka rukom napisana cifra, u zavisnosti od toga
ko je 1 kako pisao, moze sastojati od razliCitog broja detalja. To je razlog primene izlaza
koji ¢e se sastojati od deset neurona, iako je efikasnije koristiti samo Cetiri izlazna
neurona. Sa druge strane koriS¢enjem cCetiri neurona mozZe do¢i do povecanja i
akumulacije greske pri prepoznavanju cifara. Primenom izlaza sa deset neurona se dobija
optimalno reSenje u pogledu odnosa efikasnost — pojava greSke. U ovom primeru se
uocava heuristicki pristup reSavanju problema, jer je moguce kreirati neuronsku mrezu
koja se sastoji od veceg broja skrivenih slojeva i od razli¢itog broja neurona, Sto dovodi
do razli¢itog pristupa u reSavanju zadatka/problema.  Na slici 7.3. je dat izgled mreZze,
pri ¢emu je slika uproScéena, jer se pocetni sloj sastoji od 784 neurona §to na datoj slici

nije prikazano.
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Slika 7.3.3. Izgled neuronske mreze (izvor: autor )

Podaci koji su potrebni pri treniranju neuronskih mreza za prepoznavanje slika se
nalaze u bazi podataka koja se naziva MNIST (Modified National Institute of Standards
and Technology) [92]. Ova baza podataka sadrzi preko 60000 skenova cifara napisanih
rukom koji sluze za treniranje [92] i preko 10000 skenova cifara napisanih rukom koje
sluZe za testiranje [92]. Skenovi cifara iz MNIST baze podataka su klasifikovani u prema
vrednosti cifre koja je napisana. Baza MNIST je razvijena iz baze koja se naziva NIST

(National Institute of Standards and Technology) [93].

Iz navedenog se moze uociti velika slozenost problema koju nije moguce resiti bez
upotrebe savremenih informacionih tehnologija 1 savremenih pristupa u reSavanju

problema.

207



Literatura

[1] https://www.google.com/insidesearch/howsearchworks/thestory/index.html [Pristup:
25/11/2016]

[2] http://gs.statcounter.com/search-engine-market-share [Pristup: 10/03/2019]

[3] Agrawal, R., et al. (2016) ,,Overlap in the Web Search Results of Google and Bing”
The Journal of Web Science, Vol. 2, No. 2, Pp 17-30

[4] Sui, D. et al. (2015), The Deep Web and the Darknet: A Look Inside the Internet’s

Massive Black Box, Wilson Center, Washington DC, Dostupno na:
https://www.wilsoncenter.org/sites/default/files/stip_dark web.pdf, Pristup [18/04/2018]

[5] Darwin, C. (1859), On the origin of species, D. Appleton & Company, New York
[6] Brian, A. (2009), The Nature of Technology: What It Is and How It Evolves, The Free
Press (Simon & Schuster), New York

[7] McCarthy, J., et al. (1956) ,,A Proposal for the Dartmouth Summer Research Project
on Artificial Intelligence,, Konferencija odrzana na Dartmaut koledZzu. Dostupno na:
http://www.formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html,

Pristup: [20.03.2017]

[8] Collins Dictionaries (2016), Essential English dictionary — Essential edition,
HarperCollins Publishers, London

[9] Turing, A. (1950), Computing machinery and intelligence, Mind, Vol. 49, Pp 433-460
[10] McCulloch, W., and Pitts, W. (1943) ,,A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity* Bulletin of the mathematical biophysics, Vol 5, Pp 115-133

[11] https://www.cl.cam.ac.uk/projects/raspberrypi/tutorials/turing-machine/one.html

Pristup: [17/03/2018]

[12] Shannon, C.E. (1950) ,,Programming a Computer for Playing Chess”, Philosophical
Magazine, Vol. 41, No. 314, Pp 56-275

[13] McCarthy, J. (1958) ,Programs with Common Sense,, Proceedings of the
Teddington Conference of the Mechanization of Thought processes, Her Majesty’s
Stationery Office, London, Pp 75-91

[14] Rosenblatt, F. (1962), Principles of neurodynamics,; perceptrons and the theory of
brain mechanisms, Spartan Books, Washington DC

[15] Newell, A. and Simon, H. (1972), Human Problem Solving, Prentice Hall,
Englewood Cliffs, New Jersey.

208


https://www.google.com/insidesearch/howsearchworks/thestory/index.html
http://gs.statcounter.com/search-engine-market-share
https://www.wilsoncenter.org/sites/default/files/stip_dark_web.pdf
http://www.formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html
https://www.cl.cam.ac.uk/projects/raspberrypi/tutorials/turing-machine/one.html

[16] Zadeh, L. (1965) ,,Fuzzy sets” Information and control, Vol. 8, Pp 338-353

[17] Feigenbaum, E., and Buchanan, B. (1993) ,,DENDRAL and Meta-DENDRAL Roots
of knowledge Systems and Expert System Applications”, Artificial Intelligence, Vol.59,
Pp 233-240

[18] Shortliffe, E. (1976), Computer-Based Medical Consultations: MYCIN, Elsevier Inc.
[19]

https://pdfs.semanticscholar.org/c922/d577¢0d8074a43808bb233d26eadb6bb81 1e.pdf
Pristup [21/05/2018]

[20] https://ocw.mit.edu/courses/mathematics/18-05-introduction-to-probability-and-
statistics-spring-2014/readings/MIT18 _05S14 Reading3.pdf [06/04/2018]
[21] Waterman, D. (1986), A Guide to Expert Systems, Addison-Wesley, Massachusetts

[22] Durkin, J. (1994), Expert Systems: Design and Development, Prentice Hall,
Englewood Cliffs, New Jersey

[23] Grossberg, S. (1980) ,,How does a brain build a cognitive code?,, Psychological
Review, Vol.87, No. 1 Pp 1-51

[24] Hopfield, J. (1982) ,,Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities,, Proceeding of the National Academy of Sciences of the United
States of America, Vol. 79, Pp 2254-2258

[25] McClelland, J., and Rumerhart, D. (1986), Parallel Distributed Processing:
Explorations in the Microstructures of Cognition, Volume 1: Foundations, A Bradford
Book, The MIT Press, Cambridge, Massachusetss

[26] Bryson, A., and Ho, Y.C. (1969), Applied Optimal Control, Blaisdell, New York
[27] Cun, Y., L. (1988) ,,A Theoretical Framework for Back-Propagation,, Proceedings
of the 1988 Connectionist Models Summer School, CMU, Pittsburg, PA, Morgan
Kaufmann

[28] Broomhead, D.S., and Lowe, D. (1988) ,,Multivariable Function Interpolation and
Adaptive Networks* Compex Systems, Volume 2, Issue 3, Pp 321-355

[29] Holland, J. (1975), Adaptation in Natural and Artificial Systems, The University of
Michigan Press, Ann Arbor, Michigan

[30] Koza, J. (1992), Genetic Programming: On the Programming of the Computers by
Means of Natural Selection, A Bradford Book, The MIT Press Cambridge, Massachusetts

209


https://pdfs.semanticscholar.org/c922/d577c0d8074a43808bb233d26eadb6bb811e.pdf
https://ocw.mit.edu/courses/mathematics/18-05-introduction-to-probability-and-statistics-spring-2014/readings/MIT18_05S14_Reading3.pdf
https://ocw.mit.edu/courses/mathematics/18-05-introduction-to-probability-and-statistics-spring-2014/readings/MIT18_05S14_Reading3.pdf

[31] Azevedo, F., A. et al. (2009) ,,Equal Numbers of Neuronal and Nonneuronal Cells
Make the Human Brain an Isometrically Scaled-Up Primate Brain“ The Journal of
comparative neurology, Vol. 513, Issue 5, Pp 532-541

[32] Squire, L. et al. (2008), Fundamental Neuroscience, Elsevier Inc.

