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POGLAVLJE 1

UvoD

Svedoci smo vremena u kome su podaci iz razlicitih sfera ljudskog delovanja opste
dostupni, pri ¢emu je i obim podataka sve veci. Paradigma naseg vremena odslikava se u
konceptima Big data i Internet of Things. Shodno tome ne iznenaduje sve veca potreba da se
dostupni podaci analiziraju i pretvore u korisne informacije o procesima koji ih generiSu.
Masinsko ucenje je aktuelna oblast racunarstva koja se vrlo intezivno razvoja upravo usled
rastucih potreba da se iz podataka dobiju korisne informacije.

Prema definiciji, nadgledano masinsko ucenje predstavlja sposobnost algoritma da
vr$i generalizaciju na osnovu prethodno naucenih veza izmedu podataka. Prediktivno
modelovanje sa druge strane ,,podrazumeva kori$¢enje statistickih, data mining i tehnika
masinskog ucenja u cilju prepoznavanja struktura i Sablona u podacima kako bi se predvideo
trend promene podataka u buducnosti“ [81]. Osnovno pitanje u oblasti prediktivnog
modelovanja je kako poboljsati kvalitet predikcija.

Oblasti primene metoda masinskog u¢enja su raznovrsne: u medicini, bioinformatici,
zarad unapredenja poslovnih performansi preduze¢a. Modelovanje vremenskih serija je
znacajno U neuroinformatici kod analize biosignala [164], kao i u meteorologiji na primer,
gde se za hidroloske prognoze koriste razli¢ite metode prediktivnog modeliranja hidroloskih
veli¢ina [29]. Primenom koncepta vremenskih serija moze se predvidati i koliko ¢e puta
naucni rad u buducnosti biti citiran [38] ili modelovati kolika ¢e biti posecenost nekog sajta
[89].

Predvidanje kao tehnika ima posebnu prednost kada se dobijene informacije
primenjuju tokom donosenja poslovnih odluka na svim nivoima upravljanja. Na primer: na
nivou pruzanja marketinskih usluga gde se vrsi segmentacija kupaca prema preferencijama ka

odredenim proizvodima ili u bankama gde se vrsi klasifikacija kreditnih zahteva klijenata.
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Glavni motiv za primenu predikcionih metoda u poslovanju su svakako smanjenje rizika
poslovanja i ostvarivanje profita.

Predikcioni modeli sastoje se od dva dela: izbora atributa koji ¢e se koristiti za obuku
modela i izbora predikcionog metoda i njegovog algoritma za obuku. Poznato je da kreiranje
kompleksnijih algoritama ne mora nuzno dovesti do poboljsanja performansi prediktora, dok
bolja reprezentacija problema predvidanja uglavnom vodi do znac¢ajnih poboljSanja [81].

Atribut (engl. feature) — je informacija koja je potencijalno korisna za predikciju. Sa
druge strane prema definiciji ,,Inzenjering atributa je proces transformacije neobradenih
podataka u atribute koji bolje predstavljaju problem iz domena predvidanja prediktivnim
modelima i vode do unapredenja kvaliteta predikcije [81].

Odredivanje dovoljnog i neophodnog skupa atributa je od sustinske vaznosti za
obucavanje dobrog predikcionog modela tako da je u dosadas$njim radovima veéina reSenja
upravo bila orijentisana ka razvoju algoritama i kriterijuma za izbor atributa. Ako je broj
atributa nedovoljan, preciznost prediktora moze biti nezadovoljavajuca i suprotno tome ako
ima previse atributa, moze se pojaviti redundantnost u podacima, a modeli mogu imati lose
sposobnosti generalizacije. U slucaju velikog broja ulaznih atributa d, odredivanje
optimalnog podskupa atributa direktnom evaluacijom svih 2¢ podskupova za dati skup
atributa je kao i mnogi problemi u vezi sa izborom atributa problem iz klase NP — hard [3] i
[63].

U veéini radova u kojima se obraduje problem izbora atributa fokus je na analizi
numeric¢kih vrednosti atributa i njihovih medusobnih relacija. Tek nedavno pocelo se sa
istrazivanjima u pravcu kvalitativne analize atributa specificnom za domen predvidanja.
Aktuelan problem kod izbora atributa je i ¢injenica da vecina algoritama masinskog ucenja
pretpostavlja da svi ulazni atributi imaju istu relevantnost. Medutim, zajednicka osobina
podataka iz realnog okruzenja je da su odredeni atributi u vecoj ili manjoj meri relevantni za
posmatrani domen.

U cilju prevazilazenja ovih problema postaje zna¢ajno dodeljivanje tezina atributima
kao i adekvatna formalizacija znanja o specifi¢nostima oblasti primene metoda masinskog
ucenja.

Maksimalne performanse se dobijaju unapredenjem oba dela predikcionog modela
kako procesa izbora atributa tako i prilagodavanjem same metode uc¢enja. Takvi pristupi su u
praksi i najredi zato $to inzenjering atributa zahteva aktivnosti i znanja usko vezane za domen

predikcije, dok su algoritmi masinskog uc¢enja uglavnom opste namene [42].



Istrazivanja koja su predstavljena u ovoj doktorskoj disertaciji primarno su fokusirana
na optimizaciju prediktivnog modelovanja kretanja finansijskih vremenskih serija. Kretanja
na finansijskim trzistima su oduvek bila u fokusu stru¢ne i akademske javnosti, zbog
mogucnosti ostvarivanja profita investiranjem u finansijske instrumente na trzistu kapitala,
pri ¢emu uspesno predvidanje cena i kretanja finansijskih instrumenata postaje sve znacajnije.

Novije studije pokazuju da strategije trgovanja vodene prognozama o pravcu promene
cena mogu biti efikasnije i generisati veci prinos u odnosu na tradicionalna predvidanja nivoa
cena finansijskih instrumenata.

U ovoj doktorskoj disertaciji razmatrana su oba aspekta predikcionog modela i izbor
atributa i prilagodavanje metoda masinskog ucéenja sa ciljem povecéanja preciznosti.

Predlozena metodologija formalizuje znanja specifi¢na za finansijska trzista na nac¢in
da ih kroz matematicki metod odlu¢ivanja konceptualizuje i integrise u postupak izbora
atributa za obuku predikcionog modela. Kao metoda izbora atributa iz ulaznog skupa atributa
bi¢e korisCena visekriterijumska analiza metodom Kkorisnosti poznatija kao Analiticki
hijerarhijski proces (engl. Analytic hierarchy process — AHP) [132]. Metod se pokazao
uspesnim kod visekriterijumskog odlu¢ivanja zbog svoje sposobnosti da vrsi evaluaciju skupa
faktora na osnovu njihove relevantnosti ¢ak i kod medusobno suprotstavljenih kriterijuma, a
bez prethodnog znanja o strukturi njihovih odnosa. U okviru doktorske disertacije predlozena
je metodologija za izbor atributa, zasnovana na analizi korisnosti inicijalnog skupa atributa,
kao i sami kriterijumi poredenja u skladu sa kojima se vrsi rangiranje i selekcija atributa.

Kako bi se postiglo maksimalno poboljsanje na posmatranom domenu, u ovom radu
fokus je i na poboljsanju predikcionih sposobnosti predikcionih metoda sa integracijom
tezina U kernel. Koriste se metoda podrzavaju¢ih vektora (engl. support vector machines -
SVMs) i metod najmanjih kvadrata podrzavajucih vektora (engl. least squares support vector
machines - LS-SVMs), koji su zbog osobine da uvek pronalaze optimalno resenje, malog
broja potrebnih trening parametara i jako dobre sposobnosti generalizacije ve¢ nasli Siroku
primenu u oblasti predikcije finansijskih vremenskih serija. Za prediktivno modelovanje
kretanja finansijskih vremenskih serija, u kombinaciji sa izborom atributa implementirana je
binarna klasifikacija.

Evaluacija predlozene metodologije obavljena je na modelovanju problema
predvidanja kretanja finansijskih vremenskih serija sa trzista kapitala.

Na kraju uvodnog poglavlja potrebno je istaci i napomene o stilu pisanju i usvojenim
nomenklaturama u okviru ove doktorske disertacije. Prema saznanjima autora za pojedine

termine koji se koriste u oblastima koje su predmet istraZivanja ne postoji koncenzus stru¢ne i
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nauc¢ne javnosti o adekvatnim ekvivalentima na srpskom jeziku niti prihvacena
standardizacija terminologije. 1z tog razloga prihvaceni stil pisanja u ovoj doktorskoj
disertaciji podrazumeva da su strani uskostrucni i univerzalno prepoznatljivi termini pisani u
tekstu doktorske disertacije u svojim originalnim stranim nazivima, uz navodenje srpskih
ekvivalenata u zagradama na nacin kako se najces$¢e mogu nac¢i u domacoj literaturi. Svrha
usvojenih prilagodavanja je da se preduprede sve potencijalne nedoumice koje namecu
jezicka ogranicenja i obezbedi uniformnost u imenovanju.

Disertacija se sastoji od devet struktuiranih celina. Nakon uvodnog poglavlja, u
drugom poglavlju detaljno je izlozena oblast istrazivanja, analiziraju se oblasti primene
vremenskih serija kao i prediktivnog modelovanja, dat je prikaz predikcionih modela i
izlozeni suU osnovni pojmovi potrebni za razumevanje svojstva algoritama masinskog ucenja.
Prikazana su i ograni¢enja i problemi u dosada$njim pristupima kreiranju predikcionih
modela.

U tre¢em poglavlju izlozen je princip kernel funkcija i date su teorijske osnove SVM i
LS-SVM metoda koji su koris¢eni u simulacijama za formiranje predikcionih modela. U
ovom poglavlju su posebno analizirane teorijske osnove potrebne za razumevanje i
definisanje tezinske kernel funkcije.

U cetvrtom poglavlju detaljno su analizirani problem i oblast izbora atributa u
nadgledanom masinskom ucenju, a zatim je prema najsire prihvacenoj klasifikaciji izvrSena
komparativna analiza prikazanih strategija.

U petom poglavlju razmatran je problem reprezentacije znanja kod metoda masinskog
ucenja, posebno je razmatran pojam inzenjeringa atributa i mogucnosti oznacavanja vektora i
dodeljivanje tezina atributima.

U Sestom poglavlju dat je prikaz sinergije metoda masinskog ucenja i optimizacionih
metoda, zajedno sa pregledom literature koja upucuje na integraciju metoda odluéivanja i
algoritama masinskog ucenja. U poslednjem delu istog poglavlja prikazane su teorijske
osnove potrebne za razumevanje jednog od najkoriS¢enijeg metoda visekriterijumskog
odlucivanja, Analitickog hijerarhijskog procesa.

U sedmom poglavlju, kao doprinos, predstavljena je predlozena metodologija za izbor
podskupa atributa zasnovana na odredivanju tezina primenom Analitickog hijerarhijskog
procesa.

U osmom poglavlju izvrsena je evaluacija rezultata primene predlozene metodologije
u kombinaciji sa integracijom tezina u kernel kod SVM i LS-SVM metoda na razli¢itim

skupovima podataka. U okviru osmog poglavlja prikazani su i rezultati komparacije
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predlozene metodologije sa drugim algoritmima izbora atributa kao i rezultati komparacije
predlozenog predikcionog modela sa drugim modelima nadgledanog masinskog u¢enja. Na
kraju osmog poglavlja, razmatrani su uslovi primene predlozene metodologije za izbor
atributa i diskutovana su uopstenja.

U devetom poglavlju su uz kratak rezime i zakljucak izneti i pravci buduéih

istrazivanja.



POGLAVLJE 2

PREDMET ISTRAZIVANJA

U poglavlju koje sledi izlozeni su oblast i predmet istrazivanja kroz prikaz aktuelnih

trendova u oblasti i uocenih mogucnosti optimizacije pristupa.
2.1. PREDIKTIVNO MODELOVANJE VREMENSKIH SERIJA

Kako je prethodno definisano ,,Prediktivno modelovanje podrazumeva koriséenje
statistickih, data mining i tehnika masinskog uc¢enja u cilju prepoznavanja struktura i sablona
u podacima kako bi se poboljsao kvalitet predikcije* [81].

U osnovi statistika se koristi za razumevanje procesa Kkoji generisu podatke, sa
primarnim ciljem da se izvrsi testiranje razli¢itih hipoteza o samim procesima. Data mining
tehnike nastoje da pronadu ranije nepoznate i korisne veze medu podacima. Nasuprot njima,
fokus masinskog ucenje je na ta¢nom i efikasnom predvidanju nepoznatih podataka odnosno
generalizaciji.

Vremenska serija predstavlja sekvencu vrednosti dobijenih merenjima koja se obi¢no
izvode u uzastopnim ekvidistantnim vremenskim trenucima. U opstem sluc¢aju, vremenska
serija moze ispoljavati nelinearnost, nestacionarnost, periodi¢nost, prisustvo haoti¢ne
komponente i prisustvo suma.

Poseban izazov kod modelovanje vremenskih serija predstavljaju vremenske serije
nelinearnih dinamickih sistema, sa znac¢ajnom primenom u neuroinformatici u analizi
biosignala, kao i u meterologiji na primer, gde se za hidroloske prognoze koriste razli¢ite
metode prediktivnog modelovanja hidroloskih veli¢ina ili modelovanje finansijkih vremenkih
serija kod projekcija tokove gotovine.

Dodatni izazov u oblasti predvidanja vremenskih serija predstavljaju predvidanja

kretanja vremenskih serija. Dok se kod regresionih predikcija vrsi predvidanje buduce



vrednosti posmatrane pojave na primer nivoa finansijskih instrumenata, kod prediktivhog
modelovanja koje se predstavlja problemom binarne klasifikacije vrsi se predvidanje
promena trenda kretanja vrednosti vremenskih serija odnosno da li ¢e u narednom
vremenskom trenutku do¢i do rasta ili do opadanja posmatrane vrednosti.

Problemi koji se javljaju kod predvidanja pravca kretanja ogledaju se u dinamickoj
promeni posmatrane karakteristike koja po pravilu zavisi od vise faktora. U oblasti finansija
je na primer poznato da se dobijanjem novih informacija ponasanje trzisnih ucesnika stalno
menja, dok je donosenje odluka o delovanju usko povezano sa iskustvom i intuicijom

investitora.
2.2. PREDIKCIONI MODELI

U [7] i [176] istaknuto je da se najSire rasprostranjeni predikcioni modeli sastoje iz
dva dela. Prvi deo predstavlja korak izbora atributa za obuku modela, dok drugi predstavlja
izbor predikcionog metoda i njegovog algoritma za obuku.

Poznato je i da kreiranje kompleksnijih algoritama ne mora nuzno dovesti do
poboljsanja performansi prediktora, dok bolja reprezentacija problema predvidanja uglavnom
vodi do znacajnih pobolj$anja [81].

Kako je navedeno u [8], najznacajniji korak u kreiranju pouzdanog predikcionog
modela predstavlja selekcija ulaznih atributa za obucavanje modela, pri ¢emu je od
sustinskog znacaja izbor metoda za odredivanje podskupa skupa ulaznih atributa.

Prakti¢no uspesnost predikcionog modela je u osnovi uslovljena odnosom izmedu

koris¢ene metode predikcije i samog algoritma za izbor atributa.
2.2.1. ATRIBUTI

Atributima se predstavljaju razliite osobine koje se prepoznaju u posmatranom
domenu, kao i odnosi medu tim svojstvima. Atribut prema definiciji iz [56] predstavlja
merljivo svojstvo procesa koji se posmatra. Za adekvatnu reprezentaciju modela izazov
predstavlja izbor optimalnog skupa atributa.

Posmatrano od strane predikcionog metoda atribut predstavlja informaciju koja je
potencijalno korisna za predikciju. Pri ¢emu po definiciji iz [81] ,,Inzenjering atributa
predstavlja proces transformacije neobradenih podataka u atribute koji bolje predstvaljaju
problem iz domena predvidanja prediktivnim modelima i vode do unapredenja kvaliteta

predikcije®.



Kod izbora atributa dominantna su dva pristupa: filter metode (engl. filter), kod kojih
je selekcija atributa nezavisna od kori$¢enog algoritma ucenja, i wrapper metode (metode
probnog ili prethodnog uc¢enja), kod kojih je proces selekcije atributa zasnovan na evaluaciji
doprinosa posmatranog atributa kvalitetu predvidanja. Prema nekim Klasifikacijama, treci
pravac predstavljaju embeded (ugradeni) metodi koji za redukciju skupa atributa koriste sam
algoritam ucenja.

U poslednje dve decenije znaCajna grupa radova razmatrala je problem odabira
odgovarajuceg algoritma izbora atributa za odredene domene [12], [40], [66], [91] i [96].
Medutim, bez obzira na Sirok spektar raspolozivih algoritama, izbor uslovno optimalnog
algoritma za konkretni problem se pokazao kao izuzetno zahtevan zadatak.

U veéini radova u kojima se obraduje problem izbora atributa fokus je na analizi
numerickih vrednosti atributa i njihovih medusobnih relacija. Tek nedavno pocelo se sa
istrazivanjima u pravcu kvalitativne analize atributa specificnom za domen predvidanja.
Otvoren problem kod izbora atributa je i ¢injenica da vecina algoritama masinskog uéenja
predpostavlja da svi ulazni atributi imaju istu relevantnost. Medutim, zajednicka osobina
podataka iz realnog okruzenja je da su odredeni aitributi u vecoj ili manjoj meri relevantni za

posmatrani domen.
2.2.2. NADGLEDANO MASINSKO UCENJE

Oblast masinskog ucenja odnosi se na proucavanje algoritama koji su sposobni da u
skladu sa ,,iskustvom®, odnosno na osnovu podataka, a bez eksplicithog programiranja
automatski poboljsaju svoje performanse [135].

Formalna definicija upucuje na sledeca svojstva:

“Za racunarski program se moze re¢i da uci iz iskustva E u odnosu na neke vrste
zadataka T i merilo performansi P, ako se njegove performanse na zadacima iz T, merene sa
P, unapreduju sa iskustvom E” [106].

Metode masinskog ucenja se najcesce dele na metode nadgledanog masinskog ucenja
I na metode koje pripadaju grupi metoda nenadgledanog masinskog uc¢enja. Dodatno se jos
moze govoriti o polunadgledanom ucenju (engl. semi-supervised) i ucenju uslovljavanjem,
odnosno ucenju uz podsticaje (engl. reinforcement learning). U osnovi, vecina problema za
koje se masinsko uéenje koristi pripada grupi nadgledanog masinskog uc¢enja [42].

Prema definiciji, nadgledano masinsko uéenje predstavlja sposobnost algoritma da

vrsi generalizaciju na osnovu prethodno naucenih veza izmedu atributa.



DefiniSimo trening skup na osnovu parova {ulazna vrednost, ciljna vrednost} u

oznaci, {X.,Y,},k=1..N, gde N predstavlja broj trening primera odnosno ulazno/ciljnih
parova, i ozna¢imo sa X prostor ulaznih vrednosti, X, € R", a sa Y prostor ciljnih vrednosti

Y, € R. Algoritmi nadgledanog masinskog uéenja imaju za cilj da na osnovu zadatog trening

skupa pronadu uslovno optimalnu funkciju predvidanja h (engl. hypothesized function),
h:X —>Y, koja za svaku pojedina¢nu ulaznu vrednost daje dovoljno dobre aproksimacije
ciljne vrednosti. U slucaju klasifikacije prediktivna metoda koristi selektovane atribute i
oznake klasa kako bi naucila funkciju predvidanja h kojom se atributi preslikavaju u izlazne
promenljive [153]. Generalizacija je sposobnost algoritma masinskog uc¢enja da primenom
funkcije predvidanja za ulazne vrednosti kojima je ciljna vrednost nepoznata izvrsi tacnu
procenu ciljne vrednosti.

Vec¢ je u uvodnom poglavlju navedeno da je osnovno pitanje u oblasti masinskog
ucenja kako poboljsati kvalitet predikcija. Moze se ocekivati da se maksimalne performanse
predikcionog modela dobijaju kako unapredenjem procesa izbora atributa tako i
prilagodavanjem same metode ucenja. Kako je prethodno istaknuto, takvi pristupi su u praksi
retki uzevsi U obzir da proces inZenjeringa atributa zahteva aktivnosti i znanje usko vezano za

domen predikcije i da su algoritmi masinskog ucenja uglavnom opste namene [42].
2.3. OBLAST ISTRAZIVANJA

Predvidanje kao tehnika ima posebnu prednost kada se dobijene informacije
primenjuju tokom donosenja poslovnih odluka. Glavni motiv za primenu predikcionih
metoda su svakako smanjenjenje rizika poslovanja i ostvarivanje profita.

Finansijski modeli se zasnivaju na odredenim pretpostavkama o finansijskom trzistu i
ponasanju trzi$nih ucesnika. lako sustinski znacajno razli¢iti, prema dobijenim empirijskim
rezultatima, finansijski instrumenti pokazuju odredene zajednicke karakteristike. Posmatrano
sa statistickog stanovista, naizgled slu¢ajne promene vrednosti finansijskih instrumenata dele
izvesne zajednicke osobine [146].

Finansijske vremenske serije cena i prinosa na finansijsku aktivu karakterise niz
specifi¢nosti, koje namecu zahtev za njihovom detaljnom analizom u cilju adekvatnog
postavljanja finansijskih modela [146].

Finansijsko modeliranje se zasniva kako na karakteristikama serije podataka, tako i na

odredenim pretpostavkama o finansijskom trzistu i ponaSanju trzisnih ucesnika. lako se



standardni i opsteprihvac¢eni modeli baziraju na teoriji efikasnog trzista, finansijsko trziste je
kompleksan, evolutivni i dinamican sistem, koji se ponasa izrazito nelinerano [68].

Ukoliko se pretpostavi da su finansijska trzista efikasna, ne bi bilo moguce predloziti
model koji bi obezbedio dodatne prinose investitorima. Umesto toga, slaba forma hipoteze
efikasnog trzista (engl. the efficient market hypothesis - EMH) [47] pretpostavlja da se sve
proSle promene cene finansijskih instrumenata reflektuju u danasnjoj, tako da bi svaki
pokusaj modeliranja cene finansijskih instrumenata negirao najznacajniju hipotezu na osnovu
koje se objasnjava funkcionisanje finansijskih trzista u nauci. U realnosti, medutim, primena
razli¢itih metoda predvidanja promene vrednosti finansijskih instrumenata, posebno tehni¢ka
analiza, omogucavaju investitorima ostvarenje odredenih prinosa.

Predikciju u oblasti finansija uslovljavaju velika raznovrsnost, ali i nestacionarnost i
nestruktuiranost podataka s visokim stepenom nestabilnosti i izrazenim skrivenim vezama
[73]. Poznato je da se sa dobijanjem novih informacija ponasanje trzisnih ucesnika stalno
menja i da je donosenje odluka o delovanju usko povezano sa iskustvom i intuicijom
investitora.

Interesovanje stru¢ne i akademske javnosti za kretanja na finansijskim trzistima
uzrokovalo je brojna istrazivanja na tom polju.

Ostvarivanje profita investiranjem u finansijske instrumente na trzistu kapitala bazira
se na mogucénosti uspe$nog predvidanja cena finansijskih instrumenata u buduénosti [68] i
[73]. Poznato je da su precizna predvidanja kretanja indeksa cena akcija veoma vazna za
razvoj efikasne strategije trgovanja na trzistu [73]. Vecina trgovinskih praksi usvojenih od
strane finansijskih analiticara se oslanja na ta¢na predvidanja nivoa cena finansijskih
instrumenata. Medutim, novije studije su pokazale da strategije trgovanja vodene
prognozama o0 pravcu promene cena mogu biti efikasnije i generisati vec¢i prinos u odnosu na
tradicionalna predvidanja nivoa cena finansijskih instrumenata. Stoga se investiciona
strategija moze smatrati efektivnom samo ukoliko se zasniva na preciznom predvidanju
trenda promene vrednosti konkretnog trzisnog indeksa [73] i [147].

Investitori uobicajeno Kkoriste fundamentalnu i/ili tehnicku analizu u analizi cene
finansijske aktive i odlu¢ivanju. Fundamentalna analiza proucava faktore koji uti¢u na razvoj
privrede i privrednih drustava u cilju odredenja unutrasnje vrednosti finansijske aktive. Na
makroekonomskom nivou ova analiza se fokusira na ekonomske podatke kao sto su inflacija,
nezaposlenost i nivo kamatne stope, kako bi procenila trenutnu i predvidela buducu stopu
privrednog rasta. Na nivou privrednih drustava, fundamentalna analiza se zasniva na

finansijskoj racio analizi, ali moze da ukljucuje 1 analizu konkurencije, menadzmenta i
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poslovnih koncepata, dok se faktori koji uti¢u na ponudu i traznju specificnih proizvoda
razmatraju na nivou privredne grane.

Za razliku od fundamentalne analize trzista kapitala, tehnicka analiza se zasniva na
pretpostavci da kretanja na trzistu kapitala pruzaju dovoljno informacija za predvidanje
buducih vrednosti. Tehnicka analiza se oslanja na brojne kvalitativne i kvantitativne metode u
cilju predvidanja trenda promene cene finansijske aktive. Najjednostavniji kvalitativni
metodi, koji se koriste u okviru ove analize, se baziraju na grafickom prikazivanju cena
finansijske aktive i obima trgovanja. Ovi metodi pomazu u prepoznavanju obrazaca promene
koji mogu biti koris¢eni u svrhu ostvarivanja profita u trgovanju hartijama od vrednosti.
Prema [80] tehnic¢ka analiza predstavlja jednu od opste prihvac¢enih ekonomskih metoda za
predvidanje trenda, koja se primenjuje na svetskim trzistima kapitala.

U odnosu na konvencionalne metode predvidanja finansijskih vremenskih serija,
razvijenih tokom 70-ih i 80-ih godina, od kojih su najpopularnije ARCH model [45],
GARCH [13] i Box-Jenkins ARIMA [14], u mnogim studijama algoritmi masinskog uéenja
pokazali su se veoma efikasnim. Najéesc¢e koris¢eni algoritmi masinskog ucenja za predikciju
na finansijskim trzistima jesu vestacke neuronske mreze (engl. artificial neural networks —
ANNS, NN) [7] i [73], metodi podrzavaju¢ih vektora (engl. support vector machines - SVMs)
[21], [68], [85] i [111] i jedna od reformulacija SVM metode, metod najmanjih kvadrata
podrzavajucih vektora (engl. least squares support vector machines - LS-SVMs) [23], [100] i
[175]. U [121] je pokazano da metoda podrzavajuéih vektora i metod najmanjih kvadrata
podrzavajucih vektora, postizu bolje predikcione rezultate u ovoj oblasti u odnosu na ostale
algoritme masinskog ucenja. Upravo se iz tog razloga metode podrzavajucih vektora koriste

za formiranje predikcionih modela u ovoj doktorskoj disertaciji.
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POGLAVLJE 3

KERNEL FUNKCIJE | METODE PODRZAVAJUCIH VEKTORA

U okviru ovog poglavlja dat je pregled teorijskih osnova neophodnih za razumevanje
oblasti masinskog ucenja, kernel funkcija u masinskom ucenju i metoda podrzavajucih
vektora i najmanjih kvadrata podrzavaju¢ih vektora kao najpoznatijih predstavnika kernel
metoda masinskog ucenja. U okviru poglavlja koje sledi prikazana su i teorijska razmatranja
neophodna za definisanje tezinske kernel funkcije, koja ¢e biti kori$¢ena u eksperimentalnom

delu ove doktorske disertacije.
3.1. KERNEL FUNKCIJE

Kod nadgledanog masinskog ucenja problemi se analiziraju kroz definisanje
disjunktnih skupova podataka koji se koriste za obuku i procenu performansi predikcionog
metoda. Najpre se definiSe trening skup odnosno skup Kkoji se koristi za obucavanje
predikcionog metoda, s={x?,y,)}, k=1,...,N i j=1....d gde N predstavlja broj trening

primera (engl. training example, instance), a svaki trening primer (xﬁ“,xﬁz),...,xﬁd),yk) je
sastavljen od trening vektora x\” koji se sastoji od d atributa (engl. inputs, features) i
pridruzene ciljne promenljive Y; (engl. output, target, labels). Visedimenzionalni prostor

ulaznih vrednosti (engl. input space, instance set) ozna¢ava se sa X, X" e X . Prostor ciljnih
vrednosti (engl. finate set, label set) oznacen je sa Y, y € Y. Funkcija koja vr$i preslikavanje
f: X —Y, je nepoznata i naziva se ciljna funkcija f (engl. target function).

Zadatak algoritama nadgledanog masinskog ucenja je da na osnovu zadatog trening
skupa pronade funkciju predvidanja h (engl. hypothesized function) iz skupa raspolozivih

hipotezaH, he H, H = {h|h:X — Y | koja najblize aproksimira ciljnu funkciju f [148].
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Test skup se Kkoristi za procenu performansi predikcionog modela. Osnovna
pretpostavka o podacima je da elemente trening i test skupa ¢ine medusobno nezavisne
slu¢ajne promenljive kKoje pripadaju istoj fiksnoj i nepoznatoj raspodeli p, i da su i trening i
test skupovi nezavisno i identi¢no distribuirani (engl. independent and identically distributed,
i.i.d) u odnosu na distribuciju p [36].

Slicno se moze posmatrati predikcija iz ugla atributa, prediktivha metoda zapravo
koristi selektovane atribute i u slucaju Klasifikacije oznake (labele) klasa kako bi naudila
funkciju mapiranja h kojom se atributi preslikavaju u izlazne promenljive [153].

Kako je navedeno u [67] algoritmi masinskog ucenja po pravilu daju dobre rezultate
kada se koriste za resavanje linearnih problema, ali su primene u realnim problemima i
zavisnosti medu podacima po pravilu nelinearne.

Cilj algoritma masinskog ucenja je da na osnovu trening skupa nauci zavisnost koja
postoji medu podacima, a da zatim predvidi izlazne vrednosti za prethodno nepoznate
podatke. Kako je navedeno u [138] ucenje je moguce pod pretpostavkom da postoji odredena
mera ,,sli¢nosti“ izmedu test instance i trening skupa, kernel se upravo moze intuitivno
shvatiti kao mera sli¢nosti izmedu tacaka skupa podataka. lako bi se moglo pretpostaviti da je
izbor mere sli¢nosti za izlazne veli¢ine jednostavan kod primera binarne Klasifikacije gde su
predikcije ili ta¢ne ili netacne, takav izbor je zapravo prema navodima iz [138] sustinsko
pitanje u oblasti masinskog ucenja.

Osnovna ideja na kojoj se zasnivaju kernel metodi ucenja je da se izvrsi projekcija
ulaznih podataka u takozvani vektorski prostor atributa.

Prednosti takve transformacije podatka ogledaju se u tome da je na taj nac¢in moguce
transformisati nelinearne relacije izmedu podataka u primarnom prostoru u linearne relacije u
dualnom prostoru atributa, pri ¢emu se umesto eksplicitnog preslikavanja (projekcije)
podataka u dualnom prostoru Kkoristi skalarni proizvod izmedu svih parova vektora u dualnom
prostoru, a tako dobijene informacije su nezavisne od dimenzionalnosti preslikanog prostora.

Najpre ¢e na karakteristicnom primeru iz [138] biti predstavljena sustina kernel
transformacija. Primeri su prikazani u kontekstu prethodno definisanih skupova koji se
koriste kod problema nadgledanog masinskog ucenja.

