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SAZETAK

Ovo istrazivanje imalo je cilj razviti metodu za odabir znacajki u linearnom regresijskom mo-
delu koja u regularizaciju ukljucuje domensko znanje stru¢njaka o utjecaju ulaznih znacajki na
izlaznu, pri ¢emu se razlikovalo dva nacina ukljucivanja znanja stru¢njaka — deterministicki i
metaheuristicki. PredloZzena metoda se evaluirala na podacima o troSkovima energije i karak-
teristikama zgrada javnog sektora Republike Hrvatske te na tri scenarija simuliranih podataka
iz literature. Za evaluaciju su se koristile mjere uspjesnosti predikcije (korigirani koeficijent
determinacije, RMSE,MAE i SMAPE) te, u sluCaju simuliranih podataka, razlika izmedu stvar-
nih 1 procijenjenih regresijskih koeficijenata. Metoda je usporedena s regularizacijom koja ne
ukljucuje domensko znanje stru¢njaka te s regresijskim stablima. Rezultati na stvarnim poda-
cima pokazuju da je uvodenje domenskog znanja stru¢njaka metaheuristickim pristupom re-
zultiralo poboljSanjem uspjeSnosti predikcije u odnosu na spomenute metode, dok je uvodenje
domenskog znanja stru¢njaka deterministickim pristupom u nekim slucajevima rezultiralo po-
boljSanjem uspjesnosti predikcije. U okviru simulacijskog eksperimenta, uvodenje domenskog
znanja strucnjaka rezultiralo je poboljSanjem nekih mjera uspjesnosti predikcije u odnosu na
regularizaciju koja ne koristi znanje stru¢njaka samo kod metaheuristickog pristupa, dok pred-
loZena metoda uvodenja domenskog znanja stru¢njaka u regularizaciju nije rezultirala uspjes-
nijom predikcijom od metode regresijskih stabala niti za jedan pristup uvodenja domenskog
znanja strucnjaka. Rezultati pokazuju da razliciti nacini procjene penalizacijskih koeficijenta
1 sama struktura modela utjeCu na varijabilnost i pristranost modela. Ujedno, otvaraju daljnja
pitanja u smislu kako posti¢i i da za kompleksnije skupove podataka domensko znanje struc-
njaka doprinese smanjenju varijabilnosti i / ili pristranosti modela te poboljSanju uspjeSnosti
predikcije.

Kljucne rijeci: odabir znacajki, linearna regresija, regularizacija, domensko znanje struc-
njaka, metaheuristika, pretrazivanje kukavice, regresijska stabla, predikcija, energetski troskovi,

zgrade javne namjene, simulacije
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SUMMARY

This research aimed to develop a feature selection method for a linear regression model that in-
corporates experts’ domain knowledge about the impact of input features on the output into the
regularization process. Two methods of incorporating experts’ knowledge were distinguished:
deterministic and metaheuristic. The proposed method was evaluated using data on energy costs
and characteristics of public sector buildings in the Republic of Croatia, as well as three scena-
rios of simulated data from the literature. Evaluation measures included prediction performance
metrics (adjusted coefficient of determination, RMSE,MAE, and SMAPE) and, in the case of
simulated data, the difference between actual and estimated regression coefficients. The met-
hod was compared to regularization that does not include experts’ domain knowledge and to
regression trees. The results on real data indicate that incorporating experts’ domain knowledge
through a metaheuristic approach improved prediction performance compared to the mentioned
methods, while incorporating domain knowledge through a deterministic approach improved
prediction performance in certain cases. In the simulation experiment, introducing experts’ do-
main knowledge improved some prediction performance measures over regularization without
experts’ knowledge only with the metaheuristic approach, while the proposed method of in-
troducing experts’ knowledge into regularization did not outperform the decision tree method
in prediction for any approach of introducing experts’ knowledge. The results indicate that
different ways of estimating penalization coefficients and the model structure itself affect the
variability and bias of the model. Additionally, they raise further questions about how to ac-
hieve improved prediction performance and reduced variability and / or bias by incorporating
experts’ domain knowledge in more complex data sets.

Keywords: feature selection, linear regression, regularization, experts’ domain knowledge,
metaheuristics, cuckoo search, regression trees, prediction, energy costs, public buildings, si-

mulations



EXTENDED SUMMARY

The thesis consists of the following chapters: Introduction, Theoretical Background, Previous
Research, Methodology, Research Results, Discussion, and Conclusion, along with four ap-
pendices (Appendix 1 - Real Data, Appendix 2 - Scenario 1, Appendix 3 - Scenario 2, and
Appendix 4 - Scenario 3).

Firstly, the Introduction (chapter 1) emphasizes the importance of dimensionality reduction,
which is justified by the exponential growth of data and the increase in its complexity and di-
mensionality. Additionally, the importance of experts’ domain knowledge as a valuable source

of information for decision-making is highlighted and the following research plan is proposed:

Research question: How can the predictive performance of a linear regression model be

improved using experts’ domain knowledge?

Objective: To develop a feature selection method for a linear regression model that incor-
porates experts’ domain knowledge about the impact of input features on the output into

the regularization process.

Hypothesis 1: The proposed method results in better predictive performance than a regu-

larization method that does not include experts’ domain knowledge.

Hypothesis 2: The proposed method results in better predictive performance than the

decision trees method.

In the following, the research context is outlined as this research is part of a broader pro-
ject named "Methodological Framework for Efficient Energy Management by Intelligent Data
Analytics" (acronym: MERIDA, code: HRZZ IP-2016-06-8350), conducted under the Croatian
Science Foundation. Finally, the Introduction chapter ends with the structure of the thesis.

The Theoretical Background (chapter 2) describes the theoretical framework of this rese-
arch. Firstly, the classification of dimensionality reduction methods into feature extraction met-

hods and feature selection methods is made (section 2.1). As the focus of the thesis is on feature
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Summary

selection methods due to their characteristic of preserving the interpretability of features, an
overview and classification of feature selection methods is provided. They are usually divided
into filter methods, wrapper methods, and embedded methods, with sometimes a category of
hybrid methods introduced as a combination of the previous types.

Furthermore, the linear regression model is explained (section 2.2) and then the most com-
mon types of regularization (lasso, ridge, and elastic net regularization) are listed and compared
(section 2.3). Since the proposed method aims to incorporate the domain knowledge of experts,
it is important to verify their agreement and association, and therefore the measures used for
this purpose are described in the same chapter (section 2.4). In the following part of the chapter
(section 2.5), the concept of (meta)heuristics 1s explained, and the cuckoo search algorithm is
described as the metaheuristic algorithm used in this study.

The classification and regression trees method is described in section 2.6 as a method to
which the newly proposed method’s performances are compared. The chapter concludes by
listing the evaluation measures used (section 2.7).

The Previous Research (chapter 3) provides an overview of previous research on feature
selection methods (section 3.1), methods that include experts’ knowledge (section 3.2), and
previous research in the context of the energy and construction sectors (section 3.3). The poten-
tial of this field is identified in hybrid methods, especially in conjunction with methods based
on metaheuristic algorithms and methods that include experts’ domain knowledge.

The research description and methodology are detailed in the Methodology (chapter 4).
The methodology for incorporating experts’ domain knowledge into regularization is described,
outlining two different approaches: deterministic and metaheuristic. The data used for method
evaluation is described, including a set of real data on energy costs of public sector buildings
in Croatia and three scenarios of simulated data derived from the literature. The design of the
simulation experiment, comparing the results of regularization methods (lasso, ridge and elastic
net regularization) with and without experts’ domain knowledge, as well as classification and
regression trees, is presented. Data analysis methods for the simulation experiment, used to test
the research hypotheses, are described.

The Research Results (chapter 5) presents the research results for each data set, starting
with real data and then each of the three scenarios. Results include experts’ opinion, estimates
of the penalization coefficient obtained by the metaheuristic, and model coefficient estimates

in terms of variability and bias. Finally, the results of regularization methods without and
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Summary

with experts’ knowledge, using both deterministic and metaheuristic approaches, as well as
the CART (classification and regression trees) method, are evaluated. For simulated data, the
results of testing the hypotheses using analysis of variance are presented. Some results are
provided in the appendices for clarity.

The Discussion chapter (chapter 6) compares and synthesizes the analysis results from real
data and the three simulation experiments. This includes the penalization coefficient estimates,
model coefficient estimates in terms of variability and bias, and hypothesis evaluation results.
The chapter concludes by comparing these results with previous research.

The study concludes with the Conclusion (chapter 7), which summarizes the main findings
and provides guidelines for future research, along with scientific and social contributions.

Throughout this research, the question of improving the prediction accuracy of the linear
regression model using experts’ domain knowledge was explored. The objective was to deve-
lop a feature selection method for a linear regression model that incorporates experts’ domain
knowledge into the regularization process. Experts’ domain knowledge was included by intro-
ducing a penalization coefficient whose value depended on the expert’s opinion on the impact
of the input feature on the output feature. Four categories of input feature impact on the output
were considered: No impact, Weak impact, Medium impact, and Strong impact, resulting in four
different penalization coefficient values. Two approaches for incorporating experts’ knowledge
were used — deterministic and metaheuristic, making the proposed method a hybrid feature
selection method.

The proposed method was evaluated using real data on energy costs of public sector buil-
dings in Croatia and their characteristics, as well as 50 simulated data sets from various litera-
ture scenarios, within two research hypotheses. Results from real data support both hypotheses
for regularization methods using the metaheuristic approach to incorporate experts’ knowledge
and partially support methods using the deterministic approach. In the simulation experiment,
Hypothesis 1 was confirmed for regularization methods using the metaheuristic approach for
RMSE and SMAPE measures, while Hypothesis 2 was not confirmed for either approach to
incorporating experts’ knowledge. Results showed that incorporating domain knowledge has
a greater contribution in simpler models with fewer predictors, lower correlations, and smaller
errors, such as in Scenario 1. In more complex models, such as those from Scenarios 2 and 3,
the contribution of domain knowledge becomes less significant due to increased complexity and

model errors. Different methods for estimating penalization coefficients and the model structure
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impact the model’s variability and bias, raising further questions about how to achieve reduced

variability and / or bias in more complex data sets through experts’ domain knowledge.

In addition to the aforementioned points, this research opens several potential directions for

further investigation:

1)

2)

3)

4)

Quality of domain knowledge: Ensuring the quality of experts’ domain knowledge used
for model training is crucial. Poor-quality knowledge can negatively impact prediction
accuracy, so it is necessary to ensure high-quality of domain knowledge. For real data,
experts’ domain knowledge was available and improved prediction performances when

included in the model.

Alternative methods of incorporating domain knowledge: Exploring different methods
for collecting and incorporating experts’ domain knowledge into regularization methods
and adapting them to the problem structure is important, as the study showed that problem

structure significantly affects prediction accuracy.

Incorporating domain knowledge into other decision support methods: Applying experts’
domain knowledge to other decision support methods increases the likelihood of finding

an appropriate approach to introducing domain knowledge to a broader class of problems.

Changes in metaheuristic: Metaheuristics is a rapidly growing field with great potential.
It is possible to try different optimization parameters within the same metaheuristic, expe-
riment with other metaheuristics, or even combine them. Potential constraints on pena-
lization coefficient size relationships could also be imposed to make them more intuitive

for users.

The scientific contributions of the proposed research are multifold and can be summarized

as follows:

1)

Systematization of previous research on using experts’ domain knowledge in decision
support methods: Previous studies support the introduction of experts’ domain knowledge
and emphasize the importance of including it in the model training phase and ensuring

the quality of domain knowledge.

2) Systematization of previous research on feature selection methods: Previous studies re-

cognize the potential of hybrid feature selection methods, particularly those based on

metaheuristic algorithms.
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3) Proposing a feature selection method for a linear regression model that incorporates
expert’s domain knowledge into the regularization process: Two approaches for incor-
porating experts’ knowledge were used, deterministic and metaheuristic, that make the

proposed method a hybrid feature selection method.

4) Evaluating the feature selection method on real data from public sector building energy
costs in Croatia: experts’ domain knowledge was used to create a predictive model for
energy costs in Croatian public sector buildings. Results partially support the research
hypotheses for regularization methods using the deterministic approach to incorporating

experts’ knowledge, while they fully support methods using the metaheuristic approach.

5) Availability of expert’s opinions as open scientific data: The results of experts’ opinions
on the impact of building characteristics on energy costs are available as open scientific

data in the Zenodo repository.

6) Evaluation of the proposed method through a simulation experiment on three scenarios
from the literature: The study tested the research hypotheses, showing that incorporating
domain knowledge has a greater contribution in simpler models with fewer predictors,
lower correlations, and smaller errors, as seen in Scenario 1. In more complex models, the
contribution of domain knowledge becomes less significant due to increased complexity
and errors. Therefore, Hypothesis 1 is partially confirmed. Hypothesis 2 is not confirmed,

meaning the proposed method is not more accurate than the CART method.

7) Availability of simulated data and generation scripts as open scientific data: Simulated
data and scripts for their generation are available as open scientific data in the Zenodo

repository.

Contributions 4 and 5 also represent significant social contributions. Predictive models for
energy costs and identifying relevant building features can help decision-makers in planning

energy renovation.
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1. UvoD

Zivimo u vremenu kada se, u gotovo svim domenama ljudskog djelovanja, stvaraju ogromne
koli¢ine podataka razmjerima koji biljeze eksponencijalni rast [1]. U tom kontekstu, popularan
je engleski izraz "Big Data" (hrv. veliki podaci) koji se koristi za karakterizaciju spomenute
eksplozije podataka [1].

Primjerice, Statista [2], globalna platforma za podatke i poslovnu inteligenciju s opseZnom
zbirkom statistika, izvjesca i1 uvida, na temelju podataka prikupljenih u periodu od 2010. do
2020. godine, procjenjuje da ¢e u 2024. godini biti generiran volumen podataka od 147 zeta-
bajtova (eng. zettabytes - ZB), a u 2025. 181 ZB, pri éemu zetabajt predstavlja 10%! bajtova.
Usporedbe radi, 10 godina ranije, 2014. godine, generirano je 12.5 ZB podataka [2].

Brzi porast koliCine podataka predstavlja izazov i postavlja vazan imperativ — u¢inkovito
upravljanje podacima. Naime, vrlo je vazno istaknuti da prikupljeni podaci ostvaruju potencijal
tek otkrivanjem znanja iz njih. U tu svrhu, danas se primjenjuju razli¢ite metode rudarenja
podataka i strojnog ucenja, koje se moraju nositi sa skupovima podataka ¢iji se volumen i
sloZenost znacajno povecavaju [3,4].

Osim toga, povecava se i dimenzionalnost skupova podataka. Podaci visoke dimenzional-
nosti mogu znacajno povecati zahtjeve za pohranom memorije i raCunalne troSkove za analizu
podataka [3,4]. Visoka dimenzionalnost potencijalno donosi poteSkoce u smislu pove¢ane mo-
guénosti prenaucenosti, pove¢anja multikolinearnosti, porasta slozenosti problema i kapaciteta
potrebnih za rad s takvim skupovima podataka i druge [3, 5, 6]. Upravo zbog svega navedenog,
redukcija dimenzionalnosti je iznimno vazna.

I dok je nesporno da metode redukcije dimenzionalnosti imaju znacajnu ulogu u nosenju s
velikom koli¢inom podataka, ne smije se propustiti istaknuti i uloga covjeka i njegova znanja u
istom kontekstu. Ljudski faktor je iznimno bitan iz viSe razloga, primjerice u smislu razumije-
vanja podataka i davanja konteksta istima, osiguravanju kvalitete podataka te njihovu koriStenju

u svrhu donosenja odluka.
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VaZnost znanja stru¢njaka o domeni problema prepoznali su brojni autori koji u svojim
istrazivanjima nastoje ukljuciti navedeno znanje u metode za obradu i modeliranje podataka i
sustave za donoSenje odluka. U tom smislu, ovo istraZivanje ima za cilj razviti metodu za odabir
znacajki koja u metodu regularizacije ukljucuje domensko znanje stru¢njaka. Detaljnije o tome
je navedeno u poglavlju Metodologija, dok je u nastavku pojasnjen kontekst istraZivanja.

U nastavku uvodnog poglavlja prikazani su neki rezultati dosadasnjih istraZivanja koji su
posluzili kao motivacija ovom istraZivanju te su navedeni ciljevi, hipoteze i istrazivacko pitanje.

Naposljetku je prikazana struktura rada.

1.1. ISTRAZIVACKI KONTEKST

IstraZivanje je dio istrazivackog projekta Hrvatske zaklade za znanost pod nazivom ,,Meto-
doloski okvir za ucinkovito upravljanje energijom s pomodu inteligentne podatkovne anali-
tike* (akronim: MERIDA, §ifra projekta: HRZZ 1P-2016-06-8350) koji je trajao u periodu od
1.1.2017. do 28.2.2021. [7].

Pretjerana potroSnja energije, odnosno "... svih oblika energenata, goriva, toplinske energije,
obnovljive energije, elektricne energije ili bilo kojeg drugog oblika energije..." [8] veliki je
problem danas, koji ne samo §to uzrokuje velike financijske troSkove, nego i onecis¢uje okolis te
doprinosi klimatskim promjenama i globalnom zatopljenju [9] i otezava uspostavljanje odrzivog
razvoja.

Europska unija (EU) pridaje veliku vaZznost energetici, $to je vidljivo iz sljedec¢ih nekoliko
direktiva. Godine 2012., prema Direktivi o energetskoj ucinkovitosti 2012/27/EU [8], EU je
postavila cilj povecanja energetske ucinkovitosti i postizanja ustede od 20 % primarne potroSnje
energije u Uniji do 2020. u usporedbi s projekcijama iz 2007., dok je u Direktivi 2018/2002
[10] postavila cilj poboljSanja energetske ucinkovitosti do 2030. godine smanjenjem potroSnje
energije za najmanje 32.5 %.

Nadalje, sektor zgradarstva je s okvirno 40 % ukupne potros$nje energije u EU jedan od
najvecih pojedinacnih potroSaca energije [11]. Naime, poznato je da otprilike 50 % potroSene
konacne energije u EU odlazi na grijanje i hladenje, od ¢ega 80 % u zgradama, te je stoga pos-
tizanje energetskih i klimatskih ciljeva EU povezano s obnavljanjem fonda zgrada s naglaskom
na energetsku ucinkovitost [12]. S tim u vezi, unutar Direktive 2010/31/EU, postavljen je cilj

da sve nove zgrade javnog sektora izgradene nakon 2018. i stambene zgrade izgradene nakon
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2020. budu zgrade gotovo nulte energije (eng. nearly zero-energy buildings - NZEB), odnosno
zgrade koje imaju vrlo visoku energetsku ucinkovitost, a ta priblizno nulta koli¢ina energije
trebala bi se u vrlo znacajnoj mjeri pokrivati energijom iz obnovljivih izvora koja se proizvodi
u krugu ili u blizini zgrade [13]. Stovise, u Direktivi 2018/844 EU je postavila cilj osigurati
obnovu postojecih zgrada u zgrade gotovo nulte energije [12].

Bududi da se, prema Direktivi 2012/27/EU [8], sve drzave Clanice EU obvezuju od 1.sijenja
2014. godine svake godine obnoviti 3 % ukupne povrsine poda grijanih i/ ili hladenih zgrada
u vlasniStvu i1 uporabi srediSnje vlasti, moZe se re¢i da su od 2014. godine krenule energetske
obnove zgrada javnog sektora, Ciji su cilj energetske i financijske ustede, ali i bolja kvaliteta
koriStenja prostora [14].

Ove direktive su istaknute zbog svoje aktualnosti u vrijeme trajanja spomenutog HRZZ
istrazivackog projekta, Cija je svrha, izmedu ostalog, bila pruziti metodologiju koja bi pomogla
u ostvarivanju ciljeva navedenih direktiva EU.

Nastavno na to proizlazi i motivacija za stvaranjem modela za predvidanje energetskih tro-
Skova zgrada javnog sektora u ovisnosti o razliCitim karakteristikama zgrade - primjerice grade-
vinskim, energetskim i drugim, a koji su jedan od rezultata ovog istrazivanja. Spomenuti modeli
bi trebali pomod¢i donositeljima odluke u planiranju mjera energetske obnove zgrada javne na-
mjene. Uzorak koji se koristi u tu svrhu sadrzi podatke o 26 znacajki za 1421 zgradu javnog
sektora Republike Hrvatske te je na njemu potrebno provesti redukciju dimenzionalnosti. Po-
daci su detaljnije opisani u potpoglavlju 4.2 (Opis stvarnih podataka, str. 40).

Vazno je istaknuti jednu veliku prednost ovog istraZivanja - mogucénost prikupljanja domen-
skog znanja stru¢njaka. Naime, projektni tim, sastavljen od istraZivaca iz interdisciplinarnih
podrucja (ekonomija, informacijske znanosti, matematika, gradevina i strojarstvo), kao ¢lana je
imao 1 osobu koja se u svojim nastavnim 1 struénim aktivnostima bavi gradevinarstvom, zgra-
darstvom i energetskim certificiranjem, zbog ¢ega se moZe smatrati domenskim stru¢njakom u
ovom kontekstu. Dodatno, preko te osobe su identificirani i ispitani i drugi stru¢njaci iz iste
domene koji predstavljaju vrijedan izvor informacija i znanja (detaljnije u potpoglavlju 4.2.1

(Domensko znanje stru¢njaka u slucaju stvarnih podataka, str. 43)).
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1.2. PRIJEDLOG ISTRAZIVANIJA

Potencijal ukljucivanja domenskih stru¢njaka u metode za potporu odlu¢ivanju prepoznali su
brojni autori [15-36], pritom naglasavaju¢i vaznost domenskog znanja stru¢njaka kao vrlo vri-
jednog izvora informacija. Posebno je to znac¢ajno u podrucjima, poput npr. medicine, u kojima
se ne raspolaze s puno slucajeva i/ ili je skupocjeno do¢i do novih, kao i u onima u kojima se
donose odluke iznimne vazZnosti.

S druge strane, neki autori osporavaju koriStenje isklju¢ivo domenskog znanja stru¢njaka
u sustavima za potporu odlucivanju obrazlazudi to najcesce sljedeéim argumentima [37-39]:
(1) dodatnim troSkom u smislu radne snage, (2) nemoguénos¢u automatizacije procesa, (3)
nemogucnoScu generalizacije znanja na druge domene i (4) velikom ovisno$€u o to¢nosti znanja
stru¢njaka. Osim toga, navode da ljudske teorije Cesto sadrZe pogreske, a da je zadaca sustava
strojnog ucenja usavrSavati teorije [37].

Slijedom svega navedenog, ovo istraZivanje pronalazi potencijal upravo u kombiniranju oba
pristupa. Dakle, umjesto koriStenja isklju¢ivo domenskog znanja stru¢njaka ili isklju¢ivo me-
tode za potporu odlucivanju, bitna je njihova integracija. Pretpostavka je da ¢e ukljucivanje
znanja struénjaka o domeni problema u metodu, rezultirati to¢nijim i, krajnjim korisnicima,
pouzdanijim modelima.

Nadalje, moZe se uociti da ukoliko se koristi domensko znanje stru¢njaka, poneki autori
zamjeraju ukljucivanje istoga samo u fazi predobrade, odnosno pri odabiru znacajki koji pret-
hodi izgradnji modela jer se na taj nacin model trenira s fiksnim podskupom znacajki koji nije
nuzno optimalan u prediktivnom smislu [24]. Umjesto toga predlazu da se istovremeno razma-
traju uvodenje domenskog znanja stru¢njaka i ucenje metode. Ukoliko se smjer u¢enja metode
na neki nacin odredi domenskim znanjem strunjaka, primjerice kao [24], oCekuje se da Ce
kona¢ni model biti pouzdan i interpretabilan krajnjim korisnicima, ali i da ¢e sama metoda, us-
mjerena znanjem struénjaka, ispraviti ili poboljSati domensko znanje, ¢ime se dobiva najbolje
od oba pristupa. Brojna prethodna istrazivanja takoder idu u prilog koriStenju hibridnih metoda,
odnosno kombinacija razli¢itih metoda.

Konacno, upravo iz tog razloga, u ovom se istrazivanju predlaze pristup koji uvrstava do-
mensko znanje stru¢njaka o utjecaju znacajki u metode regularizacije. PojaSnjenje zaSto su
upravo metode regularizacije u fokusu ovog istraZivanja dano je u potpoglavlju 2.1 (Redukcija

dimenzionalnosti, str. 6).
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1.2.1. Istrazivacko pitanje, cilj 1 hipoteze

Nastavno na prethodno identificiran istraZivacki potencijal, ovo istraZivanje ima sljedeci plan:
Istrazivacko pitanje: Kako poboljsati uspjesnost predikcije linearnog regresijskog modela
koriStenjem domenskog znanja stru¢njaka?
Cilj: Razviti metodu za odabir znacajki u linearnom regresijskom modelu koja u metodu
regularizacije uklju¢uje domensko znanje stru¢njaka o utjecaju ulaznih znacajki na izlaznu.
Hipoteza 1: PredloZena metoda rezultira uspjeSnijom predikcijom od metode regularizacije
koja ne ukljucuje domensko znanje stru¢njaka.
Hipoteza 2: PredloZena metoda rezultira uspjeSnijom predikcijom od metode regresijskih

stabala.

1.3. STRUKTURA RADA

Rad se sastoji od sljedeéih poglavlja: Uvod, Teorijska podloga, zatim Prethodna istraZivanja,
Metodologija, Rezultati istrazivanja, Rasprava i Zakljucak te Cetiri priloga.

U radu je najprije u poglavlju Teorijska podloga ukratko pojasnjena vaznost i podjela metoda
za redukciju dimenzionalnosti, a zatim i metoda odabira znacajki. Nadalje, pojasnjen je line-
arni regresijski model, a potom su navedene i usporedene najcesce vrste regularizacije (lasso,
hrbatna i regularizacija elasticnom mrezom). Osim toga, opisane su mjere koje Ce se koristiti
u svrhu provjere slaganja i povezanosti misljenja stru¢njaka. U nastavku je pojaSnjen koncept
(meta)heuristike te je dodatno opisan algoritam pretrazivanja kukavice kao metaheuristicki al-
goritam koji ¢e se koristiti u ovom istraZzivanju. Dodatno, opisana je metoda klasifikacijskih i
regresijskih stabala kao metoda s kojom Ce se usporediti rad novopredloZene metode, a poglav-
lje je zakljuCeno navodenjem mjera evaluacije koje Ce se koristiti za usporedbu.

Poglavlje Prethodna istraZivanja nosi pregled dosadasnjih istraZivanja koja ukljucuju znanja
stru¢njaka, kao i dosadasnjih istrazivanja u kontekstu energije i gradevinarstva.

Uvodenje domenskog znanja stru¢njaka u regularizaciju je opisano u poglavlju Metodolo-
gija, kao i podaci (stvarni i simulirani) na kojima e se provesti evaluacija predloZene metode.

Nadalje, rezultati su predstavljeni i raspravljeni u poglavljima Rezultati istrazivanja i Ras-
prava. Konacno, u poglavlju Zakljucak su dane implikacije i zakljucak ovog istraZivanja te su
navedeni znanstveni i druStveni doprinosi, dok su u prilozima navedeni rezultati istraZivanja

koji su, radi preglednosti rada, izostavljeni iz poglavlja Rezultati istraZivanja.



2. TEORIJSKA PODLOGA

2.1. REDUKCIJA DIMENZIONALNOSTI

Veli¢ina skupa podataka moze se mjeriti u dvije dimenzije, broju slucajeva (n), koji se odnosi
na volumen skupa, i broju znacajki (p), koji se odnosi na dimenzionalnost skupa [4]. Opcenito,
1 broj slu€ajeva i broj znacajki mogu biti iznimno veliki, a kaZe se da je skup visokodimenziona-
lan (eng. high-dimensional) u sluaju kada je broj znacajki veci od broja slucajeva (p > n) [4].
Unatoc¢ tome, treba napomenuti da redukcija dimenzionalnosti ima znacajnu ulogu i u slucaje-
vima kada skup ima veliki broj znac€ajki, iako nije nuzno visokodimenzionalan [3]. U nastavku
potpoglavlja objasnjena je vaZnost redukcije dimenzionalnosti 1 navedene su metode koje se
koriste u tu svrhu.

U literaturi se uobicajeno spominju dva pojma vezana uz dimenzionalnost; "blagoslovi i
prokletstva dimenzionalnosti" (eng. blessings and curses of dimensionality), koji se smatraju
"dvjema stranama istog novcic¢a" [40,41]. "Blagoslovi dimenzionalnosti" temelje se na feno-
menu mjere "koji sugerira da se izjave o vrlo visokodimenzionalnim postavkama mogu dati
tamo gdje bi umjerene dimenzije bile previse komplicirane". Naime, Gorban i sur. [40,42] tvrde
da ako je skup podataka visokodimenzionalan, tada se odredeni problemi iznenadujuce lakse
rjeSavaju jednostavnim i robusnim metodama.

S druge strane, pojam "prokletstvo dimenzionalnosti" odnosi se na mnoge probleme koji
postaju eksponencijalno teSki u visokim dimenzijama [42]. Prije svega, u visokodimenzional-
nom prostoru podaci postaju rjedi, $to nepovoljno utjeCe na algoritme dizajnirane za nisko-
dimenzionalni prostor. SloZenost funkcija viSe znacajki raste eksponencijalno s dimenzijom,
stoga, kako bi bilo moguée procijeniti takve funkcije s to¢noscu istom kao kod funkcija u nizim
dimenzijama, treba eksponencijalno rasti i broj slu¢ajeva u skupu za treniranje [5]. Takoder,
s velikim brojem znacajki, modeli imaju tendenciju prenaucenosti (eng. over-fitting). Radi se

o prekomjernom prilagodavanju modela podacima na nacin da su rezultati za uzorak prividno
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dobri, ali ne daju mogucnost generalizacije, Sto moZe uzrokovati slabije performanse na novim
podacima na kojima se model nije ucio [43].

S obzirom na sve ovo, ne zaCuduje tvrdnja Haira i sur. [43] kako uspjeh bilo koje multi-
varijatne tehnike ovisi o odluci koje ¢e se znaCajke koristiti kao ulazne (nezavisne) i izlazna
(zavisna). Naime, navode tri stvari koje bi istrazivaci pritom trebali imati na umu: jaku te-
oriju, pogreSku mjerenja i pogreSku specifikacije. Jaka teorija podrazumijeva da odabir ulaznih
1 izlaznih znacajki treba imati konceptualne ili teorijske temelje. Pogreska mjerenja odnosi se
na stupanj do kojeg je znacajka tocna i dosljedna mjera koncepta koji se proucava te tvrde da,
ako izlazna znacajka ima znacajnu pogresku mjerenja, tada ¢ak ni najbolje ulazne znacajke
neée posti¢i prihvatljivu razinu prediktivne to¢nosti. Ipak, pogreska specifikacije smatra se
najproblemati¢nijom, a radi se o ukljucivanju irelevantnih ili izostavljanju relevantnih ulaznih
znacajki. Ukljucivanje irelevantne znacajke ujedno moze povecati multikolinearnost. Multiko-
linearnost se odnosi na opseg u kojem se znac¢ajka moze objasniti drugim znacajkama u analizi;
ako je prisutna u ve€oj mjeri, oteZava interpretaciju modela jer je teSko utvrditi u€inak pojedine
znacajke, pa utjeCe na procjenu regresijskih koeficijenata i njihovu statisticku znacajnost. Osim
toga, utjeCe na prediktivne performanse regresijskog modela; povecanjem multikolinearnosti
ukupna objaSnjena varijanca se smanjuje, zbog ¢ega multikolinearnost moZe uciniti testiranje
statisticke znacCajnosti ulaznih znacajki manje preciznim i smanjiti statisti¢ki i prakticni znacaj
analize [43].

Bordens 1 Abbott te Field [44,45] takoder tvrde da pri izgradnji modela treba teZiti parsi-
moniji, odnosno tvrde da su jednostavniji modeli poZeljniji u odnosu na one kompliciranije, uz
pretpostavku da se time ne narusSava tocnost u velikoj mjeri. S tim u vezi, u model se trebaju
ukljuciti samo prediktori koji imaju veliku mo¢ objasSnjavanja promatrane pojave [45].

Moze se zakljuciti da je redukcija dimenzionalnosti znacajan korak u predobradi podataka
1 otkrivanju znanja iz istih s brojnim dobrobitima poput poboljSanja performansi modela, sma-
njenja multikolinearnosti, smanjenja moguénosti prenaucenosti, olakSavanja vizualizacije i ra-
zumijevanja podataka, skradivanja vremena provodenja algoritma, kao i smanjenje kapaciteta

potrebnih za njihovo izvrSavanje [3,5,6] 1 druge.

2.1.1. Podjela metoda redukcije dimenzionalnosti

Metode redukcije dimenzionalnosti obi¢no se dijele na metode ekstrakcije (eng. feature extrac-

tion) i metode odabira znacajki (eng. feature selection). Obje vrste metoda usmjerene su na
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poboljSanje izvedbe metoda strojnog ucenja koriStenjem jednostavnijih modela, obi¢no pove-
¢anjem brzine ucenja [4].

Metode ekstrakcije transformiraju pocetni prostor znacajki u prostor manjih dimenzija i tako
rezultiraju novim znacajkama koje su funkcija originalnih znacajki, ¢ime se nastoje dobiti nove
informacije.

S druge strane, metode odabira znacajki, kao $to samo ime kaZze, iz poCetnog skupa znacajki
odabiru odgovarajuci podskup znacajki. Njihov cilj jest otkriti relevantne znacajke, a odbaciti
nebitne i suviSne (redundantne) [4]. Uklanjanje takvih znacajki smanjuje troSkove pohrane i
racunanja, pri ¢emu ne uzrokuje gubitak informacija ili pogorSanje performansi [3]. Prednost
ovih metoda u odnosu na metode ekstrakcije znacajki je Sto se kod metoda odabira znaCajki
zadrZava pocetna interpretabilnost znacajki [3]. To je bitno u kontekstima u kojima je vazno
odrZati reprezentativnost problema, a osim toga omogucuje poboljSanje performansi i dobro
razumijevanje modela koji se Zeli dobiti te smanjenje troSkova pohrane [4]. Ova vrsta metoda
bit ¢e u daljnjem fokusu ovog istraZivanja pa je u nastavku reeno malo viSe o njoj.

Metode odabira znacajki se prema strukturalnom obiljeZju dijele na metode filtriranja (eng.
filter methods), metode omotaca (eng. wrapper methods) i ugradene metode (eng. embedded
methods), a ponekad se u literaturi navode dodatno i hibridne metode (eng. hybrid methods)
koje se smatraju kombinacijom prethodno spomenutih metoda za odabir znacajki.

Metode filtriranja odabiru podskup znacajki neovisno o nekom algoritmu za ucenje, oslanja-
juci se na karakteristike podataka kako bi odredile vaznost znacajki temeljem nekog kriterija [4].
Prednost metoda filtriranja je Sto su obi¢no racunalno efikasne, no nedostatak je Sto odabrani
podskup znacajki ne mora biti optimalan u odnosu na algoritam za ucenje koji se obi¢no kasnije
koristi [3].

S druge strane, metode omotaca, uzimajuéi u obzir algoritam za ucenje, rjesavaju nedostatak
metoda filtriranja. Konkretno, ovakve metode odabiru podskup znacajki, a potom ga evaluiraju
u odnosu na performanse koje algoritam za ucenje, izgraden na tim znaCajkama, postize. Taj se
postupak provodi dok se ne dode do nekog zaustavnog kriterija, ¢ime se nastoji pronaéi podskup
optimalan za taj algoritam [3].

Nadalje, ugradene metode ukljucuju odabir znacajki u algoritam za ucenje. Na taj nacin
uzimaju u obzir vezu znacajki i algoritma za ucenje, no efikasnije su jer ne evaluiraju svaki
podskup znacajki pa tako predstavljaju kompromis izmedu metoda filtriranja i metoda omotaca.

Najcesca ugradena metoda odabira znacajki jest regularizacija koja nastoji minimizirati greSku



Teorijska podloga Linearni regresijski model

procjene algoritma ucenja 1 pritom prisiljava koeficijente uz znacajke da budu mali (ili nula),
Sto rezultira i modelom regularizacije i odabirom podskupa znacajki [46].

Konacno, u hibridnim su metodama agregiranjem viSe odabranih podskupova znacajki iz
razli¢itih metoda rezultati robusniji ¢ime se povecava vjerodostojnost odabranih znacajki [46].

Nadalje, Bolén - Canedo i sur. navode joS jednu klasifikaciju metoda odabira znacajki -
prema funkcionalnom obiljeZju; metode rangiranja (eng. ranking methods) koje svakoj zna-
¢ajki dodjeljuju neku tezinu na nacin da se ocuva redoslijed koji odgovara njihovoj teorijskoj
relevantnosti i metode procjene podskupa znacajki (eng. subset evaluation) koje prvo koristeci
strategiju pretraZivanja proizvedu podskup znacajki, a zatim ga evaluiraju temeljem funkcije
evaluacije koja odreduje konacni odabrani podskup znacajki [4].

Osim toga, metode mogu biti univarijatne ili multivarijatne, ovisno o tome razmatraju li
svaku znacajku neovisno o ostalima ili ne [4].

Bol6n - Canedo i sur. [4] tvrde da su glavni ¢imbenici u usporedbi metoda upravo brzina
racunanja i vjerojatnost prenaucenosti, no, moze se zakljuciti da svaka od postojecih vrsta me-
toda odabira znacajki imaju svoje prednosti i nedostatke te da opéenito ne postoji univerzalno

"najbolja" metoda odabira znacajki.

2.2. LINEARNI REGRESIJSKI MODEL

ViSestruki linearni regresijski model je dan izrazom [5,47,48]:
Y=Bo+BiXi+...+B,X, +&, 2.1

priemujeY = [yy,...,y,)” izlazna znadajka, X, ... ,X), su ulazne znaCajke (prediktori / regre-
sori), Xj = [x1j,....xn)7,Vj=1,...,p, Bo je slobodni koeficijent (eng. intercept), Pi,...,Bp
su koeficijenti uz znacajke Xi,...,X, redom, a € je slucajna greska ili Sum. Nadalje, B =
[Bi,...,By]T je vektor koeficijenata uz znacajke, a X = [X,...,X,] je matrica prediktora. Line-
arni regresijski model pretpostavlja linearne povezanosti nezavisne i zavisne znacajke [49].

Ukoliko se u matricu prediktora X ukljuci i konstanta 1, odnosno X = [1,Xi,...,X,], a By se
ukljuéi u vektor koeficijenata uz znacajke 8, odnosno 8 = [By, Bi,. .., Bp]", izraz (2.1) se moZe
zapisati kao:

Y =XB+e. (2.2)
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Procjene koeficijenata uz znacajke 3 se dobiju minimiziranjem izraza [5]:
N n P
ﬁ :arg[r;nin{Z(yi—ﬁo— Zﬁjxij>2}. (23)
i=1 j=1

Hastie i sur. [5] te Zou i Hastie [50] navode dva razloga zbog kojih obi¢no procjene do-
bivene metodom najmanjih kvadrata (2.3) ne zadovoljavaju. Prvi je razlog tocnost predikcije.
Naime, ovakve procjene obi¢no imaju malu pristranost, ali veliku varijancu. Skupljanjem (eng.
shrinking), tj. pritezanjem koeficijenata ili postavljanjem istih na nulu, ¢ime se potencijalno
povecava pristranost radi smanjenja varijance (tzv. eng. bias-variance trade-off), §to obicno
rezultira boljom ukupnom to¢noS¢u predikcije. Drugi je razlog interpretabilnost. Ukoliko je u
modelu prisutan veliki broj prediktora, obi¢no je poZeljno odabrati manji podskup znacajki koji
luci najsnazniji efekt. Dakle, s ciljem dobivanja "Sire slike", Zrtvuju se manji detalji i treba teziti

parsimoniji [5,44,45].

2.3. REGULARIZACIJA

Procjena koeficijenata uz znacajke prilikom regularizacije razlikuje se od (2.3) u dodatnom
¢lanu prilikom minimizacije.

Lasso (skra¢eno od eng. least absolute shrinkage and selection operator) regularizacija [5]:

A (1 P p
Blasse — argmm{i Z(yi—ﬁo— ﬁjxij)2+?t Z ]/3]|} 2.4)
B i=1 j=1 j=1
Parametar A (A > 0) je parametar sloZenosti koji kontrolira koli¢inu skupljanja; Sto je vrijednost
A veca, veca je koli¢ina skupljanja i vrijednosti koeficijenata se smanjuju prema nuli [5]. Uvo-
denjem ogranicenja veliCine na koeficijente, ublaZzava se problem multikolinearnosti znacajki.
Nadalje, (2.4) moZe se promatrati kao problem optimizacije izraza [5,51]:
B! = argmin Z(yi —Bo— Z ﬁjxij)z,
B =1 j=1

1=

(2.5)

p
uz uvjet Z |Bj| <t,zanekit.
J=1

Izraz Z?Zl |B;| naziva se lasso penalizacija i odgovara /; normi vektora koeficijenata 3
IBI1».

U izrazima (2.4) i (2.5) postoji 1-1 podudarnost izmedu parametara A i t. Naime, kako
t — oo, problem se pretvara u metodu najmanjih kvadrata i A postaje 0. S druge strane, kako

t — 0, svi koeficijenti se smanjujuna 0, a A — oo.
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Nadalje, moze se uoCiti da penalizacijski izraz ne sadrZi slobodni koeficijent fy. Razlog
tome je Sto penalizacija slobodnog koeficijenta jednostavno Cini proceduru ovisnom o ishodistu
Y-a te je, stoga, uobiCajeno da se znaCajke centriraju (tj. svaki x;; se zamjenjuje s x;; —X;), a o
se onda procjenjuje s By = Y. Preostali se koeficijenti potom procjenjuju lasso regularizacijom
s centriranim znacajkama, a matrica prediktora onda ima p umjesto p + 1 stupaca [5]. Postupak
je analogan i kod hrbatne regularizacije i regularizacije elasticnom mreZom.

Hrbatna (eng. ridge) regularizacija [5]:

n p p
pridse = argmin{Z(yi —Bo— Y. Bixij)*+A Y sz} : (2.6)
B i=1 j=1 j=1
Analogno kao kod lasso regularizacije, (2.6) moZe se promatrati kao problem optimizacije iz-
raza [5]:

i=1

” . n P
pridse = arg;nm Y vi—Bo— Y Bjxij)*,
=1

p
uz uvjet Z [3]2 <'t,zanekizt.
j=1

Izraz Z?Zl [3J2 naziva se hrbatna penalizacija i odgovara kvadratu /; norme vektora koefici-
jenata B (||B[|3). Drugim rijecima, ||B[l2 = /L%, B7.
Regularizacija elasticnom mrezZom (eng. elastic net) [5]:

n )4 P P
[petasticnet — argmm{z — Bo — Z Bixii)* 4+ A Z [3]2 + A2 Z |BJ|} (2.7)
Ovaj izraz se moZe smatrati penaliziranom metodom najmanjih kvadrata [50]. Ukoliko se

uvede oznaka [5,50]: & = 5 A

Ty tada se (2.7) moZe promatrati kao problem optimizacije izraza:

A . n p
ﬁelastlcnel — arg;nin Z(yi . ﬁO N Z Bjxij)27
j=1

i=1

P P
uz uvjet (1 — o Zﬁjz+062|ﬁj|§t,zanekit.
j=1 j=1

Izraz (1 — Oc) 1 ﬁz +a Z _1 |Bj| se naziva penalizacija elasticne mreZe i predstavlja ko-
nveksnu kombinacqu lasso i hrbatne penalizacije, pri ¢emu je o € [0, 1]. Specijalni slucajevi su
za o = 0, kada se radi o hrbatnoj regularizaciji i @ = 1, kada se radi o lasso regularizaciji [50].

