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Apstrakt

Cilj ovog rada je istrazivanje da li i u kojoj meri promene u aktivnostima iz
svakodnevnog zivota starijih osoba, uticu na faktor ili predispozicije osobe —
ispitanika prema odredenim bolestima starije populacije. Rezultati bi se mogli
koristiti za poboljSanje kvaliteta zivota ili zdravstvenog stanja osoba. Ovaj
problem je zanimljiv i sa informatiCkog aspekta jer je za njegovo resSavanje
potrebno povezivanje viSe razliitih oblasti raunarstva, kao §to su baze
podataka, Veliki skupovi podataka, paralelno programiranje, masinsko ucenje,
algoritmi i druge.

U radu se analiziraju rezultati dobijeni primenom algoritama zasnovanih na
stablima odlu¢ivanja: ID3, C4.5 i CART. Skup podataka koris¢en pri uporednoj
analizi pomenutih algoritama dobijen je kao rezultat pracenja odredenih
aktivnosti u svakodnevnom zivotu starijih osoba.

Kljuéne re¢i u radu: Veliki skupovi podataka, zdravstvo, starija populacija,
stabla odlucivanja ID3, C4.5, CART
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1.Uvod

U svetu, a narocito u regionu Evropske unije prose¢na starost stanovnika raste.
Po statistici iz juna 2017. godine u pojedinim zemljama Evropske Unije zivi
19.2% ljudi starijih od 65 godina, $to ovu grupaciju stavlja na drugo mesto po
veli¢ini odmah iza radno sposobne grupacije koja ¢ini 65.3% ukupno
posmatranog uzorka od 510.3 miliona ljudi. Ovo ukazuje na porast grupacije
starije od 65 godina za 2.4% u poredenju sa periodom od pre 10 godina. Ovi
podaci nam ukazuju na potrebu pronalaZzenja reSenja i strategije za rastucu
populaciju kojoj je potrebno obezbediti adekvatan kvalitet Zivota. Ovo je 1 glavni
motiv za ovo istrazivanje.

Prepoznavanje ljudskih aktivnosti postalo je veoma vazna tema istraZivanja,
zbog svojih viSestrukih primena u oblastima kao S$to su mobilno racunarstvo
(eng. pervasive and mobile computing), video nadzor (eng. surveillance-based
security), racCunarstvo za prepoznavanje sadrzaja (eng. context-aware
computing), pomo¢ni sistemi za samostalni Zivot starijih (eng. ambient assistent
living) ili socijalna robotika (eng. social robotics). Za pravilan pristup
prepoznavanju aktivnosti prikupljeni podaci su klju¢ni izvori. Tehnologija
postaje sve vise orijentisana ka ljudima kako bi ispunila sve raznovrsnije zahteve
u oblasti pruzanja licnih usluga. Drugim re¢ima, tehnoloSke usluge moraju se
prilagoditi ljudima - korisnicima, a ne obrnuto. Prateci taj trend, prepoznavanje
ljudskih aktivnosti postaje prirodna podrska za takve prilagodene tehnologije.
Razmotrimo slucaj gde je inteligentan pomo¢ni sistem u funkciji promovisanja
zdravog nacina zivota. Za takav sistem je neophodno da se prepoznaju aktivnosti
koje izvrSavaju ljudi - korisnici, kako bi se analiziralo koje vrste preporuka bi
bile optimalne za pobolj$anje zdravlja korisnika.

1.1 Veliki skupovi podataka

Veliki skupovi podataka (eng. Big data) se mogu definisati kao bilo koja vrsta
izvora podataka koja ima sledece tri zajednicke karakteristike:

1. potreba za prihvatanjem velikih skupova novih i skladistenjem postojecih
podataka;

2. velika brzina prikupljanja novih podataka, koja je veta od brzine obrade
postoje¢ih podataka (brzina kojom pristizu novi podaci veca je od brzine
obrade podataka);

3. Siroka raznovrsnost podataka.



Koncept Velikih skupova podataka je vazan upravo zato §to omogucéava
organizacijama da ih prikupljaju i skladiste, obraduju ih i upravljaju njima
velikom brzinom. U cilju obrade Velikih skupova podataka, Koristi se
kombinacija tehnologija razvijenih u poslednjih 50 godina. Kombinacije novih i
starih tehnologija pomazu kompanijama i organizacijama da steknu delotvoran
uvid u obradene podatke. lzazov predstavlja moguénost upravljanja velikim
skupovima razli¢itih podataka prilagodenom brzinom i u odgovaraju¢em
vremenskom okviru, koji omogucéava analizu prikupljenih podataka u realnom
vremenu. Slede neke od bitnijih karakteristika Velikih skupova podataka.

Koli¢ina podataka - mnogo faktora doprinosi uveéanju obima podataka
(transakcioni podaci skladiSteni godinama, tekstualni podaci koji konstantno
nadolaze sa druStvenih mreza, itd.). U proSlosti je prekomerna koli¢ina podataka
mogla da prouzrokuje probleme oko skladiStenja, ali sa danaSnjim cenama
memorija i uredaja za skladiStenje, t0 viSe ne predstavlja problem. Sada se
javljaju drugi problemi, uklju¢uju¢i odredivanje vaznosti pojedinih podataka u
velikom skupu podataka.

Brzina generisanja i obrade podataka - brza obrada podataka i pravovremeno
reagovanje predstavljaju veliki izazov i1 za najvece svetske kompanije i
organizacije.

Raznovrsnost - danas se podaci nalaze u velikom broju razli¢itih formata. Tu se
ubrajaju tradicionalne relacione baze podataka, tekstualne datoteke i dokumenti,
elektronska posta, video-zapisi, audio-zapisi, podaci o finansijskim
transakcijama, itd. Prema nekim procenama oko 80% podataka nije numerickog
tipa, ali i nenumericki podaci moraju biti ukljueni u procedure analize i
donoSenja odluka u vezi sa njima.

Promenljivost - kao dodatak velikim koli¢inama i brzinama obrade podataka, tok
podataka moze postati prilicno nepravilan sa vremenom.

Slozenost - kada se obraduju Veliki skupovi podataka, oni uobi¢ajeno dolaze iz
razli¢itih izvora. U velikom broju sluc¢ajeva je slozeno uparivati, proc¢is¢avati i
transformisati te podatke na bilo koji nacin. Ipak, neophodno je izvrsSiti
povezivanje - prepoznavanje odnosa medu podacima i uspostaviti hijerarhiju
podataka, jer u suprotnom koli¢ina podataka moze da izmakne kontroli i podaci
mogu postati neupotrebljivi.



1.2 Tipovi podataka

Podaci se prikupljaju iz razli¢itih izvora i nalaze se u razli¢itim oblicima. lzvori

podataka se dele u tri kategorije:

1. Racunarski ili masinski generisani - pojam masinski generisanih podataka se
obi¢no odnosi na podatke koje proizvodi masina bez ljudskog uticaja.

2. Ljudski generisani - ovo su podaci koje obezbeduju ljudi u interakciji sa
racunarima i/ili svim vrstama “pametnih” uredaja.

3. Hibridni - neki stru¢njaci tvrde da postoji i tre¢a kategorija koja predstavlja
hibrid izmedu prve dve navedene kategorije. Medutim, ovde ¢e se razmatrati
samo prve dve.

Sa ekspanzijom razvoja senzora, pametnih uredaja i socijalnih mreza podaci su
postali slozeni, prvenstveno zato Sto sada ne ukljuuju samo tradicionalne
strukturirane podatke, ve¢ i nestrukturirane ili polustrukturirane podatke.

Strukturirani podaci opisuju podatke koji su grupisani u relacione Seme (tabele,
relacije, redovi i kolone u okviru standardnih baza podataka). Organizacija ovih
podataka daje mogucénost izvr§avanja jednostavnih upita ¢iji rezultati mogu biti
korisne informacije za poslovanje.

Polustrukturirani podaci predstavljaju podatke za koje se ne moze re¢i da su
grupisani u neku fiksiranu Semu. Podaci su ¢esto nerazdvojivi, ali ipak sadrze
oznake koje pomazu pri hijerarhijskom organizovanju ovakvih podataka.

Nestrukturirani podaci su uglavnom podaci koje je teSko ubaciti u relacione
tabele baza podataka radi analize ili izvrSavanja upita nad njima. Podatke
ovakvog tipa predstavljaju fotografije, audio i video zapisi, podaci sa drustvenih
mreza, dokumenti, datoteke i drugo.

1.2.1 Strukturirani podaci

Masinski generisani strukturirani podaci mogu da ukljucuju:

o senzorske podatke — senzori su uredaji koji mere neku fizicku veliinu
elektricnim putem. Prednosti elektri¢nih merenja su: visoka osetljivost,
tacnost, brzina i pouzdanost, laka indikacija i prenos signala i mala potrosnja
energije. Primeri ukljucuju radio frekvencijske identifikacione oznake
(RFID), “pametne” merace (npr. elektronska brojila za merenje potrosnje
elektri¢ne energije), podatke medicinskih uredaja, GPS podatke, itd. Koriste
se minijaturni racunarski ¢ipovi da bi se uredaji pratili sa udaljenosti. Kada
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prijemnik dobije informacije, one mogu biti prosledene serveru gde ¢e biti
analizirane. Najrasprostranjeniji primer izvora senzorskih podataka su
“pametni” telefoni koji imaju senzore kao §to je GPS i koji mogu biti
kori$¢eni za razumevanje ponasanja potroS$aca na novi nacin (eng. QR code).

o Internet dnevnik podatke - kada serveri, aplikacije, mreze i sli¢no rade, oni
beleze razlicite podatke o svojoj aktivnosti. Koli¢ina ovih podataka moze
postati ogromna, a ovi podaci mogu biti iskori§¢eni izmedu ostalog za
predvidanje naruSavanja bezbednosti.

o podatke u trenutku prodaje - kada radnik na kasi u prodajnom objektu ocita
bar-kéd bilo kog kupljenog proizvoda, generiSu se svi podaci vezani za
proizvod.

o finansijske podatke - veéina finansijskih sistema su danas programirani,
njihov rad se zasniva na predefinisanom skupu pravila, $to automatizuje
proces. Podaci o trgovanju na berzi su dobar primer za to. Sadrze
strukturirane podatke kao §to su oznaka kompanije i trenutna vrednost njenih
akcija na berzi u dolarima.

Ljudski generisani strukturirani podaci mogu da ukljuéuju:

o ulazne podatke - ovo je bilo koji tip podataka koji covek moZe uneti u
racunar, kao §to je ime, prezime, godina rodenja, pol, prihod, odgovori na
ankete 1 slicno. Ovi podaci mogu biti koriS¢eni za razumevanje osnovnog
ponasanja korisnika ili potrosaca.

o Klik podatke - svaki put kada se klikne na link na nekom sajtu na Internetu,
generiSu se podaci. Ovi podaci mogu biti analizirani da bi se odredilo
ponasanje korisnika - potroSaca i utvrdili obrasci kupovine.

o podatke vezane za igre - svaki potez koji se napravi u igri moze biti
zabelezen. Ovi podaci mogu biti korisni za razumevanje kako krajnji
korisnici igraju igru i doprineti poboljSanju dizajna, strategija i koncepata
samih igara.Neki od navedenih podataka ne moraju biti veliki sami po sebi,
kao $to su profilni podaci korisnika. Kada se objedine podaci miliona
korisnika koji Salju informacije, koli¢ina podataka postaje ogromna. Mnogo
ovih podataka je vezano za vreme u kom se generiSu §to moze biti korisno za
razumevanje obrazaca ili potencijalno predvidanje ishoda. Zajednicki
zakljucak bi bio da ove informacije mogu biti mo¢ne i mogu biti koris¢ene u
razlicite svrhe.

1.2.2 Nestrukturirani podaci

Nestrukturirani podaci ne prate neki unapred definisani format. Procenjuje se da
je koli¢ina nestrukturiranih podataka 4 puta veca od koli¢ine strukturiranih.
Nestrukturirani podaci su zapravo podaci koji se najc¢esce srecu. Do skoro,
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tehnologija nije podrzavala druge nacine rada sa ovim podacima o0Sim

skladiStenja i ru¢ne obrade. Nestrukturirani podaci se mogu na¢i svuda. Vecina

ljudi i organizacija funkcioniSe na osnovu nestrukturiranih podataka. Kao i u

slucaju strukturiranin podataka i nestrukturirani podaci mogu biti masinski ili

ljudski generisani. Neki primeri masinski generisanih nestrukturiranih podataka

Su:

o satelitski snimci - podrazumevaju podatke o vremenskim prilikama ili
podatke koje vlade nekih drzava prikupljaju prilikom satelitskog
nadgledanja. Na primer, GoogleEarth poseduje ogromnu koli¢inu satelitskih
snimaka koje obraduje i spaja na odgovarajuéi nacin.

o Naucni podaci - seizmicki snimci, atmosferski podaci, itd.

1.3 Veliki skupovi podataka u zdravstvu

Kod primene Velikih skupova podataka u zdravstvu treba uzeti u obzir da
zdravstvo kao delatnost ima specifi¢ne vrste podataka. Naves¢emo neke:
o podaci o pacijentima;
o podaci o zdravstvenim ustanovama, planovi leenja;
o podaci o proizvodacima i distribuciji lekova;
o zdravstveno osiguranje, dostupnost zdravstvene zastite, optimizacija troskova
u zdravstvu.
Analiza Velikih skupova podataka je pomogla da se zdravstvo poboljsa
obezbedujuc¢i personalizovane lekove i preskriptivne analize, intervencije
klinickog rizika i analize predvidanja, umanjeni gubitak i poboljSana
raznovrsnost nege, automatizovano spoljaSnje 1 unutrasnje izveStavanje o
podacima pacijenta, standardizovanje medicinskih pojmova. Neka poboljsanja
su dobro osmisljena, ali realizacija joS uvek nije na zadovoljavaju¢em nivou. Sa
dodatno usvojenim konceptima m-Zdravstva (mobilnog) i e-Zdravstva
(elektronskog) i primenom mobilnih tehnologija, obim podataka ¢e nastaviti da
raste. Ovo ukljuCuje elektronski zdravstveni zapis (karton), podatke u vidu
snimaka, podatke dobijene od strane pacijenta, podatke dobijene od strane
senzora i druge oblike podataka teSke za obradu. Povecava se potreba da se
obrati viSe paznje na podatke i kvalitet informacija. Veliki skupovi podataka
Cesto mogu da znace i postojanje “prljavih” podataka - deo podataka koji je
netacan ili nepouzdan, a koji takode raste sa porastom koli¢ine podataka.
Ljudske provere u razmerama Velikih skupova podataka su skoro nemoguce i
postoji izrazena potreba u zdravstvenim sluzbama za “pametnim”
(sofisticiranim) alatima za kontrolu tacnosti i verodostojnosti i obradu
nepotpunih informacija. Iako su mnoge raspolozive informacije u zdravstvu sada
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elektronske 1 spadaju u oblast Velikih skupova podataka, vec¢inom su
nestrukturirane i teske za obradu.

U ovom radu ¢e biti analizirana primena Velikih skupova podataka na pracenje
zdravstvenog stanja starijin osoba. Starije osobe imaju specifi¢éne zdravstvene
probleme koje treba uzeti u obzir. Ponekad im je potrebno dodatno pracenje
vitalnih funkcija i/ili dnevnih aktivnosti da bi se procenilo da li se zdravstveno
stanje tacno prati (kontroliSe). Drugi mogudi ciljevi ovih aplikacija su otkrivanje
da li se bolest razvija, ili brzo reagovanje kada se desi iznenadna promena
zdravstvenih parametara. Obrasci dobijeni od dnevnih rutina mogu biti veoma
korisni za pomo¢ starijim ljudima koji pate od nekih oblika gubitaka u
pamcéenju. Rezonovanje po ovim obrascima dozvoljava da se predvide akcije i
da se obezbede podsetnici na stvari koje treba uraditi (na primer, navodenje kada
se osoba ne seCa koraka da isprati kompletnu aktivnost). Bice analizirani
prikupljeni podaci iz svakodnevnog zivota starijih osoba i na osnovu promena u
njihovoj rutini ¢e se odredivati u kojoj meri ispoljavaju faktore rizika vezane za
bolesti koje se javljaju kod starijih osoba, kao $to su Parkinsonova bolest,
kardiovaskularne bolesti, hroni¢ne bolesti, demencija, Alchajmerova bolest,
astma, respiratorne bolesti, skolonst padovima, slabija pokretljivost...