[33] Rubin, D.,I. and Daube, J.R. (2016), Clinical Neurophysiology, Oxford University
Press, New York

[34] http://nobaproject.com/modules/neurons [Pristup: 15/3/2017]

[35] Neumann, v., J. (1945), First Draft of a Report on EDVAC, Contract No. W—670—
ORD-4926 Between the United States Army Ordnance Department and the University
of Pennsylvania, University of Pennsylvania

[36] Zhang, H. et al. (2017) ,,Theta and alpha oscillations are traveling waves in the
human neocortex‘ Neuron, Vol. 98, Issue 6, Pp 1269-1281

[37] Kopell, N. J., et al. (2014) ,,Beyond the connectome: the dynome* Neuron, Vol. 83,
Pp 1319-1328

[38] Idris, Z. et al. (2014) ,Principles, Anatomical Origin and Applications of
Brainwaves: A Review, Our Experience and Hypothesis Related to Microgravity and the
Question on Soul* Biomedical Science and Engineering, Vol. 7, Pp 435-445

[39] Hebb, D. O. (1949), The Organization of Behavior, John Wiley & Sons, Inc., New
York

[40] Haykin, S. (2009), Neural Networks and Learning Machines, Pearson Education,
Inc., Upper Saddle River, New Jersey

[41] Widrow, B., Hoff., B.E. (1960) ,,Adaptive Switching Circuits*, Technical Report
No. 1553-1, Stanford Electronics Laboratories, Stanford University, Stanford California

[42] McClelland, J.L. (2015), Explorations in Parallel Distributed Processing: A
Handbook of Models, Programs, and Exercises, Dostupno na:

https://web.stanford.edu/group/pdplab/pdphandbook/handbook.pdf Pristup [20/07/18]

[43] Hopfield, J. (1982) ,,Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities” Proceedings of the National Academy of Sciences of the United
States of America, Vol. 79, Pp 2554-2558

[44] Rojas, R. (1996), Neural Networks, Springer

210


http://nobaproject.com/modules/neurons
https://web.stanford.edu/group/pdplab/pdphandbook/handbook.pdf

[45] Magoulas. G., and Vrahatis, M.N. (2005) ,,Adaptive Algorithms for Neural Network
Supervised Learning: a Deterministic Optimization Approach® International Journal of
Bifurcation and Chaos, Vol. 16, No. 7, Pp 1929—-1950

[46] Kohonen, T. (1990) ,,The self-organizing Map* Proceedings of the IEEE, Vol. 78,
Issue 9, Pp 1464-1480

[47] Pian C., et al. (2016) ,,LncRNApred: Classification of Long Non-Coding RNAs and
Protein-Coding Transcripts by the Ensemble Algorithm with a New Hybrid Feature* Plos
One, Vol. 11, Issue 5, Dostupno na: http://europepmc.org/articles/PMC4882039 Pristup
[25/08/2018]

[48] Eluyodel, O.E., and Akomolafe, D.T. (2013) ,,Comparative study of biological and

artificial neural networks” European Journal of Applied Engineering and Scientific
Research, Vol. 2, Issue 1, Pp 36-46

[49] Auda, G., and Kamel, M. (1999) ,,Modular neural networks: A survey” International
Journal of Neural Systems, Vol. 9, No. 2, Pp. 129-151

[50] Cover, T., M. (1965) ,,Geometrical and Statistical Properties of Systems of Linear
Inequalities with Applications in Pattern Recognition” /IEEE Transactions on Electronic
Computers, Vol EC-14, Issue 3, Pp 326-334

[51] Back, T., etal. (1991) ,,A Survey of Evolution Strategies” Proceedings of the Fourth
International Conference on Genetic Algorithms, Pp. 2-10

[52] Beyer, H.G., and Schwefel, H. P. (2002) ,,Evolution strategies” Natural Computing,
Vol. 1, Pp. 3-52

[53] Brabazon, A. (2015), Natural Computing Algorithms, Springer

[54] Gajbhiyel, A. V., et al. (2017) ,,An Overview of Natural Computing Paradigms*
1OSR Journal of Computer Engineering, Vol. 19, Issue 2, Ver. IV, Pp. 42-44

[55] Eiben, A. E., and Smith, J.E. (2015), Introduction to Evolutionary Computing,
second edition, Springer

[56] Back, T., et al. (2000), Evolutionary Computation 1 Basic Algorithms and Operators,
Institute of Physics Publishing, Bristol and Philadelphia

[57] Montgomery, D.C., et al. (2015), Time Series Analysis and Forecasting, second
edition, John Wiley & Sons, Inc., Hoboken, New Jersey

[58] Shannon, C. (1949) ,,Communication in the Presence of Noise” Proceedings of the

IRE, Vol. 37, Issue 1, Pp. 10-21

211


http://europepmc.org/articles/PMC4882039

[59] Ziat, A., et al. (2017) ,,Spatio-Temporal Neural Networks for Space-Time Series
Forecasting and Relations Discovery” 2017 IEEE International Conference on Data
Mining (ICDM), IEEE Computer Society, Pp. 705-714

[60] Oh, S.J., et al. (2018) ,,Towards Reverse-Engineering Black-Box Neural Networks”
ICLR 2018 Conference, Vankuver, Dostupno na:
https://openreview.net/pdf?id=BydjJte0- Pristup [21/09/18]

[61] Pei, K., et al. (2017) ,,DeepXplore: Automated Whitebox Testing of Deep Learning

Systems” Proceedings of the 26th Symposium on Operating Systems Principles,
Dostupno na:https://arxiv.org/pdf/1705.06640.pdf Pristup [22/09/18]
[62] Mukhopadhyay, I., and Chakraborty, M. (2014) ,,Hardware Realization of Artificial

Neural Network Based Intrusion Detection & Prevention System* Journal of Information
Security, Vol. 2, Pp 154-165

[63] Backer, R.J. (2010), CMOS Circuit Design, Layout, and Simulation, third edition,
John Wiley & Sons, Inc., Hoboken, New Jersey

[64] Merolla, P.A., el at. (2014) ,,A million spiking-neuron integrated circuit with a
scalable communication network and interface,” Science, Vol. 345, no. 6197, Pp 668—
673

[65] Aparin, V., and Levin, J.A. (2014) ,,Methods and systems for cmos implementation
of neuron synapse” US Patent No 8694452, Dostupno na:
https://patents.justia.com/patent/8694452 Pristup [26/04/2018]

[66] Pickering, J. (2015) ,,Analogue to Digital and Digital to Analogue Converters (ADCs
and DACs): A Review Update* Proceedings of the CAS-CERN Accelerator School:
Power Converters, Pp 363-377

[67] Poole, D.L., and Mackworth, A.K. (2017), Python code for Artificial Intelligence:

Foundations of Computational Agents, Cambridge University Press, Dostupno na:
https://artint.info/2e/html/ArtInt2e.html, Pristup [08/08/2018]

[68] Dostupno na: https://pep8.org/ Pristup [20/10/2018]

[69] Dostupno na: http://yann.lecun.com/exdb/mnist/ Pristup [10/08/2018]

[70] NIST Special Database 19 Handprinted Forms and Characters Database, second
edition (2016) Dostupno na: https://www.nist.gov/srd/nist-special-database-19 Pristup
[10/08/2018]

212


https://openreview.net/pdf?id=BydjJte0-
https://arxiv.org/pdf/1705.06640.pdf
https://patents.justia.com/patent/8694452
https://artint.info/2e/html/ArtInt2e.html
https://pep8.org/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
https://www.nist.gov/srd/nist-special-database-19

[71] Silver, N. (2012), The Signal and the Noise: Why So Many Predictions Fail--but
Some Don't, The Penguin Press, New York, USA

[72] Goodfellow, 1., et al. (2016), Deep Learning (Adaptive Computation and Machine
Learning series), The MIT Press

[73] Fawzi, A., et al. (2017) ,,The Robustness of Deep Networks - A geometrical
perspective” IEEE Signal Processing Magazine, Vol. 34, Pp 50-62

[74] Barbu, T. (2013) ,,Variational Image Denoising Approach with Diffusion Porous
Media Flow” Abstract and Applied Analysis, Vol. 2013, Pp

[75] Aggarwal, C., C. (2018), Neural Networks and Deep learning, Springer

[76] Popov, A. (2014), Lobachevsky Geometry and Modern Nonlinear Problems,
Springer International Publishing Switzerland

[77] Nwankpa, C., E., et al. (2018) ,,Activation Functions: Comparison of Trends in
Practice and Research for Deep Learning” arXiv, Dostupno na:

https://arxiv.org/pdf/1811.03378.pdf Pristup [10/12/2018]

[78] Buduma, N. (2017), Fundamentals of Deep Learning Designing Next-Generation
Machine Intelligence Algorithms, O’Reilly, USA

[79] Pal, S., and Gulli, A. (2017), Deep Learning with Keras : Implement various deep-
learning algorithms in Keras and see how deep-learning can be used in games, O’Reilly,
USA

[80] Arora, R., etal. (2018) ,,Understanding Deep Neural Networks with Rectified Linear
Units” ICLR 2018 Conference, Vankuver, Dostupno na:
https://openreview.net/pdf?id=B1J rgWRW Pristup [07/12/18]

[81] Gao, B., and Pavel, N. (2018) ,,On the Properties of the Softmax Function with

Application in Game Theory and Reinforcement Learning” arXiv, Dostupno na:
https://arxiv.org/pdf/1704.00805v4.pdf Pristup [10/12/2018]

[82] Ketkar, N. (2017), Deep Learning with Python: A Hands-on Introduction, Apress
Inc., New York, USA