Razmotrimo mapiranje iz dvodimenzionalnog u trodimenzionalni prostor atributa. U
slu¢aju dvodimenzionalnog ulaznog prostora, X e R?, svaki trening vektor je sastavljen od

dva atributa, prema prethodno definisanoj notaciji: x, = (x.”,x?), k=1,..,N, gde N

predstavlja broj trening primera. Nadalje ¢e se radi pojednostavljenja zapisa u konkretnom
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primeru koristiti forma x=(x,,X,). Za konkretni vektor, moguce je odrediti funkciju ¢
kojom se vr$i preslikavanje iz dvodimenzionalnog ulaznog prostora u trodimenzionalni
prostor atributa u oznaci ¢: R* — R?, sa slede¢im svojstvima:
(%, %) = (V1. V4, v5) = (%, V2%, %,, X3) (3.1)
Nakon preslikavanja dobijaju se koordinate u visedimenzionalnom prostoru, oznacene sa
(v,,V,,v,) . Dakle ¢(x) =(x2,\2X,%,, X2) .
Uzmimo sada primer dve instance iz ulaznog dvodimenzionalnog prostora,
x, =%, x?), za k=12, x, =0, x?) i x=0",%")na dalje u tekstu ée se radi

1 (2 : @) (2)
1 X )=(X11X2) I Z:X2=(X2 1 X, )=(Zl’22)'

pojednostavljenja zapisivati: x =X, = (X,
Skalarni proizvod izmedu ovih vektora predstavljen je sa (x,z)=x"z. Kvadrat skalarnog
proizvoda se moze definisati kao:
(X, y>2 = (X2, + X,2,)°
= X222+ 2X,2, X2, + X272
= <(xf,\/5xlx2, x2), (2% \22,2,, z§)>
= (#(x),4(2))

Sada mozemo zameniti kvadrat skalarnog proizvoda funkcijom k na nacin

(3.2)

<x,z>2=(xTz)2:k(¢(x),¢(z)), gde k predstavlja skalarni proizvod vektora u

visedimenzionalnom prostoru i naziva se kernel funkcija:

Odnosno u suprotnom redosledu izvodenja:
(600,6(2)) =05 N 2x,%,, %) (2 V22,2,,27)
= ((X1' Xz)T (21’ 22))2 (3-3)
2
~(x2)
Dakle:
(p(X),4(2)) s = (x,2)2 (3.4)
Pri ¢emu k(X,z)u konkretnom primeru predstavlja polinomalnu kernel funkciju drugog

stepena.
Dakle, kernel odgovara skalarnom proizvodu u visedimenzionalnom prostoru atributa,
u kome su metodi predvidanja linearni. Na slici 3.1, predstavljen je efekat prethodno

opisanog preslikavanja.
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SLIKA 3.1 Binarna Klasifikacija, transformacija funkcije razdvajanja 2D — 3D

Na osnovu slike 3.1, preuzete iz [138], moze se uociti da je primena polinomalne
funkcije preslikavanja omogucila da se nelinerana elipsoidna granica razdvajanja u
dvodimenzionalnom  prostoru prevede u linearno  razdvojivu  hiper-ravan u
trodimenzionalnom prostoru atributa.

Dalje je moguce izvrSiti uopStavanja. Uzmimo za primer kernel funkciju
k(x,z) = (1+ X" 2)°, prateéi prethodne oznake moguce je zapisati:
k(x,y) =L+ X2, +X,2,)°
= (L+2%,2, + 2X,2, + X 27 + 2X,2,X,Z, + X522)
= (L V2%, V2%, X2, 2%, X2) (LN22,,/22,, 22 N22,2,,72)
=¢(x)" ¢(2)

U prethodnom primeru vrsi se dakle preslikavanje dvodimenzionalnog ulaznog prostora

(3.5)

atributa u Sestodimenzionalni prostor ¢ : R* > R°.

Kernel trik se oslanja na dobro poznate matematicke formalizacije. Na osnovu
detaljnih razmatranja predstavljenih u [152], moze se ista¢i da za svaku simetri¢nu
kontinualnu funkciju K(x, z) koja zadovoljava Mercerove uslove (Mercer’s conditions),

postoji Hilbertov prostor H, preslikavanje ¢(-) : R" — H i pozitivni brojevi 4., takvi da vazi:

K(x,2)= 341 (0A(2) @9)

gde x,zeR" a ny predstavlja dimenziju H. Mercerovi uslovi zahtevaju da za svaku
kvadratnu integrabilnu funkciju g(x) bude ispunjena relacija:

[K(x.2)g(x)g(2)dxdz >0 (3.7)
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Izraz (3.7) se moze napisati kao K(x, z):nZH‘\/Zqﬁ,(x)\/Zgzi,(z), gde su ¢,(x) =/A44(x) i

. (2) = \/Z #(z) . Nakon zamene kernel funkcija se preko skalarnog proizvoda predstavlja na
sledeci nacin:
K(x,2) = p(x)" 9(2) (3.8)

Kako bi vazila prethodna relacija kernel funkcija mora biti simetricno pozitivho
definisana, $to uslovljava da je i sam kernel K separabilan.

Na osnovu pregleda literature moze se zakljuciti da su najéeSce koriS¢ene kernel
funkcije linearna, polinomna, gausova kernel funkcija (engl. radial basis function - RBF) i
sigmoidna funkcija odnosno MLP kernel (engl. multi layer perceptron) [138] i [141]. Pri
¢emu se RBF kernel najcesc¢e koristi kod problema nelinearne klasifikacije [55] i [152].

Jednacine 3.9 - 3.12 predstavljaju matematicke formulacije najznacajnijih kernela, k(-,-) :
Linearan: K(X, %) = X{ X (3.9)
Polinomialan: k(x, %) = (t + %] x)* (3.10)

Prilikom izbora kernel funkcije potrebno je napomenuti da su Mercerovi uslovi
ispunjeni za sve pozitivne vrednosti parametra z kod polinomalnog kernela.

MLP kernel: K(x, X ) = (7 + % x)* (3.11)

Takode, prilikom izbora kernel funkcije treba prema [152] biti svestan ograni¢enja, da
prethodno istaknuti Mercerovi uslovi nisu ispunjeni za odredene kombinacije k1 i k2 u
slu¢aju MLP kernela.

Gausov RBF kernel: k(x,x,)=e ©° (3.12)

U slucaju RBF kernela Mercerovi uslovi su ispunjeni za sve vrednosti parametara o.
Takode, uz odredena upros$cenja i primenom Tejlorovog razvoja, na osnovu analogije sa
polinomalnim kernelom, moze se zakljuciti da RBF kernel vr$i mapiranje ulaznog prostora u
potencijalno beskona¢no dimenzionalni prostor.

Prethodno smo definisali kernel funkcije koje se najcesc¢e koriste u praktiénim
primenama, medutim vazno je ista¢i da su kernel funkcije zatvorene za linearne kombinacije i
da je na osnovu svojstava kernel funkcije moguce izdvojiti i niz dozvoljenih operacije nad
kernelima pri ¢emu su i novo kreirani kerneli pozitivno definisane funkcije. U [141] i [152]
imogu se nac¢i kompleni dokazi i bliza objasnjenja za sledece operacije nad kernelima na

osnovu kojih je moguce definisati nove kernele iz ve¢ postojecih:
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k(x,z) =ak(x,z),a>0 (3.13)

k(x,z) =k(x,z) +b,b>0 (3.14)
k(x,z)=x"Pz(P=P" >0) (3.15)
k(x,z) =k, (x,2) +k,(x,2) (3.16)
k(x,z) =k, (x,2)k,(x,2) (3.17)
k(x,z)=f(x)f(2) (3.18)
k(x,2) = ks (0(x), 0(2)) (3.19)
k(x,z) = p(k,(x,2)) (3.20)
k(x,z)=-exp(k,(x,2)) (3.22)

Pri ¢emu a,beR*, dok su ki, kp, ks i kg simetriéne pozitivno definisane kernel
funkcije, f():R" >R, #():R"— R™, a p(x) je polinom sa pozitivnim koeficijentima. P
je simetri¢na pozitivno semidefinitna matrica veli¢ine nxn. Takode, u [152] i [141], mogu
se naci i dodatna razmatranja o nacinima konstruisanja, problemima izbora i tipovima kernel
funkcija.

Pored navedenih tipova kernel funkcija postoji grupa kernela koja je definisana nad
grafovima [77], biosekvencama [9], slikama [65] kao i stringovima i tekstualnim podacima
[97], koji uslovno vrse projekciju opstih skupova podataka u euklidski prostor gde se moze
izvrsiti obucavanje algoritma [52]. Pri ¢emu upravo sposobnost da se obraduju opsti tipovi
podataka jeste jedna od glavnih inovacija uvedena kernel pristupom [33].

Kernel funkcija dozvoljava da se podaci koriste kao da su projektovane vrednosti u
vise dimenzionalnom prostoru, ali da se svi proracuni zapravo izvrSavaju U originalnom
prostoru atributa. Prethodno opisan efekat, u literaturi se navodi kao kernel trik. Na osnovu
predstavljenih teorijskih postulata upotrebom kernel trika konstruisane su mnoge klase
algoritma ukljucuju¢i metode podrzavajucih vektora i Kernel Principal Components Analysis
- KPCA [139].

Na osnovu analiza iz studije [110] mogu se izdvojiti sledece osobine kernel metoda:
1) Kernel metodi koji obimno koriste optimizacione metode, eksplicitno zasnovani na
teorijskom modelu ucenja i kernel funcije kao nelinearne mere sli¢nosti uspesno prevazilaze
ograni¢enja prethodnih modela ucenja koji su se zasnovali na nekim heuristikama ili
analogijama sa prirodnim sistemima ucenja, kao Sto su neuronske mreze - ANN; 2)
Implicitna preslikavanja su i ranije postojala kod nekih algoritama masinskog uc¢enja u

skrivenim slojevima ANN mreza na primer, ali kernel metodi ucenja nisu pogodeni
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problemima lokalnog minimuma posto u fazi obuke podrazumevaju konveksnu optimizaciju
[33]. Posebno treba istac¢i da se kod u¢enja ne uzima u obzir dimenzionalnost problema ve¢
kompleksnost funkcije razdvajanja u visedimenzionalnom prostoru. Pored toga da bi se
iskoristile prednosti upotrebe kernela, ne mora se vrsiti projekcija ili preporcesiranja ulaznog
prostora podataka u visedimenzionalni prostor, a broj atributa ne uti¢e na parametre koji se
optimizuju.

Metoda podrzavajuc¢ih vektora - SVM i1 metod najmanjih kvadrata podrzavajucih
vektora - LS-SVM, predstavljaju najpoznatije algortme ucenja koji se baziraju na kernel
funkcijama.

U [152] se navodi da je najznacajniji napredak u teoriji SVM [155] nac¢injen upravo
kada je linearni SVM prosiren kernel funkcijama i postao primenljiv na klasu nelinearnih
problema. Metodi podrzavaju¢ih vektora se uspesno primenjuju na mnogim realnim
problemima i uobicajeno se koriste za resavanje nelinearnih klasifikacionih problema [152].
Oba metoda imaju i Siroku primenu u oblasti predikcije finansijskih vremenskih serija [23],
[68] i [111].

3.2. METOD NAJMANJIH KVADRATA PODRZAVAJUCIH VEKTORA

Prethodno definisani pristup kernel transformacija je u okviru metoda podrzavajuéih
vektora uoblicen kroz notaciju mapiranja ulaznih atributa u prostor atributa koris¢enjem
nelinearne funkcije projekcije ¢:R" — F, gde F predstavlja prostor skalarnih proizvoda

odnosno prostor atributa, gde se zapravo vrsi pronalazenje razdvajajuée hiper-ravni.

U okviru ovog poglavlja iznosi se teorijska osnova LS-SVM metoda, kao novijeg te i
uslovno manje poznatog metoda, bez oslanjanja na SVM teoriju najpre jer su osnove SVM
metoda dobro poznate [155]. Takode, najznacajnija pobolj$anja u izvedenim simulacijama u
eksperimentalnom delu ove doktorske disertacije dobijena su upravo primenom LS-SVM
metoda te je i to jedan od razloga.

Ovde je vazno istac¢i da su sva prethodna razmatranja o kernel funkcijama podjednako
primenjiva i na SVM i na LS-SVM model, $to je kasnije i pokazano u eksperimentalnom delu
ove doktorske disertacije.

Osnovna terminologija u vezi sa zadacima algoritma masinskog ucenja definisana je u
uvodnom poglavlju. Sada ¢emo na osnovu [152] definisati notaciju potrebnu za razumevanje

klasifikacije primenom metoda najmanjih kvadrata podrzavajucih vektora.
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Trening skup se defini§e vrednostima {x,,y,}.k =1,..N, gde N predstavlja ukupan
broj trening primera sa ulaznim vrednostima iz skupa x,  R", dok ciljne vrednosti pripadaju
skupu vy, €{-1,1}. Predikcioni model u primarnom prostoru ulaznih atributa moze se
formirati koris¢enjem nelinearnog mapiranja ¢(-): R" — R™ kojim se vrsi preslikavanje
ulaznog prostora atributa u visedimenzionalni prostor i definise se na sledeéi nacin:

y(X) = sign[a)Tgo(x) + b] (3.22)
gde o predstavlja tezinski vektor, a b oznacava bias term (pomeraj).

Optimizacioni problem formulisan je u primarnom prostoru jedna¢inom:

N
min Jp(a),e)zla}Ta)+lyZeE (3.23)
w,b,e 2 2 k=1
sa slede¢im ogranicenjima:
ye|o o(x)+b]=1-¢,k=1,.,N (3.24)

gde vrednosti ey predstavljaju dozvoljene greske prilikom kreiranja predikcionog modela, a

y je parametar koji im dodeljuje relativne tezine.

U slucaju LS-SVM metoda (ista postavka vazi i za SVM) pocetna formulacija
problema je u primarnom tezinskom prostoru sa visedimenzionalnim prostorom atributa koji

je dobijen primenom preslikavanja ¢(x). U primarnom prostoru problem je odreden
parametrima . U primarnom prostoru problem je dakle parametarski sa fiksnom

dimenzijom vektora weR™, gde n, predstavlja dimenziju prostora preslikavanja.
Optimizacioni problem se reSava kroz konstruisanje Lagranzeove dualne forme problema.
Problem se dalje reSava u dualnom prostoru Lagranzeovih multiplikatora nakon primene
kernel trika, kojim se omogucava rad u viSedimenzionalnom prostoru atributa bez
eksplicitnog obavljanja izratunavanja u njemu. Na taj nain, optimizacioni problem postaje
neparametarski u dualnom prostoru. U dualnom prostoru odreduje se vektor a i sloZenost
reSenja raste isklju¢ivo sa porastom broja trening primera N. Dakle, sva izracunavanja se
obavljaju u polaznom nepreslikanom prostoru sa vektorima dimenzije n.

Primarno dualna interpretacija LS-SVM metoda moze se videti na slici 3.2, adaptacija
iz [148].
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Primarni prostor, parametarski problem:
proceniti WERnN,

y()=sign [wpo+b]

('pl(x)

P.(x)

X X, | X | X y(x)

Pn,(x)

”Kernel trik”
K(x:x)=@(x,) @(x)
Dualni prostor, neparametarski problem:

proceniti t€ER"
y(x)=sign [kZIak ykK(x,xk)-H‘;l

K(x.x,)

K(x,X,)

X X | X | X : y(x)

K(x,Xy)

SLIKA 3.2 Primarno-dualna interpretacija LS-SVM metoda

Nakon reSavanja optimizacionog problema klasifikacioni model u dualnom prostoru

moze se predstaviti sa:

N
y(X) = sign{Zak Y K(X X))+ b} (3.25)
k=1
Skalarni proizvod:
K(X, %) = (P(X)T ?(%) (3.26)

predstavlja kernel funkciju, a «, su Lagranzeovi multiplikatori. Kompletno izvodenje i

reSavanje optimizacionog problema moze se naci u [152].
Prilikom koris¢enja RBF funkcije definisane sa:

%)

K(x,x,)=e ©° (3.27)
kernel parametar o nije unapred poznat. Optimalna kombinacija parematara (7/,0) se

odreduje primenom grid-search algoritma u kombinaciji sa k-fold cross-validation pristupom
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kao najéesce koris¢enim metodom [5].

Kako je prethodno istaknuto, kernel funkcije ne uzimaju u obzir razlike koje postoje u
relevantnosti atributa.

Prema navodima u radovima [60], [167] i [172] razli¢ita raspodela informacija medu
atributima se istice koriS¢enjem tezinskih kernela. Kao rezultat dodeljivanja teZina zapravo se
ukljucuje relativni znac¢aj svakog od atributa, a promena u vrednosti kernela koja je posledica
dodeljivanja tezine potencijalno unapreduje Sposobnost generalizacije i smanjuje greske
prilikom predikcije.

U narednoj sekciji predstavljene su osnove tezinske kernel funkcije u kontekstu LS-

SVM metoda nadgledanog masinskog ucenja.
3.3.  TEZINSKI KERNEL

Tezinska kernel funkcija definisana je kao K(6x,06x,) gde 6 predstavlja vektor sa
tezinama izabranog skupa atributa. Kompletne matematicke derivacije za tezinsku kernel
funkciju mogu se naé¢i u [167] za slucaj SVM metode i mogu se prilagoditi za LS-SVM
metodu. Kilasifikacioni problem u dualnom prostoru atributa sa dodeljenim teZinama
atributima formulisan je u jednacini (3.28) sa naznakom da se tezine atributa takode uzimaju
u obzir prilikom ra¢unanja parametara oy i b.

y(x) =sign [ZN:ockykK(ex, 0x,)+b (3.28)
k=1
Iz jednacine (3.28) i prema [172] moze se zakljuciti da definisana tezinska funkcija jezgra ne
zavisi od tipa kernel funkcije.
Na osnovu [60] i [167] vektor tezina treba da zadovoljava sledece uslove:
0<6 <1 i=1..,.d
ida je (3.29)

iei =1
i=1

Tezinska RBF kernel funkcija sada moze biti zapisana na sledeéi nacin:
“locx)lf
K(x,x)=e (3.30)
Pri ¢emu je ® =diag[6,,0,,---,0,].
U narednom koraku kao i kod RBF kernel funkcije, treba ustanoviti optimalne

vrednosti kombinacije parametara (7 ,a).
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Izbor kernel funkcije je jedan od osnovnih izazova prilikom kreiranja predikcionih
modela. Odluka o tipu kernel funkcije moze se doneti i uz pomo¢ eksperta iz domena
primene, posto je mera sli¢nosti izmedu podataka ekspertima prepoznatljiva na osnovu
iskustva. Kerneli koji su specificni za domen predvidenja se intezivno koriste u
bioinformatici ili kod problema prepoznavanja teksta [141].

Dodeljivanje tezina atributima kroz kernel funkciju smatra se jednim od potencijalnih

nacina da se razmatra znacaj razlicitih atributa [172].
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POGLAVLJE 4

|ZBOR ATRIBUTA U MASINSKOM UCENJU

Problem izbora skupa atributa kojim se prikazuje posmatrani domen je veoma bitan
ali i zahtevan korak u procesu analize podataka, u prilog tome govore brojna istrazivanja
[40], [108] i [133]. Cinjenica je i da je do sada razvijen i predlozen veliki broj metoda izbora
atributa, ali i da se novi metodi i dalje aktivno razvijaju [41] i [95].

U poglavlju koje sledi izlozene su teorijske osnove neophodne za razumevanje
problema izbora atributa, a zatim su prikazani razli¢iti metodi izbora atributa, zajedno sa

komparativnom analizom njihovih svojstava.
4.1. OSNOVNE KATEGORIZACIJE METODA IZBORA ATRIBUTA

U poslednje dve decenije znacajna grupa radova razmatrala je problem odabira
odgovarajuceg algoritma izbora atributa za odredene domene [40] i [96]. Medutim, bez
obzira na Sirok spektar raspolozivih algoritama, izbor uslovno optimalnog algoritma za
konkretni problem se pokazao kao izuzetno zahtevan zadatak.

Prema [56] izbor atributa sa aspekta eliminacije atributa smanjuje vreme
izraCunavanja, smanjuje efekte dimenzionalnosti podataka, poboljsava predikcione
sposobnosti i pomaze u boljem razumevanju podataka. Prema [108] izbor atributa kao
kljuc¢an korak u analizi podatka obuhvata analizu originalnog skupa atributa i izbor
optimalnog podskupa na osnovu nekog od kriterijuma evaluacije.

Cilj algoritama za izbor atributa je da se pronade podskup ulaznog skupa atributa koji
adekvatno reprezentuje ulazne podatke, doprinosi smanjenju Suma, vr$i redukciju
irelevantinh podataka i pri tome omogucava postizanje dovoljno dobrih predikcionih rezultata
[81].
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Sa prakti¢nog stanoviSta posmatrano algoritmi masinskog ucenja uce reSenje
problema na osnovu uzoraka podataka, a izabrani atributi matemati¢ki definisano
predstavljaju minimalni podskup nezavisnih promenljivih koji objasnjavaju Sablone (engl.
patterns) koji postoje u podacima [43].

Formalno definisano prema [108] izbor atributa svodi se na odredivanje podskupa
skupa atributa koji dovodi do zadovoljenja jednog od narednih uslova:

e Prona¢i podskup skupa atributa, ¢esto predefinisane veli¢ine, koji daje optimalnu
(najvecu/najmanju) vrednost optimizacionog Kriterijuma (najmanja u slucaju da se
optimizuje funkcija greske)

e Prona¢i podskup skupa atributa koji daje vrednost optimizacione funkcije vecu ili
jednaku najmanjoj vrednosti koja je postavljena kao spoljni kriterijum optimizacije,
to jest koja zadovaljava ograni¢enja optimizacionog kriterijuma

e Prona¢i kompromisni rezultat izmedu veli¢ine skupa podskupa atributa i maksimalne
vrednosti optimizacione funkcije.

U teorijskoj perspektivi prema [12], izdvajaju se tri osnovne karakteristike kojima se
definise svaki algoritam izbora atributa:

1. Organizacija pretrazivanja prostora atributa;

2. Nacin na koji se odreduje naredni atribut za procenu i

3. Mera evaluacije, odnosno funkcija po kojoj se procenjuje znacaj atributa. Pojam
relevantnosti atributa, sam po sebi je takode deo Sirih teorijskih razmatranja koja se
mogu naci u [35], [63] i [108]. Prihvaceno stanoviSte relevatnosti u okviru ove
doktorske disertacije, je po definiciji iz [108], ,,relevatnost u odnosu na cilj*.

Na slici 4.1, preuzetoj iz [108], prikazan je trodimenzionalni okvir za pracenje
karakteristika algoritma za izbor atributa Strategija pretrage i metrika predstavljaju dva
osnovna faktora kod svih algoritama izbora atributa. 1z tog razloga su kao prve dve dimenzije
upravo postavljeni ovi kriterijumi. Tre¢a dimenzija predstavlja na¢ine odredivanja narednog
atributa kandidata. Sto se ti¢e strategija pretrage prostora atributa, mogu se istaknuti strategije
kompletne pretrage (iscrpljivanje, engl. complete), sekvencijalna pretraga (engl. sequential) i

strategija nasumic¢ne odnosno slucajne pretrage (engl. random).
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Mera evaluacije
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Preciznost
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>
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s
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atributa
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SLIKA 4.1 Karakteristike metoda izbora atributa

Na slici 4.1, preuzetoj iz [108] se mogu uodciti pet osnovnih nacina generisanja
narednog ¢lana skupa: pretragom unapred, pretragom unazad, slozenom pretragom, random
pretragom i pretragom na osnovu tezina. Kod mera evaluacije izdvajaju se: informativnost,
preciznost, stepen divergencije. Kod strategija pretrage definiSu se eksponencijalna,
sekvencijalna i random. Sira teorijska osnova za razmatranje problema izbora atributa moze
se naci, na primer, u [35], [63] i [108].

U okviru istrazivanja [153] se navodi da se prema tipu zadatka klasifikaciji ili
klasterovanju, odnosno na osnovu toga da li su podaci oznaceni ili nisu, algoritmi izbora
atributa mogu podeliti u nadgledane, nenadgledane i polunadgledane (engl. semi-supervised).
U vezi sa time potrebno je istaci da ¢e predmet razmatranja u okviru ove doktorske disertacije
biti samo nadgledani metodi izbora atributa dok se detaljnije informacije za ostale dve
kategorije mogu naci u [70], [88], [129] i [181].

Razmatranjem interakcije Seme izbora atributa sa predikcionim metodom koji ¢e se
koristiti kod kreiranja predikcinog modela, odnosno na osnovu odnosa izmedu metoda izbora
atributa i algoritma ucenja dolazi se do najopstije podele nadgledanih metoda izbora atributa
koja ukljucuje postojanje dve kategorije: filter metode i wrapper metode [63]. Wrapper
metode se u literaturi mogu naci i pod nazivom metode prethodnog (probnog) ucenja [112].
U [56] i [96] podjednako se navodi i podela na tri opste kategorije odnosno metode izbora
atributa, koja je zbog Sirine pristupa prihva¢ena kao metodoloski okvir u ovoj doktorskoj
disertaciji. Prvi pristup svakako predstavljaju filter metode koje ispituju opste karakteristike

podataka nezavisno od koris¢enog metoda predikcije. Drugu grupu metoda cine wrapper
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metode, kod kojih je potraga za optimalnim podskupom skupa atributa zavisna od koris¢enog
predikcionog metoda. Poslednju grupu ¢ine embedded metodi kod kojih je izbor atributa

korak u okviru samog procesa u¢enja odnosno treniranja predikcionog metoda [56].
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SLIKA 4.2 Odnos filter, wrapper i ugradenih metoda izbora atributa

U odnosu na opStu kategorizaciju metoda izbora atributa prikazanu na slici 4.1, na
slici 4.2, preuzetoj iz [62], moze se videti odnos filter, wrapper i embedded metoda i
komponente koje oni koriste. U narednim poglavljima je na osnovu predstavljene podele dat
pregled svojstava svake od metoda izbora atributa.

4.2. FILTER METODE

Kao sto je prethodno navedeno kod filter metoda funkcija izbora atributa je nezavisna
od samog predikcionog metoda.
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Prema [63], [112] i [133] moguce je izdvojiti podelu filter metoda na dve osnovne
kategorije, metoda koje vrSe vrednovanje pojedinacnih atributa i druga podgrupa metoda koja
vr$i vrednovanje na nivou podskupa skupa atributa.

Obe grupe filter metode se cesto prema [62] postovecuju samo sa metodama
rangiranja koje koriste razlicite tehnike rangiranja atributa kao kriterijume za izbor atributa i
u osnovi predstavljaju korak preprocesiranja podataka. Znac¢aj svakog pojedinacnog atributa
se odreduje na osnovu razli¢itih metrika poredenja, ali nezavisno od uticaja izabranog
podskupa atributa na performanse samog algoritma ucenja.

Osnovna stvar kod filter metoda rangiranja predstavlja odredivanje znacajnosti
odredenog atributa u odnosu na ostale atribute ili Zeljene izlazne vrednosti. Prema [56] atribut
se moze smatrati irelevantnim ako je uslovno nezavistan od posmatrane izlazne vrednosti.
Odnosno, atribut koji se smatra zna¢ajnim, moze biti nezavistan od ostalih ulaznih atributa,
ali mora biti zavistan od izlazne veli¢ine.

Karakteristike metoda koji pripadaju prvoj grupi su da se vrsi vrednovanje atributa, a
zatim se podskup atributa odreduje ili na osnovu unapred definisanog praga ili na osnovu veé
zadate veli¢ine podskupa atributa. Ujedno potreba da se spolja odrede kriterijumi za odabir
predstavlja i najveci nedostatak ovakvog pristupa. Drugi nedostatak ogleda se u tome $to se
vrednovanjem pojedinacnih atributa ne moze uoditi njihova medusobna korelisanost, pa moze
do¢i do pojave redundatnih atributa u izabranom podskupu.

U slucaju da je potrebno izvrSiti vrednovanje na nivou podskupova skupa atributa
potrebno je koristiti i neku od strategije pretrage ulaznog skupa atributa, dok se kao funkcije
vrednovanja koriste odredene multivarijantne statisticke analize.

Posto su strategije pretrage u osnovi iste kod filter i wrapper metoda, slika 4.2, u ovoj
doktorskoj disertaciji strategije pretrage prostora atributa razmatrane su samo u okviru
wrapper metoda, gde su koris¢ene i u svojstvu klasifikacije wrapper metoda izbora atributa.

U nastavku ovog poglavlja smatrace se da se ulazni skup podataka sastoji od N
primera, {xﬁ”,yk}, k=1,...,N od kojih svaki sadrzi d atributa j=1,...,d. Gde je x¢ k-ti
primer dok je yx u opStem slucaju izlazna vrednost, diskretna ili kontinualna veli¢ina. Sa X;
oznaci¢emo vektor sa vrednostima svih trening primera posmatranog atributa iz skupa
ulaznih atributa, u oznaci x, = ("), i =1,...,N . Za svaku konkretnu instancu (X;,Y,) smatra
se da predstavlja realizaciju slu¢ajnih promenljivih (X, Y). U [56], [12] i [63] predstavljeni su

razli¢iti okviri i metrike za ispitivanje relevantnosti atributa. U nastavku rada bice
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predstavljeni neki od najznacajnijih pristupa.
4.2.1. KORELACIONI KRITERIJUMI

Kod ovog tipa metoda vrsi se procena korelisanosti izmedu dva skupa podataka,
odnosno izra¢unavanje korelacionih koeficijenata koji predstavljaju mere povezanosti izmedu
skupova podataka. Dakle, vrsi se provera relevantnosti svakog od atributa ili podskupa skupa
atributa tako $to se ocenjuje koliko se varijacije u jednom skupu podataka reflektuju na drugi
skup podatka.

Pristup korelacionih kriterijuma odrazava stav da podskup skupa atributa treba da se
sastoji od atributa koji su u visokoj korelaciji sa izlaznim podacima, dok su medusobno
atributi slabo korelisani [64].

Jedan od najjednostavnijih kriterijuma koji se koristi za odredivanje koeficijenta
korelacije medu podacima jeste Pirsonov koeficijent korelacije, koji predstavlja kovarijansu
izrazenu u jedinicama standarnih devijacija varijabli koje se posmatraju, predstavljen je u
jednacini 4.1:

cov(x, )
B Jvar(x ) var(y)

gde x; predstavlja sve vrednosti posmatranog atributa iz prostora X, a Y je slucajna

(4.1)

promenljiva  koja predstavlja realizaciju izlaza y. U prethodnoj formuli

N
cov(x;, y) :ZN:(Xi ~%)(y; —¥), N je broj trening primera u skupu. Dok su var(x)=>"(x —X)’
i=1

i=1

[ Var(y):i(yi —y)?, gde X, predstavlja aritmeticku sredinu uzorka za izabrani atribut, a y
i=1

predstavlja aritmeticku sredinu uzorka izlaznih vrednosti. Ograni¢enje predstavlja da je
moguce utvrditi samo linernu zavisnost izmedu posmatanog atributa i ciljne vrednosti 1 to u
slu¢aju kontinulanih vrednosti, ali se u [63] navode i nacini da se ovo ograni¢enje prevazide.
Primenom CFS metoda (engl. correlation-based feture selection) [64] odreduje se
relevantnost podskupa atributa a ne individualnih atributa i moze se definisati kao:

kry
CFS, =

T Jk+kk =D “2)

pri ¢emu k predstavlja broj atributa u podskupu atributa obelezenim sa S, r;; predstavlja
prosek vrednosti atributa u odnosu na korelaciju sa drugim atributima, dok r, predstavlja

prosek vrednosti korelacionog koeficijenta atributa u odnosu na klasnu korelaciju [64]. U
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[64] je dato i proSirenje za diskretne vrednosti podataka, te je metod moguce primeniti i za
odredivanje korelacije kod diskretnih vrednosti atributa.

T-test statistika je neredni Cesto koris¢eni pristup koji u praksi daje bolje rezultate kod
primene u problemima klasifikacije.

4.2.2. PROCENE ZAJEDNICKIH INFORMACIJA

Metode koji pripadaju ovoj grupi koriste za izbor atributa kriterijume zasnovane na
teoriji informacije odnosno entropiji koja se uobicajeno koristi u proceni [63], [79] i [158].
Definicija zajednic¢kih (uzajamnih) informacija (engl. mutual information — Ml) je izvedena u
[30]. MI odreduje koli¢ina zajednic¢kih informacija koju promenljive dele, odnosno koliko
poznavanje jedne od promenljivih smanjuje neodredenost one druge. MI se u formulama
oznacava kao 1(X,Y).

U slucaju kontinulanih slu¢ajnih promenljivih X i Y, koli¢ina zajedni¢ke informacije
I (X,Y) seizratunava prema jednadini:

1(X,Y) = - y)log—PuY) gy .
(X,Y) Xjkgp(x y)log L (4.3)

U jednacini 4.3 p(x;,y) predstavlja zajednicku gustinu verovatnoce (engl. joint probability
density function - PDF) kontinulanih sluc¢ajnih prmenljivih X i Y dok su p(x) i p(y)

marginalne gustine. MI predstavlja zapravo razliku koja se dobija kada se od vrednosti
entropije za promenljivu Y oduzme vrednost entropije za Y kada je promenljiva X poznata.
Posto zajedniCke gustine verovatnoca nisu unapred poznate one se u prakti¢nim problemima
ne obracunavaju prema prethodnoj jednacini ve¢ se vrsi procena na 0snovu skupa podataka.
MI izmedu dve diskretne slucajne promenljive X, Y izraCunava se prema jednacini:

P(X =x,Y =Y)
P(X =X)P(Y = y)

1(X,Y)=> > P(X=x,Y =y)log (4.4)

Pri ¢emu kod diskretnih slucajnih promenljivih, P(X =x,) i P(Y =y) predstavljaju
verovatno¢u da posmatrana slucajna promenljiva ima neku od mogucih vrednosti observacije.
Odnosno P(X = x;,Y = y)predstavlja verovatnoc¢u za skup zajednickih opservacija.

MI je uvek vece od nule ili jednako nuli. Odnosno, ako su promenljive X i Y
nezavisne, onda je MI jednako nuli, u suprotnom je MI veée od nule. Bliza odredenja i
definicije mogu se na¢i u [63], [79] 1 [158].

