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Sazetak

U ovome radu provest ¢e se predvidanje zadovoljstva korisnika drudtvenih mreza.
Smatra se kako korisnici druStvenih mreza provode jako puno vremena na njihovo
koristenje te je iz toga razloga vazno da su oni zadovoljni istima. Za provodenje predvidanja
koristit ¢e se skup podataka koji se dobio popunjavanjem ankete koja je prethodno kreirana
i podijeljena na druStvenim mrezama kako bi korisnici mogli izraziti svoje misljenje i dati
odgovore na pitanja koja se odnose na njihovu aktivnost na drustvenim mrezama. Pitanja
su kreirana na nacin da kreiraju profil osobe, odnosno da se dobije informacija o tome koliko
osoba provodi vremena na druStvenim mreZzama, koliko prijatelja/pratitelja ima, koliko
lajkova (svidanja) dobiva po objavi, komentira li objave ostalih osoba i slicno. Anketu je
popunilo 390 osoba. Predvidanje ¢e se provesti kroz tri metode koje ¢emo potkrijepiti
teorijom te ¢e se na temelju predvidanja donijeti zaklju€¢ak o karakteristikama pojedinih

osoba za dodjeljivanje ocjene zadovoljstva.

Kljuéne rijeéi: drustvene mreze, neuronska mreza, Bayesova mreza, stablo odlucivanja,
BigML, Netica
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1. Uvod

U danasnje vrijeme drusStvene mreze se koriste svakodnevno, nerijetko izazivaju
ovisnost. Korisnici drustvenih mreza u velikom broju slu€ajeva koriste druStvene mreze za
komunikaciju sa sebi vaznim osobama, ponekad su to osobe koje Zive u njihovoj blizini, a
ponekad se radi o osobama koje Zive daleko od njih. Na drudtvenim mreZzama se nerijetko
nalazi veliki broj reklama, kao i profili koji sadrze poveznice na informativne web stranice kao
8to je na primjer Dnevnik.hr. 1z toga razloga korisnici drustvenih mreza sve manje kupuju
novine, gledaju televiziju te sve manje koriste tradicionalne izvore informacija. Mladi korisnici
drudtvenih mreza kreiraju razredne grupe unutar kojih dijele materijale vezane za nastavu,
sportski klubovi kreiraju grupe unutar kojih obavjestavaju svoje ¢lanove o rasporedu treninga,
bliski prijatelji kreiraju grupe unutar kojih dijele sadrZaj koji Zele zadrzati unutar manjeg kruga
ljudi. MoZzemo primijetiti da se druStvene mreze koriste u razli€ite svrhe te da njihovi korisnici
provode jako puno vremena na njima. Zanima nas koliko su korisnici drustvenih mreza
zadovoljni samim drustvenim mrezama koje koriste jer jedan veliki dio svojega vremena
izdvajaju na koristenje istih. |z toga razloga u ovome radu ¢e se provesti predvidanje koliko su
korisnici drustvenih mreza zadovoljni drustvenim mrezama koje koriste.

Prvo ¢e se prikazati podaci o ranijim istrazivanjima koja su povezana s drustvenim
mrezama, nakon toga ¢emo prikazati prikupljene podatke putem ankete. Predvidanje ¢emo
provesti pomocu tri metode, kao skup podataka za ucenje koristit ¢e se podaci prikupljeni
putem ankete. Predvidanje ¢e se prvo provesti metodom stabla odlu€ivanja, zatim metodom
neuronske mreza te kao posljednju metodu predvidanija koristit cemo Bayesovu mrezu. Prije
samoga provodenja predvidanja pomocu pojedine metode navest ¢emo teoriju koja se odnosi
na tu metodu. Pod pojmom teorije podrazumijevamo nacin na koji se dolazi do samih rezultata
koji se dobivaju pomocéu metoda predvidanja, ukratko to znaci da ¢emo objasniti nagin kreiranja
stabla odlucivanja, nacin kreiranja neuronske mreze te nacin kreiranja Bayesove mreze.
Nakon navedene teorija provest c¢emo predvidanje pojedinom metodom te prokomentirati
dobivene rezultate, nakon primjene sve tri metode predvidanja napravit éemo usporedbu

rezultata te donijeti zakljucak.



2. Prethodna istrazivanja

U ovome poglavlju obradena su Sest prethodna istrazivanja koja su povezana s drustvenim
mrezama. Svako istrazivanje se baziralo na razliCitom skupu podataka te na razli¢itoj skupini
korisnika. Pojedina istraZivanja su istrazivala samo skupinu studenata, 3to je jako povezano
sa skupom podataka koji se koristi u ovome istraZivanju jer su studenti u najveéem broju

popunili anketu koja predstavlja skup podataka u ovome istrazivanju.

2.1. Pri¢a o dvije drustvene mreze: Twitter protiv Facebook-

a i prediktori osobnosti drustvenih mreza

Stranice drustvenih mreza sve brze postaju jedan od najpopularnijih alata za drustvenu
interakciju i razmjenu informacija. Pro$la istraZzivanja su pokazala vezu izmedu korisnikove
osobnost i koristenja drusStvenih mreza. Koriste¢i opéi uzorak populacije (N=300), ovo
istrazivanje nastavlja istraZivanja ispitujuci uzajamne veze li€nosti (neuroticizam, ekstraverzija,
otvorenost, ugodnost, savjesnost, druStvenost i potrebu za spoznajom) druStvene i
informacijske potrebe dviju najvecih drustvenih mreza, Facebook-a i Twitter-a. [2]

Facebook-ova popularnost se povecala eksponencijalno u zadnjih nekoliko godina, s
5,5 milijuna aktivnih korisnika u 2005. godini do oko 500 milijuna aktivnih korisnika u 2011.
godini. Facebook omogucuje korisnicima da objavljuju osobne informacije o sebi, gdje rade,
Sto im je hobi ili zanimacija, koje su religije te kakve politicke poglede imaju, Sto vole slusati te
koje filmove i serije vole. Putem ,Messenger-a“ mogu komunicirati s drugim ljudima koji su im
prvotno ,postali prijatelji na Facebook drustvenoj mrezi. Takoder na svom ,zidu“ mogu pisati
objave koje onda vide njihovi prijatelji i ostali ljudi (ukoliko su to u postavkama dopustili)
(Huberman, Romero, & Wu, 2009). [2]

lako je Facebook najveca drusStvena mreza, postoje i druge. Sve drustvene mreze
olakSavaju online, drustvenu interakciju, ali ne pruzaju jednaku uslugu ili nemaiju fokus na istim
stvarima kao Facebook. Najzanimljivija drustvena mrezZa poslije Facebook-a je Twitter, Ciji je
fokus i svrha objavljivanje i dijeljenje misljenja i informacija za razliku od interakcije s drugim
ljudima (Huberman, Romero, & Wu, 2009). [2]

Twitter omogucuje korisnicima da svoj racun azuriraju kratkim re€enicama, koje se
nazivaju ,tweets* te su limitirane na 140 znakova. Drugi korisnici mogu pratiti azuriranja. Twitter
strelovito raste te prema podacima iz Sije¢nja 2010. godine ima 73,5 milijuna jedinstvenih
korisnika i gledatelja objava (Twitter, 2011). [2]

Tijekom istrazivanja osobnosti u koristenju interneta, istrazivaci su koristili ,Five-Factor-

Model“ ili ,Big-Five“. Ti se modeli sastoje od 5 osobina licnosti, a to su: neuroticizam,
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ekstraverzija, otvorenost, ugodnost te savjesnost. lako teoretske i metodoloSke podloge
modela mogu biti upitne, smatra se kako su to neki od bitnih aspekata li¢nosti (McCrae &
Costa, 1999). [2]

Neuroticizam se definira kao mjera utjecaja i emocionalne kontrole s niskim razinama
koja sugerira dobru kontrolu emocija i stabilnost gdje pojedinci s visokim razinama mozda
mogu biti senzitivhe i nervozne na neki nacin sa sklonosti za brigu. Ranija istraZivanja su
pokazivala kako osobe s visokom razinom neuroticizma vrlo vjerojatno izbjegavaju Internet,
medutim empirijsko ispitivanje nije uspjelo dokazati tu tezu. Sada se zaklju€uje kako te osobe
zapravo Cesto koriste Internet, upravo kako bi izbjegle usamljenost, a to se posebno u
istrazivanju pokazalo za osobe Zenskog spola. [2]

Ekstroverti su tipicno pustolovan, drustven i pricljiiv tip osobe dok su introverti tihi i
sramezZljivi. Ekstraverzija se pokazala da je u korelaciji s koristenjem ,messenger” poruka i
drustvenih mreza. Ekstroverti su se pokazali kao ¢lanovi viSe grupa, imali su viSe prijatelja na
drustvenim mrezama iako se Cini kako ta prijateljstva nisu zapoceta online. Upravo zbog svoje
naravi ekstroverti uspijevaju skupiti puno poznanika ili prijatelja u pravom Zivotu pa ovakav
rezultat zapravo i ne Cudi. [2]

Pojedinci koji demonstriraju visoku otvorenost prema iskustvu imaju Siroke interese i
traze novosti i nove stvari za isprobati. Otvorenost je u korelaciji s pisanjem poruka online, tj.
Online dopisivanjem te s koriStenjem veceg broja opcija i zna€ajki drustvenih mreza. Takoder,
otvorenost je u relaciji s trazenjem informacija. [2]

Ugodnost je zapravo mjera o tome koliko su ljudi srdacni i prijateljski nastrojeni, §to
znadi da osobe s visokom razinom ugodnosti su one koje su ljubazne, simpati¢ne i tople. Zbog
toga se vjerovalo kako pojedinci koji imaju nisku razinu ugodnosti imaju vise online prijatelja
jer im je teSko pronaci i zadrzati prijatelje u stvarnom zivotu. Medutim, najnovija istrazivanja su
pokazala kako zapravo razina ugodnosti i broj prijatelja online i opéenito drustvene mreze nisu
u nekoj relaciji jer su rezultati bili mijesani. [2]

Savjeshost se odnosi na radnu etiku osobe, urednost i ustrajnost. Vjerovalo se da
osobe koje su savjesne izbjegavaju drustvene mreze jer one promoviraju oklijevanje i sluze
kao distrakcija od stvarnosti i bitnih zadataka. Bilo kako bilo, ova se teza nije uspjela dokazati
nijednim istrazivanjem. Ali, dokazalo se kako ¢e ljudi koji su viSe savjesni Kkoristiti drustvene
mreze u svrhu skupljanja informacija i istrazivanja vezanih za njihov posao i za obavljanje
nekih bitnih stvari, dok oni koji su manje savjesni ¢e stvarno koristiti druStvene mreze za

tracenje vremena. [2]



Kratki osvrt na istraZivanja:

e Neuroticizam ce biti pozitivan u korelaciji s druStvenim koriStenjem
Facebook-a i Twitter-a

o Ekstraverzija ¢e biti pozitivno u korelaciji s koridtenjem Facebook-a te u
negativnoj korelaciji s koristenjem Twitter-a

e Otvorenost ¢e biti u korelaciji s drustvenim i informacijskim koriStenjem
Facebook-a i Twitter-a

e Ugodnost ¢e biti potpuno ne povezana s koristenjem drustvenih mreza

e Savjesnost je u pozitivnoj korelaciji s informacijskim koriStenjem

drustvenih mreza

Dakle, Internet i druStvene mreZe su promijenile nacin traZzenja informacija i nacin
komunikacije s drugim osobama te brzo postaju jedan od najdominantnijih nacina za drustvenu
interakciju i Sirenje informacija. Sa sve viSe pojedinaca koji po&inju koristiti drustvene mreze,
vazno je razumijeti tko koristi koje drusStvene mreze te iz kojih razloga. [2]

U istrazivanju se koristilo nekoliko metoda i analiza istrazivanja. Prva metoda je bila
koristenje drustvenih mreza, koja je pokazala kako sudionici provode od 0,25 do 25h tjedno
na drustvene mreze. Sliedeca je bila analiza istrazivaCkog faktora (eng. Exploratory factor
analysis) u kojoj je provedeno 12 Facebook i Twitter predmeta koriste¢i ponderirane najmanje
kvadrate sredstva i razliCitosti metode. Jo$ su se koristile: analiza potvrdnog faktora, model
mjerenja, modeliranje strukturalnih jednadzbi, korelacijska analiza te razlike osobnosti prema
preferencijama drustvenih mreza. [2]

Rezultati ovog velikog istrazivanja su pokazali kako su osobine li¢nosti iz ,Big-Five*
modela povezane s drustvenosti i razmjenom informacija u online okruzenju drustvenih mreza.
Pokazalo se kako je osobnost u relaciji, kako te korelacije nisu izravne ili jednako utjecajne
kao neka prijadnja istrazivanja. Takoder, pokazala se diferencijalna veza izmedu pona$anja
na Facebook-u i Twitter-u, sugeriraju¢i da razli€iti ljudi koriste iste drustvene mreze za razliCite

svrhe.[2]

2.2. Modeliranje upotrebe Facebook-a medu studentima na
Tajlandu: uloga emocionalne privrzenosti na prosireni
model prihva¢anja tehnologije
Cilj ovog istrazivanja je ispitati faktore koji utjeCu na koriStenje Facebook-a kod studenata.

Koristenjem prosirenog modela tehnoloskog prihvaéanja (eng. technology acceptance model)

s emocionalnom vezanosti kao vanjskom varijablom, uzorak od 498 studenata iz drzavnog



sveuciliSta u Tajlandu je ispitano na temelju njihovih odgovora na 5 pretpostavljenih varijabli
kako bi se predvidjela njihova stvarna aktivhost na Facebook-u. Podaci su analizirani
koriStenjem modela strukturalnih jednadzbi te je rezultat pokazao kako su uocCena korisnost,
stav prema koridtenju tehnologije te emocionalna vezanost imale direktan i veliki utjecaj na
stvarno koridtenje Facebook-a. [3]

TehnoloSka prihvaéenost odnosi se na Zelju osobe za koriStenjem tehnologije za
zadatke za koje je ta tehnologija i sluzi. Kako bi razumijeli zasto studenti Zele koristiti
tehnologiju, istrazivaci su se koristili teorijama i modelima informatiCke znanosti i psihologije.
Tako je za objasnjenje koristenja tehnologije kod studenata Siroko koristen model tehnoloskog
prihvaéanja. Taj model ima svoje korijene u teoriji obrazloZzenog djelovanja koja govori kako
su namjere ponaSanja pojedinca pokrenute njegovim stavovima i subjektivnim normama.
Takoder, u ovom modelu uo&ena korisnost te uo€ena jednostavnost uporabe se ponasaju kao
prethodnici stavovima prema tehnologiji. To ukazuje kako korisnici razvijaju pozitivhe stavove
prema koridtenju tehnologije jer opazaju kako je tehnologija korisna i jednostavna za
koristenje. [3]

U ovom istrazivanju, emocionalna povezanost je dodana kao vanjska varijabla. Dok su
psiholoski i drustveni konstrukti Siroko koriSteni u literaturi tehnoloskog prihvaéanja, nekoliko
istrazivaca je istrazilo utjecaj emocionalne povezanosti s okvirom tehnoloske prihvacenosti.
Paus$alna istrazivanja koja ispituju emocionalnu povezanost kao varijablu vise se fokusiraju na
radnu okolinu i prostor osobe nego na samu osobu. Povezanost je tu definirana kao stupanj
privrzenosti drugim sustavima, baziranim na efektu drustvenog utjecaja na korisnika. Usprkos
vezama izmedu emocionalne povezanosti i tehnoloske prihvaéenosti, nekoliko istrazivanja je
koristilo model tehnoloSke prihvaéenosti s emocionalnom povezanosti kao vanjskom
varijablom. [3]

Kao $to je ve¢ navedeno, u ispitivanju je sudjelovalo 498 ispitanika iz drzavnog
sveuciliSta u Tajlandu. Bilo je 313 Zenskih studenata Sto je 62,9% ispitanika te 85,9% ukupnog
broja ispitanika su stari izmedu 25 i 34 godine. Takoder, odgovori su se prikupljali online te su
bili potpuno anonimni. Pitanja na koja su morali odgovarati ispitanici su bili na temelju skale,
toCnije imali su skalu od 1 do 7 gdje je za svako pitanje 1 znacilo da se ne slazu uopce s
navedenom tvrdnjom dok je 7 znacilo da se slazu u potpunosti te je ukupno bilo 19 tvrdnji na
koje su morali dati svoj odgovor. [3]