Ciljevi istrazivanja u ovoj oblasti:

o prikupljanje podataka niskog nivoa putem senzora (prikupljanje sirovih
podataka);

o integracija - obrada podataka dobijenih pomoc¢u senzora da bi se dobio
kontekst informacija i metoda ucenja/rezonovanja za prepozhavanje
aktivnosti;

o donosenje zakljuc¢aka kroz pristupe vodene podacima i vodene znanjima;

o upoznavanje negovatelja i eksperata sa korisnim i bitnim informacijama i
zaklju¢cima,
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2. Opis problema prepoznavanja
ljudskih aktivnosti

Prepoznavanje ljudskih aktivnosti postalo je vazna tema istrazivanja u oblastima
kao $to su mobilno racunarstvo [Choudhury& Consolvo 2008], pomo¢ni sistemi
za samostalni zivot [Philipose & Fishkin 2004], socijalna robotika [Fong i sar.
2003], bezbednost zasnovana na nadgledanju [Fernandez-Caballero 2012] i
racunarstvo za prepoznavanje sadrzaja [Laerhoven & Aidoo 2001]. Da bi se
omogucilo prepoznavanje aktivnosti u ljudskom okruzenju rasporeduju se
razliite vrste senzora. Oni omoguéavaju praCenje ponasanja stanovniStva i
zapaZanje promena u 7ivotnoj sredini nastalih ljudskim akcijama. Informacije
koje se dobijaju uz pomo¢ tih senzora obraduju se putem tehnika za analizu
podataka 1 / ili formalizmima za predstavljanje znanja da bi se stvorili
odgovarajuci modeli aktivnosti i naknadno se Kkoristili za prepoznavanje
aktivnosti. Naucna zajednica je razvila dva glavna pristupa za reSavanje
problema prepoznavanja aktivnosti: pristupe zasnovane na podacima i pristupe
zasnovane na znanju.

Pristupi zasnovani na podacima koriste veliku bazu podataka dobijenih od
senzora za uoCavanje modela aktivnosti, koriste tehnike rukovanja podacima i
tehnike masinskog ucCenja. Sa druge strane, pristupi zasnovani na znanju
istrazuju bogato prethodno znanje iz domena od interesa za izgradnju modela
aktivnosti koristeCi inzenjering znanja. Vecina radova u ovoj oblasti koristi
koncept aktivnosti kao osnovu pomocu koje se konstruiSu aplikacije kao §to su
pracenje zdravlja ili pomoc¢ni sistemi za nezavisan zivot. U sistemima za
prepoznavanje aktivnosti zasnovanih na znanju, siroko prepoznatljiv nedostatak
je da su modeli aktivnosti obi¢no staticki, tj. jednom kada su definisani, ne mogu
se automatski prilagodavati specifi¢nostima korisnika [Chen i sar. 2014]. Ovo je
vrlo restriktivno ogranienje, jer u opStem slucaju nije moguce definisati
kompletni model aktivnosti za svakog korisnika. Eksperti za domen imaju
neophodno znanje o aktivnostima, ali ovo znanje ne mora obavezno da generise
kompletne modele u svim slucajevima. Da bi se napravili sistemi za
prepoznavanje aktivnosti zasnovani na znanju koji rade u aplikacijama u
realnom svetu, modeli aktivnosti moraju se automatski razvijati kako bi se
prilagodili razli¢itim ponaSanjima korisnika. Zakljucak je da su prilagodljivost 1
evolucija modela aspekti koji bi se mogli pravilno resiti pristupima zasnovanim
na podacima.
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2.1 Pravci razvoja

Prepoznavanje ljudskih aktivnosti moze se klasifikovati u dve kategorije u

odnosu na upotrebe senzora koji se koriste za pracenje aktivnosti:

o prepoznavanje aktivnosti na osnovu vizije zasnovano je na upotrebi vizuelno
osetljivih objekata kao $to su video kamere za pracenje ponasanja korisnika i
promena u okolini [Weinland i sar. 2011]. Aktivnost zasnovana na
vizuelnom prepoznavanju je dugo bila u fokusu istrazivaca, ali je van dometa
ovog rada.

o prepoznavanje aktivnosti na osnovu Senzora se zasniva na upotrebi
senzorskih mreznih tehnologija za pracenje aktivnosti [Chen i sar. 2012].
Glavne prednosti senzorski zasnovanog pristupa u odnosu na vizuelno
zasnovane su vezane za privatnost i etiku [Yilmaz i sar. 2006], jer se kamere
uglavnom posmatraju kao uredaji za snimanje. Generisani podaci sa senzora
prilikom senzorskog prac¢enja su uglavnom vremenska serija promena stanja
i/ 1ili razlicitih vrednosti parametara koji se obi¢no obraduju fuzijom
(objedinjavanjem) podataka, probabilistickom ili statistickom analizom
metoda i tehnika formalnog znanja za prepoznavanje aktivnosti.

2.2 Ranija istrazivanja

Postoje dva glavna pristupa za prepoznavanje aktivnosti zasnovana na senzorima
u literaturi: pristupi zasnovani na podacima i zasnovani na znanju. Iscrpan
pregled oba pristupa moZe se na¢i u ve¢ spomenutom radu [Chen i sar. 2012a].
Predmet istrazivanja u ovom radu je pristup zasnovan na podacima, pa je paznja
posvecena prevashodno ranijim istrazivanjima, na¢inima prikupljanja podataka i
nacinima obrade prikupljenih podataka.

GatorTech je stariji projekat ,,pametne kuée“ sproveden na univerzitetu na
Floridi [Helal i sar. 2005]. Integrisao je skup senzora i uredaja da bi obezbedio
usluge kao Sto su prepoznavanje glasa i pracenje aktivnosti stanovnika.
Izvanredni rani projekti ,,pametne kuce“ takode ukljucuju sledece: Prilagodljiva
svestrana ku¢a (MavHome) sa Univerziteta u Teksaku iz Arlington-a [Cook i
sar. 2013b], PlaceLab sa MIT-ja [Logan i sar. 2007] i Sistem pametne
laboratorije (Inteligent System Lab (ISL)) sa Univerziteta u Amsterdamu [van
Kasteren i sar. 2010]. CASAS projekat ,,pametne kuce” razvijen je od strane
Univerziteta u VaSingtonu 2007 [Chen & Dawadi 2011]. To je projekat
istrazivanja u viSe oblasti koji se fokusira na izradu ,pametnog kucénog
okruzenja*“ koriS¢enjem neupadljivih senzora i detektora pokreta. Oblasti
istrazivanja koriS¢ene u CASAS su tehnologije za pomo¢ (asistivne tehnologije),
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vestacka inteligencija, maSinsko ucenje i prepoznavanje aktivnosti. Isti tim je
razvio i njihovo skorije istrazivanje ,, pametna kuca u paketu“ [Cook i sar.
2013c], koja je pojednostavljen dizajn ,pametne kuce“, jednostavan je za
ugradnju 1 obezbeduje funkcionalnosti ,,pametne kuée” bez potrebe
prilagodavanja. Ove sposobnosti ukljucuju prepoznavanje aktivnosti u realnom
vremenu kako dogadaji procitani od strane senzora dolaze na ulaz, |
prepoznavanje aktivnosti koriS¢enjem nenadgledanog algoritma ucenja.
SWEET-HOME je nacionalno priznati projekat istrazivanja u Francuskoj koji
ima za cilj da dizajnira novi sistem ,pametne kuce* zasnovan na glasovnoj
(audio, zvuénoj) tehnologiji [Vacher i sar. 2011]. Ovaj projekat ima 3 glavna
cilja:
o obezbedivanje interaktivne tehnologije zasnovane na zvuku koja dozvoljava
korisnicima da imaju potpunu kontrolu njihovog ku¢nog okruzenja,
o prepoznavanje stresnih situacija i
o olakSavanje drustvenog uklju¢ivanja starijih 1 krhke populacije.

Zanimljiv pravac istraZivanja njihovog sistema pametnih kuca je proces
odlucivanja pomocu racunarstva za prepoznavanje sadrzaja (eng. context-aware
computing) koji koristi pristup skrivene Markovljeve logicke mreze da poveca
sposobnost snalaZzenja u neizvesnim dogadajima koji odstupaju od pravih
podataka dobijenih od strane senzora [Chahuara i sar. 2014]. Skoriji projekat
pametne kuce je ,nenametljivo pametno okruzenje za nezavistan Zivot®
(USEFIL), FP7 projekat koji je zapoceo 2011 godine. Cilj mu je da obezbedi
naprednu i finansijski izvodljivu pomo¢ u zdravstvenoj nezi u okruzenjima
,pametnih” kuc¢a [Antoniou i sar. 2014]. Ograni¢en skup senzora i uredaja (kao
Sto je uredaj koji se nosi na zglobu, kamera, mikrofon i Kinect senzor) koris¢en
je u postavci ,,pametne kuce” da bi se prepoznale osnovne fizicke aktivnosti
(lezanje, sedenje, hodanje, stajanje, voznja bicikla, tréanje, penjanje i silazenje
po stepenicama) starijih osoba [Billis i sar. 2013]. Cena samog sistema je niska i
razvijene su platforme otvorenog koda da olaksaju uopstavanje aplikacije koja
smanjuje jaz izmedu napredne tehnologije i populacije koja stari. Autori Qing i
Mohan predlazu reSenja za ,,pametnije 1 bezbednije ku¢e” CSIRO da povecaju
kvalitet zivota starijih ljudi [Zhang i sar. 2013]. Da bi se ovo postiglo, veliki broj
senzora za okruzenje je postavljen na razne lokacije unutar ,,pametne kuce”. Oni
sluze kao nenametljivi uredaji za pracenje i prepoznavanje ljudskog ponasanja.
Platforma za ,,pametan Zzivot uz pomoc¢” (eng. smart assistive living - SAL)
omogucava starijima da ostanu u svojim ku¢ama nezavisni koliko je god to
moguce [Zhang i sar. 2014]. Od senzora postavljenih u ,,pametnim ku¢ama”
o¢ekuje se da obezbede kontinualno slanje podataka na server. Ekstrakcija,
grupisanje 1 analiza ovih podataka koriS¢enjem mehanizama masinskog ucenja je
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korisna za utvrdivanje dijagnoze i1 donoSenje odluka od strane klini¢kih
eksperata i zdravstvenih negovatelja.

2.3 Nacini prikupljanja podataka

Aktivnosti iz svakodnevnog zivota koje su merene (pracene) i koje ¢e biti

koris¢ene za analizu mogu se podeliti u nekoliko kategorija, uzimajuci u obzir
medusobnu povezanost:

(@]

o

detekcija odredenog stanja organizma - vreme spavanja, vreme dubokog snha,
vreme dremanja, vreme uspavljivanja, broj intervala spavanja/budenja;
detekcija opsteg stanja tela — apetit, broj obroka, zamor, broj padova, otkucaji
srca, paméenje - rad testova CANTAB, nivo bola, telesna tezina, test
uparivanja reci,

Vreme posvecéeno brizi o zdravlju - vreme provedeno kod lekara, broj poseta
lekaru, broj poseta apoteci, vreme provedeno u apoteci;

detekcija boravka u odredenim prostorijama u kuéi - vreme provedeno u
kuci, promena prostorija, vreme provedeno u kupatilu / toaletu, broj odlazaka
u toalet, vreme provedeno u spavacoj sobi, vreme provedeno u kuhinji,
vreme provedeno u dnevnoj sobi, vreme gledanja TV, vreme provedeno u
trpezariji;

aktivnosti vezane za komunikaciju sa drugima - broj poziva, broj propustenih
poziva, broj primljenih poziva, broj poseta, broj primljenih poseta;

Vreme posveceno fizickim aktivnostima - utroSak kalorija usled fizicke
aktivnosti, vreme intezivne fizicke aktivnosti, razdaljina hodanja napolju,
procenat razdaljine brzog hodanja, procenat razdaljine sporog hodanja,
brzina hodanja napolju, hodanje stepenicama, vreme hodanja napolju;

vreme provedeno van kuce - broj izlazaka iz kuce, vreme provedeno napolju,
broj poseta bioskopu, vreme provedeno u bioskopu, posete kulturnim
manifestacijama, prosetno vreme provedeno u poseti Kkulturnim
manifestacijama, vreme provedeno u javnom parku, broj poseta javnim
parkovima, vreme provedeno u prevozu, upotreba javnih sredstava prevoza -
predena razdaljina, broj voznji javnim prevozom, vreme provedeno u
restoranima, broj poseta restoranima, broj poseta ustanovama za smestaj i
boravak starih lica, vreme provedeno u ustanovama za smestaj i boravak
starih lica, vreme provedeno u trgovini, broj poseta trgovini.

2.4 Filtriranje i analiza dobijenih podataka

Pristup zasnovan na podacima je koriscenje tehnike za rukovanje podacima i
tehnike masinskog ucenja za uotavanje modela aktivnosti. Sto se tice modela
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pristupa, mogu se izdvojiti dve glavne kategorije: generativni pristup i
diskriminativni pristup.

Generativni pristup pokusava da izgradi potpuni opis ulaznog skupa (prostora)
podataka, obi¢no pomocu probabilistickog modela. Najjednostavniji moguci
generativni pristup je ,naivni” Bajesov klasifikator, koji se koristio sa
obecavajucim rezultatima za prepoznavanje aktivnosti [Bao & Intille 2004],
[Brdiczka i sar. 2007], [Cook & Schmitter-Edgecombe 2009], [Tapia i sar. 2004]
[van Kasteren & Krose 2007], [Maurer & Rove 2006]. U slozenijim pristupima
autori se oslanjaju na skriveni Markovljev model [Galata i sar. 1999], [Moeslund
I sar. 2006] ili dinamicke Bajesove mreze [Brand i sar. 1997], [Oliver i sar.
2004]. Diskriminativni pristup samo modeluje mapiranje sa ulaza - podatke u
izlaze - oznake aktivnosti.

Diskriminativni pristupi uklju¢uju mnoge nadgledane pristupe ucenja, kao sto su
uslovna slu¢ajna polja [Vail i sar. 2007], linearno ili nelinearno diskriminativno
ucenje, npr. Metoda podrzavaju¢ih vektora [Brdiczka 2009] i inkrementalni
Klasifikatori [Ordonez i sar. 2013]. Postoji nekoliko pristupa koji se ne mogu
jasno Kklasifikovati u diskriminativne ili generativne kategorije, vec¢ Kkoriste
kombinaciju obe [Lester i sar. 2005], [Pentney i sar. 2008], [Omar i sar. 2010].

Jedan od problema pristupa usmerenih na podatke je potreba za oznacenim
aktivnostima u bazi podataka. Neki autori pokuSavaju da prevazidu ovaj problem
u svojim radovima [Rashidi & Cook 2011b], [Rashidi & Cook 2013]. Oni
koriste neoznacenu bazu podataka, gde izdvajaju klastere aktivnosti koriscenjem
nenadgledanih tehnika u¢enja. Navedeni klasteri se koriste za obuku i pojacanje
skrivenog Markovljevog modela, za koji se pokazalo da moZe prepoznati
nekoliko aktivnosti. lako predstavljeni pristupi prevazilaze problem zavisno od
oznacCenih baza podataka, 1 dalje pate od nekih drugih tipicnih problema tehnike
usmerene na podatke: problem ,hladnog” pocetka (eng. cold start), i problem
prevelikog uopstavanja modela aktivnosti (eng. underfitting).