Odredivanjem MI za razliku od korelacionih koeficijenata mogu se otkriti i nelinerane
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zavisnosti izmedu slu¢ajnih promenljivih, a pri tome MI moze biti definisan i za podskupove
atributa.

Na kraju sli¢no kao i kod korelacionih kriterijuma, ukoliko postoji mnogo zajednickih
informacija izmedu atributa i izlazne klase, onda je u teoriji takav atribut znacajan i koristan

za treniranje predikcionog metoda.
4.2.3. RELIEF ALGORITMI

RELIEF grupa algoritama predstavlja jednostavan i efikasan nacin za odredivanje
tezina atributima pri cemu se vrsi odabir statisticki znacajnih atributa.

Prva verzija RELIEF algoritma resavala je problem izbora optimalnog skupa atributa
kod problema binarne klasifikacije [75]. Kod RELIEF algoritama tezine atributa se odreduju
kroz iterativni postupak. Inicijalno su tezine svih atributa postavljene na vrednost 0. Zatim se
vr$i nasumicni odabir jednog primera iz skupa podataka za ucenje i odreduju se njegovi
najblizi susedi koji pripadaju istoj klasi odnosno suprotnoj klasi. U narednom koraku se vrsi
uporedivanje vrednosti svakog atributa u izabranom primeru sa odrednim susedima. Ako
promena vrednosti atributa vodi do promene klase, onda se tom atributu povecava tezina, i
suprotno inicijalna tezina se smanjuje ako promena vrednosti atributa ne utice na promenu
klase. Procedura azuriranja tezina atributa se sprovodi ili nad slu¢ajno izabranim uzorkom
podataka ili nad celokupnim skupom podataka. Na kraju se vrsi normalizacija dobijenih

tezina, te su kona¢no dobijene tezine u opsegu vrednosti [-1, 1], a treba ih razumeti kao

vrednost verovatnoce da je posmatrani atribut znacajan. Izbor podskupa skupa atributa za
obuku predikcionih metoda na kraju se svodi na odabir onih atributa ¢ija tezina prelazi
unapred definisani prag vrednosti.

Algoritam RELIEF-F je nadogradnja RELIEF algoritma predstavljena u [130], kojom
se prevazilaze problemi Sumova u podacima, dozvoljava da se radi sa nekompletnim
podacima i moze se koristiti i kod problema klasifikacije u vise klasa. Prema navodima iz
[130] RELIEF-F algoritmi uspesno identifikuju uslovnu zavisnost medu podacima i daju
sveobuhvatan pogled na atribute kako za probleme Kklasifikacije tako i za regresione
probleme.

Slozenost metoda je u linearnoj zavisnosti sa brojem atributa i veli¢inom trening
skupa, tako da se pristup veoma efikasno moze Koristiti kod velikih skupova podataka kao i
kod skupova atributa kod kojih postoji velika meduzavisnost [130]. Metod nije ni vremenski

zahtevan, uzevsi u obzir ¢injenicu da se broj provera moze zadati kao konstantan argument

30



funkcije i ne moraju se nuzno svi podaci uzeti za obradu.
Osnovni nedostatak ovog metoda lezi u potrebi da se odredi prag vrednosti (engl.
threshold) kao i u nasumi¢nom odabiru primera od koga se kre¢e sa postupkom dodeljivanja

tezina atributima.

4.3. WRAPPER METODE

Metode izbora atributa koje pripadaju ovoj grupi odreduju podskup skupa atributa na
osnovu evaluacije poboljsanja predikcije samog prediktora koriS¢enjem posmatranog
podskupa atributa. U sustini za evaluaciju optimalnog skupa atributa koristi se sam predikcini
metod. U osnovi kod ovog nacina selekcije atributa, odbacuju se iz skupa atributa atributi koji
ne doprinose poboljsanju kvaliteta predikcije. Prema [63] i [153] kada se wrapper metode
primenjuju potrebno je definisati odredene Kkriterijume. Prvi se odnosi na nacin pretrage svih
podskupova skupa atributa. Zatim je potrebno odrediti i izvrsiti evaluaciju podskupova
atributa u odnosu na postignute predikcione performanse koje se sa svakim podskupom
iznova procenjuju, sto ukljucuje i kriterijume zaustavljanja. Kona¢no, prva dva koraka se
ponavljaju, ali je potrebno odrediti i koji predikcioni model ¢e biti koris¢en.

Prema nekim od okvira Klasifikacije [56] wrapper metode najsire Se mogu
klasifikovati prema nacinu pretrage skupa atributa, na deterministicke i randomized wrapper
metode. Deterministicke wrapper metode, Kkoriste potpunu strategiju pretrage prostora
atributa i sekvencijalne strategije odonosno heuristicke pretrage (engl. sequential selection
algorithms, heuristic search algorithms). Randomized metode oslanjaju se na stohasticke

pristupe pretrage.
4.3.1. ALGORITMI SA DETERMINISTICKOM PRETRAGOM

Osnovna karakteristika algoritama koji pripadaju ovoj grupi je da se izbor atributa
obavlja kroz visestruke iteracije osnovnog procesa. Po definiciji za dati skup podatka u istim
eksperimentalnim uslovima, odnosno za identi¢nu inicijalizaciju algoritma, deterministicke
strategije pretrage ¢e uvek generisati isti podskup skupa atributa. Algoritmi iz ove grupe u
zavisnosti od pristupa pocinju sa praznim ili punim skupom atributa i proces dodavanja ili
odbacivanja atributa se vrsi dok se ne dostigne maksimalna vrednost funkcije optimizacije sa

minimalnim brojem atributa.
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4.3.1.1 Potpuna pretraga

Iscrpno pretrazivanje podskupova atributa (engl. complete, exhaustive search method,
enumerative search method), garantuje odabir optimalnog podskupa skupa atributa za
koriSc¢eni algoritam ucenja, ali je i raCunski najzahtevniji. Primena ovog metoda pretrage je
opravdana kada je inicijalni skup atributa d<10 [123], ali sa porastom broja atributa vreme

izbora raste eksponencionalno, slozenost algoritma je O(2%), s obziom na &injenicu da je broj

kombinacija za pretragu jednak 2°. Sve prethodno navedeno ¢ini ovakav pristup robusnim i

kod visedimezionalnih skupova podataka onemogucava njegovu primenu u praksi.
4.3.1.2 Sekvencijalne tehnike pretrazivanja

Prethodno ukazane slabosti iscrpnog pretrazivanja, vodile su ka definisanju razlicitih
modela pretrazivanja ulaznog skupa atributa, pri ¢emu su se kao veoma uspesne kod razli¢itih
tipova problema izdvojile takozvane ,,pohlepne* tehnike pretrazivanja poznate kao greedy
strategije. Greedy tehnike pripadaju grupu algoritama sa sekvencijalnom odnosno
heuristickom strategijom pretrage. Osnovni algoritmi u ovoj kategoriji su forward selection
(pretraga unapred), backword selection (pretraga unazad/unatrag, eliminacija unazad) i
kombinovana forward-backward selection (bidirekciona) tehnika pretrazivanja. Greedy
tehnike pretrazivanja ne vrse proveru svih podskupova skupa atributa ve¢ odlu¢uju na osnovu
kriterijuma izbora da li se posmatrani atribut ukljucuje ili isklju¢uje iz skupa. Osnovni
nedostatak greedy tehnika je da njihovom upotrebom moze biti izabran neoptimalan podskup
atributa usled zaustavljanja algoritma na lokalnom minimumu.

Tehnika forward selection podrazumeva da algoritam zapocinje pretragu praznim
skupom ulaznih atributa. U svakom koraku algoritma vrsi se dodavanje jednog novog atributa
I proracun Kriterijuma izbora. Ako posmatrani atribut poboljsava karakteristike predikcionog
metoda (povecava vrednost optimizacione funkcije ili smanjuje vrednost funkcije greske) on
se pridodaje inicijalnom skupu atributa i postupak se nastavlja sa svaki atribut iz ulaznog

skupa atributa. Ovakvim pristupom redukuje se broj ispitivanih kombinacija na d(d +1)/2 u

odnosu na 2% koliko se formira kori$éenjem strategije potpune pretrage, pri ¢emu postaje i
prakti¢éno moguce razmatranje vec¢ih skupova ulaznih atributa.

Primenom ove tehnike ne mora se nuzno dobiti optimalan podskup skupa atributa,
posto se algoritam moze zaustaviti u nekom od lokalnih minimuma, ali sigurno se biraju

relevantni atributi. S obzirom na ¢injenicu da su ulazni atributi retko medusobno potpuno
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nezavisni, koris¢enjem ove tehnike uzimaju se u razmatranje i efekti kombinovanja vise
atributa.

Tehnikom backward selection pocinje se pretraga od punog skupa ulaznih atributa i
vrsi se uklanjanje po jednog atributa u svakom koraku i to onog ¢ije uklanjanje iz skupa daje
najmanje smanjenje performansi predikcije, odnosno maksimizuje Kkriterijum izbora izmedu
ostalih atributa i ciljnih vrednosti. Backward algoritmom izbora se takode moze generisati
redundatni podskup skupova podataka. SloZzenost algoritma je ista kao i kod prethodnog

O(d?), posto se ponovo ispituje d(d + 1)/2 kombinacija podskupova ulaznih atributa.

Tre¢i algoritam pretrage forward-backward strategija nastala je kao pokusaj da se
prevazide jednosmernost u pretrazi u prethodno opisanim pristupima. U tom smislu ovaj
algoritam uzima u ponovno razmatranje prethodno odbacene atribute, ali i ostavlja
moguénost da budu izbaceni iz kona¢nog skupa atributa koji su mu ve¢ pridodati. U svakom
koraku se vrsi izraGunavanje vrednosti kriterijuma izbora. Ukoliko je stara vrednost koju
vraca Kriterijum izbora veca od nove, prelazi se na razmatranje narednog atributa. U
suprotnom skup ulaznih atributa se azurira dodavanjem ili odbacivanjem tekuceg atributa i
postupak se ponavlja dok se ne dode do azuriranja skupa atributa koji dalje ne povecavaju
vrednost kiterijuma izbora. Ulazni skup pretrage moze biti prazan, pun ili slu¢ajno
inicijalizovan. Forward-backward strategija pretrage smanjuje moguénost izbora
neoptimalnog podskupa skupa atributa, ali pocetna inicijalizacija po¢etnog ulaznog skupa ne
pruza garancije ni da je selektovani podskup atributa optimalan.

U prethodnim sekcijama predstavljeni su osnovni algoritmi sekvencijalnih pretraga.
Kako u nacelu takav vid pretrage u mnogim oblastima primene daje dobre rezulatate, i
uspes$no odrzava balans izmedu racunske zahtevnosti i kvaliteta predikcije, u literaturi se
mogu naci primeri raznih modifikacija osnovnih algoritama.

U modifikacije baziénih metoda spadaju pristup floating search — FS i adaptive
floating search — AFS u obe varijante selekcije sequential backward i sequential forward
prikazani u [145]. Kod floating search - FS algoritama uvodi se dodatni backtracking korak u
kome se u svakom koraku zajedno sa dodavanjem atributa sa maksimalnom vrednoscu
kriterijuma izbora vrsi i odredivanje vrednosti kriterijuma izbora nakon oduzimanja iz skupa
najranije unetog atributa u skup. Kod AFS pristupa se u ,,pokretu® odreduje broj atributa za
ukljucivanje ili isklju¢ivanje iz skupa, na osnovu koga se dobija fleksibilnija varijanta.
Odluka o ukljuc¢ivanju ili izuzimanju atributa u selektovani podskup zavisi od doprinosa

atributa kvalitetu predikcije. Postupak se nastavlja dok se ne iscrpu svi atributi iz skupa
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ulaznih atributa. U [56] je dat opsSiriniji prikaz radova koji predstavljaju najznacajnija
unapredenja.

Sva prethodna unapredenja ipak ne garantuju mogucnost da se izbegne selekcija
podskupa sa redundantnim podacima posto se i dalje ne vrSi provera Kkorelisanosti

selektovanih atributa.
4.3.2. STOHASTICKI ALGORITMI PRETRAGE

Stohasticki algoritmi pretrage vrse procene razlic¢itih podskupova atributa kako bi
optimizovali vrednost optimizacione funkcije odnosno poboljsale performanse prediktora.
Stohasticke strategije pretrage imaju dovoljnu konzistentnost rezultata, a pri tome su usled
brze konvergencije zbog sopstvene prirode manje osetljive na overfitting (preprilagodavanje).
Podskupovi se mogu generisati na razli¢ite na¢ine, nasumi¢nom pretragom u prostoru ulaznih
atributa ili kroz direktno generisanje resenja za optimizacioni problem. Tehnike random
pretrazivanja mogu dati dovoljno dobre rezultate uz ustedu vremena procesiranja u odnosu na
iscrpno pretrazivanje. Najpoznatiji predstavnik ove grupe algoritama su svakako genetski

algoritami, te ¢e u narednoj sekciji biti prikazana njihova osnovna struktura.
4.3.2.1 Genetski algoritmi

Pripadaju siroj klasi takozvanih populacionih metoda odnosno evolucionih algoritama
koji koriste stohasticku optimizaciju. Genetski algoritmi jedino pocetnu populaciju biraju
random (nasumi¢no), u kasnijim koracima postupak odabira populacije je strogo definisan.
Koraci genetskog algoritma se iterativno ponavljaju dok se ne dostigne Zeljena ciljna
vrednost, odnosno kriterijum zaustavljanja algoritma. Najpre se vr$i nasumicni odabir
pocetne odnosno inicijalne populacije. U narednom koraku se vrsi evaluacija fitness funkcije,
i zatim sve dok ne dode do zadovoljenja kriterijuma zaustavljanja vrsi se odabir podskupa
atributa za dalju evoluciju i manipulacije, rekombinacije i mutacije, pri ¢emu se svaka
naredna populacija bira tako da vrednosti odabira konvergiraju zeljenoj ciljnoj vrednosti.

Prednosti upotrebe genetskih algoritama ogledaju se u sposobnosti da se njima
uspesno obraduju veliki skupovi atributa (primena u bioinformatici, dimenzionalnost skupa
atributa d>1000), pri ¢emu sama upotreba ne zahteva nikakva a priori znanja o procesima
koji generiSu podatke, kao i samih odnosa izmedu atributa.

Na kraju treba dodati da se upotrebom genetskih algoritama konkretno kod wrapper

metoda ne prevazilazi njihov problem rac¢unarske zahtevnosti. Sami proracuni potrebni za
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genetske algoritme su kompleksni, a zbog prirode samog algoritma moze biti produzeno i
vreme konvergencije. Detaljni pregled istrazivanje u oblasti evolucionih algoritama moze se
naéi U radu [168].

4.4. UGRADENE METODE

Kako samo ime ove grupe metoda ukazuje, proces izbora atributa je kod ovih metoda
ugraden u algoritam ucenja odnosno deo je samog algoritma ucenja koji se primenjuje. lzbor
atributa se vrsi u fazi u¢enja modela i specifican je u odnosu na algoritam ucenja.

Izborom atributa u trening fazi, primenom metoda iz ove klase se bolje sagledavaju
svojstva atributa posto se ne vrsi podela podataka na skup za validaciju. Takode, metodi iz
ove grupe su racunski manje kompleksni jer ne zahtevaju ni ponovno retreniranje modela.
Karakteristi¢ni predstavnici ove grupe metoda su: stabla odlu¢ivanja CART [17], Random
forest [16] i razli¢ite tehnike regularizacije, kao $to je na primer lasso (least absolute

shrinkage and selection operator) tehnika [154].
4.4.1. STABLA ODLUCIVANJA

Stabla odlucivanja (engl. decision tree) predstavljaju grupu prediktivnin modela koji
se kreiraju iterativnim postupkom u toku koga se vrsi razdvajanje skupa podataka u
zavisnosti od vrednosti posmatranog atributa, odnosno u zavisnosti od znacaja posmatranog
atributa za sam problem klasifikacije.

Postoje mnoge varijacije osnovnog algoritma u zavisnosti od vremenske efikasnosti,
prediktivne preciznosti i sposobnosti generalizacije. Najznacajniji primeri su ID3 [125],
CART i C4.5[124].

Kao kriterijumi za odredivanje relevatnosti atributa koriste se varijante koncepta
zajednickih informacija (ID3, CART) ili podela atributa i procena moze biti izvrSena i Sa
ciljem kreiranja stabla sa najmanjom empirijskom greskom generalizacije. Kao rezultat
procesa podele skupa atributa u mnogim slucajevima stabla odlu¢ivanja na kraju ukljucuju

samo odredeni podskup skupa ulaznih atributa.
4.4.2. RANDOM FOREST

Random forest (Slucajne Sume) predstavljaju varijantu stabala odluc¢ivanja kod kojih
se vrsi viSestruko generisanje stabla odlucivanja bez ikakvog odsecanja i sa fiksnim brojem

slu¢ajno odabranih atributa u svakom ¢voru granjanja. Kona¢na odluka predstavlja proizvod
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glasanja svakog od stabala u algoritmu.

Prema algoritmu generisanje podataka vrsi se ponovnim uzorkovanjem bootstrapping
metodom te se na taj nacin poboljsava iskoris¢enost podataka [16].

Random forest se moze istovremeno koristiti i za ocenu vaznosti atributa. Prema [16],
selekcija atributa se kod slu¢ajnih Suma vrsi ili obra¢unom ukupne znacajnosti atributa ili
racunanjem Gini importance skora.

Znacajnost varijable se odreduje oduzimanjem broja ispravno klasifikovanih podataka
na takozvanom out-of-bag skupu podatka koji odgovara 1/3 veli¢ine resemplovanog skupa sa
permutovanim vrednostima atributa na broj ispravno klasifikovanih podataka sa originalnim
vrednostima atributa. Prosek tako dobijenih brojeva nad svim stablima u skupu odreduje raw
importance vrednost za posmatrani atribut. Dodatnu varijantu za odredivanje znacajnosti
podataka predstavlja i odredivanje z-score pod pretpostavkom da ne postoji korelacija medu
stablima.

Gini importance skor se racuna odredivanjem smanjenja Gini impurity (Gini indeks)
mere, kojom se odreduje koliko dobro potencijalni atribut deli u posmatranom ¢voru uzorke
klase, u direktnim potomcima u odnosnu na posmatrani ¢vor. U odnosu na mere permutacije
Gini importance skor se brze izraCunava, a prema navodima iz literature daje sli¢ne rezultate
selekcije atributa.

Algoritmi uc¢enja stabala minimizuju funkciju gubitka dodavanjem u konacni skup

samo atribute cije ispitivanje dovoljno smanjuje gresku na obuc¢avaju¢em skupu.
45. NAPREDNE METODE IZBORA ATRIBUTA

Na kraju ovog poglavlja treba istaci da se lista metoda moze prosiriti metodama koje
su izvan predstavljene klasifikacije a predstavljaju pravce aktuelnih istrazivanja u oblasti
izbora atributa. Sire sagledavanje limita metoda izbora atributa predstavljeno je u [91]. Isti¢u
se metode koje u razli¢itim fazama selekcije kombinuju filter i wrapper metode, kao u
radovima [19], [34], [119] i [140]. Dalje tendencije upucuju na moguénost kompozitnog
(engl. ensamble) kombinovanja rezultata razlic¢itih pristupa izbora atributa [120]. Takode,
pojavljuju se i tendencije kombinovanja metoda izbora i ekstrakcije atributa kao u [10].

U praksi proces izbora atributa podrazumeva sledece korake: generisanje podskupova
skupa atributa, evaluaciju relevantnosti atributa, kriterijum zaustavljanja i validaciju rezultata
[35] i [96]. U fazi generisanja podskupova oslanjamo se na strategiju pretrage kojom se

dolazi do kandidata za dalju evaluaciju. Evaluacija svakog podskupa ili atributa kandidata se
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vr$i U odnosu na postavljeni kriterijum evaluacije, pri ¢emu se zadrzava skup sa boljim
karakteristikama. Proces pretrage i evaluacije se zavrzava dostizanjem Zeljenog Kriterijuma
zaustavljanja. U poslednjem koraku vrsi se validacija selektovanog podskupa atributa na test
skupu podataka.

4.6. KOMPARATIVNA ANALIZA METODA IZBORA ATRIBUTA

Postavka u okviru ovog poglavlja zahteva da se izvrsi komparativna analiza metoda
izbora atributa na nivou kategorija, a zatim bi se podrazumevalo i da se izvrs$i komparacija
pripadajué¢ih algoritama. Medutim, odmah je potrebno ista¢i da uprkos postojanju velikog
broja radova koji se bave poredenjem i komparativnom analizom razli¢itih metoda selekcije
atributa ne postoji ve¢ dokazano univerzalno najbolji metod selekcije atributa vec je
uspesnost svakog pojedina¢nog metoda uslovljena samim domenom predvidanja [40]. Ova
uslovljenost dodatno usloznjava proces komparacije metoda uzevsi u obzir da se stalno
pojavljuju novi metodi izbora atributa koji upravo predstavljaju odgovore na uoc¢ene slabosti i
specificne zahteve odredenih domena predikcije. Takva komparacija je izrazito zahtevna i
odvojena od teme ove doktorske disertacije.

U nastavku ¢e biti pobrojane osnovne smernice klasifikacije i najcesce isticane
prednosti i mane svake od prethodno tri posmatrane kategorije metoda izbora atributa kao i
svojstva koja mogu biti korisna prilikom inicijalnog odluc¢ivanja o odabiru algoritma izbora
atributa.

U tabeli 4.1, preuzetoj iz [133], na osnovu prethodno prikazanih analiza predstavljene
su zajednicke karakteristike i sli¢nosti izmedu metoda ali i specificnosti svakog od metoda
izbora atributa.

Osnovna prednost svih filter metoda lezi u njihovoj jednostavnosti. Osnovni
nedostatak se ogleda u Cinjenici da izabrani podskup skupa atributa ne mora biti optimalan 1
da se moze javiti redundantnost medu podacima, S obzirom na ¢injenicu da neki od metoda
ne vrse procenu medusobne korelisanosti izmedu atributa. Upravo se u [12] i [63] obrazlazu
problemi znacaja koji atributi mogu imati u kontekstu kombinacije sa drugim atributima
odnosno relevantnosti i redundanse medu podacima. Evidentno je i da nije definisan idealan

nacin za odredivanje veli¢ine podskupa skupa atributa.
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TABELA 4.1 Prikaz svojstava tehnika izbora atributa

PREDNOSTI NEDOSTACI
Brzi e  IgnoriSu se meduzavisnosti
FILTER Skalabilni atributa
(UNIVARIJANTNI) . - . -
e Ne zavise od klasifikatora e  Nezavisnost od klaisifikatora
. . - . e  Sporije od univarijantnih
e Modeluju zavisnosti izmedu atributa tehnika
FILTER . - e  Manije skalabilne u odnosu na
N e Ne zavise od klasifikatora L I )
(VISEVARIJANTNI) univarijantne pristupe
*  Jednostavnija izratunavanja u e Nezavisnost od klaisifikatora
odnosu na wrapper metode
WRAPPER e  Jedostavni ¢ Neotpornl na
. . e . preprilagodavanje
(DETERMINISTICKA e Interaguju sa klasifikatorim . :
: - .. . e Mogucnost lokalnog optimuma
PRETRAGA) e Modeluju zavisnosti izmedu atributa o oy
e |zbor zavisi od Kklasifikatora
e  Otporni na lokalne optimume e  Racunarski zahtevni
WRAPPER . .
) . - . e Izbor zavisi od klasifikatora
(STOHASTICKA e lteraguju sa klasifikatorim e Visok rizik od
PRETRAGA) e Modeluju zavisnosti izmedu atributa ) .
preprilagodavanja
e Jednostavnija izraunavanja u
odnosu na metode probnog u¢enja
UGRABENE METODE e Modeluju zavisnosti izmedu e Izbor zavisi od klasifikatora

atributa,
e Interaguju sa klasifikatorima

Uzevsi U obzir zavisnost od samog predikcionog metoda, u mnogim slucajevima
primene realno je ocekivati bolje performanse wrapper metoda u odosu na filter metode, pri
¢emu treba imati u vidu da su wrapper metode vremenski zahtevnije. U prakti¢noj primeni
embedded metode su te koje uspostavljaju balans izmedu vremena izvrSavanja i kvaliteta
predikcije.

Na kraju ovog dela doktorske disertacije treba ista¢i i neke od moguénosti daljih
istrazivanja. Pre svega prema navodima iz opseznih studija [88] i [91] i namecu Se izazovi u
pogledu vrste podataka, najpre problemi izbora atributa kod generickih podataka, heterogenih
podataka iz vise izvora ili generisanih tokom vise procesa, kao i kod dinamickih (engl.
streaming) podataka. Posebno se u pravcima buduéih razvoja izdvaja problem izbora atributa
u analizi sa izrazito velikom dimenzionalno$¢u d~10000 [61], [91], [177] i [183].

Prema navodima iz opseznih studija [40] i [96] u okviru istraZivanja koja se bave
komparativnom analizom nedovoljno je istrazeno i pitanje teorijske i eksperimentalne
provere stepena konzistenstnosti rezultata razliitih metoda izbora atributa. Odnosno
potrebno je potencirati zakljucak iz studija [40] i [91] u kojima se istice da ,,razli¢iti metodi
izbori atributa sa slicnim svojstvima u smislu preciznosti ili stabilnosti ne moraju nuzno birati
ni isti ni slican skup atributa, dok sa druge strane podskupovi skupova atributa koji imaju 1

mnogo zajednickih atributa ne moraju nuzno dati iste predikcione rezulatate®.
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4.7. PREGLED RADOVA I1Z OBLASTI ISTRAZIVANJA

U brojnim radovima koji obraduju problem izbora atributa u oblasti predikcije trenda
kretanja finansijskih vremenskih serija sa trziSta kapitala, odnosno berzanskih indeksa, ulazni
atributi se selektuju na osnovu analize numerickih vrednosti finansijskih instrumenata,
ukljucujuéi vrednosti indeksa, obim trgovanja, finansijske racio brojeve i tehnicke indikatore.
U odnosu na prethodno prikazane metode izbora atributa mogu se naci primeri i radovi sa
upotrebom gotovo svakog pristupa.

U [85], se kombinuju F-score i Supported Sequential Forward Search (F_SSFS), kako
bi se iskoristile prednosti i filter i wrapper pristupa u procesu selekcije atributa radi dobijanja
optimalnog podskupa atributa iz inicijalnog skupa atributa.

U [111], kao metoda izbora atributa koristi se fraktalna analiza, a zatim se odabrani
atributi integrisu sa SVM metodom kako bi se poboljsala efikasnost algoritma u predvidanju
smera kretanja berzanskih indeksa.

Autori Yu, Wang, i Lai u [179] koriste hibridni data mining pristup, SVM i genetski
algoritam - GA, kao metodu izbora atributa.

U [66] su vrSena istrazivanja sa razli¢itim metodama izbora i ekstrakcije atributa,
PCA (engl. principal component analysis), GA i sequential forward tehnika pretrage.

Integrisani pristup sa koris¢enjem ICA (engl. independent component analysis) i PCA
predstavljen je u [94], gde je predloZena metodologija testirana predvidanju trzi$nih kretanja
na kineskoj berzi kapitala.

U [69] predstavljen je primer upotrebe wrapper pristupa i kompozicije klasifikatora u
predvidanju na trziStima kapitala.

Obimna i sveobuhvatna studija i pregled literature o tehnikama predvidanja zajedno sa
prikazom metoda izbora atributa na trzistima kapitala moze se naci u [7].

Tek nedavno se krenulo u pravcu kvalitativne analize podataka kako bi se unapredio
kvalitet predikcije. Pristupi koji se mogu na¢i u radovima istrazivanja [51], [107], [174] i
[180] koriste znanje 0 dogadajima koji uti¢u na procese koji generiSu podatke i 0 samim
vrednostima vremenskih serija u cilju povecanja preciznosti. U radovima [51], [107] i [180],
predvidanje trenda u kretanju vrednosti berzanskih indeksa vrs$i se pomocu text mining
tehnika kroz aktivni pregled novinskih izvestaja.

Takode, novija istrazivanja u oblasti predvidanja kretanja vrednosti na trziStima
kapitala predstavljena u [117] upucuju na koriS¢enje signala trgovanja generisanih

strategijama trgovanja kao atributa za obuku modela umesto do sada koris¢enih pristupa koji
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se zasnivaju na ucenju na osnovu vrednosti tehnickih indikatora.

Prema [7] i [104] precizno predvidanje trenda na finansijskim trzistima trebalo bi da
inkorporira nacin na koji berzanski eksperti uce i obraduju informacije. U istim radovima
navodi da se trgovanje na berzi najpreciznije definise kao proces donosenja odluka koji je
pod uticajem dinamickih trzi$nih uslova i potencijalnih rizika trgovanja. Upravo je takav
pristup sluzio kao osnov za istrazivanja predstavljena u ovoj doktorskoj disertaciji, gde se
predstavlja pristup inkorporacije a priori znanja 0 domenu sa finansijskih trzista u proces

izbora atributa i samu metodu ucenja.
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POGLAVLJE 5

REPREZENTACIJA ZNANJA | INZENJERING ATRIBUTA

»Kori§¢enje atributa u zadatoj formi nije ujedno i najbolji na¢in koris¢enja atributa“
[163]. Transformacija atributa moze se postic¢i na vie nacina ukljucujuéi i koris¢enje znanja
0 domenu. Odgovaraju¢a reprezentacija atributa utice na smanjenje vremena potrebnog za
obuku algoritma ucenja, uti¢e na povecanje preciznosti predikcionog modela kao i na
smanjenje korelisanosti medu atributima [163].

U poglavlju koje sledi bi¢e prikazani naéini koji omogucavaju bolju reprezentaciju
problema algoritmima masinskog ucenja i uticu na poboljsanje kvaliteta predikcije. Po
pravilu inicijalno izabrani skupovi atributa predstavljaju upravo formalizaciju prethodnog

znanja o problemu predvidanja.
5.1. ZNANJE O DOMENU I MASINSKO UCENJE

Proces masinskog ucenja u praksi podrazumeva najpre poznavanje domena iz oblasti
predikcije, dovoljno prethodnog znanja i postavljanje ciljeva, u kojima je osnovni korak
razgovor sa ekspertom. Zatim idu Kkoraci integracije podataka, izbora atributa i
preprocesiranja, koji po pravilu odnose najvise vremena u celom procesu. Naredni korak je
korak izbora i obuke modela, zatim sledi interpretacija rezultata i primena otkrivenih znanja.
Proces je iterativan u smislu da se nastavlja sve dok se ne dobiju rezultati koji se mogu
primenjivati u praksi. U praksi najve¢i deo uspeha algoritma masinskog ucenja zapravo
predstavlja uspeh u inZenjeringu atributa tako da algoritam ucenja moze bolje da ,,razume*
sam proces koji generise atribute. Takode, performanse algoritama masinskog ucenja zavise
od nacina na koji je predstavljen problem (engl. problem representation).

Relevantnost atributa moze se razlikovati u odnosu na opseg podataka ¢ak i u slucaju

kada atribute generiSe isti proces. Atributi mogu biti razlicite relevatnosti u odnosu na model
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koji se koristi za predikciju, ali njihov znacaj moze da zavisi i od koriS¢ene metrike za
predstavljanje podataka. Namece se zakljucak da striktno algoritamski pristup procesu izbora
atributa cesto nije dovoljan za razresavanje svih skrivenih problema.

U mnogim oblastima primene data mining tehnika postoje eksperti iz oblasti koji
poseduju potrebna znanja izgradena na osnovu iskustva za reSavanje problema iz
posmatranog domena. Medutim, ekspertsko znanje je u prirodi heuristicko, $to znaci da po
pravilu eksperti nisu u stanju da na adekvatan na¢in formalizuju pravila koja koriste prilikom
reSavanja problema. Iz tog razloga je prikupljanje ekspertize zahtevan i izazovan posao [144].
Sa druge strane, poznato je da heuristicko znanje moze pomoci pri reSavanju samo odredenih
problema, i da za razliku od algoritamskog resavanja problema nije moguce garantovati da ¢e
heuristicki pristup uvek dati zeljene rezultate.

Po navodima iz [182], znanje o domenu predvidanja se moze najpre iskoristiti kako bi
se kreirali atributi viseg nivoa apstrakcije koji bi potencijalno mogli unaprediti predikciju.

Upravo u prilog tome govore i rezultati eksperimenata iz [49]. U radu se isti¢e da je
najbolji nac¢in izbora atributa zapravo koris¢enje znanja 0 domenu i jasno razumevanje Sta
podaci zaista znace u realnom problemu. Dalje se navodi da je jedan od najznacajnijih
pristupa izbora atributa i odredivanje njihove relevatnosti upravo na osnovu ekspertskog
znanja o domenu bez obzira na veliki broj istrazivanja posvecenih metodama izbora atributa i
brojnih algoritama i alata koji automatizuju proces selekcije. Ocigledno je da adekvatna
ekspertiza omogucava uvid u strukturu problema koju u realnom vremenu tesko moze dostié¢i
bilo koji algoritam masinskog ucenja.