Rezultat istraZivanja je da srednja vrijednost svih 19 tvrdnji je iznad srednje toCke od 4.0,
u rasponu od 4,41 do 5,96, Sto zapravo znaci kako su ispitanici generalno davali pozitivhe
odgovore na pitanja. Standardna devijacija je u rasponu od 0,91 do 1,60, Sto znaci kako su se
odgovori ravnopravno podijelili oko srednje vrijednosti. Koristila se i potvrdna analiza faktora u

2 koraka. U prvom se koraku provjeravalo koliko dobro su promatrani pokazatelji mjerili



nezamijecene varijable. U drugom koraku, strukturalni dio analize koji specificira veze izmedu
latentnih varijabli je bio procijenjen. [3]

Zaklju€ak istrazivanja je da studentske preference za iskustvo s digitalnim alatima se
mijenja tijekom vremena i s njihovom Zivotnom situacijom. Kako bi optimizirali tehnoloske
inovacije za ucenje, potrebno je razumjeti kako i zasto studenti koriste Facebook. Suprotno
u€enju Facebook nije primarno smatran edukacijskim alatom. Nadalje, ne postoji neka
institucijalna kontrola kako studenti troSe svoje vrijeme na Facebook-u. S obzirom na trenutno
istrazivanje o digitalnim domacinima u visokom obrazovanju, dolazi se do zakljuCka kako
studenti o¢ekuju da ée se angaZirati s razumnim standardom tehnologije za ucenje i interakciju
na njihovom mjestu u€enja. Takvo angaZziranje ukljucivalo bi vezu na Internet, u€enje i Citanje

izvora te lako dostupnu korisni¢ku podrsku bilo kada i bilo gdje. [3]

2.3. Ispitivanje analize korisniCkog ponasanja na

drustvenim mrezama

Postoje istrazivanja o ponaSanju korisnika na drustvenim mrezama u literaturi. Ipak,
potrebno je viSe istrazivanja kako bi se mogli opaziti razni izazovi u to¢nim analizama
ponaSanja korisnika. Veéina drustvenih mreza je po prirodi dinami¢no te to predstavija
ogromne izazove u karakterizaciji tonog ponasanja. U ovom istrazZivanju se pruza strukturirani
i sveobuhvatni pregled raznih aspekata analize pona$anja korisnika na drustvenim mrezama.
Kategoriziraju se postoje¢e analize metoda i sustava drustvenih mreza baziranih na temeljnim
racunalnim tehnikama koje korisnik koristi. Detaljno se opisuje i usporeduje veliki broj analiza
korisniCkog ponasanja na druStvenim mrezama s posebnim isticanjem karakterizacije
ponasanja, prepoznavanja ponasanja te predvidanje ponasanja u dvije Siroke perspektive —
analiza postojanog korisni¢kog ponasanja i nepostojanog korisni¢kog ponasanja. Dodatno,
izdvojeni su neki vazni pravci u analizi korisnickog ponaSanja na drustvenim mrezama.
Takoder, raspravlja se o raznim tipovima skupova podataka koji mogu biti koriSteni od strane
istrazivaca kod tih analiza. [4]

Drustvena mreza generira ogromne podatke dinami¢no na brzi nacin sa sudjelovanjem
milijuna korisnika Sirom svijeta u raznim oblicima druStvenih mreza kao Sto su: mreza
sliedbenika, mreza pracenja, mreza citiranja, wikipedia, twitter, itd. Ovi razni tipovi mreza
kategoriziraju korisnike u drugacije grupe kako bi ih analizirali, odnosno saznali popularne
korisnike za statistiku prodaje proizvoda za aZuriranje mreznih performansi, dizajna i ostalog.
Ova kategorizacija korisnika u razne grupe bazirana na razli€itim kriterijima grupiranja,
pravilima odluka, skrivenim tokom i napokon to utje€e na obrasce aktivnosti i mrezne obrasce

nekog generalnog korisnika. Ti obrasci su ponekad ovisni o samoj drustvenoj mrezi,



fleksibilnosti i bogatim svojstvima drustvenih mreza i napokon to stvara oblik odredenog
korisniCkog ponasanja. Neka od tih ponaSanja su direktno podloZna ra¢unanju iz podataka
drustvenih mreza javno dostupnih koji su trajno ponasanje u ovoj konceptualizacijom i neki koji
moZzda nece biti objavljeni iz baze podataka direktno. Oni se smatraju nestalnim korisnic¢kim
ponaSanjem na druStvenim mrezama. To pona3anje moZe biti indirektno izradunato sa
skrivenih sadrzaja kao $to su zapisnici pristupa web posluZzitelju, skriveni tijek rada i sli¢no.
Cijelo ovo istrazivanje je podijelieno u gore dvije navedene kategorije koriste¢i razne
metodologije kao $to su kopanje podataka, ukljuCujuci klasteriranje, strojno uéenje, pristup
voden podacima i drugi. [4]

Kao &to je ve¢ navedeno, analiza korisni¢kog ponasanja je jako popularna te postoji
mnogo istrazivanja na tu temu. Reza Motamedi je proveo detaljno istrazivanje mjerenja kako
bi kategorizirao i usporedio pona$anje korisnika na Facebook-u, Twitter-u te Google-u na razini
odredenih grupa. Koristile su se metrike, a to su: aktivnost korisnika, reakcije korisnika te
povezivanje korisnika. Rezultat takvog istraZivanja se €ak koristio i za pronalazak terorista i
teroristi¢kih grupa. Postoje neke doktorske teze gdje su istrazivaci pokusali karakterizirati,
prepoznati i predvidjeti korisnicko ponasanje na drustvenim mrezama. [4]

Istrazivanje analize korisni¢kog ponasanja je vazno podrucje pretrazivanja u raCunalnoj
drustvenoj mrezi iz raznih razloga kao $to su: identifikacija kriminalnih aktivnosti, detekcija
anomalija, Sirenje informacija u kratkim vremenima, istrazivanje osje¢aja vecih drustvenih
skupina, procjena popularnosti i slicno. Ovdje su podaci prikupljeni s drustvenih mreza kako bi
se analiziralo pona$anje korisnika kvantitativno i kvalitativno. [4]

Ovo istrazivanje razlikuje se od postojec¢ih po sliede¢em: raspravlja se o izvorima,
uzrocima i aspektima korisnickog ponasanja na drustvenim mrezama te je takoder uklju¢ena
detaljna diskusija analize ponasanja. PokuSava se pruziti klasifikacija raznih analiza ponasanja
korisnika na drustvenim mrezama, sustava te softverskih alata za klasifikaciju drustvenih
mreza i njihovih karakteristika. No, unato€ svemu postoje odredeni problemi s analizom
ponasanja korisnika. Kako bi se $to jasnije objasnilo pona$anje korisnika, potrebno je pronadi
uzorke u komunikaciji i interakciji izmedu korisnika drustvenih mrezZa ovisno o drustvenoj mrezi
koju koriste. TocCnije, vrlo vazno je pronadi najutjecajniji uzorak za pojedinu drustvenu mrezu.
Neki od glavnih doprinosa ovog istraZivanja su navedeni u nastavku:

o Korisnicko ponasanje u mreznim drustvenim mreZzama je dobro prouceno, ali korelacija
ovog pona$anja izmedu ovih mreza jo$ nije jasno rijeSena. Poku3alo se povezati
analizu ponaSanja korisnika drustvene mreze na jednostavan nacin s primjerima.

e Analiza ponaSanja korisnika svrstana je u dvije Siroke perspektive: postojana i
nepostojeca. Ovo je novi nacin gledanja na analizu ponasanja korisnika na drustvenim

mrezama.



o Vecina postojeCih anketa ne pokriva sve pristupe do danas za analizu pona$anja
korisnika drudtvenih mreza, ali pokriven je Sirok raspon pristupa koji su dostupni u
literaturi do 2016. godine.

o Vecina postojecih istraZzivanja izbjegava karakterizaciju i prikaz ponaSanja korisnika
drudtvenih mreza, koji su presudni u zadatku analize pona3anja. Predstavljeno je
nekoliko tehnika za karakterizaciju ponasanja iz dostupnih skupova podataka te se

usporeduju

Karakterizacija ponasanja korisnika drustvenih mreza je definirati ponaSanje korisnika
matematiCki na odgovarajuci nacin. Matemati¢ka reprezentacija ponasanja ¢e pomodéi u
pronalaZzenju odgovaraju¢éeg obrasca ponasanja iz ogromnih podataka o drustvenim
mrezama. Ovo je vrlo sloZzeno predstavljanje jer se ljudsko pona$anje uvelike razlikuje od
ponasanja korisnika od jedne do druge drustvene mreze. Isti korisnik na drugim drugadijim
drusdtvenim mrezama ostavlja razli€ite uzorke aktivnosti koji opet variraju od osobe do
osobe $to formira generalno pona$anje korisnika. [4]

U zadnjem desetljeéu su mnogi autori proveli neku vrstu istrazivanja na temu
karakterizacije pona$anja. Tako je Maria Kihl 2010. godine objavila ¢lanak na temu
+Analiza prometa i karakterizacije ponaSanja korisnika na internetu®. Fokusirala se na
koristenje interneta na temelju uzoraka, opsege i primjenu tih uzoraka. Nadalje, 2012.
godine je Erheng Zhong istrazivao slozeno ponasanje korisnika, sto znaci da je istrazivao
ponaSanje jednog korisnika na razliCitim platformama drustvenih mreza. Francis T.
Odonovan je u 2013. godini istrazivao karakterizaciju korisni¢kog ponasanja i informatic¢ko
razmnozavanje na drustvenim mrezama. Jedna od aktivnosti koja je bila dio istrazivanja je
objavljivanje razli€itih multimedijskim sadrzavaj, dijeljenje pjesama, video-isje¢aka i ostalih
sadrzaja s interneta na drustvene mreze. Uz njih postoji jo$ nekoliko desetaka &lanaka i
istrazivanja koji su pomnije raspravljali o nekom podru¢ju bithom za proucavanje
korisni¢kog ponasanja na drustvenim mrezama s razli¢itim varijablama i rezultatima. [4]

U ovom istrazivanju, koristile su se tri podkategorije za analizu ponasanja korisnika na
drustvenim mrezama, kao Sto su karakterizacija ponasanja, prepoznavanje ponasanja te
predvidanje ponaSanja. Zaklju€ilo se kako unato¢ relativnoj slu€ajnosti i manjoj strukturnoj
posvecenosti, odnosi na internetskim forumima, pridruzivanje korisnika grupama prema
vrsti njegovog pona$anja prikazuje snaznu pravilnost. Tako se zakljuCilo da ponaSanje
korisnika ovisi o platformi na kojoj su korisnici. Ne postoji karakterizacija ponasSanja
korisnika za sve vrste drustvenih foruma. Nekoliko je skupova podataka dostupno za
analizu ponas$anja korisnika na drustvenim mreZzama. Naj¢esSce koriSteni skupovi podataka

Su:



e Osnovni podaci — podaci koje korisnik postavlja o sebi tijekom registracije na
drustvenu mrezu.

e Objavljeni sadrzaji — to su podaci, odnosno sadrzaji koje je korisnik objavljivao na
svojem profilu, a mogu biti tekstualni sadrzaji, slike, video isje€ci, glazba ili
poveznice na vanjske sadrzaje.

e |zvedeni podaci — to su podaci o pretrazivanju korisnika, vrijeme u koje je nesto na

drudtvenoj mrezi korisnik ucinio i sliéno.

Iznad navedeni skupovi podataka se analiziraju kroz nekoliko metoda, toénije njih 9, a one su:
rudarstvo grafova, klasifikacija, statisticke metode, stohasticke metode, neodredeni skupovi
pravila, neuronske mreze, SVM, strojno u€enje, metode temeljenje na ontologiji. U grafu ispod
se nalaze podaci o koriStenju odredenih metoda za istrazivanje ponaSanja korisnika na

drustvenim mreZama od 2000. do 2015. godine. [4]

Koristenje metoda istrazivanja ponasanja
korisnika na drustvenim mrezama

Metode temeljene ludarstvo grafova
s 15%
na ontologiji o B Rudarstvo grafova
15%
B Klasifikacija
y i TR Statisticke metode
Strojno ucenje Klasifikacija
8% 8% B Stohasticke metode
SVM = Statisticke metode B Neodredeni skupovi pravila
M 8% Neuronske mreze
Stohasticke metode
Neuronske mreze 8% ESVM
15% B Strojno ucenje
Neodredeni skupovi B Metode temeljene na ontologiji

pravila
15%

Slika 1. Koristenje metoda istrazivanja ponasanja korisnika na drustvenim mrezama (Prema:
Krishna Das i Smriti Kumar Sinha, 2016)

Najveci izazov u ovom istrazivanju je to€na karakterizacija ponaSanja korisnika. lako
se pokuSavalo mnogo puta i s raznim metodama karakterizirati ponasanja korisnika na
drustvenim mrezama, nikada se nije u potpunosti uspjelo dobiti rieSenje. [4]

U ovom se istrazivanju ispitivalo ponaSanje korisnika na drustvenim mrezama u tri

perspektive, karakterizacija ponaSanja, prepoznavanje ponasanja te predvidanje pona$anja.



Istrazivanje je razmatralo korisnike kroz razne aktivnosti na platformama drustvenih mreza,
kao Sto su veze i interakcije, aktivnosti prometa, pozicioniranje korisnika u mrezi itd. Prikazale
su se postojece sheme te su pruzeni potencijalni buduéi putevi. Takoder, fokusiralo se na 2
razli€ita pristupa: postojano i nepostojano ponaSanje na drustvenim mreZzama. Ovo c¢e
istrazivanje pomoc¢i u razumijevanju kronoloSkog napretka u istraZivanju i analizama

korisniCkog pona3anja. [4]

2.4. Razumijevanje ponasanja korisnika na drustvenim

mrezama: Istrazivanje

Trenutno, drustvene mreze kao &to su Facebook, Twitter, Google+, LinkedIn i druge
postale su ekstremno popularne u svijetu i imaju veliku ulogu u svakodnevnim zivotima ljudi.
Ljudi pristupaju drustvenim mreZzama koristeci tradicionalna stolna racunala te u novije vrijeme
mobilne telefone. S viSe od milijardu korisnika u cijelome svijetu, drustvene mreze su novo
mjesto inovacija s puno izazovnih istrazivackih problema. U ovom istrazivanju, cilj je dati
sveobuhvatni pregled istrazivanja povezanih s ponasanjem korisnika na drustvenim mrezama
iz razliCitih perspektiva. Prvo se raspravlja o druStvenoj povezanosti i interakciji izmedu
korisnika. Takoder, istrazuje se promet aktivnosti iz perspektive drustvene mreze. Nadalje,
kako su mobilni uredaiji postali uobi€ajen alat za povezivanje na druStvene mreze, istrazuje se
i ponaSanje u mobilnom okruzenju. | za kraj, recenzira se zlonamjerno ponasanje korisnika
drustvenih mreza te se raspravlja o nekoliko mogucih rjeSenja za detekciju korisnika koji se
nedoli¢no ponasaju. [5]

Drustveni graf je vrlo uCinkovit i ¢esto koristeni matematicki alat koji prikazuje veze
izmedu korisnika na drustvenim mrezama, koja koristi analizu drustvenih interakcija i
karakterizacije korisnickog ponaSanja. Obi¢no, drustvene mreze mogu biti modelirane kao
neusmijereni grafovi ili usmjereni grafovi ovisno o svojstvima drustvenih mreza. Neki od tipova
drustvenih grafova su:

e Graf prijateljstva — prikazuje prijateljstvo izmedu korisnika

e Graf interakcija — prikazuje vidljive interakcije, kao npr. Objavljivanje na Facebook
,Zidu®

e Latentan graf — latentna interakcija, kao npr. Pretrazivanje i pronalazak drugih korisnika
na drustvenoj mrezZi

e Graf pratitelja — pretplatite se kako bi dobili i vidjeli sve obavijesti i poruke

Bazirano na tim grafovima, prou€ava se povezanost i interakcija izmedu korisnika drustvenih

mreza. Nadalje, ogromna koli€ina drustvenih grafova izaziva efektivnost analiza.
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Neusmjereni model grafa — za graf prijateljstva, svaki korisnik je zapravo prikazan kao
¢vor, a prijateljstvo izmedu korisnika je prikazano bridom. PokuSalo se saznati jesu li drustvene
veze vazeCi indikatori korisniCke interakcije. Objave na profilu te komentare na slikama
definiraju kao interakciju. Na temelju podataka prikupljenih s Facebook-a doslo se do zaklju¢ka
kako su korisnici skloni interakciji s malom grupom ljudi koji su im Facebook prijatelji, dok ¢esto
s viSe od pola prijatelja nemaju nikakvu interakciju ili komunikaciju. Stoga, prijateljstvo na
drustvenim mreZzama se ne moze deklarirati jednako kao i pravo prijateljstvu u stvarnom zivotu.