Sa druge strane, prenos uéenja se koristi da bi modeli zasnovani na podacima
mogli biti viSestruko primenljivi. Jedno od istrazivanja o prenosu uéenja za
prepoznavanje aktivnosti sprovedeno je u radu [Cook i sar. 2013a]. Glavna ideja
prenosa ucenja za prepoznavanje aktivnosti je da pojaca proces obuke za novog
korisnika i/ili okruzenje, prenos stecenog znanja na drugog Kkorisnika i/ili
okolinu [Rashidi & Cook 2011a]. Cilj prepoznavanja anomalija je da identifikuje
retke Sablone u skupu podataka. To su Sabloni koji se ne uklapaju u pojam
normalnog ponaSanja. Da bi se primenile tehnike zasnovane na pristupu
vodenom pravilima, mogu biti koris¢eni pristup otkriven vremenskim relacijama
1 pristupi zasnovani na sli¢nosti. Identifikacija anomalija, posebno u sistemima
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za pracenje dnevnih aktivnosti, moze biti od velikog znacaja za eksperte da
donose odluke ili postave dijagnozu u hitnim sluc¢ajevima. Takode moze biti
koris¢ena da obezbedi starijim ljudima sa oSte¢enjima u pamcenju podsetnike ili
zvuéne signale. Na primer, pacijenti sa depresijom mogu ispoljiti teznju za
boravkom u ku¢i i retkim izlascima van kuée, manje Zelje za razgovorom,
neregularno spavanje i smanjen apetit ili unos hrane, dok pacijenti sa
dijabetesom mogu da ispolje sklonost ka ucestaloj konzumaciji te¢nosti (vode) i
hrane, pospanost i izluéivanje te¢nosti (odlasci u toalet). Prepoznavanje ovih
obrazaca moze biti od pomo¢i u dijagnostikovanju ovih bolesti.
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3. Stabla odlucivanja

Stabla odluc¢ivanja smatraju se jednim od najpopularnijin pristupa za
Klasifikaciju podataka. Istrazivaci iz raznih nau¢no—tehnickih disciplina kao $to
su statistika, masinsko ucenje, prepoznavanje obrazaca i istrazivanje podataka
bavili su se problemom rasta stabla odluc¢ivanja na osnovu raspoloZzivih
podataka. Stablo odlucivanja sadrzi koren, odnosno ¢vor koji nema ulaznih
grana. Svi ostali &vorovi imaju taéno jednu ulaznu granu. Cvor sa izlaznim
granama zove se unutrasnji ¢vor. Svi ostali ¢vorovi zovu se listovi (takode
poznati kao terminalni ili ¢vorovi odlu¢ivanja). U stablima odlucivanja, svaki
unutra$nji ¢vor deli ulazne podatke (primere) na 2 ili viSe podprostora prema
odredenim  diskretnim  funkcijama ulaznih  vrednosti  atributa. U
najjednostavnijem i najées¢em sljucaju, svaki podatak uzima u obzir jedan
atribut, tako da je prostor podataka podeljen prema vrednosti razmatranog
atributa. Svaki list stabla je pridruzen nekoj klasi i predstavlja najbolju
odgovarajucu ciljnu vrednost. Dodeljivanje klase nekom podatku se wvrsi
prolaskom kroz stablo pocev od korenog ¢vora ka listovima. Istrazivaci se
odlu¢uju za manje slozena stabla odlu¢ivanja, poSto mogu biti smatrana
sar. 1984]. Slozenost stabla se eksplicitno kontroliSe pomocu Kkriterijuma
zaustavljanja koji se koristi i pomoc¢u primenjene metode potkresivanja. Obi¢no
se slozenost stabla meri prema jednoj od slede¢ih metrika:

O

ukupan broj ¢vorova,
o ukupan broj listova,
o dubina stabla i

o koris¢en broj atributa.

3.1 Algoritamsko okruZenje za stabla odlucivanja

Mehanizmi za formiranje stabla odlu¢ivanja su algoritmi koji automatski grade
stablo odlu¢ivanja na osnovu datog skupa podataka. U veéini slucajeva cilj je
naci stablo odlucivanja takvo da je greska klasifikacije minimalna. Mogu biti
definisane i druge funkcije cilja, na primer: najmanji broj ¢vorova koje stablo
mora da ima ili najmanja prose¢na dubina koju stablo treba da dostigne.
Predstavljanje optimalnog stabla odluc¢ivanja na osnovu podataka smatra se
teskim zadatkom. Pokazano je da je gradenje minimalnog binarnog stabla sa
postovanjem ocekivane greske klasifikacije NP tezak algoritam [Hyafil & Rivest
1976]. Cak i trazenje minimalnog ekvivalentnog stabla odlu¢ivanja za dato
stablo odlucivanja [Zantema & Bodlaender 2000] ili izgradnja optimalnog stabla
odluc¢ivanja na osnovu date tablele odluc¢ivanja pokazuje da je u pitanju NP tezak
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problem [Naumov 1991]. Ovi rezultati ukazuju da je izgradnja optimalnog stabla
odlucivanja izvodljiva samo kod manjih problema. Posledi¢no, neophodne su
heuristicke metode za reSavanje problema izgradnje optimalnog stabla
odluc¢ivanja. Ove metode mogu biti podeljene u 2 grupe: s vrha na dole i sa dna
na gore. Postoji nekoliko mehanizama za izgradnju stabla odluc¢ivanja s vrha na
dole kao sto su: ID3 [Quinlan 1986], C4.5 [Quinlan 1993], CART [Breiman i
sar. 1984]. Neki se sastoje od 2 konceptualne faze: rasta i potkresivanja (C4.5 i
CART). Drugi mehanizmi za izgradnju stabla odlu¢ivanja primenjuju samo fazu
rasta. Uo¢imo da su ovi algoritmi ,pohlepni po prirodi” i grade stabla
odluc¢ivanja s vrha na dole rekurzivnim pristupom (takode poznatom kao ,,podeli
pa vladaj“). U nastavku je prikazan pesudo kod uopStene implementacije
formiranja stabla odlucivanja.

Algoritam 3.1 : Uopsteni algoritam formiranja stabla odlu¢ivanja

StabloOdlucivanja
Ulaz : primeri, ciljniAtribut , atributi;
if svi primeri imaju istu vrednost ciljnog atributa then
return novoDrvo(primeri.ciljnaVrednost);
if atributi is empty then
return najcescaKlasa(primeri);
else
najboljiAtribut = najboljiAtribut(primeri);
stablo = novoDrvo(najboljiAtribut);
for each vrednost v of najboljiAtribut do
primeriP=primeriSaVrednoscuAtributa (primeri,
najboljiAtribut, v);
podstablo = stabloOdlucivanja (primeriP,
atributi — najboljiAtribut,
ciljniAtribut);
dodajPodstabloZaVrednost(stablo, podstablo, v);
return stablo;

U svakoj iteraciji, algoritam razmatra particionisanje skupa podataka za
formiranje stabla koriste¢i rezultat funkcije podele na diskretnom skupu
podataka, koja se primenjuje na ulazne atribute. Izbor najpogodnije funkcije
napravljen je prema nekim merama podele. Nakon izbora odgovarajuce podele,
svaki ¢vor dalje razdvaja skup podataka za formiranje stabla na manje
podskupove, dok vrednost mere za svaku od podela ne bude manja od odredene
vrednosti mere koja mora biti zadovoljena da bi se podela izvrsila ili je
Kriterijum zaustavljanja zadovoljen.
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3.2 Kriterijumi za formiranje stabala

U vecini slucajeva, funkcije podele na diskrethom skupu podataka dele
unutrasnji ¢vor prema vrednosti jednog atributa. Posledi¢no, mehanizam za
izgradnju stabla odlu¢ivanja pronalazi najbolji atribut po kom ¢e izvrsiti podelu.
Postoji nekoliko kriterijuma podele po vrednosti jednog atributa. Ovi kriterijumi
mogi biti formirani na razne nacine, kao S§to su:

o prema poreklu mere: teorija inofrmacija, zavisnost i udaljenost;

o prema strukturi mere: kriterijjumi zasnovani na neéisto¢i, normalizovani

kriterijumi zasnovani na necisto¢i i binarni kriterijumi.

3.2.1 Kriterijumi zasnovani na necistoci

Za dati vektor mogucéih vrednosti atributa X = (X1, X2, ..., Xx) € R¥ neka je sap =
(p1, P2, ..., P) € R¥ oznacen vektor pridruzenih verovatno¢a, odnosno ucestalost
pojavljivanja pri emu vazi X< ,p;, =1. Mera nelistoée je funkcija
F: [0, 1] — R takva da zadovoljava sledeée uslove:

1) F (P)>=0,

2) F (P) je minimum ako 3i tako da je komponenta p; = 1,
3) F (P) je maksimum ako Vi, 1<= i<=k, pi = 1/k,

4) F (P) je simetri¢na u odnosu na komponente skupa P,
5) F (P) je glatka (ima izvod svugde) u svom opsegu.

Primetimo da ako vektor verovatnoée ima komponentu vrednosti 1 (vektor x ima
samo jednu vrednost), tada je promenljiva definisana kao Cista. Sa druge strane,
ako su sve komponente jednake, nivo necistoc¢e dostize maksimum. Na skupu
podataka za formiranje stabla S, p¥ je vektor pridruZzenih verovatnoca za ciljni
atribut y. Pri tome i-ta komponenta vektora pY je oznaCena sa
piY = {z|z €S,C (2) = ¢;}|/|S]|, gde je c; vrednost ciljnog atributa y za i =
1... |dom(y)|,aC (z) je vrednost ciljnog atributa za podatak z. Kvalitet podele
prema atributu x u skladu sa vrednostima atributa X iz skupa podataka S oznacen
sav; € dom (x) je definisan kao:

AF(x,S) = F(p?)

|dom (x)|
Rk €5 6=
L S|
j=1

-F (py({z |z €5,C,(z) = vj})).

pY ratunamo na celom skupu podataka S i na podksupovima skupa S za sve
vrednosti v; € dom (x) ,j = 1...|dom(x)]
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3.2.2 Informaciona dobit

Informaciona dobit je kriterijum zasnovan na necisto¢i koji koristi meru
entropije kao meru necistoce [Quinlan 1987].

InformationGain(x, S)
{z1z €5,C, (2) = v}
S|

= Entropy (y,S) -

v jedom(x)

- Entropy(y,{z |z €S5,Cy (2) = vj})

gde je :
Entropy (y,5)
zlz €5.C@ = cl
S|

cjedom(y)
l{z|z €5,C(2) = ¢}l
S|

-log,

3.2.3 Gini indeks

Gini indeks je kriterijum zasnovan na necisto¢i koji meri odstupanja izmedu
raspodele verovatnoée ciljne vrednosti. Gini indeks je koriS¢en u raznim
radovima kao $to su [Breiman i sar.1984] i [Gelfand i sar. 1991] i definisan je
kao:

Gini (y,S) =1 —
cjedom(y)

<mwe&u@=my
S|

Posledi¢no, kriterijum vrednovanja za izbor atributa a; je definisan kao:

GiniGain(x,S)
= Gini(y,S)
|{Z |z €5,C,(z) = vj}|
S|

vjedom(x)

-Gini(y,{z |z €5,C, (2) = v;})
3.2.4 Normalizovani Kriterijum zasnovan na necisto¢i

Kriterijumi zasnovani na necisto¢i opisani iznad orijentisani su prema atributima
sa ve¢im vrednostima domena. Naime, preferiraju ulazne atribute sa mnogo
vrednosti u odnosu na atribute sa manje vrednosti [Quilian 1986]. Na primer,
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ulazni atribut koji predstavlja drzavni bezbednosni broj (Jedinstveni mati¢ni broj
gradana - JMBG) ¢e verovano dati najvise informacija. Medutim, dodavanje
ovog atributa u stablo odlu¢ivanja dovesée do loSe generisane tacnosti. Iz tog
razloga, korisno je normalizovati mere zasnovane na necistoci, kao S$to je
opisano u sledecoj sekceiji.

3.2.5 Odnos dobiti

Odnos dobiti ,,normira“ informacionu dobit po sledec¢oj formuli (Quinlan. 1993):

] ) InformationGain(x, S)
GainRatio(x,S) =

Entropy(x,S)

Uocava se da ovaj odnos nije definisan kada je imenilac 0. Takode odnos moze
da tezi favorizaciji atributa za koje je imenilac veoma mali. Shodno tome,
predlazu se 2 faze. Prvo, informaciona dobit se rauna za sve atribute. Zatim,
uzimaju¢i u obzir samo atribute koji su se pokazali bar jednako dobro kao
prose¢no prikupljeni podaci, atribut koji je proizveo najbolji odnos dobiti je
izabran. Pokazano je da odnos dobiti tezi da nadja¢a jednostavan kriterijum
informacione dobiti, oba u pogledu ta¢nosti, kao i u pogledu sloZenosti
klasifikatora [Quinlan 1988].

3.2.6 Binarni kriterijumi

Binarni kriterijumi su koriS¢eni za Kreiranje binarnih stabla odlucivanja. Ove
mere su zasnovane na podeli domena ulaznih atributa na 2 poddomena. Neka
B (x,dom1(x),dom2(x),S) oznaCava binarni kriterijum vrednost za atribut ai u
uzorku S gde su doml(x) idom2(x) njegovi odgovarajuéi poddomeni.
Vrednost dobijena za optimalnu podelu atributa domena u 2 uzajamno
iskljucuju¢a poddomena, koji zajedno ¢ine ceo domen, koris¢ena je za poredenje
atributa.

3.2.7 AUC kriterijum deljenja

Ideja za koris¢enje AUC metrike (eng. Area under the ROC curve) kao
Kriterijuma deljenja je predlozena u radu [Ferri i sar. 2002]. Atribut koji sadrzi
maksimalnu oblast ispod konveksni omota¢ ROC krive je odabran. Pokazano je
da je deljenje zasnovano na AUC kriterijumu bolje od drugih kriterijuma
deljenja zajedno u odnosu na klasifikacionu tacnost i oblast ispod ROC krive.
Bitno je zapaziti da za razliku od necistih kriterijuma, ovaj kriterijum ne radi
poredenje izmedu necistoce roditeljskog ¢vora sa tezinom necistoce ¢vorova -
dece nakon podele. Ovaj kriterijum je koris¢en u radu [Saeb i sar. 2017].
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3.2.8 Poredenje kriterijuma deljenja po vrednosti jednog
atributa

Studije uporedivanja kriterijuma deljenja opisane u prethodnom delu i druge su
sprovedene od strane nekoliko istraziva¢a u poslednjih 30 godina, kao $to su
[Baker & Jain 1976], [BenBassat 1978], [Mingers 1989], [Fayyad & Irani 1992],
[Buntine & Niblett 1993], [Loh & Shih 1997], [Loh & Shih 1999], [Lim i sar.
2000]. Vecina ovih uporedivanja su zasnovana na empirijskom rezultatu, iako
postoje neki teorijski zakljucci. Mnoga od ovih istrazivanja isti¢u da, u vecini
slucajeva, izbor kriterijuma razdvajanja nece uticati na performanse stabla. Svaki
kriterijjum je bolji u nekim slu¢ajevima 1 lo$iji u drugim, kao §to teorema
besplatnog rucka (eng. “no free lunch”) pokazuje.

3.3 Kriterijum deljenja po vrednostima viSe
atributa

U kriterijumu deljenja po vrednostima vise atributa, nekoliko atributa moze
ucestvovati u jednom ¢voru podele. Oc¢igledno, traZenje najboljeg kriterijjuma
podele po vrednostima vise atributa je komplikovanije nego traZzenje najbolje
podele po vrednosti jednog atributa. lako ovaj tip kriterijuma moze dramati¢no
da popravi performanse stabla, ovi kriterijumi su mnogo manje popularni nego
Kriterijumi podele po vrednosti jednog atributa.Vecina kriterijuma deljenja po
vrednostima viSe atributa se zasniva na linearnoj kombinaciji ulaznih atributa.
TraZzenje najbolje linearne kombinacije moze biti odradeno koriS¢enjem
“pohlepnih algoritama” [Breiman i sar. 1984], [Murthy 1998], (i/ili) linearnog
programiranja [Duda & Hart 1973], [Friedman 1977], [Sklansky & Wassel
1981], [Lin & Fu 1983], [Loh & Vanichetakul 1988], [John 1996] i drugih
algoritama [Utgoff 1989a], [Lubinsky 1993], [Sethi & Yoo 1994].