[83] http://publikacije.stat.gov.rs/G2018/Pdf/G20186004.pdf Pristup: 05/03/2019

[84] http://publikacije.stat.gov.rs/G2018/Pdf/G20181160.pdf Pristup: 06/03/2019

[85] http:// www.mpn.gov.rs/wp-content/uploads/2015/08/Studentski-krediti.pdf

Pristup: [10/03/2019]

213


https://arxiv.org/pdf/1811.03378.pdf
https://openreview.net/pdf?id=B1J_rgWRW
https://arxiv.org/pdf/1704.00805v4.pdf
http://publikacije.stat.gov.rs/G2018/Pdf/G20186004.pdf
http://publikacije.stat.gov.rs/G2018/Pdf/G20181160.pdf
http://www.mpn.gov.rs/wp-content/uploads/2015/08/Studentski-krediti.pdf

[86]https://studenti.unicreditbank.rs/korisne-informacije/najcesce-postavljana-

pitanja.13.html Pristup: [10/03/2019]

[87]https://www.kombank.com/st/stanovnistvo/krediti-gradjanima/studentski-krediti

Pristup: [11/03/2019]

[88] https://www.semanticscholar.org/paper/Using-Self-Organizing-Map-and-
Heuristics-to-Small-D%C3%BCzg%C3%BCn-
Yavuzoglu/23a033d177e0764d4{t189ab0d0092b1636b013e
[89]http://cs.joensuu.fi/pages/oili/PR/?a=Some _Material&b=Linear _And__Nonlinear

__Classifiers

[90]http://cs.joensuu.fi/pages/oili/PR/?a=Some__Material&b=Linear And__Nonlinear
Classifiers)

[91]https://www.nottingham.ac.uk/biochemcourses/NTM3/Thomas_Kinniburgh/The B

rain/Primary visual cortex.html Pristup: [07/03/2019]

[92] Dostupno na: http://yann.lecun.com/exdb/mnist/ Pristup [10/08/2018]

[93] NIST Special Database 19 Handprinted Forms and Characters Database, second
edition (2016) Dostupno na: https://www.nist.gov/srd/nist-special-database-19 Pristup
[10/08/2018]
[94]https://pdfs.semanticscholar.org/f8d4/f06a66ba65783deeb575bbd21377fc85aa7c.pd
f Pristup [08/08/2018]

[95] http://static.usenix.org/event/usenix99/invited talks/mashey.pdf Pristup
[06/08/2017]
[96]http://www.nmr.mgh.harvard.edu/nouchinelab/pdfs/Tootell&alPNASV11998.pdf
Pristup [21/06/2018]

[97] http://www.esi-frankfurt.de/fileadmin/user_upload/Articles/Bergmann2014.pdf
Pristup [22/06/2018]

214


https://studenti.unicreditbank.rs/korisne-informacije/najcesce-postavljana-pitanja.13.html
https://studenti.unicreditbank.rs/korisne-informacije/najcesce-postavljana-pitanja.13.html
https://www.kombank.com/sr/stanovnistvo/krediti-gradjanima/studentski-krediti
https://www.semanticscholar.org/paper/Using-Self-Organizing-Map-and-Heuristics-to-Small-D%C3%BCzg%C3%BCn-Yavuzoglu/23a033d177e0764d4ff189ab0d0092b1636b013e
https://www.semanticscholar.org/paper/Using-Self-Organizing-Map-and-Heuristics-to-Small-D%C3%BCzg%C3%BCn-Yavuzoglu/23a033d177e0764d4ff189ab0d0092b1636b013e
https://www.semanticscholar.org/paper/Using-Self-Organizing-Map-and-Heuristics-to-Small-D%C3%BCzg%C3%BCn-Yavuzoglu/23a033d177e0764d4ff189ab0d0092b1636b013e
http://cs.joensuu.fi/pages/oili/PR/?a=Some__Material&b=Linear__And__Nonlinear__Classifiers
http://cs.joensuu.fi/pages/oili/PR/?a=Some__Material&b=Linear__And__Nonlinear__Classifiers
http://cs.joensuu.fi/pages/oili/PR/?a=Some__Material&b=Linear__And__Nonlinear__Classifiers
http://cs.joensuu.fi/pages/oili/PR/?a=Some__Material&b=Linear__And__Nonlinear__Classifiers
https://www.nottingham.ac.uk/biochemcourses/NTM3/Thomas_Kinniburgh/The_Brain/Primary_visual_cortex.html
https://www.nottingham.ac.uk/biochemcourses/NTM3/Thomas_Kinniburgh/The_Brain/Primary_visual_cortex.html
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
https://www.nist.gov/srd/nist-special-database-19
https://pdfs.semanticscholar.org/f8d4/f06a66ba65783deeb575bbd21377fc85aa7c.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/f8d4/f06a66ba65783deeb575bbd21377fc85aa7c.pdf
http://static.usenix.org/event/usenix99/invited_talks/mashey.pdf
http://www.nmr.mgh.harvard.edu/nouchinelab/pdfs/Tootell&alPNASV11998.pdf
http://www.esi-frankfurt.de/fileadmin/user_upload/Articles/Bergmann2014.pdf

Prilog A

U ovom prilogu se nalazi razvijeni kod.

# pandas je biblioteka u pajtonu koja u sebi sadrzi veliki broj alata koji omogucavaju

# slozenu analizu podataka. pandas je biblioteka otvorenog koda.

# pandas je koriscrn u kodu radi kreiranja dataframe-ova. Dataframe u pandasu
predstavlja

# dvodimenzionalne imenovane strukture podataka sa potenciljano razlicitim tipovima
# podataka u kolonama. Dataframe se sastoji od samog podatka, indeksa i kolona.
import pandas as pd

import openpyxl

import matplotlib.pyplot as plt

# Seaborn je biblioteka u pajtonu koja omogucava vizuelizaciju podataka.

# Seaborn biblioteka je zasnovana na matplotlib-u.

# Ova biblioteka omogucava crtanje statistickih grafika.

import seaborn as sb

from sklearn.cluster import KMeans

# sklearn.cluster omogucava uvoz algoritama za grupisanje skupova podataka.

# KMeans je jedan od najkoriscenijih algortama za grupisanje podataka u masinskom
ucenju.

# Grozdovi (eng. clusters) ili grupe podataka koje se formiraju primenom ovog algoritma
# se formiraju na osnovu slicnosti izmedju podataka koje je uocio ovaj algoritam.

# Kmeans algoritam trazi unapred odredeni broj klastera unutar neobelezenog

# visedimenzionalnog skupa podataka. Kmeans algoritam kreira klastere u dva koraka:
# prvo se kreira centar klastera koji predstavlja aritmeticku sredinu svih tacaka koje

# pripadaju klasteru,a u drugom koraku se vrsi razvrstavanje tacaka, tako da je bilo koja
# tacka bliza centru svog klastera nego centru nekog drugog klastera.

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

from sklearn import metrics

import io

# Ugradjena (u pandas) funkcija read_csv cita csv vrednosti iz fajla Anketa.csv i unosi ih

# u dataframe koji je nazvan podaci
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podaci=pd.read_csv('Anketa.csv')

# Funkcija head() vraca n (po difoltu 5) gornjih redova dataframe-a.

# Sintaksa glasi: ime_dataframe-a.head(n="int koji predstavlja broj redova koji zelimo
da

# vratimo. Ukoliko ne stoji nista u zagradi onda se vraca prvih pet redova. Ako stoji n=n
# onda vraca sve redove dataframa. Napomena: prvi red dataframa je indeksiran
nulom.”).

podaci.head().to_excel('Anketa head.xlsx')

# Funkcija tail() radi slicno kao i funkcija head(), ali vraca po difoltu poslednjih pet

# redova dataframe-a.

podaci.tail().to_excel('Anketa_tail xlsx')

# Funkcija info() stampa informacije o DataFrame-u. U slucaju Anketa.csv fajla funkcija
#info() ce dati nazive kolona, broj elemenata u pojedinicanim kolonama ,tipove podataka
u

# kolonoma, ukupan broj razlicitih tipova podataka, kao i memoriju koju zauzima
dataframe.

# Ukupan broj uzoraka, tj. ispitanika je 558, dok je ukupan broj atributa/kolona .

# Pored toga ova funkcija ce pokazati da li postoje polja koja imaju vrednost null, tj,

# da li postoje prazna polja, koliko ih je i u kojim kolonama se nalaze.

# Ukupan broj atributa/kolona koji se nalazi u Anketa.csv fajlu je 25. Vise o samim

# atributima u radu.

podaci.info()