U [49] istaknut je znacaj koje znanje o domenu ima u procesu konstruisanja efikasnog
skupa ulaznih atributa viseg nivoa koje su specificni za domen predvidanja u odnosu na
neobradene podatke iz sistema. U radu se isti¢e da u praksi uspesni data mining projekti
prave fuziju ekspertskog znanja u vezi sa samim podacima i problemom Kkoji je predmet
posmatranja i primenjenih algoritama, pri ¢emu znanje o procesu koji generiSe podatke
upravo pomaze U pravilnoj upotrebi data mining alata.

U [182] se navodi na osnovu teorijskog pregleda radova drugih autora da generalno
uspeh klasifikatora vise zavisi od reprezentacije podataka nego od odabira algoritma ucenja i
strukture modela. U praksi je upravo reprezentacija ulaznih atributa najzahtevnije deo procesa
a ujedno i zavisi od oblasti primene [182]. Sustina svih transformacija je da se nade
reprezentacija i atributi koji optimalno opisuju ciljni koncept.

Nedovoljno istrazivanja u pravcu kombinovanja data mining tehnika sa znanjem o

domenu uslovilo je da to postane vazan pravac razvoja ove oblasti, fuzija data mininga i
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ekspertskih sistema zasnovanih na znanju. Najpre ¢emo odrediti okvire za proucavanje
problema iz ove oblasti, s obzirom na razli¢itu terminologiju kojom se definiSu sli¢ni
pojmovi, nave$é¢emo vise sliénih ali u osnovi razlic¢itih tumacenja.

Podimo dakle od najopstijih definicija. U [84] i [138] moze se naci definicija po kojoj
,,prethodno znanje upuc¢uje na sve informacije o problemu koje su dostupne pored trening
skupa“.

U [49] navode se razli¢ite kategorije znanja 0 domenu i isti¢e se da ono ukljucuje i
znanje 0 uzro¢no posledi¢nim vezama koje postoje u domenu primene. Neke tehnike
masinskog uéenja kao $to je Bayesian Networks ve¢ i same omogucavaju inkorporiranje a
priori znanja. U istom radu se dalje navode ograni¢enja algoritama ucenja. Vecina algoritama
masinskog ucenja podrazumeva da su svi podaci koji se odnose na jednu opservaciju entiteta
koji je predmet prediktivne analize zapamcéeni u okviru jednog zapisa, pa se analiza oslanja
na tabelarni pristup podacima. Takav pristup sam po sebi uslovljava odredena
pojednostavljenja u karakterizaciji domena predvidanja.

U [20] se ve¢ istiCu odredeni nivoi inteligencije i ekspertize koji su potrebni za
razumevanje problema i definiSe se pojam domain intelligence, kao resursi iz domena
predvidanja Kkoji pomazu U razumevanju i pri reSavanju problema. Takozvana domain
intelligence se po navodima autora sastoji od dva tipa znanja, kvalitativne i kvantitatvne
inteligencije koje upucuju na aspekte kao Sto su poznavanje domena, osnovne informacije,
ogranicenja, organizacioni faktori i poslovni procesi, kao i inteligencija u okruzenju.

Prema [84] i [138], bez koris¢enja prethodnog znanja verovatno ¢e postavka problema
biti neakdekvatna i problem ne¢e moci da se okarakterise jedinstvenim modelom. Narocito
ako se ima u vidu svojstvo vecine klasifikatora koji se baziraju na pretpostavci sli¢nosti,
sli¢ni trening i test podatak ¢e uglavnom biti svrstani u istu klasu. Znacaj prethodnog znanja
je istaknut u [84] kroz podsecanje na ,,no free lunch” teoriju kojom se iskazuje stav da vecina
algoritama ima iste proseCne rezultate na problemima iz razli¢itih oblasti i da zapravo
poboljsanje performansi proistice tek iz koriS¢enja specijalizovanih algoritama i
ukljuéivanjem na naki nac¢in prethodnog znanja o problemu.

Jedan od tekuc¢ih pravaca razvoja algoritama masinskog ucenja upravo se odnosi na
integraciju prethodnog znanja o domenu u proces ucenja. Imajuci u vidu da je za algoritam
ucenja neohodno da ima i adekvatne podatke, adekvatno znanje o domenu, kako bi mogao na
ispravan nacin da izvede zakljucke i pronade veze o posmatranim konceptima i procesima.

U dosadasnjim radovima takvi pristupi su redi upravo zbog kompleksnosti postupka

integracije takve vrste specificnih znanja. Znanje koje poseduju eksperti je previse opste i ne
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moze Se lako iskoristiti u algoritmima ucenja bez adekvatne konceptualizacije. Inkorporacija i
konceptualizacija ekspertskog znanja sa druge strane bi zahtevala i da sam ekspert do
odredene mere razume osnovne postulate algoritama masinskog ucenja §to opet moze
predstavljati dodatno ogranicenje. U [138] se navodi da se znanje odnosi i na relacije ili
regulative koje uopste nisu prikazani u trening skupu, a mogu same po sebi uticati na
pouzdanije predikcije. Bez obzira na ¢injenicu da ne postoje nacini da se takvo znanje
direktno inkorporira u algoritam ucenja ono moze pomoci da poveca inductive bias i da se
uvede domain-specific bias u algoritam ucenja [138].

Znanje o domenu u oshovi upucuje Na poznavanje svojstava procesa Koji generise
podatke, odnosno nac¢ina kako funkcionis$u veze medu podacima i predstavlja Sire znanje u
odnosu na sam klasifikacioni problem.

Najveci nedostatak svih pristupa inkorporiranja znanja u algoritme masinskog ucenja
prema [138] ogleda se upravo u ¢injenici da je znanje o domenu lokalnog karaktera tako da
ne postoji nacin za Siru primenu algoritama koji bi imali za cilj da koriste ili prikupljaju
odredena znanja. Dodatno, znanje o domenu moze biti jedino integrisano kroz odredene
aproksimacije pa otuda i stav prema uticaju na bias algoritma ucenja.

U [84] koji konkretno obraduje nacine inkorporacije prethodnog znanja u metode
podrzavaju¢ih vektora prikazana je sistematizacija pristupa u integraciji prethodnih znanja.
Na slici 5.1 prikazana je osnovna podela pristupa inkorporacije prethodnog znanja na osnovu
klasifikacije predstavljene u [84] i [138].

Metodi za inkorporaciju prethodnog znanja

Zasnovano na semplovanju R
>rne U optimizacionom problemu
podataka U kernelu p p
Virtuelni Tezinske Izbor Kreiranje ... || Dodavanje || Formulacija
: Y ) - Regularizacija e )
podaci seme kernela novog kernela = *“1| ogranicenja problema

SLIKA 5.1 Metodi inkorporacije prethodnog znanja o domenu

Na osnovu slike 5.1, preuzete iz [84], moze se videti da su metodi klasifikovani prema

prikazanom pristupu u tri osnovne kategorije: metode semplovanja, kernel metode i

optimizacione metode.

Prvoj kategoriji pripadaju metodi semplovanja (engl. sample methods). U ovakvom

pristupu prethodno znanje se integriSe tako $to se vrsi generisanje novih podataka, virtuelnih
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podataka ili kroz dodavanje tezina instancama, odnosno kroz modifikaciju nacina na koji se
podaci koriste za ucenje.

Drugu grupu metoda cine kernel metode koje integrisu prethodno znanje na dva
naéina, Kroz izbor odgovarajuceg kernela upotrebom znanja 0 domenu i poznavanjem
transformacija koje vode do zeljene ciljne vrednosti ili kroz kreiranje novog kernela koji
odgovara domenu predvidanja. Popularnost pristupa integracije prethodnog znanja preko
kernel funkcija lezi u tome sto se tako kreirani kerneli mogu Koristiti i za uc¢enje kod razli¢itih
kernelizovanih metoda, SVM ili KPCA.

Tre¢u kategoriju ¢ini grupa optimizacionih metoda kod kojih se prethodno znanje
inkorporira na tri moguca nacina. Najpre uvodenjem odredenih regularizacionih parametara,
zatim kroz drugaciji pristup u definisanju problema posmatranja i tre¢i pristup ukljucuje
dodavanje novih ogranicenja za posmatrani domen predikcije. Primeri [86] i [160] su
konkretne implementacije optimizacionog pristupa. U [86] se inkorporacija prethodnog
znanja postize kroz modifikaciju prostora hipoteza a ne samog optimizacionog problema. Na
taj nacin se smanjuje veli¢ina trening skupa, dok se ujedno i poboljsavaju performanse
prediktora. U [160] je obradena problematika inkorporacije prethodnog znanja u problemima
obrade slike (engl. image retrieval), na na¢in da je konstruisana nova ciljna funkcija
optimizacije koja se zasniva na upotrebi prethodnog znanja. Ekseperimentalni rezultati u radu
ukazuju da je takvim pristupom moguce poboljsati u¢enje narocito kod problema kada postoji
nedovoljan broj oznacenih podataka.

Razlika izmedu grupa uslovljena je time koje alate koriste algoritmi kako bi integrisali
prethodno znanje i u odnosu na nacine na koje dolazi do izmena osobina procesa koji se
posmatra.

Prema navodima iz [84] postoje dakle i druge forme prilagodavanja koje nisu
obuhvaéene ovom Klasifikacijom zato $to su specifi¢ne i zavise od konkretne primene za
konkretni domen, te su to metodi koji su proizasli iz specifi¢nosti aplikacija. Cilj prikazanog
rada je i bio po pisanju autora da predstavi generalne metode koje se mogu Koristiti kod
razli¢itih aplikacija a ne da se pruza lista specificnih znanja sa primerima prakti¢ne
inkorporacije u sistem.

U [22] prikazan je specifi¢an pristup za inkorporaciju znanja kod primena algoritama
masinskog uc¢enja u poslovanju. Opisano je da u poslovanju znanje o domenu pored razli¢itih
oblika preciznih znanja, obuhvata i koncepte, verovanja, odnose i neformalne prednosti i
licne preferencije ili predrasude eksperta koje se ogledaju u odabranim strategijama

delovanja. U oblasti marketinga razli¢iti marketinski pristupi upravo oslikavaju li¢ne
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preferencije eksperta. Prema navodima iz istog rada znanje o domenu moZe znacajno
doprineti uspehu data mining algoritama.

U praksi i problemima iz realnog okruzenja uvek unapred postoji neka koli¢ina
informacija o problemu. U [84] i [138] se navode tri karakteristi¢na slu¢aja koja se po pravilu
javljaju u fazi prikupljanja podataka. Prvo, mogu postojati neobeleZene instance za koje se
moze pretpostaviti pripadnost klasi; zatim moze se javiti neizbalansiranost u trening skupu
podataka koja je posledica velike dominacije podataka iz jedne klase u odnosu na drugu
klasu. I kao trece, postoje varijacije u kvalitetu podataka u zavisnosti od uzorka koji se uzme
u razmatranje. U svakom od slucaja prethodno znanje pomaze u obradi specifi¢nosti i
nedostataka u podacima kako bi se poboljsale performanse klasifikatora.

Na kraju ovog dela potrebno je uvesti i najsiri kontekst razmatranja reprezentacije
problema koji onda upucuje na problematiku iz oblasti adaptacije na domen, karakteristicne
kod mnogih realnih problema masinskog ucenja.

U trecem poglavlju ove doktorske disertacije ve¢ je istaknuto da se sposobost
generalizacije kod vec¢ine metoda masinskog u¢enja zasniva na pretpostavci da su elementi
trening i test skupa medusobno nezavisne sluc¢ajne promenljive koje pripadaju istoj raspodeli,
I1D. Medutim, poznato je i da u podacima iz realnog okruzenja 1D ¢esto nije slucaj. Upravo
se u kontekstu razlike u distribuciji podataka u test skupu u odnosu na distribuciju podataka u
trening skupu prepoznaje problem prilagodavanja odnosno adaptacija na domen.

KarakteristiCan primer predstavljaju potrebe da se izvrse personalizacije spam filtera
kako bi se postigle bolje performanse metoda masinskog ucenja, koji se po pravilu treniraju
na nekom skupu javno dostupnih podataka odnosno spam mailova. Sli¢ni problemi postoje i
kod obrade prirodnog jezika i govora (engl. natural language procesing, domain adaptation,
transfer learning).

lako problem kontekstualne adaptacije predstavlja osnovni problem u oblasti
masinskog ucenja, on dobija vecu paznju naucne javnosti tek u poslednjoj deceniji. U [36] i
[71] dat je prikaz radova iz oblasti. Po navodima iz literature upravo su odredeni specijalni
slucajevi iz oblasti adaptacija domena poznati od ranije, pod nazivom neizbalansiranost klasa
(engl. class imbalance) i covariate shift.

Ukratko koncept data shift (najcesci tipovi, covariate shift i concept drift), upucuje na
razliCite raspodele podataka ili na iste raspodele ali sa razli¢itim parametrima u trening i test
skupu. Formalno definisano, data shift se odnosi na tehnike, algoritme i aplikacije masinskog
ucenja U okolnostima da postoji nestacionarnost u distribiciji test skupa podataka, odnosno da

je distribucija trening i test skupa razlic¢ita, ali da je koncept ucenja stacionaran [126]. U
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takvim okolnostima standarne tehnike za odabir modela vise ne daju optimalne rezultate. Kod
metoda koje obraduju problem covariate shift karakteristicno se vrSe davanje teZina
instancama trening skupa tako da nakon ponderisanja distribucija podataka adekvatnije
reprezentuje distribuciju vrednosti u test skupu. Tezine se dodeljuju u fazi kreiranja modela
na osnovu metrike sli¢nosti koja se obracunava izmedu trening i test instance. Konstruisani su
algoritmi koji obraduju navedeni problem kao $to je metoda iz [150], za koji su autori
pokazali da i u uslovima covariate shift ne podleze povecanju bias-a.

Detaljnije o pristupima resavanja ove grupe problema moze se naci u [36], [71], [116]
i [126].

Imajudi u vidu da se u okviru ove doktorske disertacije razmatra upotreba domenskog
znanja u procesu izbora atributa, dva slucaja reprezentacije prethodnog znanja zavreduju
posebnu paznju i bice izlozena u narednim sekcijama. Prvi je problem dodele tezina
atributima kako bi im se pridruzila relativna vaznost kod reprezentacije podataka i drugi je
problem odredivanja relevantnosti trening vektora koji ¢e se koristiti u postupku uéenja, kroz

oznacavanje vektora.
5.2. OZNACAVANJE VEKTORA

Jedan od osnovnih pristupa za adresiranje problema reprezentacije znanja je da se
pridruze tezine trening vektorima kako bi se minimizovali o¢ekivani gubici usled distribucije
podataka [71].

Davanje tezina instancama pomaze da Se integriSu U algoritam ucenja specifi¢ne
forme znanja o podacima koje se odnose na neizbalansiranost klasa, relativan kvalitet trening
instanci ili ako postoji znanje o neobelezenim instancama.

Najjednostavniji nadin da se prevazide problem neizbalansiranosti klasa je
resemplovanje podataka. Problem pretpostavlja da uobicajeni pristup semplovanja ne
doprinosi dobijanju dodatnih informacija iz podataka, a moze se i izgubiti nesto od korisnih
informacije ako se vrsi undersampling klase iz koje preovladavaju podaci. Zato postoji i
drugi pristup reSavanja problema neizbalansiranosti klasa. Kod takvog pristupa vrsi se
dodeljivanje tezina vektorima u skladu sa njihovim znacajem u okviru problema koji se
posmatra. Veca tezina upucuje na veci znacaj.

Medu naéinima inkorporacija znanja 0 domenu izdvaja se integracija znanja o class-
invariance, koja karakterise nepromenjivost klase predikcije na transformacije ulaznih

podataka, oznacena sa transformation-invariance [138]. Class invariance se odnosi na
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nepromenljivost podatka u odnosu na transformacije i permutacije u ulaznom prostoru
podataka. Prvi pristup se odnosi na generisanje virtuelnih uzoraka i fokusira se na
inkorporaciju invarijanse u odnosu na transformaciju, dok se drugi odnosi na odredivanja
relevatnosti razlic¢itih uzoraka koji se koristi kako bi se integrisalo znanje o podacima. Kao
primer moze da posluzi prepoznavanje brojeva, gde treba uzeti u obzir da i rotacije i
translacije karaktera i dalje predstavljaju isti karakter, pa bi prilikom kreiranja predikcionog
modela trebalo postici da klasifikator bude invarijantan na takve promene. Virtuelne instance,
proizasle su iz stava da veci skup ulaznih podataka pomaze pri postizanju boljih performasi
bez obzira na kvalitet samog skupa.

Drugi pristup integracije znanja o podacima se odnosi na integraciju znanja o
neobelezenim podacima, kvalitetu podataka ili neizbalansiranosti klasa u trening skupu
podataka.

Za postojec¢i skup podataka vrsi se inicijalizacija tezina za svaki vektor iz skupa
trening vektora, na osnovu najveée posterior verovatno¢e za posmatrani trening vektor [48].
U ovakvom pristupu prednjace stabla odlucivanja, kod kojih je moguce izvrsiti dve vrste
dodeljivanja tezina. U osnovi se nalazi ideja da se svim vektorima odredi znac¢aj u zavisnosti
od njihovog uticaja kod obucavanja modela.

Oznacavanje vektora se vrsi na nacin da se tezina dodeljuje svakom pojedinacnom
zapisu u skupu trening vektora i da se veca vrednost dodeljuje vektorima koji su znacajniji u
odnosu na ostatak skupa.

Sto se ti¢e samih metoda podrzavajuéih vektora koji se koriste u eksperimentalnom
delu ove doktorske disertacije ve¢ je odmah nakon promovisanja algoritama prema navodima
u [84] koji se oslanjaju na zapazanja iz rada autora LeCun, 1995. godine, istaknuto da metode
imaju dobre generalizacione osobine bez obzira na cinjenicu da ne vrSe inkorporaciju
prethodnog znanja. Odnosno ukazano je na svojstvo algoritama da bi proizveo
zadovoljavajuce rezultate na primeru problema prepoznavanja slika i kada bi doslo do
permutacije piksela po nekoj predefinisanoj semi. Upravo se uvodenjem kernel funkcije koja
se iz ranijih razmatranja moze smatrati merom sli¢nosti pokuSava da izvr$i inkorporacija
prethodnog znanja, koriste¢i a priori znanje prilikom definisanja same kernel funkcije. U
prilog tome u [137] je istaknut nacin inkorporacije prethodnog znanja kroz kreiranje
adekvatnog kernela u problemima prepoznavanja slike sto dovodi do znacajnih poboljSanja u
pogledu performansi algoritma i ukazuje na prepoznavanje problema inkorporacije znanja.
Isto stanoviste se prepoznaje i u [50] u kome je istaknuto da se upravo nedovoljan broj radova

bavi mogucnoscu inkorporacije prethodnog znanja u SVM za razliku od neuronskih mreza.
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U [166] prikazan je pristup koji omoguc¢ava inkorporaciju znanja kod problema
prepoznavanja teksta kod SVM metoda ucenja tako da su u stanju da sa odredenom
verovatno¢om odrede pripadnost klasi za neoznacene trening instance. Algoritam je u stanju
da vrsi predvidanja i kod potpuno neoznacenih klasa, s obzirom na osobinu da se svakoj
trening instanci pridruzuje nivo pouzdanosti ¢ija je vrednost izmedu 0.0 i 1.0 i koji meri
kolika je verovatoca da trening instanca pripada bas odredenoj klasi. Prethodno znanje se
ukljucuje kroz generisanje pseudo trening skupa cije su klase odredene prema verovatnoci
stepena pripadnosti nekoj od klasa.

U grupu algoritama koji koriste pristup oznacavanja vektora spadaju i Weighted-SVM
(WSVM) [171] kao i Weighted-LS-SVM (WLS-SVM) [151] koji predlazu razli¢ite tezine
koje se pridruzuju svakom od uzoraka u odnosu na relevatnost koja se odreduje ili na osnovu
prethodnog znanja ili kroz algoritamske procedure za oznacavanje podataka.

Prema [84] upravo je integracija prethodnog znanja u SVM metod prednost koja
omogucava algoritmu da postigne pobolj$anja u mnogim oblastima primene.

U pogledu novijih istrazivanja, u [59], se ispituju uticaj inkorporacije prethodnog
znanja u srednji sloj deep supervised neural networks, sa takode uoCenim pozitivnim
efektima. U [32] znanje o domenu je koriS¢eno kako bi se dobile relevatnije informacije iz
biosignala i ispostavilo se da su takve informacije od sustinske vaznosti za postizanje boljih
rezultata u klinickim predvidanjima. U radu se generiSu i vr$i se simulacija kompleksnih
mreza Koje su analogne sa bioloskim sistemom coveka a zatim se podaci iz simulacija koriste
kako bi se obucavali algoritmi masSinskog ucenja koji bi predvidali ponaSanje mreZe.
Poredene su performanse algoritma nakon $to su obucavane kori§¢enjem znanja o procesima
koji objasnjavaju funkcionisanje kompleksnih mreza i dokumentovana su poboljsanja.

Izbor vektora je specijalan slu¢aj dodeljivanja tezina vektorima. U [76] je istaknuto da
instance-based metodi postizu znacajne rezultate u mnogim prakti¢nim primerima pristupa
ucenja Koji je zavistan od trening vektora. Osnovna ideja u ovakvom pristupu je da se za
obucavanje predikcionog modela koriste vektori koji su prema odabranoj metrici najblizi
svojstvima zadatog test vektora. Dakle, prema [2] instance-based algoritmi ucenja zasnivaju
se na pamc¢enju svih dostupnih trening podataka ili neke od selekcija i ne vrsi se konstrukcija
globalne reprezentacije ciljne funkcije, ve¢ se na osnovu test instance koju je potrebno
klasifikovati lokalno kreira predikcioni model za koji se trening primeri biraju tako da
pripadaju okruzenju vrednosti test primera. Jedan takav pristup zasnovan na metodi
zajednickih informacija moze se nac¢i u [148] i [149]. U [25] predstavljen je algoritam kod

koga je izbor vektora za treniranje predikcionog modela zasnovan na konceptu k-NN i
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zajednickih informacija. Poboljsanje predikcionih performansi postize se kroz modifikaciju

LS-SVM metoda na oshovu trening instanci.
5.3. DODELJIVANJE TEZINA ATRIBUTIMA

Fokus ¢etvrtog poglavlja disertacije bio je na analizi algoritama koji se koriste kako bi
se eksplicitno odredili najznacajniji atributi odnosno podskup atributa. Takode, u svim
prethodnim radovima resenja i optimizacije se postizu na osnovu informacija koje se dobijaju
iz procesa koji generiSu same vektore. U [159] prikazana je podela na prostor vektora i
prostor atributa i upravo nastojanja da se optimizacije postizu zahvaljuju¢i informacijama iz
prostora obuhvacenog atributima. U ovom pogavlju razmotricemo dva znacajna koncepta iz
postora atributa, odredivanje tezina atributima i inzenjering atributa.

InZenjering atributa je oblast reprezentacije problema ¢iji je cilj da se nade najbolja
moguca reprezentacija podataka kako bi se $to uspeSnije naslo resenje problema. Pojam
inzenjeringa atributa jo$ uvek nije potpuno formalno definisan termin, ali jeste termin koji se
Cesto srece kod praktiéne upotrebe algoritama masinskog ucenja i odnosi se na ,,proces
transformacije neobradenih podataka u atribute koji bolje predstavaljaju problem iz domena
predvidanja prediktivnim modelima i vode do unapredenja kvaliteta predikcije” [81].
InZenjerig atributa u osnovi predstavlja proces koris¢enja znanja o domenu kako bi se
konstruisali atributi koji ¢e omoguciti kvalitetniju obuku predikcionog metoda. Kako bi se
efikasno izvrSio inzenjering atributa potrebno je najpre razumeti svojstva problema koji se
posmatra, a zatim i na¢in na koji ti atributi mogu interagovati sa modelima predikcije. Sama
reprezentacija problema ¢ini znacajan deo procesa i fazu uéenja o strukturi problema koji je
potrebno modelovati. Izbor i inzenjering aributa se medusobno dopunjuju i nisu uzajamno
iskljugivi [18] i [42].

Neformalno definisano inZenjering atributa je oblast koja se odnosi na dobijanje vise
informacija iz postoje¢ih skupova podataka, ne radi se o dodavanju novih podataka ve¢ o
naéinu da se postoje¢i podaci uc¢ine smislenijim za algoritam masinskog ucenja [42]. Proces
se moze izvoditi u dva osnovna koraka. Prvi korak odnosi se na transformaciju atributa, dok
se drugi korak odnosi na kreiranje atributa koji mogu doprineti unapredenju performansi
predikcionog modela.

U kontekstu masSinskog ucenja inzenjering atributa odnosi se i na ,ruéno®
konstruisanje ulaznih atributa. Konstrukcija ili inzenjering atributa predstavlja proces

,rucnog* kreiranja novih promenljivih i podrazumeva korisé¢enje znanja o domenu kako bi se
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kreirali novi atributi koji su sposobni da unaprede predikcione performanse modela.
Konstrukcija atributa je u osnovi proces transformacije podataka.

Pojam Kkoji se izdvaja u oblasti inZenjeringa podataka je i handcrafted features,
odnosno atributi koji su rezultat formalizovanog znanja do kojeg se doslo tokom postupka
definisanja atributa. Takvo znanje se moze prikupljati na osnovu vise skupova podatka koji
predstavljaju isti problem masinskog u¢enja [184].

Inzenjering atributa je proces koji se u prakti¢noj primeni algoritama masinskog
ucenja 1 dalje oslanja na eksperte u celom procesu masinskog ucenja tako da ujedno
predstavlja i izazov za dalja istrazivanja u smislu kreiranja automatizovanog sistema kako bi
se dizajnirao potpuno autonoman racunarski sistem [72].

U [182] se obraduje problem iz domena predvidanja bankrota banaka u kojima su
atributi ucenja konstruisani iz razli¢itth bankovnih varijabli u obliku finansijskih racio
brojeva (engl. financial ratio). Empirijski su proverene performanse klasifikacije kada se vrsi
ucenje algoritama na osnovu neobradenih ulaznih podataka i nakon upotrebe ekspertskog
znanja u konstruisanju atributa. Dobijeni rezultati ukazuju na znacajno poboljSanje
performansi koje se postize naknadnim konstruisanjem atributa koris¢enjem znanja o
domenu. Evaluacija je izvrSena za Cetiri data mining algoritma: logistic regression, decision
tree, ANN, i k-NN. U zavisnosti od koris¢enog metoda varira stepen poboljsanja, ali je
odredeno poboljsanje prisutno kod svakog od metoda.

Sve ¢esce se mogu naci i istrazivanja koje upucuju na kombinaciju ekspertskog znanja
i automatozovanih pristupa kao u [109] ¢iji eksperimenti pokazuju da ekspertsko znanje
drasti¢no unapreduje data mining algoritme za izbor atributa. Ekspertsko znanje Koristi se
dvostruko ili za konstruisanje novih atributa ili za dobijanje novih korisnih infomacija koje
adekvatnije reprezentuju problem posmatranja.

U odnosu na izbor i inZenjering atributa, u smislu inkorporacije znanja iz prostora
atributa istice se i pristup dodeljivanja tezina atributima prema njihovoj relevatnosti.

Kako upucuju prethodna razmatranja zajedni¢ka osobina dostupnih podataka iz
realnog okruzenja je da su njihove razlicite karakteristike u manjoj ili vecoj meri znacajne za
razumevanje posmatranog problema. Bez obzira na tu ¢injenicu, ve¢ina metoda masinskog
ucenja podrazumeva da svi ulazni atributi za obuku modela imaju istu relevantnost.

U nedavno izvedenim studijama, davanje tezina atributima postaje vazan pristup, pre
svega kod algoritama klasterovanja. Takode, dodeljivanje tezina atributima karakteristicno je
I za ugradene metode kod kojih se atributima pridruzuje tezinska funkcija kojom se odreduje

tezina atributa.
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Postupak dodeljivanja tezina atributima suStinski vrsi preslikavanje uticaja samog
atributa na njegovu vrednost sa idejom je da se svakom atributu prema njegovom znacaju
dodeli i odgovarajuca tezina.

Tezine atributa ne moraju se dodeljivati globalno i biti konstantne u celom skupu
podataka ve¢ mogu da variraju lokalno [163]. Lokalne teZine mogu se dodeljivati atributima
na osnovu dva principa: prvi je da tezine variraju kao funkcija vrednosti atributa, a drugi je da
tezine variraju na nivou trening vektora kao funkcija distribucije vrednosti atributa. Kod
prethodno navedenih pristupa postoje dve uocene slabosti: lokalne tezine su osetljive na Sum
u trening podacima i razli¢ite lokalne funkcije mogu izgubiti korisne infomacije iz atributa.
Treca kategorija dodavanja tezina atributima je zapravo koriséenje znanja 0 domenu u cilju
izbora i odredivanja znacaja atributa.

Zaklju¢ei iz [76] upuéuju da se dodeljivanjem tezina sigurno poboljSavaju
performanse nearest neighbor prediktora, za dodeljivanje tezina iz skupa vrednosti [0, 1], dok
kod veceg skupa vrednosti tezina treba uzeti u obzir da se mozZe pozitivno uticati na
performanse algoritma uéenja odnosno smanjiti bias kod algoritma uéenja, ali sa druge strane
moze Se povecati variance i preprilagodavanje. Zbog toga je preporuka istrazivaca da se ne
dodeljuju tezine svim atributima ve¢ samo onima koji su informativni u smislu razli¢itih
karakteristika atributa. U konkretnoj oblasti atributi se sagledavaju u smeru opste zna¢ajnosti
atributa, ali i u smislu osobenosti karakteristika koje predstavljaju. Stoga je preporuka da
treba istraziti pod kojim uslovima su koji atributi znacajni.

Davanje tezina atributim je tehnika preprocesiranja atributa i kod klasifikacije teksta
koja bitno uti¢e i na poboljsanje indeksiranja i na bolju klasifikaciju. U oblasti prepoznavanja
teksta karakteristicno je da je za klasifikaciju dokumenta potrebno odabrati mali skup
karakteristi¢nih atributa (reci), ina¢e moze do¢i i do urusavanja perfomansi prediktora.
Preporuka je u ovoj oblasti da se nauce tezine pri cemu veca tezina upuéuje na veéi znacaj
atributa. Ovakvi algoritmi se u praksi mogu naci kao algoritmi podeSavanja tezina odnosno
tehnike prilagodavanja tezina (engl. feature weight adjustment, weight adjustment
techniques).

U svakoj semi dodeljivanja tezina potrebno je odrediti se prema slede¢im stavkama,
[163]: najpre potrebno je tezinu dodeliti u skladu sa sposobnoscu atributa da vrsi razdvajanje
izmedu klasa i drugo, tezine atributa moraju biti tako podesene da preslikaju znacaj Kkoji
atribut ima u razdvajanju klasa. U slucaju izbora atributa nakon primene odredene Seme za

odredivanje tezine atributima potrebno je odrediti odredeni prag odsecanja.
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Mnogi pristupi dodeljivanja tezina, ukljucujuci i perceptron updating rule, oslanjaju
se na metod gradijentnog spusta (engl.gradient descent), te se dodeljivanje tezina svodi na
vise uzastopnih prolaza kroz trening skup pri ¢emu dolazi do promena tezina svih atributa u
svakoj iteraciji. Takode, algoritam RELIEF-F, prethodno opisan u cetvrtom poglavlju ove
doktorske disertacije, predstavlja jedan od nac¢ina da se dodeljuju tezine atributima.

Za razliku od selekcije atributa korisc¢enje tezinskih Sema omogucava klasifikatoru da
parcijalno razmotri atribute dajuci im odredeni stepen vaznosti U klasifikacionom zadatku. U
sustini davanje tezina atributima moze se shvatiti i kao binarna varijanta metoda izbora

atributa kod kojih je se atributima dodeljuju tezine iz skupa [0, 1]. Medutim, potrebno je

istaci razli¢itu motivaciju u ovim pristupima. Prema [12] selekcija atributa se vrsi kada je
namera da se dobijeni rezultati koriste od strane drugog algoritma ili postoji potreba da budu
razumljivi ljudima. Sa druge strane tezinske Seme su u osnovi motivisane povecanjem
efikasnosti i lakse se implementiraju u on-line sistemima. Takode, dodeljivanje tezina
atributima se preporucuje kada je potrebno da se uzmu u razmatranje korisni atributi koji su
manjeg znacaja umesto da se kao kod pristupa izbora atributa takav atribut potpuno odbaci
[134].