3.4 Kriterijum zaustavljanja

Faza rasta stabla nastavlja se dok se ne ispuni kriterijum zaustavljanja. Sledeci
uslovi su uobicajena pravila zaustavljanja:

1. Sve instance skupa podataka za formiranje stabla pripadaju jednoj vrednosti
od ciljnog atributa (y);

2. Maksimalna dubina stabla je postignuta;

3. Broj slu€ajeva u krajnjem c¢voru (listu) je manji od minimalnog broja
sluc¢ajeva koje moZze imati roditeljski ¢vor;
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4. Ako se ¢vor podelio, broj slucajeva u jednom ili vise ¢vorova - dece ¢e biti
manji od minimalnog broja slu¢ajeva za ¢vor — dete;
5. Najbolji kriterijum deljenja nije veci od odredenog praga.

3.5 Metode potkresivanja (eng. Pruning)

Primenom strogog kriterijuma zaustavljanja tezi se da se naprave mala Stabla
odlu¢ivanja i stabla odlu¢ivanja koja previse uopstavaju. Sa druge strane,
koriS¢enje labavog kriterijuma zaustavljanja tezi da generiSe velika stabla
odlucivanja, prenatrpana u odnosu na skup polaznih podataka za odlu¢ivanje. Za
reSavanje ove dileme — labavi ili strogi kriterijum su razvijene metode
potkresivanja [Breiman i sar. 1984]. Prema ovoj metodologiji, koristi se labav
Kriterijum zaustavljanja, dozvoljavaju¢i stablu odluc¢ivanja da prepuni skup
polaznih podataka za odlucivanje. Zatim se prepunjeno stablo transformise u
manje stablo uklanjanjem podgrana (podstabala) koje ne doprinose smanjenju
ta¢nosti. Pokazano je u raznim studijama da primena metoda potkresivanja moze
poboljsati performanse stabla odluc¢ivanja. Drugi glavni motiv za potkresivanje
je ,,zamena tacnosti za pojednostavljenje” [Bratko & Bohanec 1994]. Kada je
cilj napraviti dovoljno precizan kompaktni opis pojmova, potkresivanje je
veoma korisno. U ovom procesu, inicijalno stablo odlu¢ivanja je videno kao
potpuno ta¢no. Prema tome tac¢nost potkresanog stabla odlu¢ivanja oznacava
koliko je priblizno originalnom stablu. Postoji nekoliko tehnika za potkresivanje
stabla odluc¢ivanja. Mnoge od njih se primenjuju koriS¢enjem kretanja kroz
&vorove sa vrha na dole ili sa dna na gore. Cvor je potkresan ako se u ovoj
operaciji poboljSava odredeni kriterijjum. Slede¢i pododeljak opisuje
najpopularnije tehnike potkresivanja.

3.5.1 Potkresivanje sloZenosti troska

Potkresivanje slozenosti troska (takode poznato kao potkresivanje najslabije
karike ili potkresivanje sloZenosti greske) izvrSava se u dve faze [Breiman i sar.
1984]. U prvoj fazi sekvenca stabala To, Ty, ..., Tk je kreirana nad podacima za
formiranje stabla gde je To originalno stablo pre transformacije i Tk je koreno
stablo. U drugoj fazi, jedno od ovih stabala je odabrano kao transformisano
stablo prema proceni uopstavanja greske. Stablo Ti+1 se dobija zamenom jednog
ili viSe podstabala u prethodnom stablu Tjsa odgovaraju¢im listovima. Podstabla
koja su potkresana su ona koja zadrzavaju najmanji porast stope greske koja je
nastala po potkresanom listu:

B e(pruned(T,t),S) — &(T,S)
*= |leaves(T)| — |leaves(pruned(T,t))|
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Gde &(T, S)oznacava stopu greske stabla T po uzorku S i |leaves(T)| oznacava
broj évorova u T. pruned(T,t) oznadava stablo dobijeno zamenom ¢voratu T
sa odgovaraju¢im listom. U drugoj fazi uopstavanja, greSska svakog potkresanog
drveta To, T1, .., Tk je procenjena. Najbolje potkresano stablo je potom
odabrano. Ako je dati skup podataka dovoljno veliki, autori sugerisu razdvajanje
na skup podataka za odlu¢ivanje i skup potkresivanja. Stabla su kreirana
kori§¢enjem skupa podataka za odlucivanje i evaluirana na skupu potkresivanja.
Sa druge strane, ako je dati skup podataka nedovoljno velik, predlog je da se
koristi metoda unakrsne provere, bez obzira §to se time povecava racunarska
sloZenost.

3.5.2 Potkresivanje umanjene greske

Jednostavna procedura za potkresivanje stabla odluc¢ivanja, poznata kao
potkresivanje, predlozena od strane [Quinlan 1987]. U prolasku kroz unutrasnje
¢vorove sa dna prema vrhu, procedura proverava svaki unutra$nji ¢vor, da li
zamenom sa najéeS¢om klasom ne smanjuje tacnost stabla. U ovom slucaju ¢vor
je potkresan. Proces se nastavlja dok neko sledece potkresivanje ne smanji
tacnost. Da bi procenili tac¢nost, [Quinlan 1987] predlaze da se koristi skup
potkresivanja. Moze se pokazati da se ovaj proces zaustavlja sa najmanjim
tatnim podstablom sa poStovanjem datog skupa potkresivanja.

3.5.3 Potkresivanje najmanje greske

Potkresivanje najmanje greske je predlozeno u radu [Olaru & Wehenkel 2003].
Prolazi se kroz unutrasnje ¢vorove sabla sa dna na gore. U svakom ¢voru
uporeduje procenu l-verovatnote sa i bez potkresivanja. Procena 1-stope
verovatnoce greske je ispravka jednostavne procene verovatnoce koris¢enjem
frekvencije. Ako S: zanemaruje instance koje su stigle do lista t, onda je
ocCekivana stopa greske u ovom ¢voru :

|{z |z €S,C(2) = Ci}l + l'papr(y =¢;)
S| + 1

g'(t)=1- maXc.edom(y)

gde je papr (¥ = ¢;) apriori verovatno¢a da y uzme vrednost ci, i | zanemaruje
tezinu datu apriori verovatnoCi. Stopa greSke unutraSnjeg ¢vora je prosecna
tezina stope greske njegovih grana. Tezina je odredena prema proporciji instanci
kroz svaku granu. Kalkulacija je sprovedena rekurzivno do ¢vorova. Ako je neki
unutra$nji ¢vor potkresan onda postaje list i njegova stopa greske se racuna
direktno koris¢enjem poslednje jednacine. Kao posledica prethodnog, mozemo
uporedivati stopu greske pre i posle potkresivanja odredenog unutrasnjeg ¢vora.
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Ako potkresivanje ovog ¢vora ne poveca stopu greske, potkresivanje treba da
bude primenjeno.

3.5.4 Pesimisti¢no potkresivanje

Pesimiticno potkresivanje izbegava potrebu za potkresanim skupom il
unakrsnom proverom i umesto toga Koristi pesimisti¢ne statisticke uzajamne
testove [Quinlan 1993]. Osnovna ideja je da stopa greske procenjene
koris¢enjem skupa podataka za formiranje stabla nije dovoljno pouzdana.
Umesto nje, treba da se koristi realnija mera, poznata kao kontinualna korekcija
za binomnu raspodelu:

|leaves(T)|

"(T,S) = &(T
£(1,8) = e(1,S) + —5 o

Ova korekcija i dalje proizvodi optimisticnu stopu greske. Posledi¢no, treba da
uzmemo u obzir potkresivanje unutra$njeg ¢vora t ukoliko njegova stopa greske
upada u jednu standardnu gresku stabla na koje referise, naime [Quinlan 1993]:

&' (pruned(T,S),S) < &'(T,S) + \[g’(T, S) - (|15|— e'(T,S))

Poslednji uslov je zasnovan na statistickom intervalu poverenja za proporciju.
Obi¢no se poslednji uslov koristi tako da T referiSe na podstablo ¢iji je koren
unutrasnji ¢vor t i S predstavlja deo skupa podataka za formiranje stabla koji se
odnosi na ¢vor t. Proces pesimisticnog potkresivanja primenjuje prolaz kroz
unutra$nje ¢vorove sa vrha na dole. Ako je neki unutracnji ¢vor potkresan, onda
se svi njegovi potomci uklanjaju iz procesa potkresivanja, rezultuju¢i veoma

brzim potkresivanjem stabla.

3.5.5 Potkresivanje zasnovana na gresci

Potkresivanje zasnovano na gresci je varijanta pesimisticnog potkresivanja.
Implementirano je u poznatom C4.5 algoritmu. Kao i kod pesimisti¢nog
potkresivanja, stopa greske se procenjuje koris¢enjem gornje granice statistickog
intervala pouzdanosti za proporeciju.

e(T,S)-(1— &(T,9))
N

eyg(T,S) = &(T,S) + Za-\/

gde &(T,S) predstavlja gresku podele stabla T skupa podataka za formiranje
stabla S. Z je suprotno od standardne normalne raspodele i « je Zeljeni nivo
znacaja. Neka subtree(T,t) predstavlja podstablo sa korenom u ¢voru t. Neka
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je maxchild(T,t) najfrekventnije ¢vor-dete ¢vora t (naime veéina instanci u S
stize do ovog konkretnog deteta) i neka S: predstavlja sve instance u S koje
dosezu do ¢vora t. Proces primenjuje prolaz kroz sve ¢vorove sa dna ka vrhu i
uporeduje slede¢e vrednosti:

1. eyp (subtree(T,t),S.).
2. eyg (pruned(subtree(T, t),t),S;.).
3. EuB (subtree(T, maxchild(T,t)), Smaxchild(T,t))-

Prema najmanjoj vrednosti proces ili ostavlja stablo u obliku u kojem je sad,
potkresuje ¢vor t ili zamenjuje ¢vor t podstablom sa korenom u maxchild(T, t).

3.5.6 Uporedivanje metoda potkresivanja

Nekoliko studija pokuSavaju da wuporede performanse razliCitih tehnika
potkresivanja [Quinlan 1987], [Mingers 1989], [Esposito i sar. 1997]. Rezultati
pokazuju da neke metode (kao S$to su potkresivanje sloZenosti troska,
potkresivanje umanjene greske) teze da preterano potkreSu stablo, na primer
prave manje stablo odlucivanja, koje je manje tacno. Druge metode (kao metod
potkresivanja zasnovan na greSci, potkresivanje pesimisticne greske i
potkresivanje najmanje greske) teZze da nedovoljno potkresu stablo. Vecina
uporednih zakljuuje da je teorema besplatnog rucka (eng. “no free lunch”)
primenljiva u ovom sluc¢aju: nema metode potkresivanja koja je u bilo kom
sluéaju bolja od ostalih metoda potkresivanja.

3.6 Drugi problemi

3.6.1 Tezina instanci

Neki mehanizmi za formiranje stabla odlu¢ivanja mogu dati razli¢iti tretman
razli¢itim instancama. Ovo nastaje prilikom merenja doprinosa svake od instanci
u analizi prema datoj tezini (izmedu 0 1 1).

3.6.2 TroSak pogresne podele

Nekim mehanizmima za formiranje stabala odluc¢ivanja moguée je dati
numericke kazne za pogresno odredivanje klase nekoj instanci.

3.6.3 Rukovanje vrednostima koje nedostaju

Vrednosti koje nedostaju su ¢est sluc¢aj u realnim skupovima podataka. Ova
situacija moze iskomplikovati formiranje stabla (nepotpun skup podataka za
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formiranje stabla gde neke od vrednosti nedostaju), kao i klasifikaciju (nova
instanca kojoj nedostaju odredene vrednosti). Ovaj problem je razradivan od
strane nekoliko istrazivaca [Friedman 1977], [Breiman i sar. 1984], [Quinlan
1989]. Mozemo obraditi vrednosti koje nedostaju u skupu podataka za
formiranje stabla na slede¢i na¢in: neka {z|z € §,C, (z) =?} predstavlja
podskup instanci u S €ije vrednosti X fale. Kada ra¢unamo kriterijum podele koji
koristi X, jednostavno zanemarujemo sve instance kod kojih je vrednost u
atributu x nepoznata, umesto da se koristi kriterijum deljenja AF(x, S) koristi se
AF(x,S\{z |z € 5,C, (z) =?}). Sa druge strane, u slu¢aju vrednosti koje
nedostaju, kriterijum deljenja treba da bude smanjen (pojednostavljen)
proporcionalno, ako nista ne moze da se nauci iz ovih instanci [Quinlan 1989].
Drugim re¢ima, umesto da koristimo kriterijum deljenja AF(x,S) koristimo
slede¢u ispravku:

IS\{z |z €5,C (2) =7} |
N

ADP(x,S\{z|z €S5,C, (z) =7})

Pristup poznat kao “zamenjena podela” implementiran je u CART algoritmu
[Breiman i sar. 1984] . Ideja je naci za svaku podelu u stablu podelu koja je
moze zameniti 1 koja koristi razliCite ulazne atribute, a koja najviSe li¢i na
originalnu podelu. Ako vrednost ulaznog atributa kori§¢ena u originalnoj podeli
nedostaje, onda je mogucée koristiti podelu koja je moze zameniti. Slicnost
izmedu 2 binarne podele u uzorku S je formalno definisana kao:

res(x,dom1(x),dom2(x),x’,dom1(x"),dom2(x"),S) =

{z |z €S,C, (z) € doml(x),C,, (2) € dom1(x")}|
S|
N {z |z €S,C (2) € dom2(x),C, (z) € dom2(x")}|
S|

Kada se prva podela odnosi na atribut x i njegove podele dom(x) na dom1(x) i
dom?2(x). Rezervna podela se odnosi na atribut x" i deli njegov domen na
dom1(x") i dom2(x").Nedostaju¢a vrednost moZe biti procenjena prema drugim
instancama [Loh & Shih 1997]. U fazi ucenja, ako vrednost nominalnog atributa
a; u torci g nedostaje, onda se procenjuju prema njegovom obliku sve instance
koje imaju istu ciljnu vrednost atributa. Formalno

estimate (x, Yo S )

= argmaxy edom(x) {Z |z €5,C (2) = Vj, C(z) = }’q} |

gde y, predstavlja vrednost ciljnog atributa u torki q.
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4. Razvojni okvir Apache Spark

Veliki skupovi podataka i nauka o podacima (eng. data science) kao termini i

oblasti vise ne predstavljaju samo aktuelnost o kojoj svi pricaju — veliki broj

korisnika je shvatio prednosti koje donose i uocio potrebu za ovim alatima.

Cesto ti alati mogu biti komplikovani za kori§¢enje i odrzavanje, bez neke velike

potrebe za tim. U ovom radu koris¢en je alat kojem raste popularnost i usao u

siroku upotrebu zbog lakoée koris¢enja i sjajnih performansi i funkcionalnosti

koje donosi za rad sa podacima. Dodatna prednost mu je i zajednica koji svakog
dana radi na unapredenjima, kao i odli¢na dokumentacija. Alat za brzu i efikasnu
obradu Velikih skupova podataka je Apache Spark [Apache Spark]. Apache

Spark je projekat otvorenog koda koji se razvija pod pokroviteljstvom Apache

fondacije i jedan je od popularnijih alata za rad sa Velikim skupovima podataka.

Razlog za to lezi u filozofiji koja stoji iza projekta:

o Jedinstvena masina za razvoj klijent-server aplikacija za obradu podataka,
bilo da se radi o paketnoj obradi (eng. batch), kontinualnom prenosu (eng.
streaming) ili interaktivnoj obradi podataka;

o Razvoj koris¢enjem bogatih i jednostavnih aplikativnih programskih
interfejsa  (API), koji ¢e podrzati znaCajne optimizacije u pogledu
performansi;

o Mogucnost integracije sa razliitim sistemima gde se ¢uvaju podaci (imajuci
u vidu da je premeStanje podataka izmedu sistema skupa operacija) i
integracija sa razli¢itim komponentama.