# Prosledjivanje izlaza funkcije info() koja je primenjena nad dataframe-om podaci u
podaci_info.txt fajl

# U ovom slucaju ce i u cmd-u i u podaci_info.txt fajlu biti podaci o podaci o dataframe-
u.

# Funkcija dataframe ne vraca dataframe, pa funkcija .to_excel ne moze biti direktno
primenjena na info() funkciju.

prevodjenje = io.StringlO()

podaci.info(buf=prevodjenje)

prevod = prevodjenje.getvalue()

with open("podaci_info.txt", "w", encoding="utf-8") as info:
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info.write(prevod)
# Grupisanje podataka pomocu funkcije groupby().
opsti_podaci =
podaci.groupby(['nivo_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_
prethodni_razred','prosecna_ocena_matematika','pol'] ).size().unstack().plot(kind="bar’,
stacked=True)
opsti_podaci_procenti =
podaci.groupby(['nivo_obrazovanja_majka’,'nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena
prethodni_razred','prosecna_ocena_matematika','pol’]).size().groupby(level=0).apply(l
ambda x: 100 * x / x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)
inflacija_pitanja =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije’, pitanje_inflacija’,'pojam_inflacije']).siz
e().unstack().plot(kind="bar',stacked=True)
# Grupisanje podataka pomocu funkcije groupby(). Zavisnost ce biti data u procentima.
inflacija_pitanja_procenti =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije’, pitanje_inflacija’,'pojam_inflacije']).siz
e().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)
inflacija_pitanja_pol =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija’,'pol’, 'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocen
a_matematika','pojam_inflacije'] ).size().unstack().plot(kind="bar',stacked=True)
inflacija_pitanja_pol procenti =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije’, 'pitanje_inflacija’,'pol’,'pojam_inflacije']
).size().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)
# Grafik zavisnosti prvog segmenta pitanja i opstih podataka isptanika
prvi_segment_opsti_podaci =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije', 'pitanje_inflacija’,'pol’,'nivo_obrazovanj

a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocen

a_matematika','pojam_inflacije'] ).size().unstack().plot(kind="bar',stacked=True)
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prvi_segment_opsti_podaci_procenti =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije’, 'pitanje_inflacija’,'pol’,'nivo_obrazovanj

[ (2 (2

a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocen
a_matematika','pojam_inflacije'] ).size().groupby(level=0).apply(lambda x: 100 * x /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

prvi_segment_opsti_podaci_bez ukupne prosecne ocene =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije', 'pitanje_inflacija’,'pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pojam_inflacije'] ).siz
e().unstack().plot(kind="bar' stacked=True)

prvi_segment_opsti_podaci_procenti_bez ukupne prosecne_ocene =

1

podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije’,'pitanje_inflacija’,'pol’, 'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pojam_inflacije'] ).siz
e().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

prvi_segment opsti_podaci_bez prosecnih_ocena =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija’,'pol’, 'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','pojam_inflacije'] ).size().unstack().plot(kind="bar’,st
acked=True)

prvi_segment_opsti_podaci_procenti_bez prosecnih_ocena =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija’,'pol’, 'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','pojam_inflacije'] ).size().groupby(level=0).apply(la
mbda x: 100 * x / x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

# kamatna_stopa_pitanja =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_kamatne_stope', 'pitanje_kamatna_stopa','kamatna
_stopa'l).size().unstack().plot(kind="bar' stacked=True)

# kamatna_stopa_pitanja_procenti =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_kamatne_stope', 'pitanje_kamatna_stopa’','kamatna
_stopa'] ).size().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne_stope','pitanje _kamatna

_stopa'] ).size().unstack().fillna(0).to_excel('Anketal5_rezultati.xlsx')
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podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne_stope','pitanje_kamatna
_stopa'] ).size().groupby(level=[0,1]).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().to_excel("Anketal 6 rezultati.xlsx')

# Ukoliko postoje prazna polja u .csv fajlu moze se koristiti funkcija fillna(0) kojoj se
dodaje argument 0

#1 to znaci da ce u .xlsx fajl ta funkcija da postavlja nulu na mesta gde nema odgovora
ili je zaokruzeno vise odgovora.
podaci.groupby(['pojam_inflacije','ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija'l).siz
e().unstack().fillna(0).to_excel('Anketal rezultati.xlsx')

# Namerno nije stavljena funkcija fillna(0) da bi se uocila razlika izmedju ova dva sita
(Anketal rezultati.xlsx i Anketa2 rezultati.xlsx)
podaci.groupby(['pojam_inflacije’,'ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija'l).siz
e().groupby(level=[0,1]).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().to_excel("Anketa? rezultati.xlsx')

# Ubacen pol
podaci.groupby(['nivo_obrazovanja_majka’,'nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena__
prethodni_razred','prosecna_ocena_matematika','pol'] ).size().unstack().fillna(0).to_exc
el('Anketa7 rezultati.xlsx')

podaci.groupby(['pol’,'nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','pr

osecna_ocena_matematika','nivo_obrazovanja_majka'] ).size().unstack().fillna(0).to_exc
el('Anketa9 rezultati.xlsx')
podaci.groupby(['nivo_obrazovanja_majka’,'nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_
prethodni_razred','prosecna_ocena_matematika','pol’]).size().groupby(level=[0,1]).app
ly(lambda x: 100 * x / x.sum()).unstack().to_excel('Anketa8_rezultati.xlsx')
podaci.groupby(['pojam_inflacije','ocena_poznavanja_inflacije’, 'pitanje_inflacija','pol']
).size().groupby(level=[0,1]).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().to_excel("Anketa6 rezultati.xlsx")
podaci.groupby(['pol’,'nivo_obrazovanja_majka’,'prosecna_ocena_prethodni_razred','p
rosecna_ocena_matematika','nivo_obrazovanja_otac'] ).size().unstack().fillna(0).to_exc
el('Anketal0_rezultati.xlsx')

# Opsti podaci u tabelu
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podaci.groupby(['pojam_inflacije','ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija'l).siz

e().unstack().fillna(0).to_excel('Anketal rezultati.xlsx')

# ocena_poz_inflacije = podaci.groupby('ocena_poznavanja_inflacije')

# ocena_poz_inflacije.mean().to_excel('Srednja_vrednost.xlsx")
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija’,'pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocen
a_matematika','pojam_inflacije'] ).size().unstack().fillna(0).to_excel('Anketall rezultati
Xlsx')

podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije', 'pitanje_inflacija’,'pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pojam_inflacije'] ).siz
e().unstack().fillna(0).to_excel('Anketal2 rezultati.xlsx’)
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija’,'pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','pojam_inflacije'] ).size().unstack().fillna(0).to_excel(
'Anketal3 rezultati.xlsx')

# Kamatna stopa

) [

podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne_stope','pol’,'nivo_obraz
ovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_
ocena_matematika','pitanje_kamatna_stopa'l).size().unstack().fillna(0).to_excel("Anketa
17 rezultati.xlsx')
podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne_stope','pol’,'nivo_obraz
ovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje_kamatn
a_stopa']).size().unstack().fillna(0).to_excel('Anketal8 rezultati.xlsx')
podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne_stope','pol’,'nivo_obraz
ovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac', 'pitanje_kamatna_stopa'l ).size().unstack().filln
a(0).to_excel('Anketal9 rezultati.xlsx’)

"

drugi segment opsti_podaci =
podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne_stope','pol’,'nivo_obraz
ovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_
ocena_matematika','pitanje_kamatna_stopa'l).size().unstack().plot(kind="bar' stacked=

True)
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drugi_segment opsti_podaci_procenti =

[

podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne stope','pol’,'nivo_obraz

[ 1

ovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna
ocena_matematika','pitanje_kamatna_stopa'l).size().groupby(level=0).apply(lambda x:
100 * x / x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

drugi_segment opsti_podaci_bez ukupne prosecne ocene =

) .

podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne_stope','pol’,'nivo_obraz

[ 1 (2

ovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje kamatn
a_stopa'l ).size().unstack().plot(kind='bar' stacked=True)

drugi segment opsti_podaci_procenti_bez ukupne prosecne ocene =

) ! [

podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne_stope','pol’,'nivo_obraz

ovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje_kamatn

a_stopa'l ).size().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

drugi_segment opsti_podaci_bez prosecnih_ocena =
podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne_stope','pol’,'nivo_obraz

ovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','pitanje_kamatna_stopa'l).size().unstack().plot(
kind="bar',stacked=True)

drugi segment opsti_podaci_procenti_bez prosecnih_ocena =

) ! [

podaci.groupby(['kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne_stope','pol’,'nivo_obraz
ovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','pitanje_kamatna_stopa'] ).size().groupby(level
=0).apply(lambda x: 100 * x / x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

# osiguranje_pitanja =
podaci.groupby(['osiguranje','ocena_poznavanja_osiguranja','pitanje_osiguranje'| ).siz
e().unstack().plot(kind="bar' stacked=True)