Tezinske Seme su ve¢ duze vreme u fokusu istrazivanja kod k-NN klasifikatora. U
konkretnom metodu cilj dodeljivanja tezina atributima je da se smanji osetljivost k-NN na
redundantne, irelevantne atribute i Sum, $§to se postize modifikacijom similarity function
ukljuc¢ivanjem tezina atributa [134]. Veca tezina upucuje na veci znacaj koji se dodeljuje
konkretnom atributu prilikom Kklasifikacije odredenog primera Kod k-NN Kklasifikatora
pravilni odabir tezinske Seme atributa moze imati presudni doprinos u unapredenju
performansi [37] i [134].

Sve prethodno navedeno su upravo razlozi koji ukazuju na prednosti koris¢enja
tezinskih Sema kako bi se istakli najznacajniji atributi za posmatrani domen problema sa
ciljem da se kroz odabir odgovarajucih tezinskih Sema poboljsa preciznost prediktora. Kada
se vrsi poredenje sa pristupom dodeljivanja jednakih tezina svim atributima, nedostaci
tezinskih Sema se ogledaju jedino u Cinjenici da sa porastom atributa koje treba ponderisati
raste 1 kompleksnost proracuna, koji sa razvojem racunarske tehnologije sve viSe gubi na
znacaju.

U [159] se nasuprot pristupu dobijanja informacija iz prostora trening instanci upravo
obraduju nacini da se inkorporira konkretno u SVM Kklasifikator znanje o informacijama

sadrzenim u samim atributima, odnosno iz prostora atributa. U predloZzenom algoritmu tezine
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atributima se odreduju na osnovu metrike koja je izabrana da odredi diskriminativnu vrednost
svakog od atributa u odnosu na posmatranu klasu. Rad je znacajan upravo po tome §to se
dodatno znanje dobija iz samih atributa a ne kroz unapredivanje nacina da se prethodno
poznate informacije inkorporiraju u algoritam ucenja.

U [80] predlozen je nac¢in za inkorporaciju prethodnog znanja tako sto bi se kreirali
meta-atributi pored atributa koji predstavljaju podatke iz procesa koji se obraduje. Primer
obraduje problemu prepoznavanja slika, gde se kao meta-atributi mogu koristiti pozicije
piksela, dok su sami pikseli atributi. U metodoloskom pristupu koji se predlaze, teZzine se
dodeljuju svakom atributu na osnovu vrednosti meta-atributa. Eksperimentalni rezultati
upucuju na to da se na taj nacin poboljsavaju generelazicione sposobnosti algoritma.

Kako bi se povecao efekat znac¢ajnijih atributa kod algoritama ucenja u [57] uveden je
kriterijum procene zajednickih informacija na osnovu koga se dodeljuju tezine atributima
kako bi se odredila njihova relevantnost za specifi¢an zadatak.

Autori u [60] predlazu spektralnu tezinsku fukciju jezgra, koja se preslikava na
prostor atributa kroz dodeljivanja tezina, kao na¢in da se inkorporira teoretsko znanje o
neuniformnoj distribuciji vrednosti u metode masinskog ucenja.

U [27] predstavljen je novi medicinski sistem za dijagnostiku koji je zanovan na fuzzy
logici za dodeljivanje tezina i preprocesiranju atributa u kombinaciji sa LS-SVM metodom.
Dobijeni rezultati na standardnom skupu podataka za oboljenje jetre iz UCI Machine
Learning Repository (BUPA liver disorders dataset) ukazuju da se na ovaj nacin dobija
najveci stepen predikcije i da se sitem moze Koristiti u svrhu medicinske dijagnostike.

Za dalji pregled ove oblasti moze se pogledati prikaz zna¢ajnih radova iz [159].

Na kraju ovog poglavlja treba ista¢i dodatnu aktualizaciju problema inkorporacije i
reprezentacije znanja u okviru stru¢ne javnosti kroz radove [156] i [157], autora Vapnik et
al., (2009) i Vapnik et al., (2015), na uspostavljanju napredne paradigme ucenja kroz
takozvane privilegovane informacije, dostupne u fazi obucavanja modela ali ne i u fazi
testiranja i ulozi takozvanog ucitelja koji je dobio adekvatne formalizacije u kontekstu
masinskog ucenja.

Na osnovu svega izlozenog moze se zakljuciti da izbor predikcionog modela i
odredivanje njegovih parametara u mnogome zavise od poznavanja osnovnih svojstava
samog problema predikcije. Na kraju vazi i obrnuto, proces transformacije i izbora atributa
moze na osnovu tipa i vrednosti selektovanih atributa pruziti korisne informacije o samoj

strukturi problema koji se posmatra.
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POGLAVLJE 6

INTEGRACIJA MASINSKOG UCENJA | METODA ODLUCIVANJA

Aktuelna istrazivanja u oblasti masinskog wucenja upuéuju na koriScenje
optimizacionih metoda kako bi se doslo do resenja za data mining probleme ili na koriséenja
data mining alata kako bi se resili odredeni optimizacioni problemi. U narednom poglavlju
upravo ¢e biti prikazan presek ove dve oblasti i kako jedna uti¢e na drugu, sa posebnim

osvrtom na integraciju algoritama masinskog uc¢enja i metoda odlucivanja.
6.1. PREGLED LITERATURE

U poslednje vreme sve je veé¢i broj radova u kojima se paznja naucne i struéne
javnosti posvecuje nacinima sinergije izmedu oblasti operacionih istrazivanja u ¢ijoj osnovi
su optimizacione tehnike i oblasti data mininga [28], [105] i [113]. U [105] se istice da je
proces obostran odnosno da svaka oblast moze doprineti drugoj. Prema navodima iz istog
rada optimizacione tehnike mogu doprineti u resavanju slede¢ih data mining problema:
najpre mogu uticati na povecanje efikasnosti data mining tehnika, zatim upotrebom
optimizacionih metoda mogu se poboljsati reSenja iz mnogih oblasti data mining problema
koji zahtevaju vecu fleksibilnost i manje rigorozna ogranicenja, i na kraju dobra sinergija
upucuje na dalja komplementarna istrazivanja i upotrebe tehnika.

Upravo sam SVM i njegova formulacija kao optimizacionog problema u [113]
predstavlja najznacajniji spoj optimizacionih tehnika (matematicko programiranje) i data
miniga. Ostale konkretne oblasti interakcije ukljuc¢uju upotrebe razli¢itih metaheuristika kod
reSavanja kombinatornih problema i upotreba optimizacionih tehnika kod Klasifikacije.
Optimizacione tehnike su znacajne i kod vizualizacije podataka.

U okviru ove doktorske disertacije razmatra se pitanje izbora atributa, koje se iz ugla

optimizacionih tehnika moze posmatrati kao kombinatorni optimizacioni problem ¢iji je cilj
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izbor najboljeg moguceg podskupa skupa atributa, dok se neizabrani atributi odbacuju.

Predstavimo skup raspolozivih atributa sa x =[x,,X,,...,X, ], gde d prema notacija iz drugog

poglavlja doktorske disertacije, predstavlja ukupan broj atributa dostupan u procesu selekcije.
Selektovani skup moze se predstaviti kao skup binarnih vrednosti, gde svaki atribut moze
imati vrednost 1 u slu¢aju da je izabran ili 0 ako nije izabran u procesu selekcije, $to se prema
[113] moze predstaviti i na sledeéi nacin:
1 akojei-tiatributizabran
Xi = . . . . (61)
0 akoi-ti atribut nije izabran
za i=1,2,...d. Optimizacioni problem predstavlja pronalazenje minimalne vrednosti

optimizacione funkcije, min f (x) tako da budu ispunjeni sledeci zahtevi:

K, . < in <K,_, (6.2)
i=1

gde x, €{0,1} i Kmin predstavlja najmanji broj atributa koji moZe biti izabran u procesu izbora

atributa, dok Knax predstavlja najveci broj atributa koji mogu biti selektovani u procesu izbora
atributa.

U procesu optimizacije glavni cilj predstavlja selekcija optimizacione funkcije f(x),

Ciji je izbor zavistan i od cilja predvidanja i od samog domena predvidanja.

Kako je ve¢ navedeno u tre¢em poglavlju ove doktorske disertacije ne postoji
jedinstven metod evaluacije atributa koji garantovano moze dati optimalna resenja u svakom
posmatranom domenu.

U [113] i [169] se navodi da se u procesu izbora atributa upotrebom optimizacionih
tehnika ¢esto mogu dobiti rezultati koji su laksi za interpretaciju i dalje koris¢enje. Primer se
moze na¢i U [178] gde se poznate metaheuristike tabu pretraga, simulated annealing i
genetski algoritmi koriste u procesu selekcije atributa. U [170] autori unapreduju svoj pristup
izbora atributa predstavljanjem metaheuristke adaptivnog nested partitions methoda za
reSavanje oba prethodno navedena optimizaciona problema i na taj nacin postiZu zapaZena
unapredenja na posmatranom test skupu podataka.

Primeri integracija metoda odluc¢ivanja i tehnika maSinskog ucenja sa ciljem
unapredenja performansi se mogu naéi i u [1] gde je predstavljena tehnika koja kombinuje
TOPSIS (engl. technique for order performance by similarity to ideal solution metod) i F-
score metode kako bi se izabrao podskup relevatnih gena u problemima klasifikacije kancera.
Rezultati kombinovane tehnike su iskori$¢eni za ucenje razlic¢itih hibridnih predikcionih

modela, k-NN, decision tree, SVM i Naive Bayes. Eksperimentalni rezulatati upucuju na
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poboljsanje preciznosti klasifikatora sa ovako odabranim atributima.

U [143] TOPSIS je kori$¢en za rangiranje tehnika izbora atributa, kako bi omogucio
izbor najadekvatnijeg podskupa atributa koji su dobijeni upotrebom razlucitih metoda izbora
atributa i kako bi se upravo resio problem odabira optimalne metode izbora za dati domen, u
konkretnom radu kod intrusion detection systems - IDS. Evaluacija rezultata je izvrSena na
skupu deset razlicitih tehnika izbora prilikom analize KDD-CUP 99 skupa podataka (UCI
knowledge discovery in databases archive).

Na kraju moze se istaci i pristup iz [115], gde je ve¢ sam TOPSIS metod mimo svojih
osnovnih Kkarakteristika u rangiranju alternativa, iskoris¢en kao Klasifikator u cilju
predvidanja bankrota banaka. Empirijski rezultati ukazuju na jako dobre performanse i na in-
sample i na out-of-sample skupu podataka, sa znac¢ajnim uticajem metoda u modelovanju i
analizi rizika. Koris¢enje TOPSIS metoda kao neparametarskog Kklasifikatora se preporucuje
kao konkuretni predikcioni pristup u bankarstvu i investicijama. Performanse su testirane na
UK dataset of bankrupt and non-bankrupt firms koje se se nalazili na listi London Stock
Exchange (LSE) tokom 2010-2014. godine.

U [99] dat je prikaz istrazivanja iz oblasti visekriterijumskog odlucivanja u periodu od
2010-2013. godine, sa vise od 390 razmatranih radova, razvrstanih po razlicitim
kategorijama. U ovom prikazu se kao individualni model na prvom mestu po upotrebi nalazi
Analiti¢ki hijerarhijski proces, (engl. Analytic hierarchy process - AHP) dok su hibridni
MCDM (engl. multiple criteria decision-making) modeli na drugom mestu po upotrebi kod
integrisanih sistema. Najznacnije oblasti primene metoda visekriterijumskog odlucivanja su
po navodima iz rada, inzenjerstvo, zaStita zivotne sredine i odrzivi razvoj. AHP metod se
koristi i u softverskom inzenjerstvu kod odabira softverskih paketa ili kod izbora
komponenata i u prioritizaciji zahteva kupaca. Dakle, Analiticki hijerarhijski proces koga je
predlozio Saaty 1980. godine [132] ima viSestruku primenu u visekriterijumskom odlu¢ivanju
gde je neophodno adekvatno izvrsiti evaluaciju i rangiranje alternativa.

Do sada je AHP koris¢en u vise istrazivanja u kombinaciji sa algoritmima masinskog
ucenja pre svega kod algoritama klasterovanja.

U [162] predstavljena je nova hibridna Sema za segmentaciju kupaca prema
preferencijama ka odredenim brendovima, kako bi se odredile pravilno investicione Seme i
ostvarila prednost u odnosu na konkurenciju. AHP se koristi kako bi se izvrsila prioritizacija i
odredivanje kriterijuma prilikom investiranja u promotivne delatnosti i kako bi se ustanovio
novi indeks evaluacije parametara. Zatim se koristi K-means algoritam klasterovanja kako bi

se na osnovu rezultata AHP analize izvrsila podela po brendovima. Dobijeni rezultati se
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mogu koristiti prilikom kreiranja marketinskih strategija.

U [128] AHP i k-means algoritam klasterovanja su koris¢eni kako bi se izvrsilo
klasterovanje i rangiranje glavnih univerzitetskih predmeta. U prikazanom pristupu najpre je
izvrseno Klasterovanje univerziteta prema slicnostima i razlikama, a zatim je izvrSeno
rangiranje posmatranih univerziteta na osnovu devet razli¢itih Kriterijuma.

U [92] predstavljen je novi pristup za preporuku proizvoda na osnovu integracije
grupnog odlucivanja kroz AHP metodu i tehnike klasterovanja. U sistemima preporuke,
odredivanje vrednosti potrosaca (engl. customer lifetime value - CLV) se vrsi koris¢enjem
RFM metoda (recency, frequency, monetary - RFM). AHP metod se koristi kako bi se
predstavile relativne tezine RFM varijabli, a zatim je izvedeno klasterovanje kako bi se prema
RFM kriterijumima izvrSila segmentacija potrosaca. Na Kkraju su koriS¢ena asocijativna
pravila koja obezbeduju preporuku proizvoda za svaku grupu potrosaca. Eksperimentalni
rezultati potvrduju da ovakav pristup daje bolje performanse u odnosu na kolaborativno
filtriranje ili RFM sa podjednakom teZinom varijabli.

U [11] k-NN algoritam integrisan je sa AHP metodom zasnovanoj na Granger
causality vrednostima kako bi se poboljsao kvalitet predikcije, sa naro¢itim uspehom kod
problema prepoznavanja rukopisa i lica. Test Granger causality se sprovodi u cilju
odredivanja preferencija svakog od kriterijuma AHP evaluacije. Zatim se AHP metodom vrsi
odredivanje tezina za razlicite atribute u odnosu na dva posmatrana kriterijuma i njihove
prethodno obracunate relativne odnose. U poslednjem koraku dobijene teZine se koriste kako
bi se konstruisala weighted distance function za k-NN klasifikator. Eksperimenti izvedeni nad
15 skupova podataka iz UCI Machine Learning Repository dokazuju uspesnost ovakvog
pristupa.

U [54] predstavljen je hibridni sistem zasnovan na AHP i neuronskim mrezama za
predvidanja prinosa na kratkora¢na ulaganja u hartije od vrednosti koje ¢ine berzanski indeks
sa grékog trzista kapitala. U predlozenom sistemu najpre je obucavana neuronska mreza na
osnovu stohastickih varijabli i pokretnih proseka koji su racunati na osnovu dostupnih
podataka o vrednosti indeksa iz prethodnog vremenskog perioda. Rezultati neuronske mreze
predstavljaju predvidene visine prinosa u ciljanom intervalu od pet nedelja. U narednom
koraku, kvalitativni faktori koji mogu uticati na formiranje cena zajedno sa dobijenim
predikcijama integrisani su u AHP model. Kona¢ni rezultat obrade sistema je najverovatniji
interval u kome se moze oc¢ekivati kretanje prinosa u posmatranom periodu.

U [44] predstavljen je pristup zasnovan na neuronskim mrezama i AHP metodi, koji

unapreduje detekciju razlicitih tipova ruda. Ekspertsko znanje je koris¢eno radi unapredenja

58



kvaliteta atributa i kod odredivanja tezina.

U [82] predstavljen je sistem u kome se najpre primenom AHP vr$i uporedivanje
kriterijuma za procenu performasi razli¢itih vendora, a zatim se rezultati poredenja i tezine
prosleduju NN algoritmu za inicijalizaciju tezina u skrivenim slojevima mreze kako bi se
unapredila selekcija.

U [103] predlozen je model neuronske mreze Kkoji bi omogucio izvodenje proces
odlu¢ivanja u skladu sa AHP metodologijom. Analizom rezultata uoceno je da model
zanovan na neuronskim mrezama uspeva da odrzi validnim proces odlu¢ivanja i u
okolnostima kada nisu dostupne sve informacije potrebne za donoSenje odluke. Validnost
modela je dalje potvrdena kroz razli¢ite simulacije.

U nekim primerima ukazuje se na integraciju u smislu konstriusanja kompozitnih
modela kako bi se unapredile performanse u posmatranim domenima. Takav primer imamo u
[90] gde je prikazan pristup integracije fuzzy AHP i SVM metoda u slucaju izbora 3PL
logistickih provajdera, (engl. third-party logistics provider - 3PL) koji predstavlja komplesan
i nelinearan problem odlucivanja. U konkretnom radu SVM se koristi kod izbora i evaluacije
logistike a zatim fuzzy AHP kod odluc¢ivanja na osnovu dobijenih informacija.

U [93] predlozen je hibridni algoritam za odredivanje znacajnosti atributa u intrusion
detection sistemima. Najpre je SVM metod korisé¢en kako bi se odredio kvalitativan znacaj
svakog od posmatranih atributa u smislu kvaliteta predikcije sa njegovim postojanjem u
skupu atributa i nakon njegovog izostavljanja. Nakon tog koraka AHP metod je kori$éen na
osnovu prethodno dobijenog odnosa vrednosti za odredivanje relevatnosti svakog od atributa
u skupu i za kona¢nu selekciju atributa.

U [142] AHP se kombinuje sa geografskim informacionim sistemima - GIS za analizu
rizika poplava u odredenoj regiji. Fuzzy AHP pristupom se kombinuju ekspertska znanja,
geografski, istorijski i statisticki podaci. Nakon obrade se dobijaju relativne tezine
identifikovanih faktora rizika koje se integrisu u Quantum GIS software kako bi se kreirale
mape sa zonama procenjenog rizika plavljenja. Takve mape znacajno poboljsavaju
moguénost upravljanja rizikom plavljenja.

U [161] je predstavljena integracija izmedu AHP metoda i genetskog algoritma kao
hibridnog modela AHP-GA u cilju resavanja problema odrzavanja avionskih motora.
Problem je definisan kroz vise optimizacionih faktora i sa nametnutnim spoljnim
ograni¢enjima, U smislu §to manje cene odrzavanja i $to ve¢eg broja upotrebe motora nakon
odrzavanja. U radu se najpre koristi AHP kako bi se definisali svi potrebni zahtevi i

preferencija donosioca odlika, a zatim genetski algoritam kao celobrojna reprezentacija
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problema kojom se u analiziranom periodu pronalazi najbolji odnos cene i performansi.

Dalja upotreba AHP modela odnosno ANP, (engl. analytical network process)
varijante moze se na¢i u [173]. U radu se ANP prvi put predlaze kao nelinearna metoda za
fuziju informacija iz razli¢itih modela (agregacione sSeme). Kod takvih problema
najznacajnije Seme fuzije su linerana tezinska Sema (engl. linear weighted fusion, linear
combination) ili ve¢insko glasanje (engl. majority voting). Pristup se oslanja na dve osnovne
ideje, da postoji zavisnost klase od atributa i da postoji meduzavisnost u klasama korisé¢enih
modela.

Interaktivni pristup za otkrivanje laznih odstetnih zahteva u zdravstvenom osiguranju
baziran na masinskom ucenju i sa primenom AHP moze se naci u [78].

Uspesna primena AHP metoda u razli¢itim emprijskim analizama podataka, koja je
posledica jasnosti upotrebljenih matemati¢kih principa kao i sposobnost da se izvrsi
evaluacija konzistenstnosti procesa donosenja odluke, uslovila je da se AHP Koristi i u
eksperimentalnom delu ove doktorske disertacije.

U nerednoj sekciji bi¢e prikazane teorijske osnove potrebne za razumevanje AHP
metoda.

6.2. OSNOVE ANALITICKOG HIJERARHIJSKOG PROCESA

Analiticki hijerarhijski proces predstavlja struktuiranu formu odludivanja koja nam
daje mogucnost izbora izmedu alternativa u odnosu na njihovu relevatnost. Metod se pokazao
uspes$nim kod visekriterijumskog odlu¢ivanja zbog svoje sposobnosti da vrsi evaluaciju skupa
faktora ¢ak i kod medusobno suprostavljenih kriterijuma, a bez prethodnog znanja o strukturi
njihovih odnosa.

AHP metod [131] i [132] podrazumeva najpre kreiranje hijerarhije, zatim formiranje
matrica parnog uporedivanja, postavljanje prioriteta kroz odredivanje odnosno ocenjivanje
relativnih vaznosti lokalno na novou kriterijuma i globalno na nivou problema odlucivanja i
na kraju proveru konzistentnosti u procesu odluc¢ivanja kroz sprovodenje analize osetljivosti.
Proces reSavanja slozenih problema odlucivanja primenom AHP metode podrazumeva
dekompoziciju problema na cilj, kriterijume i alternative, kroz hijerarhijsku strukturu. Upravo
se na slici 6.1 moze videti hijerarhijska dekompozicija problema sa k Kriterijuma i n

alternativa.
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Cilj Cilj

Kriterijum 1 Kriterijum 2 Kriterijum k Kriterijumi
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3 Alternativa n Alternative

SLIKA 6.1 Struktura AHP hijerarhije

Na slici 6.1, adaptacija na osnovu [136], graficki je prikazana struktura AHP
hijerarhije i koraci koji vode ka dostizanju cilja. AHP proracuni se mogu predstaviti slede¢im
koracima.

Prema matematickom modelu u AHP analizi se kreiraju matrice parnog uporedivanja,
kroz definisanje relativne vaznosti faktora na istom hijerarhijskom nivou u odnosu na
elemente na prvom viSem nivou, na osnovu kojih se obracunavaju vrednosti sopstvenog
vektora (engl. eigenvector) odnosno dobijaju relativne vaznosti atributa prema posmatranim
Kriterijumima.

Prilikom kreiranja matrice parnih uporedenjivanja koristi skala relativnih prioriteta sa

vrednostima od 1 do 9 prema [132].

TABELA 6.1 Skala relativnih prioriteta

INTEZITET VAZNOSTI ZNACAJ
1 JEDNAK
3 UMEREN

5 JAKA DOMINANTNOST
7 VEOMA JAK
9
2

OGROMAN
4,6,8 MEDUVREDNOSTI

Na osnovu tabele 6.1 [132] moze se zakljuciti da se faktori mogu klasifikovati kao
istog znacaja, oznaceno na skali sa rangom 1, ako su dva elementa istog znacaja u odnosu na
cilj. Slaba odnosno umerena dominantnost jednog u odnosu na drugog oznacena je na skali
rangom 3, $to znac¢i da iskustvo neznatno favorizuje jedan element u odnosu na drugi.
Sustinska ili jaka dominantnost oznacava se rangom 5, upucuje da iskustvo ili rasudivanje u
velikoj meri favorizuju jedan element u odnosu na drugi. Rang 7 upucuje na deomonstriranu
veoma jaku dominantnost, sto znaci da je preferentnost nekog od elemenatna potvrdena u
praksi. Ogromna, odnosna ekstremna dominantnost se oznacava rangom 9. Preostali rangovi
2,46 1 8 predstavljaju meduvrednosti, koje ukazuju da je kod rasudivanja potreban

kompromis ili dalja podela. Takode, prilikom kreiranja matrice parnog uporedivanja treba
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imati u vidu, princip reciprociteta, odnosno ako se odnos aktivnosti i prema aktivnosti j
opisuje nekom od vrednosti iz tabela 6.1, onda se vrednost aktivnosti j prema aktivnosti i
opisuje reciprocnom vrednoscéu.

Matrice parnog uporedivanja su oblika:

a; Q... 4y
a a Looda

A — 21 22 2n (6.3)
a,, da, ... a4,

U matrici A, n predstavlja broj elemenata koji se porede, kriterijumi ili alternative, a a;

stepen dominacije elementa i prema elementu j odredenog prema skali iz tabele 6.1. Pri ¢emu
jea;=1/a; zasvakoi=jia; =1.

U okviru ove doktorske disertacije usvojena je notacija prema [31], za obelezavanje
matrica parnog uporedivanja na razli¢itim nivoima AHP hijerarhije.

Prema strukturi procesa predstavljenoj u [31], u praksi prvi korak podrazumeva
kreiranje matrice parnog uporedivanja pocevs§i od nivoa kriterijuma, kako bi se dobio
sopstveni vektor ozna¢en sa RVV (engl. relative value vector).

Za odredivanje tezina i dobijanje vektora prioriteta W =(W,,W,,...,w,)" u RVV

matrici, ali i u svim ostalim matricama parnog uporedivanja, prema [136], najcesce se koriste

metodi geometrijske i aritmetiCke sredine, predstavljeni u relacijama (6.4) i (6.5),

respektivno:
n a.
w=3-% i_12 . (6.4)
i 2.8
k=1
n 1/n
wo=—3 7 5212 ..n (6.5)

Zatim se za svaki posmatrani Kkriterijum kreira matrica parnog uporedivanja pod
nazivom PCM (engl. pairwise comparison matrix) kojom se karakteriSe relevatnost
alternative u odnosu na svaki pojedinaéni kriterijum.

Nakon tog koraka kreira se evaluaciona OPM matrica (engl. option performance
matrix) kojom se predstavljaju lokalne tezine alternativa u odnosu na odabrane kriterijume.

U poslednjem koraku je potrebno odrediti globalne tezine alternativa u odnosu na
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posmatrani cilj. Prema matematicCkom modelu vrsi se mnozenje RVVXOPM, kako bi se
izvrSila sinteza svih tezina i odredili ukupni rangovi, odnosno tezinski koeficijenti svih
alternativa.

Kod precizno odredenih prioriteta, matrica Ajj je tranzitivna i sopstveni vektor (engl.
eigenvector) W reda n moze se izraCunati tako da je AW=AW, gde 1 predstavlja sopstvene
vrednosti. S obzirom na inkonzistentnosti u procesu donosenja odluka u opStem slucaju
tezinski vektor W generalno zadovoljava jednac¢inu AW=AimaxW, pri ¢emu Amax predstavlja

najvecu sopstvenu vrednost matrice poredenja A, i raCuna se prema formuli:

1 (AW),
b = 2 9
pri ¢emu za dobijene vrednosti vazi da je Amax>n. Ukoliko postoji nekonzistentnost u
procesu donosenja odluka, odnos izmedu Amax i n odreduje stepen nekonzistentnosti odluke,
pri ¢emu jednakost izmedu dve vrednosti upucuje na konzistentnost. Upravo se zbog
mogucnosti da identifukuje nekonzistentnost u procesu donosenja odluka ili tokom
dodeljivanja tezina AHP i ubraja u popularne visekriterijumske metode odlucivanja.
Indeks konzistentnosti CI (engl. consistency index) ra¢una se po formuli:
Cl=(max-n)/(n-1) (6.7)
Konacni stepen konzistentnosti (engl. consistency ratio - CR) odreduje se prema
jednacini:
CR =CI/RI (6.8)
gde RI (engl. random consistency index) predstavlja odgovarajuc¢u vrednost slu¢ajnog indeksa
konzistentnosti Rl koja se o¢itava iz tabele 6.2, preuzete iz [131]. U tabeli 6.2 predstavljene

su vrednosti slu¢ajnih indeksa za razlicite redove matrice.

TABELA 6.2 Slucajni indeksi RI

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

00 0.0 058 09 112 124 132 141 145 149 151 148 156 157 1.59

U slucaju i da je broj alternativa za razmatranje ve¢i od 15 onda se Rl moze i dalje
odrediti indirektnim obracunom [93]. Najpre se generise 500 matrica parnih uporedivanja sa
slu¢ajnom raspodelom medusobih znacajnosti kriterijuma, te se na osnovu njih odredi srednja
najveca vrednost sopstvenog vektora za svih 500 posmatranih matrica u oznaci A'max. RI se
zatim obracunava kao:

RI= A'max-n/n-1 (6.9)
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Prema [131] ustanovljeno je da vrednost CR koja ne prelazi vrednost 0.1, CR < 0.1,
upucuje na konzistentne odluke, a da vrednost CR=0 upucuje na perfektno konzistentne
odluke.

Primer koji sledi predstavlja opisane AHP prorac¢une, modifikacija na osnovu [136]:
Odredena kompanije Zeli da nabavi novi deo opreme i uzima u razmatranje slede¢e aspekte
prilikom odluc¢ivanja: troSkove nabavke (K1), pouzdanost opreme (K2) i Sira upotrebna
vrednost, odnosno korisnost (K3). Na raspolaganju su tri dobavljaca, oznaceni dalje u
primeru sa Al, A2 i A3, u smislu alternativa izbora. Donosilac odluke favorizuje pouzdanost
opreme u odnosu na cenu nabavke i umereno je favorizuje u odnosu na korisnost za druge
namene.

Matrica evaluacija kriterijuma, prema definisanim kriterijumima predstavljena je u
tabeli 6.3:

TABELA 6.3 Matrica parnog uporedivanja kriterijuma
Kl K2 K3
Ki 1 1/3 1/5
K2 3 1 173
K3 5 3 1

Za prethodnu matricu vrsi se obracun tezina U Cilju izraCunavanja RVV vrednosti
primenom metode aritmeticke sredine, relacija 6.4, na slede¢i nacin: najpre se dele elemenati
svake kolone sumom vrednosti te kolone, izracunava se suma elemenata po svakoj vrsti i

odreduju srednje vrednosti svake vrste, prikazano u tabeli 6.4.

TABELA 6.4 Matrica obra¢una tezina kriterijuma, RVV

KI K2 K3 %,  W=3x/n
KI UT_ U3z 15X 0318 0.106

K1

K2 3/ S 1/3/5 0,781 0.206

K1 K2

K3 5/X_  3/X_  US_ 1900 0.633
S X 9 ¥ 433 ¥ 153
Demar = 3.039

CR =0.0375

Na osnovu prethodne tabele mogu se ocitati sledece vrednosti za vektor tezina kriterijuma,
RVV = (0.106, 0.206, 0.633) ", prema dobijenim vrednostima K1 ima najveéu tezinu, nakon

njega sledi K2, pa kriterijum K3. Da bi se odredio stepen konzistentnosti odluke potrebno je
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odrediti 4, 1 na osnovu njega Cl i CR prema relacijama (6.7) i (6.8). Vrednost 4, se

odreduje nakon matri¢nih izraCunavanja mnozenjem polazne matrice parnog uporedivanja
kriterijuma matricom teZina kriterijuma, a zatim deljenjem elemenata dobijene matrice sa
odgovarajuc¢im vrednostima teZine kriterijuma, sumiranjem dobijenih vrednosti i deljenjem sa
ukupnim brojem kriterijuma Sto je u posmatranom slucaju tri. Obracunate vrednosti prikazane
su u tabeli 6.4.

Nakon odredivanja RVV vrednosti, formiraju se pojedinacne PCM matrice tako Sto se
isti postupak primeni za odredivanje posmatranih alternativa u odnosu na svaki pojedinacni
kriterijum. Za posmatrani primer konkretne vrednosti alternativa u odnosu na Kriterijume
postavljene su u skladu sa inicijalnom matricom odlucivanja, ¢ije su vrednosti predstavljene u

tabeli 6.5:

TABELA 6.5 Vrednosti matrice odluc¢ivanja

K1 K2 K3
Al VRLODOBAR DOBAR VRLO DOBAR
A2 VRLODOBAR PROSECAN ODLICAN
A3 PROSECAN DOBAR PROSECAN

Vrednosti u matrici parnog uporedivanja alternativa u odnosu na kriterijume odredene su na

osnovu vrednosti iz tabele 6.6

TABELA 6.6 Poredenje alternativa po K1, PCM,, matrica

Kl A1l A2 A3 W
Al 1 1 3 0429
A2 1 1 3 0429
A3 13 13 1 0.143
CR=0

Na osnovu dobijenih CR vrednosti moze se zakljuciti da su odluke konzistentne.

TABELA 6.7 Poredenje alternativa po K2, PCMy, matrica

K2 A1l A2 A3 W
Al 1 1/3 1 0.200
A2 3 1 3 0.600
A3 1 1/3 1 0.200
CR=0

Na osnovu dobijenih vrednosti moze se zakljuciti da su i u odnosu na kriterijum K2 odluke

konzistentne.
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TABELA 6.8 Poredenje alternativa po K3, PCM,; matrica

K3 Al A2 A3 W
Al 1 13 3 0.260
A2 3 1 5 0.633
A3 13 15 1 0.106
CR=0,0375

Na osnovu dobijenih vrednosti moze se zakljuCiti da su odluke i za kriterijum K3
konzistentne.