Parametar A se obi¢no procjenjuje unakrsnom validacijom (eng. cross-validation), a para-
metar ¢ unakrsnom validacijom [50-52], generaliziranom unakrsnom validacijom [52], Akaike
informacijskim kriterijem (eng. Akaike information criterion - AIC) [53], Bayesovim informa-

cijskim kriterijem (eng. Bayesian information criterion - BIC) [53], generaliziranim informa-
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cijskim kriterijem (eng. generalized information criterion - GIC) [53], pretraZivanjem mreZe

(eng. grid search) [54] itd.

2.3.1. Usporedba metoda regularizacije

Hastie 1 sur. [S] napominju da je prednost metoda regularizacije u odnosu na metode koje oda-
biru najbolji podskup znacajki (dakle, zadrZavaju ili odbacuju znacajku) to Sto su neprekidne
1 nisu toliko varijabilne. Naime, kod metoda za odabir najboljeg podskupa znacajki se zadr-
Zavanjem podskupa znacajki proizvodi model koji je interpretabilan i koji vjerojatno ima nizZu
gresku predikcije od punog modela (modela sa svim znacajkama), no, s obzirom na to da je
zadrzavanje / odbacivanje znacajki diskretan proces, Cesto pokazuje visoku varijancu i stoga ne
smanjuje greSku predikcije punog modela.

Hrbatna regresija, za razliku od procesa odabira podskupa znacajki, kontinuirani je proces
koji priteZe koeficijente i stoga je stabilniji. No, nedostatak je $to ne postavlja koeficijente na
nulu, odnosno uvijek zadrzava sve znacajke u modelu i stoga ne rezultira lako interpretabilnim
modelima [50,51].

S druge strane, lasso regularizacija uzima najbolje od hrbatne regresije 1 odabira podskupa
znacajki jer istovremeno priteZe koeficijente i pritom postavlja neke od njih na nulu [50,51]. To
znaci da se radi o kontinuiranom i, stoga, stabilnijem procesu koji istovremeno radi odabir zna-
¢ajki, ¢ime postiZe interpretabilnost i jednostavnost. S obzirom na rastuéi broj skupova velike
dimenzionalnosti, lasso je Cesto koriSten zbog svoje rijetke reprezentacije, no ima ogranicenja

u nekim slucajevima [50]:

- u slucaju p > n odabire najviSe n znacajki zbog prirode problema konveksne optimiza-
cije. Osim toga, problem nije dobro definiran ako ogranicenje ¢ na /; normu koeficijenata
nije manje od odredene vrijednosti (problem se pretvara u metodu najmanjih kvadrata za

velike ¢ iz izraza (2.5) na str. 10),

- u slucajevima kada postoji grupa znacajki u kojoj su sve znacajke medusobno visoko
korelirane, lasso nastoji odabrati samo jednu znacajku i1 pritom mu je svejedno koju, te

mu na taj nac¢in nedostaje sposobnost otkrivanja informacije o grupiranju znacajki,

- u slu€ajevima p < n i ako postoje visoke korelacije izmedu znacajki, Tibshirani [51] je

empirijski pokazao da hrbatna regresija bolje funkcionira.
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S tim u vezi, Zou i Hastie [50] pokusali su pronaci novu metodu koja funkcionira dobro kao
i lasso u uvjetima u kojima on dobro funkcionira, no koja mozZe rijesiti njegove prethodno na-
vedene nedostatke i postici bolju prediktivhu moé. PredlaZu regularizaciju elasticnom mreZom
koja, kao i lasso, istovremeno radi odabir znacajki 1 kontinuirano skupljanje, no za razliku od
njega, mozZe odabrati i grupu koreliranih znacajki. Empirijski su pokazali da elasti¢na mreza

cesto nadmasuje lasso u smislu prediktivne to¢nosti.

2.4. MIJERE SLAGANJA I POVEZANOSTI

S obzirom na to da se u ovom istraZivanju nastoji ukljuciti domensko znanje stru¢njaka, bitno
je provjeriti slaganje i povezanost njihovih procjena, te su stoga u nastavku opisane mjere koje
¢e se koristiti u tu svrhu.

U literaturi se koriste razliCite mjere za ispitivanje slaganja (eng. agreement) izmedu struc-
njaka, a u ovom istrazivanju potrebne su mjere koje su prikladne u slucaju viSe stru¢njaka (pri
¢emu "vise" podrazumijeva vise od dva) te ordinalnih ljestvica zbog toga Sto su domenska zna-
nja stru¢njaka o znacajkama predstavljena s kategorijama Nema utjecaja, Slab utjecaj, Srednji
utjecaj 1 Jak utjecaj (detaljnije opisano u potpoglavlju Domensko znanje strucnjaka u slucaju
stvarnih podataka).

Sertdemir i sur. [55] navode kako takvih mjera nema mnogo te u svom istrazivanju uspore-
duju nekoliko mjera slaganja ocjenjivaca na simuliranim podacima te na jednom skupu stvarnih
podataka. Upozoravaju kako istrazivaci trebaju biti oprezni pri odabiru mjera slaganja, osobito
ako postoje "pomaci" u ocjenama ocjenjivaca koji mogu rezultirati jakom povezanoscu, ali ne
i slaganjem. Savjetuju primjenu vise razlicitih mjera prije donoSenja bilo kakvih zakljucaka te
da se za ordinalne ljestvice, u kombinaciji s mjerama slaganja, koriste i mjere povezanosti (eng.
association). Obje vrste mjera daju uvid u snagu odnosa izmedu ocjena ocjenjivaca [56].

Nadalje, Mitani i sur. radu [57] navode da su ordinalne ljestvice, viSe ispitanika (vise od
dva) u istraZivanju te neuravnoteZeni podaci izazovi za koriStenje tradicionalnih mjera slaganja.
Primjerice, Cohenova kapa statistika kK popularna je mjera slaganja za ordinalne ljestvice, no
ogranicena je na dva ocjenjivaca (u ovom slucaju stru¢njaka). S obzirom na navedeno, razvijena
su neka proSirenja Cohenove kapa statistike koje pruzaju sumarne mjere slaganja i povezanosti
izmedu viSe ocjenjivaca poput Fleissove kape, intraklasnog koeficijenta korelacije i drugih.

Unatoc¢ dostupnosti ovih proSirenih mjera, istraZivanja pokazuju da mogu dovesti do sloZenosti
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u interpretaciji i da su neizvedive u slucajevima s velikim brojem ocjenjivaca.

S tim u vezi, Mitani i sur. [57, 58] predlazu koriStenje mjera slaganja i povezanosti koje
se temelje na modelu 1 koje, kao takve, pruzaju fleksibilniji pristup za izraCunavanje slaganja
1 povezanosti viSe ispitanika za ordinalne ljestvice te su otporne na nedostajuce i neuravnote-
Zene podatke. Te mjere su kapa koeficijent slaganja temeljem modela (eng. model-based kappa
agreement) K, za ordinalne znacajke [56] i kapa koeficijent povezanosti temeljem modela (eng.
model-based kappa association) K, za ordinalne znaCajke [59]. Kapa statistika temeljenu na
modelu k;, temelji se na generaliziranom linearnom mjeSovitom modelu (GLMM) i na odgo-
varajuéi nacin ispravlja slucajno slaganje. Poprima vrijednosti izmedu O i 1, gdje O oznacava
slaganje koje nije bolje od slucajnosti, a 1 oznaCava savrSeno slaganje medu ispitanicima. Ova
mjera izbjegava neke od kljuc¢nih nedostataka povezanih s Cohenovom kapom i njezinim prosi-
renjima [56]. Kapa statistika povezanosti temeljena na modelu k,,, ukljucuje teZine (kvadratne
ili linearne) koje stavljaju veéi naglasak na kategorije koje su bliZe nego kategorije koje su
udaljene. Neke od mjera koje se takoder koriste su pojasnjene u nastavku.

Intraklasni koeficijent korelacije (eng. intraclass correlation coefficient - ICC) [60] koristi
se kao indeks pouzdanosti u analizi pouzdanosti unutar ocjenjivaca (eng. intrarater), medu
ocjenjivaCima (eng. interrater) 1 testom i ponovnim testom (eng. test - retest) [61], dok ga
Mitani 1 sur. [57] definiraju ICC kao mjeru povezanosti koja se koristi za ordinalnu ljestvicu
viSe ocjenjivaca. Postoji nekoliko verzija ICC-a ovisno o dizajnu i svrsi, a u ovom istraZivanju
koristit ée se ICC1, ICC2 i ICC3 (za detaljnije formule pogledati [57]). ICC se izvodi iz kom-
ponenti modela analize varijance (ANOVA), a vrijednost intraklasnog koeficijenta korelacije se
krece od O (sustav mjerenja nije konzistentniji nego Sto bi se ocekivalo po Sansi) do 1 (savrSena
pouzdanost) [57,61].

Kendallov koeficijent podudarnosti W (eng. Kendall’s coefficient of concordance W) je
neparametarska statistika koja predstavlja indeks podudarnosti medu ocjenjivacima za ordinalne
podatke. Normalizacija je statistike Friedmanova testa i moze se koristiti za procjenu slaganja
izmedu viSe ispitanika [62, 63]. Vrijednost W se krece od O (nema slaganja) do 1 (potpuno

slaganje). Navedena statistika W ima 2 distribuciju i sluZi za testiranje hipoteza [64]:

Hy:W =0 (rangovi su nezavisni)
(2.8)
Hy:W #£0  (rangovi su zavisni).

Krippendorffov o koeficijent pouzdanosti (eng. Krippendorff’s o coefficient) koeficijent je
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pouzdanosti razvijen za mjerenje slaganja izmedu ispitanika, a njegova prednost je Sto se moZze
primijeniti na nominalne, ordinalne ili kontinuirane ljestvice, te na nepotpune skupove podataka

gdje neki ispitanici ne ocjenjuju sve stavke [65]. Vrijednost o krece se u sljedecem rasponu:

=+ pogreska uzorkovanja
1>a>0
— sustavno neslaganje,

gdje je @ = 1 oznacCava savrSenu pouzdanost, & = 0 odsustvo pouzdanosti, a & cak moZe biti
1 negativna (-1). Nadalje, pogreska uzorkovanja (eng. sampling error) moze se dogoditi iz vise
razloga, medu kojima je nedovoljna veli¢ina uzorka kada je dostupno nekoliko mjerenja od ko-
jih svako ima veik utjecaj na & te opazena odstupanja nisu jednaka ocekivanim odstupanjima pa
o oscilira s vrijednostima manjim ili veCim od nule. S druge strane, sustavno neslaganje (eng.
systematic disagreement) nastaje kada se ocjenjivaci slazu da se ne slazu ili slijede suprotna

tumacenja uputa koje su im dane [65].

U tablici 2.1 su navedena tumacenja spomenutih mjera slaganja i povezanosti koja slijede iz

literature.

Tablica 2.1: Tumacenja mjera slaganja i povezanosti prema iznosu

Mjera Iznos Tumacenje Izvor

<0.00 siromasno slaganje
0.00 - 0.20 slabo slaganje
K, 0.21 - 0.40 posteno slaganje
[66]
Kina 0.41-0.60 umjereno slaganje
0.61 - 0.80 znacajno slaganje

0.81-1.00 skoro savrSeno slaganje

< 0.50 slaba pouzdanost
0.50 - 0.75 umjerena pouzdanost
Icc [57,61]
0.75-0.90 dobra pouzdanost

>0.90 izvrsna pouzdanost

w Temeljem p-vrijednosti stat. testa (2.8) [64]

uz nivo statistike znacajnosti 0.05.

o Sugerira se > 0.80 (ili barem > 0.667). [65]
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Mjera Iznos Tumacenje Izvor

Kn - kapa koeficijent slaganja temeljem modela, k;,, - kapa koeficijent povezanosti temeljem mo-
dela, ICC1 - intraklasni koeficijent korelacije 1, ICC?2 - intraklasni koeficijent korelacije 2, ICC3
- intraklasni koeficijent korelacije 3, W - Kendallov koeficijent podudarnosti W, o - Krippendor-

ffov koeficijent pouzdanosti.

2.5. (META)HEURISTIKE

Problemi koji zahtjevaju optimizaciju danas su prisutni u raznim sferama Zivota - privatnim,
znanstvenim, prakti¢nim i1 drugim. Optimizacija se odvija, primjerice, prilikom minimiziranja
troSkova i maksimizacije profita, ali opCenito svaki proces ima potencijal za optimizaciju [67].
No, pronalazak optimalnog rjesenja nije uvijek mogué¢. Naime, navedeni problemi mogu biti
izrazito kompleksni, a do optimalnog rjeSenja problema se dolazi pretrazivanjem cjelokupnog
prostora rjeSenja, Sto je vrlo zahtjevno u pogledu vremena izvrSavanja, racunske sloZenosti i
potrebnih racunalnih kapaciteta.

Algoritmi koji ne jamce pronalazak optimalnih rjeSenja, ali pronalaze dovoljno dobra, za-
dovoljavajuca rjeSenja u razumnom vremenu izvrSavanja i imaju relativno nisku racunsku slo-
Zenost nazivaju se heuristickim metodama ili heuristikama [68] (gr¢. heuriskein - otkriti).

S druge strane, metaheuristika je strategija, odnosno metodologija viseg sloja, za dizajn he-
uristike, odnosno, skup algoritamskih koncepata koji se mogu koristiti za definiranje heuristika
primjenjivih na Sirok raspon problema [68]. Metaheuristike imaju tri glavne svrhe: (1) brze rje-
Savanje problema, (2) rjeSavanje problema velike sloZenosti i (3) dobivanje robusnih algoritama.
Stovise, jednostavne su za dizajn i implementaciju te su vrlo fleksibilne [67].

Spomenuti problemi velike sloZenosti (eng. large-scale problems) odnose se na optimizacij-
ske probleme s velikim brojem znacajki, probleme s prostorima rjeSenja odredenim velikim bro-
jem (ne)linearnih uvjeta, kao i probleme s velikom koli¢inom podataka za ¢iju je analizu nuzno
koristiti raCunarstvo visokih performansi (eng. high-performance computing - HPC) [67,69].

Metaheuristike rjeSavaju probleme za koje se vjeruje da su opcCenito teski, pretrazujuéi
obi¢no veliki prostor rjesenja, Sto se postiZze smanjenjem efektivne veliine prostora i uc¢inko-
vitim pretrazivanjem tog prostora. Prilikom definiranja nacina pretraZivanja prostora rjesenja,

treba uzeti u obzir dva kriterija koja se medusobno suprotstavljaju [67]:
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- diverzifikacija, koja se odnosi na pretraZivanje prostora rjeSenja; osigurava da se sva po-
drucja prostora pretraZivanja ravnomjerno istraze i da se pretrazivanje ne ograni¢i na ma-

nji broj podrucja,

- intenzifikacija, koja se odnosi na iskoriStavanje najboljih pronadenih rjesenja; temeljem
dobivenih "dobrih" rjeSenja odreduju obecavajuce regije, koje se onda temeljitije istraZuju

s ciljem pronalaska joS boljih rjeSenja.
U nastavku su nabrojane neke vrste podjela metaheuristika [67]:

- nadahnute prirodom (npr. evolucijski algoritmi, algoritmi inteligencije roja) / nenadah-

nute prirodom (npr. lokalno pretraZivanje),

- s uporabom memorije (koriste memoriju koja sadrzi neke informacije dobivene tijekom
pretrazivanja, npr. tabu pretraga) / bez uporabe memorije (npr. lokalno pretraZivanje,

simulirano kaljenje),

- deterministicke (rjeSavaju problem optimizacije donoSenjem deterministickih odluka te
isto pocetno rjeSenje uvijek dovodi do istog konacnog rjesenja, npr. lokalno pretraZivanje,
tabu pretraZivanje) / stohasticke (primjenjuju se neka nasumicna pravila, isto pocetno
rjeSenje ne mora dovesti do istog konacnog rjeSenja, npr. simulirano kaljenje, evolucijski

algoritmi),

- pretraZivanje temeljeno na jednom rjeSenju (manipuliraju i transformiraju jedno rjeSenje,
skloni intenzifikaciji, npr. lokalno pretrazivanje, simulirano kaljenje) / pretraZivanje teme-
ljeno na populaciji rjeSenja (razvijena je cijela populacija rjeSenja, skloni diverzifikaciji,
npr. roj cestica, evolucijski algoritmi),

- iterativni (poCinju s cjelovitim rjeSenjem ili populacijom rjeSenja koja se prilikom svake
iteracije transformira pomocu operatora pretraZivanja; vecina ih je takvih) / pohlepni (po-

laze od praznog rjeSenja i u svako korak se dodjeljuje varijabla odluke problema dok se

ne dobije potpuno rjesenje).
Nadalje, glavni koncepti prilikom dizajniranja metaheuristike su [67]:

- reprezentacija, odnosno prikaz potencijalnih rjeSenja ili kodiranje, koja igra glavnu ulogu
u u¢inkovitosti metaheuristike. Mora biti prikladna i relevantna za problem optimizacije

koji se rjeSava. UobiCajene su reprezentacije linearne (binarni vektori, vektori diskretnih
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ili realnih vrijednosti, vektori permutacija) i nelinearne (npr. stabla). Reprezentacija mora

imati sljedeée karakteristike:

- cjelovitost (eng. completeness) - odnosi se na zastupljenost svih rjeSenja povezanih

s problemom; moraju sva biti zastupljena,

- povezanost (eng. connexity) - izmedu svaka dva rjeSenja u prostoru rjeSenja mora

postojati put pretrazivanja i svako se rjeSenje moze postici,

- uCinkovitost (eng. efficiency) - operatori pretraZzivanja mogu lako manipulirati re-

prezentacijom, a njihova vremenska i prostorna sloZenost mora biti smanjena,

- definiranje funkcije cilja koja formulira cilj koji se treba posti¢i. Ona svakom rjeSenju
pridruZuje stvarnu vrijednost koja odgovara kvaliteti ili prikladnosti rjeSenja te se tako

omogucuje poredak svih rjeSenja i usmjerava pretrazivanje prema "dobrim" rjeSenjima.

Prilikom koriStenja metaheuristika, potrebna je prilagodba parametara (eng. parameter tu-
ning) koji zahtjevaju paZzljivu inicijalizaciju i imaju veliki utjecaj na ucinkovitost pretraZiva-
nja [67]. Nije ocito koje parametre odabrati, to uglavnom ovisi o problemu. Postoje dvije

razliCite strategije za podeSavanje parametara [67]:
- off-line: vrijednosti parametara su fiksirane prije izvrSenja metaheuristike,

- online: parametri se kontroliraju i aZuriraju dinamicki ili adaptivno tijekom izvodenja

metaheuristike.

Konacno, potrebno je nakon koriStenja metaheuristike napraviti korektnu analizu rezultata,
Sto je najceS¢e nemogude napraviti teorijski pa se koristi eksperimentalna evaluacija u sljedeca

tri koraka [67]:

- dizajn eksperimenta: potrebno definirati ciljeve, instance za evaluciju i ¢imbenike ispiti-

vanja,

- mjerenje: potrebno je odrediti mjere za procjenu izvedbe, a zatim se dobiveni rezultati

analiziraju statistickom analizom i rezultati se usporeduju s rezultatima drugih algoritama,

- izvjescCe: potrebna prezentacija rezultata i njihova analiza u odnosu na definirane ciljeve;

bitno je osigurati reproducibilnost eksperimenta.
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Koristenje metaheuristike za poboljSanje metoda strojnog ucenja postalo je moderno i pos-
tiglo je velike uspjehe u nadziranim (klasifikacija i regresija) i nenadziranim (grupiranje i ruda-
renje pravila) problemima u razli¢itim domenama [70], a njihov doprinos u kontekstu redukcije

dimenzionalnosti je ve¢ spomenut ranije u dijelu prethodnih istrazivanja (primjerice [71-78]).

2.5.1. Algoritam pretrazivanja kukavice

Budu¢i da je pregledom literature uoceno da su metaheuristicki algoritmi, pokazali veliki po-
tencijal u mnogim primjenama koje zahtjevaju optimizaciju, i u ovom ¢e se istraZivanju Koristiti
metaheuristicki algoritam za procjenu vrijednosti penalizacijskog koeficijenta koji ¢e u regula-
rizacijskom modelu dodatno stajati uz ulazne znacajke.

Velika skupina metaheuristickih algoritama nastala je proucavanjem prirodnih procesa. Je-
dan od njih je 1 algoritam pretraZivanja kukavice (eng. cuckoo search - CS), koji se koristi
u ovom istrazivanju. Algoritam funkcionira na principu ponasanja nekih vrsta ptica kukavica
s karakteristikama poput parazitizma legla [79]. Prema [80], ova metaheuristika pokazala se
potencijalno efikasnijom od optimizacije roja Cestica (eng. particle swarm optimization) i ge-

netskih algoritama (eng. genetic algorithms).

Ponasanje ptica kukavica

Ptice kukavice prepoznatiljive su po lijepom zvuku kojeg mogu proizvesti, ali i po "agresivnoj"
strategiji razmnozavanja [79]. Naime, neke vrste, kao $to su ani i Guira kukavice, polazu svoja
jaja u zajednicka gnijezda te mogu ukloniti tuda jaja kako bi povecali vjerojatnost izlijeganja
vlastitih jaja. Nadalje, velik broj vrsta kukavica polaze jaja u gnijezda drugih ptica - ptica
domacina, koje su Cesto druge vrste. Ako ptica domacin otkrije da jaja nisu njezina, ili ¢e baciti
jaja koja nisu njezina ili ¢e napustiti svoje gnijezdo i izgraditi novo negdje drugdje. Neke vrste
kukavica, kao Tapera, tome su se prilagodile na nacin da su Zenke razvile oponaSanje boja i
uzorka jaja nekoliko odabranih vrsta domacina, ¢ime smanjuju vjerojatnost da ¢e njihova jajaSca
biti odbacena, Sto pogoduje razmnozavanju. Nadalje, kukavice Cesto biraju gnijezdo u kojem
je ptica domacin pravo poloZila svoja jaja. S obzirom na to da se jaja kukavice obi¢no izlegnu
ranije od jaja domadina i da mala kukavica potom instiktivno iz gnijezda izbacuje jaja, time e
dobiti veéi udio hrane koju pribavi ptica domacin. Dodatno, male kukavice mogu oponasati

glasanje ptica domacina [79, 80].
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Algoritam pretrazivanja kukavice

Radi jednostavnosti, koristit Ce se tri idealizirana pravila [79]:
1) kukavica izlijeZe jedno po jedno jaje u trenutku i polaZe ga u slucajno odabrano gnijezdo,
2) najbolja gnijezda s jajima visoke kalitete se prenose u iduéu generaciju,

3) broj dostupnih gnijezda domadina je fiksan, a vjerojatnost da ptica domacin otkrije jaje
kukavice je p,p € [0,1]. Ptica domadcin tada odbacuje jaje ili napusta gnijezdo i gradi

novo, dakle udio od p od n gnijezda Ce se zamijeniti novim gnijezdima.

Nadalje, moze se smatrati da svako jaje u gnijezdu predstavlja rjeSenje, a jaje kukavice
novo rjeSenje. Cilj optimizacije koristiti je nova i potencijalno bolja rjeSenja (kukavice) za
zamjenu rjeSenja koja nisu mozda dovoljno dobra, pri ¢emu se kvaliteta ili prikladnost (eng.
fitness) rjeSenja moze mjeriti vrijedno$¢u proporcionalnom vrijednosti funkcije cilja. Premda
se algoritam moZe prosiriti i na slucaj kada svako gnijezdo ima viSe jaja koje predstavljaju skup
rjeSenja, ovdje se koristi najjednostavniji pristup gdje svako gnijezdo ima jedno jaje. Na temelju

ovih pravila, osnovni koraci algoritma su prikazani pseudokodom 1 u nastavku [79, 80].

Algoritam 1 Algoritam pretraZivanja kukavice (CS) - pseudokod, izvor: [79]

funkcija cilja f(x),x = (x1,...,xq)7
generiraj inicijalnu populaciju n gnijezda domacina x;,i = 1,..,n
while 1 < MaxGeneracija ili se dostigne zaustavni kriterij do
nasumicno odabrati pticu kukavicu Lévyjevim letovima i evaluirati njezinu kvalitetu /prik-
ladnost F;
odabrati slucajno gnijezdo j,j=1,...,n
if F; > F; then
zamijeniti gnijezdo j novim rjeSenjem
end if
udio od p od n najgorih gnijezda odbacen je i izgradena su nova
zadrZi najbolja rjeSenja (tj. gnijezda s najkvalitetnijim rjeSenjima)
rangiraj rjeSenja i nadi trenutno najbolje
end while

obrada i vizualizacija rezultata
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Novo rjeSenje, npr. XD za pticu kukavicu i dobija se na sljedeci nacin [79, 80]:

) — x4 o, (2.9)

X

gdje je o > 0 veli¢ina koraka koja skalira slu¢ajnu varijablu u koja dolazi iz Lévyjeve distribu-
cije, tj. u ~ e (1,3], gdje je t redni broj generacije. Izraz (2.9) predstavlja Lévyjev let,

odnosno slucajnu Setnju (random walk) s duljinama koraka koje slijede Lévyjevu distribuciju.

2.6. METODA CART

U ovom je istrazivanju, osim viSestruke linearne regresije s lasso i hrbatnom regularizacijom
te regularizacijom elasticnom mreZom, koriStena i metoda klasifikacijskih i regresijskih stabala
(eng. classification and regression trees - CART) radi kreiranja prediktivnih modela 1 usporedbe
rezultata. S obzirom na to da je izlazna znacajka u ovom istraZivanju numericka, radi se o
regresijskoj varijanti CART metode.

Ova metoda odabrana je zbog jednostavne i intuitivne interpretabilnosti, koja je vec istak-
nuta kao bitna karakteristika kreiranih modela u kontekstu stvarnih podataka, odnosno podataka
o troSkovima energije zgrada javnog sektora Republike Hrvatske.

Metodu CART osmislili su Breiman 1 sur. [81]. U nastavku e biti reCeno nesto osnovno o
metodi, dok se detaljnije o metodi moZe procitati primjerice u [49, 81].

Prostor znacajki X, tj. skup mogucih vrijednosti za X, ..., X, se nizom binarnih podjela dijeli
u disjunktna podrucja (particije) Ry, ...,Ry, za neki J. Za svaki slu¢aj koji pripadne u podrucje
R;, procjena vrijednosti izlazne znaCajke je jednaka i dobiva se kao prosjeCna vrijednost izlazne
znaCajke za sve slucajeve koji pripadaju podrucju R;.

Cilj je pronadi regije Ry, ..., Ry koje minimiziraju greSku, odnosno:

J
Y ¥ 0i—dr)% (2.10)

J=1i€R;

gdje je Jr; prosjeCna vrijednost izlazne znacajke za sve slucajeve koji pripadaju podrucju
R;. Buduci da je generalno raCunalno neizvedivo provjeriti svaku mogucu particiju prostora
znacajki u J particija, koristi se pohlepni pristup od gore prema dolje. Pristup od gore prema
dolje (eng. fop - down) znaci da se krece od vrha stabla (korijena), kada su svi slucajevi u
jednom podrucju, a potom se prostor znacajki dijeli; svaki ¢vor dijeli stablo na dva nova dijela.

Nadalje, pristup je pohlepan (eng. greedy) jer u svakom koraku traZi najbolju podjelu koja se
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moze napraviti u tom koraku, umjesto da gleda unaprijed koja podjela bi dovela do boljeg stabla
u nekom buduéem koraku [49].

S ciljem rekurzivnog binarnog dijeljenja, odabire se znaCajka X; i graniCna vrijednost s
tako da podjela prostora znacajki u regije {X|X; < s} i {X|X; > s} vodi k najvecoj mogucoj
redukciji greske u izrazu 2.10, gdje oznaka {X|X; < s} znaci da je to regija prostora znacajki

gdje znacajka X; poprima vrijednosti manje od s. Uz uvodenje sljedecih oznaka:

Ri(j,s) = {X|X; <s},
Rz(j,s) = {X’X] = S}>

gdje su Ry (j,s) i R2(/j,s) parovi poluravnina odredenih s X i s, prethodno se moZe prevesti

1 u problem minimiziranja izraza

Y 0i—9r)+ Y Gi—9R)%

X €R1(f,5) X €R (j,5)

gdje je Jg, prosjecna vrijednost izlazne znacCajke za sve sluCajeve koji pripadaju podrucju
Ri(j,s), a Jr, prosjecna vrijednost izlazne znacajke za sve sluCajeve koja pripadaju podrucju
R>(j,s). Proces se tako ponavlja dok se ne dostigne neki zaustavni kriterij (npr. minimalni
broj slucajeva u podrucju), s tim da se u svakom novom koraku umjesto dijeljenja pocetnog
prostora znacajki u particije, dijeli se jedno od podruc¢ja dobiveno u prethodnom koraku. Na
kraju krajeva, kada se formiraju podrucja, odnosno particije Ry, ...,R;, za novi slucaj iz skupa
za testiranje, prati se putanja od korijenskog do terminalnog ¢vora stabla i odredi se pripad-
nost podrucju [82], a potom se predikcija vrijednosti izlazne znacajke se dobije kao prosjecna
vrijednost izlazne znacCajke svih slucajeva koji su u tom istom podrucju [49].

Osim jednostavne i intuitivne interpretabilnosti, prednosti su CART metode jasna vizuali-
zacija i jednostavno "noSenje" s kvantitativnim znacajkama. Osim toga, neki ljudi smatraju da
je proces donosenja odluka u stablima odlucivanja slican ljudskom nacinu razmisljanja [49].

S druge strane, kao nedostatak ove metode navodi se tendencija prenaucenosti. S tim u vezi,
provodi se obrezivanje (eng. pruning) stabla. Naime, najprije se proizvede dovoljno veliko
stablo Tp, a potom se on obrezuje unatrag, ¢ime se dobije podstablo. Cilj je odabrati podstablo
koje dovodi najmanjoj greSci na skupu za testiranje koriStenjem unakrsne validacije [49].

Opcenito, moZe se zakljuciti da u regresijskim problemima i metoda linearne regresije i

metoda CART rezultiraju interpretabilnim modelima, a odluka o tome koju koristiti se moZe
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donijeti na temelju strukture podataka. Naime, James i sur. [49] navode da ako su veze izmedu
ulaznih i izlazne znaCajke dobro aproksimirane linearnim modelom, tada ée vrlo vjerojatno li-
nearna regresija funkcionirati vrlo dobro i pritom nadmasiti metodu CART. Ukoliko je, s druge
strane, veza izmedu ulaznih znacajki i izlazne vrlo nelinearna ili kompleksna, tada ce vrlo vje-

rojatno stabla nadmasiti linearnu regresiju.

2.7. MJERE EVALUACIJE

Chicco 1 sur. [83] usporedili su nekoliko mjera (R?, te MAPE, SMAPE, MAE, MSE i RMSE
greske) koje se uobicajeno koriste u znanstvenoj literaturi za evaluaciju uspjeSnosti regresijskih
analiza i predlaZu koristenje koeficijenta determinacije - R? kao standardne mjere za evaluaciju
regresijskih analiza.

Koeficijent determinacije (eng. coefficient of determination - R*) mjera je koja predstavlja
udio varijance izlazne znacajke, koji je objaSnjen ulaznim znacajkama / prediktorima. Koefici-
jent moZe varirati izmedu 01 1, a Sto je veca vrijednost, to je veCa mo¢ objasnjenja modela [43].
Medutim, zamjerka koeficijentu determinacije je Sto mu vrijednost raste kako se dodaju novi
prediktori u model. Iz tog razloga, Cesto se koristi korigirani koeficijent determinacije (eng.
adjusted coefficient of determination - R*), kojem vrijednost moZe pasti ako dodani predik-
tori imaju malu moc¢ objasnjenja ili ako broj stupnjeva slobode postane premali. Pogodan je
za usporedbu modela s razli¢itim brojem prediktora, razli¢itom veliCinom uzorka ili oboje jer
uzima u obzir stupnjeve slobode, kao i modela na razli¢itim skupovima podataka [43]. U ovom
istraZivanju koristi se korigirani koeficijent determinacije.

Bududi da je u svrhu evaluacije uspjesnosti predikcije modela dobro Koristiti vise razli¢itih
mijera, u ovom istraZivanju se pored korigiranog koeficijenta determinacije (R?) koriste i slje-
dece mjere: srednja apsolutna greska (eng. mean absolute error - MAE), simetri¢na srednja
apsolutna postotna greska (eng. symmetric mean absolute percentage error - SMAPE) i Korijen
srednje kvadratne greSke (eng. root mean square error - RMSE).

Osim navedenih mjera, u slucaju simuliranih podataka gdje su poznate i tocne vrijednosti
koeficijenata uz znaCajke, kao dodatna mjera evaluacije koristi se razlika procijenjenih koefici-
jenata uz ulazne znacajke i onih koriStenih u simulaciji (u smislu euklidske udaljenosti koefici-

jenata).
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Uz oznake kao ranije, u nastavku slijede formule [83, 84]:

1 n
MAE = =) |yi—Ji
=
1 n Rt
sMAPE = 1001y D=l g
n.= il + 19

1 & .
RMSE =, [= Y (vi— )2,
i=1

a euklidska udaljenost koeficijenata:

Nadalje, u klasi¢noj linearnoj regresiji, korigirani koeficijent determinacije dan je izrazom [49]:

(n—1)

RP=1-(1-R%
n—p—1

)

pri emu je R? koeficijent determinacije dan formulom:
Y (i = 9:)?
(Y —yi)?

a Y prosje¢na vrijednost izlazne znaajke. Izraz n — p — 1 =n— (p+ 1) predstavlja broj stup-

RP=1-

njeva slobode reziduala modela s n slucajeva u kojem se procjenjuje p + 1 parametara modela
(po jedan regresijski koeficijent uz svaku znacajku i slobodni koeficijent). Medutim, bitno je
za naglasiti da metode regularizacije linearnog regresijskog modela mogu imati drugacije stup-
njeve slobode reziduala modela nego klasi¢na linearna regresija jer se u modelu potencijalno
procjenjuje drugaciji broj parametara [5, 85]. Broj parametara modela se za lasso regulariza-
ciju procjenjuje brojem znacajki s koeficijentima razli¢itim od 0 (aktivni skup prediktora), za
hrbatnu regularizacije se procjenjuje tragom hat matrice (matrice X (X7 X + AI)~'XT), a za
regularizaciju elasticnom mrezom tragom hat matrice za aktivni skup prediktora [5, 85]. Pri
korekciji korigiranog koeficijenta determinacije regularizacijskih metoda trebaju se koristiti za
njih odgovarajuéi stupnjevi slobode reziduala koji su jednaki razlici broja slucajeva i broju pa-
rametara modela.

Pri evaluaciji, to¢niji su modeli koji rezultiraju ve¢im korigiranim koeficijentom determi-
nacije R?, manjim greskama MAE,SMAPE,RMSE 1i, u slu¢aju simuliranih podataka, manjom
euklidskom udaljenosti procijenjenih i stvarnih koeficijenata d (3, B)

Medutim, bitno je za naglasiti da metoda CART ne rezultira koeficijentima modela te, stoga,
kod simuliranih podataka udaljenost koeficijenata kao mjera evaluacije za tu metodu nije smis-

lena. Takoder, korigirani koeficijent determinacije u njegovom klasi¢nom obliku se ne tumaci
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jednako kao u nelinearnim modelima poput CART-a. Iako postoje modifikacije koeficijenta de-
terminacije, tada je upitna njihova usporedivost s korigiranim koeficijentom determinacije kod

metoda regularizacije pa se iz tog razloga izostavlja iz analize kod metode CART.
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3. PRETHODNA ISTRAZIVANJA

U ovom poglavlju prikazana su dosadaSnja istraZivanja u nekoliko podrucja interesa ovog is-
traZivanja - metodama odabira znacajki, ukljucivanju znanja stru¢njaka te, konac¢no, u podrucju

energetike gradevinskog sektora.

3.1. PRETHODNA ISTRAZIVANJA U KONTEKSTU

METODA ODABIRA ZNACAJKI

U prethodnom poglavlju (potpoglavlje Redukcija dimenzionalnosti) spomenuto je da se metode
redukcije dimenzionalnosti dijele na metode ekstrakcije i1 odabira znacajki. Neki primjeri me-
toda ekstrakcije znacajki su analiza glavnih komponenti (eng. principal component analysis -
PCA), analiza nezavisnih komponenti (eng. independent component analysis - ICA), faktorska
analiza (eng. factor analysis - FA) [9], no, kako je fokus ovog istraZivanja na metodama odabira
znacajki, u nastavku je reCeno nesto viSe o prethodnim istrazivanjima vezanih uz njih.

Metode filtriranja odabiru podskup znacajki temeljem nekog kriterija. U istraZivanjima se,
u tu svrhu, koriste statisti¢ki kriteriji (npr. korelacije i x> test nezavisnosti [82, 84, 86, 87]),
informacijski kriteriji (npr. uzajamna informacija i omjer dobiti [71]), kriteriji bazirani na sli¢-
nosti, razlicitosti, udaljenosti [88] i drugi. Dodatno, odabir se znacajki provodi i algoritmima,
primjerice algoritmom koji radi odabir temeljem korelacija [6,46] i Relief-F algoritmom [46],
ali i klasteriranjem znacajki k-sredinama (eng. k-means) [89], maksimizacijom ocekivanja [90]
1 drugim metodama.

Metode omotaca nastoje odabrati podskup znacajki koji je optimalan za algoritam za uce-
nje. Budu¢i da je za skup od p znacajki potrebno isprobati 27 kombinacija znacajki, Sto zna
biti zahtjevno i neprakticno ako je p veci broj, Cesto se radi sekvencijalna pretraga, koriste se

razni algoritmi, medu kojima su i metaheuristicki algoritmi i sl. [3]. Primjeri koriStenja tak-
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vih metoda su odabir unaprijed [46], eliminacija unatrag, rekurzivna eliminacija znacajki u
sklopu metode potpornih vektora (eng. support vector machine recursive feature elimination
- SVM-RFE) [89], Boruta algoritam [86], rekurzivna eliminacija znacajki [87], sluajne Sume
za odabir znacajki [91] 1 mnogi drugi. Od metaheuristickih algoritama koriste se genetski al-
goritam, simulirano kaljenje, algoritam pretraZivanja sove, optimizacija roja Cestica, kukavice,
leptira, vretenca, [71-78] 1 drugi.

Najcesca ugradena metoda odabira znacajki jest regularizacija koja nastoji minimizirati po-
gresku procjene algoritma ucenja i pritom prisiljava koeficijente uz znacajke da budu mali (ili
nula), Sto rezultira i modelom regularizacije i odabirom podskupa znacajki [46]. Najpoznatije
metode regularizacije su lasso, hrbatna i elasticna mreza [50,51].

Hibridne su metode skupina metoda odabira znacajki koja, s obzirom na to da obuhvaca
kombinacije prethodno spomenutih metoda, ima jako puno mogudih varijacija. Stoga su u
nastavku spomenute neke kombinacije koje su se koristile u dosad spomenutim prethodnim
istraZivanjima - primjerice, kombinacije heuristickih algoritama za odabir znacajki s regulari-
zacijom [74], kombinacija slucajne Sume i Relief-F algoritma [91] itd., no zaista je moguce
mnogo kombinacija.

Bol6n - Canedo 1 sur. [4] usporedili su u kontroliranom scenariju izvedbe nekoliko suvreme-
nih metoda za odabir znacajki. Analizirali su njihovu u€inkovitost u rjeSavanju problema poput
redundantnosti i nelinearnosti znacajki, greSaka u mjerenju te rada s visokodimenzionalnim sku-
povima podataka. Kljucni ¢imbenici usporedbe bili su brzina obrade i rizik od prenaucenosti.
Usporedujuci tri temeljne vrste metoda za odabir znacajki - metode filtiranja, metode omotaca

i ugradene metode, Bolén - Canedo i sur. [4] zakljucili su sljedece:
- metode filtriranja su najbrZe i nose najmanji rizik prenaucenosti
- metode omotaca su najsporije i najvise izloZene riziku prenaucenosti
- ugradene su metode u sredini po pitanju brzine i rizika prenaucenosti.

Dakle, metode filtriranja zapravo su u tom kontekstu vodece, no njima je zamjerka $to oda-
brani podskup znacajki ne mora biti optimalan u odnosu na metodu koja se poslije provodi. 1z
toga razloga, u ovom Ce istraZivanju od interesa biti upravo ugradene metode odabira znacajki,
odnosno, regularizacijske metode. Osim toga, potencijal je vidljiv i u hibridnim metodama

odabira znacajki, posebno u smislu ukljucivanja znanja stru¢njaka o domeni problema.
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3.2. PRETHODNA ISTRAZIVANJA U KONTEKSTU

UKLJUCIVANJA STRUCNJAKA

Ponekad se istrazivaci nalaze u situaciji kada dobro poznaju domenu problema i posjeduju zna-
nje o tome koju su znacajke relevantne. Navedeno je iznimno bitno u kontekstu jake teorije,
odnosno konceptualnih ili teorijskih temelja pri izboru znacajki, ali i pogreske specifikacije
koja se odnosi na isklju¢ivanje relevantne ili uklju¢ivanje irelevantne znacajke u analizi, a koje
spominju Hair i sur. [43]. Stoga je smisleno pokusSati ukljuciti domensko znanje u metodu za
odabir znacajki ili model. U nastavku su navedena neka od takvih istraZivanja.

Qazi i Wong [15] isticu kako temeljnim algoritmima strojnog ucenja nedostaje nacin kako
integrirati domensko znanje u njih, Sto je krucijalno u nekim domenama u kojima se donose od-
luke s ozbiljnim posljedicama, poput medicine. Smatraju da je takvo ukljucivanje domenskog
znanja izazov koji ¢e u konacnici doprinijeti razvoju u¢inkovitih modela za bolje donoSenje od-
luka. U svom radu rudarenjem teksta najprije ispituju nestrukturirana izvjesca kako bi izvukli
asocijacije, a zatim predstavljaju model pretraZivanja temeljen na asocijativnom ispitivanju.
Model je integriran s klasteriranjem kako bi se razvila interaktivna shema otkrivanja znanja uz
pomoc¢ ljudi i rudarenja podataka. PredloZeno otkrivanje znanja usmjereno na covjeka i pris-
tup rudarenja tekstualnih podataka moze izvuci vjerojatne veze i razne slicnosti u smislu kosi-
nusne, Jacquardove 1 euklidske udaljenosti. Pristup dopusta analiticaru da dopuni svoje znanje
o domeni, ukljucujuci odabir funkcija sli¢nosti za identificiranje asocijacija, odabir dinamickih
znacajki za interaktivno grupiranje i dodjeljivanje tezine svakoj komponenti. Utvrdeno je da
olakSava ljudsko rasudivanje.