Usmijereni model grafa — latentne interakcije su pasivne akcije korisnika drustvenih
mreza koje se ne mogu promatrati tradicionalnim tehnikama mjerenja. U istraZivanju latentne
interakcije koristili su se prikupljeni podaci s drudtvene mreZe Renren, koja je najve¢a mreza
u Kini. Renren prati i prikazuje zadnjih 9 posjetitelja na svakom profilu, stvaraju¢i mjerenje
latentne interakcije moguc¢om. U usmjerenom latentnom grafu, usmjereni vrh od A do B govori
kako je ¢vor A posijetio profil Evora B. Ovime se do3lo do 3 velika zakljucka:

e Prvi zaklju€ak — latentna interakcija je zna€ajno veca i u€estalija od vidljive interakcije
o Drugi zaklju€ak — latentna interakcija je ne-reciprocna po svojoj prirodi
o Treci zaklju¢ak — popularnost profila nije u korelaciji s u€estalosti azuriranja sadrzaja ili

brojem prijatelja za veoma popularne korisnike

Razli¢iti nacini drustvenih grafova mogu otkriti kako se korisnici povezuju i komuniciraju
jedni s drugima. Medutim, zbog ograni¢enih informacija koje graf prikazuje, razni tipovi
korisniCkih aktivnosti ne mogu biti karakterizirani. Promatranje od strane mreznih operatera
moze pratiti takve informacije jednostavno te interpretirati kako korisnici bolje koriste drustvene

mreze. [5]

U ovom istrazivanju, istrazivalo se korisni¢ko ponasanje na drustvenim mrezama iz Cetiri
razliite perspektive: povezanost i interakcija, aktivnost prometa, mobilno drustveno ponasanje
te zlonamjerno ponaSanje. Pregledavale su se postojeCe reprezentativne sheme te su se
takoder pruzili potencijalni buduéi putevi. Zamislja se kako ¢e se ovo istraZivanje povecati
korisnicko iskustvo iz razliCitih aspekata i zadovoljiti razliCite igrae, ukljuCujuéi davatelje
infrastrukture, davatelje usluga te krajnje korisnike. Takoder, vjeruje se kako ¢e buduéa
istrazivanja korisnickog ponasanja na drustvenim mrezama generirati vise zanimljivih

istrazivackih problema i uzbudljivih rjeSenja u tom podrudju. [5]
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2.5. Istrazivanje korisni€kog ponasanja na drustvenim

mrezama

Drustvene mreze su koriStene za drustvenu i profesionalnu interakciju s ljudima. Njihova
popularnost je ohrabrila istrazivaCe da analiziraju veze izmedu aktivnosti formirane na
drustvenim mrezama s ponaSanjem korisnika. Sami pojam ,pona$anje korisnika“ je koristen
dvosmisleno s razli¢itim interpretacijama, $to oteZava identifikaciju istrazivanja ponasanja
korisnika u relaciji s drustvenim mrezama. Ovaj fenomen je potaknuo ovo temeljito istrazivanje
na karakteristike korisnickog ponasanja o kojem se raspravlja u literaturi. Zbog toga, u ovom
se istraZivanju pokuSava identificirati, analizirati i klasificirati karakteristike povezane s
ponasanjem korisnika kao odgovor na istrazivacka pitanja dizajnirana za provodenje ovog
istraZivanja. Identificirano je 116 osnovnih istrazivanja za potpunu analizu te je ovo istrazivanje
pronaslo 7 karakteristika povezanih s ponasanjem koje imaju direktan utjecaj na koristenje
drustvenih mreza te 9 faktora koji imaju indirektan utjecaj. Rezultati ovog istrazivanja mogu biti
koristeni od strane vjezbaCa da ocjenjuju svoje platforme drustvenih mreza te razvijaju
aplikacije vise usmjerene prema korisniku, a takoder istrazivanje moze pomoci i
organizacijama da bolje razumiju potrebe svojih zaposlenika. [6]

Ovo istrazivanje je koristilo istrazivanje mapiranja koji se takoder zove i ispitivanje
opsega te je tip sistemskog pregleda. Ispitivanje opsega je viSe otvoreni obrazac sistemskog
pregleda literature koja se provodi na proSirenoj temi kako bi pruzila opsezan i iscrpan pregled
na podrucje za ocjenu kvalitete i koliine dostupnih dokaza o toj temi. Osnovna istrazivanja
trazena iz odabranih baza podataka. lIstrazivanja su identificirana primjenom kriterija
uklju€enosti i iskljucenosti. IzvrSeno je vadenje podataka i provedena je sinteza za klasifikaciju
ponasanja korisnika. Konacno, pruzeni su odgovori na istrazivacka pitanja. Glavno pitanje
ovog istrazivanja je glasilo ,Koje su karakteristike pona$anja korisnika bile raspravljane od
strane istrazivaCke zajednice druStvenih mreza“? Povezana pitanja koja su povezana s
glavnim pitanjem su:

e Kakav je trend u provodenju istrazivanja na web stranicama drustvenih mreza?
¢ Gdje su objavljena osnovna istrazivanja?

¢ Koje zemlje su odabrane za istrazivanje?

e Koju vrstu web lokacija drustvenih mreza polaznici koriste?

e Koju metodu istrazivanja u velikoj mjeri usvajaju studije?

e U kojem se kontekstu provode ponasanja korisnika drustvenih mreza?
Za strategiju istraZivanja vrlo vazne su bile sljedeée Cetiri stavke: pretrazivacki niz,

vremenski period, izbor elektroni¢ke baze podataka te izbor osnovnih istrazivanja. Kako bi se

oshovna istraZivanja pronasla potrebna je razliita kombinacija pretrazivackih nizova. Bilo je
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potrebno odabrati dobre nizove koji bi dali odredeni rezultat vezan uz koridtenje i ponaSanje
na drustvenim mrezama. Sljedece $to je vrlo bitno je vremenski period. U ovom slucaju period
je od 2005. do 2013. godine te ne postoji neko sli¢no istraZivanje prije 2005. godine. Kako bi
se ovim svime pronasla kvalitetna osnovna istrazivanja, koristene su tri baze podataka koje su
vrlo pouzdane i pruzaju kvalitetan i vrlo recenziran sadrzaj. U nastavku slijedi prikaz 4 koraka

kako se doslo do osnovnih istraZivanja potrebnih za provodenje ovog istrazivanja. [6]
Broj |der!t|f|cvlran|h osnovnih 268
1strazivanja

Broj istrazivanja nakon
uklanjanja duplikata

Provjeravanj Uklanjanja magazine, tutorial-a,
kljucnih rijeci, produzenih
sazetaka

Broj istrazivanja nakon
provjeravanja naziva i sazetka

Skeniranje kompletnog sadrzaja
te primjena kriterija ukljucivanja

Broj osnovnih istrazivanja za
analizu

Slika 2. Postupak dobivanja osnovnih istrazivanja potrebnih za provodenje istrazivanja

(Prema: Hajra Waheed, Maria Anjum, Mariam Rehman, Amina Khawaja, 2016)

Cilj ovog istrazivanja bio je istraZiti karakteristike ponasanja korisnika drustvenih mreza.
Kako bi se pronaSao dokaz koji pokazuje opseg rasprave o ponasanju korisnika u postojecoj
literaturi, dizajnirala su se istrazivaCka pitanja na koje je bilo potrebno pronaci kvalitetne
odgovore. Kako bi se na ta pitanja moglo odgovoriti koriStena je tehnika mapiranja istrazivanja
koja je tip sistematiCnog pregleda. Kako karakteristike ponaSanja korisnika nisu tocno
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definirane u istrazivanjima, tematska analiza je koriStena za identifikaciju, analizu i
klasificiranje znacCajki. Karakteristike ponaSanja su identificirale uCestalost koriStenja, kontrolu
informacija, drustvenu pripadnost, samostalnu orijentaciju, drustvenu smjelost. Kontekst
koristen u provodenju istrazivanja ukljuCuje informacije o privatnosti, godinama, kulturi,
dijeljenju informacija, spolu i sli¢no. [6]

U danasnje vrijeme, koridtenje drustvenih mreza se jako povecéalo u odnosu na godine
koje su prosle. Jedan od mnogih razloga je $to postoji jednostavan pristup do mreza te Siroka
dostupnost odredenih drudtvenih mreza. Zbog toga je ovo vrijeme bilo odli¢no za provodenje
istraZivanja o drustvenim mrezama. Ovo istrazivanje je koristilo niz istrazivackih metoda za
ispitivanje pona$anja korisnika u odredenim podruc¢jima kao $to su: privatnost, dijeljenje
informacija, povjerenje uzimajuéi u obzir razli€ite tipove korisnika, koji nisu limitirani samo na
studente, odrasle, tinejdzere ili bilo koju drugu grupu. [6]

Provodenje istraZivanja mapiranja, identificiralo se da su istraZivanja na temu
drustvenih mreza jedva stara desetak godina te da ne postoji dokaz o postojanju istrazivanja
ranijih od 2005. godine. Cak i ona objavljena 2005. godine nisu relevantna i pouzdana. Od 116
istrazivanja identificiranih za punu analizu, 70 od njih je objavljeno na konferencijama, a 40 u
stru¢nim Casopisima. Korisnici koji su sudjelovali u istrazivanjima su s podru¢ja Amerike,
Europe, Kine, Meksika, Singapura, Malezije i drugih zemalja. Najveci broj istrazivanja je ipak
napravljen u Americi. Najpopularnija drustvena mreza medu ispitanicima je bio Facebook, iako
je, primjerice, u Kini vrlo popularna njihova drustvena mreza Renren. Pregledom koristenih
metoda u osnovnim istrazivanjima dolazi se do zaklju¢ka kako su koristeni intervjui te obrasci
s pitanjima na koje korisnici trebaju odgovoriti u vecini tih istrazivanja kako bi se saznalo
njihovo ponasanje na drustvenim mrezama. Postoje i istrazivanja gdje se koristilo i vise
razli¢itih metoda, no njihov broj je vrlo malen. Kada se sagledaju sva istrazivanja, ne postoje
dokazi da se ponasanje korisnika potpuno razmatralo u ijednom istrazivanju. [6]

Ovo istrazivanje doprinosi teoriji sistemati¢nom analizom dokaza iz literature pruzajuci
integrirani prikaz ponaSanja korisnika. Takoder, istrazivanje prikazuje klasifikaciju ponasanja
korisnika koje moze pomodéi istrazivadima da provedu detaljno istrazivanje o vezama tih

ponasanja te njihovim utjecajima na korisnike drustvenih mreza. [6]

2.6. Raéunala u ponasanju ljudi

Osim pruzanja pristupa do informacija, Internet je omogucio ljudima stvaranje i o€uvanje
veza s drugima. DruStvene mreze, kao Facebook, su jedna od metoda kako se ljudi povezuju
s drugima na internetu (Bonds-Raacke & Raacke, 2010). Facebook je dominantna drustvena

mreza s preko 500 milijuna aktivnih korisnika (Facebook website, 2011). Tipi¢ni korisnici ¢e
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potroSiti od 10 minuta do viSe od 2 sata dnevno na Facebook (Christofides, Muise, &
Desmarais, 2009; Orr et al., 2009; Pempek, Yermolaveya, & Calvert, 2009; Raacke & Bonds-
Raacke, 2008; Ross et al., 2009). Jedna od grupa koja puno koristi drustvene mreze, posebno
Facebook, su studenti. Nedavna istrazivanja su pokazala kako preko 90% studenata ima
korisniCki raCun na Facebook-u (Cheung, Chiu, & Lee, 2010; Pempek et al., 2009). lako
Facebook mozZe olak3ati u€enje, studenti ga najcesce koriste kako bi komunicirali s prijateljima,
gledali slike i korisni¢ke profile drugih osoba te kako bi troSili vrijeme, izbjegavali dosadu i
odugovladili (Pempek et al., 2009). [1]

U istrazivanju je sudjelovalo 548 studenata prve godine studija psihologije iz sveucilista
u Melbourne-u. 94% tih ispitanika ima Facebook radun. Podaci ispitanika nisu koridteni u
analizi ukoliko je nedostajalo vise od 10% podataka. Finalni uzorak je sadrzavao 300
studentica te 93 studenata s prosjekom godina od 20,59. Svi sudionici finalnog uzorka su imali
Facebook ra¢un. Skale koje su dobivene u trenutnom istrazivanju uklju€uju mjerenje koriStenja
Facebook-a te ,Big Five“ osobina li¢nosti. Odgovori su dobiveni putem interneta koriStenjem
,Opinio* alata za izradu anketa za ispitivanje korisnika. Rezultati su analizirani koristenjem
~SPSS* alata, verzije 19.0 te ,Mplus” alata verzije 6.0. Prije analize, provjeravali su se
nedostajuci podaci te nevazeci podaci. UCestalosti i deskriptivne statistike su generirane za
svaku varijablu te za nasumiéni uzorak od 10% ispitanika je provjerena greska kod unosa
podataka. Srednja vrijednost koriStenja Facebook drustvene mreze je iznosila 66,15 minuta
dok je tipiCno vrijeme koriStenja Facebooka na dnevnoj bazi iznosilo u rasponu od 20 do 90
minuta. Jedan ispitanik koristi Facebook izuzetno puno na dnevnoj bazi, ¢ak 500 minuta.
Prosje€an broj prijatelja na Facebook-u iznosi 349,97, a pripadnost grupi iznosi 66,10. Funkcija
Facebook-a koju korisnici najviSe koriste je tzv. ,Facebook zid“ koji je prikupio 35,1% glasova,
a druga najzastupljenija funkcija su poruke s 18,3%. NajCeS¢i odgovor na pitanje: ,Zasto
koristite Facebook?* je bio ,To je nacin na koji komuniciram s prijateljima.“ Te je takav odgovor
stavilo vise od 50% ispitanika. [1]

Nakon ispitivanja istodobnih u€inaka nekoliko psiholoskih varijabli pomocu regresijskog
modela posebno prilagodenog za podatke o upotrebi Facebook-a — model negativhe binomne
regresije, Cini se kako su ostali psiholoSki faktori u dodatku s osobinama li€nosti povezane s
koriStenjem Facebook drustvene mreze. Ovo istrazivanje je pokazalo da studenti s otvorenim
licnostima koriste Facebook da se povezu s ostalim korisnicima kako bi medusobno
razgovarali o njihovom Sirokom rasponu interesa, gdje usamljeni studenti koriste Facebook da
potisnu svoj manjak veza u stvarnom zivotu. Buduéa istrazivanja trebaju uzeti u obzir
prikupljanje nekoliko razli¢itih skupova podataka kako bi testirali uzroCan smjer veza izmedu

psiholoskih varijabli te Facebook mjerenja. [1]

15



3. Opis podataka

Kako bi se prikupili podaci za predvidanje ponaSanja korisnika drudtvenih mreza
provedena je anketa koja sadrzi 29 pitanja. Na svako pitanje je potrebno unijeti odgovor kako
kasnije u obradi ne bi nedostajali pojedini podatci. Anketa se provodila putem Google forms-
a, navedenoj anketi se moglo pristupiti putem linka koji je bio objavljen na drustvenim

mrezama.