# osiguranje_pitanja_procenti =
podaci.groupby(['osiguranje’,'ocena_poznavanja_osiguranja','pitanje_osiguranje'l).siz
e().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 * X /

x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

"
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(2

podaci.groupby(['osiguranje’,'ocena_poznavanja_osiguranja','pitanje_osiguranje'l).siz
e().unstack().fillna(0).to_excel('Anketa20 rezultati.xlsx’)
podaci.groupby(['osiguranje’,'ocena_poznavanja_osiguranja','pitanje_osiguranje']).siz
e().groupby(level=[0,1] ).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().to_excel('Anketa?l rezultati.xlsx')
podaci.groupby(['osiguranje’,'ocena_poznavanja_osiguranja','pol’,'nivo_obrazovanja_
majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocena_
matematika','pitanje osiguranje'] ).size().unstack().fillna(0).to_excel('Anketa22 rezultat
i.xlsx’)
podaci.groupby(['osiguranje’,'ocena_poznavanja_osiguranja','pol’,'nivo_obrazovanja
majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocena_
matematika','pitanje_osiguranje']).size().groupby(level=[0,1]).apply(lambda x: 100 * x
/ x.sum()).unstack().to_excel("Anketa23 rezultati.xlsx')
podaci.groupby(['osiguranje','ocena_poznavanja_osiguranja','pol’,'nivo_obrazovanja_
majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje_osiguranje']).siz
e().unstack().fillna(0).to_excel('Anketa24_rezultati.xlsx’)

podaci.groupby(['osiguranje','ocena_poznavanja_osiguranja’,'pol’,'nivo_obrazovanja_

majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika', 'pitanje_osiguranje'] ).siz
e().groupby(level=[0,1] ).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().to_excel('Anketal5 rezultati.xlsx')
podaci.groupby(['osiguranje','ocena_poznavanja_osiguranja','pol’,'nivo_obrazovanja_
majka','nivo_obrazovanja_otac','pitanje_osiguranje'l ).size().unstack().fillna(0).to_excel
("Anketa26 rezultati.xlsx')
podaci.groupby(['osiguranje','ocena_poznavanja_osiguranja','pol’,'nivo_obrazovanja_
majka','nivo_obrazovanja_otac','pitanje_osiguranje'] ).size().groupby(level=[0,1]).app!
y(lambda x: 100 * x / x.sum()).unstack().to_excel("Anketal7 rezultati.xlsx’')

# Osiguranje
podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita’,'pitanje_st
udentski_kredit']).size().unstack().fillna(0).to_excel("Anketa28 rezultati.xlsx')

!

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita’, 'pitanje st
udentski_kredit'] ).size().groupby(level=[0,1] ).apply(lambda  x: 100 * x /

x.sum()).unstack().to_excel('Anketa?9 rezultati.xlsx')
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[2

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita’,'pol’,'nivo

[

_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','pro
secna_ocena_matematika','pitanje_studentski_kredit'] ).size().unstack().fillna(0).to _exce

[('Anketa30 rezultati.xlsx')

[2

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita’,'pol’,'nivo

/.

_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','pro

(2

secna_ocena_matematika','pitanje_studentski_kredit']).size().groupby(level=[0,1]).appl
y(lambda x: 100 * x / x.sum()).unstack().to_excel('Anketa3 1 rezultati.xlsx')

1

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita','pol’,'nivo

_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje s

tudentski_kredit']).size().unstack().fillna(0).to_excel('Anketa32 rezultati.xlsx')

2

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog_kredita’,'pol’,'nivo

_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje s
tudentski_kredit']).size().groupby(level=[0,1]).apply(lambda  x: 100 * x /
x.sum()).unstack().to_excel('Anketa33 rezultati.xlsx')

I .

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog_kredita','pol’,'nivo

_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','pitanje_studentski_kredit']).size().unsta

ck().fillna(0).to_excel('Anketa34_rezultati.xlsx")

1

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita','pol’,'nivo

_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac', 'pitanje_studentski_kredit']).size().group
by(level=[0,1]).apply(lambda X: 100 * X /

x.sum()).unstack().to_excel("Anketa35 rezultati.xlsx’)

mneern
"

treci_segment _opsti_podaci =

[ I

podaci.groupby(['osiguranje','ocena_poznavanja_osiguranja’,'pol’,'nivo_obrazovanja
majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocena
matematika','pitanje_osiguranje']).size().unstack().plot(kind="bar' stacked=True)
treci_segment opsti_podaci_procenti =
podaci.groupby(['osiguranje’,'ocena_poznavanja_osiguranja','pol’,'nivo_obrazovanja_

[ ! I

majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocena

223



matematika','pitanje_osiguranje']).size().groupby(level=0).apply(lambda x: 100 * x /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

treci_segment opsti_podaci_bez ukupne prosecne _ocene =
podaci.groupby(['osiguranje’,'ocena_poznavanja_osiguranja','pol’,'nivo_obrazovanja_
majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje_osiguranje'l).siz
e().unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

treci_segment opsti_podaci_procenti_bez ukupne prosecne ocene =

[ .

podaci.groupby(['osiguranje’,'ocena_poznavanja_osiguranja','pol’,'nivo_obrazovanja_
majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika', 'pitanje_osiguranje'] ).siz
e().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

treci_segment opsti_podaci_bez prosecnih_ocena =
podaci.groupby(['osiguranje','ocena_poznavanja_osiguranja','pol’,'nivo_obrazovanja_
majka','nivo_obrazovanja_otac','pitanje_osiguranje'l).size().unstack().plot(kind="bar',st
acked=True)

treci_segment opsti_podaci_procenti_bez prosecnih_ocena =

podaci.groupby(['osiguranje','ocena_poznavanja_osiguranja','pol’,'nivo_obrazovanja_

majka','nivo_obrazovanja_otac','pitanje_osiguranje'l ).size().groupby(level=0).apply(la
mbda x: 100 * x / x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

# Studentski_kredit =
podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita’, 'pitanje st
udentski_kredit'] ).size().unstack().plot(kind="bar' stacked=True)

# Studentski_kredit procenti =
podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog_kredita','pitanje st
udentski_kredit'] ).size().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

neern

cetvrti_segment _opsti_podaci =

! 2

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita','pol’,'nivo

[ ! I

_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred'’,'pro
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secna_ocena_matematika','pitanje_studentski_kredit']).size().unstack().plot(kind="bar',s
tacked=True)

cetvrti_segment opsti_podaci_procenti =

! 2

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita’,'pol’,'nivo

_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','pro
secna_ocena_matematika','pitanje_studentski_kredit']).size().groupby(level=0).apply(la
mbda x: 100 * x / x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

cetvrti_segment opsti_podaci_bez ukupne prosecne ocene =

1

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita','pol’,'nivo

_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje s

tudentski_kredit']).size().unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

cetvrti_segment_opsti_podaci_procenti_bez ukupne prosecne_ocene =
podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita','pol’,'nivo

_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje s
tudentski_kredit']).size().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 *x  /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

cetvrtii_segment opsti_podaci_bez prosecnih_ocena =

[ I

podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita','pol’,'nivo
_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac','pitanje_studentski_kredit']).size().unsta
ck().plot(kind="bar’,stacked=True)

cetvrti_segment_opsti_podaci_procenti_bez prosecnih_ocena =
podaci.groupby(['studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita','pol’,'nivo
_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac', 'pitanje_studentski_kredit']).size().group

by(level=0).apply(lambda x: 100 * x / x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

"

"

# kriptovalute

kriptovalute =
podaci.groupby(['kriptovalute’,'ocena_poznavanja_kriptovaluta’,'pitanje kriptovalute'])
.size().unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

kriptovalute procenti —

1 1

podaci.groupby(['kriptovalute’,'ocena_poznavanja_kriptovaluta', 'pitanje_kriptovalute'])
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.size().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

r (2

podaci.groupby(['kriptovalute’,'ocena_poznavanja_kriptovaluta','pitanje_kriptovalute'])
.size().unstack().fillna(0).to_excel("Anketa36 rezultati.xlsx’)
podaci.groupby(['kriptovalute’,'ocena_poznavanja_kriptovaluta’, 'pitanje kriptovalute'])
.size().groupby(level=[0,1]).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().to_excel("Anketa37 rezultati.xlsx')

#Hpeti_segment opsti_podaci =

! [ /

podaci.groupby(['kriptovalute','ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj

[

L L ,'prosecna_ocen

a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred

a_matematika','pitanje_kriptovalute']).size().unstack().plot(kind="bar' stacked=True)

#peti_segment opsti_podaci_procenti =

! (2 2

podaci.groupby(['kriptovalute','ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj

[

a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocen

a_matematika','pitanje_kriptovalute']).size().groupby(level=0).apply(lambda x: 100 * x
/ x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

peti_segment_opsti_podaci_bez ukupne prosecne ocene =

! rr J

podaci.groupby(['kriptovalute','ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj

[ [

a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje_kriptovalute']

).size().unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

peti_segment opsti_podaci_procenti_bez_ukupne_prosecne_ocene =

! rr J

podaci.groupby(['kriptovalute','ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika','pitanje_kriptovalute']
).size().groupby(level=0).apply(lambda X: 100 * X /
x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

peti_segment_opsti_podaci_bez prosecnih_ocena =

rr (2 /.

podaci.groupby(['kriptovalute','ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac', 'pitanje_kriptovalute']).size().unstack().plot(kind="ba
r'.stacked=True)

peti_segment_opsti_podaci_procenti_bez prosecnih_ocena =

rr (2 /.

podaci.groupby(['kriptovalute','ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj
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!

a_majka','nivo_obrazovanja_otac','pitanje_kriptovalute']).size().groupby(level=0).appl
v(lambda x: 100 * x / x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

r (2 .

podaci.groupby(['kriptovalute’,'ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj

(2

a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocen
a_matematika','pitanje_kriptovalute']).size().unstack().fillna(0).to_excel("Anketa38 rezu
Itati.xlsx")

r

podaci.groupby(['kriptovalute’,'ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj

[ (2 I

a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_prethodni_razred','prosecna_ocen
a_matematika','pitanje_kriptovalute'] ).size().groupby(level=[0,1] ).apply(lambda x: 100

*x / x.sum()).unstack().to_excel('Anketa39 rezultati.xlsx')

1 (2 .

podaci.groupby(['kriptovalute’,'ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika', 'pitanje_kriptovalute']
).size().unstack().fillna(0).to_excel('Anketa40 rezultati.xlsx’)
podaci.groupby(['kriptovalute','ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac','prosecna_ocena_matematika', 'pitanje_kriptovalute']
).size().groupby(level=[0,1]).apply(lambda x: 100 * X /
x.sum()).unstack().to_excel("Anketa41 rezultati.xlsx’)

! rr J

podaci.groupby(['kriptovalute’,'ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac', 'pitanje_kriptovalute'] ).size().unstack().fillna(0).to_e
xcel('Anketa42 rezultati.xlsx')

1 1 .

podaci.groupby(['kriptovalute’,'ocena_poznavanja_kriptovaluta','pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac', 'pitanje_kriptovalute'] ).size().groupby(level=[0,1]).a
pply(lambda x: 100 * x / x.sum()).unstack().to_excel('Anketa43 rezultati.xlsx')

# Zavisnost pitanja sa polom

#inflacija_pitanja_pol =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije', 'pitanje_inflacija’,'pol'])['pojam_inflacij
e'l.size().unstack().plot(kind="bar',stacked=True)

#inflacija_pitanja_pol procenti =
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije', 'pitanje_inflacija’,'pol'] ).size().groupby(l
evel=0).apply(lambda x: 100 * x / x.sum()).unstack().plot(kind="bar',stacked=True)
podaci['pojam_inflacije'].describe().to_excel('Opisl.xlsx’)

podaci['ocena_poznavanja_inflacije'] .describe().to_excel('Opis2.xlsx")
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podaci['pitanje_inflacija'].describe().to_excel('Opis4.xlsx')

podaci['pol’] .describe().to_excel('Opis5.xlsx')

# podaci['nivo_obrazovanja_majka'].describe().to_excel('Opis6.xlsx’)

# podaci['nivo_obrazovanja_otac'].describe().to _excel("Opis7.xlsx')
podacif'prosecna_ocena_prethodni_razred'].describe().to_excel("Opis8.xlsx’)
podacif'prosecna_ocena_matematika'l.describe().to_excel('"Opis9.xlsx’)
podaci['kamatna_stopa'l.describe().to_excel('Opisl 1.xlsx")
podaci['ocena_poznavanja_kamatne stope'].describe().to_excel('Opisl2.xlsx’)
podaci['pitanje_kamatna_stopa'l.describe().to_excel("Opis15.xlsx")
podaci['osiguranje'] .describe().to_excel("Opisl7.xlsx’)
podaci['ocena_poznavanja_osiguranja'l.describe().to_excel("Opis8.xlsx")
podaci['pitanje_osiguranje'].describe().to_excel('Opis20.xlsx")
podaci['studentski_kredit'] . describe().to_excel("Opis22.xlsx’)
podaci['ocena_poznavanja_studentskog kredita'].describe().to_excel('Opis24.xlsx’)
podaci['pitanje_studentski_kredit'].describe().to_excel("Opis26.xlsx')
podaci['kriptovalute'] .describe().to_excel('Opis28.xlsx')
podaci['ocena_poznavanja_kriptovaluta'l.describe().to_excel('Opis30.xlsx’)
podaci['pitanje_kriptovalute'] .describe().to_excel('Opis32.xlsx')
#podaci['pojam_inflacije','ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija’,'pol’] .describ
e().to_excel('Opis5.xlsx")

# inflacija=podaci.groupby(‘pojam_inflacije’).count()

predvidjanje_mat 3 = podacif['pitanje_inflacija’,
'pitanje_kamatna_stopa'l ] [(podaci['prosecna_ocena_matematika'] == 5)]
#predvidjanje_mat 4 = podaci[['pitanje_inflacija’,
'pitanje_kamatna_stopa'l] [(podaci['prosecna_ocena _matematika'] == 4)]
#predvidjanje_mat 5 = podacif['pitanje_inflacija’,
'pitanje_kamatna_stopa'l] [(podaci['prosecna_ocena_matematika'] == 5)]
#predvidjanje_pol z = podaci[['pitanje_inflacija’,
'pitanje_kamatna_stopa','pitanje osiguranje','pitanje studentski_kredit' 'pitanje_kriptov

alute'l] [(podaci['pol'] == 1)]
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#predvidjanje_pol m = podaci[['pitanje_inflacija’,
'pitanje_kamatna_stopa','pitanje_osiguranje','pitanje_studentski_kredit', 'pitanje_kriptov
alute'l] [(podaci['pol'] == 2)]

p3 = KMeans(n_clusters = 3, random_state = 0).fit(predvidjanje mat 3)
#p4 = KMeans(n_clusters = 3, random_state = 0).fit(predvidjanje mat 4)
#p5 = KMeans(n_clusters = 3, random_state = 0).fit(predvidjanje mat 5)
#pz = KMeans(n_clusters = 3, random_state = 0).fit(predvidjanje_pol z)
#pm = KMeans(n_clusters = 3, random_state = 0).fit(predvidjanje_pol m)
predvidjanje_mat _3['labell'] = p3.labels

#predvidjanje_mat 4['label2'] = p4.labels
#predvidjanje_mat_5['label3'] = p5.labels

#predvidjanje_pol z['label4'] = pz.labels

#predvidjanje_pol m/['label5'] = pm.labels
plt.scatter(predvidjanje_mat_3['pitanje_inflacija'],

predvidjanje_mat 3['pitanje_kamatna_stopa',

c=predvidjanje_mat 3['labell'],cmap="Accent’)
#plt.scatter(predvidjanje_mat _4['pitanje_inflacija'l,
predvidjanje_mat_4['pitanje _kamatna_stopa'l,
c=predvidjanje_mat_4['label?'],cmap="Accent')
#plt.scatter(predvidjanje_mat 5[ pitanje_inflacija'l,

predvidjanje_mat 5['pitanje_kamatna_stopa'l,
c=predvidjanje_mat_5['label3'],cmap="Accent')
#plt.scatter(predvidjanje_pol z['pitanje_inflacija'l,

predvidjanje_pol z['pitanje_kamatna_stopa'l,

c=predvidjanje_pol z['label4'],cmap="Accent’)
#plt.scatter(predvidjanje_pol m/['pitanje inflacija'],

predvidjanje_pol m['pitanje kamatna_stopa'l,

c=predvidjanje_pol _m['label5'],cmap="Accent’)
plt.xlabel('pitanje_inflacija’)

plt.ylabel('pitanje_kamatna_stopa’)

plt.title("Podela u klastere')

# plt.bar(inflacija_da.index.values, inflacija_da['ocena_poznavanja_inflacije'])
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# plt.xlabel('"Ocena poznavanja inflacije’)

# plt.ylabel("Pojam inflacije’)

plt.show()

#
podaci.groupby(['pojam_inflacije','ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija’,'pol’,’
nivo_obrazovanja_majka','nivo_obrazovanja_otac']).size().unstack().to_excel('Anketal
_rezultati.xlsx’')