Micallef 1 sur. [16] predstavljaju pristup koji poboljSava to¢nost modela za predvidanje iz-
vlacenjem preSutnog prethodnog znanja domenskih stru¢njaka o relevantnosti znacajki kroz
interaktivnu vizualizaciju. Pritom se kreira korisni¢ki model koji na temelju prethodnog unosa
stru¢njaka vodi odabir znac€ajki od kojih Ce se sljedece izvuci korisnikovo znanje, a zatim koristi
te informacije kao prethodno znanje za model predvidanja. Tvrde da interaktivno prikupljanje
znanja o relevantnosti znacajki poboljSava predvidanja u usporedbi s nasumi¢no odabranim
znacajkama u malim skupovima podataka s brojem znacajki veéim od broja slucajeva.

Daee i sur. [17] takoder se doticu takvih skupova podataka. Navode da je takvih skupova

mnogo, primjerice u medicini, te da je u takvim situacijama kada je teSko doci do novih po-
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dataka, svaka dodatna informacija iznimno bitna. Kao vrijedan izvor informacija prepoznaju
upravo domenske strucnjake te smatraju da njihovi potencijali nisu dovoljno iskoristeni. U svom
radu do znanja dolaze vjerojatnosnim procesom zakljuCivanja, gdje se struéno znanje sekven-
cijalno ispituje s ciljem poboljSanja predvidanja. Nadalje, u specijalnom slucaju rijetke (eng.
sparse) linearne regresije pretpostavljaju da stru¢njak posjeduje znanje o relevantnosti znacajki
ili vrijednosti regresijskih koeficijenata te predlazu algoritam i racunsku aproksimaciju za brzu
1 u€inkovitu interakciju, koja sekvencijalno identificira najinformativnije znacajke na temelju
kojih se ispituje stru¢no znanje. PredloZena metoda u eksperimentu sa simuliranim i stvarnim
podacima pokazuje poboljSanu to¢nost predvidanja i uz ovakav "mali" napor stru¢njaka.

Nadalje, 1 Akulich i sur. [18] tvrde da je odabir znacajki u visokodimenzionalnim skupo-
vima s ograni¢enim slucajevima krucijalan za stvaranje moc¢nog prediktivnog modela koji je
ujedno i skalabilan i interpretabilan, odnosno transparentan i pouzdan. IstraZuju najc¢esce kori-
Stene metode odabira znacajki i Sirok raspon modela strojnog ucenja te dizajniraju tri razli¢ita
scenarija kako bi osigurali da je procjena modela robusna za primjenu razvijenih metodologija
u stvarnom vremenu i kako bi otkrili skriveni u¢inak Suma (eng. noise) na konac¢ni ishod. Pro-
cjena se provodi i za puni model i za reducirane modele, a na kraju za metode odabira znacajki
predlazu metriku ispravnosti za procjenu uskladenosti odabranog podskupa znacajki s domen-
skim struénjacima. Kao rezultat toga, regresija metodom potpornog vektora daje bolju tocnost
predvidanja i mogucnost generalizacije.

Visokodimenzionalnim skupovima podataka koje proizvode automatizirani sustavi bave se
1 Ringsquandl i sur. [19]. Oni, naime, tvrde kako su domenskim stru¢njacima ve¢ poznate ovis-
nosti izmedu mnogih slucajeva te predlazu pristupe sa semantickim modelima koji imaju mo-
guénost ugradnje takvog domenskog znanja. U svom radu uvode dva semantic¢ki vodena pris-
tupa odabiru znacajki za razliCite scenarije podataka u sustavima industrijske automatizacije.
Pokazalo se da spomenuti pristupi mogu svojim performansama konkurirati konvencionalnim
pristupima, ili ¢ak biti bolji u odnosu na njih.

Vandewiele [20] predlaZe ukljucivanje dostupnog znanja u fazi predobrade, ekstrakcije zna-
Cajki 1 odabiru procesa strojnog ucenja s ciljem poboljSanja prediktivne performanse i vremena
potrebnog za ucenje modela. Tvrde da su modeli koji se temelje samo na podacima robusniji
na strSece vrijednosti i Sumove, no nedostatak im je relativno "skupo" vrijeme treniranja i ne-
uzimanje u obzir vrijednog prethodnog znanja. S druge strane, modeli koji su temeljeni samo

na znanju, kao ekspertni sustavi, objaSnjivi su, ali jako pristrani u odnosu na znanje te nemaju
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mogucnost usvajanja novih znanja. U konacnici, potencijal za napredak unutar domene stroj-
nog ucenja vide u kombiniranju pristupa temeljenog na podacima s pristupom temeljenim na
znanju u tzv. hibridni pristup, koji se ponekad naziva i semanticko meta-rudarenje (eng. se-
mantic meta-mining). Smatraju da Ce takav pristup eliminirati spomenue nedostatke pojedinog
pristupa i pritom zadrZati njihove prednosti.

Jenul i sur. [21] predlazu Bayesov okvir za izbor znacajki voden korisnikom. To je pris-
tup koji ugraduje odabir znacajki u Bayesov statisticki okvir i koji uzima i podatke i domen-
sko znanje kao izvor informacija. Najprije se iz podataka izgradi ansambl odabira znacajki,
a potom korisnik vodi Bayesov okvir za izbor znacajki dodjeljivanjem teZina (pondera) zna-
Cajkama 1 penaliziranjem blokova ili kombinacija znacajki implementiranih putem distribucije
Dirichletovog tipa. Takav pristup predstavlja svojevrsni kompromis izmedu znanja korisnika i
promatranja podataka te postiZe to¢ne i robusne rezultate.

Liu i sur. [22] takoder u viSeslojnu metodu odabira znacajki uklju¢uju domensko znanje
struCnjaka. Spomenuto znanje kvantificira se pomocu ponderiranog bodovanja 1 integrira u
proces odabira znacajki kako bi se sprijecio rizik uklanjanja bitnih znacajki. Metoda rezultira
manjim i razumljivijim skupom znacajki, a istovremeno osigurava jednaku ili bolju to¢nost
predvidanja u smislu korijena srednje kvadratne greske.

Domenski struénjaci su 1 u radu [23] doprinijeli dodijelivsi teZine kriterijima 1 podkriterijima
u metodama neizrazitog analitiCkog hijerarhijskog procesa (eng. fuzzy analytical hierarchy pro-
cess - FAHP) i1 adaptivnog neuro-neizrazitog sustava zakljuCivanja (eng. adaptive neuro-fuzzy
inference system - ANFIS), §to je rezultiralo u¢inkovitim i djelotvornim sustavom za potporu
odlucivanju.

Zhao i sur. [24] kritiziraju klasi¢ne modele strojnog ucenja koji koriste znacajke s najve¢om
diskriminativnom mo¢i smatrajuci kako mogu biti nepouzdani, irelevantni ili neinterpretabilni
jer ne uzimaju u obzir krajnjeg korisnika. NaglaSavaju vaznost prediktivnih modela koji uzimaju
u obzir preferencije znacajki korisnika, objaSnjavajuci da modeli trebaju biti pouzdani i inter-
pretabilni korisnicima. Pritom navode da uvodenje preferencija korisnika u odabiru znacajki u
fazi predobrade nije dovoljno jer se tako model trenira s fiksnim podskupom znacajki, $to ne
jamci ouvanje prediktivne moci metode. Stoga tvrde da bi se ta dva aspekta - uzimanje u obzir
preferencija korisnika i u¢enje modela, trebali istovremeno promatrati te predlazu metodu koja
postuje preferencije krajnjeg korisnika dobivene putem relativnog sustava rangiranja i uvode re-

gularizacijski ¢lan koji ih ukljucuje u funkciju cilja metode klasifikacijskih i regresijskih stabala
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(eng. classification and regression trees - CART). Time je poboljSana interpretabilnost metode,
a smjer ucenja je odreden preferencijama korisnika. Metodologija je genericka i primjenjiva
na vise vrsta postoje¢ih modela bududi da je u suStini varijacija regularizacije te ju je moguce
ukljuciti u metode strojnog ucenja s eksplicitnim objektivnim funkcijama. Regularizirani mo-
del potom se moZe optimizirati metodama numeri¢ke optimizacije bez potrebe za stvaranjem
posebno dizajniranih tehnika [24].

Huynh 1 sur. [25] takoder kritiziraju odabir znacajki tradicionalnim metodama koje maksi-
miziraju ukupnu to¢nost klasifikacije. Naglasavaju da tako odabrane znacajke nisu uvijek bitne
za prakticnu primjenu te stoga predlazu da se uvijek dodatno provjeri s domenskim stru¢nja-
cima daju li te odabrane znacajke smisleno znanje. U svom su istraZzivanju kombinirali model
vaznosti zadovoljstva (eng. importance-satisfaction) kao domensko znanje u metodu stabla
odlucivanja.

Dostupno je jo$ primjera istraZzivanja koja se ugradnjom domenskog znanja stru¢njaka re-
zultirala to¢nijim modelima. Primjerice, Zhou i sur. [26] predlazu hibridno modeliranje kako
bi se poboljSala toCnost i stabilnost modela. Najprije predlazu metodu za ekstrakciju znacajki
nakon Cega koriste neuronske mreze izgradene na tim podacima. S druge strane, predlazu i
metodu odabira znacajki temeljenu na prethodnom poznavanju podrucja, stru¢nom iskustvu i
rudarenju podataka te je izgraden hibridni model. Rezultati simulacije pokazuju da uvodenje
znanja o domeni i stru¢nog iskustva u modeliranje moZe poboljsati interpretabilnost modela,
pojednostaviti proces oblikovanja i dodatno poboljSati performanse modela.

Ghiasi 1 sur. [27] naglaSavaju da se ponekad klju¢ne informacije koje predstavljaju stru¢no
znanje ne mogu lako izdvojiti iz podataka, pogotovo ako se radi o malom skupu podataka ili
skupu podataka sa Sumovima. U svom radu istrazuju prikladnost klasifikacije Gaussovim pro-
cesom (eng. Gaussian Process Classification ) za implementaciju domenskog znanja u fazi
treniranja algoritma te pokazuju da je time dobiveno znacajno poboljSanje modela.

Lohaj i sur. [28] ustanovili su da su stru¢njaci precizniji u odabiru znacajnih znacajki od me-
toda odabira unaprijed (eng. forward selection), dok su metode objasnjive umjetne inteligencije
(eng. explainability artificial intelligence) identificirale gotovo iste znacajke kao stru¢njaci. Na-
vedeno su ocijenili prateéi performanse krajnjih modela pomoc¢u metrika preciznosti, tocnosti i
povrsine ispod ROC krivulje (eng. area under the curve - AUC).

Krishna 1 sur. [29] predstavili su novi pristup za ucinkovit odabir znacajki koji integrira

znanje strunjaka s uzajamnom informacijom (eng. mutual information), neizrazitom logikom

31



Prethodna istrazivanja Prethodna istraZivanja u kontekstu ukljucivanja struc¢njaka

(eng. fuzzy logic) te optimizacijom rojem Cestica (eng. particle swarm optimization). Simula-
cijama su pokazali da predloZeni pristup rezultira to¢nijim klasifikacijskim modelom u odnosu
na postojeée metode u smislu osjetljivosti, specificnosti i povrSine ispod ROC krivulje (AUC).

Nadalje, Pienaar i sur. [30] tvrde kako je pri razvoju modela strojnog ucenja kljucno inte-
grirati ljudsko znanje i posti¢i kompromis izmedu izvedbe modela, sveobuhvatnosti i istinitosti
te prakti¢nosti koriStenja. U svom su istrazivanju do domenskog znanja stru¢njaka dosli pre-
trazivanjem literaure i Delfi metodom (eng. Delphi method) te su pokazali kako je to znacajno
doprinijelo specifikaciji problema i odabiru znacajki prije predobrade i razvoja modela.

Nadalje, i Chen i sur. [31] naglaSavaju vaznost domenskog znanja stru¢njaka u poboljsa-
nju sustava umjetne inteligencije integracijom domenskog znanja, prikupljanjem podataka i
odabirom znacajki. Tvrde da se time poboljSava otkrivanje znanja iz podataka, a takoder 1 in-
terpretabilnost i pouzdanost metode. U svom se istrazivanju fokusiraju na prijenos znanja od
ljudskih stru¢njaka do nadziranog problema ucenja u¢enjem znanja domene kao interpretabil-
nih znacajki 1 pravila, koja se mogu koristiti za konstruiranje sustava temeljenih na pravilima
za podrsku donoSenju odluka. U svom istraZivanju predlaZzu interpretabilni model neuronske
mreze temeljen na pravilima iz znanja domene, ¢ime se poboljSava tocnost predvidanja.

Vaznost integriranja domenskog znanja stru¢njaka u metode strojnog ucenja, Sto moze po-
boljsati performanse modela za predvidanja, istiCu 1 druga istraZivanja [32-36].

S druge strane, Burns i Danyluk [37] kritiziraju sustave za potporu odlucivanju, tj. ekspertne
sustave, koji se sastoje samo od znanja stru¢njaka. Navode kako je njihova to¢nost jako ovisna o
tocnosti znanja strucnjaka te da ljudske teorije obicno sadrze greske ili su nepotpune. Smatraju
da podskup znacajki koje odabere stru¢njak ne mora biti optimalan te da sustavi strojnog uce-
nja trebaju automatski poboljsati i ispraviti teoriju o domeni. Nadalje, tvrde da kad se sustavi
revizije teorije primjenjuju na ekspertne teorije, oni se ¢esto koncentriraju na preformulaciju
pruzZenog znanja, a ne na preformulaciju ili odabir ulaznih znacajki, stoga u svom radu prouca-
vaju usavrsavanje teorije i relativne prednosti primjene odabira znacajki u odnosu na opsezniju
reformulaciju teorije. Pokazali su da su i odabir znacajki i reformulacija teorije ucinkoviti u
poboljSanju neuronskih mreza temeljenih na znanju.

Nadalje, Sebastiani [38] usporeduje automatizirani pristup klasifikacije teksta temeljen na
metodama strojnog ucenja s pristupom inZinjeringa znanja koji se temelji na znanju stru¢njaka.
Kao prednosti automatiziranog pristupa navode vrlo dobru uéinkovitost, mogucnost generaliza-

cije na druge domene te znacajnu ustedu u smislu radne snage stru¢njaka.
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Osim toga, Thiam i sur. [39] tvrde da se standardni inZinjering znacajki koji se provodi ru¢no
temeljem domenskog znanja moze u¢inkovito zamijeniti pristupima dubokog ucenja (eng. deep
learning) koji integriraju inZinjering i odabir znacajki te optimizaciju modela u jedan proces
ucenja. S tim u vezi, predlazu autonomno ucenje znacajki temeljeno na dubokim neuronskim
mrezama i tvrde da rezultati pokazuju relevantnost takvog pristupa, koji ujedno nude vecu flek-

sibilnost u smislu transfernog ucenja.

3.3. PRETHODNA ISTRAZIVANJA U KONTEKSTU

ENERGETIKE

U nastavku je dan pregled rezultata nekih od radova koji se odnose na energetske troskove,
potro$nju ili u¢inkovitost gradevinskog sektora i to u kontekstu njihovog modeliranja i procjene
ili predvidanja, kao i u kontekstu redukcije dimenzionalnosti.

Istrazivaci su se u ovom kontekstu naj¢esce bavili potroSnjom energije ukupnom ili po poje-
dinom energentu [92-99], emisijom ugljikovog dioksida [100,101], troSkovima energije [84,87]
1 energetskim intenzitetom [102]. Pri tome su promatrali vremenske nizove i autoregresivne vri-
jednosti ili su u obzir uzeli i veze s drugim znacajkama [92, 103, 104]. Osim vremenskih nizova
promatrali su se i ’staticki’ podaci, pritom analizirajuci veze znacajkama poput temperature,
gradevinskih podataka, podataka o koriStenju i sli¢no [82, 84, 86,87, 105].

Uoceno je da se najviSe istrazivanja provodilo metodama poput metode potpornih vek-
tora [92], neuronskih mreza [82, 84, 86, 87, 92,93, 98, 105, 106], stabla odlucivanja [82, 86,
92,94,98], slucajnih Suma [82, 86,94, 95,99], viSestruke linearne regresije s regularizacijom ili
bez [9, 84,95, 96,98-100, 102, 104, 107, 108]. Koristili su se i modeli poput stohastickog utje-
caja regresije na stanovnistvo, blagostanje i tehnologiju (eng. Stochastic Impacts by Regression
on Population, Affluence, and Technology - STIRPAT) [100] i druge. Metode su najcesce bile
provodene na cijelom uzorku, ali i na uzorku podijeljenom u klastere kao u [103,106] ili u stu-
dijima slucaja. Naime, neki se autori koristili simulacije poput Monte Carlo simulacija [101],
ali gotove alate za simulacije raznih scenarija i promatranje njihovih u¢inaka na potrosnju ener-
gije. Radilo se o promatranju uc¢inka promjena u manjem broju znacajki za koje je “poznato*
da utjeCu na potroS$nju kroz studije slucaja. To su alati Energy Plus Software [109-113], Bu-
ilding Information Modeling [114-116], Green Building Studio [115], ECO.AP [115], Energy
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Visualization Tool [93], Energy Plan [117] 1 Urban building energy modelling [118]. Osim pre-
diktivnih i simulacijskih modela, koristili su se i razni optimizacijski algoritmi, npr. evolucijski
1 genetski za optimizaciju viSestrukih kriterija [106, 119, 120].

Ono §to je bitno za naglasiti jest da je samo manji dio ovih radova provodio redukciju di-
menzionalnosti, dok je vecina radova koristila po nekoliko pazljivo odabranih znacajki. U is-
traZivanjima koja ipak jesu provodila redukciju dimenzionalnosti, koristili su se odabir znacajki
metodama filtriranja temeljenim na statistickim kriterijma [82, 86,87, 107], rekurzivna elimina-
cija znacajki u sklopu slucajne Sume [87], lasso i hrbatna regularizacija te regularizacija elas-
ticnom mreZom [95, 100] i Boruta algoritam u sklopu slucajnih Suma [86]. Nadalje, koristio se
1 odabir znacajki temeljem znanja strucnjaka [94, 107], ali 1 metode ekstracije znacajki poput
analize nezavisnih komponenti, analize glavnih komponenti i faktorske analize (npr. u [9, 108])
i drugi. Mjere koje su pritom koristili za vrednovanje i usporedbu dobivenih modela su bile ko-
eficijent determinacije R? [93,95,100, 102,104, 107] i razne greske (SMAPE [82,84,86,87,94],
NRMSE [82,84,86,87,92], RMSE [93], MSE [93,105], MAE [95], MAD [93], NMBE [92]).

Dosadasnja istrazivanja koja uklju¢uju domensko znanje strucnjaka

Pojedini radovi takoder integriraju znanje stru¢njaka s ciljem dizajniranja sustava za nadzor
energije koji se moze konfigurirati jednom, a zatim imati Siroku primjenu uz malo dodatnih
troSkova 1ili truda [121]. U tu svrhu, Hu 1 sur. [121] predloZzu metodologiju koja iskoriStava
postojece senzorne podatke, kodira stru¢no znanje o aplikacijskom sustavu za stvaranje ’virtu-
alnih senzora’ i primjenjuje statisti¢ke i matematicke metode za smanjenje vremena potrebnog
za ruCne konfiguracije. Pristup predstavlja metodu koja otkriva greSke iz izmjerenih energet-
skih podataka, ali i opisuje metodu angaZmana sa stru¢njacima u domeni energetskog sustava
za identifikaciju podataka, integrira domensko znanje s podacima, vrsi automatski odabir iz
velikog skupa potencijalnih ulaznih podataka i koristi strojno ucenje za automatsku izgradnju
modela detekcije kvara vodenog podacima. Evaluacija na rashladnom uredaju komercijalne
zgrade pokazuje da je samo mali broj virtualnih senzora neophodan za detekciju greske s viso-
kim stopama to€nosti.

Danasnje zgrade imaju sloZenu tehnicku opremu kojom nije jednostavno upravljati te, iz
tog razloga, korisnici zgrada trebaju smjernice u smislu pronalazenja najucinkovitijih strategija
djelovanja kojima bi se izbjegle greske i rasipanje energije [122]. Iz tog razloga, Pruvost i sur.

[122] predlazu ekspertni sustav koji tijekom faze konfiguracije pocinje od semantickog opisa
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energetskog sustava zgrade kako bi identificirao potencijalne rizike ucinkovitosti i automatski
primijenio genericke funkcije nadzora i pravila za rad zgrade, a zatim u operativnoj fazi generira
savjete na temelju kontinuirane analize operativnih podataka zgrade u stvarnom vremenu.

U svrhu poboljSanja energetske fleksibilnosti zgrade, Zhou i sur. [123] predstavljaju novi
okvir koji integrira strojno ucenje (metodu klasifikacijskog i regresijskog stabla te ucenje poja-
Canjem (eng. reinforcement learning) i ekspertni sustav temeljen na pravilima, odnosno domen-
skom znanju. Ucinkovitost predlozenog okvira procijenjena je pomocu Cetverogodis$njih poda-
taka prikupljenih iz stvarne poslovne zgrade s nultom neto energijom, a rezultati su pokazali
da je ovakva kombinacija metoda uspjesnije smanjila trosSkove energije u odnosu na koristenje
samo ekspertnog sustava temeljenog na pravilima.

Nadalje, Guzhov i sur. [107] radili su procjenu potrebne koli¢ine toplinske energije, odnosno
energetske bilance, za gradske Cetvrti s dotrajalim zgradama uz koriStenje statisticke metode
obrade informacija, koja je, medu ostalim koristila domensko znanje stru¢njaka. Metoda se
sastojala od sljedecih koraka: (1) analiza podataka i filtriranje nepouzdanih i nedostajucih po-
dataka, (2) odredivanje stvarne i "idealne" proizvodnje toplinske energije za promatrani sustav
opskrbe toplinom, (3) odredivanje Cimbenika koji utjeCu na vrijednosti potrosnje topline teme-
ljem misljenja strucnjaka i filtriranje nekih pomocu kriterija kolinearnosti i multikolinearnosti,
(4) formulacija matematicke funkcije predikcije ili skupine prediktivnih pravila, (5) odredivanje
vrijednosti svih ulaznih ¢imbenika i (6) odredivanje prognoziranih vrijednosti potro$nje toplin-
ske energije [107].

Napoli i sur. [124] promicu odrZive gradove i obnovu gradevinskog sektora kao znacajnog
potroSaca energije. Spominju razlicite aspekte poput energetske ucinkovitosti, financijsko - eko-
nomske izvedivosti i zaStite okoliSa kao bitne pri planiranju provedbe mjera obnove i koriStenja
financijskih sredstava. S tim u vezi, predlazu model za donoSenje odluka u slu€aju viSekriterij-
skog odlucivanja koji ukljucuje metodu ELECTRE TRI-nC, a skupina stru¢njaka ukljucena je
u kreiranje problema odlucivanja i raspravu o rezultatima u stvarnoj studiji slucaja [124].

Jung i Awad [125] takoder koriste znanje stru¢njaka u sklopu metode viSekriterijskog od-
lucivanja. Oni, naime, u cilju planiranja pohrane obnovljive energije, imaju namjeru identifici-
rati komponente urbanog planiranja, pritom zadrZavajuci najviSe standarde zelene ekonomije i
ekoloSke odrzivosti. Najprije su iz postojecih istrazivanja izdvojili elemente odrZivog urbanog
planiranja te su potom, pomodu stru¢njaka, hijerarhijski organizirali te elemente i analizirali

rezultate pomocu analitickog hijerarhijskog procesa (AHP) [125].
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Moze se zakljuciti da postoji mnogo razlicitih pristupa u modeliranju podataka vezanih za
energiju i gradevinski sektor, a svrha svih prethodno spomenutih modela i algoritama je bila
potpora pri odlucivanju 1 planiranju provodenja mjera energetske obnove / gradnje gradevina
1 zaStite okoliSa. Takoder, postoji potencijal u ukljuCivanju domenskog znanja strunjaka u
razvoju metodologije za ucinkovitije upravljanje energijom i zgradarstvom, pa tako i ovo istra-
Zivanje ukljucuje znanja strucnjaka s ciljem doprinosa, ne samo to¢nosti, nego i pouzdanosti i

interpretabilnosti modela krajnjim korisnicima.
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4. METODOLOGIJA

Temeljna je ideja ovog istrazivanja poboljSanje uspjeSnosti predikcije linearnog regresijskog
modela koriStenjem domenskog znanja stru¢njaka, stoga je u nastavku rada pojaSnjeno kako je
to izvedeno.

Opdenito, prilikom regularizacije, u veé prikazane izraze 2.4, 2.6 i 2.7 u potpoglavlju 2.3
moguce je uvesti penalizacijski koeficijent koji dodatno stoji uz ulazne znacajke. Na taj na-
¢in, specificiranjem penalizacijskog koeficijenta moguce je utjecati na ucenje regularizacijske
metode, koja osim S§to rezultira modelom, rezultira i odabranim znacajkama. Navedena karakte-
ristika posluzila je kao temeljna ideja koja se u ovom istraZivanju koristi u svrhu razvoja metode
za odabir znacajki u linearnom regresijskom modelu koja u metodu regularizacije ukljucuje do-
mensko znanje stru¢njaka.

U nastavku rada specificirana je metodologija uvodenja domenskog znanja strucnjaka u
regularizacijske metode. Osim toga, buduci da su u svrhu demonstracije rada i evaluacije rezul-
tata predloZene metode korisStene dvije vrste podataka: (1) stvarni podaci o troSkovima energije
zgrada javnog sektora Republike Hrvatske 1 njihovim karakteristikama te (2) simulirani podaci
iz nekoliko scenarija proizaslih iz literature, u nastavku su pojasnjene i obje vrste podataka te

nacin na koji je dobiveno domenskog znanja kod svake od njih.

4.1. UVODENJE DOMENSKOG ZNANJA

STRUCNJAKA U REGULARIZACIJU

U ovom se istrazivanju domensko znanje stru¢njaka ugradilo u regularizaciju uvodenjem pe-
nalizacijskog koeficijenta Cija vrijednost zavisi o misljenju stru¢njaka o utjecaju te znacajke
na izlaznu znacajku. Pritom su mogude Cetiri kategorije utjecaja ulaznih znacajki na izlaznu:

Nema utjecaja, Slab utjecaj, Srednji utjecaj i Jak utjecaj te, posljedicno, moguce Cetiri razlicite
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vrijednosti penalizacijskog koeficijenta.

Pri koriStenju funkcija iz paketa glmnet u R-u, moZe se specificirati vrijednost penaliza-
cijskog koeficijenta. Pritom vrijedi sljedece: 1 je zadana vrijednost, vrijednost O znaci da za
pojedinu znacajku nema skupljanja (pritezanja) i da je ona uvijek uklju¢ena u model, a vrijed-
nosti penalizacijskog koeficijenta se normaliziraju da im suma bude jednaka broju znacajki.

U nastavku se, radi jednostavnosti, uvode oznake ¥,,c = 1,...,4, za penalizacijske koefici-
jente znacajki kategorije utjecaja 1: Nema utjecaja, 2: Slab utjecaj, 3: Srednji utjecaj 1 4: Jak
utjecaj, redom. Osim toga, neka 6.,c = 1,...,4, predstavljaju skupove indeksa za znacajke u
svakoj kategoriji utjecaja (npr. ako su znacajke X; i X5 kategorije utjecaja 1, tj. Nema utjecaja,
tada je 41 = {1,5}).

Procjena koeficijenata modela u regularizaciji sada se moZe formalizirati po uzoru na for-

mule (2.4), (2.6) 1 (2.7) (str. 10 - 11) na sljedeci nacin:
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2
" 4
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R n )4 2
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Dakle, svim znacajkama koje prema domenskom znanju stru¢njaka pripadaju jednakoj ka-
tegoriji utjecaja, dodjeljuje se jednaka vrijednost penalizacijskog koeficijenta. Na taj se nacin
Zeli ucenje metode usmjeriti domenskim znanjem strucnjaka s ciljem dobivanja modela koji su
interpretabilni 1 pouzdani krajnjim korisnicima.

No, postavlja se pitanje kako procijeniti vrijednosti penalizacijskog koeficijenta 7,.? U ovom
se istraZivanju razlikuju dva nacina; najprije su se vrijednosti odredile deterministicki, a potom
se procjena vrijednosti penalizacijskog koeficijenta promatrala kao optimizacijski problem ¢ija

su se rjeSenja trazila metaheuristickim algoritmom.

4.1.1. Deterministicka procjena penalizacijskog koeficijenta

U ovom slucaju, penalizacijski koeficijent odreden je na nacin da su se unaprijed odredene

vrijednosti i veée vrijednosti koeficijenta dale znac¢ajkama za koje su stru¢njaci smatrali da
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imaju manji utjecaj na izlaznu znacajku i obratno. Dakle, najmanju vrijednost imaju ulazne
znacajke koje po misljenju stru¢njaka pripadaju kategoriji Jak utjecaj, nesto vecu oni koji imaju
Srednji utjecaj, jo§ vecu oni koji imaju Slab utjecaj, a najvecu vrijednost oni prediktori koji
su kategorije Nema utjecaja. Konkretno, tablica 4.1 prikazuje vrijednosti koriStene za svaku

skupinu ulaznih znacajki prema utjecaju koji su im dodjelili stru¢njaci.

Tablica 4.1: Vrijednosti penalizacijskog koeficijenta u

slu¢aju deterministicke procjene

Koeficijent | Vrijednost
N I'n
1o 0.5n
I&! 027
Ya 0.05n

M,v, Y 1 va penalizacijski su koeficijenti uz znacajke kategorije
Nema utjecaja, Slab utjecaj, Srednji utjecaj i Jak utjecaj, redom.
Vrijednost 1 se odreduje tako da zbroj penalizacijskih koeficijenata

bude jednak broju stupaca matrice dizajna, bez slobodnog koefici-

jenta By.

Moze se uociti da se znacajkama koje su kategorije Jak utjecaj nije dodijelila vrijednost
0, Sto bi znacilo da su uvijek u modelu, nego im se dodijelila mala vrijednost penalizacijskog
koeficijenta (0.05) koja sugerira da se znacajka manje priteZe i na taj naCin usmjerava ucenje

metode, ali metoda ipak moZe sama napraviti odabir znacajki.

4.1.2. Procjena penalizacijskog koeficijenta metaheuristiCkim algoritmom

Postavlja se pitanje postoji li neki drugi nacin koji ¢e bolje odabrati te vrijednosti uzevsi u obzir
karakteristike skupa podataka te prirodu problema. S tim u vezi, problem odredivanja vrijed-
nosti penalizacijskog koeficijenta promatrao se kao optimizacijski problem, pri ¢emu se radi
o kontinuiranoj optimizaciji (izrazi (4.1) - (4.3) na str. 38). Metaheuristi¢ki algoritam koji se
koristio u tu svrhu je algoritam pretraZivanja kukavice, opisan u potpoglavlju 2.5 pseudokodom

1. Detaljnije o samim postavkama metaheuristike u R-u je opisano u dijelu 4.6 ovog poglavlja.
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4.2. OPIS STVARNIH PODATAKA

U ovom dijelu istrazivanja, u fokusu su zgrade javnog sektora Republike Hrvatske. Opcenito,
prema [126], zgrade javnog sektora obuhvacéaju "... zgrade centralne drzave (ministarstva i tijela
drzavne uprave) te zgrade jedinica lokalne i podru¢ne (regionalne) samouprave, odnosno zgrade
u vlasniStvu javnog sektora, u kojima se obavljaju druStvene djelatnosti (odgoja, obrazovanja,
prosvjete, znanosti, kulture, sporta, zdravstva i socijalne skrbi), djelatnosti drzavnih tijela i
organizacija kao i tijela i organizacija lokalne i podruc¢ne (regionalne) samouprave, djelatnosti
pravnih osoba s javnim ovlastima, zatim zgrade za stanovanje zajednica, zgrade udruga gradana
1 vjerskih zajednica...".

Podaci su sekundarni; preuzeti od Agencije za pravni promet i posredovanje nekretninama,
Centra za pracenje poslovanja energetskog sektora i investicija i Fonda za zastitu okolisa i ener-
getsku ucinkovitost 1 integrirani za potrebe istraZivanja projekta HRZZ pod nazivom ,,Meto-
doloski okvir za ucinkovito upravljanje energijom s pomocu inteligentne podatkovne anali-
tike* [7]. Skup podataka Cinila je 1421 zgrada javnog sektora Republike Hrvatske, a odnosio se

na:
- godisnji troSak energije zgrada javnog sektora Republike Hrvatske (izlazna znaCajka)

- 25 karakteristika zgrada kao Sto su koriStenje i namjena zgrade, konstrukcijske i energet-

ske karakteristike, karakteristike grijanja i hladenja, geografske i druge (ulazne znacajke).

Godisnji troSak energije zgrada javnog sektora Republike Hrvatske dobiven je kao prosjecni go-
diSnji troSak energije za period 2018., 2019. 1 2020. godine, a podaci o karakteristikama zgrade
preuzeti su 2021. godine. Detaljnije o znacajkama navedeno je u tablici 4.2, a deskriptivna

analiza znacajki dana je u tablicama 5.1 1 5.2 u poglavlju Rezultati istraZivanja.

Tablica 4.2: Naziv, vrsta i opis znacajki

Naziv Vrsta Opis

REALCOSTTAX Kvant. Godisnji troSak energije [kn].
NUMBEROFEMPLOYEES Kvant. Broj zaposlenika.
NUMBEROFUSERS Kvant. Broj korisnika.
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Naziv Vrsta Opis

HEATEDSURFACEOQOF- Kvant. Oploje grijanog dijela zgrade A [m?].
THEBUILDING
HEATEDVOLUMEAREA-| Kvant. Bruto obujam grijanog dijela zgrade oplosja A [m°].
OFTHEBUILDING
NUMBEROFFLOORS Kvant. Broj etaza.

HI1TRND Kvant. Najveci dopusteni koeficijent transmis. topl. gubitka po
jedinici oplosja grijanog dijela zgrade, H’tr,nd [W /m?K].
SHAREOFWINDOWSSU-| Kvant. Udio plostine prozora u ukupnoj plostini procelja [%].
RFACE
TOTALPOWERBODYHE-| Kvant. Ukupno instalirana snaga ogrjevnih radijatora [kW].
ATRADIATOR
TOTALPOWERBODYO- | Kvant. Ukupno instalirana snaga ostalih ogrjevnih tijela [kW].
THER
TITHERMALPOWEROF- | Kvant. Ukupna instalirana toplinska snaga ogrjevnih tijela [kW].
HEATERS
TOTALHEATINGPOWER | Kvant. Ukupna toplinska snaga [kW].

TICOOLINGPOWEROF- | Kvant. Ukupna instalirana rashladna snaga rashladnih tijela [kW].
COOLERS

LIGHT_INSTALLED_- Kvant. Ukupna instalirana snaga unutarnje rasvjete [kW1].
INT_PWR_KW

TIPOWEROFOFFICE- Kvant. Ukupna instalirana elektri¢na snaga uredske opreme [kW].
EQUIP

TIPOWEROFOTHER- Kvant. Ukupna instalirana elektri¢na snaga ostalih potroSaca [kW].
CONSUMERS

OTHER_TOTAL_INSTA- | Kvant. Ukupna instalirana snaga ostalih sustava [kW].
LLED_PWR_KW
OBJ_CON_THICKNE Kvant. Prozori - debljina gradevnog dijela [cm].
-SS_D3
OBJ_CON_THICKNE- Kvant. Vanjski zid - debljina gradevnog dijela [c¢m].
SS_D7
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Naziv Vrsta Opis

QIHNDDOP Kvant. Najveca dopustena godi$nja potrebna toplinska energija za
grijanje nestambene zgrade, Q"H,nd,dop [kWh/ m3al.

OBJ_REG Kvalit. Klimatski podaci; kategorije: 1 (primorska Hrvatska), 2
(kontinentalna Hrvatska).

OBJ_OBIJT Kvalit. Vrsta objekta; kategorije: 1 (administrativne), 2 (kulturne),
3_18 (obrazovne s internom temp.18), 3_20 (obrazovne s
internom temp. 20), (opée), 8_22 (socijalne s internom
temp. 22), 11 (zdravstvene).

YEAROFCOMPLETION- | Kvalit. Godina zavrSetka izgradnje; kategorije: 1 (>2000),2 (1991-

OFCONSTR 2000), 3 (1981-1990), 4 (1971-1980), 5 (1946-1970), 6
(1919-1945), 7 (< 1919).

YEAROFLASTRESTORA+ Kvalit. Godina zadnje obnove; kategorije: 0 (zgrade koje u periodu

TION od 2014., kada su krenule energetske obnove nisu imale ob-
novu), 1 (zgrade koje su imale obnovu od 2014. ili nadalje).

MODEOFSUPPLYOF- Kvalit. Nacin opskrbe pitkom vodom; kategorije: 1 (vodovod / ko-

DRINKINGWATER munalno / vodoopskrba), 2 (ostalo).

OBJ_EXTENDED- Kvalit. Kategorija objekta; kategorije: 1 (samostalna cjelina), 2

_GEO_TYPE (zgrada u kompleksu), 3 (kompleks), 4 (dio zgrade).

Kratice Kvant. i Kvalit. predstavljaju kvantitativne, odnosno kvalitativne vrste znacajki.

Graficki su prikazi distribucija znacajki radi preglednosti dani u Prilogu 1 (slike 7.1-7.4,

str.  166-169). Na istima je uocljivo kako je distribucija svih kvantitativnih znacajki, izu-
zev QITHNDDOP, desno iskoSena, $to je provjereno raCunanjem koeficijenta asimetrije (eng.
skewness). Vrijednosti koeficijenta asimetrije svih kvantitativnih znacajki prikazane su u tablici
5.1 u poglavlju Rezultati istrazivanja (str. 56). U navedenoj tablici vidljivo je kako su se kretale
vrijednosti koeficijenta asimetrije; asimetrija je pozitivna kod svih znacajki, a kod dosta zna-
Cajki radilo se o vrlo jakoj asimetriji. Kod svih kvantitativnih znacajki, izuzev Q1HNDDOP,
koeficijent asimetrije bio je veci od 1. Nadalje, buduci da prema [43] logaritamska transfor-
macija obi¢no dobro funkcionira za pozitivno asimetriéne distribucije, navedene su znacajke

prilikom predobrade transformirane logaritamskom transformacijom, tocnije transformacijom

x +— log1o(1+ x) zbog prisutstva vrijednosti O (vidljivo u tablici 5.1). Graficki prikazi distribu-
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cija znacajki nakon transformacije takoder su vidljivi u Prilogu 1 (slike 7.1-7.4, str. 166-169).

4.2.1. Domensko znanje stru¢njaka u slucaju stvarnih podataka

S ciljem poboljSanja regularizacijskih metoda koje, osim Sto rezultiraju modelima — u ovom slu-
¢aju za predvidanje godiSnjeg troska energije, rezultiraju i odabirom znacajki, u ovom istraziva-
nju Ce se u njih pokusati ugraditi domensko znanje stru¢njaka. U ovom kontekstu, stru¢njacima
su se smatrale osobe gradevinske struke s iskustvom u energetskoj u¢inkovitosti i zgradarstvu

te je, tijekom travnja 2022. godine, ispitano Cetvero stru¢njaka.

Tablica 4.3: Opis iskustva stru¢njaka

Strucnjak Iskustvo

Strucnjak 1 Izvanredni profesor jednog gradevinskog fakulteta. Nastavne aktivnosti
ukljucuju rad na kolegijima povezanim sa sektorom zgradarstva i ener-
getske ucinkovitosti, dok struc¢ne aktivnosti ukljuCuju energetske pre-
glede 1 certificiranje zgrada.

Stru¢njak 2 Tehnicki savjetnik, DGNB konzultant za odrzivu gradnju.

Strucnjak 3 Asistent jednog gradevinskog fakulteta. ZavrSio program osposoblja-
vanja i1 usavrSavanja za energetske preglede i energetsko certificiranje
zgrada te sudjelovao u preko 20 energetskih pregleda javnih zgrada.

Stru¢njak 4 Asistent jednog gradevinskog fakulteta.

Napomena autora: DGNB je kratica za Njemacko drustvo za odrzivu gradnju (njem. Deutschen Ge-

sellschaft fiir Nachhaltiges Bauen) koje predstavlja najvecu europsku mrezu za odrzivu gradnju [127].

Spomenuto je istraZivanje dio istraZivackog projekta Hrvatske zaklade za znanost [7] ¢iji
je projektni tim bio sastavljen od istraZivaca iz interdisciplinarnih podrucja (ekonomija, infor-
macijske znanosti, matematika, gradevina i strojarstvo). Jedan od Clanova tima iz podrucja
gradevine, koji se u svojim nastavnim i stru¢nim aktivnostima bavi zgradarstvom i energetskim
certificiranjem, moZe se smatrati domenskim stru¢njakom. Nadalje, navedeni ¢lan tima zamo-
ljen je za kontakte dodatnih osoba koje su takoder stru¢ne u tom podrucju te je na taj nacin
dobiveno ukupno osam kontakata. Tih osam osoba potom su zamoljene da popune upitnik te da

isti proslijede dodatnim osobama koje se mogu smatrati stru¢njacima. Na kraju, na upitnik je
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stiglo Cetiri odgovora stoga se moZe reci da su za potrebe ovog istraZivanju ispitana Cetiri struc-
njaka iz podrucja energetike i gradevinarstva (zgradarstva). U tablici 4.3 pojasnjeno je iskustvo
navedenih stru¢njaka s tim podrucjem.

U svrhu dobivanja domenskog znanja stru¢njaka, sastavljen je upitnik koji je sadrZavao
nazive i opise 25 znacajki, a stru¢njaci su zamoljeni da svakoj znacajki dodijele vlastitu procjenu
njezinog utjecaja na godisnji troSak energije u okviru jedne od Cetiri ponudene kategorije —
Nema utjecaja, Slab utjecaj, Srednji utjecaj 1 Jak utjecaj. 1z ovoga je vidljivo kako je miSljenje
stru¢njaka o utjecaju svake znacajke na godiSnji troSak energije predstavljeno znacajkom s Cetiri
moguce kategorije koja ima ordinalnu ljestvicu.