3.1. Pitanja s ankete

Kao Sto je navedeno anketa se sastoji od 29 pitanja. Jedan dio pitanja se odnosi na
oshovne podatke o0 osobi kao &to je dob ili spol osobe, dok se drugi dio pitanja odnosi isklju€ivo
na aktivnost osobe na drustvenim mrezama. Zadnje pitanje koje se odnosi na zadovoljstvo
osobe na druStvenim mrezama ¢e biti temelj daljnjeg predvidanja. Necemo previse
objasnjavati pitanja, iz njih je lako vidljivo koji se podatak trazi. Pitanja koja se nalaze u anketi
su navedena ispod:

Spol osobe

Starost osobe

Ljubavni status osobe
Stru€na sprema osobe
Hobi osobe

Bavite li se sportom?
Koji je vas radni status?

Koliko drustvenih mreza koristite?

© © N o gk~ wDdR

Koliko vremena u prosjeku u danu provedete na drustvenim mrezama?

[EE
o

. Koji je vas$ razlog posjete drustvenih mreza?

[EEN
[EEN

. Koliko prijatelja/pratitelja imate na drustvenim mrezama?

=
N

. Koje vrste objava najviSe objavljujete?

[ERN
w

. Koja je naj¢e$céa tema vase objave?

[ERN
IS

. Smatrate li da bi bez drustvenih mreza bili u€inkovitiji u obavljanju ostalih dnevnih
aktivnosti?

15. Smatrate li se ovisnima o drustvenim mrezama?

16. Koji ste horoskopski znak?

17. Jeste li bili pod utjecajem nasilja putem drustvenih mreza ili sudjelovali u njemu?

18. Utjecu li drustvene mreze na vas stil zivota?

19. Poznajete li sve osobe koje pratite ili imate za prijatelje na drustvenim mrezama?
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20. Koliko prosje&no dobivate lajkova po objavi?

21. Koristite li emotikone?

22. U kojoj mjeri koristite emotikone?

23. Koristite li interpunkcijske znakove u komunikaciji putem drustvenih mreza?
24. UtjeCe li nacin pisanja na drustvenim mrezama na vasu pismenost?

25. Oznacavate li druge osobe na objavama?

26. Komentirate li objave drugih osoba?

27. Oznacavate li tude objave sa svida mi se?

28. Koristite li viSe grupne razgovore ili pojedinaéne?

29. Koliko ste zadovoljni koriStenjem drustvenih mreza?

3.2. Prikaz dobivenih rezultata

Anketu je popunilo 390 osoba. Od njih se 222 izjasnilo da su Zzenskog spola, 167 da su
muskog spola, dok se samo jedna osoba izjasnila da spada u skupinu ostalo. Starost osoba
se krecCe u intervalu od 17 do 9999, 8to nam govori da su neki ispitanici pogreSno popunili
polje. Od svih ispitanika tri osobe su se izjasnile da imaju 17 godina, sedam osoba se izjasnilo
daima 18 godina, pedeset i Cetiri osobe su se izjasnile da su starosti 19 godina, pedeset i Sest
osoba se izjasnilo da su starosti 20 godina, Cetrdeset i Sest osoba se izjasnilo da su starosti
21 godina, njih Cetrdeset i Cetiri se izjasnilo da imaju 22 godine, sedamdeset i pet osoba se
izjasnilo da imaju 23 godine, dvadeset i dvije osobe se izjasnilo da imaju 24 godine, osamnaest
osoba se je izjasnilo da imaju 25 godina, jedanaest osoba se izjasnilo da su starosti 26 godina,

u ostale dobne skupine su rasporedeni ispitanici u intervalu od 1 do 3.

Na pitanje o ljubavnom statusu njih 169 se izjasnhilo da su u vezi, 26 da su u brac¢noj
zajednici, dok ih je 195 reklo da su slobodni. Prema stru¢noj spremi ispitanici su se izjasnili
da njih petero ima zavrSenu samo osnovnu struénu spremu, njih 217 se izjasnilo da imaju
srednju struénu spremu, visoku struénu spremu ima njih 117 te njih 51 se izjasnilo da imaju

viSu struénu spremu. Ispitanici na pitanje o njihovom hobiju su se izjasnili na sljedeéi nacin:

Igranje video igara (63 osobe)

Bavljenje sportom (98 osoba)

Sviranje glazbenog instrumenta (19 osoba)
Crtanje (12 osoba)

Citanje knjiga (58 osoba)

Nesto drugo (99 osoba)

N o gk~ o DdRe

Nemaju hobi (41 osoba)
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Na pitanje o bavljenju sportom njih 199 se izjasnilo da se ne bave sportom, dok se njih 191
izjasnilo da se bave sportom. Ovaj podatak je jako zanimljiv iz razloga 3to se je anketa
pretezno provodila na podruéju grada Varazdina u krugu studenata koji studiraju informaticke
znanosti. Prema radnome statusu ispitanici su se izjasnili da njih Cetvero su jo$ uvijek uéenici
(srednja ili osnova Skola), njih 289 se izjasnilo da su studenti, petnaest ih je zaposleno dok ih
je dvadeset i Sestero nezaposleno. Ispitanici su na pitanje o broju drutvenih mreza koje koriste
se izjasnili na sljedec¢i nacin. Njih sto dvanaest je izjavilo kako koristi viSe od tri druStvene
mreze, sto i pet osoba je navelo kako koristi tri druStvene mreze, sto Cetrdeset i dvije osobe je
reklo kako koristi samo dvije drustvene mreze i njih trideset je reklo kako koristi jednu
drudtvenu mrezu. Zanimljivo je istaknuti kako ni jedna osoba nije navela da ne koristi ni jednu

druStvenu mrezu.

Ispitanici su odgovarali na pitanje ,Koliko vremena u prosjeku u danu provedete na
drustvenim mrezama?“. Njih trideset i dvoje je istaknulo kako koristi druStvene mreze od 0-1
sat, devedeset i Cetvero se izjasnilo da koristi druStvene mreze 1-2 sata, sto osamnaest ih se
izjasnilo da koriste drustvene mreze u prosijeku 2-3 sata, njih Sezdeset i dvoje je reklo da na
drusdtvenim mrezama provode 3-4 sata, dok je preostalih osamdeset i Cetvero navelo da
provode vide od 4 sata na dan na druStvenim mreZzama. Nakon $to su ispitanici odgovorili na
prethodno pitanje, trebali su se izjasniti o razlogu koriStenja drustvenih mreza. Osmero od
ukupnog broja ispitanika se izjasnilo kako koriste druStvene mreze za u€enje. Njih sto trideset
i osam se izjasnilo kako koriste drustvene mreze za zabavu. DruStvene mrezZe na druzenje s
prijateljima koristi njih devedeset i jedan , njih sto je navelo kako drustvene mreze koriste
iskljuCivo kako bi potrosili slobodno vrijeme, dok je preostalih pedeset i troje navelo da

drustvene mreze koriste kao izvor vijesti.
Na pitanje o broju prijatelja odnosno pratitelja ispitanici su se izjasnili na sliedeci nacin:

Broj prijatelja u intervalu 0-100 (33 osobe)

Broj prijatelja u intervalu 100-200 (69 osoba)
Broj prijatelja u intervalu 200-300 (88 osoba)
Broj prijatelja u intervalu 300-400 (71 osoba)

ok~ w N PR

Broj prijatelja veéi od 400 (129 osobe)

Na pitanje o vrsti objave koju koriste njih tristo trideset i sedam je navelo kako pretezno
objavljuju slike, video objavljuje njih dvadeset i etvero, dok preostalih dvadeset i devet
pretezno objavljuje tekstualne objave. Kao temu objave njih devetnaest je navelo kako
pretezno objavljuju sadrzaj vezan uz sport, trinaest je navelo kako objavljuju sadrzaj vezan uz
modu, dvadeset i devetero je navelo kako su to neki citati, pedeset i osmero kako su to neke

smijeSne stvari, dok je njih dvjesto sedamdeset i jedan navelo da su to objave vezane uz
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njihove aktivnosti. Zanimljivo je da se je dvjesto dvadeset i devetero ispitanika izjasnilo kako
bi bili u€inkovitiji u obavljanju svojih dnevnih aktivnosti, dok je njih sto Sezdeset i jedan izjavilo
kako se niSta ne bi promijenilo, da bi bili jednako uspje3ni. Njih ¢ak dvjesto trideset i devetero
se izjasnilo kako su ovisni o drustvenim mreZzama, dok je ostatak njih sto pedeset i jedan
navelo kako nisu ovisni o drustvenim mreZzama. Dvjesto tri ispitanika navelo je kako smatra da
drudtvene mreze ne utjeCu na njihov stil Zivota, dok je njih sto osamdeset i sedmero navelo
kako drustvene mrezZe utjeCu na njihov stil Zivota. Od ukupnog broja ispitanika njih dvjesto
dvadeset i petero se izjasnilo kako ne poznaju sve prijatelje ili pratitelje na drustvenim
mrezama, a njih sto Sezdeset i petero kako poznaju sve svoje prijatelje na drustvenim

mrezama. Na pitanje o dobivanju lajkova po objavi ispitanici su se izjasnili na sliedec¢i nacin:

Broj lajkova po objavi u intervalu 0-100 (250 osoba)
Broj lajkova po objavi u intervalu 100-200 (114 osoba)
Broj lajkova po objavi u intervalu 200-300 (19 osoba)

Broj lajkova po objavi u intervalu 300-400 (3 osobe)

A A

Broj lakova po obavi vecéi od 400 (4 osobe)

Na pitanja vezana uz emotikone ispitanici su se izjasnili da njih tristo Sezdeset i troje ih koristi,
dok njih dvadeset i sedam ih ne koristi u svojoj komunikaciji putem drustvenih mreza. Prema
uCestalosti koriStenja emotikona ispitanici su se izjasnili da njih dvanaestero nikada ne koristi
emotikone, njih devedeset ih koristi rijetko, Cak dvjesto dvadeset i jedna osoba Cesto Koriti

emotikone, dok njih Sezdeset i sedmero ih koristi stalno.

Pomocu sljedeéih pitanja sam htio provjeriti pismenost ispitanika. Na pitanje o
koristenju interpunkcijskih znakova na drustvenim mrezama njih tristo i dvoje se izjasnilo kako
ih koristi, dok ih je osamdeset i osmero navelo kako ih ne koristi. Dvjesto Sezdeset i Cetiri ih je
izjavilo kako pisanje na drustvenim mrezama ne utje€e na njihovu pismenost, dok ih je sto

dvadeset i Sestero izjavilo da pisanje na druStvenim mrezama utje€e na njihovu pismenost.

Kako bi se provijerila aktivnost korisnika na drustvenim mrezama postavljena su
sliedeéa pitanja. Na pitanje ,OznacCavate |li druge osobe na objavama?“ ftristo dvadeset
ispitanika je odgovorilo potvrdno, dok su preostali ispitanici odgovorili negativho. Na pitanje

.,Komentirate li objave drugih osoba?* ispitanici su odgovorili na sljedeéi nacin:

Nikada (36 osoba)
Ponekad (321 osoba)
Cesto (27 osoba)

Stalno (6 osoba)

P 0N PR

Na pitanje ,Oznacavate li tude objave sa svida mi se?“ ispitanici su odgovorili na sljedeci nacin:

1. Nikada (7 osoba)
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Ponekad (145 osoba)
Cesto (158 osoba)
Stalno (80)

Od ukupnog broja ispitanika njih tristo sedamnaest je navelo kako pretezno koristi pojedinacne
razgovore, dok je preostalih sedamdeset i troje navelo kako pretezno koristi grupne razgovore.
Kroz anketu se je postavilo pitanje ,Jeste li bili pod utjecajem nasilja putem drustvenih mreza
ili sudjelovali u njemu?“. Zanimljiv je podatak da je ¢ak Sezdeset i jedna osoba na to pitanje
odgovorila potvrdno. Ne znamo radi li se o tome da su ispitanici nasilnici ili su Zrtve nasilja, no
u svakom slu¢aju 15% sudionika je sudjelovalo u nekom obliku nasilja. Posljednje pitanje koje
se postavilo na anketi je zadovoljstvo korisnika drustvenim mrezama. Cetvero ispitanika je
odgovorilo sa ocjenom 1, dvanaestero je dalo ocjenu 2, sto dvadeset i dvoje ocjenu 3, sto

devedeset i osmero ocjenu 4 te preostalih pedeset i Cetvero je dalo maksimalnu ocjenu.
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4. Stablo odlucivanja

Stablo odlu€ivanja je jedna od najceSce koriStenih metoda prilikom klasifikacije,
predvidanja, za procjenu vrijednosti, grupiranje, opisivanje podataka i vizualizaciju. [7]

Stablo odlucivanja je struktura koja je slicna dijagramu tijeka u kojem svaki unutarnji cvor
predstavlja "testiranje” atributa, svaka grana predstavlja ishod testiranja, a svaki cvor listova
predstavlja klasu (odluka — rezultat koji se dobiva nakon racunanja svih atributa). [8]

Na slici ispod prikazano je jedno jednostavno stablo odluivanja, koje se sastoji od dva
Cvora i Cetiri grane. U nademu slu€aju korijen stabla je visina igra¢a. Putanje od korijena do
listova predstavljaju klasifikacijska pravila. |z toga razloga moZemo kreirati jedno jednostavno
pravilo. Ukoliko je igra€ visok te primi udarac u nogu, tada ée igra€ zaraditi prijelom noge. Ovo
je jedno jednostavno stablo odlucivanja koje nije najpreciznije, mogli smo dodati posjedovanje

kostobrana i slicne sportske opreme kako bismo ga dodatno razgranali.

Visina igraca

Visok
Mizak

| Udarac u nogu | .
| ) Rezultat = nista

Da - — . Me

Rezultat = prijelom noge Rezultat = nista

Slika 3. Prikaz jednostavnog stabla odlucivanja (Prema: B. Kli¢ek, 2020)

Stablo odlu¢ivanja se stvara pomoc¢u formule entropije. Formula entropije predstavlja

mjerenje ukupnog nereda ili nehomogenosti iz baze podataka te ona glasi:

nb nbc an
E = LB ~1 | o LI
Zb: N Zc: N, J: N,

Znacnje formule:
1. E - entropija (mjera nereda)
2. n; — ukupan broj primjera u svim granama
3. ny, — broj primjera u grani b

4. ny. — ukupan broj primjera u grani b klase c [8]
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Na sliedecem primjeru ¢emo prikazati na koji na€in se kreira stablo odlucivanja pomoéu

entropije. U tablici c¢emo prikazati podatke koiji nisu istiniti, ve¢ samo sluze za primjer.

Redni broj Liga Visina Jacina Ozljeda
1. 1 Visok Slab Da
2. 1 Visok Jak Ne
3. 1 Nizak Slab Ne
4. 1 Nizak Jak Ne
5. 2 Visok Slab Da
6. 2 Visok Jak Ne
7. 2 Nizak Slab Da
8. 2 Nizak Jak Ne
9. 3 Visok Slab Da
10. 3 Visok Jak Da
11. 3 Nizak Slab Da
12. 3 Nizak Jak Da

Tablica 1. Podaci za izradu stabla odlu€ivanja (Prema: B. Kli¢ek i D. OreSki, 2020)

Prvo ¢emo raCunati entropiju za atribut liga. Primjenom ranije navedene formule dobivamo
sliedece:

E—4 ( 3-1 1-1 )+ ( 2-1 2 2l 2) 4 ( 4_l 4)
T12 73982371798 T 08,372 '19827) T 17 (777196

Sada ¢emo racunati entropiju za visinu.

6( 1 42l 2)+6_( 1 33l 3)
12 %825 "% °g26 12 082676 %525

= 0,9591
Racunamo entropiju za posljednji atribut, jacinu.
=5 (~Setog, S~ Ltog 1) + S (~ - tog, 2 2r10g, )
12 6 26 6 26 12 26 6 26

E =0,7842
Prema navedenom izraunu za korijen stabla uzimamo ligu jer entropija za nju je najmanja.
Sada dalje raunamo entropije za sve atribute unutar lige.