Spark omogucava koriS¢enje raCunarskih resursa grupe racunara za izvrSavanje
slozenih i zahtevnih poslova pri radu sa podacima. Podatke predstavlja kroz
strukture podatak kao Sto su otporni distribuirani skupovi podataka (eng.
resilient distributed datasets (RDD)), okviri podataka (eng. data frames) i
skupovi podataka (eng. data sets). Pored memorije, podaci se mogu skladistiti i
na disku, i ta odluka je prepustena programeru. Pri obradi podataka ove strukture
se mogu cuvati u radnoj memoriji, §to znacajno povecava performanse u
obradi. Strukture podataka u Sparku su nepromenljive, pa tako svaka operacija
nad nekom strukturom generiSe novu strukturu. U prethodnom periodu ulozeni
su veliki napori u razvoj Sparkovih komponenti koje se koriste u obradi
podataka. Neke od njih su:

o Spark Streaming - omogucava razvoj aplikacija za rad sa podacima koji stizu
u toku (eng. streaming). Ima mogucnost automatskog oporavka od otkaza,
ako se desi na neka maSina u grupi otkaze, sav posao ¢e se adekvatno
rasporediti na druge masine i nec¢e do¢i do gubitka podataka.
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o Spark SQL - omogucéava koris¢enje SQL upita u istrazivanju i obradi
podataka, kao i koris¢enje u kombinaciji sa drugim komponentama.
Koris¢enje okvira podataka (eng. data frame) omogucava jednostavan
pristup razli¢itim izvorima podataka, kao $to su JSON, Parquet, Hive ili
relacione baze podataka kroz JDBC driver. Omogucava da se upiti koris¢eni
u Hive strukturi bez izmene koriste i na Sparku. Kroz JDBC ili ODBC driver
omogucava razli¢itim alatima poslovne inteligencije da koriste podatke kroz
Spark.

o MLIib - zaduzena je za razvoj algoritama masinskog ucenja na Sparku i nad
Velikim skupovima podataka. Omogucava implementaciju velikog broja
poznatih algoritama iz ove oblasti, kao s§to su klasifikacija, regresija,
klasterovanje 1 mnogi drugi. Spark se posebno isti¢e po performansama na
ovom polju budu¢i da razvijeni algoritmi postizu izuzetnu paralelizaciju, pa
je omoguceno efikasno ucenje modela nad Velikim skupovima podataka, i
koris¢enje modela za potrebe razli¢itih aplikacija.

o GraphX - omogucava efikasan razvoj grafovskih algoritama i izvrSavanje
iterativnih graf-obrada. Veliki broj ¢esto koris¢enih algoritama je veé
implementiran u okviru biblioteke, poput, na primer, Page Rank algoritma.
Jednostavnost razvoja Apache Spark aplikacija se ogleda kroz veoma bogate
aplikativne programske interfejse (API) koji su podrzani u programskim
jezicima Skala (eng. Scala), Pajton (eng. Python), Java i R. Pri
implementacijama aplikativnih programskih interfejsa (API) su zadrzani neki
osnovni koncepti iz ovih programskih jezika koji mogu pomoci pri obradi
podataka. Ako se razvija neki algoritam maSinskog ucenja koriste¢i MLIib
komponentu u PySparku (Python API za Spark), kalkulacije ¢e se izvrSavati
koriste¢i NumPy biblioteku koja je veoma efikasna za ovakve zadatke.

4.1 Primene Apache Spark razvojnog okvira

Ako je deo podataka smesten u JSON fajlovima, deo se nalazi u relacionoj bazi,
a deo se nalazi u logovima, Spark je veoma jednostavno resenje da se ti podaci
integriSu, agregiraju i dalje koriste, buduc¢i da Spark podrzava razlicite izvore
podataka. Jo§ jedan slucaj koriS¢enja je ve¢ pomenuta obrada podataka toka
podataka. Spark je veoma zgodno resenje za ovakve zadatke, i koristan je kada
je potrebna obrada, na primer Twitter podataka dobijenih u vidu toka podataka.
Buduci da se lako integriSe sa razli¢itim sistemima za razmenu poruka, kao S§to
je Apache Kafka [Apache Kafka], u Spark aplikaciju za rad sa tokom podataka
se mogu ubacivati raznovrsni podaci iz razli¢itih izvora. Spark je dobro resenje
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za specifi¢ne (eng. ad hoc) analize, istrazivanje podataka i interaktivnu obradu.
U takvim situacijama najcéeSée se koristi Jupyter Notebook [Jupyter
Notebook] kao razvojno okruZenje koje omoguéava interakciju sa podacima.
Cuvanje podataka u memoriji omoguéava veoma brz odgovor na upite i postize
odli¢ne performanse. Kada se konsoliduju podaci, istraze se i potrebno je da se
uoce neke zakonitosti koje su u njima sadrzane, Spark MLIib je odli¢no resenje
za razvoj i treniranje modela masinskog ucenja.

4.2 Istrazivanje na veb - sajtu Stack Overflow

O popularnosti i znacaju koji Spark ima u svetu nauke o podacima govori
i ovogodi$nje Stack Overflow istrazivanje o stanju u programerskoj oblasti
[Developer survey result 2016]. Spark se nalazi nadrugoj poziciji po
popularnosti u okviru Trending Tech sekcije. Sto je mozda i znadajnije, Spark se
nalazi na prvoj poziciji u okviru sekcije tehnologija koje su najplaéenije u
Americi, zajedno sa Skalom, a na svetskom nivou je Cetvrta najplacenija
tehnologija.

V. Top Paying Tech

Spark $125,000
$125,000
Cassandra $115,000
= $115,000
Hadoop $115,000
Cloud (AWS. GAE, Azure, elc.) $105,000
Redis $105,000
$105,000
Clojure $105,000
React $105,000

Perl $105,000

Slika 1: Rangiranje tehnologija prema plac¢enosti

4.3 Otporni distribuirani skupovi podataka (RDD)

Osnovu Sparka ¢ine otporni distribuirani skupovi podataka (eng. Resilient
Distributed Datasets), odnosno RDD. RDD predstavlja osnovnu apstrakciju
memorije u Sparku, koja programerima omogucava izvrSavanje racunskih
operacija nad podacima unutar velikih grupa racunara koriste¢i njihovu
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memoriju, i pritom ¢uva svojstvo tolerancije greske. Ukoliko neka od masina u
klasteru ne moze da zavrsi neki zadatak ili ima nekih problema sa hardverom,
samo deo posla koji je bio na toj masini ¢e se ponovo izvr$iti na drugoj masini,
bez uticaja na zadatke koji se izvrSavaju na masinama koje pravilno funkcionisu.
RDD predstavljaju particionisane kolekcije objekata rasprostranjene u klasteru,
koje se ¢uvaju u memoriji ili na disku. Neka od osnovnih svojstava RDD su:

Nepromenljivost (eng. immutability) — predstavljaju strukturu podataka koja se
ne moze izmeniti. Prilikom izvrSavanja neke operacije nad RDDovima koja
zahteva njihovu izmenu ili generisanje neke nove promenljive, dobija se novi
RDD. Na taj naCin viSe RDD komponenti oslikava razli¢ite verzije seta
podataka, pa se dobija promenlivo (eng. “mutable”) svojstvo.

Rod (eng. lineage) — za svaki RDD se ¢uvaju podaci o tome kako je isti dobijen.
Ukoliko tokom izvrSavanja programa dode do otkaza neke maSine u grupi,
RDDovi se mogu ponovo preracunati od nule, a da to pritom ne utiCe na
RDDove koji se nalaze na ostalim masinama. Omoguceno je da ukoliko dode do
gubitka podataka iz bilo kojih razloga tokom izvr§avanja nekog programa, ti isti
podaci se mogu ponovo efikasno preracunati. Pored toga, rod omogucava lenjo
izraCunavanje Spark transformacija podataka.

Tolerancija greske (eng. fault tolerance) — omogucena je kroz logovanje svih
izmena nad skupovima podataka, odnosno pojedina¢nim izmenama koje se
izvrSavaju nad mnoStvom zapisa. Postize se kroz rod i logove pisane unapred
(veoma znacajni za Spark obradu tokova podataka). RDD se moze kreirati
ucitavanjem podataka iz nekog sistema za skladiStenje podataka, poput HDFSa
ili nekog drugog, transformacijom nekog postoje¢eg RDD, ili pozivanjem
funkcije parallelize nad nekom listom podataka u Pajtonu (ukoliko se koristi
Python API za Spark, poznatiji kao PySpark).

Dva tipa RDD operacija je podrzano:

1. transformacije - oshovna Kkarakteristika transformacija je lenjo
izraCunavanje, Sto znaci da kada se pozove neka transformacija nad nekim
RDD, nista se ne deSava odmah. Zapravo, program tada samo pamti $ta je
potrebno uraditi, a sama transformacija ¢e se izvrsiti tek kada na nju naide
neka akcija. IzvrSavanjem transformacije se dobija novi RDD. Najcesci
primeri transformacija su funkcije map koja transformise element skupa po
prethodno definisanoj funkciji, filter koja iz skupa uklanja elemente koji
zadovoljavaju prethodno definisan uslov, reduce koja objedinjuje elemente
supa po prethodno definisanoj funkciji, distinct koja uklanja element iz
skupa ako se ponavlja, itd.
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2. akcije - Akcija je u Sparku operacija koja se izvSava odmah. Pozivanjem
akcije izvrSavaju se i sve transformacije nad podacima koje su prethodno
pozvane. Predstavljaju mehanizam kojim se uzimaju podaci iz Sparka.
Akcije uvek imaju neku povratnu informaciju za krajnjeg korisnika. Najcesci
primeri akcija su funkcije max vrac¢a najveci element skupa, min vraca
najmanji element skupa, count vraca broj elementata u skupu, first vraca prvi
element iz skupa, collect transformise RDD u strukturu List definisanu u
Javi.

Cesto koridéena funkcija u Sparku je cache(), koja ¢uva u memoriji RDD nad

kojim je pozvana. Na taj nacin korisnik koji razvija program obezbeduje da mu

se neki podaci, koje ¢e kasnije koristiti, ¢uvaju u memoriji, kako se ne bi morali

ponovo ucitavati sa diskova. Dodatna literatura 0 RDD je dostupna u

radu [Matei i sar. 2012] sa Berkli univerziteta, gde je Spark i razvijen.

4.4 Spark okviri podataka

Okvir podataka (eng. data frame) predstavlja Cesto koriS¢enu apstrakciju
podataka u mnoStvu programskih jezika za rad sa podacima. Predstavljaju
strukturu podataka poput tabele ili matrice, gde se u svakoj koloni ¢uvaju
merenja neke promenljive, a svaki red predstavlja jednu opservaciju, odnosno
jedan zapis. U R jeziku predstavljaju jednu od osnovnih struktura podataka, a u
Pajtonu se mogu Koristiti kroz Pandas bibilioteku. Spark okvir podataka
predstavlja distribuiranu kolekciju podataka koji su organizovani kao tabela ili
matrica. Po nekim osnovnim karakteristikama su sli¢cni RDDovima, jer se takode
mogu Cuvati u memoriji, i podrzavaju lenjo izraCunavanje. Osnovna razlika
izmedu njih se ogleda u tome Sto Spark moze optimizovati operacije nad
okvirima podataka, jer svaki okvir podataka sadrzi metapodatke o tipovima
podataka koji se nalaze u kolonama, $to nije slu¢aj kod RDDa. Spark okvir
podataka se moze kreirati na viSe nacina, poput ucitavanja strukturiranih fajlova
sa podacima (poput CSV i JSON fajlova), iz eksternih baza, od postoje¢e Hive
tabele (ukoliko se koristi u kombinaciji sa Hadupom), transformacijom RDDa,
itd. Koris¢enjem okvira podataka u Spark programu omoguéene su sve
“konvencionalne” operacije nad podacima koje bismo imali u nekoj relacionoj
tabeli, kao $to su seCenje tabele, sortiranje redova, agregacije, spajanje sa drugim
okvirima podataka, ... Okvir podataka kao koncept postoji u Sparku od verzije
1.3. Poput RDDa, i okviri podataka podrzavaju lenjo izraunavanje, ¢ime se
smanjuju stanja ¢ekanja prilikom izvrSavanja programa i omogucava bolji tok
procesa. Za rad sa njima je moguce pisati DSL(eng. domain-specific language)
jezik u Javi, Skali ili Pajtonu. Pored toga, njihovim uvodenjem omoguéeno je
pisanje SQL upita u Spark programu, koriste¢i klasu SQLContext. Veoma lako
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se mogu integrisati sa Pandas okvirima podataka ukoliko se koristi PySpark, a na
taj nacin i sa ostalim Pajton bibliotekama za rad sa podacima. Benefiti koji se
postizu koriS¢enjem Spark okvira podataka se odnose na poboljSanje
performansi izvrSavanja programa i fleksibilnost manipulacije podacima.

4.5 Primer programa u Spark tehnologiji

Program ispod pronalazi broj ponavljanja svake od re¢i u datoj datoteci.

Algoritam 5.2: Spark program brojanja reci u tekstu
public class WordCountSpark

{

public static void main(String[] args)
{
SparkConf sparkConf = new SparkConf()
.setAppName("WordCountExample™)
.setMaster("local[2]")
.set(""spark.executor.memory”, "1g");
JavaSparkContext sc = new JavaSparkContext(sparkConf);
JavaRDD<String> textFile = sc.textFile(".\Text.txt");
JavaPairRDD<String, Integer> counts = textFile
flatMap(s -> Arrays.asList(s.split(" *)).iterator())
.mapToPair(word -> new Tuple2<>(word, 1))
.reduceByKey((a, b) -> a + b);
counts.saveAsTextFile(".\WordCount.txt™);
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5. KoriSéeni algoritmi

U nastavku je pregled nekih od poznatijih algoritama za generisanje stabala

odlucivanja.

o ID3 - smatra se veoma jednostavnim algoritmom stabla odluc¢ivanja [Quinlan
1986];

o CA4.5 — predstavlja poboljsanje ID3 [Quinlan 1993];

o CART - predstavlja klasifikaciona i regresiona stabla [Breiman i sar. 1984];

o QUEST - algoritam podrzava podele po vrednosti jednog atributa i podele
linearne kombinacije [Loh & Shih 1997];

o CALS - konstruisan specificno za atribute numerickih vrednosti [Muller &
Wysotzki 1994];

o FACT - ranija verzija QUEST-a [Loh & Vanichsetakul 1988];

o LMDT - konstruise stablo odlu¢ivanja prema testovima podele po
vrednostima vise atributa i linearnoj kombinciji atributa. [Brodley & Utgoff
1995];

o T1 - stablo odlucivanja jednog nivoa koje deli instance koriS¢enjem samo
jednog atributa. [Holte 1993];

o PUBLIC - kombinuje rast i procis¢avanje koriS¢enjem MDL troska da bi
umanjio ra¢unsku slozenost [Rastogi & Shim 2000];

o MARS - funkcija viSe regresija se aproksimira koriS¢enjem linearnog splajna
i njihovog tenzorskog proizvoda. [Friedman 1991]

U ovom radu ¢e biti razmatrani ID3, C4.5 1 CART algoritam. VrSi¢e se uporedna
analiza procenta tacnosti algoritama da bi se otkrio faktor rizika od bolesti kod
pripadnika starije populacije. Svaki od algoritama ima sekvencijalnu
implementaciju realizovanu u programskom jeziku Java. ID3 i C4.5 algoritam su
paralelizovani kori§¢enjem Spark tehnologije. CART algoritam je paralelizovan
kojis¢enjem niti u programskom jeziku Java.