Konzistentnost misljenja stru¢njaka provjerena je primjenom sljedecih mjera slaganja i po-
vezanosti: kapa koeficijent slaganja temeljem modela za ordinalne znacajke (x;,), kapa koefici-
jent povezanosti temeljem modela za ordinalne znacajke (x,,), intraklasni koeficijent korelacije
1 (ICC1), intraklasni koeficijent korelacije 2 (ICC?2), intraklasni koeficijent korelacije 3 (ICC3),
Kendallov koeficijent podudarnosti W i Krippendorffov koeficijent pouzdanosti ¢. MiSljenja
stru¢njaka koja nisu bitno odstupala agregirana su na nacin da za svaku znacajku medijan mis-
ljenja stru¢njaka predstavlja domensko znanje, dok se misljenje stru¢njaka koje bitno odstupa
uvrStava zasebno.

Podaci su prikupljeni samostalno od strane autora za potrebe ovog istraZivanja i radi se o

primarnim podacima, a rezultati su prikazani u poglavlju Rezultati istraZivanja (str. 56).

4.3. OPIS SIMULIRANIH PODATAKA

Kako bi se omogucila generalizacija rezultata, predloZena je metoda evaluirana pomocu si-
mulacijskog eksperimenta. SliCan pristup koriSten je i u drugim istraZivanjima [47, 50-52].
Provedena su tri eksperimenta na scenarijima iz literature [50,51].

Prije svega, pretpostavimo da se polazi od linearnog regresijskog modela sli¢nog kao u (2.2),
odnosno:

Y=XB+o¢

gdje je Y izlazna znaCajka, X{,...,X), su ulazne znaCajke ili prediktori, a izraz o€ predstavlja
greSku modela pri ¢emu je € ~ 47(0,1), a ¢ je neki skalar. Scenariji se razlikuju u broju
ulaznih znacajki p, koeficijentima 8, matrici korelacija ulaznih znacajki corr, te standardnoj

devijaciji greSke modela koja iznosi ¢. Vrijednosti pojedinih parametara za svaki scenarij su
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navedene u nastavku. Za svaki scenarij je generirano 50 skupova podataka s 1000 slucajeva.

Prvi scenarij:
p=S8,
B =(3,1.5,0,0,2,0,0,0),

corr(X;, X;) = 0.5|i*j‘,Vi,j,

Drugi scenarij:

B =(0,0,...,0,2,2...,2,0,0,...,0,2,2, ...,2),
—— N e e N
10 10 10 10
corr(X;,Xj) =0.5,Vi,j,i # j

Treéi scenarij:

Xi=Z+¢€i=1,..,5
Xi=2Z,+¢€,i=6,..,10,
Xi=2Zy+e,i=11,..,15,
21,250,253 ~ N (0,1),
€ ~ A(0,0.01),i=1,...,15,
(&'su nezavisne i jednako distribuirane [n.j.d.])
X; ~ A (0,1), nj.d., i = 16, ...,40.

U treCem scenariju postoje tri podjednako vazne grupe od 5 znacajki te 25 Sumova. PoZeljno

bi bilo da metoda izdvoji 15 znacajki, a koeficijenti uz Sumove da budu jednaki nuli [50].
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4.3.1. Domensko znanje stru¢njaka u slucaju simuliranih podataka

U slucaju simuliranih podataka, pri formiranju misljenja stru¢njaka koristi se koncept veli¢ine
ucinka. Naime, Kolesari¢ i Tomasi¢ Humer [128] navode da je veli¢ina ucinka procjena stupnja
u kojem je neki fenomen prisutan u populaciji. Pritom ne samo da daje informaciju postoji li
neki ucinak, nego daje i informaciju koliki je on, §to je ideja koja se koristi u ovom istraZivanju.

Nadalje, navode dvije vrste pokazatelja veliCine uCinka. Prva vrsta pokazatelja temelji se na
razlici izmedu statistickih vrijednosti rezultata (npr. aritmetickih sredina), a jedan od najcesce
koriStenih pokazatelja je Cohenov d indeks [128]. S druge strane, druga vrsta pokazatelja veli-
¢ine ucinka temelji se na asocijaciji, odnosno korelaciji znacajki, ¢ime se predstavlja procjena
veliCine zajedniCke varijance promatranih znacajki. Pokazatelji koji se koriste u tu svrhu su
Pearsonov korelacijski koeficijent, Cohenov f i f2 i drugi.

U ovom istraZivanju koristi se Pearsonov korelacijski koeficijent za procjenu veli¢ine uc¢inka
nezavisne znacajke. Opcenito, Pearsonov korelacijski koeficijent izmedu dviju slucajnih zna-
Cajki X,Y oznacava se s pxy 1 poprima vrijednosti iz [-1,1] [64]. Tumacenje veliine uinka
prediktora X prema apsolutnoj vrijednosti Pearsonovog korelacijskog koeficijenta py y prika-

zano je u tablici 4.4 [128].

Tablica 4.4: Tumacenje veliine ucinka prema apsolutnoj vrijednosti Pear-

sonovog koeficijenta korelacije |px y|, prema [128].

Vrijednost |pyx y| Tumacenje
Ipx.r| € [0.10, 0.30) | mala

\px.y| € [0.30,0.50) | srednja
lpx.y| € [0.50, 1] velika

Navedena ideja koriStena je u ovom istraZzivanju na sljedeéi nacin: ocekivana vrijednost
koeficijenta korelacije izvede se iz postavki scenarija (opisano u nastavku), a "misljenje struc-

njaka" o utjecaju pojedine ulazne znacajke na izlaznu se formira kao u tablici 4.5.
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Tablica 4.5: Formiranje "misljenja stru¢njaka" o utjecaju pojedine ulazne

znacajke na izlaznu temeljem vrijednosti koeficijenta korelacije |px y |

Vrijednost |px v | Kategorija utjecaja
px.r| [0.00, 0.10) 1
Ipx.y| € [0.10, 0.30) 2
Iox.r| € [0.30, 0.50) 3
Ipx | €10.50, 1] 4

1: Nema utjecaja, 2: Slab utjecaj, 3: Srednji utjecaj, 4: Jak utjecaj.

4.3.2. Procjena veli¢ine ucinka po scenarijima

Korelacijski koeficijent px y dviju slucajnih znacCajki X,Y dan je formulom:

Cov(X,Y)

XY = N arX)Var(¥)

Ocekivana vrijednost korelacijskog koeficijenta px y dviju slucajnih znacajki je:

B Cov(X,Y)
Elpxy]=E [ Var(X)Var(r) |’ @5
pri ¢emu vrijedi [48]:
Cov(X,Y) = E[(X - E[X])(Y —E[Y])],
Var(X) =E [(X - E[X])?]. (4.5)

Nadalje, u svakom scenariju su prediktori standardizirani (imaju ocekivanje O 1 varijancu 1

(tj. E[X] =01 Var(X) = 1)), pa se izraz 4.4 pojednostavljuje na sljede¢i nacin:

Cov(X,Y)
Var(Y) |
Na taj nacin, za izraCun ocekivanog koeficijenta korelacije za svaki prediktor koji stvarno

Elpxy]|=E [

ulazi u model, preostaje izraCunati kovarijance prediktora i izlazne znacajke te varijancu izlazne

znacajke.
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4.3.3. Podjela simuliranih podataka na javnom repozitoriju

Simulirani podaci su javno podijeljeni na repozitoriju Zenodo [129]. Zenodo je otvoren re-
pozitorij istrazivackih podataka koji nudi CERN (skraéeno od fran. Conseil européen pour la
recherche nucléaire - Europsko vijece za nuklearna istraZivanja) u svrhu ocuvanja i stavljanja
na raspolaganje istraZzivackog, obrazovnog i informativnog sadrzaja [130].

Osim simuliranih podataka koriStenih u ovom istrazivanju (50 skupova podataka iz svakog
scenarija), podijeljena je i R skripta s funkcijama za generiranje i spremanje podataka iz spo-
menutih scenarija. Dijeljenje podataka omogucava Citateljima rada da provjere rezultate ili da
usporede rezultate vlastitih modela s onima postignutim u ovom istrazivanju. Uz to, zainteresi-
rani korisnici mogu sami generirati Zeljen broj skupova podataka iz istih scenarija ili mijenjati i
prilagodavati parametre scenarija te, na taj nacin, generirati skupove podataka iz sli¢nih scena-

rija.

4.4. PROCJENA I EVALUACIJA MODELA

Podaci su podijeljeni na slu¢ajan nac¢in u omjeru 80:20 na skup za treniranje i skup za testiranje.
Struktura podjele uzorka stvarnih podataka je prikazana detaljnije na slici 4.1, a simuliranih na

4.2.

1. podskup: 230 slucajeva

Skup za 2. podskup: 225 sluéajeva
treniranje: o

3. podskup: 235 slucajeva
1137
slucajeva 4. podskup: 235 slucajeva

Uzorak:
5. podskup: 212 slucajeva
slucajeva

Skup za
testiranje:

284 slucajeva

Slika 4.1: Podjela uzorka u slucaju stvarnih podataka

Metode su se ucile na skupu za treniranje. Pri uenju metode za regularizaciju linearnog
regresijskog modela, potrebno je specificirati vrijednosti parametara A koji kontrolira koli¢inu

skupljanja u regularizaciji 1 o koji govori o odnosu /; 1 [, norme u regularizacijskom izrazu
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1. podskup: 180 slucajeva

2. podskup: 155 slucajeva

Skup za
treniranje: 3. podskup: 144 sluc¢ajeva
LUl 4. podskup: 159 slu¢ajeva
Uzorak: ' '
]000 5. podskup: 162 slucajeva
slucajeva
Skup za
testiranje:

200 slucajeva

Slika 4.2: Podjela uzorka u slu¢aju simuliranih podataka

(a = 0 za hrbatnu regularizaciju, o« = 1 za lasso regularizaciju, a € (0,1) za regularizaciju
elasticnom mreZom).

U slucaju kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka ili se ono ukljucuje deterministicki,
procjena parametra ¢ vrila se na nacin da se za svaki « iz niza (0,0.01,0.02,...,1) metoda
ucila na skupu za treniranje koriStenjem funkcije cv.glmnet koja optimizira odabir parametra
A. Pritom se za procjenu parametra A koristila unakrsna validacija uz k = 5, §to je obuhvacalo

sljedece korake [5]:
- u prvom izvodenju funkcije najprije se procijeni niz A
- podaci iz skupa za treniranje podijeljeni su nasumicno na 5 dijelova podjednake veliCine,

- jedan podskup ostavljen je po strani, a na preostala 4 podskupa metoda se uci te se potom

greska predikcije validira na podskupu koji je ostavljen po strani,
- postupak se ponavlja 5 puta, pri ¢emu je svaki put drugaciji podskup ostavljen po strani,

- srednje kvadratne greske predikcije (eng. mean square error - MSE) dobivene validaci-

jom na ostavljenim podskupovima se uprosjecuju,
- A se odabire tako da je prosje¢na srednje kvadratne greska predikcije najmanja.

Na taj nacin kreirao se 101 model, a odabran je kao konacan onaj koji minimizira srednje
kvadratnu gresku predikcije.
U slucaju kada se domensko znanje stru¢njaka ukljucivalo metaheuristikom, istovremeno

su se optimizirali i penalizacijski koeficijenti i parametri o i A. KljuCan element optimizacije
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bila je funkcija cilja kojoj je ciljna vrijednost srednje kvadratna greska predikcije, a prilikom
optimizacije trazena je minimalna vrijednost. Pritom se za kreiranje modela regularizacije ko-
ristila funkcija glmnet.fit. Nadalje, postavljene su sljedece donje i gornje granice, odnosno

rasponi, za parametre koji se optimiziraju:
- (0, p) za penalizacijske koeficijente, gdje je p broj znacajki,
- (0,100) za parametar A,
- (0,1) za parametar o u regularizaciji elasticnom mrezom.

Bitno je za naglasiti da se i tu provodila unakrsna validacija uz k = 5 1 da je unakrsna validacija
za sve metode regularizacije radena tako da su podaci iz skupa za treniranje raspodijeljeni uvijek
na isti nacin u pet polja (vidljivo na slikama 4.1 1 4.2).

Konacno, skup za testiranje se koristio u prediktivne svrhe. Prilikom usporedbe uspjesnosti
predikcije izmedu viSe modela, predikcija je uspjesSnija u slucaju kada su iznosi MAE , SMAPE
i RMSE greski manji, a iznos korigiranog koeficijenta determinacije R? veéi. U slu¢aju simuli-
ranih podataka, gdje se koristi 1 euklidska udaljenost koeficijenata, predikcija je uspjesnija kada
je spomenuta udaljenost manja.

UspjesSnost predikcije metoda koje, na razliCite nacine, uklju€uju domensko znanje struc-
njaka, usporedena je s uspjeSnoscu predikcije metoda lasso i hrbatne regularizacije, regulariza-
cije elasticnom mreZzom koje ne ukljuCuju znanje strucnjaka te klasifikacijskim i regresijskim

stablima [5, 24] kao metodom koje omogucuje nelinearne odnose izmedu znacajki.

4.5. EVALUACIJA HIPOTEZA

Kako bi se omogucila generalizacija rezultata, hipoteze su, osim na stvarnim podacima, evalu-
irane i pomoc¢u simuliranih podataka, odnosno simulacijskog eksperimenta.

S obzirom na to da se u radu koriste razli¢ite mjere evaluacije i razliciti skupovi podataka,
rijeC je o "sloZenim hipotezama". Prema Offermann i sur. [131], sloZene hipoteze moguce je
raS¢laniti na nekoliko manjih koje se mogu lakse odbaciti ili ne odbaciti. U ovom istraZivanju se,
stoga, za svaku hipotezu zasebno razmatraju stvarni podaci i svaki scenarij simuliranih podataka
te se na njima, dodatno, zasebno analizira svaka mjera evaluacije.

U slucaju Hipoteze 1, u fokusu su vrijednosti svih prethodno spomenutih mjera evaluacije

1izmedu modela regularizacije koje ne ukljucuju znanje stru¢njaka s modelima regularizacije koji
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ga ukljuCuju deterministic¢ki i metaheuristicki. Konkretno, kod stvarnih se podataka usporeduje
po jedna dobivena vrijednost svih mjera evalucije izmedu te dvije vrste modela.

S druge strane, za simulirane podatke dizajniran je dvofaktorski eksperiment za svaku mjeru
evaluacije i za svaki scenarij [132]. Prvi je faktor Procjena penalizacijskog koeficijenta koji ima
tri razine: (1) - (nije radena procjena (nije koriSteno domensko znanje)), (2) det (determinis-
ticka procjena) i (3) mh (procjena metaheuristikom). Drugi je faktor Metoda regularizacije i
takoder ima tri razine: (1) regularizacija elasticnom mrezZom, (2) lasso regularizacija i (3) hr-
batna regularizacija. Za svaku od spomenutih mjera evaluacije je u pitanju veliki uzorak od
ukupno 450 rezultata koji se dijele na 9 grupa (koliko je mogucih kombinacija razina ova dva
faktora) po 50 rezultata. Budu¢i da je jednak broj replikacija u svakoj grupi, rije¢ je o balansi-
ranom skupu [132]. U konacnici, za simulirane podatke, hipoteze su se provjeravale analizom
varijance (eng. analysis of variance - ANOVA) [132].

Analiza varijance u svom najopcenitijem obliku testira hipotezu o jednakosti ocekivane vri-
jednosti neke zavisne znacajke po razliCitim razinama faktora koji predstavlja nekakav tretman
(tzv. faktor tretmana), no ne daje odgovor koje se razine razlikuju ukoliko faktor tretmana ima
viSe od dvije razine [132]. Medutim, hipoteze o razlikama izmedu razina mogu se provjeravati
na dva nacina. Jedan je naCin provjera tzv. post hoc analizom kada nije poznato unaprijed koje
su razlike u fokusu. Kada to je unaprijed poznato, model analize varijance moZe se parametrizi-
rati na nacin da se matrica dizajna postavi tako da kontrasti odgovaraju hipotezama koje Zelimo
testirati. Pritom je kontrast linearna kombinacija efekata [132]. Najveci broj linearno neza-
visnih kontrasta efekata odgovara broju stupnjeva slobode i kada je bas jednak broju stupnjeva
slobode, radi se o zasi¢enom skupom procjenjivih kontrasta [132].

Pretpostavke valjanosti analize varijance, koja je specijalni slu¢aj opéeg linearnog modela
kada su svi prediktori kvalitativne znacajke, konstantnost su varijance greSke na svim razinama
faktora tretmana te nezavisnost i normalnost distribucije greSaka. Provjera ovih pretpostavki
izvrSena je graficki, odnosno analizom dijagrama. Rijec je o dijagramu rasprSenosti reziduala
modela u odnosu na razine faktora, koji moZe pokazati je li varijabilnost koja se vidi na svakoj
razini faktora priblizno jednaka, dok se normalnost distribucije greSaka moZe provjeriti izradom
dijagrama normalne vjerojatnosti reziduala modela [132,133].

Slijedom navedenog, u nastavku je pojasnjeno na koji nacin je analiza varijance koriStena za
donoSenje odluke o Hipotezi 1 za svaki scenarij simuliranih podataka i svaku mjeru evaluacije

zasebno.
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Najprije se uvode sljedece oznake:
- prvi faktor (Procjena penalizacijskog koeficijenta):

- Uy, : marginalna ocekivana vrijednost pojedine mjere evaluacije kada se ne radi pro-
cjena penalizacijskih koeficijenata (odnosno ne koristi se domensko znanje struc-

njaka)

- Uy, : marginalna oCekivana vrijednost pojedine mjere evaluacije kada se determinis-

ti¢ki procjenjuju penalizacijski koeficijenti

- U3, : marginalna ocekivana vrijednost pojedine mjere evaluacije kada se metaheuris-

tikom procjenjuju penalizacijski koeficijenti
- drugi faktor (Metoda regularizacije):

- M1 : marginalna ocekivana vrijednost pojedine mjere evaluacije za regularizaciju
elasticnom mreZom

- Mo : marginalna oCekivana vrijednost pojedine mjere evaluacije za lasso regulariza-
ciju

- W3 : marginalna ocekivana vrijednost pojedine mjere evaluacije za hrbatnu regula-
rizaciju.

S obzirom na to da oba faktora imaju tri razine, to znaci da je za svaki od njih moguce
definirati najviSe dva linearno nezavisna kontrasta koji ¢ine zasi¢eni skup.

U nastavku su navedeni kontrasti 1 hipoteze koje se njima testiraju:
- prvi faktor (Procjena penalizacijskog koeficijenta):

- kontrast c11 s koeficijentima (1, — %, —%), Cime se testira hipoteza Hy : ;. = %( U +
Us.) (usporedba metoda regularizacije bez procjene penalizacijskih koeficijenata s
metodama regularizacije koje penalizacijske koeficijente procjenjuju deterministicki

ili metaheuristikom)

- kontrast c12 s koeficijentima (0, —1,1), ¢ime se testira hipoteza Hy : 1y, = U3, (us-
poredba metoda regularizacije koje penalizacijske koeficijente procjenjuju determi-

nisti¢ki s onima koje ih procjenjuju metaheuristikom)
- drugi faktor (Metoda regularizacije):
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- kontrast c21 s koeficijentima (1, — %, —%), Cime se testira hipoteza Hy : (1. = %( Wo+

W3) (usporedba regularizacije elasticnom mrezom s lasso i hrbatnom regularizaci-
jom)
- kontrast ¢22 s koeficijentima: (0,—1,1), Cime se testira hipoteza Hy : Ly = U3

(usporedba lasso regularizacije s hrbatnom regularizacijom).

Bitno je za naglasiti da se pomocu kontrasta c11 testira upravo Hipoteza 1 ovog istraZivanja,
dok kontrast c12 usporeduje medusobno dva nacina uvodenja domenskog znanja stru¢njaka u
metode regularizacije.

Nadalje, u model ANOVE uvrStava se 1 interakcija dvaju spomenutih faktora. Navedeno je
bitno radi interpretacije marginalnih efekata. Ako postoji statisticki znacajna interakcija, ucinak
jednog faktor na zavisnu znacajku razlikovat ¢e se ovisno o razini drugog faktora.

Princip evaluacije Hipoteze 2 analogan je evaluaciji Hipoteze 1, a mjere evaluacije su RMSE,
MAE 1 SMAPE greske (pojaSnjeno u potpoglavlju 2.7). U Hipotezi 2 usporeduju se vrijednosti
mjera evaluacije modela izmedu metode CART i metoda regularizacije koje ukljucuju domen-
sko znanje stru¢njaka. Hipoteza se dijeli na dvije podhipoteze - u jednoj se usporeduju rezultati
mjera evaluacije metode CART s metodama regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje
strunjaka deterministicki (Hipoteza 2a), a u drugoj se rezultati mjera evaluacije metode CART
usporeduju s metodama regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka metaheuris-
tikom (Hipoteza 2b). Unutar svake se podhipoteze za stvarne podatke usporeduje po jedna
dobivena vrijednost tih mjera evalucije izmedu spomenutih metoda, a za simulirane podatke
dizajniran je jednofaktorski eksperiment za svaku mjeru evaluacije i za svaki scenarij [132].
Faktor se odnosio na metodu i imao je Cetiri razine: (1) CART, (2) regularizacija elasticnom
mrezom, (3) lasso regularizacija i (4) hrbatna regularizacija. Za svaku od spomenutih mjera
evaluacije u pitanju je veliki uzorak od ukupno 200 rezultata koji se dijele na 4 grupe po 50 re-
zultata te se radi o balansiranom skupu. U konacnici, za simulirane podatke, odluka o hipotezi
donijela se analizom varijance.

Najprije se uvode sljedece oznake za faktor Metoda:
- U : ocekivana vrijednost pojedine mjere evaluacije za metodu CART
- Uy : ocekivana vrijednost pojedine mjere evaluacije za regularizaciju elasticnom mreZom

- U3 : ocekivana vrijednost pojedine mjere evaluacije za lasso regularizaciju
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- U4 : oCekivana vrijednost pojedine mjere evaluacije za hrbatnu regularizaciju.

S obzirom na to da faktor ima Cetiri razine, moguce je definirati najvise tri linearno nezavisna
kontrasta koji ¢ine zasi¢eni skup. U nastavku su navedeni kontrasti i hipoteze koje se njima
testiraju:

- kontrast c31 s koeficijentima (1, —%, —%, —%), Cime se testira hipoteza Hy : ) = %(uz -

W3 + Ug) (usporedba CART metode s metodama regularizacija elasticnom mrezom, lasso

i hrbatna regularizacija)

- kontrast c¢32 s koeficijentima (0, 1, — %, —%), Cime se testira hipoteza Hy : U = %(.U3 + Uy)

(usporedba regularizacije elasticnom mreZom s lasso i hrbatnom regularizacijom)

- kontrast ¢33 s koeficijentima (0,0,1,—1), ¢ime se testira hipoteza Hy : 3 = g (uspo-

redba lasso regularizacije s hrbatnom regularizacijom).

Bitno je za naglasiti da se pomocu kontrasta c31 testira upravo Hipoteza 2 ovog istraZivanja.
Ukoliko neke dodatne razlike u pojedinoj situaciji budu od interesa, analiza se izvrSava
post hoc Tukeyjevom metodom (eng. Tukey’s HSD (honestly signiffcant difference) method)

[132,134]. Odluke se donose na razini statistiCke znacajnosti 0.05.

4.6. RACUNALNA IMPLEMENTACIJA MODELA

Sve metode obrade, modeliranja i evaluacije radene su u programskom jeziku R (verzija 4.1.2),
pri ¢emu se koristilo vise razlicitih dostupnih paketa, medu kojima su irr za slaganja stru¢njaka,
glmnet za regularizacije, metaheuristicOpt za metaheuristike te rpart za regresijska stabla.

U okviru izrade ovog istraZivanja koriStena je usluga Napredno racunanje (Padobran) Sve-
uciliSta u Zagrebu SveuciliSnog racunskog centra (Srce) [135]. Navedena usluga koriStena je
prilikom optimizacije parametara metaheuristikom.

U nastavku su navedeni detalji koriStenja ovih funkcija radi osiguranja ponovljivosti istrazi-
vanja zainteresiranim osobama.

Pri koriStenju funkcija cv.glmnet / glmnet.fit iz paketa glmnet sve znacajke standar-
dizirane su i ukljucen je slobodan koeficijent S, $to su standardne postavke. Domensko znanje
stru¢njaka ukljucuje se u lasso 1 hrbatnu regularizaciju te regularizaciju elasticnom mreZom spe-
cificiranjem vrijednosti argumenta "penalty.factor”. Pritom vrijedi sljedece: 1 je zadana vrijed-

nost, vrijednost O znaci da za pojedinu znacajku nema skupljanja (pritezanja) i da je ona uvijek
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ukljucena u model, a vrijednosti penalizacijskog koeficijenta normaliziraju se da im suma bude
jednaka broju stupaca matrice dizajna.

U sklopu funkcije metaOpt iz paketa metaheuristicOpt, algoritam pretraZivanja kukavice
koristio je sljedece parametre: udio populacije koji se mijenja (abandonedFraction) = 0.7, veli-
¢ina populacije (numPopulation) = 100, maksimalni broj iteracija (maxIter) = 1000. Broj varija-
bli odluke (numVar) ovisio je o broju razli¢itih kategorija utjecaja u pojedinom skupu podataka.
Dodatne varijable odluke bile su i procjena parametra A iz regularizacije, kao i parametra o
u slucaju regularizacije elasticnom mreZom. Rasponi vrijednosti za procjenu parametara (ran-
geVar) navedeni su u dijelu (4.4) ovog poglavlja. U istom dijelu pojasnjena je funkcija cilja
(FUN). Takoder, "seed" je postavljen na 2023.

Metoda CART u ovom istraZivanju koriStena je funkcijom rpart iz istoimenog paketa uz
unakrsnu validaciju uz kK = 5 (argument xval). Valja napomenuti da je, u slucaju stvarnih poda-
taka, metoda CART koristila originalne vrijednosti zavisne i nezavisnih znacajki (kod metoda
regularizacije je vec¢ina kvantitativnih znacajki transformirana logaritamskom transformacijom,

kako je pojasnjeno u dijelu 4.2 ovog poglavlja).
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5. REZULTATI ISTRAZIVANIJA

5.1. STVARNI PODACI

Stvarni podaci o godiSnjem troSku energije zgrada javnog sektora Republike Hrvatske i 25

karakteristika zgrada kao Sto su koriStenje i namjena zgrade, konstrukcijske i energetske ka-

rakteristike, karakteristike grijanja i hladenja, geografske 1 druge radi preglednosti graficki su

prikazani u Prilogu 1 (str. 166 - 169), dok je deskriptivna analiza dana u nastavku u tablicama

5.115.2.

5.1.1. Deskriptivna analiza podataka

Tablica 5.1: Deskriptivna analiza kvantitativnih znacajki
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Znacajka Min. Med. Arit Max. St. dev. Koet.
sredina asim.
REAL_COSTTAX [kn] 66.00 43578.00 121090.00 5811146.00 282438.60 11.9
NUMBEROFEMPLOYEES 1 22.01 34.84 922 5221 6.52
NUMBEROFUSERS 1 90.20 934.70 840576  22370.64 37.26
HEATEDSURFACEOFTHE- | 12.38 823.35 1518.69 30250.00 1986.70  4.13
BUILDING [m?]
HEATEDVOLUMEAREAOF- | 38.70  3000.00 6578.60  153000.00 9926.10  6.02
THEBUILDING [m?]
NUMBEROFFLOORS 0 2 2.21 10 1.28  1.38
HITRND [W /m?K] 0.44 0.61 0.65 1.65 0.20 1.26
SHAREOFWINDOWSSUR- 0.01 0.33 5.98 97.40 11.59 297
FACE [%]




Rezultati istraZivanja Stvarni podaci

Znacajka Min. Med. Arit Max. St. dev. Koet.
sredina asim.

TOTALPOWERBODYHEAT- | 0.00 68.20 615.80  599119.00 16036.44 36.71

RADIATOR [kW]

TOTALPOWERBODYOTH- 0.00 15.31 123.05 81863.00 217442 37.42

ER [kW]

TITHERMALPOWEROFHE- | 0.80 100.50 733.70  599119.00 16179.69 35.81

ATERS [kW]

TOTALHEATINGPOWER 2.00 128.00 298.33 9505.00 552.79 8.6

kW]

TICOOLINGPOWEROFCO- 0.00 9.33 104.50 56494.00 2082.20 26.46

OLERS [kW]

LIGHT_INSTALLED_INT_- 0.00 1.50 122.90 30504.00 1683.83 16.26

PWR_KW [kW]

TIPOWEROFOFFICEEQUIP 0.00 6.81 19.61 5850.00 180.38 28.09

kW]

TIPOWEROFOTHERCON- 0.00 4.18 18.19 4840.00 133.26 33.49

SUMERS [kW]

OTHER_TOTAL_INSTALL- 0.10 18.00 54.14 17637.00 509.88 31.01

ED_PWR_KW [kW]

OBJ_CON_THICKNESS_D3 | 0.00 3.62 4.12 200.90 6.85 17.48

[cm]

OBJ_CON_THICKNESS_D7 | 7.00 40.00 42.16 130.00 1444 141

[cm]

QIHNDDOP [kWh/m3a] 16.42 23.54 24.24 30.40 438 0.12

Nadalje, bududi da linearni regresijski model pretpostavlja linearne povezanosti znacajki, u
Prilogu 1 prikazani su dijagrami rasipanja kvantitativnih nezavisnih znacajke i zavisne znacajke,
kao 1 iznos njihove korelacije (Slika 7.5 na str. 170 1 Slika 7.6 na str. 171). Navedeni dijagrami
ne upuéuju na znacajna odstupanja od ove pretpostavke pa se smatra valjanim koristiti metodu

linearne regresije.
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Stvarni podaci

Tablica 5.2: Deskriptivna analiza kvalitativnih znacajki

Znacajka

Vrijednosti i njihove

apsolutne i relativne

frekvencije

OBJ_REG

1:
2:

346 (24.35 %)
1075 (75.65 %)

OBJ_OBIJT

I:
2:
3_
3_20: 876 (61.65 %)
4:

228 (16.05 %)
24 (1.69 %)
18: 49 (3.45 %)

28 (1.97 %)

8_22: 54 (3.80 %)
11: 162 (11.40 %)

YEAROFCOMPLETIONOFCONSTR

1:
2:
3:
: 196 (13.79 %)
: 348 (24.49 %)
: 149 (10.49 %)
: 324 (22.80 %)

159 (11.19 %)
101 (7.11 %)
144 (10.13 %)

YEAROFLASTRESTORATION

Ol o wm K

: 1379 (97.04 %)
142 (2.96 %)

MODEOFSUPPLYOFDRINKINGWATER

: 1396 (98.24 %)
: 25 (1.76 %)

OBJ_EXTENDED_GEO_TYPE

: 1065 (74.95 %)
2 177 (12.46 %)
: 37 (2.60 %)

: 142 (9.99 %)

Pojasnjenja kategorija pogledati u tablici 4.2 (str. 40).
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5.1.2. Misljenje strucnjaka

U nastavku, tablica 5.3 prikazuje frekvencije kategorija utjecaja ulaznih znacajki prema mis-
ljenju strucnjaka, dok tablica 7.1 u Prilogu 1 (str. 172) prikazuje misljenje stru¢njaka za svaku
pojedinu ulaznu znacajku. Rezultati ispitivanja stru¢njaka ujedno su javno podijeljeni na repo-

zitoriju Zenodo [136].

Tablica 5.3: Tablica frekvencija pojedine kategorije znacajki po stru¢njacima

Strucnjak
Utjecaj | 1 2 3 4
1 0o 2 17 2
2 6 6 5 1
3 9 12 2 12
4 10 5 1 10

1: Nema utjecaja, 2: Slab utjecaj, 3: Srednji utjecaj, 4: Jak utjecaj.

Iz tablice 5.3 vidljivo je da se Stru¢njak 3 prilicno razlikuje u svojoj procjeni utjecaja ulaznih
znacajki na godiSnji troSak energije od ostalih stru¢njaka stoga je upitno koliko je smisleno ova
Cetiri miSljenja agregirati u jedno.

Iz tog razloga, u nastavku su analizirane mjere slaganja i povezanosti u sluc¢aju kada se sva
Cetiri stru¢njaka promatraju zajedno. Slaganja i povezanost sva Cetiri stru¢njaka analizirana su
mjerama Cohenov kapa koeficijent slaganja temeljem modela za ordinalne znacajke (k) 1 Co-
henov kapa koeficijent povezanosti temeljem modela za ordinalne znacajke (k;,,), intraklasni
koeficijent korelacije 1 (ICC1), intraklasni koeficijent korelacije 2 (ICC2), intraklasni koefi-
cijent korelacije 3 (/CC3), Kendallov koeficijent podudarnosti W 1 Krippendortfov koeficijent
pouzdanosti ¢&@. Usporedbe radi, odmah je analiziran 1 slucaj kada se promatraju samo tri struc¢-
njaka (Struc¢njak 1, Struénjak 2 i Struénjak 4). Rezultati su navedeni u tablici 5.4.

U konacnici, vidljivo je da se slucaj kad su strucnjaci razdvojeni pokazao boljim u smislu
ovih mjera od slucaja kada se promatraju svi struc¢njaci zajedno. Stoga, pri uklju€ivanju zna-
nja strucnjaka u regularizacijske metode razmatraju se dva razli¢ita domenska znanja; u prvom
slu¢aju domensko znanje o utjecaju ulaznih znacajki na izlaznu odredeno je kao medijan mis-

ljenja Struc¢njaka 1, Strucnjaka 2 1 Strucnjaka 4 (Domensko znanje 1), a u drugom slucaju je

59



Rezultati istraZivanja Stvarni podaci

predstavljeno misljenjem Stru¢njaka 3 (Domensko znanje 2).

Tablica 5.4: Usporedba mjera slaganja i povezanosti stru¢njaka kada se promatraju
sva Cetiri stru¢njaka zajedno (Slucaj 1) i kada se promatraju zajedno Struénjak 1,

Stru¢njak 2 i Stru¢njak 4 (Slucaj 2)

Mjera
Slucaj Kim Kma ICC1 ICC2 ICC3 w o
Sluc¢aj 1 | 0.090 0.178 0.061 0.172* 0.079 0.524* 0.106
Sluc¢aj2 | 0.182  0.33 0.346* 0.355* 0.410 0.681* 0.448

Kn - kapa koeficijent slaganja temeljem modela, k,,, - kapa koeficijent povezanosti temeljem modela,
ICC1 - intraklasni koeficijent korelacije 1, ICC2 - intraklasni koeficijent korelacije 2, ICC3 - intraklasni
koeficijent korelacije 3, W - Kendallov koeficijent podudarnosti W, o - Krippendorffov koeficijent

pouzdanosti; *: statisticki znacajno razlicit od 0 na razini statisticke znacajnosti 0.05.

Nadalje, tablica 7.2 u Prilogu 1 (str. 173) prikazuje kona¢no domensko znanje stru¢njaka,
odnosno kategoriju utjecaja svake znacajke, dok tablica 5.5 prikazuje frekvencije pojedinih

kategorija utjecaja znacajki u oba promatrana slucaja.

Tablica 5.5: Tablica frekvencija pojedine kategorije znaCajki u obje promatrane vrste

domenskog znanja

. . | Domensko Domensko
Utjecaj
znanje 1 znanje 2
| 0 17
2 5 5
3 13 2
4 7 1

Kategorije utjecaja: 1: Nema utjecaja, 2: Slab utjecaj, 3: Srednji utjecaj, 4: Jak utjecaj. Domensko
znanje 1: medijan miSljenja Stru¢njaka 1, Stru¢njaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko znanje 2: misljenje

Stru¢njaka 3.
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Tablica 5.6: Tablica frekvencija pojedine kategorije znacajki u obje promatrane vrste

domenskog znanja za matrice dizajna

Domensko Domensko
Utjecaj
znanje 1 znanje 2
1 0 19
2 5 10
3 20 7
4 12 1

1: Nema utjecaja, 2: Slab utjecaj, 3: Srednji utjecaj, 4: Jak utjecaj. Domensko znanje 1: medijan

miSljenja Stru¢njaka 1, Stru¢njaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko znanje 2: miSljenje Stru¢njaka 3.

Budu¢i da se u sklopu funkcija cv.glmnet / glmnet.fit iz paketa glmnet u R-u kva-
litativne znacajke s k kategorija pretvorene u k — 1 binarnih znacajki, skup stvarnih podataka
sastoji se od ukupno 37 ulaznih znacajki, a tablice frekvencija pojedine kategorije znacajki

takvog skupa prikazane su u tablici 5.6.

Tablica 5.7: Vrijednosti penalizacijskog koeficijenta nakon normalizacije u slucaju

deterministicke procjene i obje vrste domenskog znanja

.. Domensko Domensko
Koeficijent
znanje 1 znanje 2
Y - 1.454
%) 2.606 0.727
v 1.042 0.291
Ya 0.261 0.073

",7, % 1 Y4 su penalizacijski koeficijenti uz znaCajke kategorije Nema utjecaja, Slab utjecaj, Srednji
utjecaj i Jak utjecaj, redom. Domensko znanje 1: medijan misljenja Stru¢njaka 1, Stru¢njaka 2 i

Strucnjaka 4, Domensko znanje 2: misljenje Stru¢njaka 3.

Buduci da se vrijednosti penalizacijskog koeficijenta iz tablice 4.1 prilikom koriStenja funk-

cija za regularizaciju iz paketa glmnet u R-u naknadno normaliziraju na nacin da njihova suma
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bude jednaka broju znacajki, u tablici 5.7 prikazane su vrijednosti nakon normalizacije za obje
promatrane vrste domenskog znanja. Navedeni prikaz koristan je i u smislu usporedivosti vri-

jednosti penalizacijskog koeficijenta izmedu razliCitih nacina procjenjivanja.

5.1.3. Procjena penalizacijskih koeficijenata algoritmom pretrazivanja kukavice

Rezultati procjene vrijednosti penalizacijskih koeficijenata i drugih parametara regularizacije
metaheuristickim algoritmom za obje promatrane vrste domenskog znanja stvarnih podataka

prikazani su u tablici 5.8 te na slici 5.1.

Tablica 5.8: Procjene vrijednosti parametara dobivene optimizacijom prema pojedinoj vrsti

regularizacije
Vrsta regularizacije
Domensko znanje | Parametar lasso hrbatna elastviéna
mreza

Domensko znanje 1 Y | 13.432(6.058) 18.994 (2.716)  26.240 (4.094)
3 | 0.344(0.155) 7.634(1.091) 1.644 (0.256)
Ys | 0.667 (0.301)  0.934 (0.133) 6.091 (0.950)
A 0.822 0.001 0.791
o 1 0 0.914

Domensko znanje 2 7| 0.255(0.079)  0.429 (0.058) 0.094 (0.063)
Y | 0.603 (0.188) 0.076 (0.010) 0.394 (0.264)
15 | 11.755 (3.668) 33.084 (4.499) 2.505 (1.682)
Ya | 25.422(7.933) 31.577 (4.294) 31.857 (21.386)
A 2.023 99.520 14.377
o 1 0 0.073

Domensko znanje 1: medijan miSljenja Stru¢njaka 1, Stru€njaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko znanje 2: miSljenje
Strucnjaka 3. 5,73, Ya: penalizacijski koeficijenti uz znacajke kategorije Slab utjecaj, Srednji utjecaj i Jak utjecaj,
redom (vrijednosti u zagradi su vrijednosti nakon normalizacije); A: parametar sloZenosti koji kontrolira koli¢inu

skupljanja u regularizaciji; o: parametar regularizacije koji govori o odnosu /; i I, norme u regularizaciji.
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Stvarni podaci: normalizirani pen. koeficijenti

20

Metoda
15 ® Hrbatna reg.
A Lasso reg.

B Reg. el mrezom

Domensko_znanje
1
& 2

normalizirani pen. koeficijent

[da]

gamma’ gammaZ gamma3 gammad4

Slika 5.1: Dijagram procjene penalizacijskih koeficijenata (normalizirane vrijednosti)
Y,72, 73 1 ¥4 su penalizacijski koeficijenti uz znaCajke kategorije Nema utjecaja, Slab utjecaj, Srednji utjecaj i Jak
utjecaj, redom. Domensko znanje 1: medijan miS$ljenja Stru¢njaka 1, Strucnjaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko

znanje 2: misljenje Stru¢njaka 3.

Na istima vidljivo je kako, premda ima odstupanja, u slucaju koriStenja Domenskog znanja
1 procijenjena vrijednost penalizacijskog koeficijenta ima tendenciju opadanja Sto je znacajka
snaznije kategorije utjecaja, dok u slucaju koriStenja Domenskog znanja 2 ima tendenciju po-

vecanja $to je znacajka snaznije kategorije utjecaja.

5.1.4. Evaluacija modela 1 hipoteza

U tablici 5.9 u nastavku prikazani su rezultati mjera evaluacije modela na stvarnim podacima.
Iz tablice je vidljivo kako je uvodenje domenskog znanja stru¢njaka u metode regularizacije
u vedini slucajeva doprinijelo poboljSanju uspjesnosti predikcije, pri cemu je to bilo vise pri
metaheuristickom pristupu. Nadalje, metode regularizacije s domenskim znanjem stru¢njaka su

u vecini slucajeva bile to¢nije nego metoda CART.
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Tablica 5.9: Evaluacija modela na stvarnim podacima
Metoda Dom. Procjena o A R? RMSE MAE SMAPE
znanje pen. koef.

lasso reg. - - 1 0.057 0.810 287537 77954 28.23
hrbatna reg. - - 0 0.783 0.595 303770 78726 28.81
reg. el. mreZom - - 0.18 0.197 0.701 298654 77609 28.33
lasso reg. 1 det 1 0.037 0.833 262162 74721 28.48
hrbatna reg. 1 det 0 1.185 0.690 301665 79647 29.03
reg. el. mreZom 1 det 0.01 0917 0.716 298001 79331 28.95
lasso reg. 2 det 1 0.031 0.810 274256 75014 28.65
hrbatna reg. 2 det 0 0.632 0.594 302833 77875 28.86
reg. el. mreZom 2 det 0.11 0.197 0.707 291957 76347 28.64
lasso reg. 1 mh I 0.822 0.869 211738 66172 28.03
hrbatna reg. 1 mh 0 0.001 0.869 210951 65673 28.02
reg. el. mreZom 1 mh 0914 0.791 0.867 213094 66124 28.03
lasso reg. 2 mh 1 2023 0.857 215834 66146 28.07
hrbatna reg. 2 mh 0 99.520 0.868 217051 65932 28.02
reg. el. mreZzom 2 mh 0.073 14377 0.854 220073 66878 28.04
CART - - - - - 279256 78938 33.60

Najbolji rezultat za svaku mjeru evaluacije oznacen je podebljano.

Domensko znanje 1: medijan misljenja Strunjaka 1, Struénjaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko znanje 2:

miSljenje Stru¢njaka 3. Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministicki, mh:

metaheuristika).