Prva liga - visina:

g2 1_1 1 11 1)+ ( 2-1 2)
= ( 2 10825 757108,5) T (71087
E=05

Prva liga — jacina:
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Dobili smo da su entropije jednake, Sto znaci da moZemo uzeti bilo koji od ta dva ¢vora kao
sliedeci ¢vor za grananje.

Druga liga — visina:

U ovome primjeru dobivamo da je entropija za jaCinu manja od entropije za visinu te za &vor
grananja odabiremo jacinu.

Treca liga — visina:

Treéa liga — jacina:

Kaoi u prvoj ligi mozemo odabrati bilo koji atribut za grananje jer su entropije jednake. Mozemo
malo promotriti tablicu te uvidjeti da mozemo skratiti stablo iz razloga jer svaki slu¢aj daje ishod
DA.
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Slab

Liga —» DA
Visok i
—» Jacina — Jak
. NE
1. liga _
Visina —
4 Slab
) —» NE
Nizak »
—> Jacina E—
Jak

Jak

2. liga
—> Jaéina

Slab
DA

Slika 4. Prikaz stabla odlu€ivanja dobivenog racunanjem entropije

Racunanje entropije te izrada stabla odlucivanja izradeno je prema [11].

4.1. lzrada stabla odlué€ivanja u BigML-u

Kako bi se izgradilo stablo odlu€ivanja u BigML-u prvo je potrebno ucitati podatke na
temelju kojih ¢e se isto generirati. BigML podrzava skupove podataka u raznim formatima, neki
od njih su csv, txt, josn ili u ovome slu€aju to je xlsx. Kako bi se ucitali podaci potrebno je

odabrat Source te kliknuti na podrucje oznaceno crvenim pravokutnikom kao $to je prikazano

na slici ispod.
Datasets Supervised v Unsupervised « Predictions ~ Tasks WhizzML ~
Sources B QA 8. & & &0
Type Name @ ﬁ '"

Slika 5. lIkona Source BigML (Prema: B. Kli¢ek i D. OreSki, 2020)

Otvara se File Explorer u kojemu se odabere skup podataka koji se Zeli uCitati. Na temelju

podataka koji su se ucitali kreira se ,Dataset” kako bi se mogli koristi podaci za kreiranje stabla.
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Odabiru se ucitani podaci te se klikne miSem na polje oznaceno crvenim pravokutnikom kao
8to je prikazano na slici ispod.

Datasets Supervised - Unsupervised « Predictions = Tasks WhizzML ~
A0 ceee Prediktivno modeliranje ponasanja korisnika ... |||'-.-.-‘

DATASET CONFIGURATION B

Dataset name Size: 89.86 KB

Prediktivno modeliranje ponadanja kerisnika drustvenin mreza (Respc 100% ‘r

Slika 6. Ikona Dataset BigML (Prema: B. Kli¢ek i D. Ores$ki, 2020)

Odabire se ,Create dataset” za kreiranje skupa podataka na temelju kojega ¢e se kreirati

stablo odluCivanja. Otvara se prikaz ucitanog skupa podataka. Kao &to je prikazano na slici

ispod, odabire se opcija ,MODEL" koja kreira stablo odlucivanja.

Sources Supervised « Unsupervised = Predictions = Tasks WhizzML ~
0 - N .. - _
Tr  BO cees Prediktivno modeliranje ponasanja korisnika ... lﬁﬁ, % - .| = @
. =) [
— ,;E( €& Koliko ste zadovoljnikaridte. . ﬂ x
e *¢3% CLUSTER |
Hame Type .
| 6P EnsEnBLE 4 ANOMALY
Timestamp 272 LINEAR REGRESSION % associaTion
ﬁ LOGISTIC REGRESSION g}% TOPIC MODEL
Spol L ASC ) &ﬁ@ DEEPNET ;(3@ PCA
% TIME SERIES
Starost (unesite brojgodina) m b

B 0Pt
Slika 7. Ikona Model BigML (Prema: B. Kli¢ek i D. OreSki, 2020)

Stablo odlucivanja sluzi za predvidanje te iz toga razloga mora se odabrati koji ¢e se atribut
predvidati.
e | BE | cees Prediktivno modeliranje pena%anja korisnika ... *E, 3 =)~

MODEL CONFIGURATION B

Objective field:

Koliko ste zadovoljni koriste. .. m ¥

™™ Automatic optimization

% Advanced configuration @

Model name:

Prediktivno modeliranje ponaganja korisnika drustvenih mreza (F

| | Reset | S!‘.

Slika 8. Odabir atributa za predvidanje (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski, 2020)

25



U ovome slucaju to je atribut koji govori koliko su korisnici drustvenih mreza zapravo zadovoljni
samim drustvenim mrezZzama. Nakon odabira akcije ,Create model“ dobiva se stablo koje je

prikazano na slici ispod.

i
L ®
® L L
o @ ® L N
L N B KW ® @ ®00
o%000® & @ o @ ®
® €00 O 00 ¢ & 00 o @
¢ 0080 HC000O ¢ o® ®
90 00 o0 e © ® &0
090 909 0% ose > @ ® &0
® O 0 90 000 @ & 89000
@ o0 @ © oOesl00® O @
o0 e e o0 #0#0 O
® O e o
o ooe ®
L X K
0000
® e
¢ 90
O O®
®
®0
L
(0]

Slika 9. Stablo odluc¢ivanja na temelju ucitanih podataka (Prema: B. Kli¢ek i D. Ore$ki, 2020)
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4.2.

Prikaz dobivenih rezultata

Odabirom akcije ,Model Summary Report moze se pogledati o kojim atributima najvise

ovisi promatrani atribut. Ovisnost atributa zadovoljstvo korisnika drustvenim mrezama:

1.

© O N o gk~ DN

e
= O

12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.

23.
24,

25.
26.
27.

Koliko vremena u prosjeku u danu provedete na drustvenim mrezama? (u satima):
10.45%

Hobi: 8.74%

Koji ste horoskopski znak?: 8.54%

Koliko prosje¢no dobivate lajkova po objavi?: 7.93%

Oznacavate li tude objave sa svida mi se?: 6.68%

Koji je vas razlog posjete drusStvenih mreza?: 6.60%

Koliko pratitelja/prijatelja imate na drustvenim mrezama?: 5.60%

Struéna sprema: 4.45%

Koja je najceS¢a tema vaSe objave?: 4.39%

. Starost (unesite broj godina): 3.77%

. Poznajete li sve osobe koje pratite ili imate za prijatelje na druStvenim mrezama?:
3.60%
Komentirate li objave drugih osoba?: 3.58%

Koliko drustvenih mreza koristite?: 2.92%

Utjecu li druStvene mreze na vas stil zivota?: 2.40%

Koji je vas radni status?: 2.21%

U kojoj mjeri koristite emotikone?: 2.12%

Bavite li se sportom?: 2.10%

Koje vrsta objava najviSe objavljujete?: 2.08%

Koristite li emotikone?: 2.02%

Oznacavate li druge osobe na objavama?: 1.96%

Koristite li vise grupne razgovore ili pojedinacne?: 1.88%

Smatrate li da bi bez drustvenih mreza bili u€inkovitiji u obavljanju ostalih dnevnih
aktivnosti?: 1.37%

Koristite li interpunkcijske znakove u komunikaciji putem drustvenih mreza?: 1.17%
Jeste li bili pod utjecajem nasilja putem drustvenih mreza ili sudjelovali u njemu?:
1.14%

Ljubavni status: 1.11%

UtjeCe li nacin pisanja na drustvenim mreZzama na vasu pismenost?: 0.64%

Smatrate li se ovisnima o drustvenim mrezama?: 0.55%
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Prema navedenim podacima vidi se kako zadovoljstvo korisnika najviSe ovisi 0 vremenu
koje provode na njemu. Takav podatak moZe se protumaditi na dva nacina, koriStenje
drudtvenih mreza jako malo ili koristenje drustvenih mreza jako puno. Ukoliko osoba jako malo
vremena izdvoji na koristenje drustvenih mreza onda postoji moguénost da je ona zadovoljna
drudtvenim mreZzama iz razloga 3to jednostavno ne primjecuje njihove nedostatke, drugim
rijeCima ne provede dovoljno vremena na drustvenim mreZzama kako bi mogla naiéi na neki
njihov nedostatak. Promatra se drugo glediSte, da osoba provodi jako puno vremena na
drudtvenim mreZama. Ukoliko osoba provodi jako puno vremena na drustvenim mrezama tada
ona moze uoCiti jako puno prednosti i nedostataka drustvenih mreza te njezino zadovoljstvo
ovisi o omjeru prednosti i nedostataka. Ukoliko osoba uvidi da drustvene mreze imaju vise
prednosti tada je osoba zadovoljna drustvenim mreZama, ukoliko osoba pronade veci broj
nedostataka tada je ona nezadovoljna drudtvenim mrezama.

Kako bi se pronaslo pravilo unutar stabla koje najpouzdanije predvida zadovoljstvo korisnika
drusdtvenim mrezama potrebno je pronaci ono pravilo koje ima najmaniji ,Expected error®,
odnosno najmanje odstupanje. Slika prikazuje pravilo koje daje najpouzdanije predvidanje.

Pravilo se nalazi s desne strane od stabla odlu€ivanja.
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Slika 10. Prikaz najpouzdanijeg pravila (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski, 2020)

Maksimalna vrijednost koju su korisnici drustvenih mreza u anketi birali za zadovoljstvo iznosi
5, Sto znadi da ako je ocekivano odstupanje 0.14, tada se pouzdanost pravila predvidanja
izraCunava na nacin da od maksimalne vrijednosti oduzmemo o¢ekivano odstupanije te njihovu
razliku podijelimo s maksimalnom vrijednosti. (5-0.14)/5=0.972. Pouzdanost pravila

predvidanja iznosi 97.2%.

4.3. Izrada ekspertnog sustava u XRKB-u

XRKB je skrac¢enica za Expert Knowledge Bulider. Navedeni program se koristi za kreiranje
ekspertnog sustava. Ekspertni sustavi se grade na temelju stabla odlu€ivanja. U poglavlju 4.1.
Izrada stabla odlucivanja u BigML-u kreirano je stablo odlucivanja koje ¢e se koristi kao temelj
za ekspertni sustav. Mora se naglasiti kao se koristi demo verzija XRKB-a te se moze izraditi
samo 15 elemenata, Sto znaci da ¢e se izraditi samo pravilo za koje je u ranijem poglavlju

odredeno da je najpouzdanije.



Atributima su dodjeljena sljedec¢a imena:

1.

10.

11.

BrojDrustvenihMrezaKojeKoristite (List_Attribute, predstavlja odgovor na pitanje
.Koliko drustvenih mreza koristite?*)

BrojPrijateljaPratitelja  (List_Attribute, predstavlja odgovor na pitanje ,Koliko
pratitelja/prijatelja imate na drudtvenim mrezama?)

HoroskopskiZnak (List_Attribute, predstavlja odgovor na pitanje ,Koji ste horoskopski
znak?)

OznacavateLiDrugeOsobeNaObjavama (Boolean_Attribute, predstavlja odgovor na
pitanje ,Oznacavate li druge osobe na objavama?*)

ProsjecanBrojLajkova (List_Attribute, predstavlja odgovor na pitanje ,Koliko prosje¢no
dobivate lajkova po objavi?“)

ProvednoVrijemeNaDrustvenimMrezama (List_Attribute, predstavlja odgovor na
pitanje ,Koliko vremena u prosjeku u danu provedete na drustvenim mrezama? (u
satima)®)

RadniStatus (List_Attribute, predstavlja odgovor na pitanje ,Koji je vas radni status?*)
RazlogPosjeteDrustvenimMrezama (List_Attribute, predstavlja odgovor na pitanje ,Koji
je vas razlog posjete drustvenih mreza?“)

TemaObjave (List_Attribute, predstavlja odgovor na pitanje ,Koja je najéeSéa tema
vase objave?”)

UtjecuLiDrustveneMrezeNasStilZivota (Boolean_Attribute, predstavlja odgovor na
pitanje ,UtjeCu li drustvene mreze na vas stil zivota?“)

ZadovoljstvoKorisnika (Numeric_Attribute, predstavlja odgovor na pitanje ,Koliko ste

zadovoljni koristenjem drustvenih mreza?*)

Za sve List_Attribute moraju se unijeti vrijednosti koje atributi mogu poprimiti. Kao primjer

moze se uzeti prvi atribut BrojDrustvenihMrezaKojeKoristite. Dvoklik na atribut te s desne

strane se odabire ,Instance Properties®. Na slici ispod oznacen crvenim pravokutnikom, ovdje

se unose vrijednosti koje atribut moze poprimiti.
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Slika 11. Akcija koja omogucava dodavanje vrijednosti atributima u alatu XRKB (Prema: B.
Kli¢ek i D. Oreski, 2020)

Nakon $to se unesu vrijednosti za sve List_Attribute moze se postaviti nacin prikaza
Zznanja. Otvara se atribut ZadovoljstvoKorisnika i odabire se Object Wizards (ikona malog
Carobnjaka). Odabire se ,Knowledge Representation® te je jo§ samo bitno da se za odabir
prikaza znanja odabere stablo. Navedeni korak ostvaruje se na nacin da se oznaci chakebox
Tree. Sada se moze unijeti pravilo koje se dobilo pomoc¢u alata BigML. Atributi se dodaju

povlagenjem iz lijevog prozora na prazno mjesto. Prikaz reprezentacije znanja:
oG

< P BioPriiateiaPratitelia

<P

300400 B UtieculiDrustveneMrezeNaStiZivota
viée od 400

gg ‘: ProsjecanBrojLajkova

vise od 4 m P> O znacavateliDrugel sobeNal| biuvm)—

200-300
| 300-400

vige od 400|

Slika 12. Kreirano najpouzdanije pravilo (dio 1) (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski, 2020)
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Slika 13. Kreirano najpouzdanije pravilo (dio 2) (Prema: B. Klic¢ek i D. Ores8ki, 2020)

Uenik

Student BrojDrustvenihMrezak ojek.onstite )

Mezaposzlen

< W RadniStatus |

(333

Slika 14. Kreirano najpouzdanije pravilo (dio 3) (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski, 2020)

4.4. Testiranje sustava

Kako bi se provelo predvidanje na temelju pravila potrebno je otvoriti ,Knowledge Module® koji

je kreiran. U ovome slucaju je to PredvidanjePonasanjaKorisnikaDrustvenihMreza.

Ovdje se zalijepi tekste:

@Do ZadovoljstvoKorisnika

@Debug ZadovoljstvoKorisnika

Kako bi se odredilo $to ¢e se pokrenuti kada se pokrene ekspertni sustav. Pomocu ekspertnog

sustava ¢e se izvrSiti predvidanje za slucaj pravila.
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¥4 ProvednoVrijemeNaDr..  — X

ProvednoVrijemeNaDrustvenimMrezama |

oK 5_--_:| Exit |

Slika 15. Provodenje predvidanja (Koliko vremena u prosjeku u danu provedete na

drustvenim mrezama? (u satima)) (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski, 2020)

E ProsjecanBrojlajkova — et ‘

ProsjecanBrojLajkova

vise od 400

OK B&dcl Exll

Slika 16. Provodenje predvidanja (Koliko prosje¢no dobivate lajkova po objavi?) (Prema: B.
Kli¢ek i D. Oreski, 2020)
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BrojPrijatelja Pratitelja

0-100
100-200

200-300

300-400
vise od 400

OK B&dcl Exll

Slika 17. Provodenje predvidanja (Koliko pratitelja/prijatelja imate na drustvenim mrezama?)

(Prema: B. Klicek i D. Oreski, 2020)

€34 UtieculiDrustveneMrez.. — X ‘

UtjieculiDrustvene Mreze Na Stil Zivota

Da

OK B&dcl Exll

Slika 18. Provodenje predvidanja (UtjeCu li druStvene mreze na vas stil zivota?) [19]

E OznacavateliDrugeOs... — et ‘

OznacavateliDrugeOsobeNaObjavama

oK BadclExll

Slika 19. Provodenje predvidanja (Oznacavate li druge osobe na objavama?) (Prema: B.