5.1 Sekvencijalna implementacija 1D3

ID3 koristi informacionu dobit kao kriterijum podele. Rast stabla prestaje kada
sve instance pripadaju jednoj vrednosti ciljnih karakteristika ili kada najbolji
faktor informacione dobiti (eng. information gain) nije veé¢i od 0. ID3 ne
primenjuje nijedan proces potkresivanja, takode ne obraduje numericke atribute
niti nedostajuce vrednosti.
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Algoritam 5.1 : Sekvencijalna implementacija algoritma 1D3

StabloOdlucivanja
Ulaz : primeri, vrednostiCiljnogAtribut, atributi;
if primeri is empty or atributi is empty then
return null ;
ucestalost = icestalost (primeri, vrednostiCiljnogAtributa);
if svi primeri imaju istu vrednostCiljnogAtributa then
return cvor(primeri.vrednostCiljnogAtributa);
else
najboljiAtribut = najboljiAtribut(primeri, atributi);
if najboljiAtribut = null then
return cvor(najcescaVrednostCiljnogAtributa);
stablo = cvor(najboljiAtribut);
for each vrednost v of najboljiAtribut do
primeri = primeriSaVrednoscuAtributa(primeri, atribut, v);
podstablo = stabloOdlucivanja(primeri, atributi - najboljiAtribut);
dodajPodstabloZaVrednost(stablo, podstablo, v);
return stablo ;

Buduci da svi atributi algoritma imaju samo 2 vrednosti stablo koje se dobija kao
rezultat je binarno. Svaki ¢vor stabla moze imati najvise 2 ¢vora deteta. Levi
¢vor je ¢vor negativnog ishoda, a desni ¢vor je ¢vor pozitivnog ishoda. Kada se
proverava da li je ¢vor koji treba kreirati list, potrebno je odrediti koliko
elemenata skupa pripada svakoj od vrednosti ciljnog atributa. Funkcija
ucestalost racuna koliko elemenata skupa pripada svakoj od vrednosti atributa.
Za brojanje elemenata skupa u algoritmu koriste se mape koje kao klju¢ imaju
vrednosti ciljnog atributa a vrednost je broj elemenata skupa kod kojih je
vrednost ciljnog atributa odgovara vrednosti u klju¢u mape. Na pocetku se za
sve vrednosti ciljnog atributa dodaje klju¢ u mapu i dodeljuje mu se vrednost 0.
Zatim se prolazi kroz skup elemenata, proverava se vrednost ciljnog atributa i u
mapi se vrednost odgovaraju¢eg kljuca povecava za 1. Ako samo jedan od
klju¢eva u mapi ima vrednost ve¢u od 0, algoritam vraca ¢vor list ¢iji je atribut
ciljna vrednost kojoj svi elementi skupa pripadaju.

Funkcija najboljiAtribut ratuna informacionu dobit za svaki od atributa i
kao rezultat vra¢a onaj atribut koji ima najvec¢u vrednost informacione dobiti.
Maksimalna informaciona dobit postavlja se na 0. Informaciona dobit se ra¢una
za svaki atribut posebno. Za rac¢unanje informacione dobiti potrebno je izradinati
ucestalost vrednosti ciljnog atributa po vrednosti atributa za koji se racuna
informaciona dobit. Isto pravimo mapu sa klju¢evima vrednosti ciljnog atributa a
vrednosti se postavljaju na 0. Prolazi se kroz skup elemenata ako se vrednost
atributa trenutnog elementa poklapa sa vredno$¢u atributa za koju se ra¢una
ucestalost u mapi uvecavamo za 1 vrednost kljuca koji se poklapa sa vrednoscu
ciljnog atributa trenutnog elementa. Postupak se ponavlja za svaku od vrednosti
atributa koji se trenutno obraduje. Zatim se racuna informaciona dobit po
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formuli, prethodno navedenoj u odeljku 3.2.2 i proverava se da li je
informaciona dobit atributa veca od maksimalne do tad izracunate. Ukoliko je
uslov za maksimum ispunjen, postavlja se vrednost za novi maksimum i atribut
se ¢uva kao najbolji za podelu. Zatim se prolazi kroz sve vrednosti najboljeg
atributa. Pravi se novi skup elemenata, podskup skupa svih elemenata. U
podskup se smestaju oni elementi za koje vazi da je vrednost najboljeg atributa
jednaka trenutnoj vrednosti. Rekurzivno se poziva algoritam za podskup
elemenata i listu atributa iz koje je izbacen najbolji atribut. Rezultat rekurzivnog
poziva se smesta u ¢vor dete. Posto je dobijeno stablo binarno, u svakom ¢voru
koji nije list rade se 2 rekurzivna poziva (levo i desno dete). Kao rezultat
algoritma vraca se ¢vor koji je dobijen na osnovu najboljeg atributa.

5.2 Paralelna implementacija I1D3

Kod ID3 algoritma u ovom radu je implementirana paralelizacija ra¢unanja
ucestalosti 1 trazenje najboljeg atributa za podelu. Za paralelizaciju je koriS¢ena
Spark tehnologija i RDD struktura podataka. U nastavku je prikazano i
objasnjeno na koji nacin je paralelizovano racunanje ucestalosti vrednosti ciljnog
atributa.

ucestalost = primeri.mapToPair(i -> new Tuple2<>(i.vrednostCiljnogAtributa(),
1)).reduceByKey((a, b) -> a+h)

Funkcionalnosti koje su koriS¢ene za paralelizaciju ucestalosti su mapToPair,
reduceByKey. Brojanje elemenata skupa prema vrednosti ciljnog atributa je
paralelizovano tako S§to se svaki element preslikava u par (vrednost ciljnog
atributa, 1) funkcijom mapToPair. Preslikavanje je ostvareno koris¢enjem
lambda izraza za funkcije. Ulazni atribut lambda izraza je element strukture
RDD a rezultat je struktura Tuple2 programskog jezika Skala koja ¢uva par
vrednosti (vrednost ciljnog atributa elementa, 1) vrednost 1 predstavlja jedno
pojavljivanje (preslikava se jedan element skupa u par vrednosti). Funkcija
mapToPair kao ulaz prima prethodno definisan lambda izraz. Primenjujemo je
na RDD strukturu elemenata, a kao rezultat vrata RDDPair strukturu ¢iji je svaki
element Tuple2 oblika (vrednost ciljnog atributa elementa, 1). Time se dobijaju
sva pojavljivanja svih vrednosti ciljnog atributa u skupu elemenata. Potrebno je
izraCunati ukupan broj pojavljivanja svake od vrednosti ciljnog atributa. To se
postize primenom funkcije reduceByKey na rezultat primene funkcije
mapToPair. Funkcija reduceByKey primenjuje neku agregaciju vrednosti skupa
elemenata koji imaju istu vrednost klju¢a. Agregacija koja se primenjuje nad
vrednostima Salje se kao ulazni atribut funkciji reduceByKey. Agregacija koja je
koriS¢ena je sumiranje vrednosti (Svako ponavljanje je preslikano u vrednost 1,
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sumiranjem svih vrednosti 1 dobijamo broj ponavljanja svake od vrednosti
ciljnog atributa). Sumiranje vrednosti je takode definisano pomocu lambda
izraza. Lambda izrazi su u programskom jeziku Java definisani od verzije 8.
Slican princip je primenjen kod trazenja najboljeg atributa za podelu u funkciji
najboljiAtribut. U nastavku je fragment koda i objasnjenje.

ucestalost = primeri.mapToPair(i -> new Tuple2<>((
(i.getUserFeatures()[trenutniAtribut.getldx()] == trenutniAtribut.getfOptions()[0])? "0" +
i.getOutputindicator() : "1" + i.getOutputindicator()) , 1)) .reduceByKey((a, b) -> a + b);

Koristi se funkcija mapToPair, element skupa se preslikava u par vrednosti, ¢iji
je klju€ oblika ,,0“ + vrednostCiljnogAtributa ili ,,1* + vrednostCiljnogAtributa.
L0 1,1 predstavljaju preslikane vrednosti atributa za koji se raCuna
informaciona dobit. Ako je vrednost atributa za koju se raCuna informaciona
dobit jednaka ,.true® preslikava se u ,,1%, inace preslikava se u ,,0°“. Na preslikanu
vrednost atributa za koji se raCuna informaciona dobit nadovezuje se vrednost
ciljnog atributa. Svaki element se preslikava u par vrednosti (nadovezanString,
1). Na taj nacin jednostavno se odreduju svi koeficijenti potrebni za racunanje
informacione dobiti atributa. Za racunanje inforacione dobiti bitan je broj
pozitivnih i broj negativnih vrednosti ciljnog atributa za svaku od vrednosti
atributa za koju se racuna informaciona dobit. Na rezultat funkcije mapToPair
primenjuje se funkcija reduceByKey na isti na¢in kako je gore opisano da bi se
dobio broj primera za svaku kombinaciju vrednosti atributa za koji se ra¢una
informaciona dobit i vrednosti ciljnog atributa. Formula po kojoj se racuna
informaciona dobit navedena je u odeljku 3.2.2 ovog rada. U jednom koraku je
podeljen skup elemenata po vrednosti atributa i po vrednosti ciljnog atributa. U
Sparku nije dozvoljeno pozivanje funkcije map unutar drugog poziva funkcije
map. Prema tome, da bi se prepoznao atribut sa najveCom vrednos$éu
informacione dobiti, prolazi se kroz listu atributa for ciklusom i trazi se
maksimalna vrednost informacione dobiti. Rezultat koji vraca funkcija je atribut
sa najvecom informacionom dobiti.

5.3 Sekvencijlna implementacija C4.5

C4.5 je evolucija (poboljsanje) ID3, predstavljeno od strane istog autora
[Quinlan 1993]. Koristi odnos dobiti kao kriterijum podele. Podela prestaje kada
je broj elemenata za podelu ispod odredenog praga. Potkresivanje zasnovano na
greSci se primenjuje nakon faze rasta. C4.5 moze da radi sa numerickim
atributima. MoZe da zakljucuje na osnovu skupa podataka za formiranje stabla
koji dozvoljava nedostajuce vrednosti koris¢enjem kriterijuma ispravljenog
odnosa dobiti definisanog u odeljku 3.2.5.
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Algoritam 5.2: Sekvencijalna implementacija algoritma C4.5 potkresivanje
(eng. pruning)

potkresi
Ulaz : r, testPrimeri;
if r = null or testPrimeri is empty then
return null;
if ris leaf then
returnr,;
for each dete of r.deca() do
trenutniPrimeri = podskupKojiOdgovaraDetetu(testPrimeri, dete);
novoDete = potkresi(dete, trenutniPrimeri);
if novoDete is not null then
zameni(dete, novoDete);
if r ima dete koje nije list then
returnr,;
ucestalost = ucestalostCiljnogAtributa(testPrimeri);
maxUcestalost = max(ucestalost);
maxPoklapanja = poklapanjeCiljnihAtributaSaTestom(testPrimeri);
if maxPoklapanja > maxUcestalost then
returnr;
else
return Cvor(maxUcestalost);

Funkcionalnost podskupKojiOdgovaraDetetu kao rezultat vra¢a podskup skupa
testPrimera koji pripadaju detetu koje se Salje kao argument funkcije.
Rekurzivno se poziva algoritam za dete i podskup testPrimera. Ako rezultat
rekurzivnog poziva nije null dete se zamenjuje rezultatom rekurzivnog poziva.
Funkcionalnost ucestalostCiljnogAtributa se racuna na isti nac¢in kao i u ID3
algoritmu. Biramo onu ciljnu vrednost koja se najvise pojavljuje u test
elementima (najveca ucestalost).

Funkcionalnost poklapanjeCiljnihAtributaSaTestom vrac¢a kao rezultat broj koji
predstavlja broj poklapanja testne vrednosti ciljnog atributa i vrednosti ciljnog
atributa testPrimera. Ako je broj poklapanja ve¢i od najce$ce vrednosti ciljnog
atributa, ¢vor se ne menja, inace se pravi ¢vor list sa naj¢es¢om vrednoscéu
ciljnog atributa. Rekurzivni pozivi u algoritmu su pre same provere da li ¢vor
treba zameniti, tako da algoritam ima pristup sa dna ka vrhu. Algoritam je
implementiran prema ideji koja je definisana u odeljku 3.5.5 (potkresivanje
zasnovano na gresci). Zaustavljamo se kad je broj poklapanja na trenutnom
stablu (funkcija poklapanjeCiljnihAtributaSaTestom) veci od najéesce vrednosti
ciljnog atributa.
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Algoritam 5.3: Sekvencijala implementacija algoritma C4.5 gradenje stabla

stabloOdlucivanja
Ulaz : ciljniAtribut, atributi, primeri;
if entropija(ciljniAtribut, primeri) = 0 then
return Cvor(primeri.ciljnaVrednost);
if atributi is empty then
return Cvor(NajcescaCiljnaVrednost(primeri));
najboljiAtribut = NajboljiAtribut(ciljniAtribut, atributi, primeri);
stablo = Cvor(najboljiAtribut);
for each vrednost v of najboljiAtribut do
podPrimeri = podskup(primeri, vrednost);
if podPrimeri is empty then
list = Cvor(NajcescaCiljnaVrednost(primeri));
dodajCvor(stablo, list);
else
dete = stabloOdlucivanja(ciljniAtribut,
atributi-najboljiAtribut,
podPrimeri);

dodajCvor(stablo, list);

Svi atributi kori§¢eni u algoritmu tumace se kao nominalni atributi. Algoritam
gradenja stabla je manje-vise slican ID3 algoritmu. Razlikuje se u nacinu
racunanja informacione dobiti. Nominalni atributi imaju onoliki broj dece koliko
ima razli¢itih vrednosti ciljnog atributa (U ovom radu to je 3). Numericki atributi
imaju dva deteta. Kod numeri¢kih atributa uslovu podele dodeljuje se vrednost.
Da bi se vrsila podela po numeriC¢kom atributu potrebno ga je diskretizovati,
odnosno odrediti grani¢énu vrednost za funkciju podele. Vrednost za podelu se
bira tako da atribut ima najve¢u informacionu dobit. Elementi se dele u dva
skupa u odnosu na to da li ispunjavaju uslov podele ili ne. Informaciona dobit za
atribute se racuna tako Sto se sortira sSkup elemenata po vrednosti atributa za koji
se raCuna informacina dobit. Zatim prolazimo kroz skup i ra¢unamo
informacionu dobit, pod pretpostavkom da trenutni element deli skup elemenata.
Postupak se ponavlja za svaki element skupa i ¢uva se pozicija i vrednost
atributa onog elementa kod koga je postignuta najve¢a vrednost informacione
dobiti.

5.4 Paralelna implementacija C4.5

U algoritmu C4.5 u fazi potkresivanja paralelizovano je izvrSavanje funkcija:
e podskupKojiOdgovaraDetetu,

¢ ucestalostCiljnogAtributa,

e poklapanjeCiljnohAtributaSaTestom.

U nastavku je prikazan i objasnjen paralelizovan kod za odredivanje podskupa.
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trenutniPrimeri = primeri.filter(i -> !((tipAtributa.equals("continuous™)
&& ((dete.substring(0, 4).equals("less")

&& Double.parseDouble(i.getAttributeValuePairs().get(imeAtributa))
< Double.parseDouble(dete.substring(4)))

I|
(dete.substring(0, 4).equals("more™)

&& Double.parseDouble(i.getAttributeValuePairs().get(imeAtributa))
>= Double.parseDouble(dete.substring(4))))

l
("tipAtributa.equals(“continuous™)

&& dete.equals(i.getAttributeValuePairs().get(imeAtributa)))))

);

Za paralelizaciju funkcije podskupKojiOdgovaraDetetu koristi se transformacija
filter. Funkcija filter kao rezultat vraca novi skup - podskup skupa elemenata na
koji se primenjuje. Funkcija iz skupa na koji se primenjuje uklanja elemente koji
zadovoljavaju uslov koji se Salje kao argument funkciji. Bira se podskup skupa
testPrimera koji se vezuju za ¢vor dete ¢vora koji se analizira. Na razli¢ite
nacine se analiziraju numericki 1 nominalni atributi. Kod numerickih atributa
pravilo po kojem se deli skup ¢uva se u obliku “manje od vrednosti” ili “vece od
vrednosti”. Kada se proverava da li element skupa pripada odgovaraju¢em ¢voru
detetu uporeduje se vrednost atributa elementa i vrednost koja se cuva u pravilu.
Poredenje se vrsi po uslovu u pravilu i ako je uslov zadovoljen, smatra se da
element pripada ¢voru detetu, inace se uklanja iz skupa. Kod nominalnih atributa
proverava se da li se vrednost ¢vora deteta poklapa sa vredo$¢u atributa
elementa. Ako se vrednosti ne poklapaju, element se uklanja iz skupa.