Nakon izracunavanja lokalnih tezina kriterijuma, na osnovu pojedinacnih PCM
matrica kreira se OPM matrica lokalnih tezina. U poslednjem koraku vr$i se mnozenje
matrice OPM lokalnih teZine alternativa matricom tezina kriterijuma OPM o RVV kako bi se

dobile gobalne tezine alternativa.

TABELA 6.9 Matrica globalnih tezina

[oPMm] [RwV] W]
0.429 0.200 0.260 0.106 0.262
0429 0600 0.633 .  0.206 = 0.602
0.143 0.200 0.106 0.633 0.134

Na osnovu dobijenih vrednosti moze se zakljuciti da je najbolja alternativa A3,
odnosno da je ponuda tre¢eg dobavljaca najbolje rangirana, zatim sledi ponuda drugog
dobavljaca i na kraju ponuda prvog dobavljaca.

Imajuéi u vidu znacaj koji proces izbora atributa sam po sebi ima u kreiranju dobrog
predikcionog modela, moze se zakljuciti da optimalni izbor atributa uti¢e i na kvalitet
predikcionih modela i na smanjenje vremena proracuna [113]. Takode prema [113] se istice
da je Cest slucaj da jednostavnija reSenja sa manjim brojim izabranih atributa u mnogim
radovima pruzaju bolje prediktivne performanse. Sve prethodno navedeno imalo se u vidu

prilikom razvijanja metodologije za izbor atributa predloZenoj u narednom poglavlju.
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POGLAVLJE 7

RAZVOJ METODOLOGIJE IZBORA ATRIBUTA

U poglavlju koje sledi bi¢e predstavljen razvoj metodologija za izbor atributa i
algoritam za odredivanje tezina atributa zasnovan na Analitickom hijerarhijskom procesu.

Prezentovana istrazivanja motivisana su istrazivanjima prikazanim u radovima [6],
[60], [93], [114], [176] i predstavljaju nastavak razvoja prethodnih modela [100], [101] i
generalizaciju pristupa iz radova [102] i [147].

Predlozenom metodologijom se formalizuju znanja specifi¢na za finansijska trzista.
Kroz matematic¢ki metod odlucivanja vrsi se konceptualizacija i integracija prethodnog znanja
u postupak izbora atributa za obuku predikcionog modela. Selekcija atributa vrsi se
primenom Analitickog hijerarhijskog procesa. Metodoloskim okvirom predlazu se i
kriterijumi poredenja u skladu sa kojima se vrsi rangiranje i selekcija atributa. Kako bi se
postiglo maksimalno poboljsanje predikcije na posmatranom domenu, predlaze se integracija
tezina atributa u kernel kod SVM metoda i metoda najmanjih kvadrata podrzavajucih
vektora, LS-SVM.

7.1. DEFINISANJE KRITERIJUMA EVALUACIJE

Kako bi se izvrSila procena relevantnosti posmatranog skupa ulaznih atributa
neophodno je uvesti kriterijume za AHP evaluaciju, ¢ime se u osnovu vrsi adaptacija
predikcionog modela pomocu prethodnog znanja o posmatranom finansijskom trzistu.

U ovoj disertaciji predlaze se kreiranje tehnickih strategija trgovanja kojima se moze
predstaviti mera uspeha svakog od tehnickih indikatora na koji se strategija oslanja. Tehnicke
strategije trgovanja sastoje se od skupa pravila trgovanja koji se koriste kako bi se definisao
signal trgovanja. U najvecem broju slucajeva strategije trgovanja se oslanjaju na koriséenje

jednog do dva tehnicka indikatora kojima se definisu signali trgovanja [74] i [118].
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Kriterijumi potrebni za AHP evaluaciju mogu se posmatrati na dva nac¢ina. U prvu
grupu mogu se ubrajati kriterijumi koji se koriste kako bi se procenila ekonomska relevatnost
posmatranih atributa: gde se mogu ubrojati kumulativni bruto prinos, kao mera profitabilnosti
finansijskog trzista i sistemski rizik kao mera trzisne volatilnosti. Tre¢i kriterijum predstavlja
poredenje signala koji su generisani na osnovu strategija trgovanja i aktuelne promene

vrednosti trzisnog indeksa, koji se porede na osnovu postignute preciznosti.
Bruto prinos

Prinos na investicije u slucaju posmatranog trzisnog indeksa se racuna kao razlika
izmedu dnevnih vrednosti indeksa u nacionalnoj valuti pomnozenih sa generisanim signalom
trgovanja za konkretni dan. Bruto prinos se definiSe kao kumulativni kapitalni prinos za

odredeni vremenski period na sledeci nacin:
n
R=>S*(CR-CR,) (7.1)
t=1
gde S; predstavlja signal za trgovanje koji je generisan u okviru odredene strategije trgovanja.
Ovako obracunat prinos na investicije u finansijske instrumente omogucava poredenje
uspesnosti trgovanja, koje se bazira na izabranom setu tehnic¢kih indikatora. Kako bi se
izvrSila evaluacija kriterijuma prema vrednostima ordinalne tezinske skale, tabela 6.1 ,
primenjena je proporcionalna funkcija u odnosu na min-max odnos rezultujucih vrednosti. Po

istoj funkciji je izvrSeno i skaliranje vrednosti za preostala dva kriterijuma.
Sistemski rizik

U ovom istrazivanju, pored prinosa, uvodi se i rizik u model predikcije kao jedan od
kriterijuma za evaluaciju u AHP analizi, s obzirom na cinjenicu da je nivo prinosa u
trgovanju finansijskim instrumentima uslovljen rizikom [8] i [127]. Sistemski rizik se moze

odrediti na slede¢i nadin:

a:\/LZ(Rt —-R)? (7.2)
n-13

gde R predstavlja srednju vrednost bruto prinosa R u odredenom vremenskom periodu t.
Stopa predvidanja

Kao opsta mera procene uspesnosti predvidanja u disertaciji se koristi stopa pogodka -

HR (engl. hit ratio). Stopa pogodka se izracunava na osnovu broja pravilno generisanih
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signala trgovanja u okviru posmatrane grupe:

HR =1Z PO, (7.3)
mis

U jednacini PO; predstavlja predikcioni rezultat i-tog dana trgovanja, odnosno S, za

posmatranu strategij

u trgovanja. PO; je jednako 1 ako je predikcioni rezultat jednak aktuelnoj

vrednosti u posmatranom danu trgovanja, u suprotnom PO; je jednako O, dok broj m

predstavlja broj podataka u koris¢enom skupu podataka.

7.2. ALGORITAM IZBORA ATRIBUTA

PredloZzena metodologija za izbor atributa koja se zasniva na AHP evaluaciji

indikatora predstavljena je na slici 7.1:

Finansijske vremenske
serije

A

Odnos znacajnosti
kriterijuma - RVV

4
Skup tehnickih
indikatora - TI

R AHP pocedura za
odredivanje tezine

Prinos Rizik HR IzraCunavanje kriterijumaj
: za evaluaciju

Odnos znacajnosti
atributa - PCM

Formiranje matrice
odluc¢ivanja - OPM

.

Odredivanje tezina W

W=0OPMxRVV

4 :
24— 3

Opadajuci redosled vrednosti

Izbor podskupa atributa

Tezinski kernel (©) = Reskaliran()

Skup atributa za
predikcioni model

SLIKA 7.1 Algoritam za izbor atributa
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Nakon kreiranja pocetnog skupa tehnickih indikatora, prvi korak u algoritmu
predstavljenom na slici 7.1 predstavlja obracunavanje kriterijuma za AHP evaluaciju.
Odnosno da se za definisane strategije trgovanja nad tehni¢kim indikatorima izraunaju
vrednosti: bruto prinosa, sistemskog rizika i stope predvidanja. Vektor odnosa znacajnosti
kriterijuma - RVV se obracunava na nacin predstavljen u poglavlju 6.2. Nakon toga kreiraju
se tri nezavisne matrice za predstavljanje odnosa znacajnosti atributa - PCM. Po AHP
porceduri tezine u matricama predstavljaju rangiranje indikatora u odnosu na posmatrani
kriterijum. Sledec¢i korak predstavlja kreiranje matrice odluc¢ivanja - OPM matrice kako bi se

dobile globalne vrednosti tezina za svaki od atributa iz posmatranog skupa atributa, odnosno
vektor tezina W =(W,,W,,...,w,)",i=1,..,d, a d predstavlja broj posmatranih atributa.

Svaka pojedinacna vrednost iz vektora W odreduje relativni znacaj (rang) svakog
pojedina¢nog atributa u odnosu na posmatrane kriterijume. U narednom koraku, vr$i se
sortiranje skupa atributa u opadaju¢em redosledu prema vrednostima tezina w. Cilj ovog
koraka je da se pronade podskup skupa atributa koji ¢e se Kkoristiti za obucavanje
predikcionog modela. Konkretno, podrazumeva se da atribut koji ima najveé¢u vrednost
tezinskog faktora, moze najvise doprineti uc¢enju predikcionog modela. Ako bi se iscrtao
grafik na osnovu dobijenih vrednosti tezina, na grafikonu bi se moglo uociti opadanje
relevatnosti atributa, Sto bi uzrokovalo pojavljivanje prepoznatljivog efekta ,lakta“ na
grafikonu. Nakon izbora podskupa atributa, procenjene tezine atributa treba reskalirati kako

bi zadovoljile relaciju 3.29, ¢ime se dobijaju vrednosti za vektor ® = diag[6,,0,,---,0,],

gde m predstavlja broj izabranih atributa. U poslednjem koraku predstavljenom na slici 7.1
tezinski kernel se izracunava mnozenjem vrednosti atributa sa reskaliranim vrednostima
teZina U primarnom prostoru atributa.

Procedura izbora atributa prikazana pseudokodom u algoritmu 1, predstavlja
generalizaciju 1 opSti koncept prethodno opisane metodologije, kako bi ona bila primenljiva 1
na druge skupove podataka.

Algoritam 1. Selekcija i izbor atributa primenom AHP metode

Ulaz:Polazni skup atributa (x®,x®,...,x@)
Rezultat: Podskup skupa atributa (x(l), x(z),...,x“)), K min < j < K max
1. Inicijalizacija
Za izabrani domen predikcije izvrSiti formalizaciju i

konceptualizaciju znanja o domenu
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9.

Definisanje alternativa i kriterijuma

Za skup kandidata atributa definisati hijerarhiju i1 obracCunati
vrednosti kriterijuma evaluacije

Formiranje rezultata

Na osnovu AHP proracuna odrediti tezine atributima kandidatima
W = (W, W,,...,W,)"

Uredenje rezultata

Izvrsiti sortitanje dobijenih vrednosti u opadaju¢em redosledu

Sort W = (W, W,,...,W,)"

Izbor atributa

Vizualizacijom dobijenih vrednosti tezina ili na osnovu unapred
definisanog praga vrednosti, izvrSiti izbor podskupa skupa
atributa:

W, cW

W, = (w,,W,,...,W,)", s predstavlja broj selektovanh atributa

Reskaliranje

(3.29)

W, — ©

Tezine izabranog podskupa atributa
® =diag[6,,0,,---,0,.]
Inkorporacija teZina u kernel:

K(x, %) = K(6x,0x,)

Obuka predikcionog modela

Prema Klasifikaciji metoda izbora atributa u nadgledanom masinskom ucenju

predstavljenoj u tre¢em poglavlju ove doktorske disertacije, predloZzena metoda moZe se

svrstati u filter metode rangiranja, s obzirom na njenu nezavisnot od koris¢enog metoda

predikcije.
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POGLAVLJE 8

ANALIZA REZULTATA

U okviru ovog poglavlja predstavljeni su eksperimentalni rezultati primene
metodologije izbora atributa predlozene u ovoj doktorskoj disertaciji. IzvrSena je
komparativna analiza predlozene metodologije za rangiranje i izbor atributa u kombinaciji sa
metodom najmanjih kvadrata podrzavajucih vektora - LS-SVM sa drugim metodama izbora
atributa kao i sa drugim metodama masinskog ucéenja. Poglavlje poc¢inje opisom skupa
podataka koji su koriS¢eni u eksperimentu, zatim je predstavljen eksperimentalni okvir i na

kraju poglavlja data je diskusija rezultata.
8.1. EKSPERIMENTALNI OKVIR

lako mnoga istrazivanja ukazuju da promene cena akcija nisu potpuno nasumicne,
posmatrano u duzem vremenskom intervalu promena cena se aproksimira sluc¢ajnim
procesom (engl. random walk). Stoga se stepen preciznosti od oko 60% koji se dobija
kori$¢enjem metoda masinskog ucenja Cesto opisuje kao zadovoljvajuci za predvidanja na
trzistima kapitala [146] i [83]. Postoje¢i sistemi za predvidanje trzi$nih Kretanja se po pravilu
fokusiraju na sledece karakteristike: izbor atributa, izbor predikcionog modela i evaluacija

rezultata.

Izabrani
~ podskup

Skup Izbor | atributa | predikcioni Rezultat
atributa atributa | model predikcije

SLIKA 8.1 Struktura predikcionog procesa

Najsire rasprostranjeni predikcioni modeli sastoje se kao Sto je prikazano na slici 8.1
prema [6] 1 [176] iz dva dela. Prvi deo predstavlja korak izbora atributa za obuku modela, dok

drugi predstavlja izbor predikcionog metoda i njegovog algoritma ucenja. U ovoj doktorskoj
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disertaciji kako je ve¢ istaknuto razmatrana su oba aspekta predikcionog modela i izbor
atributa i prilagodavanje metoda masinskog ucenja sa ciljem povecéanja preciznosti.

Problem modelovanja promene trenda kretanja trzisnih indeksa se uobicajeno
modeluje kao problem binarne klasifikacije, pri ¢emu su oznake klase kategorije -1 i 1. Klasa
-1 indikuje da je cena na zatvaranju posmatranog dana ve¢a od cene na zatvaranju narednog
dana, dok klasa 1 indikuje suprotno odnosno da je cena na zatvaranju posmatranog dana
manja od cene na zatvaranju narednog dana. Na slici 8.2 prikazan je uzorak koji predstavlja

karakteristicne promene Kkretanja vrednosti trzisnih indeksa.

Trend

-1 1 | ! 1 !
0 10 20 30 40 50 60

Posmatrani period

SLIKA 8.2 Fluktuacije trenda

Na osnovu slike 8.2 moze se uoditi da su promene pravce kretanja vrednosti trzisnih
indeksa intezivne, odnosno da je ponasanje finansijskih trziSta dinami¢no $to predstavlja

poseban predikcioni izazov.
8.1.1. TEHNICKE STRATEGIJE TRGOVANJA

Tehnicki indikatori imaju znacajnu ulogu u predvidanju trenda promene vrednosti
finansijskih instrumenata. Mogu se podeliti u sledec¢e grupe: indikatori trenda, indikatori
obima trgovanja i oscilatori.

Indikatori trenda identifikuju i prate trend vrednosti finansijskih instrumenata, dok se
indikatori obima zasnivaju na promeni u obimu trgovanja finansijskih instrumenata, ¢ime
upotpunjuju informacije koje pruzaju indikatori trenda u formiranju trgovinskih strategija.
Oscilatori su vode¢i indikatori koji generiSu rane signale upozorenja na promene u trendu
vrednosti finansijskih instrumenata i odreduju jacinu postojeceg trenda, kao 1 trenutak kada se

promena trenda deSava.
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Empirijski podaci koji se koriste za analizu finansijskih trzi$ta se uobi¢ajeno generiSu
na dnevnom nivou. Koli¢ina podataka, koji se koriste u analizi, se ubrzano povecava, §to
dovodi do povecane potrebe za razvojem odgovaraju¢ih matematickih alata za prakti¢ne
primene u oblasti klasifikacije i razumevanja funkcionisanja sistema finansijskog trzista. Ako
je predvidanje trendova na finansijskom trziStu preciznije, investitori mogu ostvariti vece
prinose.

Dva najviSe razmatrana pristupa u razumevanju procesa na finansijskom trzistu jesu
teorija slucajnog hoda i sa njom povezana hipoteza efikasnog trzista [47], i tehnicka analiza
koja se zasniva na prepoznavanju trendova.

Da bi se mogli pratiti kvantitativni efekti, u ovoj doktorskoj disertaciji predlozeno je
formiranje tehnickih strategija trgovanja, ¢ijim bi se rezultatima mogao meriti i uspeh svakog
tehnickog indikatora. Prilikom kreiranja startegija trgovanja predlozen je pristup u kome se
ostavlja moguénost investitorima da zadrze prethodno stanje. Na taj nacin izvrSena je realna
simulacija procesa na trziStima kapitala u cilju da se kroz adekvatniju reprezentaciju
ponasanja trzi$nih ucesnika dobiju Sto realniji pokazatelji o kvalitetu strategija trgovaja.

Sada ¢emo razmotriti skup potencijalnih ulaznih atributa. S obzirom na to da je cilj
ovog rada predvidanje tendencija u promenama vrednosti indeksa, u disertaciji su kori$¢eni
isklju¢ivo tehnicki indikatori za formiranje predikcionog modela. Naj¢esce korisceni tehnicki
indikatori u radovima su:

e EMA (engl. exponential moving average) — eksponencijalni pokretni prosek

vrednosti finansijskog instrumenta na zatvaranju,

e RSI (engl. relative strength index) — indeks koji meri brzinu i promenu kretanja

vrednosti finansijskog instrumenta,

e MACD (engl. moving average convergence-divergence) — indikator koji meri

jacinu i pravac trenda finansijskih instrumenata,

e SO (engl. stochastic oscilator) — indikator koji pokazuje odrZivost trenda i

signalizira promenu vrednosti finansijskog instrumenta,

e ROC (engl. rate of change) — indikator koji pokazuje procentualnu promenu

vrednosti finansijskog instrumenta na zatvaranju,

e CCI (engl. commodity channel index) — indikator koji se koristi za otkrivanje

ciklicnih promena vrednosti finansijskog instrumenta merenjem odstupanja

vrednosti od njene statisticke sredine,

e SAR (engl. parabolic stop and reverse) — indikator koji otkriva pravac trenda
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promene vrednosti finansijskog instrumenta i koristi se za odredivanje momenata
za trgovanje.
Detaljna procedura za izra¢unavanje tehnickih indikatora i pravila za generisanje

signala trgovanja predstavljeni su u tabeli 8.1.

TABELA 8.1 Tehnicki inidkatori i strategije trgovanja

TEHNICKI TEHNICKE STRATEGIJE TRGOVANJA

FORMULA
INDIKATORI -S;
CP; - Closing price, t=1,2, ... n, LPy / HPy — Lowest/ Highest price in the past N
days
EMA EMA, = CP,*k+EMA , *(1-k)k =2(N+1) [ 1if EMA, > EMA,,

~1if EMA_, < EMA,,
- 1if MACD, > EMA,,
MACD MACD, = EMA — EMA, {—1if MACD, < EMA,,
3" max(0,CP, ~CP, ) i
RS RSt —100- 190 _ps %ma 1 _|f RSI,, >30and RSI, =30
+RS, 3" |min(0, CP, —CP,_,)| —1if RSI,, <70 and RSI, <70

CCl, = (M, —SM‘)/0.0”(5[15D[

M, =HP,+CP +LP, SM, = M/ 1if CCI, >1000r CCI, > -100
CClI e /M 1

( ~1if CCI, <1000r CCI, <-100

D = Y |M;-SM,|/m
SO YK =100((CR - LR /(HR, ~LR) 1 if %D <0.2and %K, > %D

%D=%Z%K‘ —1if %D>0.8and %K, < %D

SAR,, = SAR, +a(EP-SAl
SAR EPRY;] : ralE : R) 1if CP, >SAR,

-the extreme .pom _1if CP‘ < SARt
a —the acceleratbn factor
1if ROC, >0

ROC ROC, =100 ((CP, ~CR,.)/CP,,) {_1 o <t

Kako je navedeno u poglavlju Poglavlje 7, na osnovu tehni¢kih indikatora kreirane su
strategije trgovanja. Tehnicke strategije trgovanja sastoje se od skupa pravila trgovanja koja
se koriste kako bi se definisao signal trgovanja. U najve¢em broju slucajeva strategije
trgovanja se oslanjaju na koriS¢enje jednog do dva tehnicka indikatora kojima se definiSu
signali trgovanja [74] i [118]. Promenom kombinacije tehni¢kih indikatora moze se definisati
mnostvo razlicitih pravila trgovanja.

Eksponencijalni pokretni prosek — EMA predstavlja prosek vrednosti finansijskog
instrumenta u odredenom vremenskom periodu. Ovo je Cesto koriS¢eni indikator, ¢iji je cilj
da, eliminiSu¢i tekuée oscilacije, izravna trend vrednosti finansijskog instrumenta i istakne
njegov osnovni tok.

S obzirom na to da je trend trziSnih vrednosti vrlo volatilan, nije prakti¢no
primenjivati pravila trgovanja zasnovana samo na trendu, jer se na taj na¢in moze generisati
previse signala, ukljucujudéi i lazne signale. Stoga se u definisanju pravila trgovanja najcesce
koristi neki tip pokretnog proseka (engl. moving average — MA) — aritmeticki ili prosti MA
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(engl. simple MA), ponderisani MA (engl. weighted MA) i eksponencijalni MA (engl.
exponential MA). U ovoj disertaciji koristice se eksponencijalni MA (EMA), koji u obra¢unu
proseka vrednosti za odredeni period t veci znacaj pridaje vrednostima ostvarenim u blizim
vremenskim intervalima. Moze se obracunati primenom sledece formule:
EMA, =CP,*k+EMA , *(1-k),k = 2/(N +1) (8.1)

gde upotrebljeni simboli imaju sledeé¢e znacenje: CP:— vrednost finansijskog instrumenta u
periodu t, k — faktor za izravnanje trenda, N — broj perioda za koji se EMA obracunava.

Strategije trgovanja koje se baziraju na EMA, signale za kupovinu i prodaju generisu
u preseku vrednosti finansijskog instrumenta i EMA ili u preseku dva ili viSe EMA. U ovoj
doktorskoj disertaciji primenjene su strategije koje se baziraju na preseku dva EMA, tzv.
sistem dvostrukih preseka pokretnih proseka (engl. dual moving average crossover system).
Ovakava pravila trgovanja ukljucuju dve EMA vrednosti koje se obracunavaju za razli¢ite
vremenske intervale. Ako se vrednost EMA obra¢unava za period od 20 dana ili manje ona se
naziva kratkoro¢na (engl. short-term) EMA. Ako je period obracuna vrednosti od 20 do 50
dana, govori se o srednjoro¢noj (engl. medium-term) EMA i za period veéi od 50 dana,
rauna se dugoro¢na (engl. long-term) EMA [26]. Uzevsi u obzir karakteristike posmatranih
trzista kapitala, kratkoroéna EMA je obracunata za period od jednog dana, a srednjoro¢na za
period od 10 dana.

U slucaju ovog tipa sistema trgovanja, signali prodaje 1 kupovine, koji se generiSu u
trenutku t, nastaju uporedivanjem dve EMA vrednosti prema slede¢im pravilima:

{ lako EMA, > EMA,,
t =

-1ako EMA , < EMA,,, ®2)

Prema ovako definisanim pravilima trgovanja, signal za kupovinu u trenutku t

(S, =1)se generise kada je vrednost kratkorocne EMA (EMAs) veéa od vrednosti

srednjoro¢ne EMA (EMA,) ili dugoroéne EMA (EMA.:). Ovakva situacija ukazuje na porast
vrednosti finansijskog instrumenta i rastuci trend, kada je pozeljno biti na trzistu. Signal za

prodaju u trenutku t (S, =-1) se dobija u obrnutoj situaciji — kada je vrednost kratkoro¢ne

EMA (EMA:s;) manja od vrednosti srednjorocne EMA (EMAm,;) ili dugoroéne EMA (EMA).
U ovakvoj situaciji investitori se povlace sa trzista, jer ovakav signal ukazuje na opadajuci
trend vrednosti finansijskog instrumenta. S obzirom na to da se u ovoj doktorskoj disertaciji
za generisanje signala trgovanja koriste pokretni proseci obracunati u razli¢itim vremenskim
intervalima bez unapred definisanih granica za trgovanje, signal za kupovinu ili prodaju se

generise svakog dana trgovanja.
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Indeks konvergencije ili divergencije pokretnih proseka (engl. moving average
convergence-divergence — MACD) predstavlja Siroko koris¢eni indikator za prepoznavanje i
pracenje trenda, ali i promene trenda. Racunski se ovaj indikator u trenutku t moze izraziti
kao razlika izmedu vrednosti kratkoroéne EMA i vrednosti srednjoro¢ne ili dugoro¢ne EMA
finansijskog instrumenta, odnosno:

MACD, = EMA,, —EMA, (8.3)

Uobicajeno koriS¢ena kombinacija EMA jeste kratkoro¢na EMA obracunata za period
od 12 dana i srednjoro¢na EMA obra¢unata za period od 26 dana. Medutim, mogu se Koristiti
i druge kombinacije u zavisnosti od uslova na finansijskom trzistu i cilja investitora [4] i [46].

Trend povecanja 1 smanjenja vrednosti finansijskog instrumenta mogu se prepoznati
prema vrednosti MACD: u slu¢aju kada je trend rastuci, vrednost ovog indikatora ¢e biti
pozitivna, dok negativna vrednost MACD signalizira opadajuci trend. Signali za kupovinu i
prodaju finansijskog instrumenta definiSu se na bazi sistema preseka indikatora, gde signalnu
liniju predstavlja EMA indikatora MACD obracunata za period od 9 dana i to na sledeci
nadin:

1 ako MACD, > EMA,,
v = (8-4)

-1 ako MACD, < EMA,,
Signal za kupovinu u trenutku t (S, =1) generise se ukoliko je vrednost MACD; vec¢a

od vrednosti EMA indikatora MACD obracunate za period od 9 dana (EMAy;), dok je signal

za prodaju finansijskog instrumenta u trenutku t (S, =-1)pad vrednosti MACD; ispod

vrednosti EMAg;.

Indeks relativne snage (engl. relative strength index — RSI) jeste tehnicki indikator
koji meri opseg oscilacija vrednosti finansijskog instrumenta, odnosno brzinu i promenu
kretanja vrednosti finansijskog instrumenta. VVrednost ovog oscilatora se dobija primenom

sledec¢e formule:
t—d
> max(0,CP, —CP, )

100 g 4

_ (8.5)
1+RS,’

Il
-

RSI, =100

d
t

Imin(0,CP, —CP, )|

>

Vrednost ovog racija oscilira izmedu 0 i 100. Ukoliko je vrednost bliza gornjoj
granici, moze se zakljuciti da je porast vrednosti finansijskog instrumenta veci i ucestaliji u
odnosu na njihov pad, Sto takode sugeriSe da bi konkretan finansijski instrument trebalo
prodati, jer se u takvoj situaciji ocekuje povratak cene na prosecan nivo, odnosno ocekuje se

okretanje trenda (engl. trend reversal). Ukoliko se, pak, vrednost racija priblizava donjoj

77



vrednosti, to je signal da je pad vrednosti finansijskog instrumenta mnogo ucestaliji, ali
slede¢i logiku okretanja trenda, konkretni finansijski instrument bi trebalo kupiti, jer ¢e se u
skorijoj buduénosti gubici neutralizovati zbog promene trenda.

Signali za trgovanje se mogu generisati na razli¢ite nacine u zavisnosti od toga kako
su postavljene granice [165]. U eksperimentalnom delu ove doktorske disertacije gornja i

donja granica su postavljene na nivou od 70 i 30. Signal za kupovinu u trenutku t (S, =1)se

generise u trenutku kada vrednost RSI prede donju granicu od 30 odozdo, dok se signal za

prodaju u trenutku t (S, = -1) generise kada vrednost RSI prede gornju granicu od 70 odozgo:

1 akoRSI,_, >230i RSI, > 30
t:{ t-1 t (86)

-1akoRSl,, <70 i RSI, <70
U slucaju kada se vrednost RSI nalazi izmedu postavljenih grani¢nih vrednosti,
investitor samo zadrzava prethodnu poziciju.
Robni indeks kanala (engl. commodity channel index — CCl) pripada grupi oscilatora
i prvobitno se koristio za otkrivanje cikli¢énih promena vrednosti robe, ali je njegova primena
prosSirena na trziSte kapitala i trziSte novca. CCI indeks meri razliku izmedu uobicajene
vrednosti finansijskog instrumenta u trenutku t (M, ) i prose¢ne vrednosti (SM, ). Ukoliko se
pretpostavi da m iznosi 20 dana, vrednost CCI indeksa moze se utvrditi primenom sledece
formule:
CCl, =(M,—SM,)/0.0015 D, (8.7)

pri ¢emu D, predstavlja vrednost standardne devijacije uobiCajene vrednosti finansijskog

instrumenta, dok se konstanta od 0,0015 koristi u svrhe skaliranja dobijenih rezultata.
Uobicajena vrednost finansijskog instrumenta u posmatranom trenutku t moze se
izraCunati na slede¢i nacin:

M, = HP, +CP, + LR, (8.8)
pri ¢emu upotrebljeni simboli predstavljaju: HP; - maksimalna vrednost, LP; - minimalna
vrednost i CP; - vrednost finansijskog instrumenta na zatvaranju trgovanja u posmatranom
trenutku t.

Prose¢na vrednost finansijskog instrumenta (SM,) obraunava se kao jednostavni

pokretni prosek, dok se vrednost standardne devijacije uobicajene vrednosti finansijskog

instrumenta izra¢unava na slede¢i nadin:

D, = zt:||\/|i —SM,|/m (8.9)

i=t—m-+i
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Vrednost CCI indeksa oscilira oko nule, pri ¢emu su gornja i donja granica odredene
na nivou od +100 i -100, redom. U ovim granicama se javljaju normalne oscilacije vrednosti
indeksa. Kada vrednost CCI indeksa prede granicu od +100, smatra se da je trend promene
vrednosti finansijskog instrumenta rastuci, Sto predstavlja signal za kupovinu. Ovu poziciju u
trgovanju treba zatvoriti u trenutku kada vrednost CCI indeksa padne ispod +100. Nasuprot
tome, ukoliko vrednost CCI indeksa opadne ispod donje granice, trend promene vrednosti
finansijskog instrumenta je opadajuci, Sto predstavlja signal za prodaju. Porast vrednosti CCI
indeksa iznad -100 predstavlja signal za kupovinu. Stoga se pravila trgovanja pomocu ovog
indeksa mogu definisati na slede¢i nacin:

| 1akoCClI, >100 ili CCI, >-100

- (8.10)
! -lako CCl, <100 ili CClI, <-100

Indikator stope promene (engl. rate of change — ROC), koji pripada grupi oscilatora,
meri brzinu kojom se trend promene vrednosti finansijskog instrumenta menja. Izracunava se
kao procentualna promena vrednosti finansijskog instrumenta u konkretnom periodu u

odnosu na izabrani prethodni period primenom sledec¢e formule:
ROC, =100 ((CP, -CP,_,)/CP_,) (8.11)
S obzirom na to da se ovim indikatorom uporeduje tekuca vrednost finansijskog

instrumenta (CP,) u odnosu na vrednost iz n-tog perioda (CP,_,,), moze se zakljuciti da

vrednost ovog indikatora fluktuira od pozitivne ka negativnoj. Pozitivha vrednost ROC
indikatora ukazuje na povecanje vrednosti finansijskog instrumenta, dok negativna vrednost
oznaCava smanjenje vrednosti finansijskog instrumenta. Gornja vrednost indikatora nije
definisana, Sto znaci da investitori na trZiStu mogu ostvariti neograni¢ene prinose. Ubrzani
rast vrednosti finansijskog instrumenta odraZava se kroz povecanje vrednosti ovog indikatora.
Donja granica se, pak, moze odrediti na nivou vrednosti od -100% Sto znaci da se vrednost
finansijskog instrumenta moze smanjiti do nule. Usporavanje rasta ili opadanje vrednosti
finansijskog instrumenta uzrokuje smanjenje, odnosno negativnu vrednost ROC indikatora.
Granice u kojima se kre¢e vrednost ovog indikatora omogucavaju identifikovanje uslova na
trziStu u kojima je vrednost finansijskog instrumenta precenjena (engl. overbought) i
potcenjena (engl. oversold). Za definisanje strategije trgovanja potrebno je odrediti referentnu
vrednost u odnosu na koju ¢e se meriti promena trenda. U ovoj doktorskoj disertaciji
referentna vrednost iznosi 0, pa su pravila trgovanja postavljena na sledeci nacin:

{1 ako ROC, >0
t=

(8.12)
—1ako ROC, <0
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Prema ovom pravilu trgovanja, signal za kupovinu u trenutku t (S, =1) je generisan

kada vrednost ROC indikatora od negativne prede u pozitivnu, odnosno bude veca od O.
Ovakva situacija ukazuje na ¢injenicu da je vrednost finansijskog instrumenta bila potcenjena
1 da se u buducnosti moze ocekivati povecanje vrednosti. Signal za prodaju finansijskog

instrumenta u trenutku t (S, =-1) dobijen je u suprotnoj situaciji — kada vrednost ROC

indikatora od pozitivne prede u negativnu, $to predstavlja znak da je vrednost finansijskog
instrumenta bila precenjena i da ¢e u buduénosti njena vrednost opadati.