Klicek i D. Oreski, 2020)
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E HoroskopskiZnak —

HoroskopskiZnak

Bik
Blizanac
Rak

Lav

OK B&ckl

|

Slika 20. Provodenje predvidanja (Koji ste horoskopski znak?) (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski,

2020)

ERazIDansjeteDrustven... —

RazlogPosjete DrustvenimMrezama

x|

Zabava
Druzenje s prjatelima
Iskoristenje slobodnog vremena
lzvor vijesti
OK Back | Exit |

Slika 21. Provodenje predvidanja (Koji je va$ razlog posjete drustvenih mreza?) (Prema: B.
Kli¢ek i D. Oreski, 2020)

Moda
Vase aktivnosti
Citati

E TemaObjave —

TemaObjave

oK Bad-cl

e _|

Slika 22. Provodenje predvidanja (Koja je naj¢eS¢a tema vaSe objave?) (Prema: B. Klicek i

D. Oreski, 2020)
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Zaposlen
Mezaposlen

OK Back Exit

Slika 23. Provodenje predvidanja (Koji je vas radni status?) (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski,
2020)

E BrojDrustveninMrezak..  — >

BrojDrustvenih Mreza Koje Kornistite

Im-

vige od 3

OK Badcl E:il

Slika 24. Provodenje predvidanja (Koliko drustvenih mreza koristite?) (Prema: B. Kli¢ek i D.

Oreski, 2020)

Debug Information X |

Y

\ 400
A

U redu

Slika 25. Rezultat provedenog predvidanja (Prema: B. Kli¢ek i D. Ore$ki, 2020)
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5. Neuronske mreze

Pojam ,neuronska mreza“ mozZe imati dva znacenja. Jedno znacenje se odnosi na
tradicionalno znacenje da se radi o mrezi neurona koji se nalaze u zivéanom sustavu, dok je
drugo znacenje da se radi o raCunalnoj neuronskoj mrezi koja se takoder sastoji od neurona,
ali raCunalnih. Njihov naziv dolazi od pravih prirodnih neuronskih mreza jer su modelirane
prema bioloSkim procesima u Ziv€éanome sustavu. Neuron je osnovna jedinica ziv€anog
sustava, a ujedno i najsloZenija jedinica ljudskog organizma. Na slikama ispod su prikazani

bioloki neuron te raCunalni neuron. [9]

Bioloskl neuron

Dendriti ~

Akson
susjedne
stanice

Sinapse -

Slika 26. BioloSki neuron [8]

Racunalni neuron

iZlazni

% "'-WT, 4 signal
w —
Xy WQ»_V y
*3 C S
" Waf \ ;
zbroj funkcija

signala prjenosa
Slika 27. Raéunalni neuron [8]

Neuroni se sastoje od dendrita, aksona, sinapsi te jezgre neurona. Svaki dio neurona ima
svoju ulogu, tako na primjer dendriti primaju podrazaj, odnosno njih se moze zamisliti kao ulaze
u neuron. Jezgru neurona obraduje signal, Sto se moze poistovjetiti sa zbrajanjem signala te
funkcijom prijenosa. Racunalni neuroni imaju izlazni signal $to moze predstavljati impulsom

koji se preko aksona prenosi dalje do sinapsi koje podrazavaju dendrite drugih neurona.
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Na slici ratunalnog neurona prikazani su ulazi X;, X,, X3,... X,, sa svojim pridruZzenim
teZinama. Drugi element racunalnog neurona je zbroj signala koji obavlja sumiranje signala te
poziva funkciju prijenosa. Funkcija prijenosa se bira prema vrsti problema koju mreza treba
rijesiti. [10]

NajceSce funkcije prijenosa s kojima se modelira da li je neuron aktivan ili ne na osnovu
ulaznih signala su:

1. Linearna funkcija

2. Funkcija praga

3. Djelomi¢na linearna funkcija

4. Sigmoidalna funkcija

5. Tangentna hiperboli¢ka funkcija
Od navedenih funkcija najkoridtenije su funkcija praga, djelomiCna linearna funkcija te
sigmoidalna funkcija. [10]

Funkcija praga vra¢a 1 ukoliko je suma ulaznih signala pozitivha te 0 ukoliko je suma
ulaznih signala negativna. U sluaju da se radi o bipolarnom pragu tada funkcija vraéa 1
ukoliko je suma ulaznih signala pozitivha, ukoliko je suma ulaznih signala negativna tada
funkcija vra¢a -1. Djelomi¢no linearna funkcija je nagnuta funkcija koja poprima sljedecée
vrijednosti. Ukoliko je suma ulaznih signala pozitivha tada vraca 1, ukoliko je suma ulaznih
signala negativna tada vraca -1 te ukoliko je suma signala nije ni pozitivha ni negativna tada
vraca proporcionalnu vrijednost ulaznim vrijednostima u intervalu od -1 do 1. Sigmoidalna
funkcija je zakrivljena funkcija te je to najceséi tip funkcije koriStene za kreiranje neuronske

mreze. Sigmoidalna funkcija prikazana je sliede¢om formulom:
1
U formuli A predstavlja nagib funkcije. Kao i sve ostale funkcije prijenosa, sigmoidalna funkcija

Sigmoida(l) =

poprima vrijednosti od 0 do 1. [10]

Neuronske mreze primaju ulazne parametre koje obraduju i na temelju njih daju izlanu
vrijednost te iz toga razloga ju dijelimo u slojeve. Ulazni sloj je sloj koji prima ulazne parametre,
izlazni sloj koji vraéa vrijednost te jedan ili viSe skrivenih slojeva koji transformiraju ulazne
parametre u izlanu vrijednost. Svaki neuron moze biti povezan iz jednog sloja moze biti
povezan sa svakim neuronom iz istog sloja ili s neuronom iz drugog sloja, $to je prikazano na

slici ispod.
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T SKRIVENI SLOJEVI

ULAZNI SLOJ

Slika 28. Slojevi neuronske mreze (Prema: Goran Pintari¢, 2013)

5.1. Kreiranje neuronske mreze

Faze rada umjetnih neuronskih mreza moguce je podijeliti na:
e Fazu ucenja
o Fazu selekcije
o Fazu testiranja

e Operativnu fazu

Dvije najvaznije faze su faza uc€enja i faza testiranja, u fazi selekcije nastoji se optimizirati
duljina treniranja te broj neurona u skrivenom sloju. Operativna faza se odnosi na koristenje
neuronske mreze.[9]

Sve zapodinje odabirom ulaznih i izlaznih varijabli te pripremom podataka. Potrebo je
podijeliti podatke na dva skupa, prvi skup je skup podataka za treniranje (ucenje) mreze, dok
je drugi skup namijenjen za testiranje neuronske mreze. Sto se ti¢e podjele podataka ne postoji
pisano pravilo koje govori o tome koliko bi se podataka trebalo dodijeliti kojoj fazi, preporuc¢a
se najveCi dio podataka iskoristiti za treniranje mreze. Faza uenja je zapravo proces
podeSavanja tezina u mreZi koja se odvija kroz nekoliko tisu¢a ponavljanja. Kod samoga
treniranje mreze potrebno je odrediti koliko se dugo mreza treba trenirati kako bi rezultat bio
Sto bolji, odnosno kako bi greSka bila Sto manja. Ukoliko se mreza pretrenira, moze do¢i do

toga da se mreza previSe navikne na skup podataka za ucenje. Nakon faze u€enja dolazi faza
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testiranja, u ovoj fazi mreza viSe ne uci, ve¢ se donosi ocjena mreze. Kroz fazu testiranja se
daje odgovor na pitanje ,Koliko tocne rezultate mreza daje?”“. U ovoj fazi koriste se podaci za
testiranje, na ulaz mreZe postavljaju se vrijednosti te mreZa daje izlaznu vrijednost. Dobivenu

izlaznu vrijednost usporedujemo sa o¢ekivanom vrijedno3¢u te donosimo ocjenu. [9]

5.2. Primjena neuronskih mreza

Neuronske mreZe primjenjuju se u raznim podru¢jima, neka od njih su zdravstvo,
obrazovanje, elektrotehnika, poslovanje, vojska, financije i brojne druge gospodarske grane.
Primjeri primjene neuronskih mreza su:

e Otkrivanje eksploziva z prtljazi na aerodromu

e (QOdredivanje problema kod rada avio-motora

e Odredivanje tipova oblaka temeljem postojecih satelitskih snimki
e Obrada signala

e Prepoznavanje govora

e Pretvaranje teksta u govor

e Financije (krediti, burze)

e Marketing [9]

Kako s vremenom raste uporaba neuronskih mreza tako se i povecava broj algoritama za
ucenje neuronskih mreza. Neki od tih algoritama su prilagodeni za rijeSavanje samo jedne vrste
problema, dok su neki univerzalni i moguce ih je koristi za sve tipove problema. U nastavku
slijedi podijela algoritama. [9]

Algoritmi se dijele na:
¢ Nadgledane — algoritmi za koje su potrebne poznate ulazne i izlazne vrijednosti
¢ Nenadgledane — algoritmi za koje su potrebne samo ulazne vrijednosti
U nadgledane algoritme ubrajamo:
1. Za probleme predvidanja
e Mreza Sirenja unatrag
¢ Modularna mreza
e Mreza s radijalno zasnovanom funkcijom
¢ Mreza opce regresije
2. Za probleme klasifikacije
e Vjerojatnostna mreza

¢ Mreza uCece vektorske kvantizacije
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U nenadgledane algoritme ubrajaju se:
e Kohonenova mreza

o MreZa adaptivne rezonantne teorije

5.2.1.Mreza Sirenja unatrag

Algoritam Sirenja natrag je najpopularnije pravilo uéenja. Nacin na koji algoritam radi je opisan
u nastavku kroz pet koraka:
1. Prvo se postavijaju ulazne vrijednosti koje se preko skrivenog sloja prenose do
izlaznog sloja i ostvaruju izlani vektor.
2. Za vrijeme preno$enja ulazno vektora raCunaju se ulazne i izlazne vrijednosti za
svaki neuron u skrivenom sloju.
Za svaki neuron u izlaznom sloju rauna se lokalna greska.
Za svaki sloj, poCevsi od predzadnjeg i sloja neposredno nakon ulaznog potrebno
je izraCunati skaliranu lokalnu greSku i delta teZinu.
5. Obnoviti sve tezine veza u mrezi dodavanjem delta tezina prijasnjim vrijednostima.
Prednost mreZe Sirenja unatrag je $to ima dodatne slojeve koji dopustaju da se rezultat jednog
sloja dodatno obraduje, ureduje i stvara kompleksni sustav, kao nedostatak navodi se

dugotrajno treniranje te osjetljivost na pocetne vrijednosti tezina. [8]

5.2.2.Vjerojatnostna mreza

Vjerojatnosna mreza je statisti¢ki pristup koji koristi tako zvane Bayesove klasifikatore
i Perzenove procjenjivace, koji racunaju funkcije gustoce vjerojatnosti koje zahtjeva Bayesova
teorija razmatrajuci relativnu vjerojatnost dogadaja i koristeéi informacije kako bi poboljSala
predvidanje i minimizirala oCekivanu gresku. Unutar mreze se svaki element tretira samoj
jednom. Prednost ovoga algoritma je Sto faza uCenja mreze je znatno brza jer se treniranje
vecinom provodi u jednom prolasku. Druga prednost je $to mreza dozvoljava prosirenje skupa
za treniranje u bilo kojem trenutku te se ne mora cijela mreza ponovno trenirati. Nedostatak
mreze je $to mreZa moZe postati jako velika i spora prilikom treniranja velikog uzorka pa time

postane nepraktiCna za rjeSavanje problema klasifikacije. [8]
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5.2.3.Mreze s radijalno zasnovanom funkcijom

Kao Sto samo ime kaze funkcije koje koristi ova mreza su radijalno simetri€ne, odnosno
svaki neuron proizvodi identi€an izlaz koji se nalazi na odredenoj radijalnoj udaljenosti od
centra.

Kao i sve ostale vrste neuronskih mreza tako i ova vrsta ima svojih prednosti i nedostataka.
Kao prednosti i nedostatke se navodi sljedece:
e lzvrsno aproksimiraju i mogu se istrenirati jednostavno i brzo, no daju slab odaziv u fazi
ponavljanja zbog velikog broja neurona povezanih s drugim slojem.
e Linearne tezine povezane s izlaznim slojem mogu se obradivati odvojeno od skrivenog
sloja neurona.
o Tezine skrivenog sloja prilagodavaju se kroz nelinearnu optimizaciju, a tezine izlaznog
sloja kroz linearnu optimizaciju.
o Ne preporuca se koristenje mreza s radijalno zasnovanom funkcijom za pronalazenje
rieSenja ukoliko imamo mali skup podataka.
e MreZe s radijalno zasnovanom funkcijom su idealne za rjeSavanje Kklasifikacijskih

problema. [8]

5.3. Primjer zadatka neuronskih mreza:

IzraCunajte korekciju tezine veze neurona br. 2 prema neuronu br. 4 kod neuronske mreze
,Sirenja unatrag®. Tezine veze i struktura prikazani su u tablici. Neuroni od 1 do 3 ostvaruju
prijenos ulazne veliCine bez ikakve izmjene. Neuroni od 4 do 6 imaju funkciju prijenosa
sigmoide. Koeficijent u€enja za skriveni sloj je 0,40. Ne koristi se momentni ¢lan niti druge
korekcije funkcije u u€enju. Trazeni izlaz iz neurona br. 6 je 0,600.

Ulazi neurona su 1:0,900; 2: 0,850; 3: -0,650

Neuron br. 4 Neuron br. 5 Neuron br. 6
Veza s Tezinav. Veza s Tezina v. Veza s Tezina v.
1 0,5432 1 0,5678 1 0,8000
2 -0,7000 2 1,7000 4 -0,6234
3 1,0450 3 -0,6900 5 -0,8765

Tablica 2. Podaci o neuronima (Prema: B. Kli¢ek i D. Ore$ki, 2020)
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Izlaz za neuron 4 (Y,):
[=2xw;
I-predstavlja sumu ulaza u neuron 4
x-ulazi iz neurona
w-tezina veze
I, = (0,900 -0,5432) + (0,850 . (—0,7000)) + (—0,650 - 1,0450) = —0,7854

1
1+e!

Sigmoida(l) =

Y4_ = W = 0,3132

Izlaz za neuron 5 (Y;):
Is = (0,900 - 0,5678) + (0,850 - 1,7000) + (—0,650 - (—0,6900)) = 2,4045

Y =0,9172

—1 T ¢-2/4045

Izlaz za neuron 6 (Y):
Iy = (0,900 - 0,8000) + (0,3132 - (—0,6234)) + (0,9172 - (—0,8765)) = —0,2791

Y, = = 0,4307

1+ 02791

Greska za izlazni neuron:

E=f'"(D-(D-4)

f/(D)=FfD-(1-f1)=04307-(1-04307) = 0,2452
E¢ = 0,2452 - (0,600 — 0,4307) = 0,0415
GresSka za skriveni neuron:
E=f"(D-(E;-W)
f/()=fD-(1-fD)=03132-(1-0,3132) = 0,2151
E, =0,2151-0,0415 - (—0,6234) = —0,0056
Korekcija teZine veze:
delta(w) = LCoef - Ej1 " Xj_1
delta(w) = 0,40 - (—0,0056) - 0,850 = —0,0019

(Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski, 2020)



5.4. lzrada neuronske mreze pomocu alata BigML

Kako bi se kreirala neuronska mreza pomocu alata BigML mora se odabrati Dataset koji je
kreiran prilikom kreiranja stabla odlucivanja. Umjesto ,Model“ koji je odabran za izradu stabla

odlucivanja, ovaj put odabire se ,Deepnet” kao &to je prikazano na slici ispod.