Medutim, bitno je za napomenuti i da su metode regularizacije s metaheuristickim pristu-

pom procjene penalizacijskog koeficijenta imale puno dulje vrijeme izvodenja te je u tu svrhu

koriStena usluga Naprednog raCunanja (Padobran) SveuciliSnog raCunskog centra (Srce) Sve-

ucilisSta u Zagrebu. U tablici 5.10 prikazano je vrijeme izvodenja prilikom kojeg se koristilo pet

procesora.
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Tablica 5.10: Vrijeme izvodenja metoda regularizacije s metaheuristickom procjenom

penalizacijskog koeficijenta

Metoda Domensko znanje 1 Domensko znanje 2
lasso reg. 11:17 10:48
hrbatna reg. 10:59 10:34
reg. el. mreZom 11:10 11:15

Prilikom izvodenja koriSteno je pet procesora, a prikazano vrijeme odnosi se na sate i minute.
Domensko znanje 1: medijan misljenja Stru¢njaka 1, Stru¢njaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko znanje 2:

misljenje Strucnjaka 3.

U nastavku prikazane su vrijednosti pojedine mjere evaluacije prema vrsti domenskog zna-

nja, nacinu procjene penalizacijskog koeficijenta 1 metodi.

Korigirani koeficijent determinacije

° \ Procjena_pen_koef

. -
A det
H mh

A\A Metoda

-@- Reg. el. mrezom

o
©

o
]
[

@~ Lasso reg.
-®- Hrbatnareg.

Korigirani koeficijent determinacije

0.6- P
: i ;
Domensko znanje
Slika 5.2: Stvarni podaci - korigirani koeficijent determinacije prema vrsti domenskog znanja,
procjeni penalizacijskog koeficijenta 1 metodi
Domensko znanje 1: medijan misljenja Stru¢njaka 1, Stru¢njaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko znanje 2: misljenje

Stru¢njaka 3. Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuristika).

Na slici 5.2 vidljivo je kako se kretala vrijednost korigiranog koeficijenta determinacije za
metode regularizacije, dok metoda CART nije evaluirana ovom mjerom, kako je pojaSnjeno u

potpoglavlju 2.7, stoga se ova mjera ne tumaci u kontekstu Hipoteze 2.
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Rezultati istraZivanja Stvarni podaci

U smislu Hipoteze 1, vidljivo je da je za gotovo svaku metodu regularizacije uvodenje do-
menskog znanja stru¢njaka rezultiralo povecanjem korigiranog koeficijenta determinacije. Iz-
uzetak je uvodenje Domenskog znanja 2 deterministiCkim pristupom; u hrbatnoj regularizaciji
korigirani se koeficijent determinacije smanjio malo ispod razine kada se ne koristi domensko
znanje struc¢njaka, a u lasso regularizaciji ostao je na istoj razini kao u slucaju kada se ne ko-
risti domensko znanje stru¢njaka. Nadalje, moZe se uociti da je uvodenje domenskog znanja
struénjaka metaheuristikom rezultiralo ve¢im povecanjem korigiranog koeficijenta determina-
cije nego uvodenje domenskog znanja stru¢njaka deterministickim pristupom. Dodatno, prili-
kom uvodenja Domenskog znanja 1, vrijednost korigiranog koeficijenta determinacije porasla
je vise nego li prilikom uvodenja Domenskog znanja 2. Sto se ti¢e metode regularizacije, vid-
ljivo je da u sluc¢ajevima kada se ne koristi domensko znanje ili se ono uvodi deterministicki,
lasso regularizacija ima najvisi korigirani koeficijent determinacije, a zatim regularizacija elas-
ticnom mrezom pa hrbatna regularizacija. Kada se domensko znanje uvede metaheuristikom,

metode su sli¢nih iznosa korigiranog koeficijenta determinacije.
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300000 - ° \
[} Metoda
® @ CART

275000~ -®- Reg. el. mrezom
-®- Lassoreg.
-@- Hrbatnareg.
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RMSE

Procjena_pen_koef
. -
A det

H mh
225000 -

——

- 1 2
Domensko znanje
Slika 5.3: Stvarni podaci - RMSE prema vrsti domenskog znanja, procjeni penalizacijskog
koeficijenta i metodi
Domensko znanje 1: medijan misljenja Stru¢njaka 1, Stru¢njaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko znanje 2: miSljenje

Stru¢njaka 3. Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuristika).

Na slici 5.3 vidljivo je kako se kretala vrijednost RMSE za metode regularizacije i metodu
CART. U situaciji kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka, vidljivo je da metoda CART

rezultira najnizom RMSE.
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Rezultati istraZivanja Stvarni podaci

U smislu Hipoteze 1, vidljivo je da je za svaku metodu regularizacije uvodenje domen-
skog znanja strucnjaka rezultiralo smanjenjem RMSE. Smanjenje je bilo vece kod uvodenja
domenskog znanja stru¢njaka metaheuristikom nego li kod uvodenja domenskog znanja struc-
njaka deterministiCkim pristupom. Vezano za koriSteno domensko znanje, kod deterministickog
pristupa je za lasso regularizaciju i hrbatnu regularizaciju bolje Domensko znanje 1, dok je za
regularizaciju elasticnom mrezom bolje Domensko znanje 2. Kod uvodenja domenskog znanja
stru¢njaka metaheuristikom, Domensko znanje 1 rezultiralo je niZzom RMSE za sve tri vrste
regularizacije. Sto se ti¢e metode regularizacije, vidljivo je da u slu¢ajevima kada se ne koristi
domensko znanje ili se ono uvodi deterministicki, lasso regularizacija ima najnizu RMSE, a
zatim regularizacija elastichom mrezom pa hrbatna regularizacija. Kada se domensko znanje
uvede metaheuristikom, hrbatna regularizacija nesto loSija u odnosu na lasso regularizaciju i
regularizaciju elasticnom mreZom.

U smislu Hipoteze 2, vidljivo je da je metoda CART rezultirala niZzom RMSE od regulari-
zacija elasticnom mreZom i hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim domenskim zna-
njem stru¢njaka. Lasso regularizacija s deterministicki uvedenim domenskim znanjem struc-
njaka te sve tri regularizacije s metaheuristikom uvedenim domenskim znanjem stru¢njaka re-
zultirale su nizom RMSE od metode CART.
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Slika 5.4: Stvarni podaci - MAE prema vrsti domenskog znanja, procjeni penalizacijskog ko-
eficijenta i metodi
Domensko znanje 1: medijan miSljenja Stru¢njaka 1, Stru¢njaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko znanje 2: miSljenje

Strucnjaka 3. Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuristika).
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Rezultati istraZivanja Stvarni podaci

Na slici 5.4 vidljivo je kako se kretala vrijednost MAE za metode regularizacije i metodu
CART. U situaciji kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka, vidljivo je da metoda CART
rezultira najviSom MAE.

U smislu Hipoteze 1, vidljivo je da je uvodenje domenskog znanja struCanjaka u metode
regularizacije u gotovo svim sluc¢ajevima rezultiralo niZom MAE te da je to smanjenje bilo vece
kod uvodenja domenskog znanja stru¢njaka metaheuristikom nego li kod uvodenja domenskog
znanja stru¢njaka deterministiCkim pristupom. Izuzetak je regularizacija elasticnom mreZzom
1 hrbatna regularizacija s deterministicki uvedenim Domenskim znanjem 1. Vezano za kori-
Steno domensko znanje, za regularizaciju elasticnom mrezom i hrbatnu regularizaciju je kod
deterministickog pristupa bolje Domensko znanje 2, a kod metaheuristike Domensko znanje 1.
Kod lasso regularizacije vrijedi obratno. Sto se tie metode regularizacije, najveée odstupa-
nje vidljivo je kod deterministicki uvedenog Domenskog znanja 1 izmedu lasso regularizacije i
preostale dvije vrste regularizacije u korist lasso regularizacije.

U smislu Hipoteze 2, vidljivo je da je metoda CART rezultirala nizom MAE od regula-
rizacija elasticnom mreZom i hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim Domenskim
znanjem 1. U svim ostalim su slu¢ajevima metode regularizacije rezultirale niZzom MAE od

metode CART.

SMAPE
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Slika 5.5: Stvarni podaci - SMAPE prema vrsti domenskog znanja, procjeni penalizacijskog
koeficijenta i metodi
Domensko znanje 1: medijan misljenja Strunjaka 1, Stru¢njaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko znanje 2: misljenje

Stru¢njaka 3. Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuristika).
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Rezultati istraZivanja Scenarij 1

Na slici 5.5 vidljivo je kako se kretala vrijednost SMAPE za metode regularizacije i metodu
CART. U situaciji kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka, vidljivo je da metoda CART
rezultira najviSom SMAPE.

U smislu Hipoteze 1, vidljivo je da je za sve metode regularizacije uvodenje domenskog
znanja stru¢njaka deterministickim pristupom rezultiralo povecanjem SMAPE, dok je uvodenje
metaheuristikom rezultiralo smanjenjem SMAPE. Vezano za koriSteno domensko znanje, za re-
gularizaciju elasticnom mreZom i hrbatnu regularizaciju je kod deterministickog pristupa bolje
Domensko znanje 2, a kod za lasso regularizacije Domensko znanje 1. Kod metaheuristi¢kog
pristupa, za hrbatnu regularizaciju nema razlike u iznosu SMAPE greski izmedu Domenskog
znanja 1 1 Domenskog znanja 2, dok je za lasso regularizaciju i regularizaciju elasticnom mre-
Zzom bolje Domensko znanje 1.

U smislu Hipoteze 2, vidljivo je da su metode regularizacije rezultirale niZzom SMAPE od

metode CART u svim slucajevima.

5.2. SCENARIJ 1

5.2.1. Modeliranje miSljenja strucnjaka

U ovom scenariju poznato je da vrijedi:
p=28
B =(3,1.5,0,0,2,0,0,0),

corr(X;,X;) = 0.5/ vi, j,

Odnosno,

Y =3X,+1.5X, +2X5+ 3e¢.

Buducdi da je po pretpostavkama regresijskog modela greSka modela nezavisna od prediktora

X, Var(Y) moZe se ras¢laniti na sljedec¢i nacin:

Var(Y) = Var(3X; + 1.5X, + 2Xs) + Var(3¢),

te dalje zbog svojstava varijance i distribucije greske € vrijedi:
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Rezultati istraZivanja Scenarij 1

Var(Y) = Var(3X; + 1.5X, 4+ 2Xs) + 3*Var(e)
= Var(3X; +1.5X, +2Xs5) +9- 1
= Var(3X; +1.5X, +2X5) +9.

Prema 4.5, vrijedi:

Var(3X, + 1.5X,+2Xs) = E | (3X; + 15X, + 2Xs5 — E[3X; + 1.5X, +2X5))*] .
Nadalje, zbog svojstva da prediktori imaju ocekivanje 0, vrijedi:
E[?)Xl +1.5X, +2X5] = 3E[X1] + I.SE[XQ] + 2E[X5] =0,

paje:
Var(3X; +1.5X +2Xs) = E [ (3X; + 1.5X, +2Xs)’]
= E [9X? +2.25X, +4X5 + 9X1 X + 12X X5 + 6XX5]
= 9Var(X)) +2.25Var(X,) +4Var(Xs) +9Cov(X1,X7)
+ 12Cov(X;,Xs) +6Cov(X2,Xs5)
=9-14225-14+4-14+9-0.5+12-0.5*4+6-0.5°
=21.25.

Konacno:

Var(Y) =21.25+9 = 30.25.

Sada slijedi za svaki prediktor koji ulazi u model, izra¢unati Cov(X,Y) kako bi se moglo

doci do ocekivane vrijednosti py y.

Covy,y =E[(X1 —E[Xi])(Y — E[Y])]
P B (r - Efy)]
—E[X\Y —X,E[Y]]
= E[X,Y] - E[X||E[Y]
H@ﬂEmﬂ
= E[X,(3X; + 1.5X, + 2Xs + €)]

= E[3X? + 1.5X,X> 42X, X5 + X, €]
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Rezultati istraZivanja Scenarij 1

= 3Var(X;) + 1.5Cov(X1,X3) +2Cov(X1,Xs) + Cov(Xy, €)

—=3.1415-054+2-05*40

= 3.875
Cov(X1,Y) { 3.875 }

E —E | EL T — | 22| 2 0.7045.
L [ Var(Y)] V3025

Na analogan nacin se za X, i X5 dobije sljedece:

Covx,y = E (X2 — E[Xz])(Y — E[Y])]

= E[X,Y]

=E[X,(3X; + 1.5X, +2X5 + €)]

= E[3X1 X + 1.5X3 +2X X5 + X,€]

=3Cov(X1,Xz) + 1.5Var(Xz) +2Cov(X3,X5) + Cov(X1, €)

—=3.05+15-1+2-0.5+0

—3.25
Cov(X2,Y) { 3.25 }

E _p |22 g = 0.5909
P, 1] ! Var(Y) V/30.25

Covxsy = E[(Xs — E[Xs])(Y — E[Y])]

= E[XsY]

= E[X5(3X; + 1.5X; +2X5 + €)]

— E[3X1Xs5 + 1.5X,X;5 + 2X2 + Xs¢]

= 3Cov(X1,X2) + 1.5Cov(X3,X5) +2Var(Xs) + Cov(Xs, €)

=3.05*4+15-05+2-1+0

—2.375
Cov(Xs,Y) [ 2.375 }
E _p |2 g — 0.4318.
Px.v) [ Var(Y) ] V3025
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Rezultati istraZivanja Scenarij 1

Prema tome, obzirom na tumacenja koja slijede iz tablice 4.5, znaCajkama X; 1 X, dodjeljuje
se kategorija Jak utjecaj, znacajki X5 kategorija Srednji utjecaj, a ostalim znacajkama kategorija

Nema utjecaja.

5.2.2. Procjena penalizacijskih koeficijenta algoritmom pretrazivanja kukavice

Budu¢i da je u istrazivanju simulirano po 50 skupova podataka iz ovog scenarija te da su se
parametri regularizacije optimizirali zasebno za svaki od njih i za svaku metodu regularizacije,
distribucije normaliziranih penalizacijskih koeficijenta su prikazane graficki (slike 5.6 1 5.7) i

deskriptivno (tablica 5.11) u nastavku.

Tablica 5.11: Scenarij 1 - deskriptivna analiza procjene penalizacijskog koeficijenata

ovisno o vrsti regularizacije (normalizirane vrijednosti)

Pen. Prvi Arit.  Tredi St.
Metoda Min. Med. Max.

koef. kvartil sred. kvartil dev.
hrbatna reg. " 0.026 1.120 1.376 1.179 1.576 1.596 0.520

» 0.001 0.008 0.045 0.797 0.763 7.284 1.599
¥+ 0.001 0.010 0.148 0.655 0.746 3.891 1.040
lasso reg. n 0004 0502 1.037 0948 1474 1.594 0.537
» 0.001 0.014 0425 1.100 1.503 7.284 1.681
¥+ 0.000 0.029 0.555 1.080 1.922 3.972 1.200
reg. el. mreZom n 0.026 0.729 1.191 1.083 1.504 1.596 0.445
B 0.000 0.035 0.380 0.834 1.337 4.489 1.085
¥+ 0.001 0.038 0461 0876 1.586 3.209 0.992

M, V3, va: penalizacijski koeficijenti uz znacajke kategorije Nema utjecaja, Srednji utjecaj i Jak utjecayj,

redom.

U tablici 5.11 vidljivo je kako su za svaku metodu regularizacije vrijednosti medijana pro-
cjena penalizacijskih koeficijenata niZeg iznosa za Y4 nego za Y1, dok su za 3 najmanje.

Nadalje, na slici 5.6 prikazani su kutijasti dijagrami penalizacijskih koeficijenata. Vidljivo
je da lasso regularizacija rezultira najveCom varijancom. Na slici 5.7 prikazane su distribucije

procjena penalizacijskih koeficijenata violinskim dijagramom te, na njima, najces¢i profili pe-
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Rezultati istrazivanja Scenarij 1

nalizacijskih koeficijenata po skupovima, pri ¢emu jedan profil podrazumijeva procjene svih

penalizacijskih koeficijenata za jedan skup podataka iz Scenarija i jednu metodu regularizacije.

Scenarij 1: normalizirani pen. koeficijenti

Hrbatna reg. Lasso reg. Reqg. el. mreZom
* -
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6 :
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Slika 5.6: Kautijasti dijagram distribucija procjene penalizacijskih koeficijenta za skupove iz
scenarija 1.
Y1, 73, ¥a: normalizirani penalizacijski koeficijenti uz znacajke kategorije Nema utjecaja, Srednji utjecaj i Jak

utjecaj, redom.

Scenarij 1: normalizirani pen. koeficijenti
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Slika 5.7: Violinski dijagram distribucija procjene penalizacijskih koeficijenta s profilima pro-
cjena za skupove iz scenarija 1.
Y1, 73, ¥a: normalizirani penalizacijski koeficijenti uz znacajke kategorije Nema utjecaja, Srednji utjecaj i Jak

utjecaj, redom.
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Scenarij 1

Premda je bilo profila gdje su znacajkama snaznijeg utjecaja procijenjeni veci penalizacijski

koeficijent nego znacajkama slabijeg utjecaja, vidljivo je da su to rjede situacije. Ce$éa je

situacija bila da su procijenjeni manji penalizacijski koeficijenti znaCajkama snaznijeg utjecaja

1 obratno.

5.2.3. Procjena koeficijenata modela

U nastavku su prikazani rezultati procjene koeficijenata modela iz Scenarija 1 za slobodni ko-

eficijent te za prediktore s koeficijentima razli¢itim od nule. Za preostale koeficijente su se i

distribucije procjena kretale oko nule, ali radi preglednosti njihovi su graficki prikazi i deskrip-

tivna analiza izostavljeni iz rada.

Tablica 5.12: Scenarij 1 - deskriptivna analiza procjene koeficijenata modela ovisno o

vrsti regularizacije i nacinu procjene penalizacijskog koeficijenta

74

Koef. Procjena Metoda Min. Prvi Med. Arit.  Treéi Max. St.
pen. koef. kvartil sred. kvartil dev.
Bo=0 - lasso reg. -0.28 -0.06 0.02 0.01 0.11  0.18 0.11
hrbatna reg. -0.28 -0.06 0.03 0.01 0.11  0.18 0.11
reg. el. mreZzom -0.28 -0.07 0.02 0.01 0.10 0.19 0.11
det lasso reg. -0.27 -0.07 0.03 0.01 0.10 0.18 0.11
hrbatna reg. -0.27 -0.07 0.03 0.01 0.10 0.17 0.11
reg. el. mrezom -0.27 -0.06 0.03 0.01 0.10 0.17 o0.11
mh lasso reg. -0.34 -0.11 ~ 0.00 0.00 0.09 025 0.13
hrbatna reg. -0.34 -0.11 ~ 0.00 0.00 0.09 0.25 0.13
reg. el. mrezom -0.34 -0.11 ~ 0.00 0.00 0.09 025 0.13
pr1=3 - lasso reg. 2.35 260 265 264 271 292 0.12
hrbatna reg. 2.41 263 272 271 279  3.00 0.13
reg. el. mrezom  2.19 239 246 247 255 280 0.13
det lasso reg. 2.60 278 2.88 2.86 293 312 0.11
hrbatna reg. 2.60 283 290 290 296 3.5 0.12
reg. el. mrezom  2.40 258 2.64 264 269 291 0.11
mh lasso reg. 2.52 280 295 291 3.00 324 0.17
hrbatna reg. 2.60 283 296 294 3.01 325 0.15




Rezultati istraZivanja Scenarij 1

Koef. Procjena Metoda Min. Prvi Med. Arit. TreCi Max. St
pen. koef. kvartil sred. kvartil dev.

reg. el. mrezom  2.51 278 290 290 3.00 325 0.18

=15 - lasso reg. 1.07 126 132 1.33 1.38 158 0.11
hrbatna reg. 0.97 1.17 125 1.25 1.32  1.57 0.13

reg. el. mrezom  1.17 .32 138 1.38 142 1.63 0.10

det lasso reg. 1.27 142 150 149 1.56 1.74 0.11

hrbatna reg. 1.18 140 148 147 1.54 1.73 0.12

reg. el. mrezom  1.26 145 151 1.50 1.55 1.72 0.10

mh lasso reg. 0.99 1.34 144 143 1.54 1.79 0.15

hrbatna reg. 0.93 .32 143 142 1.54 1.78 0.17

reg. el. mrezom  1.20 1.40 148 147 1.56 1.77 0.12

Ps =2 - lasso reg. 1.39 148 1.60 1.61 .72 2.00 0.15
hrbatna reg. 1.36 .51 1.60 1.61 1.70  2.02 0.15

reg. el. mrezom  1.27 1.38 147 1.51 1.58 2.06 0.16

det lasso reg. 1.14 1.32 142 144 1.55 191 0.17

hrbatna reg. 1.10 1.30 141 142 1.53 1.88 0.17

reg. el. mreZzom  1.03 .12 1.18 1.21 1.28 1.67 0.13

mh lasso reg. 1.23 1.76 193 1.88 205 240 0.21

hrbatna reg. 1.21 1.77 193 1.89 206 241 0.22

reg. el. mreZom  1.23 1.69 194 1.88 203 245 025

Najtocnija procjena koeficijenata modela za svaku deskriptivnu statistiku oznacena je podebljano.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika).

U nastavku su graficki prikazane distribucije procjene koeficijenata. Vidljivo je da se za sve
metode regularizacije procijenjena vrijednost slobodnog koeficijenta f3 kretala oko nule, dok je
u slucaju uvodenja domenskog znanja metaheuristikom imala medijan najbliZe nuli (slika 5.8).
Nadalje, na slici 5.9 vidljivo je kako je za sve metode regularizacije uvodenje domenskog znanja
stru¢njaka metaheuristikom rezultiralo procjenom vrijednosti koeficijenta | najbliZoj stvarnoj
vrijednosti (koja iznosi 3), te je potom uvodenje domenskog znanja stru¢njaka deterministicki

bilo to¢nije od situacije kada se ne koristi domensko znanje.

75




Rezultati istrazivanja

Scenarij 1

Scenarij 1
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Slika 5.8: Grafi¢ki prikazi distribucija procjene koeficijenta By za skupove iz Scenarija 1.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuristika). Crveni pravac

predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.

Scenarij 1
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Slika 5.9: Graficki prikazi distribucija procjene koeficijenta B za skupove iz Scenarija 1.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuristika).

Crveni pravac predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.

Za sve metode regularizacije procjena je vrijednosti koeficijenta 3, bila to¢nija u sluca-
jevima kada se uvodi domensko znanje stru¢njaka nego kada se ono ne koristi (slika 5.10).

Konac¢no, uvodenje domenskog znanja metaheuristikom rezultirala je procjenom vrijednosti
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koeficijenta 5 najbliZzoj stvarnoj vrijednosti (koja iznosi 2), te je potom uvodenje domenskog

znanja deterministi¢ki bilo manje to¢no od situacije kada se ne koristi domensko znanje (slika
5.11).

Scenarij 1
18
L
16 . .
|
Metoda
E 1.4 - Reg. el. mrezom
2 - Lasso reg.
- Hrbatna reg.
1.2

det mh
Procjena penalizacijskog koeficijenta

Slika 5.10: Graficki prikazi distribucija procjene koeficijenta 3, za skupove iz Scenarija 1.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika).

Crveni pravac predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.

Scenarij 1
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Procjena penalizacijskog koeficijenta

Slika 5.11: Graficki prikazi distribucija procjene koeficijenta s za skupove iz Scenarija 1.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika).

Crveni pravac predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.
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No, kao i kod stvarnih podataka, i na skupovima simuliranim po Scenariju 1 metode re-
gularizacije s metaheuristickim pristupom procjene penalizacijskog koeficijenta imale su dulje
vrijeme izvodenja te je u tu svrhu koriStena usluga Naprednog racunanja (Padobran) Sveuci-
liSnog racunskog centra (Srce) SveuciliSta u Zagrebu. U tablici 5.13 u nastavku prikazano je

prosjecno vrijeme izvodenja za jedan skup prilikom kojeg se koristilo pet procesora.

Tablica 5.13: Prosjecno vrijeme izvodenja metoda regularizacije s metaheuristiCkom

procjenom penalizacijskog koeficijenta za skupove iz Scenarija 1.

Metoda | lassoreg. hrbatnareg. reg. el. mreZom

Vrijeme 07:26 07:06 06:07

Prilikom izvodenja za jedan skup koriSteno je pet procesora, a prikazano vrijeme odnosi se na minute i

sekunde.

5.2.4. Evaluacija modela i hipoteza

U potpoglavlju 4.5 (str. 50), objaSnjeno kako su metodom ANOVA analizirani rezultati mo-
dela svih 50 skupova iz Scenarija 1 s ciljem donoSenja odluke o hipotezama. No, prije svega,
potrebno je provjeriti zadovoljenost pretpostavki takve analize. Provjera je izvrSena analizom
dijagrama rasprsSenosti reziduala modela u odnosu na razine faktora te qq-dijagramom distribu-
cije reziduala u usporedbi sa standardnom normalnom distribucijom za svaku mjeru evaluacije
modela unutar pojedine hipoteze. Spomenuti su dijagrami, radi preglednosti, prikazani u Pri-
logu 2 (slike 7.7, 7.8 1 7.9), a s obzirom na to da nisu upucivali na znacajna odstupanja od
ovih pretpostavki, smatra se valjanim koristiti analizu varijance. Odluke se donose na razini

statisticke znacajnosti 0.05.

Hipoteza 1

U ovoj hipotezi usporeduju se modeli regularizacije koji ne ukljucuju znanje stru¢njaka s mode-
lima regularizacije koji ga ukljucuju deterministicki i metaheuristicki kroz pet razlic¢itih mjera
evaluacije. Podsjetimo, za evaluaciju hipoteze koristi se dvofaktorska ANOVA s faktorima Pro-
cjena penalizacijskog koeficijenta i Metoda regularizacije te njihovom interakcijom. Kontrasti
su pojasnjeni u potpoglavlju 4.5 (str. 50), pri ¢emu se pomocu kontrasta cl1 testira upravo

Hipoteza 1 ovog istraZzivanja, dok kontrast c12 usporeduje medusobno dva nacina uvodenja

78



Rezultati istraZivanja Scenarij 1

domenskog znanja stru¢njaka u metode regularizacije.
U nastavku su za svaku mjeru evaluacije prikazani interakcijski grafikoni metode regulari-

zacije 1 razlicitih nacina procjene penalizacijskog koeficijenta.

udaljenost_koeficijenata
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi

- \
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© 0.8
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= Metoda
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=
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o -=="
5 Py -<>- Hrbatna reg.
©
°
5
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- det mh
Procjena pen. koeficijenta
Slika 5.12: Scenarij 1, Hipoteza 1 - Udaljenost koeficijenata prema procjeni penalizacijskog
koeficijenta i metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Na slici 5.12 prikazane su prosjecne vrijednosti udaljenosti koeficijenata prema procjeni pe-
nalizacijskog koeficijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je kako za sve metode regularizacije
uvodenjem domenskog znanja na deterministi¢ki nacin raste prosjecna vrijednost udaljenosti
koeficijenata, a onda opadne kada se domensko znanje uvede metaheuristikom (ispod razine
slucaja kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka). Rezultati se razlikuju 1 izmedu metode,
hrbatna regularizacija ima najviSu prosjecnu udaljenost koeficijenata, dok su lasso regulariza-
cija i regularizacija elasticnom mreZom sli¢nih vrijednosti.

Za mjeru evaluacije udaljenost koeficijenata statisticki znacajan je interakcijski ¢lan (F(4,441)
=8.795, p =7.73 e-07), kao i efekti faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta (F(2,441) =
153.84, p < 2e-16) i faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 69.086, p < 2e-16). Procjene
koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.3 u Prilogu 2 (str. 175).

Budu¢i da je interakcijski ¢lan dvaju faktora statisticki znacajan, efekt pojedinog nacina

uvodenja domenskog znanja stru¢njaka ne moZe biti generaliziran na sve metode regularizacije.
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U interpretaciji rezultata potrebno je koristiti post hoc analizu interakcije. U tablici 7.4 u Pri-
logu 2 (str. 176) prikazan je rezultat post hoc analize Tukeyjevim testom HSD te vidljivo je koje
su razlike statisti¢ki znaCajno razliite od nule na razini statisticke znacajnosti 0.05. Vidljivo je
da je za svaku metodu regularizacije statisticki znacajna razlika prosje¢ne udaljenosti koefici-
jenata izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka. Negativan
iznos razlike upucuje da je prosjecna udaljenost koeficijenata manja kod metaheuristike. Niti za
jednu metodu regularizacije nije statisticki znacajna razlika prosjecne udaljenosti koeficijenata
izmedu deterministickog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka. Konacno, kod
svake je metode regularizacije statisticki znacajna razlika prosjecne udaljenosti koeficijenata
izmedu metaheuristickog pristupa i deterministickog pristupa uvodenja domenskog znanja. Ne-

gativan iznos razlike upucuje da je prosjecna udaljenost koeficijenata manja kod metaheuristike.
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Slika 5.13: Scenarij 1, Hipoteza 1 - Korigirani koeficijent determinacije prema procjeni penali-
zacijskog koeficijenta i metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Na slici 5.13 prikazane su prosjecne vrijednosti korigiranog koeficijenta determinacije prema
procjeni penalizacijskog koeficijenta 1 metodi regularizacije. Vidljivo je kako uvodenjem do-
menskog znanja na deterministi¢ki nac¢in opada prosjecna vrijednost korigiranog koeficijenta
determinacije, a onda ponovno raste kada se domensko znanje uvede metaheuristikom, no za

lasso regularizaciju i regularizaciju elasticnom mreZom to je ispod razine slucaja kada se ne
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koristi domensko znanje stru¢njaka, a za hrbatnu regularizaciju iznad. Vidljivo je da, od svih
metoda regularizacije, hrbatna regularizacija ima najmanji prosjecni korigirani koeficijent de-
terminacije, neovisno o nacinu procjene penalizacijskih koeficijenata.

Zamjeru evaluacije korigirani koeficijent determinacije nije statisticki znacajan interakcijski
¢lan (F(4,441) = 0.357, p = 0.8393), kao ni efekt faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta
(F(2,441) = 1.024, p = 0.3599), dok efekt faktora Metoda regularizacije statisti¢ki je znacajan
(F(2,441) = 4.162, p = 0.0162).

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.3 u Prilogu 2 (str. 175).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako jedino koeficijent uz kontrast c22 faktora Metoda ne
odstupa statisti¢ki znacajno od 0. Negativna vrijednost koeficijenta upuéuje da je prosje¢na
vrijednost korigiranog koeficijenta determinacije za lasso regularizaciju ve¢a nego za hrbatnu
regularizaciju.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika u prosje¢nom ko-
rigiranom koeficijentu determinacije izmedu hrbatne regularizacije i1 regularizacije elasti¢cnom
mreZzom negativna i statisticki znacajna (diff = -0.0104, p = 0.0331), dok je razlika izmedu pro-
sje¢nog korigiranog koeficijenta determinacije lasso regularizacije i regularizacije elasticnom

mreZom negativna i nije statisticki znacajna (diff = -0.0001, p = 0.9996).

RMSE
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi
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Slika 5.14: Scenarij 1, Hipoteza 1 - RMSE prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.
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Na slici 5.14 prikazane su prosjecne vrijednosti RMSE prema procjeni penalizacijskog ko-
eficijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je kako za hrbatnu regularizaciju uvodenjem do-
menskog znanja stru¢njaka na deterministicki nacin raste prosjecna vrijednost RMSE, dok ona
opada uvodenjem domenskog znanja metaheuristikom. Za lasso regularizaciju i regulariza-
ciju elasticnom mrezom rije¢ je o manjoj promjeni prosjecne RMSE kod uvodenja domenskog
znanja deterministicki. No, uvodenjem domenskog znanja metaheuristikom, takoder opada pro-
sjeCna vrijednost greske.

Za mjeru evaluacije RMSE nije statisti¢ki znaCajan interakcijski ¢lan (F(4,441) = 0.298, p
=0.87914), kao niti efekt faktora Metoda regularizacije (F (2,441) = 1.522, p = 0.21943). Efekt
faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta (F(2,441) = 5.636, p = 0.00383) je statisticki
znacajan.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.3 u Prilogu 2 (str. 175).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisti¢ki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c12
koji govori o razlici RMSE izmedu metoda regularizacije koje penalizacijske koeficijente pro-
cjenjuju deterministicki s onima koje ih procjenjuju metaheuristikom. Negativan iznos koefi-
cijenta upucuje da je prosjecna RMSE niza u sluc¢aju uvodenja domenskog znanja stru¢njaka
metaheuristikom, u odnosu na deterministicko uvodenje.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika prosje¢nih RMSE
izmedu deterministiCkog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka pozitivna, ali nije
statisticki znacajna (diff = 0.004, p = 0.9780). Razlika prosjecnih RMSE izmedu metaheuristic-
kog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka negativna je i statisticki znacajna (diff
=-0.051, p =0.0146).

Na slici 5.15 prikazane su prosjecne vrijednosti MAE prema procjeni penalizacijskog ko-
eficijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je kako za hrbatnu regularizaciju uvodenjem domen-
skog znanja stru¢njaka na deterministi¢ki nacin raste prosjecna vrijednost MAE, dok ona opada
uvodenjem domenskog znanja metaheuristikom. Za lasso regularizaciju i regularizaciju elas-
ticnom mreZom rije¢ je o manjoj promjeni prosjecne MAE kod uvodenja domenskog znanja
deterministicki. No, prosjecna vrijednost greske opada uvodenjem domenskog znanja metahe-

uristikom.
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Slika 5.15: Scenarij 1, Hipoteza 1 - MAE prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Za mjeru evaluacije MAE nisu statisticki znacajni interakcijski ¢lan (F(4,441) = 0.282, p
= 0.88986) i efekt faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 1.428, p = 0.24079), dok efekt
faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta (F(2,441) = 5.125, p = 0.00631) statisticki je
znacajan.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.3 u Prilogu 2 (str. 175).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c12
koji govori o razlici prosjecnih MAE izmedu metoda regularizacije koje penalizacijske koefici-
jente procjenjuju deterministi¢ki s onima koje ih procjenjuju metaheuristikom. Negativan iznos
koeficijenta upucuje da je prosjecna MAE niZa u slucaju uvodenja domenskog znanja stru¢njaka
metaheuristikom, u odnosu na deterministicko uvodenje.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika prosje¢nih MAE
izmedu deterministiCkog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka pozitivna, ali nije
statisticki znaCajna (diff = 0.002, p = 0.9873). Razlika prosjecnih MAE izmedu metaheuristic-
kog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje strucnjaka negativna je i statisticki znacajna (diff
=-0.042, p =0.0201).

Na slici 5.16 prikazane su prosjecne vrijednosti SMAPE prema procjeni penalizacijskog

koeficijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je kako za hrbatnu regularizaciju uvodenjem do-
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menskog znanja stru¢njaka na deterministicki nacin raste prosjecna vrijednost SMAPE, dok
opada uvodenjem domenskog znanja metaheuristikom. Za lasso regularizaciju i regularizaciju
elasticnom mreZom rijeC je o smanjenju prosjecne SMAPE kod uvodenja domenskog znanja

deterministicki, te o dodatnom smanjenju kod uvodenja domenskog znanja metaheuristikom.

SMAPE
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Slika 5.16: Scenarij 1, Hipoteza 1 - SMAPE prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i me-
todi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Za mjeru evaluacije SMAPE nisu statisticki znacajni interakcijski ¢lan (F(4,441) = 0.596,
p = 0.666) i efekt faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 1.660, p = 0.191), dok efekt
faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta (F(2,441) = 13.802, p = 1.53 e-06) statisticki je
znacajan.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.3 u Prilogu 2 (str. 175).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako su statisticki znacajni jedino koeficijenti uz kontraste c11
icl2.

Kontrast c11 govori o razlici prosjeCnih SMAPE greski izmedu metoda regularizacije koje
ne koriste domensko znanje u odnosu na one koje ga ukljuuju deterministicki ili metaheuris-
tikom. Pozitivan iznos koeficijenta upucuje da je prosjecna SMAPE niZa u metodama regulari-
zacije koje koriste domensko znanje stru¢njaka. Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom

HSD upucuje da je razlika prosjecnih SMAPE greski izmedu deterministickog pristupa i pris-
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tupa koji ne koristi znanje stru¢njaka negativna, ali nije statisti¢ki znacajna (diff =-0.163, p =
0.8019). Razlika prosjecnih SMAPE greski izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa koji ne
koristi znanje stru¢njaka je negativna 1 statisticki znacajna (diff = -1.2464, p = 5.5 e-6).
Kontrast c12 govori o razlici prosjeCnih SMAPE greski izmedu metoda regularizacije koje
penalizacijske koeficijente procjenjuju deterministi¢ki s onima koje ih procjenjuju metaheuris-
tikom. Negativan iznos koeficijenta upuéuje da je prosjecna SMAPE niZa u slucaju uvodenja

domenskog znanja stru¢njaka metaheuristikom, u odnosu na deterministicko uvodenje.

Hipoteza 2

U ovoj se hipotezi kroz tri razli¢ite mjere evaluacije usporeduju metoda CART i metode regula-
rizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka. Hipoteza se dijeli na dvije podhipoteze - u
jednoj se usporeduje metoda CART s metodama regularizacije koje ukljucuju domensko znanje
stru¢njaka deterministicki (Hipoteza 2a), a u drugoj se metoda CART usporeduju s metodama

regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje struénjaka metaheuristikom (Hipoteza 2b).

Hipoteza 2a

U ovoj hipotezi usporeduje se metoda CART s metodama regularizacije koje ukljucuju do-
mensko znanje stru¢njaka deterministicki. Podsjetimo, za evaluaciju hipoteze koristi se jedno-
faktorska ANOVA s faktorom Metoda. Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5
(str. 50). Pomocu kontrasta c31 testira se Hipoteza 2 ovog istraZzivanja. Odluke se donose na
razini statisticke znacajnosti 0.05. U nastavku su graficki prikazane distribucije svake mjere
evaluacije.

Za mjeru evaluacije RMSE statisti¢ki znaCajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 2593,
p <2 e-16). Naslici 5.17 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosjenu RMSE od metoda
regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.5 u Prilogu 2 (str. 179).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upucuje da metoda CART rezultira nizom
prosje¢nom RMSE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka determi-

nisticki.
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RMSE prema metodi
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Slika 5.17: Scenarij 1, Hipoteza 2a - RMSE prema metodi.
U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka
deterministicki.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika prosjecnih RMSE
izmedu metode CART 1 regularizacije elasticnom mreZom s deterministicki uvedenim znanjem
stru¢njaka statisticki znacajna (diff = - 2.052, p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART i
lasso regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 2.058, p = 0.00) te
metode CART i hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = -
2.101, p = 0.00).

Za mjeru evaluacije MAE statisti¢ki znaCajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 2515,
p <2 e-16). Naslici 5.18 vidljivo je kako CART metoda ima nizu prosjecnu MAE od metoda
regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.5 u Prilogu 2 (str. 179).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upuéuje da metoda CART rezultira nizom
prosjecnom MAE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka determinis-
ticki.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upuduje da je razlika prosjecnih MAE
izmedu metode CART 1 regularizacije elasticnom mreZom s deterministicki uvedenim znanjem
struénjaka statisticki znacajna (diff = - 1.639, p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART i

lasso regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 1.644, p = 0.00) te
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metode CART 1 hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = -

1.680, p = 0.00).

MAE prema metodi

2.5 [ | |

Metoda

EJ carT

E Reg. el. mrezom

E Lasso reg.

E Hrbatna reg.

2.04

MAE

1.51

1.01

—=

CART Reg. el. mrezom Lasso reg. Hrbatna reg.
Metoda

Slika 5.18: Scenarij 1, Hipoteza 2a - MAE prema metodi.
U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

deterministicki.

Za mjeru evaluacije SMAPE statisticki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 1983,
p <2e-16). Naslici 5.19 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosjecnu SMAPE od metoda
regularizacije s deterministi¢ki uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.5 u Prilogu 2 (str. 179).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upucuje da metoda CART rezultira niZom
prosjecnom SMAPE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka determi-
nisticki.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika prosjecnih SMAPE
greSki izmedu metode CART 1 regularizacije elasticnom mrezom s deterministicki uvedenim
znanjem strucnjaka statisticki znacajna (diff = - 27.926, p = 0.00), kao i ona izmedu metode
CART i lasso regularizacije s deterministi¢ki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 27.952, p

=0.00) te metode CART 1 hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka

(diff = - 28.777, p = 0.00).
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SMAPE prema metodi

504

Metoda
w EJ CART
<§( E Reg. el. mrezom
2} 307 E Lasso reg.
E Hrbatna reg.
20+
CAIRT Reg. el.lmreiom Lasstl) reg. Hrbatr;a reg.

Metoda

Slika 5.19: Scenarij 1, Hipoteza 2a - SMAPE prema metodi.
U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka
deterministicki.

Hipoteza 2b

U ovoj hipotezi usporeduje se metoda CART s metodama regularizacije koje ukljucuju do-
mensko znanje stru¢njaka metaheuristikom. Podsjetimo, za evaluaciju hipoteze koristi se jed-
nofaktorska ANOVA s faktorom Metoda. PojasSnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5
(str. 50). Pomodu kontrasta c31 testira se Hipoteza 2 ovog istraZivanja. Odluke se donose na
razini statisticke znacajnosti 0.05. U nastavku su graficki prikazane distribucije svake mjere
evaluacije.

Za mjeru evaluacije RMSE statisticki znacajan je efekt faktora Metoda (F'(3,196) = 2389,
p <2e-16). Naslici 5.20 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosje¢nu RMSE od metoda
regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.6 u Prilogu 2 (str. 181).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znaCajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upucuje da metoda CART rezultira niZom
prosjecnom RMSE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka metahe-

uristikom.
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RMSE prema metodi

35
3.04 [ | | I |
‘ ® |

2.51 Metoda
W EJ CART
g E Reg. el. mrezom

2.0
x E Lasso reg.

E Hrbatna reg.
1.54
S
104 é
CAIRT Reg. el.lmreiom LaSSIO reg. Hrbatr;a reg.
Metoda

Slika 5.20: Scenarij 1, Hipoteza 2b - RMSE prema metodi.
U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika prosjecnih RMSE
izmedu metode CART 1 regularizacije elasticnom mreZom s metaheuristikom uvedenim zna-
njem strucnjaka statisti¢ki znacajna (diff = - 2.015, p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART
i lasso regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 2.013, p = 0.00)
te metode CART 1 hrbatne regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff
=-2.019, p =0.00).

Za mjeru evaluacije MAE statisti¢ki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 2315,
p <2e-16). Naslici 5.21 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosje¢nu MAE gresku od
metoda regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.6 u Prilogu 2 (str. 181).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upuéuje da metoda CART rezultira nizom
prosjecnom MAE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka metahe-
uristikom.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upuduje da je razlika prosjecnih MAE
izmedu metode CART 1 regularizacije elasticnom mreZom s metaheuristikom uvedenim zna-
njem strucnjaka statisti¢ki znacajna (diff = - 1.61, p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART i

lasso regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 1.608, p = 0.00)
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te metode CART 1 hrbatne regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff

=- 1.614, p = 0.00).