Paraboli¢ni SAR (engl. stop and reverse — SAR) je indikator koji investitorima
omogucava da utvrde pravac i intenzitet promene vrednosti finansijskog instrumenta, kao i
momenat kada ¢e verovatno¢a promene pravca biti najveca. Vrednost ovog indikatora moze
se izraCunati primenom sledec¢e formule:

SAR,, =SAR, +a(EP —SAR,) (8.13)

pri ¢emu upotrebljeni simboli imaju slede¢e znacenje: EP — ekstremna tacka koja oznacava
najvecu vrednost finansijskog instrumenta u obracunskom periodu, ukoliko je trend rastuci,
odnosno najmanju vrednost finansijskog instrumenta u obra¢unskom periodu, ukoliko je
trend opadajuci; a — faktor akceleracije ¢ija je inicijalna vrednost 0,02, ali se povecava svaki
put kada vrednost finansijskog instrumenta u obra¢unskom periodu dostigne novi ekstremni
nivo.

U slucaju kada dolazi do povecanja vrednosti finansijskog instrumenta, predvidena
vrednost ovog indikatora je manja od vrednosti finansijskog instrumenta i konvergira ka njoj.
U obrnutom sluc¢aju, kada je trend vrednosti finansijskog instrumenta opadajuci, predvidena
vrednost ovog indikatora je veca od vrednosti finansijskog instrumenta i konvergira ka njoj.
Sistem pravila trgovanja, koja se baziraju na ovom indikatoru, jeste funkcija pravca trenda
vrednosti finansijskog instrumenta i vremena u okviru kojeg se promena deSava, a signali za
trgovanje finansijskim instrumentom mogu se generisati na sledeci nacin:

_{ 1 ako CR > SAR
=

(8.14)
-1 ako CPR, <SAR,

Ukoliko je vrednost SAR manja od vrednosti finansijskog instrumenta u trenutku t,
trend promene vrednosti finansijskog instrumenta je rastuci, S$to predstavlja signal za

kupovinu (S, =1). U suprotnom slucaju, vrednost SAR veca od vrednosti finansijskog

instrumenta u trenutku t ukazuje na opadaju¢i trend promene vrednosti finansijskog

instrumenta i signalizira prodaju konkretnog instrumenta (S, =-1).
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Stohasticki oscilator (engl. stochastic oscilator — SO) je indikator pravca i intenziteta
promene trenda vrednosti finansijskog instrumenta, koji je odreden sa dva pokazatelja: %K —
nivo potpore (engl. support level) i %D — nivo otpora (engl. resistance level). Nivo potpore
predstavlja promenu vrednosti ispod koje se ne ocekuje dalji pad i moze se izraunati na
slede¢i nacin:

%K, =100((CP; — LR,)/(HP, — LPR,)) (8.15)

U praksi se ovaj pokazatelj najces¢e obracunava za period od 5, 9 i 14 dana, a u ovoj
doktorskoj disertaciji period za koji se obracunava n iznosi 14 dana.

Nivo otpora, nasuprot prethodnom, oznacava trenutak kada bi ponuda trebalo da
prevazide traznju, a vrednost finansijskog instrumenta po¢ne da opada, i moze se izraCunati

na slede¢i nacin:
1 3
%D ==>"%K, (8.16)

t=1

Osnovna pretpostavka od koje se polazi prilikom generisanja signala trgovanja jeste
da ¢e vrednost finansijskog instrumenta oscilirati blizu utvrdenih nivoa pre nego Sto promeni
trend. U ovoj doktorskoj disertaciji donji grani¢ni nivoi je odreden na 20, a gornji na 80, pa
su u skladu sa tim definisana i pravila trgovanja na sledeci nacin:
{ 1 ako%D <0.2i %K, >%D

t =

. (8.17)
—1 ako%D >0.8 i %K, <%D

U slucaju kada je nivo otpora manji od donjeg limita i nivo potpore u trenutku t veéi
od nivoa otpora, moze se zakljuciti da je vrednost finansijskog instrumenta potcenjena i da ¢e

se u buducénosti povecavati, zbog Cega se signalizira kupovina u datom trenutku t(S, =1). U
suprotnom slucaju, ako je u trenutku t nivo otpora vec¢i od gornjeg limita i nivo potpore manji
od nivoa otpora, generiSe se signal za prodaju finansijskog instrumenta (S, =-1), jer ovakva

situacija ukazuje na to da je vrednost finansijskog instrumenta precenjena i da ¢e u budué¢em

periodu do¢i do njenog smanjenja.
8.1.2. OSNOVNE POSTAVKE SIMULACIJE

Prvi korak prema algoritmu 7.1 je da se obracunaju vrednosti za vektor odnosa
znacajnosti Kriterijuma - RVV. Kriterijumi za procenu znacajnosti rizika i bruto prinosa su
zasnovani na pretpostavkama iz teorije ekonomske nauke odnosno ponasanje ucesnika na
finansijskim trzistima da su investitori uglavnhom osetljivi na rizik [87] i [98]. Treci

kriterijum, stopa predvidanja, procenjen je kao najznacajniji, uzevsi U obzir Cinjenicu da se
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izbor atributa vrsi sa ciljem povecanja preciznosti predikcionog modela.

Inicijalne tezine mogu biti dodeljene ili na osnovu misljenja donosioca odluke ili
mogu naéi utemeljenje u ekonomskoj teoriji. Prilikom odabira opsega podataka koji ¢e
ucestvovati u AHP proracunima razmatrani su dugoro¢ni obrasci promene vrednosti
finansijskih instrumenata koji se mogu prepoznati u cikli¢nim promenama vrednosti trzisnih
indeksa, a koji takode imaju svoje utemeljenje u ekonomskoj teoriji [74] i [122].

Za potrebe AHP prora¢una posmatran je cetvorogodisnji period pocevsi od pocetka
2009. godine do kraja 2012. godine, ¢ime su u obzir uzeti dugoro¢ni obrasci promene
vrednosti finansijskih instrumenata koji se mogu uo¢iti na osnovu teorijskih pretpostavki o

ciklusnom kretanju na trzistima kapitala [74].

TABELA 8.2 Matrica poredenja znacajnosti Kriterijuma

RETURN RISK HR RVV

RETURN 1 1/4 1/6 0.082
Risk 4 1 1/4 0.236
HR 6 4 1 0.682
Ao = 3.1078
CR =0.09297

Sopstveni vektor odnosa znacajnosti kriterijuma RVV, izracunat je prema prethodno

opisanom postupku u poglavlju 6.2 prema relaciji 6.5 i dobijene su vrednosti

RVV =(0.082, 0.236, 0.682) ". Dobijeni brojevi ukazuju redom na relativnu znacajnost

svakog od kriterijuma posebno, bruto prinosa, sistemskog rizika i stope predvidanja.
Dobijena vrednost od 0.682 upucuje na to da postavljeni model najvise vrednuje Kriterijum
stope predvidanja. VVrednost 0.236 ukazuje da se sistemski rizik vrednuje manje i na kraju
vrednost 0.082 upuéuje da model najmanje vrednuje znacaj bruto prinosa. Odnos
konzistenstnosti CR je 0,09297, sto je manje od vrednosti kriti¢nog limita 0.1, te se moze
zakljuciti da je model konzistetntan u izborima.

Prethodno smo spominjali termine tehnicki indikatori i strategije trgovanja. Kako bi se
dalje pojednostavila notacija ova dva termina ¢e se smatrati sinonimima iako model vrsi izbor
tehnickih indikatora.

Simulacije su izvodene nad podacima o vrednosti trZiSnih indeksa sa Beogradske
berze (BELEXI15), trzista kapitala SAD (S&P 500) i Londonske berze (FTSE 100). Vrednost
indeksa odreduju cene najlikvidnijih akcija kojima se trguje na regulisanom trzistu
posmatranih berzi. Empirijski podaci koji se koriste za analizu finansijskih trzista evidentiraju

se u fiksnim vremenskim intervalima, uobicajeno na dnevnom nivou. Podaci su preuzeti sa
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8.2. INDEKS BELEX15

BELEX15 je vode¢i indeks Beogradske berze, ¢iju vrednost odreduju cene
najlikvidnijih akcija, kojima se trguje na regulisanom trzistu Beogradske berze. Indeks je
ponderisan trziSnom kapitalizacijom i obracunava se u realnom vremenu. Finansijska trzista u
razvoju, gde se prema stepenu razvijenosti moze svrstati i finansijsko trziste Srbije, smatraju
se perspektivnim trziStima, s obzirom na to da ova trziSta predstavljaju znacajan alternativni
izvor investicionih mogucnosti za strane investitore.

Za potrebe simulacija podaci su podeljeni u dve grupe. Prva grupa sastoji se od zapisa
koji su korisceni za treniranje modela, i obuhvata period od 26. oktobra 2005. godine do 31.
decebra 2012. godine. Trening skup za BELEX15 indeks obuhvata 1793 trgovinskih dana. Za
potrebe testiranja modela uzeto je 252 dana odnosno cela godina trgovanja, u priodu od 3.
januara 2013. godine do 31. decembra iste godine. Rezultati predstavljaju predikciju tipa
jedan korak unapred na produzenom vremenskom horizontu.

Radi dobijanja kompletne i jasne slike o statistickim o0sobinama posmatranog
berzanskog indeksa, potrebno je obracunati i analizirati osnovne statisticke o0sobine
posmatranog skupa atributa.

U tabeli 8.3 predstavljena je osnovna deskriptivna statistika BELEX15 indeksa. U
tabeli 8.3 su predstavljene najmanje i najvece verdnosti za svaki posmatrani atribut. Zatim
aritmeticka sredina serija, kao izabrana mera centralne tendencije i prikazana je standardna

devijacija kao jedna od mera disperzije u cilju prikazivanja varijabiliteta uzorka.

TABELA 8.3 BELEX15 deskriptivna statistika selektovanih atributa

. BELEX15
TEHNICKI INDIKATORI
MIN MAX MEAN STDEV

ROC -37.41 3893 -0.10 7.16
CClI -400.8 4545 0.79 118.3
RSI 0 100 49.46 23.95
%K 0 100 48.97 33.32
%D 1,33 99.04 48.98 31.52
EMA1 354.39 3304.6 1028.56 722.9
EMA10 378.61 3173.1 1029.60 721.3
MACD -147.2 230.14 -1.66 39.15
SAR 347.46 3335.2 1033.14 727.3

Na osnovu podataka iz prethodne tabele mogu se uciti opsezi kretanja vrednosti

posmatranih atributa.
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Na slici 8.3 moze se videti modelovanje posmatrane vremenske serije BELEX15
indeksa pomoc¢u EMA i MACD indikatora.
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SLIKA 8.3 Odnos vrednosti indeksa na zatvaranju i kori$¢enih tehnickih indikatora

Na osnovu slike 8.3, moze se uociti da prethodno navedene transformacije doprinose

stacionarnosti serije podataka. Na taj na¢in dodatno se utice na poboljsanje efikasnosti

koris¢enog algoritma masinskog ucenja i povecanje brzine izraCunavanja numerickih

kalkulacija.

8.2.1. 1ZBOR ATRIBUTA

Prema AHP prora¢unima predstavljenim u pogavlju 6.2 ove doktorske disertacije, na

osnovu pojedina¢nih matrica odnosa znacajnosti atributa, vrsi se poredenje ulaznih atributa u

odnosu na definisane kriterijume evaluacije: bruto prinos, sistemski rizik i stopu predvidanja.

TABELA 8.4 Matrica parnog uporedivanja po prinosu

PRINOS EMA MACD RSl CCl SO ROC SAR
91785 |[EMA 1 14 1 13 5 12 155
1083.85 | MACD 4 1 5 2 9 3 1
43684 |RSI 1 15 1 U4 4 13 1/6
84305 |(cCl 3 12 4 1 7 2 13
7073 |sO U5 19 U4 17 1 1B 1/9
71005 |[ROC 2 13 3 12 6 1 1/
110859 |[SAR 5 1 6 3 9 4 1
], =1.3808

CR=0.0481
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Sopstveni vektor matrice je (0.1593, 0.2386, 0.0564, 0.1336, 0.0204, 0.0932, 0.2985) ",

i vrednost CR je 0.0481, tako da se proces odluc¢ivanja moze smatrati konzistentnim.

TABELA 8.5 Matrica parnog uporedivanja u odnosu na rizik

RIZIK EMA MACD RSI CCl SO ROC SAR
18391 [EMA 1 1/6 19 1/6 1/9 1/6 1/6
8.092 | MACD 6 1 14 1 13 1 1
2704 |[RSI 9 4 1 4 1 4 4
8120 |CCl 6 1 14 1 13 1 1
3686 (SO 9 3 1 3 1 3 3
8132 |ROC 6 1 14 1 13 1 1
8.088 |SAR 6 1 14 1 13 1 1
A =1.2555

CR =0.0322

Sopstveni vektor matrice je (0.0212, 0.1000, 0.2738, 0.1219, 0.2831, 0.1000, 0.1000) ',

i vrednost CR je 0.0322. Kao rezultat, proces odlu¢ivanja moze se smatrati konzistentnim.

TABELA 8.6 Matrica parnog uporedivanja po Kriterijumu preciznosti

HR EMA MACD RSl CCl SO ROC SAR
0580 [EMA 1 1 9 1 9 1 1
0567 |[MACD 1 1 9 1 8 1 1
0050 |RSI 19 19 1 19 1 19 1/9
0553|ccl 1 1 9 1 8 1 1
0107|SO 19 18 1 18 1 18 18
0544 |ROC 1 1 9 1 8 1 1
0574 [SAR 1 1 9 1 8 1 1
A =7.5604

CR =0.0707

Sopstveni vektor matrice je (0.2024, 0.1991, 0.0308, 0.1454, 0.0241, 0.1991, 0.1991) ',

dok je CR vrednost 0.0707. Kao rezultat, proces odlu¢ivanja moze se smatrati konzistentnim.
Prema postupku definisnom u poglavlju 6.2 naredni korak predstavlja kreiranje OPM
matrice sa lokalnim tezinama za svaki pojedina¢ni atribut. Poslednji korak predstavlja
mnozenje matrica OPM i RVV kako bi se izraCunale globalne tezine. Znaci, u poslednjem
koraku se kreira matrica odlucivanja i uz pomo¢ nje obraunavaju tezine za posmatrane
ulazne atribute.
U tabeli 8.7 predstavljene su konacno dobijene vrednosti tezina prema opisanom

postupku.
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TABELA 8.7 BELEX15 matrica globalnih teZzina

TEZINE ZA PRINOS TEZINE ZA RIZIK TEZINE zA HR

(0.082) (0.236) (0.682) TEZINE ATRIBUTA
EMA  0.1593 0.0212 0.2024 0.1561
MACD 0.2386 0.1000 0.1991 0.1789
RSI 0.0564 0.2738 0.0308 0.0903
CClI 0.1336 0.1219 0.1454 0.1389
SO 0.0204 0.2831 0.0241 0.0850
ROC 0.0932 0.1000 0.1991 0.1670
SAR 0.2985 0.1000 0.1991 0.1838

Prema kalkulacijama, dobijene su slede¢e vrednosti za relevatnost svakog od atributa:
SAR-0.1838, MACD - 0.1789, ROC - 0.1670, EMA - 0.1561, CCI - 0.1389, RSI - 0.0903, i
SO - 0.0850.

Na osnovu definisanih koraka u poglavlju 7.2 ove doktorske disertacije, vrsi se
uredenje dobijenih vrednosti tezina atributa, kako bi se dobila konacna procena znacajnosti
svakog od ulaznih atributa Na slici 8.4 graficki su prikazane tezine i relevatnost svakog od

atributa.
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SLIKA 8.4 BELEX15 opadajuci redosled dobijenih tezina atributa

Nakon izraGunavanja vrednosti tezina za posmatrani skup atributa, analizirane su
dobijene vrednosti, slika 8.4, i izvrSen je izbor podskupa skupa atributa za obuku
predikcionog modela. Na osnovu predstavljenih grafikona moze se zakljuciti da tezine
indikatora znacajno opadaju nakon drugo rangiranog atributa za BELEX15 indeks.

Kao rezultat analize, selektovana su prva dva indikatora kao ulazni atribitu za

kreiranje predikcionog modela.
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8.2.2. KOMPARATIVNA ANALIZA DOBIJENIH REZULTATA

Predlozena strategija za izbor atributa je dodatno poredena sa razli¢itim metodama
izbora atribura: primenom metoda zajednickih informacija (engl. mutual information - Ml) sa
sekvencijalnom forward-backward selekcijom atributa [58], random forest (RF) za izbor
atributa [53] i linerni klasifikator sa sequential forward metodom izbora atributa (engl. linear
discriminant classifier - LDC) [66]. U tabeli 8.8 predstavljeni su podsupovi skupova atributa

dobijeni primenom razli¢itih metoda za izbor atributa u slu¢aju BELEX15 indeksa.

TABELA 8.8 BELEX15 komparativna analiza metoda izbora atributa

METODA IZBORA IZABRANI ATRIBUTI BROJ ATRIBUTA

AHP SAR, MACD 2

MI %K, %D 2

RF CClI, RSI,%K,%D 4
CCI,RSI,%K,%D,

LDC MACD 5

Na osnovu podataka u tabeli 8.8 moze se zakljuéiti da u zavisnosti od izabranog
metoda za izbor atributa, varira broj i sam podskup selektovanih atributa. Primenom
predloZzenog metoda bio bi izabran podskup od dva ulazna atributa isto kao i primenom Ml
metoda izbora, dok bi RF i LDC selektovali podskup od 4 i 5 atributa respektivno.

U cilju testiranja rezultata predlozene metodologije izbora atributa kreirano je vise
razli¢itih predikcionih modela. Najpre je izvrSena komparativna analiza predikcionih rezultat
dobijenih predloZenim pristupom izbora atributa sa inkorporacijom teZina u kernel kod
metoda podrzavaju¢ih vektora - SVM i1 metoda najmanjih kvadrata podrzavajucih vektora -
LS-SVM u odnose na druge metode izbora atributa u kombinaciji sa istim predikcionim
modelima.

Kako je navedeno u [55] na osnovu dvadeset razli¢itih skupova podataka najbolju
opsStu stopu predvidanja dali su LS-SVM klasifikatori sa RBF kernelom. Pored toga u
slucajevima kada je broj primera za klasifikaciju mnogo ve¢i od broja atributa (dimenzija
vektora - prostora) takode se preporucuje koris¢enje RBF kernela. Za formiranje LS-SVM
predikcionog modela kori$¢ena je biblioteka LS-SVMlIab [15]. Pri ¢emu je radi analize Sire
primenjivosti predlozenog metoda izbora atributa, koris¢en linearni kernel kod SVM metoda,
kod koga je parametar C fiksiran na C=1. Za formiranje SVM predikcionog modela koris¢ena
je biblioteka LibSVM [24].

Posledi¢no su kreirani slede¢i modeli oznaceni skre¢enicom navedenih pristupa

selekcije atributa u tabeli 1 koris¢enog predikcionog metoda.
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e MI-LS-SVM — model obucavan sa podskupom atributa selektovanim na osnovu
pristupa zajednickih informacija
e RF-LS-SVM - LS-SVM model obucavan nad poskupom atributa izabranog
pomoc¢u RF algoritma
e LDC-LS-SVM - LS-SVM treniran na osnovu atributa dobijenih primenom
forward selection metode i LDC (engl. linear discriminant classifier)
klasifikatora
e AHP-WK-LS-SVM - implementira metod za izbor atributa predlozen u ovoj
doktorskoj disertaciji zajedno sa tezinskom kernel funkcijom LS-SVM modela
e AHP-WK-SVM — model koristi podskup atributa selektovan primenom AHP
metode i inkorporira dobijene tezine u linerani SVM model.
Modeli su kreirani koris¢enjem MATLAB alata uz koriS¢enje dodatnih biblioteka gde
je potrebno LS-SVMlab [15], LibSVM [24] i MILCA — MI [79].
Rezultati predstavljaju najbolje dobijene vrednosti predikcije tipa jedan korak unapred
na produzenom vremenskom horizontu. Ista komparativna osnova kori§¢ena je za procenu
poboljsanja predloZzenog modela u svim nadalje prikazanim komparacijama u okviru ovog

poglavlja.

TABELA 8.9 BELEX15 predikcija sa razli¢itim metodama izbora atributa

PREDIKCIONI MODEL HR

LS-SVM 53.57
MI-LS-SVM 52.38
RF-LS-SVM 52.38
LDC-LS-SVM 53.17
AHP-WK-LS-SVM 61.11
SVM 53.98
AHP-WK-SVM 57.54

Na osnovu rezultata iz tabele 8.9 moze se zakljuciti da se primenom predlozene
metodologije dobijaju znacajna poboljSanja na posmatranom BELEX15 skupu podataka. U
odnosu na LS-SVM metod bez izbora atributa razlika u stepenu predvidenja iznosi 7.54%.
Poboljsanja su redom uocljiva i kod ostalih benchmark modela i krecu se od 8.73% za MI-
LS-SVM i RF-LS-SVM model do 7.94% za LDC-LS-SVM model.

Pored primene dobijenih tezina i podskupa skupa atributa u predlozenom AHP-WK-
LS-SVM predikcionom modelu, na osnovu tabele 8.9 moze se uvideti i da inkorporacija
dobijenih AHP teZina u SVM linerana kernel vodi do poboljSanja i kod AHP-WK-SVM

predikcionog modela, u vrednosti od 3.56%.
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S obzirom na to da je dva atributa odabrano primenom metodologije predlozene u
okviru ove doktorske disertacije za dalju obuku predikcionog metoda moguce je izvrsiti i
vizualizaciju granice razdvajanja, te se na slici 8.5 moze uoditi izrazita adaptibilnost

predlozenog modela.

SLIKA 8.5 Mapiranje atributa i granica razdvajanja AHP-WK-LS-SVM metoda

Na slici 8.5 predstavljena je granica razdvajanja dobijena primenom AHP-WK-LS-
SVM modela sa parametrima 6°=1.369 and y=30.9793 i jasno se moZe videti kako izgleda
adaptilnost modela.

Kona¢no kako bi se procenilo poboljSanje predloZenog modela, izvrSena je
komparativna analiza dobijenih rezultata sa rezultatima dobijenim drugim Klasifikacionim
algoritmima.

Poredene su preciznosti sa Random Forest (RF) [16], Linear SVM [24] i vestacke
neuronske mreze, ANN.

Za kreiranje stabla odlu¢ivanja koris¢eno je 1000 stabala, i broj atributa za svaku
podelu je postavljen na vrednost kvadratnog korena dimenzionalnosti atributa. Prilikom
simulacija kori$¢ena je ANN mreza sa dva skrivena sloja od po 100 neurona. Poslednji model
predstavlja takozvani RW — Random Walk model koji koristi trenutnu vrednost da predvidi
buducu, pretpostavljaju¢i da ¢e vrednost u narednom periodu (yw+1) biti jednaka tekucoj
vrednosti (yy).

Rezultati stope predvidanja dobijenih na posmatranom skupu vrednosti na osnovu
inicijalne podele podataka na 90 procenata veli¢ine skupa za obuku modela i 10 procenata
veli¢ine dostupnog skupa za testiranje modela predstavljeni su u tabeli 8.20. Svi modeli su

postavljeni na osnovu jedinstvene eksperimentalne postavke u okviru kori§¢enog skupa
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podataka.

Modeli su kreirani koris¢enjem MATLARB alata uz koriS¢enje dodatnih biblioteka gde
je potrebno LS-SVMlab [15], LibSVM [24].

Konacno izvrSena je i komparativna analiza predlozenih predikcionih modela sa
drugim modelima nadgledanog masinskog ucenja.

Kako bi se procenilo poboljSanje predlozenog modela, izvrSena je komparativna
analiza dobijenih rezultata sa rezultatima dobijenim drugim klasifikacionim algoritmima.
Poredene su preciznosti sa Random Forest (RF) [16], Linear SVM [24] i vestacke neuronske
mreze, ANN.

Za kreiranje stabla odlu¢ivanja koris¢eno je 1000 stabala, i broj atributa za svaku
podelu je postavljen na vrednost kvadratnog korena dimenzionalnosti atributa. Za linearni
SVM parametar C je fiksiran na C=1, dok je za ANN koris¢ena mreza sa dva skrivena sloja
od po 100 neurona. Model RW — Random Walk model Kkoristi trenutnu vrednost da predvidi
buducu, pretpostavljaju¢i da ¢e vrednost u narednom periodu (yi+1) biti jednaka tekucoj
vrednosti (V).

Rezultati stope predvidanja dobijenih na posmatranom skupu vrednosti na osnovu
inicijalne podele podataka na 90 procenata veli¢ine skupa za obuku modela 1 10 procenata
veli¢ine dostupnog skupa za testiranje modela predstavljeni su u tabeli 8.10. Svi modeli su
postavljeni na osnovu jedinstvene eksperimentalne postavke u okviru koriS¢enog skupa
podataka.

Modeli su kreirani koris¢enjem MATLAB alata uz koriS¢enje dodatnih biblioteka gde
je potrebno LS-SVMlab [15] i LibSVM [24].

TABELA 8.10 BELEX15 komparativna analiza predikcionih modela

PREDIKCIONI MODEL HR

AHP-WK-LS-SVM 61.11
SVM 53.98
AHP-WK-SVM 57.54
ANN 53.97
RF 50.00
RW™ 50.00

Na osnovu podataka predstavljenih u tabeli 8.10 moze se zakljuciti da za BELEX15
skup podataka postoje odredena pobolj$anja koja se postizu primenom predlozenog AHP-
WK-LS-SVM predikcionog modela. U odnosu na RW i RF model pobljsanja su znacajna od
razlika dobijenih vrednosti je 11.11%, razlike su manje izraZzene u odnosu na ANN i SVM

modela kod kojih su dobijene vrednosti poboljSanja od 7.13%.
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8.3. INDEKS S&P 500

S&P 500 je berzanski indeks ¢iju vrednost odreduje 500 najlikvidnijih akcija
Njujorske berze (NASDAQ). Ovaj indeks odrazava performanse — rizik i prinos, hartija od
vrednosti koje emituju kompanije velike trziSne kapitalizacije a koje posluju na teritoriji
SAD, zbog Cega se smatra najboljim reprezentom trzista kapitala SAD. Izbor komponenti
ovog indeksa odreden je pravilima, koja podrazumevaju da kompanije ispune kriterijume u
pogledu trzisne kapitalizacije, likvidnosti, sedista, sektorske klasifikacije, duzine trgovanja
akcijama na berzi, broja akcija kojima se trguje i finansijske odrzivosti. Prilikom utvrdivanja
vrednosti indeksa, uceS¢e pojedinih hartija od vrednosti odredeno je njihovom trziSnom
kapitalizacijom, koja se obracunava isklju¢ivo na osnovu broja akcija kojima se javno trguje
na berzi. Vrednost indeksa se obracunava u realnom vremenu i tokom trajanja sesija
trgovanja obelodanjuje na svakih 15 sekundi. Za indeks S&P 500, trening skup se sastoji od
1775 zapisa.

Radi dobijanja kompletne i jasne slike o statistickim osobinama izabranog
berzanskog indeksa, ponovo su obracunate i analizirane osnovne statisticke 0sobine

posmatranog skupa atributa. U tabeli 8.11 predstavljena je osnovna deskriptivna statistika.

TABELA 8.11 S&P 500 deskriptivna statistika selektovanih atributa

. S&P500

TEHNICKI INDIKATORI

MIN MAX MEAN STDEV
ROC -25.19 20.57 0.29 3.91
CCl -396.8 286.42 26.32 108.4
RSI 9.34 99.3 54.80 15.59
%K 0 100 61.29 31.54
%D 1.57 99.15 61.27 28.18
EMA; 676.53 1842  1297.58 218.9
EMA,, 713.78 .1824 1296.32 216.4
MACD -77.2 2581 194 14.98
SAR 666.79 1813.6 1290.96 219

Na osnovu podataka iz prethodne tabele mogu se uociti opsezi kretanja vrednosti

posmatranih atributa.
8.3.1. 1ZBOR ATRIBUTA

U cilju izbora atributa, na osnovu pojedina¢nih matrica odnosa znacajnosti atributa,
vrsi se poredenje ulaznih atributa u odnosu na definisane kriterijume evaluacije: bruto prinos,

sistemski rizik i stopu predvidanja. U poslednjem koraku kreira se matrica odlucivanja i uz
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pomo¢ nje obraCunavaju globalne tezine za posmatrane ulazne atribute. Tabela 8.12

predstavlja kona¢no dobijene vrednosti tezina prema opisanom postupak.

TABELA 8.12 S&P 500 matrica globalnih tezina

PRINOS RIZIK HR TEZINE ATRIBUTA
(0.082) (0.236) (0.682)

EMA 0,039 0,047 0,209 0,157

MACD 0,132 0,046 0,209 0,164

RSI 0,350 0,451 0,022 0,150

CClI 0,334 0,047 0,234 0,198

SO 0,083 0,315 0,023 0,097

ROC 0,025 0,047 0,135 0,105

SAR 0,037 0,168 0,168 0,129

Na osnovu finalnih kalkulacija, vrsi se uredenje dobijenih vrednosti tezina atributa,
kako bi se dobila kona¢na procena znacajnosti svakog od ulaznih atributa. Na slici 8.6 moze
se videti uredenje dobijenih vrednosti.

Nakon izra¢unavanja vrednosti tezina za posmatrani skup atributa, na osnovu
algoritma predstavljenog u poglavlju 7.2 analiziran je dobijeni grafikon predstavljen na slici

8.6 1 izvrSen je izbor podskupa skupa atributa za obuku predikcionog modela.
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SLIKA 8.6 S&P 500 opadajuci redosled dobijenih tezina atributa

Na osnovu predstavljenih grafikona moze se zakljuciti da tezine indikatora znacajno
opadaju nakon drugo rangiranog atributa za S&P 500 indeks. Kao rezultat analize,
selektovana su prva dva indikatora kao ulazni atribiti za kreiranje predikcionog modela za
S&P 500.
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8.3.2. KOMPARATIVNA ANALIZA DOBIJENIH REZULTATA

Predlozena strategija za izbor atributa je kao i u sluc¢aju BELEX15 indeksa dodatno
poredena sa razli¢itim metodama izbora atributa, podsetimo: primenom metoda zajednickih
inofrmacija (engl. mutual information - MI) sa sekvencijalnom forward-backward selekcijom
atributa [58], random forest (RF) za izbor atributa [53] i linerni klasifikator sa sequential
forward selection (engl. linear discriminant classifier - LDC) [66]. U tabeli 8.13 predstavljeni

su podskupovi skupova atributa dobijenih primenom razli¢itih metoda za izbor atributa.

TABELA 8.13 S&P 500 komparativna analiza metoda izbora atributa

METOD IZBORA |ZABRANI ATRIBUTI BROJATRIBUTA

AHP CCI, MACD 2
%K,%D,EMA1,EMA,,

MI SAR 5

RF ROC, CCI, RSI,%K,%D 5

LDC %K, %D,MACD, SAR 4

Na osnovu podataka iz tabele 8.13 moze se zakljuciti da u zavisnosti od izabranog
metoda za izbor atributa, varira broj kao i sam podskup selektovanih atributa. Konkretno,
primenom predloZzenog AHP pristupa izbora atributa selektovana su dva atributa iz polaznog
skupa, CCI i MACD, dok je primenom svih ostalih metoda selektovan ve¢i broj atributa za
obuku predikcionog modela. Primenom MI i RF selektovano je pet atributa, dok je primenom
LDC selektovano cetiri atributa.

Dalje su u cilju komparativne analize dobijenih rezultata kreirani isti predikcioni
modeli kao i uslu¢aju BELEX15 indeksa i dobijene vrednosti predstavljene su u tabelama
8.1318.15.

TABELA 8.14 S&P 500 predikcija sa razli¢itim metodama izbora atributa

PREDIKCIONI MODEL S&P500
LS-SVM 53.97
MI-LS-SVM 53.18
RF-LS-SVM 51.19
LDC-LS-SVM 51.98
AHP-WK-LS-SVM 57.14
SVM 53.57
AHP-WK-SVM 54.76

Na osnovu rezultat iz tabele 8.14 moze se zakljuciti da se primenom predlozene
metodologije dobijaju znacajna poboljsanja na posmatranom S&P 500 skupu podataka. U
odnosu na LS-SVM metod bez izbora atributa razlika u dobijenim stopama predvidanja
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iznosi 3,17%. Poboljsanja su redom uocljiva i kod ostalih benchmark modela i kre¢u se od
3.96% za MI-LS-SVM, preko 5.16% za LDC-LS-SVM model do 5.95% za RF-LS-SVM
model do.