Rekurzivno se poziva algoritam za svako dete ¢vora i podskup. Ako rekurzivni
poziv vrati rezultat koji nije null, ¢vor dete se zamenjuje odgovaraju¢im
potkresanim ¢vorom. Nakon toga potrebno je odrediti ucestalost ciljnog atributa.
Implementacija tog dela algoritma je takode paralelizovana.
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Comparator<Tuple2<String, Integer>> comparator =
new Comparator<Tuple2<String, Integer>>() {
@Override
public int compare(Tuple2<String, Integer> X,
Tuple2<String, Integer>y) {
if (x._2).intValue()-(y._2).intValue() > 0)
return 1;
else if ((x._2).intValue()-(y._2).intValue() < 0)
return -1,
else return 0;

}
h3
ucestalost = primeri.mapToPair(i -> new Tuple2<> (i.getAttributeValuePairs()
.get(ProcessinputData.targetAttribute.getName()), 1))

reduceByKey((a, b) ->a + b);
maxUcestalost = ucestalost.max(comparator);

Funkcija ucestalostCiljnogAtributa paralelizuje proces trazenja najcesce
vrednosti ciljnog atributa na skupu elemenata. Funkcije Sparka koje su
koriS¢enje su mapToPair, reduceByKey, max. Svaki element skupa se funkcijom
mapToPair preslikava u par (vrednostCiljnogAtributa, 1). Funkcija reduceByKey
se primenjuje na rezultat funkcije mapToPair kako bi izvrSila agregaciju nad
vrednostima istog klju¢a. Sumira se vrednost 1 za svako ponavljanje da bi dobili
ukupan broj ponavljanja za svaku od vrednosti ciljnog atributa. PoSto je
potrebno izracunati onu vrednost ciljnog atributa koja ima najvise ponavljanja
primenjuje se funkcija max koja kao argument prima komparator 2 elementa
skupa da bi dobili element sa najve¢im brojem ponavljanja.

Da bi se odredilo da li treba zameniti ¢vor najéeS¢om klasom potrebno je
uporediti ucestalost naj¢e$¢e klase sa poklapanjem ciljnih atributa na skupu.
Racunanje broja poklapanja je takode paralelizovano.

maxPoklapanja = testPrimeri.map(i ->

primeriGradjenjaStabla.filter(f -> !((i.getInstancelndex()==f.getInstancelndex()
&&

f.getAttributeValuePairs().get(imeCiljnogAtributa)
.equals(f.getAttributeValuePairs().get(testnaVrednostCiljnogAtributa))))
.count())

.reduce((a, b) ->a + b);

Funkcija poklapanjeCiljnihAtributaSaTestom je paralelizovana koris¢enjem
funkcija map, filter, count, reduce. Za svaki element skupa testPrimeri
proverava se koliko je elemenata koris¢enih za izgradnju stabla kod kojih se
testna vrednost ciljnog atributa poklapa sa vredno$¢u ciljnog atributa
testPrimera. Prvo se pronalazi podskup skupa elemenata za gradenje stabla kod
kojih se testna vrednost poklapa sa vrednos¢u testPrimera koris¢enjem funkcije
filter zatim se koristi funkciju count koja kao rezultat vraca broj elemenata skupa
da bi se dobio broj poklapanja po tom testPrimeru. To se paralelno radi za sve
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testPrimere koris¢enjem funkcije map gde se svaki element skupa testPrimeri
preslikava u broj poklapanja. Nakon toga se primenjuje funkcija reduce koja
agregira skup vrednosti po funkciji koja se $alje kao argument funkciji reduce i
kao rezultat vraca agregaciju. Za agregaciju se koristi funkcija sumiranja i kao
rezultat se dobija ukupan broj pokalapanja na celom skupu testPrimera koji se
kasnije koristi za poredenje da 1i treba zameniti ¢vor stabla ili ostaje
nepromenjen.

U fazi izgradnje stabla u C4.5 algoritmu paralelizovane su funkcije:

e najboljiAtribut

e podskup.

Paralelizovano je racunanje informacione dobiti za atribute. Ako je atribut
nominalan prvo je paralelizovan proces podele skupa primera prema vrednosti
atributa za koji se racuna informaciona dobit.

rezultat = primeri.mapToPair(i ->

new Tuple2<>(i.vrednostAtributa(imeAtributa), napraviRDD(i, sc) )
reduceByKey((a, b) -> a.union(b));

entropijaPodskup = rezultat.mapToPair(i ->

new Tuple2<>(i._1, i._2.count()/((double)velicinaSkupa)
*Entropy.calculate(ciljniAtribut, i._2)))

.values()

reduce((a, b) -> a+h);

Paralelizacija procesa podele skupa elemata pomocu funkcija mapToPair,
reduceByKey i union. Funkcija mapToPair primenjuje se na skup elemenata i
preslikava svaki element skupa u par (vrednostAtributa, RDD(element)).
Neophodno je da se svi elementi koji imaju istu vrednost atributa objedine u
jedan skup elemenata. Na skup dobijen kao rezultat poziva funkcije mapToPair
primenjuje se funkcija reduceByKey da bi se spojili svi elementi koji se slikaju u
istu vrednost atributa u jedan skup. Za spajanje skupova koristimo funkciju
union koja spaja dva skupa elemenata u jedan novi skup. Rezultat funkcije
reduceByKey je skup parova (vrednostAtributa, podskupElemenata). Potom je
paralelizovan proces raCunanja informacione dobiti za atribut koriS¢enjem
funkcije mapToPair koja svaki par skupa dobijen primenom funkcije
reduceByKey slika u par (vrednostAtributa, entropija). Potrebno je da se
izrauna suma vrednosti entropije. Na tako dobijen skup parova primenjuje se
funkcija values koja vra¢a skup vrednosti (entropija). Na dobijenom skupu
vrednosti primenjuje se funkcija reduce kojoj se kao argument Salje funkcija za
raCunanje sume. Rezultat primene funkcije reduce je ukupna vrednost entropije
za atribut.

Kod numeric¢kih atributa paralelizovano je sortiranje skupa elemenata. Koris¢ena
je funkcija sortBy. Skup elemenata se sortira po vrednosti atributa za koji se
racuna informaciona dobit.
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primeri=primeri.sortBy(new Function< Instance, Double>() {
private static final long serialVersionUID = 1L;

@Override
public Double call( Instance primer ) throws Exception {
return Double.parseDouble(
primer.getAttributeValuePairs().get(imeAtributa));
}

}. true, 1);

Zatim se prolazi kroz elemente skupa i trazi se vrednost koja deli skup tako da
atribut ima najveéu vrednost informacione dobiti. Cuva se pozicija vrednosti
koja je proizvela najvecu informacionu dobit. Atribut ¢e imati 2 podskupa skupa
elemenata jedan su elementi ¢ija je pozicija manja ili jednaka poziciji koja je
sacuvana a drugi su elementi ¢ija je pozicija veéa od pozicije koja je sacuvana.
Postupak se ponavlja za svaki numericki atribut. For ciklusom se prolazi kroz
listu atributa i pamti se onaj koji ima najveéu vrednost informacione dobiti.
Atribut sa najve¢om vrednosti informacione dobiti je povratni rezultat funkcije
najboljiAtribut. Ako je atribut nominalan funkcija podskup kao rezultat vraca
podskup elemenata koji je vezan za vrednost atributa koja se obraduje koji smo
ve¢ formirali u pozivu funkcije najboljiAtribut. Ako je atribut numericki
funkcija podskup kao rezultat vra¢a jedan od podskupova elemenata koji su
formirani na osnovu vrednosti po kojoj se skup deli koji je ve¢ formiran u
pozivu funkcije najboljiAtribut.

5.5 Sekvencijalna implementacija CART

CART predstavlja Klasifikaciona i regresiona stabla [Breiman i sar. 1984].
KarakteriSe ih ¢injenica da se konstruiSe binarno stablo - svaki unutrasnji ¢vor
ima tacno 2 izlazna ¢vora. Podele su izabrane koris¢enjem kriterijuma dupliranja
1 dobijeno stablo je potkresano pomocu potkresivanja slozenosti troska. Kada je
dostupno, CART moze da uzme u obzir trosak pogresne podele na indukovanom
stablu. Bitna prednost CART-a je njegova moguc¢nost da generiSe regresivna
stabla. Regresivna stabla su stabla kod kojih ¢vorovi predvidaju ta¢an broj, ne
klasu. U slucaju regresije, CART trazi podele koje minimizuju predvidanje
kvadratne greSke (najmanje kvadratno odstupanje).
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Algoritam 5.4: Sekvencijalna implementacija algoritma CART
StabloOdlucivanja
Ulaz: ciljneVrednosti, atributi, primeri, maxBrCvorova, primeriZaUcenje;
razliciteCiljneVrednosti = jedinstveno(ciljneVrednosti);
ucestalost = ucestalost (primeriZaUcenje, ciljneVrednosti);
redZaPodelu = prazanRed();
koren = cvor(max(ucestalost));
poboljsanje = cvorUcenje(koren, primeri, ciljneVrednosti, primeriZaUcenje);
if poboljsanje.imaPodelu() then

dodajUPodelu(redZaPodelu, poboljsanje);
for i=1 to maxBrCvorova

cvor = uzmiSledeci(redZaPodelu);

if cvor = null then

break;
cvor.podeli(redZaPodelu);

Ucestalost vrednosti ciljnog atributa na skupu elemenata racuna se isto kao i u
druga dva algoritma. Funkcija cvorUcenje Kkoristi prethodno utvrden broj
atributa za koje se ra¢una odnos dobiti definisan u odeljku 3.2.5, ako je broj
atributa ve¢i od utvrdenog broja bira se slucajni podskup i samo na tom
podskupu se bira najbolji atribut (onaj koji ima najvec¢i odnos dobiti). Ako broj
atributa nije ve¢i od utvrdenog broja racuna se odnos dobiti za sve atribute i bira
se najbolji. Stablo koje se gradi je binarno. Funkcija imaPodelu proverava da li
postoji atribut sa najve¢com gini dobiti i cuva atribut koji ima najveca gini dobit
kao i vrednost podele koja se bira tako da atribut ima najve¢u Gini dobit.
Formula za racunanje Gini dobiti definisana je u odeljku 3.2.3. Kada je atribut
nominalni, bira se vrednost tako da atribut ima najveéu Gini dobit. Skup
elemenata se deli po uslovu da li je vrednost atributa jednaka vrednosti po kojoj
se atribut deli ili ne. Kod numerickih atributa takode se bira vrednost tako da
atribut ima najvecu gini dobit. Skup elemenata se deli po tome da li je vrednost
atributa manja od vrednosti podele ili ne. Prilikom podele skupa elemenata za
svaki ¢vor dete bira se najéesca ciljna vrednost atributa na podskupu elemenata,
zatim se proverava da li postoji cvorUcenje koji bi ga zamenio i ukoliko postoji
smesta se ¢vor u red za podelu. Nastavlja se sve dok ima ¢vorova ucenja ili dok
stablo ne dostigne dovoljan broj ¢vorova.
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5.6 Paralelna implementacija CART

Implementacija algoritma je preuzeta sa Github platforme otvorenog koda
[CART Github]. Implementacija CART algoritma je znacajno slozenija i
razliCita u odnosu na algoritme ID3 i C4.5. Uglavnom su koriS¢ene strukture
podataka poput nizova i matrica. Bilo je teSko izvodljivo implementirati
paralelizaciju algoritma u Spark platformi. Algoritam je ve¢ bio paralelizovan
koris¢enjem niti u Javi, a preuzeta implementacija nije menjana. Paralelizovano
je trazenje atributa sa najve¢om vrednoséu Gini dobiti. Ukoliko se broj atributa
za koje treba da se ra¢una Gini dobit poklapa sa prethodno definisanim brojem
oni se ubacuju u listu. Zatim se paralelno (na vise jezgara) racuna Gini dobit za
svaki od elemenata liste. Za svaki od atributa dobija se ¢vor za podelu sa
vrednos¢u Gini dobiti, vredno$¢u atributa koja se koristi za podelu, i broj
pozicije u sortiranom skupu elemenata. Nakon toga prolazi se kroz listu ¢vorova
rezultata i bira se onaj ¢vor (atribut) koji je imao najveéu Gini dobit. Cvor sa
najvecom Gini dobiti koristi se kao ¢vor podele.
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6. Eksperimentalni rezultati

Prilikom implementacije paralelizovanih algoritama, delovi koda koji su

izmenjeni, odnosili su se na ponavljanje medusobno nezavisnih procesa koji

mogu da se izvr$avaju istovremeno. Rekurzivni pozivi algoritma u ovom radu
nisu paralelizovani iako mogu da se izvrSavaju istovremeno. U radu su koriS¢ene
tehnologije Java 8 i Spark 2.2.0. Razvojno okruzenje koje je koris¢eno je Eclipse

“Mars” a operativni sistem Windows 7 Ultimate. IzvrSavanje algoritama na

raCunarima razli¢itih hardverskih karakteristika pokazalo je blagu razliku u

brzini formiranja stabla. Hardverske karakteristike ra¢unara na kojima su

testirani algoritmi:

o Procesor - Intel® Core™ i5-4210M with Intel HD Graphics 4600 (2.6 GHz,
up to 3.2 GHz with Intel Turbo Boost Technology, 3 MB cache, 2 cores),
Memory - 8 GB 1600 MHz DDR3L SDRAM (1 x 8 GB), 2 SODIMM Slots

o Procesor-Intel Core i7 - 16GB Memory - NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti -
1TB Hard Drive + 256GB Solid State Drive 16GB of DDR4 RAM.

6.1 Podaci

Inicijalna ideja ovog rada je bila da se koriste podaci o vrednostima mera
dobijenih pra¢enjem svakodnevnih aktivnosti za grupu starijih osoba kroz
evropski projekat pod nazivom City4Age. Projekat je u toku i prikupljeni podaci
kontinuirano pristizu. Mere koje su pracene ve¢ su objaSnjene u odeljku 2.3
ovog rada. Podaci su preuzeti iz baze podataka u obliku: id_korisnika,
vrednost_mere, id_mere, naziv_mere na koji je nadovezan id_grupe_aktivnosti,
datum i vreme_pocetka_aktivnosti.
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Tabela 6.1 Primer podataka preuzetih iz baze projekta City4Age

© % naziv mere datum vreme
% E| i pocetka pocetka
213 < id_grupe_aktivnosti aktivnosti | aktivnosti
e |3 =
T |8 | =
9 | 3000 | 91 walk_distance5 1/19/2014 17:00
9 529 | 91 walk_distanceb 3/1/2017 0:00
9 | 095 | 95 walk _speed_outdoorb 3/1/2017 0:00
9 | 1728 | 98 walk_time_outdoor5 1/19/2014 17:00
9 | 3188 | 98 walk_time_outdoor5 3/1/2017 0:00
10 43 55 | public_transport_rides_month3 3/1/2017 0:00
10 38 55 | public_transport_rides month3 4/1/2017 0:00

Prikupljeni podaci su zatim analizirani i1 pracene su promene u vrednostima mera
tokom vremena. Za ovaj rad bitno je da se detektuju znacajnije promene
vrednosti mera koje se posmatraju. Ako analizom podataka uo¢imo dovoljan
broj promena kod vrednosti neke od mera, zakljuCujemo da osoba ispoljava
porast ili opadanje u vrednostima za tu meru. Kao ulazni atribut za algortime
stabla odluc¢ivanja koristi se mera (npr. walk distance5), a vrednosti atributa su:
mera opada, mera raste ili mera ostaje nepromenjena. Imajuc¢i u vidu status
projekta (u toku je i dalje), koli¢ina do sada prikupljenih podataka pokazala se
kao nedovoljna za potrebe testiranja algoritama razmatranih u ovom radu. Taj
skup podataka nije pruzio dovoljno informacija na osnovu kojih bi se moglo
zakljuciti da li vrednost posmatrane mere raste, opada ili ostaje nepromenjena.