MAE prema metodi

257 | | | ]
[ | 1 [ | L | |
4 H s
204 Metoda
EJ carT
1]
<§( E Reg. el. mrezom
E Lasso reg.
1.51
E Hrbatna reg.
1.0
CAIRT Reg. el.lmreiom Lassé) reg. Hrbatr;a reg.
Metoda

Slika 5.21: Scenarij 1, Hipoteza 2b - MAE prema metodi.
U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.

Za mjeru evaluacije SMAPE statisticki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 2421,
p <2e-16). Naslici 5.22 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosjecnu SMAPE od metoda
regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.6 u Prilogu 2 (str. 181).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upucuje da metoda CART rezultira niZom
prosjecnom SMAPE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka metahe-
uristikom.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika prosje¢ne SMAPE
izmedu metode CART 1 regularizacije elasticnom mreZom s metaheuristikom uvedenim zna-
njem struénjaka statisticki znacajna (diff = - 27.159, p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART
i lasso regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 27.104, p = 0.00)

te metode CART 1 hrbatne regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff

=-27.142, p = 0.00).
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SMAPE prema metodi

| | |
Metoda

EJ CART

30- E Reg. el. mrezom

E Lasso reg.

E Hrbatna reg.

SMAPE

204

CART Reg. el. mrezom Lasso reg. Hrbatna reg.
Metoda

Slika 5.22: Scenarij 1, Hipoteza 2b - SMAPE prema metodi.
U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.

5.3. SCENARIJ 2

5.3.1. Modeliranje miSljenja stru¢njaka

U ovom scenariju poznato je da vrijedi:

p =140,

B =(0,0,...,0,2,2...,2,0,0,...,0,2,2, ..., 2),
—_——— ——— ——— ———
10 10 10 10
corr(X;,X;) =0.5,Vi, j,i # j

QOdnosno,

Y =2X114+2X104+ ...+ 2X00 +2X31 +2X30 + ... + 2X40 + 15¢

=2 Z Xi+8
i€{11,12,..20,31,32,... 40}

91



Rezultati istraZivanja Scenarij 2

Radi jednostavnosti, uvodi se oznaka I’ = {11,12,..,20,31,32,...,40}, pa se prethodno

moZe zapisati na sljedeéi nacin:

Y =2) X;+15¢.
el
Bududi da je po pretpostavkama regresijskog modela greska modela nezavisna od prediktora

X, Var(Y) moZe se ras¢laniti na sljedec¢i nacin:

Var(Y) = Var(2 Z X;i) +Var(15¢),
el
te dalje zbog svojstava varijance i distribucije greske €, vrijedi:

Var(Y) = 22Var(ZXi) +15%Var(e)
icl’
= 4Var(ZXi) +15%-1
icl’
=4Var()_ X;)+225.
icl

Prema 4.5, vrijedi:

Var()_ X)) =E

iel

(ZXi—E[ZX,OZ .

iel iel

Nadalje, zbog svojstva da prediktori imaju ocekivanje 0, vrijedi:
E[Y X]=)Y E[X]=0,
iel’ iel’

paje:

Var(} Xi)=E (ZX,)Z

el el

=E|YX'+2 Y XX;

Liel’ {iJYel' I i#]
=Y Var(X)+2 ) = Cov(X;Xj)
ier {i,jYel' xI' i#j

U izrazu Y (; jyerxr izjCov(Xi, Xj) je poznato da je Cov(X;,X;) = 0.5, no preostaje izra-
Cunati koliki je broj dvo¢lanih kombinacija {i, j} € I' x I';i # j. Buduéi da je broj dvoclanih

kombinacija 20-¢lanog skupa jednak:

20 20!
= —190
(2) npo—an 0
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broj dvoclanih kombinacija {i, j} € I’ x I jednak je 190.

Nastavno na to, slijedi:

Var(} X)=Y 1+2 ) 05

icl’ icl’ {i,jyel'xI'i#j
=20-142-190-0.5

=210.

Konacno:

Var(Y) = 4-210+225 = 1065.

Sada slijedi za svaki prediktor koji ulazi u model (X;,i € I'), izra¢unati Cov(X,Y) kako bi se
moglo do¢i do oCekivane vrijednosti px y. U nastavku je prikazan izracun za Xj, a postupak je

analogan za svaki X;,i € I'.

Covx,,y = E[(X11 — E[X1])(Y — E[Y])]
EXU=0 b (v — E[Y])]
= E[X,,Y — X1 E[Y]]
= E[X11Y] - E[Xu]E[Y]

E[X}1]=0

= E[X]]Y]
:E[Xll(ZZXhLe)]
iel
:E[2X121+2 Z X11X[+X118]
ier\{11}
:2Var(X11)—|—2 Z COV(Xll,Xi)—l-COV(XH,E)
iel\[11}

=2-1+2-19-054+0

=21
COV(XH,Y) [ 21 i|

E —E | p || =0.6435.

P ¥ [ Var(Y)] V1065

S obzirom na tumacenja koja slijede iz tablice 4.5, znaCajkama X;,i € I’ dodjeljuje se kate-

gorija Jak utjecaj, a ostalim znacajkama kategorija Nema utjecaja.

93



Rezultati istraZivanja Scenarij 2

5.3.2. Procjena penalizacijskih koeficijenata algoritmom pretrazivanja kukavice

Bududi da je u istraZivanju simulirano po 50 skupova podataka iz ovog scenarija te da su se
parametri regularizacije optimizirali zasebno za svaki od njih i za svaku metodu regularizacije,
distribucije normaliziranih penalizacijskih koeficijenta prikazane su graficki (slike 5.23 1 5.24)
1 deskriptivno (tablica 5.14) u nastavku. U tablici je vidljivo kako su za svaku metodu regulari-
zacije vrijednosti prikazanih statistika procjena penalizacijskih koeficijenata niZeg iznosa za y;

nego za .

Tablica 5.14: Scenarij 2 - deskriptivna analiza procjene penalizacijskog koeficijenata

ovisno o vrsti regularizacije (normalizirane vrijednosti)

Pen. Prvi Arit. Tredi St.
Metoda Min. Med. Max.
koef. kvartil sred. Kkvartil dev.
hrbatna reg. o 0.325 1.166 1.518 1.462 1.817 1.999 0.430
Y4+ 0.001 0.183 0.482 0.538 0.834 1.675 0.430
lasso reg. n 0.364 1.890 1.992 1.847 1.992 1.997 0.325

¥+ 0.003 0.008 0.008 0.153 0.110 1.636 0.325
reg. el. mreZom o 0465 1.204 1.873 1.568 1954 1.987 0.466
¥+ 0.013  0.046 0.127 0432 0.796 1.535 0.466

T, va: penalizacijski koeficijenti uz znacajke kategorije Nema utjecaja i Jak utjecaj, redom.

Nadalje, na slici 5.23 prikazani su kutijasti dijagrami penalizacijskih koeficijenata. Vidljiv
je pomak u distribucijama procjena penalizacijskih koeficijenata y; i }4 te da lasso regularizacija
rezultira najmanjom varijancom. Nadalje, na slici 5.24 prikazane su distribucije procjena pe-
nalizacijskih koeficijenata violinskim dijagramom te, na njima, najces¢i profili penalizacijskih
koeficijenata po skupovima iz Scenarija 2. Premda je bilo profila gdje su znacajkama snaznijeg
utjecaja procijenjeni veci penalizacijski koeficijent nego znaCajkama slabijeg utjecaja, vidljivo
je da su to rjede situacije. Ce$céa situacija je bila da su procijenjeni manji penalizacijski koefici-

jenti znaCajkama snaznijeg utjecaja i obratno.
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Scenarij 2: normalizirani pen. koeficijenti

Hrbatna reg. Lasso reg. Reqg. el. mreZzom
20 *
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Slika 5.23: Kautijasti dijagram distribucija procjene penalizacijskih koeficijenta za skupove iz
scenarija 2.
", ¥a: normalizirani penalizacijski koeficijenti uz znacajke kategorije Nema utjecaja i Jak utjecaj, redom.

Scenarij 2: normalizirani pen. koeficijenti

Hrbatna reg. Lasso reg. Reg. el. mrezom

normalizirani pen. koeficijent
o
o

00

gammal gamma4 gammat gammad4 gammal gamma4

Slika 5.24: Violinski dijagram distribucija procjene penalizacijskih koeficijenta s profilima pro-
cjena za skupove iz scenarija 2.

", Ya: normalizirani penalizacijski koeficijenti uz znacajke kategorije Nema utjecaja i Jak utjecaj, redom

5.3.3. Procjene koeficijenata modela

U nastavku su prikazani rezultati procjene koeficijenata modela iz Scenarija 2. S obzirom na
to da je u ovom scenariju p = 40, a od toga je 20 prediktora s koeficijentom razli¢itim od nule,

odnosno:
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B =(0,0,...,0,2,2...,2,0,0,...,0,2,2,...,2),
—— —— —
10 10 10 10
te su korelacije izmedu svih prediktora jednake i iznose 0.5, radi preglednosti prikazani su

rezultati za po jedan prediktor iz svakog bloka prediktora s koeficijentima razli¢itim od nule.
Prikazani su i rezultati procjene slobodnog koeficijenta. Za preostale su se koeficijente koji
su jednaki nuli i distribucije procjena kretale oko nule, ali radi preglednosti njihovi su graficki

prikazi 1 deskriptivna analiza izostavljeni iz rada.

Tablica 5.15: Scenarij 2 - deskriptivna analiza procjene koeficijenata modela ovisno o

vrsti regularizacije i nacinu procjene penalizacijskog koeficijenta

Koef. Procjena Metoda Min. Prvi Med. Arit.  Treci ax. St.
pen. koef. kvartil sred. kvartil dev.
Bo=0 - lasso reg. -0.90 -0.38 -0.06 -0.03 029 1.04 047
hrbatna reg. -0.93 -0.38  -0.02 -0.04 0.25 1.04 0.47
reg. el. mreZzom -0.87 -0.39 -0.06 -0.03 0.27 1.07 0.47
det lasso reg. -0.96 -0.37 -0.06 -0.04 025 1.04 046
hrbatna reg. -098  -039 -0.03 -0.04 0.25 1.02 047
reg. el. mreZzom -0.96 -0.37 -0.06 -0.04 0.26 1.04 047
mh lasso reg. -1.23 -0.46 -0.09 -0.06 027 1.11 0.55
hrbatna reg. -1.23 -0.46 -0.09 -0.06 0.27 1.11 0.55
reg. el. mreZzom -1.23 -0.46 -0.09 -0.06 0.27 1.11 0.55
Bi1=2 - lasso reg. 0.33 .12 1.42 1.48 1.79 2.62 0.50
hrbatna reg. 0.12 123 1.73  1.67 210 2.84 0.65
reg. el. mrezom  0.76 1.04 1.14 1.15 1.26 1.75 0.18
det lasso reg. 0.52 1.56 1.74 1.72 1.89 239 0.30
hrbatna reg. 0.18 140 1.85 1.81 225 295 0.65
reg. el. mrezom  1.22 1.60 170 1.68 1.81 2.03 0.17
mh lasso reg. 0.63 .51 203 1.97 227 324 0.62
hrbatna reg. 0.55 1.54 2.09 2.04 248 324 0.66
reg. el. mrezom  0.63 1.51 2.01 1.94 227 325 0.60
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Koef. Procjena Metoda Min. Prvi Med. Arit.Tred Max. St
pen. koef. kvartil sred. Kkvartil dev.
B =2 - lasso reg. 0.16 .11 1.34 1.43 1.75  2.66 0.56
hrbatna reg. 0.00 .11 1.73 1.63 2.16 328 0.78
reg. el. mrezom  0.73 1.00 1.13 1.16 1.28 1.77 0.24
det lasso reg. 0.56 .51 1.72  1.71 195 248 0.37
hrbatna reg. 0.08 1.24 183 1.78 231 332 0.5
reg. el. mreZom  1.25 1.55 1.68 1.68 1.81 215 0.20
mh lasso reg. 0.38 1.45 2.06 1.93 249 374 0.75
hrbatna reg. 0.38 144 217 2.00 253 374 0.79
reg. el. mrezom  0.40 145 200 191 248 3.63 0.72

Najtoc¢nija procjena koeficijenata modela za svaku deskriptivnu statistiku oznacena je podebljano.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika).

Na slikama u nastavku graficki su prikazane distribucije procjena koeficijenata modela na
skupovima iz drugog scenarija. Vidljivo je da se za sve metode regularizacije procijenjena

vrijednost slobodnog koeficijenta f3y kretala oko nule (slika 5.25).

Scenarij 2

05

Metoda

‘ Reg. el. mreZom
- Lasso reg.

- Hrbatna reg.

betal

-05

det mh
Procjena penalizacijskog keeficijenta

Slika 5.25: Graficki prikazi distribucija procjene koeficijenta By za skupove iz Scenarija 2.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika).

Crveni pravac predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.
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Scenarij 2

Nadalje, na slikama 5.26 i 5.27 vidljivo je kako je za sve metode regularizacije uvodenje
domenskog znanja stru¢njaka metaheuristikom rezultiralo procjenom vrijednosti koeficijenta
P11 1 B31 najblizoj stvarnoj vrijednosti (koja iznosi 2), te je potom uvodenje domenskog znanja
struénjaka deterministicki bilo to¢nije od situacije kada se ne koristi domensko znanje.

Scenarij 2

Metoda

beta11

- Reg. el. mreZom
‘ Lasso reg.

- Hrbatna reg.

det
Procjena penalizacijskog koeficijenta

mh

Slika 5.26: Graficki prikazi distribucija procjene koeficijenta B za skupove iz Scenarija 2.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika).

Crveni pravac predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.

Scenarij 2

Metoda

beta31

‘ Reg. el. mreZom
‘ Lasso reg.

- Hrbatna reg.

det
Procjena penalizacijskeg kosficijenta

mh

Slika 5.27: Grafi¢ki prikazi distribucija procjene koeficijenta 33; za skupove iz Scenarija 2.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika).

Crveni pravac predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.
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Kao i u prethodnim slucajevima, i na skupovima simuliranim po Scenariju 2 metode re-
gularizacije s metaheuristickim pristupom procjene penalizacijskog koeficijenta imale su dulje
vrijeme izvodenja te je u tu svrhu koriStena usluga Naprednog racunanja (Padobran) Sveuci-
liSnog racunskog centra (Srce) SveuciliSta u Zagrebu. U tablici 5.16 u nastavku prikazano je

prosjecno vrijeme izvodenja za jedan skup prilikom kojeg se koristilo pet procesora.

Tablica 5.16: Prosjecno vrijeme izvodenja metoda regularizacije s metaheuristiCkom

procjenom penalizacijskog koeficijenta za skupove iz Scenarija 2.

Metoda | lassoreg. hrbatnareg. reg. el. mreZom

Vrijeme 57:31 47:53 54:59

Prilikom izvodenja za jedan skup koriSteno je pet procesora, a prikazano vrijeme odnosi se na minute i

sekunde.

5.3.4. Evaluacije modela i hipoteza

U potpoglavlju 4.5 (str. 50), objasnjeno kako su metodom ANOVA analizirani rezultati modela
svih 50 skupova iz Scenarija 2 s ciljem donoSenja odluke o hipotezama. Provjera pretpostavki
za analizu varijance izvrSena je analizom dijagrama rasprSenosti reziduala modela u odnosu na
razine faktora te qq-dijagramom distribucije reziduala u usporedbi sa standardnom normalnom
distribucijom za svaku mjeru evaluacije modela unutar pojedine hipoteze. Spomenuti dijagrami
su, radi preglednosti, prikazani u Prilogu 3 (slike 7.10, 7.11 1 7.12), a s obzirom na to da nisu
upucivali na znacajna odstupanja od ovih pretpostavki, smatra se valjanim koristiti analizu va-

rijance. Odluke se donose na razini statistiCke znacajnosti 0.05.

Hipoteza 1

Kao u Scenariju 1, u ovoj hipotezi usporeduju se modeli regularizacije koji ne ukljucuju znanje
stru¢njaka s modelima regularizacije koji ga ukljucuju deterministicki i metaheuristicki kroz pet
razli¢itih mjera evaluacije. Za evaluaciju hipoteze koristi se dvofaktorska ANOVA s faktorima
Procjena penalizacijskog koeficijenta i Metoda regularizacije te njihovom interakcijom. Kon-
trasti su pojasnjeni u potpoglavlju 4.5 (str. 50), pri cemu se pomocu kontrasta c11 testira upravo
Hipoteza 1 ovog istrazivanja, dok kontrast c12 usporeduje medusobno dva nacina uvodenja

domenskog znanja stru¢njaka u metode regularizacije.

99



Rezultati istraZivanja Scenarij 2

U nastavku su za svaku mjeru evaluacije prikazani interakcijski grafikoni metode regulari-

zacije i razlicitih nacina procjene penalizacijskog koeficijenta.

udaljenost_koeficijenata
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi

Metoda
-<>- Reg. el. mrezom

-’ Lasso reg.
<>- Hrbatna reg.

udaljenost_koeficijenata

- det mh
Procjena pen. koeficijenta
Slika 5.28: Scenarij 2, Hipoteza 1 - Udaljenost koeficijenata prema procjeni penalizacijskog
koeficijenta 1 metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Na slici 5.28 prikazane su prosjecne vrijednosti udaljenosti koeficijenata prema procjeni pe-
nalizacijskog koeficijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je kako za sve metode regularizacije
uvodenjem domenskog znanja na deterministicki nacin opada prosjecna vrijednost udaljenosti
koeficijenata, a onda ona raste kada se domensko znanje uvede metaheuristikom (za hrbatnu
regularizaciju i regularizaciju elasticnom mreZom raste na razinu ispod razine slucaja kada se
ne koristi domensko znanje stru¢njaka, dok za lasso regularizaciju raste na viSu razinu). Re-
zultati se razlikuju i izmedu metode, lasso regularizacija ima stabilnije prosjecne vrijednosti od
hrbatne regularizacije i regularizacije elasticnom mreZom.

Za mjeru evaluacije udaljenost koeficijenata statistiCki su znacajni interakcijski ¢lan (F(4,441)
= 81.89, p = 2 e-16), kao i efekti faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta (F(2,441) =
527.24, p < 2 e-16) i faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 17.96, p = 3.16 e-8). Procjene
koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.7 u Prilogu 3 (str. 183).

Budu¢i da je interakcijski ¢lan dvaju faktora statistiki znacajan, efekt pojedinog nacina

uvodenja domenskog znanja stru¢njaka na udaljenost koeficijenata ne moZe biti generaliziran
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na sve metode regularizacije. U interpretaciji rezultata potrebno je koristiti post hoc analizu
interakcije. U tablici 7.8 u Prilogu 3 (str. (str. 184)) prikazan je rezultat post hoc analize
Tukeyjevim testom HSD te je vidljivo koje su razlike prosjecnih vrijednosti udaljenosti ko-
eficijenata statisticki znacajno razli€ite od nule na razini statisticke znacajnosti 0.05. Vidljivo
je upravo da je za svaku metodu regularizacije statisticki znacajna razika prosje¢nih vrijed-
nosti udaljenosti koeficijenata izmedu deterministi¢kog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje
struénjaka. Negativan iznos razlike upucuje da je prosjecna udaljenost koeficijenata manja kod
deterministickog pristupa. Niti za jednu metodu regularizacije nije statisticki znacajna razlika
prosjecnih udaljenosti koeficijenata izmedu metaheuristi¢kog pristupa i pristupa koji ne koristi
znanje stru¢njaka. Konacno, kod svake metode regularizacije statisti¢ki je znacajna razlika pro-
sjecnih udaljenosti koeficijenata izmedu metaheuristi¢kog pristupa i deterministickog pristupa
uvodenja domenskog znanja. Pozitivan iznos razlike upucuje da je prosje¢na udaljenost koefi-
cijenata veca kod metaheuristike.

Na slici 5.29 prikazane su prosjecne vrijednosti korigiranog koeficijenta determinacije prema
procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je kako za sve metode re-
gularizacije uvodenjem domenskog znanja na deterministicki nacin raste prosjecna vrijednost
korigiranog koeficijenta determinacije, a onda ona pada kada se domensko znanje uvede me-
taheuristikom. Za regularizaciju elasticnom mreZom 1 hrbatnu regularizaciju dode na razinu i
dalje viSu nego prije uvodenja domenskog znanja stru¢njaka, dok za lasso regularizaciju padne
na nizu razinu od pocetne.

Za mjeru evaluacije korigirani koeficijent determinacije statisti¢ki su znacajni interakcij-
ski Clan (F(4,441) = 2.663, p = 0.0321) i efekt faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta
(F(2,441) = 36.503, p = 2.14 e-15). Efekt faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 2.250,
p = 0.1067) nije statistiCki znacCajan. Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su
u tablici 7.7 u Prilogu 3 (str. 183).

Budu¢i da je interakcijski ¢lan dvaju faktora statisticki znacajan, efekt pojedinog nacina
uvodenja domenskog znanja stru¢njaka na Korigirani koeficijent determinacije ne moze biti
generaliziran na sve metode regularizacije. U interpretaciji rezultata potrebno je koristiti post
hoc analizu interakcije. U tablici 7.9 u Prilogu 3 ((str. 186)) prikazan je rezultat post hoc analize
Tukeyjevim testom HSD te vidljivo je koje su razlike statisticki znacajno razlicite od nule na

razini statisticke znacajnosti 0.05.
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Korigirani_koef_determinacije
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi

0.76 1
Metoda
-<>- Reg. el. mrezom

-’ Lasso reg.

0.74 4 <>- Hrbatna reg.

Korigirani_koef_determinacije

0.721

- det mh
Procjena pen. koeficijenta
Slika 5.29: Scenarij 2, Hipoteza 1 - Korigirani koeficijent determinacije prema procjeni penali-
zacijskog koeficijenta i metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Vidljivo je kako je za lasso regularizaciju razlika u prosje¢nom korigiranom koeficijentu
determinacije izmedu metaheuristiCkog pristupa i pristupa kada se ne koristi domensko zna-
nje strucnjaka negativna, no nije statisticki znacajna, dok je razlika izmedu deterministickog
pristupa i pristupa kada se ne koristi znanje strucnjaka pozitivna, ali takoder nije statisticki
znacajna. Razlika u prosjecnom korigiranom koeficijentu determinacije izmedu metaheuristic-
kog pristupa i deterministickog pristupa uvodenja domenskog znanja strucnjaka negativna je
1 statisticki znacajna, Sto znaci da je prosjecni korigirani koeficijent za lasso regularizaciju bio
statistiCki znacajno veéi kod deterministickog uvodenja znanja stru¢njaka nego kod metaheuris-
tickog.

Nadalje, za hrbatnu regularizaciju i regularizaciju elasticnom mreZom razlika je u prosjec-
nom korigiranom koeficijentu determinacije izmedu izmedu metaheuristickog pristupa i pris-
tupa kada se ne koristi domensko znanje struénjaka pozitivna, ali nije statisti¢ki znaCajna. S
druge strane, razlika u prosje¢nom korigiranom koeficijentu determinacije izmedu determinis-
tickog pristupa i pristupa kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka pozitivna je i statisticki
znacajna, dok je razlika u prosjecnom korigiranom koeficijentu determinacije izmedu metahe-

uristi¢kog 1 deterministickog pristupa negativna i statisticki znacajna.
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Dakle, za hrbatnu regularizaciju i regularizaciju elasticnom mreZom uvodenje je domenskog
znanja stru¢njaka deterministi¢kim pristupom rezultiralo statisticki znacajnim povecanjem pro-
sjecnog korigiranog koeficijenta determinacije, dok za lasso regularizaciju to nije slucaj. Uvo-
denje domenskog znanja stru¢njaka metaheuristikom nije doprinijelo statisti¢ki znacajnoj raz-
lici prosjecnih korigiranih koeficijenta determinacije u odnosu na modele bez znanja stru¢njaka
niti za jednu regularizaciju.

Na slici 5.30 prikazane prosjecne vrijednosti RMSE prema procjeni penalizacijskog koefi-
cijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je kako uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka na
deterministicki nacin opada prosjecna vrijednost greske, te ona dodatno opada uvodenjem do-
menskog znanja metaheuristikom. Takoder, za regularizaciju elastichom mreZom u svim je
slu¢ajevima najniza prosjecna RMSE.

Za mjeru evaluacije RMSE nisu statisti¢ki znacajni interakcijski ¢lan (F(4,441) = 0.162,
p = 0.9575) i efekt faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 0.355, p = 0.7016), dok efekt
faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta (F (2,441) = 3.617, p = 0.0277) statisti¢ki je zna-
¢ajan.

RMSE
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi

15.6 1 4

Metoda
15.4
I('I,-)J <) Reg. el. mrezom
5 -’ Lasso reg.

<) Hrbatna reg.
15.24

15.0 1

: det mh
Procjena pen. koeficijenta

Slika 5.30: Scenarij 2, Hipoteza 1 - RMSE prema procjeni penalizacijskog koeficijenta 1 metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.7 u Prilogu 3 (str. 183).

U spomenutoj tablici vidljivo je da je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c11
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koji govori o razlici prosjeénih RMSE izmedu metoda regularizacije koje ne koriste domen-
sko znanje u odnosu na one koje ga ukljucuju deterministicki ili metaheuristikom. Pozitivan
iznos koeficijenta upucuje da je prosje¢na RMSE niZa u metodama regularizacije koje koriste
domensko znanje stru¢njaka. Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da
je razlika prosjecnih RMSE izmedu deterministickog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje
strunjaka negativna, ali nije statisti¢ki znacajna (diff =-0.119, p =0.3975). S druge strane, raz-
lika prosjecnih RMSE greski izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje
stru¢njaka negativna je i statisticki znacajna (diff = -0.248, p = 0.0203).

Na slici 5.31 prikazane prosjecne vrijednosti MAE prema procjeni penalizacijskog koefici-
jenta 1 metodi regularizacije. Vidljivo je uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka na determi-
nisticki nacin opada prosjecna vrijednost greSke, te ona dodatno opada uvodenjem domenskog
znanja metaheuristikom. Takoder, za regularizaciju elasticnom mrezom u svim je sluajevima

najniZa prosjecna MAE.

MAE
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi

12.4+

Metoda
-<>- Reg. el. mrezom

-’ Lasso reg.

<>- Hrbatna reg.

MAE

12.2 4

12.04

- d:st mh
Procjena pen. koeficijenta
Slika 5.31: Scenarij 2, Hipoteza 1 - MAE prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

No, za mjeru evaluacije MAE nisu statisticki znacajni interakcijski ¢lan (F(4,441) = 0.164,
p =0.9566), efekti faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta (F(2,441) = 2.361, p =0.0955
i faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 0.348, p = 0.7066).

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.7 u Prilogu 3 (str. 183).
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U spomenutoj tablici vidljivo je kako koeficijenti uz kontraste ne odstupaju statisti¢ki znacajno
od 0.

Na slici 5.32 prikazane su prosjecne vrijednosti SMAPE prema procjeni penalizacijskog
koeficijenta 1 metodi regularizacije. Vidljivo je uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka na
deterministicki naCin opada prosjecna vrijednost greske, te ona dodatno opada uvodenjem do-
menskog znanja metaheuristikom. Takoder, za regularizaciju elastichom mreZom u svim je
slu¢ajevima najniza prosjecna SMAPE.

Za mjeru evaluacije SMAPE nisu statisticki znaCajni interakcijski ¢lan (F(4,441) = 0.042,
p =0.99664) i efekt faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 0.085, p = 0.91827), dok efekt
faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta je statisticki znacajan (F(2,441) = 6.886, p =
0.00114).

SMAPE
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi

40.01 T

39.51

Metoda

<> Reg. el. mrezom
-’ Lasso reg.

<) Hrbatna reg.

: det mh
Procjena pen. koeficijenta
Slika 5.32: Scenarij 2, Hipoteza 1 - SMAPE prema procjeni penalizacijskog koeficijenta 1 me-
todi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.7 u Prilogu 3 (str. 183).
U spomenutoj tablici vidljivo je da su statisti¢ki znacajni jedino koeficijenti uz kontraste c11 i
cl2.

Kontrast c11 govori o razlici prosjeCnih SMAPE greski izmedu metoda regularizacije koje

ne koriste domensko znanje u odnosu na one koje ga ukljuuju deterministicki ili metaheuris-
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tikom. Pozitivan iznos koeficijenta upucuje da je prosjecna SMAPE niZa u metodama regulari-
zacije koje koriste domensko znanje stru¢njaka. Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom
HSD upuduje da je razlika prosje¢nih SMAPE greski izmedu deterministickog pristupa i pris-
tupa koji ne koristi znanje strucnjaka negativna, ali nije statisticki znacajna (diff = -0.11, p =
0.9025). Nadalje, razlika prosjecnih SMAPE greski izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa
koji ne koristi znanje stru¢njaka negativna je i statisticki znacajna (diff = -0.872, p = 0.0021).
Kontrast c12 govori o razlici prosjeCnih SMAPE greski metoda regularizacije koje penali-
zacijske koeficijente procjenjuju deterministicki s onima koje ih procjenjuju metaheuristikom.
Negativan iznos koeficijenta upucuje da je prosjecna SMAPE niza u slucaju uvodenja domen-

skog znanja stru¢njaka metaheuristikom, u odnosu na deterministicko uvodenje.

Hipoteza 2

U ovoj se hipotezi kroz tri razli¢ite mjere evaluacije usporeduju metoda CART i metode regula-
rizacije koje ukljuCuju domensko znanje stru¢njaka. Hipoteza se dijeli na dvije podhipoteze - u
jednoj se usporeduje metoda CART s metodama regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje
strunjaka deterministicki (Hipoteza 2a), a u drugoj se metoda CART usporeduju s metodama

regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje struénjaka metaheuristikom (Hipoteza 2b).

Hipoteza 2a

U ovoj hipotezi usporeduje se metoda CART s metodama regularizacije koje ukljucuju do-
mensko znanje stru¢njaka deterministicki. Podsjetimo, za evaluaciju hipoteze koristi se jedno-
faktorska ANOVA s faktorom Metoda. PojasSnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5
(str. 50). Pomocu kontrasta c31 testira se Hipoteza 2 ovog istraZzivanja. Odluke se donose na
razini statisticke znacajnosti 0.05. U nastavku su graficki prikazane distribucije svake mjere
evaluacije.

Za mjeru evaluacije RMSE statisti¢ki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 1994,
p <2 e-16). Naslici 5.33 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosje¢nu RMSE od metoda
regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.10 u Prilogu 3 (str.
189). U spomenutoj tablici vidljivo je da je statistiCki znacajan jedino koeficijent uz kontrast
c31. Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upucuje da metoda CART rezultira nizom

prosjecnom RMSE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka determi-
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nistic¢ki.

RMSE prema metodi

] °
° [ ]
154 \_'_l
° Metoda
[ ] [ ]
W EJ carT
g E Reg. el. mrezom
x E Lasso reg.
10+ E Hrbatna reg.

=

CART Reg. el. mrezom Lasso reg. Hrbatna reg.
Metoda

Slika 5.33: Scenarij 2, Hipoteza 2a - RMSE prema metodi.
U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

deterministicki.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu prosjecnih
RMSE greski metode CART i regularizacije elasticnom mrezom s deterministicki uvedenim
znanjem stru¢njaka statisticki znacajna (diff = - 9.239, p = 0.00), kao i ona izmedu metode
CART 1 lasso regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem struc¢njaka (diff = - 9.365, p =
0.00) te metode CART i hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka
(diff = - 9.278, p = 0.00).

Za mjeru evaluacije MAE statisti¢ki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 1952,
p <2 e-16). Naslici 5.34 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosjeénu MAE od metoda
regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.10 u Prilogu 3 (str.
189). U spomenutoj tablici vidljivo je da je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast
c31. Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upuéuje da metoda CART rezultira niZom
prosjecnom MAE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka determinis-

ticki.
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MAE prema metodi

14 - °
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<§( E Reg. el. mrezom
E Lasso reg.
81 E3 Hrbatna reg.
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CART Reg. el. mrezom Lasso reg. Hrbatna reg.
Metoda

Slika 5.34: Scenarij 2, Hipoteza 2a - MAE prema metodi.
U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka
deterministicki.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu prosjecnih
MAE metode CART i regularizacije elasticnom mreZom s deterministicki uvedenim znanjem
stru¢njaka statisticki znacajna (diff = - 7.411, p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART i
lasso regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 7.514, p = 0.00) te
metode CART i hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = -
7.437, p = 0.00).

Za mjeru evaluacije SMAPE statisticki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 1648,
p <2e-16). Naslici 5.35 vidljivo je kako CART metoda ima nizu prosjecnu SMAPE od metoda
regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.10 u Prilogu 3 (str.
189). U spomenutoj tablici vidljivo je da je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast
c31. Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upucuje da metoda CART rezultira ni-
zom prosjecnom SMAPE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka

deterministicki.

108



Rezultati istraZivanja Scenarij 2

SMAPE prema metodi

40 -
|
Metoda

30- EJ CART
E Reg. el. mrezom

E Lasso reg.

E Hrbatna reg.

SMAPE

204

=

CART Reg. el. mrezom Lasso reg. Hrbatna reg.
Metoda

Slika 5.35: Scenarij 2, Hipoteza 2a - SMAPE prema metodi.
U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka
deterministicki.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu prosjecnih
SMAPE greski metode CART i regularizacije elastichom mreZom s deterministicki uvedenim
znanjem strucnjaka statisticki znacajna (diff = - 22.784, p = 0.00), kao i1 ona izmedu metode
CART i lasso regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 22.954, p

=0.00) te metode CART 1 hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka

(diff = - 22.87, p = 0.00).

Hipoteza 2b

U ovoj hipotezi usporeduje se metoda CART s metodama regularizacije koje ukljucuju do-
mensko znanje stru¢njaka metaheuristikom. Podsjetimo, za evaluaciju hipoteze koristi se jed-
nofaktorska ANOVA s faktorom Metoda. Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5
(str. 50). Pomodu kontrasta c31 testira se Hipoteza 2 ovog istraZivanja. Odluke se donose na
razini statisticke znacajnosti 0.05. U nastavku su graficki prikazane distribucije svake mjere

evaluacije.
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RMSE prema metodi
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Slika 5.36: Scenarij 2, Hipoteza 2b - RMSE prema metodi.
U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.

Za mjeru evaluacije RMSE statisticki znacajan je efekt faktora Metoda (F'(3,196) = 1911,
p <2e-16). Naslici 5.36 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosje¢nu RMSE od metoda
regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.11 u Prilogu 3 (str.
191). U spomenutoj tablici vidljivo je da je statisticki znaCajan jedino koeficijent uz kontrast
c31. Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upuéuje da metoda CART rezultira niZom
prosjecnom RMSE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka metahe-
uristikom.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu prosjecnih
RMSE metode CART i regularizacije elasticnom mreZom s metaheuristikom uvedenim znanjem
struénjaka statisticki znacajna (diff = - 9.16 p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART i lasso
regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 9.162, p = 0.00) te
metode CART 1 hrbatne regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff =
-9.176, p = 0.00).

Za mjeru evaluacije MAE statisti¢ki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 21309,
p <2 e-16). Naslici 5.37 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosjecnu MAE greSku od

metoda regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka.
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MAE prema metodi
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Slika 5.37: Scenarij 2, Hipoteza 2b - MAE prema metodi.
U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.11 u Prilogu 3 (str.
191). U spomenutoj tablici vidljivo je da je statisticki znaCajan jedino koeficijent uz kontrast
c31. Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upuéuje da metoda CART rezultira niZom
prosjecnom MAE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka metaheuris-
tikom.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu prosjecnih
MAE metode CART i regularizacije elasticnom mreZom s metaheuristikom uvedenim znanjem
stru¢njaka statisticki znacajna (diff = - 7.372, p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART i
lasso regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 7.372, p = 0.00)
te metode CART 1 hrbatne regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff
=-7.387, p=0.00).

Za mjeru evaluacije SMAPE statisticki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 1563,
p <2e-16). Naslici 5.38 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosjecnu SMAPE od metoda
regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.11 u Prilogu 3 (str.
191). U spomenutoj tablici vidljivo je da je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast
c31. Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upucuje da metoda CART rezultira ni-

Zzom prosjecnom SMAPE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka
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metaheuristikom.

SMAPE prema metodi
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Slika 5.38: Scenarij 2, Hipoteza 2b - SMAPE prema metodi.
U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu prosjecnih
SMAPE greski metode CART i regularizacije elasticnom mrezom s metaheuristikom uvedenim
znanjem strucnjaka statisticki znacajna (diff = - 22.116, p = 0.00), kao i ona izmedu metode
CART 1 lasso regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 22.077,

p =0.00) te metode CART i hrbatne regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem struc-

njaka (diff = - 22.13, p = 0.00).

5.4. SCENARIJ 3

5.4.1. Modeliranje miSljenja strucnjaka

U ovom scenariju poznato je da vrijedi:
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e~ N(0,1),
Xi=Z+€,i=1,..,5,
Xi=2Z,+¢€,i=6,..,10,
Xi=Zs+¢€,i=11,..,15,
Zy,2,Z3 ~ A (0,1),
g ~.4(0,0.01),i=1,...,15,
(&'su nezavisne i jednako distribuirane [n.j.d.])
X; ~ A(0,1), njd., i = 16,...,40.
QOdnosno,

Y =3X1+3X,+...+3X 5+ 15¢

=3 )Y Xi+15¢
i€{l1,..,15}

Radi jednostavnosti, uvodi se oznaka I"” = {1,...,15}, pa se prethodno moZe zapisati na

sljedeéi nacin:

Y =3) X;+15¢.
icl”
Nadalje, vrijedi:

Var(Y) = Var(3 Z X;+ 15¢),
icl”
Budué¢i da je po pretpostavkama regresijskog modela greSka modela nezavisna od prediktora

X, Var(Y') moZe se ras¢laniti na sljedeci nacin:

Var(Y) = Var(3 Z X;) +Var(15¢),
iel”
te dalje zbog svojstava varijance i distribucije greske €, vrijedi:

Var(Y) = 3*Var( Z X;) 4+ 15*Var(¢)

iel”

=9Var() X;)+225-1

iel”

=9Var()_ X;)+225.

el
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Prema 4.5, vrijedi:

Var() X;)=E

iel”

(ZX,-—E[ZX,})z .

iel” iel”

Nadalje, zbog svojstva da prediktori imaju ocekivanje 0, vrijedi:
E[Y X]=Y E[X]=0,
iel” iel”

paje:

Var() X)) =E (in)z

icl” iel”

=E|YXx?+2 Y XX

Licl” {i,jYel' xI' i#j
=) Var(X;)+2 ), Cov(X;,X))
iel” {i,jyel'xI' ij

Potrebno je jos izracunati Var(X;) i Cov(X;,X;).

Izradun Var(X;) je u nastavku prikazan u slucaju kad je i = 1, a za ostale i € I” je analogno.

Var(Xy) = Var(Z, + €7)

Uz pretpostavku da je greSka €] nezavisna od prediktora Zi, slijedi:

Var(X,) = Var(Z,) 4+ Var (&)
=1+0.01
=1.01.
Uizrazu Y g; jeprxp i jCov(Xi, X;) preostaje izraCunati Cov(X;, X;), $to ovisi o tome jesu li
X;1X; iz iste grupe ili ne.
1. slucaj: X; i X; iz iste grupe, npr. X i X.
Cov(X1,X2) = E[(X1 — E[X1])(X2 — E[X3])]
E[X1]=E[X2]=0 E[X,X)
=E[(Zi1+&)(Z1+8)]
= E[(Z} + 2185 + 718 + £]€])

= E[Z}) +E|Z,€]) + E[Z,&5] + E[e] &3]
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Buduc¢i da su po pretpostavkama regresijskog modela greske €7 i €5 nezavisne od prediktora

Z; te da su & i & nezavisne i jednako distribuirane, prethodno se moze zapisati:

Cov(X1,Xp) =Var(Z)) + E[Z||E|€{] + E[Z,|E[&5] + E[&]|E[&]
=1+0-04+0-0+0-0
=1.
Dakle, kovarijance prediktora iz iste grupe jednake su 1.

2. slucaj: X; i X; nisu iz iste grupe, npr. X; i X.

Cov(X1,Xs) = E (X — E[X1]) (X6 — E[Xs])]
E[X)]=E[X|=0 E[X1 X

= E[(Z1 +£1)(Z2+ &)]

=E((Z1Zy+Zre1 +Z €5 + €] €]

= E[Z1 2] + E[Zae(] + EZ1€5] + E[e &

Buduci da su & i & nezavisne i jednako distribuirane, prethodno se moZe zapisati:

Cov(X1,Xe) = Cov(Z1,2Zy) +Cov(Zy, 1) +Cov(Z1,&) + E[&|E[&)]
= COV(Z] ,Zz) + COV(Zz, Sf) + COV(Z] , 8%)

Nadalje, uz pretpostavku nezavisnosti Z1,7Z, slijedi:

COV(X17X6) =0.

Dakle, kovarijance prediktora koji nisu iz iste grupe jednake su 0.

Prema tome, uz oznake I = {1,2,...,5},15 ={6,7,...,10},I§ = {11,12,...,15}, slijedi:

Cov(X;,X;) = Z Cov(Xi, X))
{i,jYel"xI" i#j {i,jYel! <1 i#]

+ Z COV(Xi,Xj)
{ijYely <1y i#j

+ Y Cov(X;,X;)
{i,jyely < If i]

115



Rezultati istraZivanja Scenarij 3

Buduci da je u svakoj grupi od 5 prediktora upravo (g) = 10 dvoclanih kombinacija {X;, X },i #

J slijedi:
Cov(X;,X;) =3-10-1=30.
{i.JYel"<1" i#]
Konacno:
Var() X;) =Y 1.01+2-30=15-1.01+60=75.15,
icl” icl”
pa je

Var(Y) = 9-75.15 4225 = 901.35.

Sada slijedi za svaki prediktor koji ulazi u model (X;,i € I"), izrafunati Cov(X,Y) kako bi
se moglo doci do ocekivane vrijednosti px y. U nastavku je prikazan izraCun za X, a postupak

je analogan za svaki X;,i € I”.

Covx,y = E[(Xi —E[Xi])(Y — E[Y])]

U0 1y (v — E[Y)))

—E[XY — X,E[Y]]

= E[X|Y] - E[X||E]Y]

EX=0 E[XY]

=EXi(3) Xi+¢)]

iel”

=EBX{+3 Y XiXi+X€]
i\ {1}

=3Var(X,)+3 Z Cov(X1,X;) +Cov(Xy,€)
il {1}

=3Var(X;)+3 Z Cov(X1,X;) +Cov(Xy,€)
il (1}

=3-1.01+3-(4-1)+0

=15.03

Elpy ] = £ | C20ELT) —E{ﬂ}—OSO%
Payl= Var(Y) | WWe3tas) T
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S obzirom na tumacenja koja slijede iz tablice 4.5, znaCajkama X;,i € I” i dodjeljuje se

kategorija Jak utjecaj, a ostalim znacajkama kategorija Nema utjecaja.