Pored primene dobijenih tezina i podskupa skupa atributa u predlozenom AHP-WK-
LS-SVM predikcionom modelu, na osnovu tabele 8.14 moze se uvideti i da inkorporacija
dobijenih AHP tezina u SVM sa lineranim kernelom vodi do poboljsanja i kod AHP-WK-
SVM predikcionog modela, u vrednosti od 1.19%. u odnosu na SVM model bez izbora
atributa.

TABELA 8.15 S&P 500 komparativna analiza predikcionih modela

PREDIKCIONI MODELI S&P 500
AHP-WK-LS-SVM 57.14
SVM 53.57
AHP-WK-SVM 54.76
ANN 58.33
RF 51.19
RW 48.41

Na osnovu podataka predstavljenih u tabeli 8.15 moze se zakljuciti da za S&P 500
skup podataka postoje odredena poboljSanja koja se postizu primenom predlozenog AHP-
WK-LS-SVM predikcionog modela. U odnosu na RW i RF model razlike su znacajne u
iznosu od 8.73% i 5.95% respektivno. Kod S&P 500 skupa podataka, u poredenju sa
vestackim neuronskim mrezama AHP-WK-LS-S daje nesto slabije rezultate, za 1.19% je niza
stopa predvidanja.

Prema podacima iz tabele 8.15 moze se videti i da inkorporacija dobijenih AHP tezina
vodi do poboljsanji i kod AHP-WK-SVM predikcionog modela za jedan procenat kod
berzanskog indeksa S&P500.

8.4. INDEKSFTSE 100

FTSE 100 je indeks Londonske berze i jedan od vodecih svetskih indeksa za pracenje
vrednosti hartija od vrednosti. Vrednost ovog indeksa odreduje 100 najlikvidnijih akcija, koje
u ukupnoj trziSnoj kapitalizaciji Londonske berze ucestvuju sa oko 80%. Akcije velikih
kompanija imaju veée uce$Ce u vrednosti indeksa, jer je indeks ponderisan trzisSnom
kapitalizacijom. Obracunava se u realnom vremenu, a u periodu kada je berza aktivna podaci
0 ovom indeksu se obelodanjuju na svakih 15 sekundi. lako se na ovaj indeks gleda kao na

opSti pokazatelj stanja privrede i kompanija UK, deo kompanija, ¢ije su akcije uklju¢ene u
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korpu ovog indeksa, posluje u drzavama Sirom sveta, zbog Cega je globalno prihvacen.
Trening skup za FTSE 100 indeks obuhvata 1843 trgovinskih dana.

Radi dobijanja kompletne i jasne slike o statistickim osobinama izabranog
berzanskog indeksa, kao i u prethdonim slucajevima, obracunate su i analizirane osnovne

statisticke 0sobine posmatranog skupa atributa.

TABELA 8.16 FTSE 100 deskriptivna statistika selektovanih atributa

N FTSE 100
TEHNICKI INDIKATORI
MIN MAX MEAN STDEV

ROC -22.83 15.88 0.17 3.83
CCl -343.94 272.93 17.36 108.6
RSI 9.06 98.52 53.35 15.92
%K 0 100 58.19 31.1
%D 2.61 99.69 58.18 27.94
EMA; 3512.1 6840.3 5701.21 674.1
EMA1 3670.5 6725.8 5698.79 665.9
MACD -318.28 123.77 3.80 62.97
SAR 3460.7 6875.6 5676.33 689.3

U tabeli 8.16 predstavljena je osnovna deskriptivna statistika. Na osnovu podataka

mogu se uciti opsezi kretanja vrednosti posmatranih atributa.
8.4.1. 1ZBOR ATRIBUTA

Na osnovu predlozene metodologije izbor ataributa, na osnovu pojedina¢nih matrica
odnosa znacajnosti atributa, vrsi se poredenje ulaznih atributa u odnosu na definisane
kriterijume evaluacije: bruto prinos, sistemski rizik i stopu predvidanja. U poslednjem koraku
se kreira se matrica odlucivanja i uz pomo¢ nje obracunavaju tezine za posmatrane ulazne

atribute. Tabela 8.17 predstavlja kona¢no dobijene globalne vrednosti tezina za opisani

postupak.
TABELA 8.17 FTSE 100 matrica globalnih vrednosti tezina
PRINOS Rizik HR TEZINE ATRIBUTA
(0.082) (0.236) (0.682)
EMA 0,028 0,045 0,189 0,142
MACD 0,140 0,045 0,193 0,153
RSI 0,466 0,441 0,021 0,157
CClI 0,140 0,045 0,193 0,153
SO 0,140 0,333 0,022 0,105
ROC 0,043 0,045 0,193 0,146
SAR 0,043 0,045 0,189 0,143

95



Na osnovu finalnih kalkulacija, vrsi se uredenje dobijenih vrednosti tezina atributa,
kako bi se dobila kona¢na procena znacajnosti svakog od ulaznih atributa. Na slici 8.7 moze

se videti uredenje dobijenih vrednosti.
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SLIKA 8.7 FTSE 100 opadajuci redosled dobijenih tezina atributa

Nakon izracunavanja globalnih vrednosti tezina za posmatrani skup atributa, na
osnovu algoritma predstavljenog u poglavlju 7.2 analiziran je dobijen grafikon predstavljen
na slici 8.7 i izvrSen je izbor podskupa skupa atributa za obuku predikcionog modela. Na
osnovu predstavljenog grafikona moze se zakljuciti da tezine indikatora znacajno opadaju
nakon treceg atributa. Kao rezultat analize, selektovana su prva tri indikatora kao ulazni

atribiti za kreiranje predikcionog modela.
8.4.2. KOMPARATIVNA ANALIZA DOBIJENIH REZULTATA

PredloZena strategija za izbor atributa je kao i u prethodna dva slucaja dodatno
poredena sa razli¢itim metodama izbora atributa: primenom metoda zajednickih inofrmacija
(engl. mutual information - MI) sa sekvencijalnom forward-backward selekcijom atributa
[58], random forest (RF) za izbor atributa [53] i linerni Kklasifikator sa sequential forward
selection (engl. linear discriminant classifier, LDC) [66]. U tabeli 8.18 predstavljeni su

podskupovi skupova atributa dobijenih primenom razli¢itih metoda za izbor atributa.

TABELA 8.18 FTSE 100 komparativna analiza metoda izbora atributa

METOD IZBORA |ZABRANI ATRIBUTI BROJ ATRIBUTA
AHP RSI, MACD CCI 3
M CCl,% K, %D 3
RF ROC, CCI, RSI, %K, %D, MACD 6
LDC CClI, %K, %D 3
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Na osnovu podataka u tabeli 8.18 moze se zakljuciti da u zavisnosti od izabranog
metoda za izbor atributa, varira broj kao i sam podskup selektovanih atributa. Pretpostavka
kod izbora atributa je ta da ¢e se treningom modela sa onim podskupom atributa koji deli
maksimalnu koli¢inu informacija sa ciljnim vrednostima trening skupa posti¢i bolja
predvidanja modela. Kao $to rezultati pokazuju, ovo ne mora biti uvek slucaj, ¢ak i kada je
prema MI Kriterijumu izabran optimalan podskup atributa.

I u slucaju FTSE 100 berzanskog indeksa izvrsene su komparatvne analize dobijenih
rezultata, konstruisanjem istih predikcionih modela kao i u slucaju Belex15 i S&P 500

indeksa. Dobijeni rezultati predstavljeni su u tabelama 8.19 i 8.20.

TABELA 8.19 FTSE 100 predikcija sa razli¢itim metodama izbora atributa

PREDIKCIONI MODELI FTSE 100
LS-SVM 51.58
MI-LS-SVM 50.79
RF-LS-SVM 51.19
LDC-LS-SVM 51.19
AHP-WK-LS-SVM 57.54
SVM 52.78
AHP-WK-SVM 55.56

Na osnovu rezultat iz tabele 8.9 moze se zakljuciti da se primenom predlozene
metodologije dobijaju znacajna poboljSanja na posmatranom FTSE 100 skupu podataka. U
odnosu na LS-SVM metod bez izbora atributa razlika u dobijenim stopama pogodka iznosi
5.96%. Poboljsanja su uocljiva i kod ostalih benchmark modela i kre¢u se od 6.75% za MI-
LS-SVM, do 6.35% za RF-LS-SVM i LDC-LS-SVM model.

Pored primene dobijenih tezina i podskupa skupa atributa u predlozenom AHP-WK-
LS-SVM predikcionom modelu, na osnovu tabele 8.9 moze se uvideti i da inkorporacija
dobijenih AHP tezina u SVM sa lineranim kernelom doprinosi poboljsanju kvaliteta
predikcije i kod AHP-WK-SVM predikcionog modela u iznosu od 2.78%.

TABELA 8.20 FTSE 100 komparativna analiza predikcionih modela

PREDIKCIONI MODELLI FTSE 100
AHP-WK-LS-SVM 57.54
SVM 52.78
AHP-WK-SVM 55.56
ANN 54.37
RF 53.57
RW 50.00
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Na osnovu podataka predstavljenih u tabeli 8.20 moze se zakljuciti da za FTSE 100
skup podataka postoje odredena pobolj$anja koja se postizu primenom predlozenog AHP-
WK-LS-SVM predikcionog modela. U odnosu na RF model pobljsanje iznosi 3.97%, dok se
u odnosu na RW model mogu uociti znacajna poboljSanja od 7.54%. Razlike su manje

izrazene u odnosu na ANN model za koji je razlika u dobijenim vrednostima 3.17%.
8.5. VALIDACIJA METODOLOGIJE

U okviru ove sekcije u cilju dalje validacije predlozen emetodologije izvrSene su
dodatne analize dobijenih rezultata.

Kako bi se odredila statisticka znacajnost dobijenih rezultata, pri visestrukim
poredenjima, odnosno kod poredenja vise predikcionih modela na vise skupova podataka,
preporucuje se primena dvostepene procedure [39].

Najpre se primenjuje Fridmanov test (eng. Friedman’s test) kako bi se odredilo da li
modeli koji se uporeduju imaju generalno znacajne razlike u performansama, ako je nulta
hipoteza odbac¢ena onda se u drugom koraku primenjuje odredeni post-hoc test. Fridmanov
test je neparametarski test koji je kreiran da utvrdi razlike izmedu dve ili vise grupa. U tabeli

8.21 grupisani su prethodno dobijeni rezultati nad kojima je izvrSen Fridmanov test.

TABELA 8.21 Komparativna analiza predikcionih modela
PREDIKCIONI MODELI BELEX15 S&P500 FTSE100

LS-SVM 53.57 53.97 51.58
MI-LS-SVM 52.38 53.18 50,79
RF-LS-SVM 52.38 51.19 51.19
LDC-LS-SVM 53.17 51.98 51.19
AHP-WK-LS-SVM~  61.11 57.14 57.54
SVM 53.98 53.57 52.78
AHP-WK-SVM 57.54 54.76 55.56
ANN 53.97 58.33 54.37
RF 50.00 51.19 53.57
RW~ 50.00 48.41 50.00

"Nemenyi post-hoc p<0.05

Primenom Fridmanovog testa, dobijena je p-value od 0.0057, pri kojoj se odbacuje
nulta hipoteza na 5% nivou znacajnosti. Odbacivanje hipoteze upuc¢uje na postojanje znacajne
statistiCke razlike kod poredenja uporedivanih predikcionih modela. Na slici 8.8 predstavljen
je grafik dobijenih rezultata.
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SLIKA 8.8 Graficki prikaz Fridman testa

Kao post-hoc test koris¢en je Nemenyi test koji indikuje da ne postoje znacajne
statistiCke razlike na 0.05 nivou znacajnosti izmedu posmatranih predikcionih modela osim
znacajne razlike koja je utvrdena izmedu AHP-WK-LS-SVM i RW predikcionog modela
indikovano u tabeli 8.21.

Radi dalje evaluacije predlozene metodologije, u okviru ove sekcije izvrSeno je i
poredenje preciznosti predloZzenog predikcionog modela sa prethodno definisanim
predikcionim modelima u zavisnosti od veli¢ine raspolozivog trening skupa, i nezavisno od
interpretacije izvrSenih analiza i rezultata u kontekstu procesa koji generise podatke. Dobijeni
rezultati stope predvidanja u zavisnosti od veli¢ine trening skupa predstavljeni su u tabelama
8.22 - 8.25.

TABELA 8.22 Komparacija rezultata na osnovu 30% veli¢ine trening skupa

PREDIKCIONI MODEL BELEX15 S&P 500 FTSE 100

LS-SVM 57.62 50.92 48.27
MI-LS-SVM 57.20 50.63 49.21
RF-LS-SVM 56.78 50.63 49.69
LDC-LS-SVM 57.62 51.99 48.87
AHP-WK-LS-SVM 58.81 54.79 51.05
SVM 58.11 50.07 47.65
AHP-WK-SVM 58.18 52.68 50.64
ANN 52.72 55.08 50.24
RF 57.13 51.48 49.72

Na osnovu rezultata iz tabele 8.22 moze se zakljuciti da kod svih posmatranih serija
podataka, sa smanjenjem veliine trening skupa opada i preciznost predikcionih modela. U

slu¢aju ucenja sa manjim skupom podataka moze se uociti da za FTSE 100 indeks i S&P 500
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indeks ANN daju vise vrednosti stope predvidanja u poredenju sa LS-SVM modelom
obu¢avanom sa svim dostupnim atributima. Kod predstavljene podele skupa podataka, AHP-
WK-LS-SVM model vodi do odredenih poboljSanja najpre u odnosu na LS-SVM model a
zatim i u odnosu na ostale predikcione modele. Poboljsanja su krecu prema rezultatima
prikazanim u tabeli u iznosu od 1.19% do 3.87% u odnosu na LS-SVM modele koji
implementiraju druge pristupe izbora atributa. U odnosu na ANN model kod BELEX15
indeksa poboljSanje iznosi 6.1%, dok u odnosu na RF model iznosi 1.68%. Odredena
poboljsanja mogu se uoditi i na primeru FTSE 100 indeksa. Kod S&P 500 indeksa najbolje

vrednosti dobijene su primenom neuronskih mreza.

TABELA 8.23 Komparacija rezultata na osnovu 40% velicine trening skupa

PREDIKCIONI MODEL BELEX15 S&P 500 FTSE 100

LS-SVM 56.38 52.10 48.29
MI-LS-SVM 55.66 51.03 48.92
RF-LS-SVM 55.75 50.69 48.85
LDC-LS-SVM 55.91 51.76 48.92
AHP-WK-LS-SVM 57.62 55.39 50.83
SVM 57.21 50.62 47.19
AHP-WK-SVM 57.37 50.95 47.42
ANN 50.20 56.14 51.38
RF 54.21 52.36 49.76

Na osnovu rezultata iz tabele 8.23 moze se zakljuciti da za podelu trening i test skupa
u odnosu 40:60 kod posmatranih skupova podataka metod za rangiranje i selekciju atributa
zasnovan na metodologiji predlozenoj u ovoj doktorskoj disertaciji daje poboljSanja u
primeni sa LS-SVM i SVM predikcionim modelima.

Kod BELEX15 berzanskog indeksa, predlozeni predikcioni model u predstavljenoj
podeli trening i test skupa podataka ima najvecu stopu predvidanju u odnosnu na ostale
predikcione modele obuhvac¢ene komparativnom analizom. Kod S&P 500 indeksa, najveéu
stopu preciznosti ima model vestackih neuronskih mreza dok je predloZeni predikcioni model
na drugoj poziciji po uspesnosti. Takode, kod predikcija FTSE 100 berzanskog indeksa na
osnovu obucavanja predikcionog modela sa 40% veli¢ine trening skupa bolje rezultate u
odnosu na predlozeni predikcioni model postigao je ANN model.

U tabeli 8.24 predstavljena je komparacija dobijenih stopa predvidanja na osnovu

obucavanja predikcionih modela sa 50% veli¢ine trening skupa.
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TABELA 8.24 Komparacija rezultata na osnovu 50% veli¢ine trening skupa

PREDIKCIONI MODEL BELEX15 S&P 500 FTSE 100

LS-SVM 55.47 52.31 49.28
MI-LS-SVM 53.72 51.92 49.47
RF-LS-SVM 54.79 51.82 49.01
LDC-LS-SVM 54.59 51.92 49.47
AHP-WK-LS-SVM 57.63 55.07 51.67
SVM 57.24 51.92 48.05
AHP-WK-SVM 57.24 53.89 49.38
ANN 50.69 55.86 50.62
RF 54.31 53.84 49.71

Na osnovu rezultata iz tabele 8.24 moze se zakljuciti da kod svih posmatranih serija
podataka, sa povecanjem veli¢ine trening skupa raste i preciznost predikcionih modela. U
slu¢aju ucenja sa predstavljenom veli¢inom skupa podataka moze se uociti da za FTSE 100
indeks i S&P 500 indeks predikcioni ANN model daje viSe vrednosti stope predvidanja u
poredenju sa LS-SVM modelom obucavanom sa svim dostupnim atributima. Na osnovu
prikazanih rezultata moze se zakljuditi da i kod ovakve podele skupa podataka, AHP-WK-
LS-SVM model vodi do odredenih pobolj$anja najpre u odnosu na LS-SVM model a zatim i
u odnosu na ostale predikcione modele u sluc¢aju BELEX15 i FTSE 100 indeksa. Kod S&P

500 indeksa najbolje vrednosti dobijene su primenom neuronskih mreza.

TABELA 8.25 Komparacija rezultata na osnovu 75% velicine trening skupa

PREDIKCIONI MODEL BELEX15 S&P 500 FTSE 100

LS-SVM 54.71 52.77 49.33
MI-LS-SVM 55.49 52.96 49.33
RF-LS-SVM 55.49 53.16 49.14
LDC-LS-SVM 55.88 51.78 49.53
AHP-WK-LS-SVM 59.61 55.34 53.33
SVM 56.08 51.38 48.38
AHP-WK-SVM 58.04 52.77 53.33
ANN 50.39 55.54 52.00
RF 50.00 51.19 53.57

Na osnovu rezultata iz tabele 8.25 moze se zakljuciti da za predstavljenu podelu
trening i test skupa kod posmatranih skupova podataka metod za rangiranje i selekciju
atributa zasnovan na metodologiji predlozenoj u ovoj doktorskoj disertaciji daje poboljsanja u
primeni sa LS-SVM i SVM predikcionim modelima. Kod FTSE 100 berzanskog indeksa,
jedino kod 75% podele trening skupa RF algoritam daje bolje predikcione rezultate u odnosu

predlozeni predikcioni model. Kod S&P 500 indeksa, najvecu stopu preciznosti ima i kod
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predstavljene podele model vestackih neuronskih mreza dok je predlozeni predikcioni model

na drugoj poziciji po uspesnosti.
8.6. USLOVIPRIMENE METODOLOGIJE ZA 1ZBOR ATRIBUTA

U prethodno opisanim simulacijama, najbolje rezultate pokazali su predikcioni modeli
formirani sa LS-SVM algoritmom za binarnu klasifikaciju kroz integraciju tezina u kernel. U
odnosu na klasifikaciju metoda izbora atributa predstavljenoj u okviru ¢etvrtog poglavlja ove
doktorske disertacije, predstavljena metodologija izbora atributa pripada grupi filter metoda
Sto znaCi da nacin primene predlozene metodologije izbora atributa ne zavisi od tipa
algoritma nadgledanog masinskog ucenja sa kojim se formira predikcioni model. Ipak,
potrebno je posebno razmotriti k-NN algoritam s obzirom na ¢injenicu da ve¢ postoje radovi
koji upucuju na znacéaj davanja tezina atributima kod k-NN algoritma. Sa tim u vezi realno je
ocekivati da bi predloZena metodologija dala poboljsanje performansi i sa k-NN algoritmom.

Pretpostavka od koje se polazi je da su u dostupnoj vremenskoj seriji vektorima
pristupa po hronoloskom redosledu bez primena metoda semplovanja ili bootstrapping
metoda.

Iako se na osnovu prikazanih rezultata moze zakljuéiti da se primenom predloZene
metodologije izbora atributa kod prediktivnog modelovanje vremenskih serija nadgledanim
masinskim ucenjem postizu zapazeni rezultati, treba ista¢i mogucnosti za dalji razvoj.
Poboljsanja u kvalitetu predikcije koris¢enjem predlozenog predikcionog modela zavise od
selekcije i inicijalnog opsega podataka nad kojima se izvode AHP proracuni, ali i od procene
inicijalne skale tezina predstavljene u [131] za izabrane kriterijume. lako je na osnovu
prikazanih rezultata evidentno da odredena unapredenja u kvalitetu predickije postoje
nezavisno od inicijalnih odabira, u planu je da se u istrazivanjima razmotre algoritmi za
automatski izbor parametara i njihovu optimizaciju.

Sto se ti¢e uopstenja, predlozena metodologija izbora atributa moze se koristiti i kada
se u ulaznom skupu vektora nalaze i kvalitativni atributi.

Takode, skup tezina atributa se nezavisno moze primeniti i kod drugih kernel
zasnovanih metoda masinskog ucenja.

S obzirom na karakteristike AHP metoda za ocekivati je i da se ova metodologija
moze primenjivati na sve skupove podataka kod kojih je moguée izvrsiti hijerarhijsku
dekompoziciju cilja kroz definisanje kriterijuma koji adekvatno konceptualizuju znanje o

domenu.
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POGLAVLJE 9

ZAKLJUCAK

Istrazivanja prikazana u ovoj doktorskoj disertaciji primarno su fokusirana na izbor
skupa atributa za obuku predikcionog modela i zatim na integraciju metode izbora atributa sa
metodama nadgledanog masinskog ucenja. Cilj istrazivanja bio je i da se poveca preciznost
predikcije vremenskih serija.

U procesu izbora atributa predlozena je metodologija zasnovana na Analitickom
hijerarhijskom procesu, koji ima mogucnost da vrsi evaluaciju atributa i kod medusobno
suprostavljenih kriterijuma.

Za kreiranje predikcionih modela koris¢eni su SVM i LS-SVM metodi za
klasifikaciju, sa linearnim i RBF kernelom. Unapredenje koris¢enih metoda postignuto je
kroz inkorporaciju tezina u kernel.

U nastavku poglavlja najpre je dat rezime istraZivanja prezentovanih u okviru ove
doktorske disertacije, zatim su istaknuti doprinosi rezultata istraZivanja 1 na kraju su izneti
pravci bududih istraZivanja.

U prvom i drugom poglavlju analizirane se oblasti primene vremenskih serija kao i
prediktivnog modelovanja, dat je prikaz predikcionih modela i izlozeni su osnovni pojmovi
potrebni za razumevanje svojstva algoritama masinskog u¢enja. Prikazana su i ogranicenja i
problemi u dosadasnjim pristupima kreiranja predikcionih modela.

U treCem poglavlju izlozen je princip ucenja kernelom i teorijske osnove SVM i LS-
SVM metoda koji su koriS¢eni u simulacijama za formiranje predikcionih modela. U ovom
poglavlju su posebno analizirane kernel funkcije i prikazane su terijske osnove potrebne za
razumevanje i definisanje tezinske kernel funkcije.

U cetvrtom poglavlju detaljno su analizirani problem i oblast izbora atributa u

nadgledanom masinskom ucenju, a zatim je prema najSire prihvacenoj klasifikaciji izvrSena
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komparativna analiza prikazanih strategija.

U petom poglavlju razmatrani su problemi reprezentacije znanja kod metoda
masinskog ucenja, pojmovi inzenjering atributa I moguénosti oznaCavanja vektora i
dodeljivanje tezina atributima.

U Sestom poglavlju dat je prikaz sinergije metoda masinskog ucenja i optimizacionih
metoda, zajedno sa pregledom literature koja upucuje na integraciju metoda odlucivanja i
algoritama masinskog ucenja. U poslednjem delu istog poglavlja prikazane su teorijske
osnove potrebne za razumevanje AHP metoda koris¢enog u eksperimentalnom delu
doktorske disertacije.

U sedmom poglavlju, kao doprinos, predloZzena je metodologija za izbor podskupa
atributa zasnovana na inkorporaciji znanja o domenu primenom metoda odluc¢ivanja odnosno
primenom Analitickog hijerarhijskog procesa.

U osmom poglavlju prikazana je i analizirana je primena predlozene metodologije na
razli¢itim skupovima podataka u kombinaciji sa integracijom tezina u kernel kod SVM i LS-
SVM metoda. U okviru osmog poglavlja prikazani su i rezultati komparacije predlozene
metodologije sa drugim algoritmima izbora atributa kao i rezultati komparacije predlozenog
predikcionog modela sa drugim modelima nadgledanog masinskog uc¢enja. Na kraju osmog
poglavlja, razmatrani su uslovi primene predlozene metodologije za izbor atributa i
diskutovana su uopstenja.

Najznacajniji doprinos ove doktorske disertacije je predlozena metodologija za izbor
atributa zasnovana na odredivanju tezina atributima koris¢enjem Analitickog hijerarhijskog
procesa. Na osnovu odredenih tezina, bira se podskup atributa inicijalnog skupa atributa za
obuku predikcionog modela sa ciljem poboljsanja kvaliteta predvidanja. Metodologija
predlozena u ovoj doktorskoj disertaciji zasnovana je na konceptu primene AHP metoda za
rangiranje i selekciju atributa. Pored toga, kako bi se poboljsale sposobnosti generalizacije
LS-SVM modela u disertaciji je koris¢ena tezinska kernel fukcija, pri ¢emu su tezine
odredene na osnovu relevantnosti atributa odredene primenom AHP postupka. Uticaj
tezinskog kernela i izbora atributa vodi do odredenih poboljSanja u preciznosti predloZzenog
modela.

Metodologija je testirana na finansijskim vremenskim serijama sa trzista kapitala
razvijenih i zemalja u razvoju. Primenom predlozenog modela dobijaju se konkurentni
rezultati predvidanja pravca kretanja vrednosti berzanskih indeksa. Naroc¢ito je znacajno uzeti
u obzir da se u okviru ove doktorske disertacije posebno ispituje stepen predvidljivosti

kretanja indeksa cena akcija na trzistu u razvoju, kao sto je trziste kapitala Republike Srbije,
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nasuprot vec¢ini radova iz ove oblasti, koji se bave predvidanjem indeksa cena akcija na
razvijenim trzistima.

U disertaciji je takode izvrSena i komparativna analiza predlozene metodologije sa
drugim metodama izbora atributa kao i predlozenog predikcionog modela sa drugim
metodama masinskog uéenja. Analizirano je i kako promena veli¢ine trening skupa uti¢e na
performanse predikciong modela i sam izbor atributa.

Za razliku od veéine prethodnih istrazivanja iz ove oblasti, kod kojih se izbor atributa
oslanja na evaluaciju kvantitativnih pokazatelja, predlozen pristup vrsi procenu atributa
uvode¢i U razmatranje a priori znanje i koriste¢i kvalitativna svojstva atributa. Kao sto
rezultati pokazuju, primenom predloZzene metodologije je pored poboljsanja kvaliteta
predvidanja moguce izvrsiti i procenu kvaliteta samog skupa atributa. Odnosno, analiza
atributa i procena njihove relevatnosti stoji u korespondenciji sa interpretacijom procesa
odlucivanja na trzistima kapitala.

Dobijeni rezultati predstavljaju predvidanja za jedan korak unapred na produzenom
vremenskom horizontu, jedna godina trgovanja, i tako nadmasuju mnoge vremenske
horizonte predstavljene ranije u literaturu [68], [176] i [111], ali i dalje daju komparativne
rezultate u srednjem opsegu predstavljenih vrednosti. Dobijeni rezultati su pouzdani uzevsi u
obzir da su testitirani na celokupnom skupu dostupnih podataka koji predstavljaju sve forme
ponasanja modela.

Rezultati simulacija ukazuju da se prezentovana metodologija zasnovana na AHP
analizi moze koristiti kao metod preprocesiranja kako bi se procenila relevatnost atributa kod
vremenskih serija podataka, ali i kod svih skupova podataka kod kojih je moguée izvrsiti
hijerarhijsku dekompoziciju problema.

Iz prezentovanih rezultata moze se zakljuciti da SVM i LS-SVM modeli koji
implementiraju predloZzenu metodologiju izbora atributa, bez obzira na koris¢enu kernel
funkciju, postizu bolje rezultate predvidanja u odnosu na SVM i LS-SVM modele trenirane
sa svim dostupnim atributima. Odnosno, moze se zakljuciti da je kvalitet skupa atributa
znacajniji od njegove veli¢ine, posto predikcioni modeli trenirani sa izabranim podskupovima
atributa postizu bolje rezultate predikcije.

Najveci doprinos u poboljsanju kvaliteta predvidanja postignut je u kombinaciji
predlozene metodologije izbora atributa i LS-SVM metoda.

lako su prethodno u sekciji 8.6 detaljno diskutovani nacini primene predlozene
metodologije i moguénosti uopstenja, potrebno je rezimirati osnovno. Pretpostavka od koje se

polazi je da se u dostupnoj vremenskoj seriji vektorima pristupa po hronoloskom redosledu
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bez primena metoda semplovanja ili bootstrapping metoda. S obzirom na to da predstavljena
metodologija po klasifikaciji pripada grupi filter metoda, nacin primene metodologije izbora
algoritma ne zavisi od tipa algoritma nadgledanog masinskog ucenja sa kojim se formira
predickioni model. Predlozena metodologija izbora atributa moze se koristiti i kada se u
ulaznom skupu atributa nalaze i kvalitativni atributi. Takode, skup tezina atributa se
nezavisno moze primeniti i kod drugih kernel zasnovanih metoda masinskog uéenja.

Dobijena poboljsanja u stopi predvidanja mogu se smatrati znacajnim, S obzirom na
Cinjenicu da se predvidanje pravca promene kretanja trzisnih indeksa vrsi sa ciljem
optimizacije strategije trgovanja na finansijskim trzistima. Pri ¢emu, povecanje Stope
preciznosti dobijeno primenom predlozene metode moze voditi do povecanja profita, imajuci
u vidu da vodi ka povecanju prinosa i smanjenju rizika trgovanja.

Dalja istrazivanja bi¢e usmerena pre svega na proveru performansi predlozenih
predikcionih modela u realnom okruZenju i to na osnovu obrac¢una upravo prinosa koji se
moze ostvariti trgovanjem pomocu strategija zasnovanih na prediktivnhom modelovanju, na
osnovu [147] i [6] i postavke znacaja takve vrste evaluacije. U tom smislu u planu je i
razmatranje kreiranja kompozitne strategije trgovanja koja bi se oslanjala na AHP proracune.

U skladu sa prethodnim, dalja pobosanja ¢e se kretati u dva smera. Jedan deo bice
okrenut ka ispitivanju drugih kriterijuma relevantnih za investitore sa razlicitim
preferencijama prema riziku i ka na¢inima da se dodatno dobiju informacije iz atributa i
inkorporira znanje o domenu u predikcioni model.

Drugi deo buducih istrazivanja odnosi ¢e se na unapredenje predikcionih modela i
same prikazane metodologije.

Kako je navedeno u okviru poglavlja Reprezentacija znanja i inzenjering atributa,
oznaCavanje vektora predstavlja bitan nacin za unapredenje kvaliteta predikcije. U vezi sa
time ispitivanje metoda izbora vektora predstavlja jedan od znacajnih daljih pravaca
istrazivanja. S obzirom na mogué¢nost da sam izbor vektora moze dodatno pozitivno uticati na
performanse prediktora, odnosno da izbor vektora moze doprineti kvalitetu predikcije.

Posebnu paznju potrebno je posvetiti grupnom AHP metodu i fuzzy AHP metodi, kako
bi se mogli obraditi veci skupovi atributa ili radi poboljSanja inicijalne evaluacije atributa na
nacin da se prevazidu neodredenosti.

Zatim istrazivanjima treba obuhvatiti kreiranje i ispitivanje uticaja kreiranja ansambla
(engl. ensamble) modela na stopu predvidanja, pri ¢emu bi se predikcije vise razli¢itih
modela kombinovale prema nekoj od Sema agregacije zasnovanoj na modelima

visekriterijumskog odlucivanja u rezultuju¢i model.
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Cilj buduceg rada je i da se potvrdi da li se predlozena metodologija moze
primenjivati na druge vece skupove podataka, kao i da se detaljno testira predlozena
metodologije izbora atributa sa ostalim metodama nadgledanog masinskog ucenja. U planu je
da se usredsredi paznja i da se istrazivanja proSire i sa drugim merama procena karakteristika,

kao 1 da se ukljuce odredene optimizacione mere u razmatranje.
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