# podaci.to_excel(")

i
podaci.groupby(['pojam_inflacije','ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija'l).to_
excel("Anketal rezultati.xlsx')

i

podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije', 'pitanje_inflacija'l).size().unstack().to_e
xcel("Anketa5_rezultati.xlsx')

i
podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija','pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka'l)['pojam_inflacije'] .size().unstack().to_excel('Anketa? rezultati.xlsx’)

i

podaci.groupby(['ocena_poznavanja_inflacije', 'pitanje_inflacija’,'pol’,'nivo_obrazovanj
a_majka','nivo_obrazovanja_otac'])['pojam_inflacije'] .size().unstack().to_excel('Anketa
3 _rezultati.xlsx’)

i
podaci.groupby(['pojam_inflacije’,'ocena_poznavanja_inflacije','pitanje_inflacija'l).su
m(axis = 0, skipna = True).to_excel('Anketa4_rezultati.xlsx’)

#

podaci.loc['Total'] =podaci.groupby(['pojam_inflacije’,'ocena_poznavanja_inflacije’, pit
anje_inflacija']).sum(axis=1).to_excel('Anketal rezultati.xlsx')

# .size().unstack()

# Kreiranje skupova podataka za treniranje i testiranje

X=podaci[[ 'pojam_inflacije','pitanje_inflacija’,'ocena_poznavanja_inflacije'

'kamatna_stopa','ocena_poznavanja_kamatne stope','pitanje_kamatna_stopa’,

'osiguranje','pitanje_osiguranje','pitanje_osiguranje’,
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'kriptovalute','ocena_poznavanja_kriptovaluta’, 'pitanje_kriptovalute']]
#'studentski_kredit','ocena_poznavanja_studentskog kredita','pitanje_studentski
_kredit’
y=podaci['pol']
X trening, X test, y trening, y test = train_test split(X, y, test size=0.2,

random_state=3(0)

# Kreiranje modela za predvidjanje

gb = GradientBoostingClassifier()

gb.fit(X trening, y trening)

vy _pred = gb.predict(X test)

# Procena modela

print("Klasifikacija ispitanika:",metrics.accuracy scorve(y test, y pred))
print("Preciznost modela:",metrics.precision_score(y_test, y_pred,
average="weighted'))

print("Podsecanje.",metrics.recall _score(y test, y pred, average=None))
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Prilog B

U ovom prilogu se nalazi pozivno pismo Ministarstva za prosvetu, nauku i tehnoloski

razvoj.

PenyGanwa Cponja
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11000 Beorpaa
Crapo cajmmurre 29

MuHICTAPETBY IIPOSBETE, HAYKE I TeXHOIOWKO! passoia odpatiia ce npod. 1p Oba Apeenijesih
ca woaGom Ja ce y centemBpy 2018. roauke ovorvhi AHKCTHPAILE YUCHHKA YETBPTOT Pa3pesa cpeiihiiy
IHKOA.

YRia0M o npu MRCHY aHK MOKE ¢ KOHCTATORATH Ja e HCTA OJHOCH HHBO (?\i(liéi‘vlkl{?iﬁ}(‘\‘
e nonyaawije v Penvénnimn Cpouin

MUHHCTAPCTRO  HpoCKeTe, HAYKEC M TEXHOAOWKOD paiBoja pain na ocpeithuBaisy  sHanaja
l!l»lihl?!&'i'ii\,\'i}\ E\(!;):il!?ﬁil‘ri)‘\i H BACHHTAKA 3a !llﬂ&;‘jilliill?} A apyuITeO ¥ UCAHHM K APCAYIHMG aKTHBHOCTH Ca
WILBEM PA3BHALA L!;1F§KJE$L’IIE&'§{C HHCMEHOCTH KO MueHHKa,

Obaupom ce na rectuparwy 1THCA 2018 NPBH AYT NPOBEPABAIA HUHANCH]CRE IHCMSHOCT HalLA
FUCHEKR. @ yRLYUMBAKE (PMHAHCHICKOr O0pajoBaa M Baciirama Y 00PasoBHO-BACHUTHH  CHETEM
Penybauke Cpéuje je y sauerky. Muurbena cmo 1a Cnposolietbe 0B AHKETE MOWE 10NpHHETH NpoLeHI
HHROa l:}HHF\H\‘II‘i\?Hi’ PHICMEHOCTH HALIHX CPeAROWKOaauE

[THESMEHOCTH CPE 1 OIROICK

Cxoaso  paseneHon. \'EI!HH\:].}gk‘m{i NPOCBETE, HAVKE KW TEXHOAOIIKOY P:v!lix\j:i noapwana
craposohere adkere ca odaseiom A0CTABBAbA  100H]CHNN PEINATATA O CTPAHE PLATH3ATOPA OROM
Munscrapersy

Hanosiece

a CHETEME O

44 ayroHommia ) v ounany 99, Ta
A30BaMma H BACHWTE Wi p.8817 & ). NGApasy MeBA
HPABO KO Ha | H')n;) HAMHHA OCTRAPUBAILE CapAdbe ¢a MCTAHOBAMA M3 OBIACTH nﬂ;&;i BRILA. 3APABCT B
COUMIAAHE 11 1eMje 3AWTITe. JaBHUM npeayyehiMa. npispeatny IPYVIHTBHMA 1 IPYTHM Opranmsan jama
padin ocvBapHBaka npusa yuewuka. lpwinkom cnporol
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Prilog C

o a
U ovom prilogu se nalazi pozivno pismo Fakulteta poslovne studije i pravo z

ucestvovanje u anketi 1 primer anketnog lista.

[

: FAKULTET ZA POSLOVNE STUDLIE | PRAVQ,
;‘i’? UNIVERZITETA »UNION - NIKOLA TESLA* U BEOGRADU

e L

Broj: 531/18
Datum: 21.09.2018. godine

Podtovani,

Fakultet za poslovne studije i pravo (FPSP) i Fakultet za informacione tehnologije i inZenjerstvo (FITD), u
sastavu Univerziteta Union — Nikola Tesla iz Beograda, zajednicki realizuju projekat pod nazivom
~Finansijska pismenost kod srednjogkolske populacije u Srbiji, Croj Gori i Sloveniji*, Cilj prve faze
projekta je da se utvrdi nivo finansijske pismenosti srednjoskolske populacije u tri pomenute drzave, a
zatim ée se y narednoj fazi organizovat specijalizovani programi za podizanje nivoa finansijske
pismenosti srednjoskolaca,

Obra¢amo Vam se sa molbom da u okviru vage $kole omogucite sprovodenje ankete o proceni nivoa
finansijske pismenosti medu uéenicima Cetvriog razreda (anketni ljst Vam dostavljamo u prilogu).
Rezultati koji budu dobijeni bice objavljeni u specijalnoj medunarodnoj monografskoj publikaciji pod
nazivom . Komparativna analiza aktuelnog stanja finansijske pismenosti kod srednjoskolske populacije u
Srbiji, Crnoj Gorj i Sloveniji®, gije se publikovanje ocekuje u prvoj polovini naredne godine. Takode,
rezultati ankete sluZice kao polazna osnova za strukturiranje sadrZaja specijalizovanih edukativnih
programa i tematskih edukativnih kampova, koji ¢e biti organizovani tokom sledeceg leta.

Imajuéi u vidu Znacaj projekta za iry drustvenu zajednicu, kao i postavljene stratedke prioritete u sistemu
obrazovanja u Republici Srbijii, dobijena Jje podrska Ministrastva prosvete, nauke i tehnoloskog razvoja
Za njegovo sprovodenje (u prilogu Vam dostavljamo pismo podrike Ministarstva).

U nadi da éemo ovaj projekat realizovati ng obostrano zadovoljstvo,

: Bgvapien.
e QH”

|
f

r Zoran Cirovi¢

g P . T s e y
Fakultet za poslovne studije i prave, Univerziteta wUnion — Nikola Tesla® y Beogradu

11070 Novi Beograd www fosp edu.rs Tel" +381001 31 31 246. +3810n2) 32372 PIR 100072407
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ANKETNI LIST O PROCENI NIVOA FINANSIJSKE PISMENOSTI
SREDNJOSKOLSKE POPULACIJE

U REPUBLICI SRBIII, REPUBLICI SLOVENIIT I CRNOJ GORI
(posmatrano za period kalendarske 2018-2019. godine)

Napomena o poverljivosti podataka:

Proces anket ja je n. Ispitanicima se tuje anonimnost i diskreciono pravo na sve podatke iznete tokom procesa anketiranja osim u

slucaju zbimog prezentavanja rezultata i zakljutaka dobijenih obradom podataka iz anketnih listova u cilju uspedne realizacije naugno-
istrazivaikog projekia

1 blok pitanja —‘

Molimo Vas da edgovorite na sledeéa pitanja zaokruZivanjem iskljucivo Jednog od ponudenih odgovora

01. Dali ste do ovog trenutka iz bilo kog izvora D;\ o
informisanja ¢uli za pojam INFLACIJA?

| Ukolike ste na pitanje broj 01 odgovorili sa (NE), predite na pitanje broj 02.