5.4.2. Procjena penalizacijskih koeficijenata algoritmom pretraZivanja kukavice

Buduéi da je u istrazivanju simulirano po 50 skupova podataka iz ovog scenarija te da su se
parametri regularizacije optimizirali zasebno za svaki od njih 1 za svaku metodu regularizacije,
distribucije normaliziranih penalizacijskih koeficijenta prikazane su graficki (slike 5.39 i1 5.40)
i deskriptivno (tablica 5.17) u nastavku. U tablici je vidljivo kako su za svaku metodu regulari-
zacije srednje vrijednosti (medijan i aritmeticka sredina) procjena penalizacijskih koeficijenata

niZeg iznosa za Y, nego za 7.

Tablica 5.17: Scenarij 3 - deskriptivna analiza procjene penalizacijskog koeficijenata

ovisno o vrsti regularizacije (normalizirane vrijednosti)

Pen. Prvi Arit.  Treéi St.
Metoda Min. Med. Max.
koef. kvartil sred. Kkvartil dev.
hrbatna reg. Y1 0.000 1.258 1.438 1.332 1.538 1.600 0.326
Y2+ 0.001 0.103 0.270 0.446 0.569 2.667 0.543
lasso reg. " 0.109 1.405 1.486 1.419 1.551 1.598 0.291

Y+ 0.004 0.081 0.191 0.302 0.326 2.486 0.484
reg. el. mreZom n 0010 1323 1382 1305 1.491 1.598 0.340
1+ 0.004  0.181 0.363 0.492 0.462 2.650 0.566

", 7a: penalizacijski koeficijenti uz znaCajke kategorije Nema utjecaja i Jak utjecaj, redom.

Nadalje, na slici 5.39 prikazani su kutijasti dijagrami penalizacijskih koeficijenata. Vid-
ljiv je pomak u distribucijama procjena penalizacijskih koeficijenata y; i ¥4 te da procjena y;
rezultira manjom varijancom. Nadalje, na slici 5.40 prikazane su distribucije procjena pena-
lizacijskih koeficijenata i najces¢i profili penalizacijskih koeficijenata po skupovima. Premda
je bilo profila gdje su znaCajkama snaZnijeg utjecaja procijenjeni veci penalizacijski koeficijent
nego znatajkama slabijeg utjecaja, vidljivo je da su to rjede situacije. Ce$¢a situacija bila je da

su procijenjeni manji penalizacijski koeficijenti znacajkama snaznijeg utjecaja i obratno.
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Scenarij 3: normalizirani pen. koeficijenti
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Slika 5.39: Kautijasti dijagram distribucija procjene penalizacijskih koeficijenta za skupove iz
scenarija 3.

M, va: normalizirani penalizacijski koeficijenti uz znacajke kategorije Nema utjecaja i Jak utjecaj, redom

Scenarij 3: normalizirani pen. koeficijenti

Hrbatna reg. Lasso reg. Reg. el. mreZom

~

nermalizirani pen. koeficijent

gamma‘ gamma4 gammal gammad gammat gammad4

Slika 5.40: Violinski dijagram distribucija procjene penalizacijskih koeficijenta s profilima pro-
cjena za skupove iz scenarija 3.

", Ya: normalizirani penalizacijski koeficijenti uz znacajke kategorije Nema utjecaja i Jak utjecaj, redom.

5.4.3. Procjena koeficijenata modela

U nastavku su prikazani rezultati procjene koeficijenata modela iz Scenarija 3. S obzirom na

to da je u ovom scenariju p =40, a od toga je 15 prediktora s koeficijentom razli¢itim od nule,
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odnosno:

15 25
te postoje tri podjednako vazne grupe od 5 znacajki te 25 Sumova, radi preglednosti su prikazani

rezultati za po jedan prediktor iz svake grupe prediktora s koeficijentima razli¢itim od nule.
Prikazani su i rezultati procjene slobodnog koeficijenta. Za preostale su se koeficijente koji
su jednaki nuli i distribucije procjena kretale oko nule, ali radi preglednosti njihovi su graficki

prikazi i deskriptivna analiza izostavljeni iz rada.

Tablica 5.18: Scenarij 3 - deskriptivna analiza procjene koeficijenata modela ovisno o

vrsti regularizacije i nacinu procjene penalizacijskog koeficijenta

Koef. Procjena Metoda Min. Prvi Med. Arit. - Tredi Max. St
pen. koef. kvartil sred. kvartil dev.

Bo=0 - lasso reg. -1.68  -0.23  0.12 0.07 044 139 0.57
hrbatna reg. -1.67 -023 0.13 0.07 045 139 0.57

reg. el. mrezom -1.67  -0.21 0.10 0.06 043 140 0.57

det lasso reg. -1.68 -0.23  0.13  0.07 045 1.39 0.56

hrbatna reg. -1.68 -0.24  0.13  0.06 044 139 0.57

reg. el. mreZom -1.69 -0.22  0.13  0.07 044 140 0.57

mh lasso reg. 278  -0.61 035 0.24 1.12 238 1.08

hrbatna reg. 278  -0.61 035 0.24 1.12 2.38 1.08

reg. el. mreZom -2.78 -0.61 035 024 1.12 238 1.08

Bi=3 - lasso reg. 0.00 223 250 273 3.02 949 1.62
hrbatna reg. 0.00 0.00 0.26 240 5.31 10.10 3.20

reg. el. mrezom  2.20 243 253 254 266 294 0.16

det lasso reg. 0.00 238 263 285 2.82 10.11 1.63

hrbatna reg. 0.00 0.00 034 246 529 10.11 3.24

reg. el. mreZzom  2.26 248 259 2.60 271 3.02 0.17

mh lasso reg. -2.20 1.61 269 3.05 3.82 1095 2.58

hrbatna reg. -8.55 0.00 1.12 2.84 546 11.58 4.11

reg. el. mreZom -1.85 219 284 3.15 3.64 11.71 2.36
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Koef. Procjena Metoda Min. Prvi Med. Arit. Treci Max. St
pen. koef. kvartil sred. Kkvartil dev.
Be=3 - lasso reg. 0.00 202 266 259 292 847 1.56
hrbatna reg. 0.00 0.00 212 292 526 8.69 2.84
reg. el. mreZom  2.31 245 251 253 262 276 0.12
det lasso reg. 0.00 244  2.67 251 279 690 1.22
hrbatna reg. 0.00 0.00 216 297 539 8.84 2.86
reg. el. mreZom  2.32 250 259 259 269 285 0.13
mh lasso reg. -0.24 2,51 3.08 3.49 474 9.22 198
hrbatna reg. -1.81 0.58 296 3.58 6.18 13.57 343
reg. el. mreZzom -0.84 259 314 327 3.84 933 1.59
Bi1=3 - lasso reg. 0.00 251 268 281 3.18 7.82 145
hrbatna reg. 0.00 0.00 3.00 3.08 490 10.88 2.93
reg. el. mreZom  2.35 247 255 2.56 263 284 0.11
det lasso reg. 0.00 2.57 272 275 288 7.82 1.26
hrbatna reg. 0.00 0.00 3.05 3.12 490 10.88 2.95
reg. el. mreZom  2.39 252 2,60 2.62 270 290 0.11
mh lasso reg. -1.27 255 325 3.66 434 10.08 2.34
hrbatna reg. -9.03 046 379 3.85 6.82 11.80 4.03
reg. el. mreZom -1.29 2.68 323 3.67 3.80 9.65 1.99

Najtocnija procjena koeficijenata modela za svaku deskriptivnu statistiku oznacena je podebljano.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika).

Na slikama u nastavku graficki su prikazane distribucije procjena koeficijenata modela na
skupovima iz treeg scenarija. Vidljivo je da se za sve metode regularizacije procijenjena vri-
jednost slobodnog koeficijenta B kretala oko nule, dok je u slu¢aju uvodenja domenskog znanja
stru¢njaka metaheuristikom imala veéu varijancu, a u slucaju kada se domensko znanje struc-
njaka ne koristi ili je uvedeno deterministicki, medijalna vrijednost bila je bliza nuli (slika 5.41).
Nadalje, na slikama 5.42 1 5.43 vidljivo je kako su za sve metode regularizacije medijalne vri-
jednosti procjene koeficijenta 3; i B¢ najblize kretale oko stvarne vrijednosti (koja iznosi 3) za
uvodenje domenskog znanja metaheuristikom. Vidljivo je i da lasso regularizacija ima najveéu

varijancu i pristranost u procjeni koeficijenta B, B, B11 (slike 5.42, 5.43, 5.44).
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Scenarij 3

Scenarij 3

Meteda

— Reg. el. mrezom
— Lasso reg.

— Hrbatna reg.

betal

det

mh
Procjena penalizacijskog koeficijenta

Slika 5.41: Graficki prikazi distribucija procjene koeficijenta By za skupove iz Scenarija 3.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika).

Crveni pravac predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.

Scenarij 3

Metoda

beta1

- Reg. el. mrezom
— Lasso reg.

— Hrbatna reg.

det
Procjena penalizacijskog koeficijenta

mh

Slika 5.42: Grafi¢ki prikazi distribucija procjene koeficijenta ; za skupove iz Scenarija 3.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuristika).

Crveni pravac predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.
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Scenarij 3
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. Metoda
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Slika 5.43: Graficki prikazi distribucija procjene koeficijenta g za skupove iz Scenarija 3.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika).

Crveni pravac predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.

Scenarij 3

Metoda

- Reg. el. mrezom
— Lasso reg.

— Hrbatna reg.
L] L]

betal1

det
Procjena penalizacijskog koeficijenta

mh

Slika 5.44: Grafi¢ki prikazi distribucija procjene koeficijenta 311 za skupove iz Scenarija 3.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuristika).

Crveni pravac predstavlja prave vrijednosti koeficijenata.

Kao i u prethodnim slucajevima, i na skupovima simuliranim po Scenariju 3 metode re-
gularizacije s metaheuristickim pristupom procjene penalizacijskog koeficijenta imale su dulje

vrijeme izvodenja te je u tu svrhu koriStena usluga Naprednog racunanja (Padobran) Sveuci-
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liSnog racunskog centra (Srce) SveuciliSta u Zagrebu. U tablici 5.19 u nastavku prikazano je

prosjecno vrijeme izvodenja za jedan skup prilikom kojeg se koristilo pet procesora.

Tablica 5.19: Prosjecno vrijeme izvodenja metoda regularizacije s metaheuristiCkom

procjenom penalizacijskog koeficijenta za skupove iz Scenarija 3.

Metoda | lassoreg. hrbatnareg. reg. el. mreZom

Vrijeme | 02:43:45 00:49:18 01:38:07

Prilikom izvodenja za jedan skup koriSteno je pet procesora, a prikazano vrijeme odnosi se na sate,

minute i sekunde.

5.4.4. Evaluacija modela i hipoteza

U potpoglavlju 4.5 (str. 50), objasnjeno kako su metodom ANOVA analizirani rezultati modela
svih 50 skupova iz Scenarija 3 s ciljem donoSenja odluke o hipotezama. Provjera pretpostavki
za analizu varijance izvrSena je analizom dijagrama rasprSenosti reziduala modela u odnosu na
razine faktora te qq-dijagramom distribucije reziduala u usporedbi sa standardnom normalnom
distribucijom za svaku mjeru evaluacije modela unutar pojedine hipoteze. Spomenuti dijagrami
su, radi preglednosti, prikazani u Prilogu 4 (slike 7.13, 7.14 1 7.15), a s obzirom na to da nisu
upucivali na znacajna odstupanja od ovih pretpostavki, smatra se valjanim koristiti analizu va-

rijance. Odluke se donose na razini statistiCke znaCajnosti 0.05.

Hipoteza 1

Kao u Scenariju 1 i1 Scenariju 2, u ovoj se hipotezi usporeduju se modeli regularizacije koji ne
ukljucuju znanje stru¢njaka s modelima regularizacije koji ga ukljucuju deterministicki i meta-
heuristicki kroz pet razliitih mjera evaluacije. Za evaluaciju hipoteze koristi se dvofaktorska
ANOVA s faktorima Procjena penalizacijskog koeficijenta i Metoda regularizacije te njihovom
interakcijom. Kontrasti su pojasnjeni u potpoglavlju 4.5 (str. 50), pri ¢emu se pomocu kontrasta
cl1 testira upravo Hipoteza 1 ovog istrazivanja, dok kontrast c12 usporeduje medusobno dva
nacina uvodenja domenskog znanja stru¢njaka u metode regularizacije.

U nastavku su za svaku mjeru evaluacije prikazani interakcijski grafikoni metode regulari-

zacije i razlicitih nacina procjene penalizacijskog koeficijenta.
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Na slici 5.45 prikazane su prosjecne vrijednosti udaljenosti koeficijenata prema procjeni pe-
nalizacijskog koeficijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je kako za lasso regularizaciju pro-
sjecna vrijednost udaljenosti koeficijenta poraste uvodenjem znanja stru¢njaka deterministickim
pristupom, a dodatno poraste kada se isto uvede metaheuristickim pristupom. Za hrbatnu regu-
larizaciju i regularizaciju elasticnom mreZom uvodenjem domenskog znanja na deterministic¢ki
nacin opada prosjecna vrijednost udaljenosti koeficijenata, a onda ona raste kada se domensko
znanje uvede metaheuristikom na razinu iznad pocetne. Vidljivo je da je za lasso regularizaciju
u svim slucajevima veca prosjecna udaljenost koeficijenata u odnosu na druge metode regulari-

zacije.

udaljenost_koeficijenata
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi

16

[
N
N

Metoda
-<>- Reg. el. mrezom

-’ Lasso reg.
<>- Hrbatna reg.

udaljenost_koeficijenata
©

- det mh
Procjena pen. koeficijenta
Slika 5.45: Scenarij 3, Hipoteza 1 - Udaljenost koeficijenata prema procjeni penalizacijskog
koeficijenta 1 metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Za mjeru evaluacije udaljenost koeficijenata interakcijski ¢lan (F(4,441) = 1.644, p =
0.162) nije statisticki znacajan, dok su efekti faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta
(F(2,441) = 73.4, p < 2 e-16) i faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 264.307, p < 2
e-16) statisticki znacajni.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.12 u Prilogu 4. U spo-
menutoj tablici vidljivo je kako su statistiCki znacajni koeficijenti uz sve pojedinacne kontraste

(kontrasti uz faktor Penalizacijski koeficijent i faktor Metoda) te koeficijent uz interakciju kon-
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trasta c12 1 c22.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upuduje da je razlika prosjecne vrijed-
nosti udaljenosti koeficijenata izmedu deterministi¢kog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje
struénjaka negativna, ali nije statisticki znacajna (diff = -0.61, p = 0.3098). Razlika prosjecne
vrijednosti udaljenosti koeficijenata izmedu metaheuristi¢kog pristupa i pristupa koji ne koristi
znanje struc¢njaka je pozitivna i statisticki znacajna (diff = 4.035, p = 0.00), kao i razlika pro-
sjecne vrijednosti udaljenosti koeficijenata izmedu metaheuristickog i deterministickog pristupa
(diff = 4.644, p = 0.00).

Nadalje, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD za faktor Metoda kaze da je razlika
izmedu prosjecne vrijednosti udaljenosti koeficijenata lasso regularizacije i regularizacije elas-
ticnom mreZom pozitivna 1 statisticki znacajna (diff = 7.107, p = 0.00). Razlika prosjecne
vrijednosti udaljenosti koeficijenata izmedu hrbatne regularizacije i regularizacije elasticnom
mrezZom je negativna i statistiCki znacajna (diff = -2.007, p = 5.945 e-6), kao i razlika prosjecne

vrijednosti udaljenosti koeficijenata hrbatne i lasso regularizacije (diff = - 9.115, p = 0.00).

Korigirani_koef_determinacije
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi

0.744

Metoda

0.724 <) Reg. el. mrezom

-‘ Lasso reg.
-<>- Hrbatna reg.

0.701

Korigirani_koef_determinacije

= det mh
Procjena pen. koeficijenta
Slika 5.46: Scenarij 3, Hipoteza 1 - Korigirani koeficijent determinacije prema procjeni penali-
zacijskog koeficijenta i metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Nasslici 5.46 prikazane su prosjecne vrijednosti korigiranog koeficijenta determinacije prema

procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je kako za hrbatnu regula-
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rizaciju prosjecna vrijednost korigiranog koeficijenta determinacije poraste uvodenjem domen-
skog znanja stru¢njaka, pri ¢emu vise poraste kod deterministi¢kog pristupa. Za regularizaciju
elasticnom mreZom prosjecna vrijednost korigiranog koeficijenta determinacije poraste uvode-
njem domenskog znanja stru¢njaka deterministi¢kim pristupom, a opadne kod metaheuristickog
pristupa. Za lasso regularizaciju prosjecna vrijednost korigiranog koeficijenta determinacije os-
tane na podjednakoj razini uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka deterministickim pristu-
pom, dok opadne kod uvodenja domenskog znanja metaheuristikom.

Za mjeru evaluacije korigirani koeficijent determinacije statisticki su znacajni interakcijski
Clan (F(4,441) = 6.688, p = 3.12 e-05), kao i efekti faktora Procjena penalizacijskog koefici-
jenta (F(2,441) = 31.401, p = 1.78 e-13) i faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 10.661,
p =3.01e-05). Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.12 u Prilogu
4 (str. 193).

Bududi da je interakcijski ¢lan dvaju faktora statisticki znacajan, efekt pojedinog nacina
uvodenja domenskog znanja stru¢njaka na korigirani koeficijent determinacije ne moze biti
generaliziran na sve metode regularizacije. U interpretaciji rezultata potrebno je koristiti post
hoc analizu interakcije. U tablici 7.13 u Prilogu 4 (str. 194) prikazan je rezultat post hoc analize
Tukeyjevim testom HSD te vidljivo je koje su razlike statisticki znaCajno razlicite od nule na
razini statisticke znacajnosti 0.05.

Vidljivo je kako je za hrbatnu regularizaciju razlika u prosje¢nom korigiranom koeficijentu
determinacije izmedu izmedu deterministickog pristupa i pristupa kada se ne koristi domen-
sko znanje strucnjaka pozitivna 1 statisticki znaCajna. S druge strane, razlika u prosjeCnom
korigiranom koeficijentu determinacije izmedu metaheuristi¢kog pristupa i pristupa kada se ne
koristi domensko znanje stru¢njaka je pozitivna i nije statisticki znacajna, dok je razlika u pro-
sje¢nom korigiranom koeficijentu determinacije izmedu metaheuristickog 1 deterministickog
pristupa negativna i statisticki znacajna.

Nadalje, za lasso regularizaciju i regularizaciju elasticnom mreZom vidljivo je kako razlika
u prosjecnom korigiranom koeficijentu determinacije izmedu izmedu deterministi¢kog pristupa
1 pristupa kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka nije statisticki znacajna. S druge
strane, razlike u prosjecnom korigiranom koeficijentu determinacije izmedu metaheuristickog
pristupa i pristupa kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka te izmedu metaheuristickog i
deterministickog pristupa su negativne i statisticki znacajne.

Dakle, uvodenje domenskog znanja stru¢njaka doprinijelo je statisti¢ki znacajnom poveca-
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nju prosjecnog korigiranog koeficijenta determinacije samo za hrbatnu regularizaciju i determi-
nistic¢ki pristup.

Na slici 5.47 prikazane su prosjecne vrijednosti RMSE greSke prema procjeni penalizacij-
skog koeficijenta 1 metodi regularizacije. Vidljivo je uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka
na deterministi¢ki nacin opada prosjecna vrijednost greske, te ona dodatno opada uvodenjem
domenskog znanja metaheuristikom. Vidljivo je da je za regularizaciju elasticnom mreZom u

svim slucajevima najniZa prosjeCna RMSE.

RMSE
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi

16.0 4

15.8 1

Metoda
-<>- Reg. el. mrezom

-‘ Lasso reg.

-<>- Hrbatna reg.

RMSE

15.4 1

15.2 1

= det mh
Procjena pen. koeficijenta
Slika 5.47: Scenarij 3, Hipoteza 1 - RMSE prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Za mjeru evaluacije RMSE interakcijski ¢lan (F(4,441) = 0.238, p = 0.9166) i efekt fak-
tora Metoda regularizacije (F(2,441) = 0.614, p = 0.5417) nisu statisticki znacajni, dok je
efekt faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta (F(2,441) = 3.250, p = 0.0397) statisticki
znacajan.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.12 u Prilogu 4 (str. 193).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c11
koji govori o razlici prosjecnih RMSE metoda regularizacije koje ne koriste domensko znanje
u odnosu na one koje ga ukljucuju deterministicki ili metaheuristikom. Pozitivan iznos koefi-
cijenta upucuje da je prosjecna RMSE niza u metodama regularizacije koje koriste domensko

znanje stru¢njaka. Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika
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prosjecnih RMSE izmedu deterministickog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka
negativna, ali nije statisti¢ki znacajna (diff = -0.116, p = 0.4324), dok je razlika prosjecnih
RMSE izmedu metaheuristickog pristupa 1 pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka negativna 1

statistiCki znacajna (diff = -0.238, p = 0.0299).

MAE
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi

12.6 1

Metoda
w <> Reg. el. mrezom
< 1244
= < Lassoreg.

-<>- Hrbatna reg.

12.2 1

- det mh
Procjena pen. koeficijenta
Slika 5.48: Scenarij 3, Hipoteza 1 - MAE prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Na slici 5.48 prikazane su prosjecne vrijednosti MAE prema procjeni penalizacijskog ko-
eficijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je kako uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka na
deterministicki nacin opada prosjecna vrijednost greSke te da ona dodatno opada uvodenjem
domenskog znanja metaheuristikom. Vidljivo je da je za regularizaciju elasticnom mrezZom u
svim slu€ajevima najniZa prosjeCna MAE.

Za mjeru evaluacije MAE nisu statisticki znacajni interakcijski ¢lan (F(4,441) = 0.208, p
=0.9341), kao niti efekti faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta (F(2,441) = 2.700, p =
0.0683) i faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 0.504, p = 0.6046).

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.12 u Prilogu 4 (str. 193).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisti¢ki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c11
koji govori o razlici prosje¢nih MAE metoda regularizacije koje ne koriste domensko znanje
u odnosu na one koje ga ukljucuju deterministicki ili metaheuristikom. Pozitivan iznos koefi-

cijenta upucuje da je prosjeCcna MAE niZa u metodama regularizacije koje koriste domensko
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znanje stru¢njaka. Medutim, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD pokazuje da nema zna-

¢ajnih efekata.

SMAPE
prema procjeni penalizacijskog koeficijenta i metodi
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427 Metoda
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- det mh
Procjena pen. koeficijenta
Slika 5.49: Scenarij 3, Hipoteza 1 - SMAPE prema procjeni penalizacijskog koeficijenta 1 me-
todi.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1

usporeduju se metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Na slici 5.49 prikazane su prosjecne vrijednosti SMAPE prema procjeni penalizacijskog
koeficijenta i metodi regularizacije. Vidljivo je uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka na
deterministicki nacin opada prosjecna vrijednost greSke, te ona dodatno opada uvodenjem do-
menskog znanja metaheuristikom. Vidljivo je da je za regularizaciju elastichom mreZom u svim
sluCajevima najniZa prosjecna SMAPE.

Za mjeru evaluacije SMAPE nisu statisticki znaCajni interakcijski ¢lan (F(4,441) = 0.085,
p = 0.987) i efekt faktora Metoda regularizacije (F(2,441) = 0.243, p = 0.784), dok efekt
faktora Procjena penalizacijskog koeficijenta (F(2,441) = 10.435, p = 3.73 e-05) statisticki je
znacajan.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.12 u Prilogu 4 (str. 193).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako su statisticki znacajni jedino koeficijenti uz kontraste c11
icl2.

Kontrast c11 govori o razlici prosjeCnih SMAPE greski izmedu metoda regularizacije koje

ne koriste domensko znanje u odnosu na one koje ga ukljuuju deterministicki ili metaheuris-
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tikom. Pozitivan iznos koeficijenta upuéuje da je prosjena SMAPE niZza u metodama regu-
larizacije koje koriste domensko znanje stru¢njaka. Post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD
upucuje da je razlika prosjecnih SMAPE greski izmedu deterministi¢kog pristupa i pristupa koji
ne koristi znanje stru¢njaka negativna, ali nije statisticki znacajna (diff =-0.28, p = 0.5802), dok
je razlika prosjecnih SMAPE greski izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa koji ne koristi
znanje stru¢njaka negativna i statisticki znacajna (diff = -1.228, p = 4.83 e-5).

Kontrast c12 govori o razlici prosjeCnih SMAPE greski metoda regularizacije koje penali-
zacijske koeficijente procjenjuju deterministicki s onima koje ih procjenjuju metaheuristikom.
Negativan iznos koeficijenta upucuje da je prosjecna SMAPE niza u slucaju uvodenja domen-

skog znanja stru¢njaka metaheuristikom, u odnosu na deterministicko uvodenje.

Hipoteza 2

U ovoj se hipotezi kroz tri razli¢ite mjere evaluacije usporeduju metoda CART i metode regula-
rizacije koje ukljuCuju domensko znanje stru¢njaka. Hipoteza se dijeli na dvije podhipoteze - u
jednoj se usporeduje metoda CART s metodama regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje
strunjaka deterministicki (Hipoteza 2a), a u drugoj se metoda CART usporeduju s metodama

regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje struénjaka metaheuristikom (Hipoteza 2b).

Hipoteza 2a

U ovoj hipotezi usporeduje se metoda CART s metodama regularizacije koje ukljucuju do-
mensko znanje stru¢njaka deterministicki. Podsjetimo, za evaluaciju hipoteze koristi se jedno-
faktorska ANOVA s faktorom Metoda. PojasSnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5
(str. 50). Pomocu kontrasta c31 testira se Hipoteza 2 ovog istraZzivanja. Odluke se donose na
razini statisticke znacajnosti 0.05. U nastavku su graficki prikazane distribucije svake mjere
evaluacije.

Za mjeru evaluacije RMSE statisti¢ki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 2043,
p <2 e-16). Naslici 5.50 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosje¢nu RMSE od metoda
regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.14 u Prilogu 4 (str. 197).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upucuje da metoda CART rezultira niZzom

prosjecnom RMSE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka determi-
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nistic¢ki.

RMSE prema metodi

17.5
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Slika 5.50: Scenarij 3, Hipoteza 2a - RMSE prema metodi.
U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

deterministicki.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu prosjecnih
RMSE metode CART i regularizacije elasticnom mrezom s deterministicki uvedenim znanjem
strunjaka statisticki znacajna (diff = - 9.642, p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART i
lasso regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem struc¢njaka (diff = - 9.734, p = 0.00) te
metode CART i hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = -
9.721, p = 0.00).

Za mjeru evaluacije MAE statisti¢ki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 1928,
p <2 e-16). Naslici 5.51 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosjeénu MAE od metoda
regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.14 u Prilogu 4 (str. 197).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upucuje da metoda CART rezultira niZom
prosjecnom MAE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka determinis-

ticki.
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MAE prema metodi
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Slika 5.51: Scenarij 3, Hipoteza 2a - MAE prema metodi.
U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka
deterministicki.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu prosjecnih
MAE metode CART i regularizacije elasticnom mreZom s deterministicki uvedenim znanjem
stru¢njaka statisticki znacajna (diff = - 7.781, p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART i
lasso regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 7.864, p = 0.00) te
metode CART i hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = -
7.841, p = 0.00).

Za mjeru evaluacije SMAPE statisticki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 1698,
p <2e-16). Naslici 5.52 vidljivo je kako CART metoda ima nizu prosjecnu SMAPE od metoda
regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.14 u Prilogu 4 (str.
197). U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kon-
trast c31. Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upuéuje da metoda CART rezultira
niZzom prosjeénom SMAPE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka
deterministicki.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu prosjecnih
SMAPE greski metode CART 1 regularizacije elasticnom mreZom s deterministicki uvedenim
znanjem struc¢njaka statisticki znacajna (diff = - 25.786, p = 0.00), kao i ona izmedu metode

CART i lasso regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 26.03, p =
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0.00) te metode CART i hrbatne regularizacije s deterministicki uvedenim znanjem stru¢njaka

(diff = - 25.942, p = 0.00).

SMAPE prema metodi

40+ |
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EJ carT
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Slika 5.52: Scenarij 3, Hipoteza 2a - SMAPE prema metodi.
U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

deterministicki.

Hipoteza 2b

U ovoj hipotezi usporeduje se metoda CART s metodama regularizacije koje ukljucuju do-
mensko znanje stru¢njaka metaheuristikom. Podsjetimo, za evaluaciju hipoteze koristi se jed-
nofaktorska ANOVA s faktorom Metoda. Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5
(str. 50). Pomocu kontrasta c31 testira se Hipoteza 2 ovog istrazivanja. Odluke se donose na
razini statisticke znacajnosti 0.05. U nastavku su graficki prikazane distribucije svake mjere
evaluacije.

Za mjeru evaluacije RMSE statisticki znacajan je efekt faktora Metoda (F'(3,196) = 2192,
p < 2e-16). Naslici 5.53 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosje¢nu RMSE od metoda
regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.15 u Prilogu 4 (str. 199).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upucuje da metoda CART rezultira niZom
prosjecnom RMSE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka metahe-
uristikom.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upuduje da je razlika izmedu prosjecnih
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RMSE metode CART i regularizacije elasticnom mreZom s metaheuristikom uvedenim znanjem
stru¢njaka statisticki znacajna (diff = - 9.567, p = 0.00), kao i ona izmedu metode CART i lasso
regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 9.583, p = 0.00) te
metode CART 1 hrbatne regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff =

-9.579, p =0.00).

RMSE prema metodi
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Slika 5.53: Scenarij 3, Hipoteza 2 b - RMSE prema metodi.
U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.

Za mjeru evaluacije MAE statisti¢ki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 2056,
p <2 e-16). Na slici 5.54 vidljivo je kako CART metoda ima niZu prosje¢nu MAE od metoda
regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem strucnjaka.

Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.15 u Prilogu 4 (str. 199).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upuéuje da metoda CART rezultira nizom
prosjecnom MAE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka metahe-
uristikom.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu MAE
metode CART i regularizacije elasticnom mreZom s metaheuristikom uvedenim znanjem struc-
njaka statisticki znacajna (diff = - 7.728, p = 0.00), kao i1 ona izmedu metode CART i lasso
regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 7.74, p = 0.00) te me-

tode CART 1 hrbatne regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = -
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7.736, p = 0.00).
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Slika 5.54: Scenarij 3, Hipoteza 2b - MAE prema metodi.
U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.

Za mjeru evaluacije SMAPE statisticki znacajan je efekt faktora Metoda (F(3,196) = 1565,
p <2e-16). Naslici 5.55 vidljivo je kako CART metoda ima nizu SMAPE od metoda regulari-

zacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka.

SMAPE prema metodi
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Slika 5.55: Scenarij 3, Hipoteza 2b - SMAPE prema metodi.
U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.
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Procjene koeficijenata s intervalima pouzdanosti dane su u tablici 7.15 u Prilogu 4 (str. 199).
U spomenutoj tablici vidljivo je kako je statisticki znacajan jedino koeficijent uz kontrast c31.
Negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31 upuéuje da metoda CART rezultira niZom
SMAPE od metoda regularizacije koje uvode domensko znanje stru¢njaka metaheuristikom.

Dodatno, post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika izmedu SMAPE
greski metode CART i regularizacije elasticnom mreZom s metaheuristikom uvedenim znanjem
strunjaka statisticki znacajna (diff = - 24.961, p = 0.00), kao i1 ona izmedu metode CART 1
lasso regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff = - 24.985, p = 0.00)
te metode CART i hrbatne regularizacije s metaheuristikom uvedenim znanjem stru¢njaka (diff

=-24.969, p = 0.00).
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6. RASPRAVA

U nastavku su najprije za svaku vrstu podataka raspravljeni rezultati procjene penalizacijskih
koeficijenata metaheuristikom. KoriStena metaheuristika jest algoritam pretrazivanja kukavice
(Algoritam 1, str. 20). Potom su analizirane procjene koeficijenata modela za simulirane sku-
pove podataka. Naposljetku je uslijedila rasprava rezultata istraZivanja u kontekstu postavljenih

hipoteza te usporedba s literaturom.

6.1. PROCJENA PENALIZACIJSKIH KOEFICIJENATA

ALGORITMOM PRETRAZIVANJA KUKAVICE

Kod deterministicke procjene, odnosno, odredivanja penalizacijskih koeficijenata (tablica 4.1 na
str. 39), vidljivo je da je znaCajkama snaZnije kategorije utjecaja dodijeljena manja vrijednost
penalizacijskog koeficijenta (i obratno). U nastavku su analizirani rezultati procjene vrijednosti
penalizacijskih koeficijenata metaheuristickim algoritmom pretrazivanja kukavice posebno za

svaku vrstu podataka.

6.1.1. Stvarni podaci

Tablica 7.1 (str. 172) prikazuje rezultate misljenja stru¢njaka o utjecaju pojedine ulazne zna-
Cajke na izlaznu znacajku za stvarni skup podataka pojasnjen na str. 40. U istoj je vidljivo kako
se Strucnjak 3 prilicno razlikuje u svojoj procjeni utjecaja ulaznih znacajki te iz tog razloga
njegovo misljenje nije agregirano s miSljenjem preostala tri struénjaka. U konacnici su se pro-
matrale dvije vrste domenskih znanja, Domensko znanje 1 kao medijan misljenja Stru¢njaka
1, Stru¢njaka 2 1 Strunjaka 4 te Domensko znanje 2 kao misljenje Stru¢njaka 3. Kategorije
utjecaja po znacajkama za obje vrste domenskog znanja navedene su u tablici 7.2 (str. 173).

Tablica 5.5 (str. 60) prikazuje frekvencije pojedine kategorije znacajki za svaku vrstu do-
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menskog znanja za pocetni skup podataka, dok tablica 5.6 (str. 61) prikazuje isto za matricu
dizajna. Vidljivo je da prema Domenskom znanju 1 ne postoji niti jedna znacajka kategorije
Nema utjecaja, vrlo ih je malo kategorije Slab utjecaj, te ih je znatno viSe kategorija Srednji
utjecaj 1 Jak utjecaj. S druge strane, kod Domenskog znanja 2 gotovo je obratna situacija,
malo je znacajki snaZnijih kategorija utjecaja (Srednji utjecaj i Jak utjecaj), dok je znatno vise
znacajki kategorija Nema utjecaja i Slab utjecaj. Vidljivo je da su ove dvije vrste domenskog
znanja prilicno drugacije.

Za rezultate procjene vrijednosti penalizacijskih koeficijenata metaheuristickim algoritmom
(vidljivih u tablici 5.8 (str. 62) te na slici 5.1 (str. 63)) nasluéuju se dvije razli¢ite tendencije
kretanja vrijednosti penalizacijskih koeficijenata. Premda ima odstupanja, u slucaju koriSte-
nja Domenskog znanja 1 procijenjena vrijednost penalizacijskog koeficijenta ima tendenciju
opadanja Sto je znacajka snaZnije kategorije utjecaja, dok u slucaju koriStenja Domenskog zna-
nja 2 ima tendenciju povecanja Sto je znaCajka snaZnije kategorije utjecaja. Ovakva razlika u
veli¢inama i rasporedu procjena penalizacijskih koeficijenata izmedu domenskih znanja vrlo
vjerojatno potjeCe od razli¢itih distribucija kategorija utjecaja znacajki unutar njih. Nadalje,
moglo bi se re¢i da Domensko znanje 1 rezultira intuitivnijim, odnosno krajnjim korisnicima

smislenijim, penalizacijskim koeficijentima nego li Domensko znanje 2.

6.1.2. Scenarij 1

Distribucije procjena penalizacijskih koeficijenata za Scenarij 1 prikazane su na slikama 5.6
(str. 73)1 5.7 (str. 73) te u tablici 5.11 (str. 72). Na istima je za svaki penalizacijski koeficijent
vidljiva distribucija procjena te profili procjena penalizacijskih koeficijenata za svih 50 skupova
podataka i1 za svaku vrstu regularizacije (jedan profil Cine sve procjene penalizacijskih koeficije-
nata za jedan skup podataka iz scenarija i jednu metodu regularizacije). Premda je bilo strSila te
premda su rasponi vrijednosti nekad bili takvi da je za znacajke snaZnije kategorije utjecaja pro-
cjenjena veca vrijednost penalizacijskog koeficijenta nego obratno, medijalne vrijednosti imaju
oc¢ekivani, intuitivni poredak. Osim toga, profili penalizacijskih koeficijenata pokazuju da su

¢esce procijenjeni manji penalizacijski koeficijenti znaCajkama snaZnijeg utjecaja i obratno.

6.1.3. Scenarij 2

Distribucije procjena penalizacijskih koeficijenata za Scenarij 2 prikazane su na slikama 5.23

(str. 95)15.24 (str. 95) te u tablici 5.14 (str. 94). Premda je bilo strSila, vidljiv je pomak u
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distribucijama procjene penalizacijskih koeficijenata y; i ¥4 u smislu da su vrijednosti penali-
zacijskog koeficijenta y; vece od vrijednosti penalizacijskog koeficijenta 74, Sto je i intuitivno.

Osim toga, profili penalizacijskih koeficijenata svjedoce isto.

6.1.4. Scenarij 3

Distribucije procjena penalizacijskih koeficijenata za Scenarij 3 prikazane na slikama 5.39 (str.
118) 1 5.40 (str. 118) te u tablici 5.17 (str. 117). Kao i kod Scenarija 2, premda je bilo strSila,
vidljiv je joS izraZeniji pomak u distribucijama procjene penalizacijskih koeficijenata y; i };
u smislu da su vrijednosti penalizacijskog koeficijenta y; vece od vrijednosti penalizacijskog
koeficijenta 74, Sto je i intuitivno. Profili penalizacijskih koeficijenata svjedoce isto.

Opcenito, za sve scenarije, ali i za stvarne podatke, razlozi tome Sto za neke skupove po-
dataka odnosi veli¢ina procjena penalizacijskih koeficijenata za znacajke razliCite kategorije
utjecaja nisu ocekivani, odnosno intuitivni, dijelom se mogu pripisati koriStenju metaheuristike
pri optimizaciji funkcije cilja. Naime, metaheuristike ne jamce pronalazak optimalnog rjeSenja
jer ne pretraZzuju cjelokupni prostor rjeSenja, no veéinom pronalaze dovoljno dobra, zadovolja-
vajuca rjeSenja u razumnom vremenu izvrSavanja i imaju relativno nisku racunsku slozenost.
Mozda bi povecanje broja iteracija doprinijelo stabilizaciji profila penalizacijskih koeficijenata,
Sto je jedna od moguénosti za daljnja istrazivanja, kao i provjera performansi drugih metahe-

uristika.

6.2. PROCJENA KOEFICIJENATA MODELA

Buducdi da je za modele na simuliranim skupovima podataka moguce usporediti procjene koefi-
cijenata modela s njihovim pravim vrijednostima, u nastavku su za svaki scenarij raspravljeni
rezultati procjene koeficijenata modela. Kljucni elementi usporedbe su varijabilnost i pristra-
nost. Naime, poZeljno je da distribucija procjena koeficijenata bude Sto manje varijabilna te da
procjena bude §to je viSe moguce nepristrana. Informaciju o varijabilnosti procjene moZe dati
standardna devijacija procjene koeficijenata modela prikazana u deskriptivnoj analizi u tabli-
cama 5.12 (str. 74), 5.15 (str. 96) 1 5.18 (str. 119). Nadalje, Sto je oCekivana vrijednost procjene
bliza pravoj vrijednosti koeficijenta, pristranost je manja (procjena je nepristrana ukoliko je
ocekivana vrijednost procjene jednaka pravoj vrijednosti parametra koji se procjenjuje). Infor-

maciju o pristranosti moZe dati aritmeticka sredina prikazana u istim tablicama kao procjena
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ocekivanja. Osim toga, dodatnu informaciju o procjenama koeficijenata daje i udaljenost ko-
eficijenata kao sumarna mjera buduci da predstavlja zbroj kvadratnih odstupanja procjena svih
koeficijenata modela od prave vrijednosti koeficijenata, a koja se promatrala kao jedna mjera
evaluacije modela. Rezultati udaljenosti koeficijenata analizirani su metodom analize varijanci

i prikazani na slikama 5.12 (str. 79), 5.28 (str. 100) 1 5.45 (str. 124).

6.2.1. Scenarij 1

Distribucije procjena koeficijenata modela za Scenarij 1 prikazane su na slikama 5.8, 5.9, 5.10
i5.11 (str. 76 - 77) i u tablici 5.12 (str. 74).

Radi preglednosti, sinteza rezultata analize varijabilnosti i pristranosti koeficijenata teme-
ljem deskriptivnih statistika (standardna devijacija i aritmeticka sredina) prikazana je tabli¢no

u nastavku.

Tablica 6.1: Analiza varijabilnosti i pristranosti procjena koeficijenata mo-
dela iz Scenarija 1 - poredak modela razli¢itih naina procjene penalizacij-

skog koeficijenta od boljeg prema loSijem u smislu varijabilnosti i pristra-

nosti
Koeficijent | Varijabilnost | Pristranost
Bo -/det  mh | mh  -/det
B det - mh | mh det -
B det - mh |det mh -
Bs - det mh|mh - det

Oznaka / podrazumijeva jednake vrijednosti.
Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuris-

tika).

Iz tablice je, primjerice, vidljivo kako je procjena koeficijenta By kod modela koji domensko
znanje stru¢njaka ukljucuju metaheuristikom imala vecu varijabilnost u odnosu na modele koji
ne koriste domensko znanje strucnjaka i modele koji domensko znanje stru¢njaka ukljucuju
deterministicki. No, ujedno je za modele koji domensko znanje stru¢njaka uklju¢uju meta-
heuristikom procjena bila manje pristrana. Modeli bez znanja stru¢njaka ili s deterministicki

uvedenim znanjem stru¢njaka ponasaju se isto u smislu pristranosti i varijabilnosti. Tumacenja
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za procjene ostalih koeficijenata su analogna.

Nadalje, premda se nije radilo o velikim razlikama (vidjeti u tablici 5.12 na str. 74), iz tablice
6.1 vidljivo je da uvodenje domenskog znanja stru¢njaka metaheuristikom poboljSava procjene
koeficijenata modela jer se smanjuje pristranost, dok deterministiCki pristup pruZa stabilnije
procjene u smislu varijabilnosti.

Rezultati analize varijanci i post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD takoder upucuju da je
za svaku metodu regularizacije uvodenje domenskog znanja metaheuristikom rezultiralo statis-
ticki znacajnom negativnom razlikom u prosjecnoj udaljenosti koeficijenata u odnosu na modele
bez domenskog znanja stru¢njaka, dok je kod uvodenja domenskog znanja stru¢njaka determi-

nisti¢ki pristupom ta razlika bila pozitivna, ali ne i statisticki znacajna.