Za manje instance problema koriS¢ene su vrednosti mera generisane od strane
gerijatrijskog osoblja za 15 osoba. Mereno je 28 razli¢itih aktivnosti u periodu
od jedne godine (360 vrednosti po aktivnosti). Podaci su ¢itani iz CSV datoteka,
gde su zapisi bili u formatu: r_br, tip, id_korisnika, grupa_mere, tip_mere,
mera, mesec, dan, vrednost_mere.
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Tabela 6.2 Primer podataka koje je generisalo gerijatrijsko osoblje

o

gl =

g | E @ 7

5| g £ © D 2

— ~ o = o

212 |25 < £ S 8|t

357 | type3 | 1 | Contextual | Contextual | Falls Dec | 28 | 2.06

358 | type3 | 1 | Contextual | Contextual | Falls Dec |29 | 2.10

359 | type3 | 1 | Contextual | Contextual | Falls Dec |30 | 2.17

360 | type3 | 1 | Contextual | Contextual | Weight Jan |1 |3.07
loss

361 | type3 | 1 | Contextual | Contextual | Weight Jan (2 | 2.98
loss

780 | type3 | 1 | Contextual | Contextual | Weakness | Mar | 1 | 2.82

781 | typed | 1 | Contextual | Contextual | Weakness | Mar | 2 | 3.09

Za manje instance problema, podataka je bilo dovoljno da bi se pratile promene
u vrednostima odredene mere. Nakon ucitavanja podataka, uporedivane su
vrednosti za 2 susedna dana i ako je vrednost drugog dana manja od 90% u
odnosu na vrednost prvog dana, to je prepoznato kao opadanje vrednosti, a ako
je vrednost drugog dana vec¢a od 110% u odnosu na vrednost prvog dana, to je
prepoznato kao rast vrednosti. Ako je broj dana rasta ve¢i od broja dana
opadanja i ako je broj porasta bar 20% od ukupnog broja mera, smatra se da
osoba ima rast vrednosti mere koja se posmatra na nivou perioda od godinu
dana. Analogno vazi i za opadanje vrednosti mere. U ovom radu je ispitivano 6
razli¢itih bolesti karakteristi¢nih za starije osobe. Bolesti koji su ispitivane su:
dijabetes, demencija, Alchajmerova bolest, hroni¢na oboljenja, kardio -
vaskularna oboljenja i astma. Zakljucak o tome da li osoba ispoljava rizik od
oboljenja i u kojoj meri u radu je donet na osnovu informacija o promenama u
vrednostima mera posmatranih aktivnosti. Ciljni atribut algoritma je bolest koja
se ispituje, a mere aktivnosti i ostale bolesti koriste se kao ulazni atributi za
algoritme stabla odlu¢ivanja. Stabla dobijena na instancama manjih dimenzija
bila su najviSe visine 3. Prilikom analize manjih instanci (skupove podataka
manjih dimenzija) sekvencijalni algoritmi su pokazali dobre performanse u fazi
izgradnje stabla (jednostavni algoritmi su dobijeni kao rezultat).

Za uporednu analizu bilo je potrebno testirati algoritme na velikim instancama.
Velike dimenzije instanci su formirane na osnovu podataka generisanih od
strane gerijatrijskog osoblja, tako $to je simulirano kreiranje novih osoba, a za
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vrednosti mera za njih koris¢ene su delimi¢ne vrednosti mera osoba za koje su
podaci ve¢ generisani (podaci za januar uzeti su od jedne osobe, za februar od
druge, za mart od trece itd. Za svaki mesec se sluc¢ajnim izborom odreduje 0soba
od koje ¢e se izvrsiti kopiranje podataka). Isti postupak je primenjen za svaku od
mera koja je pracena. Na opisan nadin generisani su datoteke od 150 osoba (10
puta veca dimenzija) i 1500 osoba (100 puta veca dimenzija). Zbog velike
koli¢ine podataka i nemoguénosti obrade datoteke tog reda veli¢ine u Javi za
dimenziju 1000 puta veéu (15000 osoba) koris¢en je samo jedan mesec vrednosti
(30 vrednosti umesto 360 vrednosti). U datoteku su upisivane vrednosti samo za
mesec Januar, a osobe su birane isto slu¢ajnim izborom kao kod datoteka
dimenzija 10 i 100.

Podaci transformisani na prethodno opisan na¢in koriste se za algoritme stabla
odluc¢ivanja. Za ID3 algoritam mere aktivnosti kao vrednost atributa imaju ,.true*
- mera aktivnosti opada ili ,,false* — mera aktivnosti ne opada. Takode, bolesti u
ID3 algortimu imaju vrednost ,,true” — 0soba ispoljava faktor rizika od bolesti ili
,false“ — osoba ne ispoljava faktor rizika od bolesti. Sto se tice C4.5 i CART
algoritama mere aktivnosti imaju vrednost ,,0“—mera aktivnosti je nepromenjena,
,,1¢ — mera aktivnosti opada ili ,,2 —mera aktivnosti raste. Bolesti u algoritmima
C4.5 i CART takode imaju vrednost ,,0° — osoba ne ispoljava faktor rizika od
bolesti, ,,1¢“ — osoba ispoljava blagi faktor rizika od bolesti ili ,,2“—0soba
ispoljava ozbiljniji faktor rizika od bolesti.

6.2 Analiza eksperimentalnih rezultata

U ovom radu su koris¢eni podaci za 15 osoba, 6 osoba muskog pola i 9 osoba
zenskog pola. Starost osoba je izmedu 65 1 80 godina, od toga njih ¢etvoro ima
75 1 viSe godina a njih troje ima izmedu 65 1 70 godina. Pracene su njihove
svakodnevne aktivnosti u periodu od jedne godine na dnevnom nivou. Prethodno
u tekstu je navedeno koje aktivnosti su prepoznavane. U trenutku pokretanja
projekta za opservaciju su odabrane zdrave osobe. Nakon perioda od godinu
dana njih troje je pokazalo faktor rizika oboljenja od dijabetesa, njih petoro je
pokazalo znakove demencije, medu kojima je dvoje njih iskazalo faktor rizika za
alchajmerovu bolest. Cetiri osobe su povremeno ispoljavalo rizik od hroni¢nih
oboljenja, dok je njih dvoje iskazalo rizik od respiratornih oboljenja. Rizik od
kardio-vaskularnih oboljenja ispoljila je jedna osoba.
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Tabela 6.3 VVremena izgradnje stabla u sekvencijalnoj i paralelnoj varijanti

Dijabetes | Demencija | Alchajmer | Hroni¢na | Kard. Astma
oboljenja | vask.
Sekv |8 11 6 13 26 4
ID3
Par 60 62 63 40 48 42
ID3
Sekv | 66 39 80 63 39 61
C4.5
Par 80 55 75 56 55 52
C4.5
Sekv |15 19 17 22 12 23
CART
Par 35 44 40 27 22 23
CART
Tabela 6.4 Procenat tacnosti za razlicite algoritme stabala odlu¢ivanja
Dijabetes | Demencija | Alchajmer | Hroni¢na | Kard. | Astma
oboljenja | vask.
Najcesca | 66.67 60 93.33 66.67 60 60
Klasa
ID3 73.33 60 53.33 93.33 93.33 | 93.33
C4.5 73.33 66.67 93.33 80 86.67 | 86.67
CART |80 66.67 93.33 93.33 93.33 | 93.33
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Za testiranje taCnosti svakog od algoritma primenjivan je proces viSestruke
izgradnje stabla. Svaki put je jedna osoba koriS¢ena za testiranje stabla a ostalih
14 osoba su koriS¢ene za izgradnju stabla. Postupak je ponavljan za svih 15
osoba u skupu malih dimenzija. Nemoguénost obrade numerickih podataka u

Dijagram 6.2 Uporedna analiza ta¢nosti algoritama
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ID3 algoritmu limitira analize ovog rada. Skup podataka koji je koris¢en za
formiranje algoritma kao vrednosti za svaki od atributa imao je “true” i “false” i
nije bilo moguée odrediti da li su u skupu podataka primecéeni porasti ili
aktivnosti osoba ostaju nepromenjene. Samim tim je umanjena tacnost rezultata
testiranja algoritma. Takode nije bilo moguce proceniti faktor bolesti neke osobe
ve¢ samo ¢injenicu da li osoba ispoljava simptome bolesti ili ne. lako daje
rezultate veoma brzo pokazuje se da kod odredenih bolesti ima veci procenat
tacnosti a kod drugih manji u odosu na druge algoritme. Uglavnom se pokazao
bolje od kriterijuma izbora najbolje klase. Najlosije performanse je pokazao kad
se ispitivao faktor rizika od oboljena Alchajmerovom boles¢u. Razlog za to su
loSe generisani podaci za formiranje stabla. Performanse algoritma direktno
zavise od koli¢ine i raznovrsnosti ulaznih podataka. Veci skup podataka bi
obezbedio vecu tacnost.

Velika prednost C4.5 algoritma u aspektu ovog rada je mogucnost koriS¢enja
numerickih vrednosti zato Sto u velikoj meri poboljSava rezultate analiza. Faza
potkresivanja omogucuje da se za kratko vreme provere rezultati ciljnih atributa
na skupu za testiranje stabla. Cena ustede vremena je umanjen procenat tacnosti
rezultata. Konkretno na podacima koji su kori$¢eni u radu potkresano stablo daje
u proseku 12.22% manju tacnost u odnosu na stablo koje nije potkresano. Mali
broj osoba koji je koris¢en za eksperimentalne rezultate (15) povecava procenat
greSke. Zbog svoje slozenije implementacije i procesa potkresivanja (smanjenja
sloZzenosti) proces formiranja stabla kod algoritma C4.5 traje duze nego kod ID3
algoritma. Algoritam C4.5 pokazuje bolje ili podjednake performanse ta¢nosti u
odnosu na izbor najbolje klase u ispitivanju svake od bolesti.

Prednost regresivnih stabla da predvidaju tacan broj a ne klasu obezbeduje veci
procenat ta¢nosti rezultata kod CART algoritama. Na osnovu analize procenta
tacnosti moze se zakljuciti da se CART algoritam pokazao kao bolji ili
podjednako tacan u pogledu druga dva algoritma i u pogledu izbora najbolje
klase kod svih bolesti koje su ispitivane u ovom radu.

Mali broj osoba koris¢enih za gradenje algoritama uzrokuje manju sloZenost
stabla Sto dovodi do toga da se paralelni algoritmi duze izvrSavaju i ne doprinose
poboljsanju performansi. Zakljucak je da ¢e prednost paralelizacije biti izrazena
kod testiranja na ve¢im skupovima osoba. IzvrSavanje algoritma na racunarima
razli¢itih hardverskih karakteristika pokazalo je blagu razliku u brzini formiranja
stabla.

U nastavku su detalji o eksperimentalnoj analizi nad instancama vecih
dimenzija.
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Tabela 6.5 Uporedna analiza vremena izgradnje stabla u sekundama za bolest

Dijabetes
15 osoba 150 osoba 1500 osoba 15000 osoba
Sekv. ID3 8 24 169 717
Par. ID3 60 85 133 385
Sekv. C4.5 7 48 387 3219
Par. C4.5 10 55 300 2097
Sekv. CART |15 339 3759 64908
Par. CART 35 439 1178 5200
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Dijagram 6.3 Uporedna analiza performansi izgradnje stabla kod sekvencijale i
paralelne implementacije 1D3 algoritma
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Dijagram 6.5 Uporedna analiza performansi izgradnje stabla kod sekvencijale i
paralelne implementacije CART algoritma

Za poredenje performansi izgradnje algoritama koris¢ene su vece dimenzije
podataka koje su dobijene veStaCkim generisanjem opisanim u odeljku 6.1
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podaci. Koris¢ene su dimenzije 10 puta veée (150 osoba), 100 puta vece (1500
osoba) i 1000 puta vece (15000 osoba). Kod instanci malih dimenzija,
sekvencijalne varijante algoritama su efikasnije, jer inicijalni troSak pokretanja
Spark tehnologije 1 viSejezgarne aplikacije prevazilazi ustedu u vremenu koje
donosi paralelna obrada. Medutim kako dimenzije podataka rastu, na
dijagramima se vidi da paralelne implementacije algoritama pokazuju dosta
bolje performanse. Ispitivanjem podataka na jo$S vecim dimenzijama bi
verovatno doprinelo jo§ izraZenijem ubrzanju. Najveée ubrzanje postignuto je u
CART algoritmu gde je paraleni algoritam zavrSio izvrSavanje za priblizno 10
puta manje vremena.
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7. Zakljucak

Predmet istrazivanja ovog rada je da se otkrije na koji nafin promene u
svakodnevnom zivotu starijih ljudi utiCu na njihovo zdravstveno stanje. Da bi se
to postiglo, uraden je sveobuhvatni pregled bitnih aktivnosti vezanih za zdravlje
starijih osoba. Jo$ jedan znacajan aspekt prikazanog rada je prepoznavanje nekih
vaznih istrazivackih izazova, koje treba resavati kako bi se poboljsao ucinak,
preciznost i robusnost razmatranih sistema. Ovaj opis doprinosi definisanju
buduéih istrazivackih projekata i naknadnom napretku u ovom podrucju. U
bliskoj vezi sa gore navedenim, od velikog je zna¢aja da se pravilno oznace I
formalizuju aktivnosti koje se obavljaju, kako bi se uspostavili korisni krajnji
zakljucci. Ako postoji tatno razumevanje odnosa izmedu rasporedenih senzora i
njihovih mogucnosti opazanja aktivnosti, dizajn reSenja i njegovo postavljanje
mogu se znatno poboljsati i realizovati lakSe i brze. Neophodno je podatke
dobijene od senzora prvo transformisati u aktivnosti. Aktivnosti osoba koje
ucestvuju u projektu koris¢ene su za izgradnju algoritama. Pracenje aktivnosti iz
svakodnevnog zivota starijih osoba obezbeduje velike skupove podataka.
Nemogucée je da se na jednostavan nacin analiziraju podaci da bi se uocili
Sabloni. U radu su KkoriS¢eni algoritmi stabla odlucivanja za jednostavniju
analizu prikupljenih podataka. Na osnovu rezultata dobijenih u ovom radu ali i
koriS¢enjem raznih drugih analiti¢kih pristupa u literaturi mozemo zakljuéiti da
svakodnevni Zivot uti¢e na zdravstveno stanje 0sobe. Kada je stablo odlu¢ivanja
ve¢ izgradeno, testiranje instance se izvrSava u linearnom vremenu. Brzina
dobijanja rezultata zavisi od slozenosti stabla koje se testira. Uspeh istrazivanja
omogucuje novi nacin za ispitivanje rizika od bolesti kod starijih osoba. Cilj je
da se olaksa posao lekarima, negovateljima i gerijatrijskim sluzbama. Otkrivanje
blagog rizika ispoljavanja bolesti kod osobe pomaze da se veoma brzo reaguje i
osobi pruzi neophodna pomo¢ ili preventivna nega koja bi sprecila napredovanje
bolesti. Prednost stabla odlucivanja je u tome §to veoma brzo testiraju podatke i
daju veliki procenat ta¢nosti. Prilikom testiranja na malim dimenzijama za 6
ispitivanih bolesti CART algoritam je dostigao najvecu tacnost za svaku od
bolesti, pa mozemo zakljuciti da je postigao najbolje performanse u domenu
ta¢nosti. Na osnovu eksperimentalnih rezultata mozemo zakljuciti da ako su
dimenzije problema dovoljno velike paralelne implementacije algoritama su
efikasnije u odnosu na sekvencijalne. Efikasnost ubrzanja se najbolje vidi kod
CART algoritma.

Dalje istrazivanje ove oblasti bi moglo da obezbedi uporednu analizu svih
dobijenih rezultata na projektima. Uporedna analiza bi mogla da obezbedi
pregled:

o aktivnosti koje mogu biti pracene;

o senzora koji bi se koristili;
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o algoritama za obradu prikupljenih podataka;
o algoritama za prepoznavanje faktora rizika bolesti kod starijih osoba.

U ovom radu je predstavljena gruba procena i razmatrana je svaka bitnija

promena koja je prepoznata na osnovu svakodnevnog zivota osobe. Za dalju

analizu moguca su 4 razli¢ita pristupa:

o prepoznavanje da konkretna mera aktivnosti neke osobe kontinualno opada
ili raste (svaka vrednost je manja (veca) od one koja je prethodno izmerena);

o prepoznavanje da se padovi ili skokovi vrednosti neke mere aktivnosti
vezuju za odredenu lokaciju;

o prepoznavanje da se padovi ili skokovi vrednosti neke mere aktivnosti
vezuju za odredeni vremenski period;

o prepoznavanje da li je promena vrednosti u jedoj od mera aktivnosti
povezana sa promenama u vrednosti nekih drugih mera aktivnosti.
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