Ofa. Na osnovu Vadeg midljenja, na skali od 1 do 3. (Ocena 5- odlicno upoznat/a; 4- vrlo dobro: 3-dobro:
ocenite u kojoj meri ste  upoznati sa poimom | 2- dovoljno, I-nisam siguran/na)

INFLACLJA? ==
@4, 3,2,1

01b. Pretpostavimo de se tokom narednih 10 godina cene onoga §to kupujete dupliraju. Ako se Vasi prihodi takode
dupliraju. da li éete tada moéi da kupite vise, manje ili priblizno isto u odnosu na ono §to mosete da kupite danas?

a) | Vise b) [ Manje @ Priblizno isto d) Ne znam

02. Da Ii ste do ovog trenutka iz bilo kog izvora —
informisanja ¢uli za pojam KAMATNA STOPA? DA / NE

Ukoliko ste na pitanje broj 02 odgovorili sa (NE), predite na pitanje broj 03.

02a. Na osnovu VaSeg misljenja, na skali od 1 do 3, | (Ocena 5- odlicno upoznat/a; 4- vrlo dobro; 3-dobro;
ocenite u kojoj meri ste upoznati sa pojmom KAMATNA | 2- dovolfno; I-nisam siguran/na)

STOPA?
@/}4, 824

| 02b. Pretpostavimo da imate 100 EUR na Vasem Stednom racuny | da Vam banka pripisuje kamatu od 10%
godiSnje. Koliko novea éete imati na radunu posle 5 godina pod uslovom da ne podizete nigta u meduvremenu?

| 03. Da li ste d L t i i iz
03, 1 i ste do ovog trenutka iz bilo kog izvora @;\ )

|'a) [ Vise od 150 EUR b) [ Manje od 150 EUR Taéno 150 EUR d) Ne znam

NE
informisanja ¢uli za pojam OSIGURANJE?

| Ukoliko ste na pitanje broj 03 odgovorili sa (NE), predite na pitanje broj 04,
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03a. Na osnovu Vaseg misljenja, na skali od 1 do 3, (Ocena 5- odliéno upoznat/a; 4- vrlo dobro-3-
ocenite u  kojoj meri ste upoznati  sa  pojmom | dobro: 2- doveljne; I-nisam siguran/na)
OSIGURANJE?

(5l4,3,2,1

03b. Sklapanjem polise osiguranja sa osiguravajuéom kompanijom:

a) [ Vi preuzimate rizik od @ Osiguravajuca kompanija | ¢) | Nike ne preuzima rizik d) Ne znam

osiguravajuce kompanije preuzima rizik od Vas
4. Da li ste do ovog trenutka iz bilo kog izvora Y
informisanja ¢uli za pojam STUDENTSKI KREDIT? o
Ukoliko ste na pitanje broj 04 odgovorili sa (NE), predite napitanje broj 05,
04a. Na osnovu Vaseg mislienja, na skali od I do 3. (Ocena 5- odlicno upoznava; 4- vrio dobro.3-

ocenite  u  kojoj meri ste upoznati  sa  pojmom | dobro; 2- dovoljno, 1-nisam siguran/na)
STUDENTSKI KREDIT?
50443,2,1

04b. Ukoliko pretpostavimo da ste od banke uzeli studentski kredit, to podrazumeva da koristite:

a) | Bespovratna finansijska b) | Bespovrana finansijska | ¢) Pozajmljena finansijska d) Ne znam
sredstva tokom Citavog sredstva tokom prve sredstva sa ugovornim
perioda studiranja godine studiranja periodom otplate u vise

mesecnih rata

S. Da li ste do ovog trenutka iz bilo kog izvora
informisanja &uli za pojam KRIPTOVALUTA (eng. \
Cryptocurrency)? @ NE Bez odgovora

Ukoliko ste na pitanje broj 05 odgovorili sa (NE), predite na 11 blok pitanja (Osnovne informacije o ispitaniku).

5a. Na osnovu Vaseg misljenja, na skali od | do 5. ocenite (Ocena 5- odlicno upoznava; 4- vrio dobro;3-
u kojoj meri ste upoznati sa pojmom KRIPTOVALUTA? | dobro: 2- dovoljno; I-nisam siguran/na)

5,4,302/1

Sb. Ukoliko pretpostavimo da imate odredeni iznos sopstvenih finansijskih sredstava koje Zelite da investirate, kako
biste opisali moguénost investiranja u kriptovalute?

a) | Niska stopa zarade, ali i b) [ Veliki potencijal zarade, ¢) | Veliki potencijal zarade, @Ne znam
investicija niskog rizika ali i investicija visokog sa umerenom stopom
[ rizika rizika
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b) muski

Nivo obrazovanja
roditelja:

a)  majka:

b}  otac:

- visoko - visoko
T % 5 o
(=___srednje ) <&___srednje)

- osnovno - osnovno

Ukupna proceéna ocena a)  Upisati Proceéna ocena iz b)  Upisati
u prethodno zavrienom ukupnu predmeta matematika u wkupnu
razredu srednjoskolske prosecnu prethodno zavrienom prosecnu
ustanove: ocenu: razredu srednjoSkolske ocenu iz

ustanove:

=

Z matematike:

Hvala Vam na saradnji!
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Biografija autora

Ivica Stankovi¢ (26.02.1977, Bor) je stekao zvanje master drugog stepena na katedri za
Informacione tehnologije i sisteme (smer: Bezbednost informacija, prosecna ocena 9,67,
tema: ,,Simulacija i dizajn eksperimenta odbrane umreZenog sistema sa primenom
kriptografije’) Fakulteta Informacionih tehnologija Metropolitan Univerziteta u
Beogradu. Pored ovog mastera, ima i master drugog stepena na katedri Metalurgije
Tehnic¢kog fakulteta u Boru Univerziteta u Beogradu (prosecna ocena 8,05). Radio je na

poslovima:

2012 — : Asistent u nastavi:
Fakulet za poslovne studije i pravo, Univerzitet ,,Union — Nikola Tesla“ u Beogradu
Fakultet za informacione tehnologije i inZenjerstvo, Univerzitet ,,Union — Nikola Tesla*

u Beogradu

2012 — 2015: Asistent i glavni predavac:
Asistent 1 glavni predavac u nastavi u udruzenom fakultetskom programu Fakulteta za
poslovne studije 1 pravo Univerziteta ,,Union — Nikola Tesla* u Beogradu i Linkoln
Univerziteta (Oackland, CA, USA, ogranak u Beogradu). Celokupna nastava se odvijala
na engleskom jeziku.
2010 —2012: Sistem inZenjer:
IT Systems, Brooklyn, NY, USA lokalna tehnicka podrSka u Srbiji.
Imao je slede¢a zaduzenja i odgvornosti:

e Odrzavanje Veb servera

e Pisanje Sel skripti

e KoriS¢enje 1 razvoj kastomiziranih alata za proveru, pracenje i1 odrzavanje

bezbednosti mreznog saobracaja u sajber prostoru
e Priprema tehnicke dokumentacije
e Prevod tehni¢ke dokumentacije sa engleskog na srpspki 1 obrnuto

e Priprema i predstavljanje odgovarajucih poslovnih prezentacija za klijente

2007-2010: InZenjer metalurgije:
Metali 1992 D.O.0O. Beograd, Srbija.
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Imao je sledeca zaduZenja i odgvornosti:
e Vode¢i inZzenjer u metalurSkim procesima
e Razvoj savremenih alata iz oblasti metalurgije
e Zastita zivotne sredine, kontrola hazardnih situacija i koordinacija sa
ministarstvom za za$titu zivotne sredine
e Ucesce u kreiranju poslovne politike preduzeca

e Uces¢e u pregovorima sa klijentima

2003-2006: saradniku u laboratoriji za hemijsko-tehni¢ku kontrolu
Institut za rudarstvo i metalurgiju, Bor, Srbija
Imao je sledeca zaduZenja 1 odgvornosti:
e Kreiranje eksperimenata za fizicku analizu jedinjenja bakra
e Fizicka analiza jedinjena bakra

e Testiranje jedinjenja bakra na ¢istocu
2000-2003: Drzanje kurseva iz programskih jezika: C, C++1 Java

Skolske 2012/13 godine upisao je doktorske studije na Fakultetu za informacione
tehnologije i inZenjerstvo, studijski program InZenjerski menadzment. Tokom doktorskih
studija polozio je 5 ispita sa prose€nom ocenom 9,60 (devet 1 60/100) 1 odbranio ZavrSni
ispit u formi seminarsko g rada sa ocenom 10 (deset) pod nazivom “Baze znanja 1

savremene tehnike pretraZivanja velikih skupova podataka.*.
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