Sources Supervised Unsupervised = Predictions - Tasks WhizzML -~
LN PPN Prediktivno modeliranje ponasanja korisnika ... e . &G. & @
[ {
—] _ng -$- Koliko ste zadovoljni koriste. .. m x
1 tﬁ’ﬁ MODEL '_."5.’43 CLUSTER
Name Type .
| g‘:‘ﬁ? ENSEMBLE ::f_(& ANOMALY
Spol [ ABC | ,_53 LINEAR REGRESSION D"@ ASSOCIATION ‘
ZQD_Q LOGISTIC REGRESSION ‘-gﬂ TOPIC MODEL
Starost (unesite broj godina) m @ }% BCA [
o
& TIME SERIES
Ljubavni status m E ‘
S OPTIML

Slika 29. Ikona Deepnet BigML (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski, 2020)

Otvaraju se postavke za kreiranje neuronske mreze. U ovome koraku mora se odrediti koliko
neurona treba biti u skrivenom sloju. Posto skup podatka ima ukupno 29 atributa, a predvida
se jedan od njih, to znadi da je on na izlazu. Ostaje jo$ 28 atributa te se uzima polovica njih
za skriveni sloj, njih 14. Za postavljanje broja neurona u skrivenom sloju potrebno je iskljugiti
Automatic oprimization, kao $to je prikazano na slici ispod.

Sources Supervised = Unsupervised = Predictions - Tasks WhizzML -
= 88 ceee Prediktivno modeliranje ponasanja korisnika ... % . =)~

DEEPNET CONFIGURATION
Objective field: I ¢ 7™ Automatic optimization: I e

Koliko ste zadovaoljni koristenjem drustve.. m h :0‘_ 3
Default numeric value: Missing numerics: Max. training time: &2 Max. iterations: e

20000
Select adefault value v N/A 01:00:00 ©
% Advanced configuration @
Network Architecture: O]

Hidden layers:
: I iLl I o

Tanh - Number of nodes: (- ; 1

MANUAL
+Add layer Total hidden layers: 1

No learnresiduals: o

Slika 30. Postavljanje broja neurona u skrivenom sloju (Prema: B. Kli¢ek i D. OreSki, 2020)
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Kako bismo provjerili o kojim atributima najviSe ovisi predvidanje zadovoljstva korisnika

drudtvenim mreZzama odabiremo Deepnet Summary Report.

Atributi o kojima najviSe ovisi predvidanje:

1.

N o ok~ DN

10.
11.

12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.

Koliko prosje¢no dobivate lajkova po objavi? 18.13%

Koliko drustvenih mreza koristite? 15.49%

Hobi 11.72%

Koji ste horoskopski znak? 10.72%

Oznacavate li tude objave sa svida mi se? 8.91%

Koja je najceS¢a tema vaSe objave? 8.87%

Koliko vremena u prosjeku u danu provedete na drusStvenim mrezama? (u satima)
5.28%

Koji je vas radni status? 3.94%

Komentirate li objave drugih osoba? 3.03%

Koje vrsta objava najviSe objavljujete? 2.87%

Smatrate li da bi bez druStvenih mreza bili u€inkovitiji u obavljanju ostalih dnevnih
aktivnosti? 1.94%

Koliko pratitelja/prijatelja imate na drustvenim mrezama? 1.89%

Smatrate li se ovisnima o drustvenim mrezama? 1.57%

Koristite li interpunkcijske znakove u komunikaciji putem drustvenih mreza? 1.23%
Koristite li emotikone? 0.88%

U kojoj mjeri koristite emotikone? 0.71%

Poznaijete li sve osobe koje pratite ili imate za prijatelje na drustvenim mrezama? 0.57%
Utjece li nacin pisanja na drustvenim mrezama na vasu pismenost? 0.38%

Struéna sprema 0.33%

Oznacavate li druge osobe na objavama? 0.3%

Koji je vas razlog posjete drustvenih mreza? 0.27%

Koristite li viSe grupne razgovore ili pojedinacne? 0.26%

Spol 0.19%

Starost 0.14%

Utjecu li drustvene mreze na vas stil zivota? 0.13%

Bavite li se sportom? 0.09%

Ljubavni status 0.08%

Jeste li bili pod utjecajem nasilja putem drustvenih mreza ili sudjelovali u njemu? 0.07%

Odabiru se na Y os atribut ,Koliko drustvenih mreza koristite?” te na X os ,Koliko prosje¢no

dobivate lajkova po objavi?“ iz razloga jer su to dva atributa o kojima najviSe ovisi predvidanje.
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Slika 31. Prikaz kombinacije atributa "Koliko drustvenih mreza koristite?" i "Koliko prosje€no

dobivate lajkova po objavi?" (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski, 2020)

Kombiniranjem njihovih vrijednosti predvida se ocjena zadovoljstva drustvenih mreza u
intervalu od 3.33 do 3.88. Kombinacijom atributa ,Hobi “ i ,Koliko prosje¢no dobivate lajkova
po objavi?“ predvida se ocjena zadovoljstva drustvenim mrezama u intervalu od 3.40 do 3.97.
Kao posljednju kombinaciju ¢emo uzeti atribute ,Hobi i ,Koliko drustvenih mreza koristite*“.

Prema njihovoj kombinaciji ocjena zadovoljstva korisnika drustvenim mrezama kreée se u
intervalu od 3.49 do 4.05.
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6. Bayesove mreze

U ovome poglavlju prikazat ¢e se izvod Bayesove formule, navest ¢e se sve pojmove

vezane uz teoriju grafova kako biste lakSe razumjeli samu definiciju Bayesovih mreza.

6.1. Bayesova formula

Za izvod Bayesove formule potrebna nam je uvjetna vjerojatnost. Formulom ¢e se definirati

vjerojatnost dogadaja A uz uvjet dogadaja B te ona glasi:

p(4B)
(AlB) =
P p(B)
Na isti nacin se definira vjerojatnost dogadaja B uz uvjet dogadaja A.
p(4B)
(Bl4) =
P p(A)
Ukoliko se iz formule p(B|A) = % izrazi vjerojatnost p(AB) dobiva se izraz p(AB) = p(B|A) -

p(A). Njegovim uvrstavanjem u formulu za izracun vjerojatnosti dogadaja A uz uvjet dogadaja

B dobiva se najjednostavniji oblik Bayesove formule:

(BlA) -p(A
paip) =22 D
Izvod Bayesove formule izraden je prema [13].
Budu¢i da je: P(B) = P(ANB)+ P(A°NB) = P(B|A)P(A) + P(B|A)P(A°) gdje je A°
komplement od A, iz toga razloga Bayesovo pravilo ¢esto se primjenjuje kao:
p(BlA) - p(4)
P(B|A)P(A) + P(B|A°)P(A°)

p(AlB) =

Izradeno prema [14].

6.2. Primjer primjene Bayesove formule

U jednome nogometnome kampu vrsi se selekcija igra¢a. Pokazalo se da od ukupnog broja
igraCa koji krenu u Skolu nogometa njih 60% uspjesno pride kroz sve nogometne uzraste.
Ukoliko su igraci zavrsili barem jednu nogometnu Skolu njih 60% ce biti primljeno na pripreme.
Preostali igraci koji nisu prosli Skolu nogometa, a mogu pro¢i selekciju iznosi 30%. Odredite

koja je vjerojatnost da ako igra¢ ode na nogometni kamp ¢e biti primljen na pripreme.

Za izraCun ce se koristiti Bayesovu formulu. Prvo je potrebno iz teksta izvucéi vrijednosti:
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A- igrac je zavrSio Skolu nogometa
B- igrac je primljen na pripreme
1. Vjerojatnost da ¢e igrac€ biti primljen na pripreme ukoliko je prosao $kolu nogometa
iznosi p(B|A) = 0,60
2. Vjerojatnost da je igra€ pro$ao Skolu nogometa, a nije primljen na pripreme iznosi
p(B€|A)=10,40
3. Vjerojatnost da igra€ nije pro$ao 8kolu nogometa, ali je primljen na pripreme iznos
p(B|A%)=0,30
4. Vjerojatnost da igra€ nije proSao Skolu nogometa, ali nije ni primljen na pripreme iznosi
p(B€|A€)=0,70

Navedeni podaci se unose u Bayesovu formulu:

B p(B|A) - p(4)
P(AIB) = SR DP(A) + P(BIA)P(A))
0,60 - 0,60
PUIB) = 5 50+0.60 + 030 = 0,40
p(AIB) = 0,75

Zadatak je izraden prema primjeru iz [15].

6.3. Teorija grafova

Grafovi su matematiCke strukture koje se sastoje od skupa vrhova i skupa bridova koji ih
povezuju. Takoder mnogi matematicki problemi se rjeSavaju pomocéu grafova. Jedan od
najpoznatijih problema je Koninsberskih mostova. U ovome poglavlju navest cemo definicije
koje su potrebne za razumijevanje svih pojmova koji ¢e se naknadno spominjati.

1. (Neusmijereni) graf G je uredeni par G = (V, E), gdje je V =V (G) 6= @ skup vrhova, a
E = E(G) skup bridova pri ¢emu je E NV = @, a svaki brid e € E spaja dva vrha u,
v € V koji se zovu krajevi brida e. Kazemo jo$ da su vrhovi u i v incidentni s bridom e,
odnosno da su vrhovi u i v susjedni i piSemo uZv ilie = uv, ilipak e ={u, v}.

Graf G je kona¢an ako su V i E konacni skupovi, u protivnom je beskonacan.
Veli¢ina od G je broj bridova od G i ozna¢avamo ga s £(G).

Potpuni graf je jednostavni graf u kojemu su svaka dva vrha incidentna.

a b~ DN

Setnja u grafu G je netrivijalni konaéni niz W = vye,v,e,0; .....exvx Giji su élanovi
naizmjence vrhovi v; i bridovi e;, tako da su krajevi od e; vrhovi v;_4i v; za svaki
1Ki <k.

6. Zatvorena Setnja je Setnja W = vye v1e,0; ..... e, vy kod koje je v, = vy,.
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7. Ako su bridovi eq, e,, . . ., e, U Setnji W = vye,v1e,v; ..... e, v, medusobno razliéiti,
onda se W zove staza. Ako su u stazi W i vrhovi medusobno razli¢iti, onda se W zove
put.

8. Ciklus je zatvorena Setnja kod koje su pocetak i unutradnji vrhovi razliciti.

9. Graf koji sadrzi barem jedan ciklus je cikli¢ki graf. U suprothome kazemo da je graf
aciklicki (ne sadrzi ciklus).

10. Dva vrha u, v € V (G) u grafu G su povezana ako postoji (u, v)-put u G. Graf je povezan
ako izmedu svaka dva vrha postoji put.

Sve navedene definicije su preuzete iz [16] i [17].

6.4. Definicija Bayesove mreze

Bayesova mreza je usmjereni acikli¢ki graf u kojemu skup ¢vorova predstavlja varijable,
dok bridovi predstavljaju povezanost izmedu varijabli. Takoder je potrebno naglasiti da postoji
uvjetna distribucija za svaki ¢vor, za dane njegove roditelje (kvantificira utjecaj roditelja na
dijete). U diskretnom slu€aju, uvjetna distribucija je reprezentirana tablicom uvjetne
vjerojatnosti koja daje distribuciju preko svih varijabli X;, za svaku kombinaciju vrijednosti
roditelja.[15][8]

6.4.1.Postupak kreiranja Bayesove Mreze

Kako bi se kreirala Bayesovu mrezu potrebno je prvo definirati problem koji ¢e se
proucavati. Nakon §to je problem definiran potrebno je definirati varijable (Cvorove u mrezi).
Potrebno je takoder definirati ovisnosti izmedu varijabli (bridovi). Za svaku varijablu potrebno
je odrediti koliko utje€u njezini roditelji na nju (raspodijela vjerojatnosti).

Nakon §to je graf skiciran potrebno je dodijeliti a priori vrijednosti varijablama. A priori
vrijednost je polazna vrijednost do koje se nije doslo pomocu mijerenija ili prikupljanja dokaza,
vec je ona rezultat odabira kreatora mreze. Kroz vrijeme se ta pocCetna vrijednost mijenja
ovisno o0 novim dokazima. Ukoliko varijabla ima roditelje, tada se a priori vrijednost moze
izraGunati. Za kraj je potrebno dodijeliti tablicu uvjetne vjerojatnosti za svaku varijablu.

Dimenzija tablice ovisi o broju roditeljskih &vorova varijable. [15]

6.4.1.1. Primjer kreiranja Bayesove mreZe

Velik broj ljudi osje¢a umor, mnogi su razlozi koji do njega dovode. U ovome primjeru

u obzir su uzeti koriStenje racunala te probleme s vidom. KoriStenje racunala samo po sebi
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zahtjeva puno sjedenja §to izaziva umor u donjem dijelu leda, ali takoder utje€e na zdravlje
ocCiju. Prekomjerno koriStenje ra¢unala, ali i u danasnje doba mobilnih telefona dovodi do
pogorsanja vida te iz toga razloga se gubi ostrina vida i oCi se prekomjerno naprezu $to dovodi
do umora ili glavobolje.

U ovome primjeru se za korijenski &vor izabire ,Studente” jer oni ¢esto moraju koristiti
racunala kako bi mogli obavljati svoje fakultetske obveze (pisanje seminarskih radova, izrada
projekata i sl.). Korijenski &vor takoder ima dva djeteta ,Problemi s vidom* i ,Svakodnevno
koristenje racunala“, takoder navedena dva &vora su roditeljski ¢vorovi ¢vora ,Umor*.

Navedene vrijednosti za uvjetne vjerojatnosti postavljene u tablicama nisu dobivene

istrazivanjem ve¢ su samo postavljene radi primjera.

Student Da Ne
0,6 0.4
Student
.,
Problemi s vidom S_'.'al-:odne'_-'r‘o
& koriétenje ratunala
Student Da Ne \ Studnt Da Ne
Problem s vidom 0,5 0,3 \ / Koristi ratunalo 0,7 0,5
Nema problema s vidom 0,5 0,7 / Ne koristi ratunalo 0,3 0,5
Umor
Problem s vidom Da Ne
Koristl rafunalo Da N Da Ne
Ima umor 0,35 0.8 0,5 0,1
Nema umor 0,05 0,2 0,5 0,9

Slika 32. Primjer Bayesove mreze (Prema: Marina Miji¢, 2018)

Na temelju danih vrijednosti izraCunava se a priori vrijednosti. Korijenski ¢vor ,Student”
nema roditelja te je njezina vjerojatnost dana i koristi se u daljnjem racunanju. Ostale tri
vrijednosti ¢e se raCunati. Prvo ¢emo izraCunati a priori vrijednost za varijablu ,Problem s

vidom*“. Poznate vrijednosti su:

P(S) =06
P(V|S) =05
P(V|S¢) =0,3
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Navedene vrijednosti unosimo u jednadzbu:
P(V) =P(VIS)P(S) + P(V|SC)P(S°)
P(V) =0,42

Na isti nacin izraunava se i a priori vrijednost za varijablu ,Svakodnevno koristenje
racunala®.

P(S) =06
P(RIS) = 0,7
P(R|S®) =0,5

P(R) = P(RIS)P(S) + P(R|S®)P(S°)
P(V) =0,62

Ovim postupkom se raCunaju a priori vrijednosti sve dokle ne dodemo do &vora koji nema
djecu. Primjer je izraden na temelju primjera iz [15].

6.4.1.2. Propagacija unaprijed i unazad

U nekim situacija su neki podaci poznati. Tako na primjer ako je poznato de je osoba
student, a priori vrijednost za svakodnevno koriStenje raCunala viSe ne iznosi 0,62 jer

vjerojatnost da je osoba student iznosi 1.

P(S) =1
P(RIS) = 0,7
P(R|SS) = 0,5

P(R) = P(RIS)P(S) + P(R|S€)P(S°)
P(V)=0,7

Ovaj nacin racunanja se naziva propagacija unaprijed jer se kreéemo u smjeru strelice,
odnosno od roditelja prema djetetu. Takoder moze se racunati i u suprotnom smjeru od djeteta
prema roditelju, takav nacin se naziva propagacija unazad. Moze se pretpostaviti da osoba

svakodnevno koristi racunalo te raCunamo koja je vjerojatnost da je osoba student.

P(S) =106
P(SIR) = 0,7
P(R) = 0,62
_PGSIR)-P(R)
P(RIS) = TGRS
0,7 - 0,62
P(RIS) = ——=—= 0,72

Prema izraCunatome, u vecini sluCajeva osoba koja koristi racunalo svakodnevno je student.
Kao Sto mozete primijeti za raCunanje se koristio osnovni oblik Bayesove formule. I1zradeno

prema primjeru iz [15].
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6.5. lzrada Bayesove mreze koriStenjem alata Netica

Za izradu Bayesove mreZze moZze se koristiti alat Netica. Sucelje alata je uobi¢ajenog

izgleda te u ovome radu nece biti izdvajanja pojedinosti. Za kreiranje mreze potrebno je

odabrati File > New -> Network. Nadalje potrebno je kreirati &vorove mreze. Za kreiranje
¢vorova mreze potrebno je odabrati Modify - Add - Nature Node te kliknuti bilo gdje na bijelu

povrsinu. Nakon &to su izvrSene prethodne akcije trebalo bi biti vidljivo sljedece.

stateD

Slika 33. Izgled jednog dodanog Nature Noda (Prema: B. Kli¢ek i D. OreSki, 2020)

Svaki ¢vor ima svoja stanja koja je potrebno unijeti, kako bi se unijela stanja ¢vora potrebno je

napraviti dvoklik na ¢vor.

B | A (node of dipl2)

Name: |4 Title:
Nature w | Discrete w
State: W | MNew
MNumber: —‘ Delete
Description v |

aK

Apply

Reset

Cloze

T able

Help

Slika 34. Forma koja se podize na dvoklik na ¢vor (Prema: B. Kli¢ek i D. OreSki, 2020)
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U polje ,Name* unosi se ime ¢&vora, ,State” jedno od stanja te u polje ,Number® unosi se
vrijednost (jaCinu stanja). Ukoliko ¢vor ima viSe stanja klikom na ,New" dobiva se moguénost

dodavanja stanja.

B | zadovoljstvo (node of dipl2) e
Mame: zadovolistva | Title: | zadovolistvo
Nature w | Discrete vl
State: vl :iedan . New
Number: |1 Delete
: Apply
Description 4 |
Reset
I
Close
Table
Help

Slika 35. Dodavanje stanja ¢vora, imena ¢vora i naslova ¢vora (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski,
2020)

Za svaki ¢vor mreze potrebno je ponoviti postupak. Nakon $to su dodani svi ¢vorovi, potrebno
ih je povezati u mrezu. To se radi na sliedeci nacin, odabire se strelica te povuce se miSem od
¢vora roditelja prema ¢voru djetetu.
=l Netica - [dipi2]

@ File Edit Layout Modify Table MNetwork Cases Report Style Window Help
ASEHBE -~ oOO\| XK1 2R R S S |

?

Slika 36. Ikona strelice u alatu Netica (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski, 2020)

Nakon kreiranja cijele mreze, potrebno je dodijeliti skup podataka iz kojega ¢e mreza uciti. Za
ucenje mreze koristit ¢e se podaci dobiveni iz ankete. Navedeni podaci su spremljeni u Excel
datoteci te ih je potrebno prilagoditi. U prvome retku se nalaze nazivi ¢vorova, $to nije ispravno
te se dodaje jedan prazan redak, kao prvi redak. U ¢eliju A1l dodaje se tekst: “// ~->[CASE-1]-
>~“ . Nakon navedenog potrebno je spremiti datoteku u formatu Tekst ( razdvojen
tabularom)(*.txt). Nakon prilagodbe podataka moze se dodati datoteku s podacima. Odabire
se Cases - Learn - Incorp Case File te prilagodena datoteku. Posljednji korak u kreiranju

mreze je kompajliranje mreZe koje se izvodi na nacin da se odabere gumb u obliku ,munje®.

53



Bl Netica - [dipi2]

@ File Edit Layout Modify Table MNetwork Cases Report Style Window Help

A EBUF - ~jooe\|x.o 1 na ) il®
|

Slika 37. Ikona za kompajliranje u alatu Netica (Prema: B. Kli¢ek i D. Oreski, 2020)

Krajnji rezultat kreiranja Bayesove mreZe u alatu Netica prikazan je na slici.

[l Netica - [diplz - =] b
Fle Edt Lwout Modfy Table Network Cases Repot Style Vindow Help -
AW oD@y | X AL AR § ile
svida_mi_se
Starost
Nikada TTT broipratiteia_prijatelia sedamnaest 0T
Pongka | haroskopski_mak GaNuIaDOSIo () cerdeseictii  0.52
Cesto | = S odSwDoDesto 175 Srbeoeeal
Staino | Band 750 odDvestoDoTnsto 227 O =
k odTristoDoCetristo 183 seeantdn ]
wseOdCemsto 332 iy 29
35113 dvadesat 144 j—
dvadeseyedan 11.9 —
aicesca_tema_vase_objave \ dadeseioa 113 jumm
Sport ) | vadesetr 19,5 jm—
Moda 284 \ dvadeseiceli 567
Vase akivnosti 59,5 pmm—m—| 1 vades el 454 )m
ci 74 A | dvadeselsest 2348
Smigesne shan 149 broj_lajkova aadesetsecam 180
oo 56233 ) aadesetosam 129
A0 L T P | aadesetcenst 129
N \ odDviestoDoTristo 490 { prcwmti 15
\ odTristoDoCetisto 0.7 | el Ha
VissOCatisto 7 Tidesstava orr
ey trideseti 026
ratiog_posiets_drustvenin_mraza Bl moessaw 077
Dnzarys s piwsima 220 - | migesstsedam 052
’ A celrdeset 052
e e sobodregrem. o | il 022
zvorwjest e ! sesdeseldevet 026
59744
EXIFEE] / T
1 | /
- I\ 1'
~—_ L1 ey ]
S Hobi Jedan 184 3
] da 44 Suvcna_sproma
" w233 N 105
pel 13 Srednja sucna sorema 59
- = Visoka shucna sprema 2 |
e miga 3682083 Visastunasprema  13zfa |
NEsto suga 25 255073
41223

Slika 38. Prikaz Bayesove mreze u alatu Netica (Prema: B. Kli¢ek i D. OreSki, 2020)

6.6. Interpretacija dobivenih rezultata

Kako bi se istrazili dobiveni podaci moraju se mijenjati slucajevi, $to se izvodi na nacin da
se mijenjaju vjerojatnosti. Klikom na neko stanje bilo kojeg &vora, njegova vjerojatnost iznosi
100%, drugi nacin mijenjanja vjerojatnosti je da na skali jednog stanja se pomie miSem lijevo
desno. Pogledom na vjerojatnosti u €voru zadovoljstvo moze se zakljuciti kako je vjerojatnost
da ¢e osoba ocijeniti zadovoljstvo drustvenim mrezama ocjenom 4 visokih 48,3%, Sto je
moguce iSCitati iz prethodne slike, takoder to je najveca vjerojatnost, sto znaci da prosjecni
korisnik svoje zadovoljstvo drustvenim mrezama ocjenjuje ocjenom ¢&etiri. Ukoliko se odredi da
se radi o osobi koja po svojim objavama ima broj lajkova (,svidanja“) u intervalu od 100 do 200
te da joj je hobi sviranje, tada je vjerojatnost da ¢e osoba ocijeniti svoje zadovoljstvo ocjenom
jedan 2,95%, ocjenom dva 2,95%, ocjenom tri 58,5%, ocjenom Cetiri 32,7% te ocjenom pet
2,95%. Prema ovome moze se vidjeti da osobe ovoga profila ocjenjuju zadovoljstvo nizom
ocjenom od prosjecne osobe. Takoder, moze se prouciti drugi sluc¢aj u kojemu se radi o osobi
koja ima broj lajkova (,svidanja“) veci od Cetiristo, radi se o osobi kojoj je hobi ,nesto drugo®,
odnosno nesto Sto nije navedeno u anketi, radi se o osobi koja ima samo srednju stru¢nu

spremu, takve osobe svoje zadovoljstvo ocjenjuju ocjenom Cetiri s vjerojatnoS¢u od 99%. Jos
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jedan slu€aj je u kojemu se radi o osobi koja nema hobi, njezin broj lajkova po objavi krec¢e u
intervalu od 100 do 200 te ima zavrSenu srednju stru¢nu spremu, tada vjerojatnost da osoba
ocjenjuje svoje zadovoljstvo s ocjenom Cetiri iznosi 50%, takoder ista vjerojatnost je da ¢e
ocijeniti zadovoljstvo ocjenom pet. Takoder je pronaden profil osobe koja ¢e sa vjerojatnodc¢u
skoro 50% ocijeniti svoje zadovoljstvo ocjenom pet. Takva osoba nema hobi, njezin broj

lajkova po objavi se kre¢e u intervalu od 100 do 200 te joj je struéna sprema srednja ili visoka.
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7. Usporedba rezultata dobivenih kroz tri metode

predvidanja

U ovome istrazivanju provedene su tri metode predvidanja te ¢e se usporediti dobiveni
rezultati. Metodom stabla odlucivanja pronadeno je pravilo koje ima pouzdanost 97,2% da cCe
ocjena zadovoljstva korisnika iznositi 4. Ova pouzdanost je jako visoka 5to znaci da ovome
pravilu mozemo vjerovati. Primjenom metode neuronske mreze dobivena je informaciju da
atribut zadovoljstvo korisnika najviSe ovisi o atributima ,Koliko prosjeéno dobivate lajkova po
objavi?“, “Koliko drustvenih mreza koristite? i ,Hobi“. Kombiniranjem tih atributa dobivaju se
intervali unutar kojih se kre¢e zadovoljstvo korisnika. Kombinacija atributa ,Koliko prosje¢no
dobivate lajkova po objavi? “ i ,Koliko drustvenih mreza koristite?* predvida da ¢e zadovoljstvo
korisnika biti u intervalu od 3.33 do 3.88. Kombinacija atributa ,Hobi“ i ,Koliko prosje¢no
dobivate lajkova po objavi?“ predvida da ¢e zadovoljstvo korisnika biti u intervalu od 3.40 do
3.97. Kombinacija atributa ,Hobi“ i ,Koliko druStvenih mreza koristite? predvida da ce
zadovoljstvo korisnika biti u intervalu od 3.49 do 4.05. Prema tome mozZe se zakljuciti da se
predvida kako Ce korisnici svoje zadovoljstvo najéesée ocijeniti ocjenama 3 ili 4, ali s prevagom

na 4.

Mora se primijetiti da primjenom metode stablo odludivanja atribut zadovoljstvo
korisnika najvi$e ovisi o atributima ,Koliko vremena u prosjeku u danu provedete na drustvenim
mrezama?“, ,Hobi“, ,Koji ste horoskopski znak?“ te ,Koliko prosje¢no dobivate lajkova po
objavi?“. Usporede li se atributi s atributima iz metode neuronske mreze moze se primijetiti da
se Cak tri atributa poklapaju u prva Cetiri atributa o kojima najviSe ovisi atribut zadovoljstvo
korisnika. Usporede li se vrijednosti predvidanja obadvije metode, vidljivo je kako su vrijednosti
podjednake. Metodom stabla odlucivanja dobivena je vrijednost 4, dok metodom neuronskih

mreza je dobivena vrijednost 3-4.

Atributi koji se koriste u metodi Bayesove mreze su preuzeti iz metode stabla
odlucivanja, prvih 10 atributa o kojima najviSe ovisi atribut zadovoljstvo korisnika, iz toga
razloga se nec¢e komentirati atribute. Predvidanje metodom Bayesove mreze govori kako ¢e
vrijednost atributa zadovoljstvo korisnika iznositi 4 u 48,3% sluCajeva. Kada se malo prouce
korisnici i kreiraju njihovi profili dobivaju se zanimljivi rezultati. Jedna od zanimljivosti je da je
uspjesno pronaden profil osobe koja ¢e u 99% slu€ajeva svoje zadovoljstvo ocijeniti ocjenom
4. Takva osoba u prosjeku ima broj lajkova veéi od Cetiristo, njezin hobi je nesto drugo te ima
samo srednju struénu spremu. Kao i u prethodne dvije metode u najvedi broj slucajeva se

predvida vrijednost 4 za atribut zadovoljstvo korisnika. Pomoc¢u Bayesove mrezZe isprobano je
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kreirati pravilo iz stabla odlu€ivanja koliko je to bilo moguce jer Bayesova mrezZa ne sadrZi sve
¢vorove iz pravila. No, u svakom slucaju uspjesno su pronadena Cetiri atributa koja se nalaze
u pravilu te se primjenom jednog po jednog djela pravila vjerojatnost da ¢e korisnik ocijeniti
zadovoljstvo ocjenom Eetiri povecéava.

Za predvidanje se koriste razliCite metode predvidanja, svaka od njih se Koristi u
razli¢ite svrhe, Oreski i BegiCevi¢ Redep su istraZile koje bi metode bilo potrebno koristiti za
predvidanje s obzirom na karakteristike skupa podataka. Navode kako skupovi podataka s
visokim Sumom trebaju koristiti stablo odlu€ivanja za klasifikaciju, takoder navode kako na
skupovima podataka koji imaju mali Sum te imaju puno nedostajuéih vrijednosti trebala bi se
koristiti neuronska mreza. Sum se odnosi na modifikaciju originalnih vrijednosti. [23]

Skupovi podataka se sastoje od dva tipa varijabli, a to su numeriCke i kategoricke.
Oreski i Hajdin navode kako Bayesove mreze najbolje rade sa kategori¢kim varijablama, stablo
odludivanja radi jednako dobro s obadvije vrste dok neuronske mreze najbolje rade s
numeri¢kim varijablama.[22]

Skup podataka koji se koristi u ovome istrazivanju ima pretezno kategori¢ke varijable.
Takoder, unutar njega ne postoje nedostajuce vrijednosti iz razloga jer su ispitanici morali
popuniti sva polja kako bi mogli predati popunjenu anketu. Smatra se da ne postoji ni Sum
unutar podataka jer ne postoji na€in na koji bi se mogle modificirati originalne vrijednosti.
Prema svemu navedenome moze se zakljuciti kako za provodenje predvidanja nad skupom
podataka koji se koristi u ovome istrazivanju bi bilo najbolje Koristiti ili metodu stabla

odlucivanja ili Bayesove mreze.
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8. Zakljucak

Nakon provedenog istrazivanja moze se reci da je jako teSko skupiti veliki broj ljudi koji
¢e popuniti anketu. lako je uspjeSno skupljeno 390 odgovora na anketu, voljeli bismo da je taj
broj bio puno vecdi. Veli€ina skupa podataka mozZe utjecati na rezultate istraZzivanja te je najbolje
koristiti 8to veci skup podataka kako bi dodlo do $to manje greske ili da bi se u najboljem
slu€aju greska izbjegla.

Istrazivanje je provedeno pomocu tri metode predvidanja, kao $to je vec ranije re€eno.
Svaka od navedenih metoda ima svoja svojstva prema kojima se uvelike razlikuje od drugih
metode. Unato¢ svojim razli¢itim nacinima predvidanja, svaka metoda je dala podjednake
rezultate. U svakoj od metoda smo uspjeli dobiti pravilo, profil osobe ili kombinaciju atributa
koji daju pouzdanost ili vjerojatnost iznad 90% da ¢ée osoba svoje zadovoljstvo ocijeniti
ocjenom Cetiri. Na temelju ovih podataka, kombinacijom pravila i profila osobe moze se
preciznije odrediti koja ¢e osoba ocijeniti svoje zadovoljstvo ocjenom Cetiri. Ako se radi o osobi
koja ima broj lajkova po objavi u intervalu od 0 do 100 ili veci od 400, hobi te osobe je ,nesto
drugo“ §to znaci da u anketi nije naveden njezin hobi, osoba ima zavrSenu srednju stru¢nu
spremu, takva osoba provodi svakodnevno vise od jednog sata na druStvenim mrezama,
drustvene mreze ne utje€u na nacin zivota takve osobe, oznaCavaju druge osobe na objavama,
koristi viSe od jedne druStvene mreze, njezin radni status je razli€it od ,zaposlen®, njezine
objave nisu vezane uz njezine aktivnosti te drustvene mreze ne koriste kao izvor vijesti. Ukoliko
pronadete osobu koja odgovara ovome profilu, tada sa velikom sigurno§¢u mozete predvidjeti

njezinu ocjenu zadovoljstva.
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