6.2.2. Scenarij 2

Distribucije procjena koeficijenata modela za Scenarij 2 prikazane su na slikama 5.25, 5.26 1
5.27 (str. 97 - 98) i u tablici 5.15 (str. 96).

Radi preglednosti, sinteza rezultata analize varijabilnosti i pristranosti koeficijenata teme-
ljem deskriptivnih statistika (standardna devijacija 1 aritmeticka sredina) prikazana je tablicno

u nastavku.

Tablica 6.2: Analiza varijabilnosti 1 pristranosti procjena koeficijenata mo-
dela iz Scenarija 2 - poredak modela razlicitih nacina procjene penalizacij-

skog koeficijenta od boljeg prema loSijem u smislu varijabilnosti i pristra-

nosti
Koeficijent | Varijabilnost | Pristranost
Bo det - mh| - det mh
Bi1 det - mh | mh det -
Bs1 det - mh | mh det -

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuris-

tika).

Iz tablice je, primjerice, vidljivo kako je varijabilnost procjena koeficijenata B i B3; naj-
veca kod modela koji domensko znanje stru¢njaka uklju¢uju metaheuristikom, zatim kod mo-

dela koji ne koriste domensko znanje stru¢njaka, a najmanja je kod modela koji domensko zna-
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nje stru¢njaka ukljucuju deterministicki. No, ujedno je vidljivo kako je pristranost kod modela
koji domensko znanje stru¢njaka ukljucuju metaheuristikom bila najmanja, pa zatim slijedi ona
kod modela koji domensko znanje stru¢njaka ukljucuju deterministicki. Konacno, pristranost je
najveca kod modela koji ne koriste domensko znanje stru¢njaka. Tumacenje za procjenu 3 je
analogno.

Nadalje, iz tablice 6.2 vidljivo je kako uvodenje domenskog znanja stru¢njaka determinis-
tickim pristupom poboljSava procjene koeficijenata modela jer se za gotovo sve koeficijente
smanjuju i varijabilnost i pristranost u odnosu na modele bez znanja stru¢njaka. S druge strane,
modeli koje domensko znanje stru¢njaka uklju¢uju metaheuristikom su imali najvecu varijabil-
nost, ali naj¢esée i najmanju pristranost (vidjeti u tablici 5.15 na str. 96).

Medutim, rezultati analize varijanci i post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuju
da je za svaku metodu regularizacije uvodenje domenskog znanja deterministi¢ki rezultiralo
statisticki znacajnom negativhom razlikom u prosjecnoj udaljenosti koeficijenata u odnosu na
modele bez domenskog znanja struénjaka, dok kod uvodenja domenskog znanja stru¢njaka me-
taheuristikom je ta razlika bila pozitivna, ali ne i statisti¢ki znacajna.

Kod ovog scenarija se istice i lasso regularizacija kao metoda s najvecom varijabilnosti.

6.2.3. Scenarij 3

Distribucije procjena koeficijenata modela za Scenarij 3 prikazane su na slikama 5.41, 5.42,
5.4315.44 (str. 121 - 122) i u tablici 5.18 (str. 119).

Radi preglednosti, sinteza rezultata analize varijabilnosti i pristranosti koeficijenata teme-
ljem deskriptivnih statistika (standardna devijacija i aritmeticka sredina) prikazana je tablicom
6.3.

Iz tablice je, primjerice, vidljivo kako je procjena koeficijenta B¢ i 811 kod modela koji do-
mensko znanje stru¢njaka ukljucuju metaheuristikom imala najvecu varijabilnost i pristranost,
dok su modeli koji domensko znanje stru¢njaka uklju¢uju metaheuristikom imali najmanju va-

rijabilnost i pristranost. Tumacenja su za procjene ostalih koeficijenata analogna.
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Tablica 6.3: Analiza varijabilnosti i pristranosti procjena koeficijenata mo-
dela iz Scenarija 3 - poredak modela razlicitih naCina procjene penalizacij-

skog koeficijenta od boljeg prema loSijem u smislu varijabilnosti i pristra-

nosti

Koeficijent | Varijabilnost | Pristranost

Bo det - mh| -/det mh
Bi - det mh | mh det -
Be det - mh|det - mh
Bi1 det - mh|det - mh

Oznaka / podrazumijeva jednake vrijednosti.

Procjena penalizacijskog koeficijenta (- : nije radena, det: deterministi¢ki, mh: metaheuris-

tika).

Za ovaj scenarij djeluje da uvodenje domenskog znanja deterministickim putem poboljSava

pristranost i varijabilnost procjena u odnosu na modele koji ne koriste domensko znanje struc-

njaka, medutim rezultati analize varijanci i post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuju da

je razlika prosjecnih udaljenosti koeficijenata izmedu deterministickog pristupa i pristupa koji

ne koristi znanje stru¢njaka negativna, ali nije statisticki znacajna. S druge strane, naslucuje se

da domenskog znanja metaheuristikom ne poboljSava procjenu koeficijenata niti u jednom as-

pektu. Tome u prilog idu rezultati analize varijanci i post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD

prema kojima je razlika prosjecnih udaljenosti koeficijenata izmedu metaheuristickog pristupa

1 pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka pozitivna i statisticki znacajna.

Kod ovog scenarija istiCe se i lasso regularizacija kao metoda s najvecom varijabilnosti.

Konacno, analizom rezultata procjene koeficijenata modela izmedu ova tri scenarija slijedi:

* Scenarij 1 - uvodenje domenskog znanja stru¢njaka metaheuristikom doprinosi smanjenju

pristranosti procjena koeficijenata modela,

* Scenarij 2 - uvodenje domenskog znanja stru¢njaka deterministicki doprinosi smanjenju

pristranosti 1 varijabilnosti procjena koeficijenata modela,

* Scenarij 3 - uvodenje domenskog znanja stru¢njaka ne doprinosi smanjenju pristranosti

ili varijabilnosti procjena koeficijenata modela.
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Razlog za razlike u (ne)doprinosu domenskog znanja procjenama koeficijenata vjerojatno

lezi u strukturi svakog scenarija.

* Scenarij 1 - sastoji se od osam prediktora od ¢ega njih troje ulazi u model (tj. po pos-
tavkama scenarija imaju koeficijent razliit od nule), standardna devijacija greske je 3,
a korelacije izmedu prediktora su 0.5 ili manje (to¢nije corr(X;,X; = 0.5l prema
"misljenju stru¢njaka" bilo je 5 prediktora kategorije Nema utjecaja, 1 kategorije Srednji
utjecaj 1 2 kategorije Jak utjecaj. U ovom scenariju mali broj prediktora i niske korelacije

te relativno niska greSka modela omogucavaju metaheuristikama smanjenje pristranosti.

* Scenarij 2 - sastoji se od 40 prediktora od ¢ega njih 20 ulazi u model, standardna devija-
cija greske je 15, a korelacije izmedu prediktora su 0.5, prema "miSljenju stru¢njaka" bilo
je 20 prediktora kategorije Nema utjecaja i 20 kategorije Jak utjecaj. U ovom scenariju
broj je prediktora veéi, kao i korelacije medu njima. UnatoC tome i unato¢ vecoj greski
modela, jasna podjela prediktora na one bez utjecaja i s jakim utjecajem i deterministicki
pristup uvodenja takvog znanja u modele pomaze stabilnosti procjena koeficijenata mo-
dela jer smanjuje 1 varijabilnost i1 pristranost procjena u odnosu na procjene modela bez

domenskog znanja stru¢njaka.

* Scenarij 3 - sastoji se od 40 prediktora od ¢ega njih 15 ulazi u model, standardna devi-
jacija greske je 15, prediktori su grupirani u 3 grupe od 5 prediktora, prema "misljenju
stru¢njaka" bilo je 25 prediktora kategorije Nema utjecaja i 15 kategorije Jak utjecaj.
Uvodenje domenskog znanja struénjaka ne doprinosi znacajno procjenama koeficijenata
modela, moguée zbog visoke korelacija medu prediktorima i postojanja grupa prediktora,

Sto povecava sloZenost modela.

Na temelju prethodnih rezultata simulacija na 50 skupova iz svakog scenarija, slijedi da je
metaheuristicki pristup uvodenja domenskog znanja stru¢njaka najviSe doprinosio skupovima s
manjim brojem prediktora i niskim korelacijama. Deterministic¢ki pristup uvodenja domenskog
znanja stru¢njaka bio je bolji za skupove s ve¢im brojem prediktora koji nisu grupirani i umje-
reno su korelirani, kao §to su skupovi iz Scenarija 2. Skupovi iz Scenarija 3 imaju jednak broj
prediktora 1 greSku modela kao oni iz Scenarija 2, ali su kompleksniji zbog postojanja grupa
prediktora.

Dakle, uvodenje domenskog znanja ima veéi doprinos u jednostavnijim modelima s manje

prediktora, niZim korelacijama 1 manjim greSkama kao Sto je Scenarij 1. U sloZenijim mo-
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delima, doprinos domenskog znanja postaje manje znacajan zbog povecane kompleksnosti i
greSaka u modelu. Medutim, treba biti oprezan i ne generalizirati ove rezultate na skupove po-
dataka drugacijih karakteristika. Svakako, ovi rezultati pokazuju kako razliciti nacini procjene

penalizacijskih koeficijenta i sama struktura modela utjecu na varijabilnost 1 pristranost modela.

6.3. HIPOTEZA 1

Hipoteza 1: PredloZzena metoda rezultira uspjeSnijom predikcijom od metode regularizacije
koja ne ukljucuje domensko znanje stru¢njaka.

U ovoj hipotezi usporeduju se metode regularizacije koje ne ukljuCuju domensko znanje
stru¢njaka s onima koje ga ukljuCuju deterministicki i metaheuristicki. Mjere evaluacije su
korigirani koeficijent determinacije te RMSE, MAE i SMAPE predikcije.

Za simulirane podatke dodatno se kao mjera evaluacije koristi i euklidska udaljenost koefi-
cijenata. Za evaluaciju hipoteze kod simuliranih podataka koristila se dvofaktorska ANOVA s
faktorima Procjena penalizacijskog koeficijenta i Metoda regularizacije te njihovom interakci-
jom. Pomocu kontrasta c11 testirala se upravo Hipoteza 1 ovog istraZivanja, dok kontrast c12
usporeduje medusobno dva nacina uvodenja domenskog znanja stru¢njaka u metode regulari-

zacije.

6.3.1. Stvarni podaci

Za ovaj skup podataka koriStene su dvije vrste domenskog znanja; Domensko znanje 1 dobiveno
kao medijan miSljenja Stru¢njaka 1, Stru¢njaka 2 1 Stru¢njaka 4, te Domensko znanje 2 koje
predstavlja miSljenje Stru¢njaka 3. Svaka vrsta domenskog znanja zasebno se uvrStavala u
regularizaciju. Vrijednosti mjera evaluacije prikazane su u tablici 5.9 (str. 64).

Naslici 5.2 (str. 65) vidljivo je da je za gotovo svaku metodu regularizacije uvodenje domen-
skog znanja stru¢njaka rezultiralo povecanjem korigiranog koeficijenta determinacije. Izuzetak
je uvodenje Domenskog znanja 2 deterministi¢kim pristupom kada se korigirani koeficijent de-
terminacije spustio malo ispod razine kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka za hrbatnu
regularizaciju, dok je za lasso regularizaciju ostao na jednakoj razini.

Na slici 5.3 (str. 66) vidljivo je da je za svaku metodu regularizacije uvodenje domenskog
znanja stru¢njaka rezultiralo smanjenjem RMSE.

Na slici 5.4 (str. 67) vidljivo je da je uvodenje domenskog znanja stru¢njaka u metode regu-
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larizacije u gotovo svim slucajevima rezultiralo nizom MAE. Izuzetak je kod hrbatne regulari-
zacije i regularizacije elasticnom mrezom koje Domensko znanje 1 ukljucuju deterministicki.
Na slici 5.5 (str. 68) vidljivo je da je za sve metode regularizacije uvodenje domenskog
znanja struénjaka deterministickim pristupom rezultiralo pove¢anjem SMAPE, dok je uvodenje
metaheuristikom rezultiralo smanjenjem SMAPE.
Bududi da se analiza rezultata Hipoteze 1 razlikuje prema nacinu procjene penalizacijskih
koeficijenata, metodi regularizacije i koriStenom domenskom znanju, radi lakSe preglednosti,

sljedeca tablica predstavlja njihovu sintezu.

Tablica 6.4: Sinteza rezultata analize Hipoteze 1 za svaku mjeru evaluacije,
metodu regularizacije i nacin procjene penalizacijskih koeficijenata na skupu
stvarnih podataka (+: rezultati podupiru Hipotezu 1, -: rezultati ne podupiru

Hipotezu 1, /: nema promjene u rezultatu).

Mjera det mh

evaluacije | El. mreza Lasso Hrbatna | El. mreZza Lasso Hrbatna

R? + + + + + +
Domensko | RMSE + + + + + +
znanje 1 MAE - + - + + +

SMAPE - - - + + +

R? + / - + + +
Domensko | RMSE + + + + + +
znanje 2 MAE + + + + + +

SMAPE - ; - + + +

Procjena penalizacijskog koeficijenta (det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipo-
tezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje strucnjaka s

onima koji ga ne ukljucuju.

Za metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka ukljucuju deterministicki, rezul-
tati nekih mjera evaluacije modela podupiru Hipotezu 1, dok ju kod uvodenja domenskog znanja
stru¢njaka metaheuristikom podupiru u svim mjerama evaluacije. Ta poboljSanja u uspjesnosti
predikcije u odnosu na modele koji ne koriste domenska znanja stru¢njaka su bila znatna, kako

je 1 vidljivo u tablici 5.9 (str. 64).
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Moze se reéi da rezultati na stvarnim podacima djelomi¢no podupiru Hipotezu 1 za
metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka ukljucuju deterministicki (u slu-
¢ajevima navedenim u tablici 6.4). Nadalje, rezultati na stvarnim podacima podupiru Hipo-
tezu 1 za metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka ukljucuju metaheuris-

tikom.

Usporedba deterministicke procjene penalizacijskih koeficijenata i procjene metaheuris-

tikom

Nadalje, bilo bi zanimljivo usporediti medusobno razlicite naCine procjene penalizacijskih ko-
eficijenata - deterministicki i metaheuristikom.

Za korigirani koeficijent determinacije moze se uociti da je uvodenje domenskog znanja
struénjaka metaheuristikom rezultiralo ve¢im povecanjem korigiranog koeficijenta determina-
cije nego uvodenje domenskog znanja stru¢njaka deterministiCkim pristupom. Za RMSE gresku
je smanjenje greske uvodenjem domenskog znanja bilo vece kod procjene penalizacijskih koefi-
cijenata metaheuristikom nego li kod deterministicke procjene. Smanjenje MAE takoder je bilo
veCe kod procjene penalizacijskih koeficijenata metaheuristikom nego li kod deterministicke
procjene. Izuzetak je regularizacija elasticnom mreZom i hrbatna regularizacija s determinis-
ticki uvedenim Domenskim znanjem 1. Konacno, uvodenje domenskog znanja stru¢njaka de-
terministickim pristupom rezultiralo je povecanjem SMAPE, dok je uvodenje metaheuristikom
rezultiralo smanjenjem SMAPE.

Moze se zakljuciti da je u slucaju stvarnih podataka procjena penalizacijskih koeficijenata
metaheuristikom ce$ce rezultirala boljim izvedbama modela nego li deterministi¢ka procjena,

kako je 1 vidljivo u tablici 6.4 (str. 146).

Usporedba domenskih znanja

Nadalje, bilo bi zanimljivo usporediti medusobno dvije koriStene vrste domenskog znanja.
Prilikom uvodenja Domenskog znanja 1 u modele regularizacije, vrijednost korigiranog ko-
eficijenta determinacije je viSe porasla nego li prilikom uvodenja Domenskog znanja 2. RMSE
je u gotovo svim slucajevima bila niza pri koriStenju Domenskog znanja 1. Izuzetak je jedino re-
gularizacija elasticnom mreZom i deterministi¢ka procjena penalizacijskih koeficijenata za koju
je bilo bolje Domensko znanje 2. Kod MAE je za regularizaciju elasticnom mreZom i hrbatnu

regularizaciju kod deterministickog pristupa bolje Domensko znanje 2, a kod metaheuristike
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Domensko znanje 1. Kod lasso regularizacije vrijedi obratno. Za SMAPE je za regularizaciju
elasticnom mreZom i hrbatnu regularizaciju kod deterministickog pristupa bolje Domensko zna-
nje 2, a za lasso regularizacije Domensko znanje 1. Kod metaheuristickog pristupa, za hrbatnu
regularizaciju nema razlike u iznosu SMAPE greski izmedu Domenskog znanja 1 i Domen-
skog znanja 2, dok je za lasso regularizaciju i regularizaciju elasti¢no mreZzom bolje Domensko
znanje 1.

Premda je malo ¢escCe razlika u mjerama evaluacije iSla u korist Domenskog znanja 1, teSko

je zakljuciti koje je domensko znanje tocnije.

6.3.2. Scenarij 1

U nastavku za svaku mjeru evaluacije slijedi rasprava rezultata dvofaktorske analize varijance s
faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije.

Prosjecne vrijednosti udaljenosti koeficijenata za skupove iz Scenarija 1 prema faktorima
Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije vidljive su na slici 5.12 (str. 79).
Vidljivo je da uvodenje domenskog znanja deterministickim pristupom rezultira vecim prosjec-
nim udaljenostima koeficijenata nego kad se domensko znanje strucnjaka ne koristi, dok se
prosjecna udaljenost koeficijenata smanjuje kod uvodenja domenskog znanja stru¢njaka meta-
heuristikom. Rezultati analize varijance i post hoc analize Tukeyjevim testom HSD pokazuju
da je za svaku metodu regularizacije uvodenje domenskog znanja metaheuristikom rezultiralo
statistiCki znacajnom negativnom razlikom u prosjecnoj udaljenosti koeficijenata u odnosu na
modele bez domenskog znanja stru¢njaka, dok je kod uvodenja domenskog znanja stru¢njaka
deterministicki pristupom ta razlika bila pozitivna, ali ne i statisticki znacajna. Dodatno, za
svaku metodu regularizacije uvodenje domenskog znanja metaheuristikom rezultiralo je statis-
ticki znacajnom negativnom razlikom u prosjecnoj udaljenosti koeficijenata u odnosu na modele
koji domensko znanja stru¢njaka uvode deterministi¢ki. MoZe se re¢i da za udaljenost koefi-
cijenata Hipoteza 1 nije potvrdena za metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka
ukljucuju deterministicki, dok je potvrdena za one koje ga uklju¢uju metaheuristikom.

Na slici 5.13 (str. 80) prikazane su prosjecne vrijednosti korigiranog koeficijenta determina-
cije za skupove iz Scenarija 1 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda
regularizacije. Vidljivo je kako uvodenjem domenskog znanja na deterministicki nacin opada
prosjecna vrijednost korigiranog koeficijenta determinacije, a onda ponovno raste kada se do-

mensko znanje uvede metaheuristikom, no za lasso regularizaciju i regularizaciju elasticnom
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mrezom je to ispod razine slucaja kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka, a za hrbatnu
regularizaciju iznad. Rezultati analize varijance pokazuju kako efekt uvodenja domenskog zna-
nja stru¢njaka u metode regularizacije nije statisticki znacajan. MoZe se reci da za korigirani
koeficijent determinacije Hipoteza 1 nije potvrdena.

Na slici 5.14 str. (81) prikazane su prosjecne vrijednosti RMSE za skupove iz Scenarija
1 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije. Vidljivo je
kako uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka opada prosjena vrijednost greske, pri cemu
viSe opadne kod metaheuristickog pristupa uvodenja domenskog znanja stru¢njaka nego li kod
deterministickog. Izuzetak je jedino uvodenje domenskog znanja deterministi¢kim pristupom
u hrbatnu regularizaciju kada prosjecna RMSE poraste. Rezultati analize varijance i post hoc
analize Tukeyjevim testom HSD upucuje da je razlika prosjecne RMSE izmedu metaheuris-
tickog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka negativna i statisticki znacajna, dok
je razlika prosjecne RMSE izmedu deterministickog pristupa i pristupa koji ne Kkoristi znanje
strunjaka je pozitivna, ali nije statisticki znacCajna. Nadalje, razlika prosje¢ne RMSE izmedu
metoda regularizacije koje penalizacijske koeficijente procjenjuju deterministi¢ki s onima koje
ih procjenjuju metaheuristikom je negativna i statisticki znacajna. MozZe se reci da je za RMSE
Hipoteza 1 potvrdena za metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka ukljuuju me-
taheuristikom, dok nije potvrdena za one koje ga ukljuCuju deterministicki.

Na slici 5.15 (str. 83) prikazane su prosjecne vrijednosti MAE za skupove iz Scenarija
1 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije. Kao 1 kod
RMSE, vidljivo je kako uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka opada prosjecna vrijednost
greske, pri cemu viSe opadne kod metaheuristickog pristupa uvodenja domenskog znanja struc-
njaka nego li kod deterministickog. Izuzetak je jedino uvodenje domenskog znanja determi-
nistickim pristupom u hrbatnu regularizaciju kada prosjecna MAE poraste. Rezultati analize
varijance 1 post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuju da je razlika prosjecne MAE iz-
medu metaheuristickog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka negativna i statisticki
znacajna, dok je razlika prosjecne MAE izmedu deterministickog pristupa i pristupa koji ne ko-
risti znanje struénjaka je pozitivna, ali nije statisticki znacajna. Razlika u iznosu prosjene MAE
izmedu metaheuristi¢kog i deterministickog pristupa negativna je i statisticki znacajna. MozZe se
reci da je za MAE Hipoteza 1 potvrdena za metode regularizacije koje domensko znanje struc-
njaka ukljucuju metaheuristikom, dok nije potvrdena za one koje ga ukljucuju deterministicki.

Na slici 5.16 (str. 84) prikazane su prosjecne vrijednosti SMAPE za skupove iz Scena-
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rija 1 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije. Vidljivo
je kako uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka opada prosjecna vrijednost greske, pri cemu
viSe opadne kod metaheuristi¢kog pristupa uvodenja domenskog znanja stru¢njaka nego li kod
deterministickog. Izuzetak je jedino uvodenje domenskog znanja deterministiCkim pristupom
u hrbatnu regularizaciju kada prosjecna SMAPE poraste. Rezultati analize varijance i post hoc
analiza Tukeyjevim testom HSD upucuju da je razlika izmedu prosjecne SMAPE deterministic-
kog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka negativna, ali nije statisticki znacajna,
dok je razlika prosjecnih SMAPE greski izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa koji ne
koristi znanje stru¢njaka negativna i statisticki znacajna. Razlika u iznosu prosjecne SMAPE
izmedu metaheuristickog 1 deterministickog pristupa je negativna i statisticki znaajna. MoZze
se reci da je za SMAPE Hipoteza 1 potvrdena za metode regularizacije koje domensko znanje
stru¢njaka ukljucuju metaheuristikom, dok nije potvrdena za one koje ga ukljucuju determinis-

ticki.

6.3.3. Scenarij 2

U nastavku za svaku mjeru evaluacije slijedi rasprava rezultata dvofaktorske analize varijance s
faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije.

Na slici 5.28 (str. 100) prikazane su prosjecne vrijednosti udaljenosti koeficijenata za sku-
pove iz Scenarija 2 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata 1 Metoda regulari-
zacije. Na slici vidljivo je da uvodenje domenskog znanja deterministi¢kim pristupom rezultira
manjim prosje¢nim udaljenostima koeficijenata nego kad se domensko znanje stru¢njaka ne
koristi, dok se prosjecna udaljenost koeficijenata kod uvodenja domenskog znanja stru¢njaka
metaheuristikom povecava - za hrbatnu regularizaciju i regularizaciju elastichom mreZom raste
na razinu ispod razine slucaja kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka, dok za lasso re-
gularizaciju raste na viSu razinu). Rezultati analize varijance i post hoc analiza Tukeyjevim
testom HSD upucuju da je za svaku metodu regularizacije uvodenje domenskog znanja deter-
ministicki rezultiralo statisti¢ki zna¢ajnom negativnom razlikom u prosjecnoj udaljenosti koefi-
cijenata u odnosu na modele bez domenskog znanja stru¢njaka, dok kod uvodenja domenskog
znanja stru¢njaka metaheuristikom je ta razlika bila pozitivna, ali ne i statisticki znacajna. Do-
datno, za svaku metodu regularizacije uvodenje domenskog znanja metaheuristikom rezultiralo
je statisti¢ki zna¢ajnom pozitivnom razlikom u prosjecnoj udaljenosti koeficijenata u odnosu na

modele koji domensko znanja stru¢njaka uvode deterministi¢ki. MoZe se re¢i da je za udaljenost
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koeficijenata Hipoteza 1 potvrdena za metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka
ukljucuju deterministicki, dok nije potvrdena za one koje ga ukljucuju metaheuristikom.

Na slici 5.29 (str. 102) prikazane su prosjecne vrijednosti korigiranog koeficijenta determi-
nacije za skupove iz Scenarija 2 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Me-
toda regularizacije. Vidljivo je kako za sve metode regularizacije uvodenjem domenskog zna-
nja na deterministicki nacin raste prosjecna vrijednost korigiranog koeficijenta determinacije, a
onda ona pada kada se domensko znanje uvede metaheuristikom. Za regularizaciju elasticnom
mrezom i hrbatnu regularizaciju dode na razinu i dalje viSu nego prije uvodenja domenskog zna-
nja strunjaka, dok za lasso regularizaciju padne na niZu razinu od pocetne. Rezultati analize
varijance i post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuju da je za hrbatnu regularizaciju
1 regularizaciju elasticnom mreZom uvodenje domenskog znanja stru¢njaka deterministickim
pristupom rezultiralo statisti¢ki znacajnim povecanjem prosjecnog korigiranog koeficijenta de-
terminacije, dok za lasso regularizaciju to nije sluc¢aj. Uvodenje domenskog znanja stru¢njaka
metaheuristikom nije doprinijelo statisticki znacajnoj razlici prosjecnih korigiranih koeficijenta
determinacije u odnosu na modele bez znanja stru¢njaka niti za jednu regularizaciju. MoZe se
reci da se za korigirani koeficijent determinacije Hipoteza 1 djelomi¢no potvrduje za metode
regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka ukljucuju deterministicki (odnosno potvrduje
se za hrbatnu regularizaciju i regularizaciju elasti‘cnom mreZom, a za lasso regularizaciju ne),
dok se za one koji ga ukljuuju metaheuristikom ne potvrduje.

Na slici 5.30 (str. 103) prikazane su prosje¢ne vrijednosti RMSE za skupove iz Scena-
rija 2 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije. Vidljivo
je uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka opada prosjecna vrijednost greske, pri cemu vise
opadne kod metaheuristickog pristupa uvodenja domenskog znanja stru¢njaka nego li kod de-
terministiCkog. Rezultati analize varijance i1 post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuje
da je razlika izmedu prosjeCnih RMSE deterministickog pristupa 1 pristupa koji ne koristi zna-
nje struénjaka negativna, ali nije statisticki znacajna, dok je razlika izmedu prosjecnih RMSE
metaheuristickog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka negativna i statisticki zna-
cajna. MozZe se re¢i da za RMSE greSku Hipoteza 1 potvrduje za metode regularizacije koje
domensko znanje stru¢njaka uklju¢uju metaheuristikom, dok se ne potvrduje za one koje ga
ukljucuju deterministicki.

Na slici 5.31 (str. 104) prikazane su prosjene vrijednosti MAE za skupove iz Scenarija 2

prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije. Vidljivo je uvo-
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denjem domenskog znanja stru¢njaka opada prosjecna vrijednost greske, pri cemu viSe opadne
kod metaheuristickog pristupa uvodenja domenskog znanja stru¢njaka nego li kod determinis-
tickog. No, rezultati analize varijance pokazuju da nije statisticki znaCajan niti jedan pojedi-
nacni niti interakcijski efekt. Moze se reci da se za MAE Hipoteza 1 ne potvrduje.

Na slici 5.32 (str. 105) prikazane su prosjecne vrijednosti SMAPE za skupove iz Scena-
rija 2 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije. Vidljivo
je kako uvodenjem domenskog znanja struénjaka opada prosjecna vrijednost greSke, pri cemu
viSe opadne kod metaheuristickog pristupa uvodenja domenskog znanja stru¢njaka nego li kod
deterministickog. Rezultati analize varijance i post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upu-
¢uju da je razlika prosje¢nih SMAPE greski izmedu deterministickog pristupa i pristupa koji
ne koristi znanje stru¢njaka negativna, ali nije statisticki znacajna, dok je razlika prosjecnih
SMAPE greski izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka
negativna i statisticki znaCajna. Osim toga, razlika prosje¢nih SMAPE greski izmedu metahe-
uristi¢kog 1 deterministickog pristupa je negativna i statisticki znaCajna. MozZe se reci da se
za SMAPE Hipoteza 1 potvrduje za metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka

ukljucuju metaheuristikom, dok se ne potvrduje za one koje ga ukljucuju deterministicki.

6.3.4. Scenarij 3

U nastavku za svaku mjeru evaluacije slijedi rasprava rezultata dvofaktorske analize varijance s
faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije.

Na slici 5.45 (str. 124) prikazane su prosjecne vrijednosti udaljenosti koeficijenata za sku-
pove iz Scenarija 3 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regulari-
zacije. Na slici je vidljivo kako za lasso regularizaciju prosjecna vrijednost udaljenosti koefici-
jenta poraste uvodenjem znanja stru¢njaka deterministickim pristupom, a dodatno poraste kada
se isto uvede metaheuristickim pristupom. Za hrbatnu regularizaciju i regularizaciju elastic-
nom mreZom uvodenjem domenskog znanja na deterministicki nacin opada prosjecna vrijednost
udaljenosti koeficijenata, a onda ona raste kada se domensko znanje uvede metaheuristikom na
razinu iznad pocCetne. Rezultati analize varijance i post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD
upucuju da je razlika prosjecnih udaljenosti koeficijenata izmedu deterministickog pristupa i
pristupa koji ne koristi znanje struénjaka negativna, ali nije statisticki znacajna, dok su razlike
prosjecnih udaljenosti koeficijenata izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa koji ne koristi

znanje stru¢njaka te izmedu metaheuristi¢kog i deterministickog pristupa pozitivne i statisti¢ki
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znacajne. Osim toga, razlika u prosje¢nim udaljenosti koeficijenata izmedu lasso regularizacije
i regularizacije elasticnom mreZom pozitivna je i statisticki znacajna, dok su razlike izmedu
hrbatne regularizacije 1 regularizacije elastitnom mreZom te hrbatne i lasso regularizacije ne-
gativne 1 statisticki znaCajne. MoZe se re¢i da se za udaljenost koeficijenata Hipoteza 1 ne
potvrduje.

Na slici 5.46 (str. 125) prikazane su prosjecne vrijednosti korigiranog koeficijenta deter-
minacije za skupove iz Scenarija 3 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i
Metoda regularizacije. Rezultati analize varijance i post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD
upucuju kako je za hrbatnu regularizaciju razlika u prosjecnom korigiranom koeficijentu de-
terminacije izmedu izmedu deterministickog pristupa i pristupa kada se ne koristi domensko
znanje strucnjaka pozitivna i statisti¢ki znacajna. S druge strane, razlika u prosje¢nom korigira-
nom koeficijentu determinacije izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa kada se ne koristi
domensko znanje stru¢njaka je pozitivna i nije statisticki znacajna, dok je razlika u prosjec-
nom korigiranom koeficijentu determinacije izmedu metaheuristickog i deterministickog pris-
tupa negativna i statisticki znacajna. Nadalje, za lasso regularizaciju i regularizaciju elasti¢cnom
mreZom vidljivo je kako razlika u prosje¢nom korigiranom koeficijentu determinacije izmedu
izmedu deterministickog pristupa i pristupa kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka nije
statisticki znaCajna. S druge strane, razlike u prosjecnom korigiranom koeficijentu determina-
cije izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa kada se ne koristi domensko znanje stru¢njaka
te izmedu metaheuristickog i deterministickog pristupa su negativne i statisticki znacajne. MoZe
se re€i da se za korigirani koeficijent determinacije Hipoteza 1 potvrduje za hrbatnu metodu re-
gularizacije koja domensko znanje stru¢njaka ukljucuju deterministicki, dok se u svim ostalim
slucajevima ne potvrduje.

Na slici 5.47 (str. 127) prikazane su prosjecne vrijednosti RMSE za skupove iz Scena-
rija 3 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije. Vidljivo
je uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka opada prosjecna vrijednost greske, pri cemu vise
opadne kod metaheuristickog pristupa uvodenja domenskog znanja stru¢njaka nego li kod de-
terministickog. Rezultati analize varijance 1 post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upucuju
da je razlika prosjecnih RMSE izmedu deterministickog pristupa i pristupa koji ne koristi zna-
nje struénjaka negativna, ali nije statisticki znacajna, dok je razlika prosjecnih RMSE izmedu
metaheuristickog pristupa 1 pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka negativna i statisticki zna-

¢ajna. Moze se re¢i da se za RMSE gresku Hipoteza 1 potvrduje za metode regularizacije koje
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domensko znanje stru¢njaka uklju¢uju metaheuristikom, dok se ne potvrduje za one koje ga
ukljucuju deterministicki.

Na slici 5.48 (str. 128) prikazane su prosjecne vrijednosti MAE za skupove iz Scenarija
3 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata i Metoda regularizacije. Vidljivo je
kako uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka opada prosjecna vrijednost greske, pri cemu
viSe opadne kod metaheuristickog pristupa uvodenja domenskog znanja stru¢njaka nego li kod
deterministickog. Rezultati analize varijance pokazuju da nisu statisticki znacajni pojedinacni
niti interakcijski efekti. Moze se reci da se za MAE Hipoteza 1 ne potvrduje.

Na slici 5.49 (str. 129) prikazane su prosjecne vrijednosti SMAPE za skupove iz Scena-
rija 3 prema faktorima Procjena penalizacijskih koeficijenata 1 Metoda regularizacije. Vidljivo
je kako uvodenjem domenskog znanja strucnjaka opada prosjecna vrijednost greske, pri cemu
viSe opadne kod metaheuristi¢kog pristupa uvodenja domenskog znanja stru¢njaka nego li kod
deterministickog. Rezultati analize varijance i post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD upu-
¢uju da je razlika prosjeCnih SMAPE greski izmedu deterministickog pristupa 1 pristupa koji
ne koristi znanje stru¢njaka negativna, ali nije statisticki znacajna, dok je razlika prosjecnih
SMAPE greski izmedu metaheuristickog pristupa i pristupa koji ne koristi znanje stru¢njaka
negativna 1 statisticki znaCajna. Osim toga, razlika prosjecnih SMAPE greski izmedu deter-
ministickog 1 metaheuristickog pristupa negativna je i statisticki znacajna. MoZe se reci da se
za SMAPE Hipoteza 1 potvrduje za metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka
ukljucuju metaheuristikom, dok se ne potvrduje za one koje ga ukljucuju deterministicki.

Konacno, buduci da se odluka o Hipotezi 1 razlikuje prema scenariju, mjeri evaluacije 1
naCinu procjene penalizacijskih koeficijenata, radi lakSe preglednosti, tablica 6.5 predstavlja
sintezu rezultata analize Hipoteze 1 za svaki scenarij.

Vidljivo je kako na simuliranim podacima uvodenje domenskog znanja stru¢njaka determi-
nistickim pristupom vecinski nije doprinijelo poboljSanju uspjeSnosti predikcije modela, dok
domenskog znanja stru¢njaka metaheuristikom vecinski doprinijelo je poboljSanju uspjeSnosti
predikcije modela.

Konacno, moze se reci da na podacima simuliranim iz Scenarija 1 Hipoteza 1 nije
potvrdena za metode regularizacije koje domensko znanje ukljucuju deterministicki, te
da je djelomi¢no potvrdena za metode regularizacije koje domensko znanje ukljucuju
metaheuristikom (u slucajevima navedenim u tablici 6.5). Nadalje, moZe se reéi da se na

podacima simuliranim iz Scenarija 2 i Scenarija 3 Hipoteza 1 djelomi¢no potvrdena (u
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slu¢ajevima navedenim u tablici 6.5).

Tablica 6.5: Sinteza rezultata analize Hipoteze 1 za svaku mjeru evaluacije i
nacin procjene penalizacijskih koeficijenata za svaki scenarij (+: Hipoteza 1

je potvrdena, -: Hipoteza 1 nije potvrdena).

Procjena | Mjera .. B B
Scenarij 1 Scenarij 2 Scenarij 3

pen. koef. | evaluacije

det UK - + -
R? - + za hrbatnu i el. mreZzu  + za hrbatnu
RMSE - - -
MAE - - -
SMAPE - - -
mh UK + - -

R? - - -
RMSE + + +
MAE + - -
SMAPE + + +

Kratica UK oznacava udaljenost koeficijenata. Procjena penalizacijskog koeficijenta (det:
deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije

koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Kao i kod analize procjene koeficijenata modela izmedu razli¢itih nacina uvodenja domen-
skog znanja struCnjaka, i ovdje se pretpostavlja da je razlog razlikama u (ne)doprinosu do-
menskog znanja poboljSanju predikcije modela vjerojatno u strukturi svakog scenarija, ali i o

posebnostima pojedine mjere evaluacije. Podsjetimo na strukturu pojedinog scenarija:

* Scenarij 1 - mali broj prediktora 1 niske korelacije te relativno niska greSka modela,

* Scenarij 2 - veci broj prediktora koji nisu grupirani, umjerene korelacije, viSa greska

modela,

» Scenarij 3 - veci broj prediktora, postoje grupe prediktora, viSa greSka modela.
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Udaljenost koeficijenata kao mjera evaluacije modela i mogu¢i razlozi u razlikovanju re-
zultata uvodenja domenskog znanja stru¢njaka izmedu scenarija i nacina uvodenja domenskog
znanja (deterministi¢ki i metaheuristi¢ki) ve¢ su razmatrani u potpoglavlju Procjena koeficije-
nata modela (str. 139). Ukratko - uvodenje domenskog znanja pokazalo je doprinos u smislu
pristranosti 1 varijabilnosti procjena koeficijenata modela za jednostavnije modela kao Sto su
modeli na skupovima iz Scenarija 1. U sloZenijim modelima, doprinos domenskog znanja bio
je manje znacajan zbog povecane kompleksnosti i greSaka u modelu. Kod Scenarija 3 gdje
postoje grupe prediktora, doprinos domenskog znanja stru¢njaka izostao, dok je kod Scenarija
2 gdje je bio veci broj prediktora koji nisu grupirani i umjereno su korelirani, uvodenje domen-
skog znanja doprinijelo procjeni koeficijenata.

Zanimljivo je da korigirani koeficijent determinacije u jednostavnijim modelima (modeli
na skupovima iz Scenarija 1) nije bio bolji uvodenjem domenskog znanja stru¢njaka. Za vece
skupove i malo sloZenije modele (modeli na skupovima iz Scenarija 2 1 3), uvodenje domenskog
znanja stru¢njaka determinstickim pristupom je pojedinim metodama regularizacije doprinijelo
povecanju korigiranog koeficijenta determinacije.

Greske predikcije (RMSE,MAE,SMAPE) nisu se smanjile uvodenjem domenskog znanja
struénjaka deterministicki. S druge strane, kod metaheuristickog pristupa smanjile su se greske
RMSE 1 SMAPE, aline i MAE. U smislu ovih greSaka, vidljivo je da je metaheuristika djelovala
bolje na uspjesnost predikcije modela.

Ove razlike naglaSavaju vaZznost razmatranja strukture podataka i karakteristika prediktora
pri uvodenja domenskog znanja u modele, ali 1 vaznost koriStenja razliCitih mjera evaluacije

modela jer svaka analizira uspjeSnost predikcije u drugacijem aspektu.

6.4. HIPOTEZA 2

Hipoteza 2: Predlozena metoda rezultira uspjesnijom predikcijom od metode regresijskih sta-
bala.

U ovoj hipotezi usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domen-
sko znanje stru¢njaka. Mjere evaluacije su RMSE, MAE i SMAPE.

Za evaluaciju hipoteze kod simuliranih podataka koristi se jednofaktorska ANOVA s fakto-
rom Metoda. Pomocu kontrasta c31 testira se Hipoteza 2 ovog istraZivanja.

Hipoteza se evaluirala kroz dvije jednostavnije podhipoteze - u jednoj se usporeduje metoda
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CART s metodama regularizacije koje ukljuCuju domensko znanje stru¢njaka deterministicki
(radi jednostavnosti oznaCena kao "Hipoteza 2a"), a u drugoj se metoda CART usporeduju
s metodama regularizacije koje ukljuCuju domensko znanje stru¢njaka metaheuristikom (radi

jednostavnosti oznacena kao "Hipoteza 2b").

6.4.1. Stvarni podaci

U smislu Hipoteze 2a, na slici 5.3 (str. 66) i u tablici 5.9 (str. 64) vidljivo je kako je za obje
vrste domenskog znanja metoda CART rezultirala nizom RMSE od regularizacija elasticnom
mrezom i hrbatne regularizacije, a viSom od lasso regularizacije. Nadalje, u istoj tablici i na slici
5.4 (str. 67) vidljivo je kako je metoda CART rezultirala viSom MAE za obje vrste domenskog
znanja i sve metode regularizacije, osim u slucaju regularizacije elasticnom mreZom i hrbatne
regularizacije kada se koristi Domensko znanje 1. Naposljetku, metode regularizacije rezultirale
nizim SMAPE od metode CART u svim sluc¢ajevima (slika 5.5, str. 68).

Za oba domenska znanja, rezultati analiza za mjeru evaluacije RMSE podupiru Hipotezu
2 za lasso regularizaciju, dok za hrbatnu regularizaciju i regularizaciju elasticnom mrezom ne
podupiru ju. Rezultati analiza mjere MAE podupiru Hipotezu 2 za Domensko znanje 2 za
sve vrste regularizacije, dok je za Domensko znanje 1 podupiru samo za lasso regularizaciju.
Rezultati analiza za mjeru evaluacije SMAPE podupiru Hipotezu 2 za oba domenska znanja i
sve vrste regularizacije (tablica 6.6).

U smislu Hipoteze 2b, vidljivo je da su metode regularizacije s domenskim znanjem struc-
njaka uvedenim metaheuristikom rezultirale nizZim RMSE, MAE i SMAPE od metode CART u
svim slucajevima (tablica 5.9 (str. 64) i slike 5.3 (str. 66), 5.4 (str. 67) 1 5.5 (str. 68)).

Tablica 6.6 predstavlja sintezu rezultata analize Hipoteze 2 na stvarnim podacima. MoZe
se reéi da rezultati na stvarnim podacima djelomi¢no podupiru Hipotezu 2 za metode
regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka ukljucuju deterministicki (u slucajevima
navedenim u tablici 6.6). Nadalje, rezultati na stvarnim podacima podupiru Hipotezu 2 za

metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka ukljucuju metaheuristikom.
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Tablica 6.6: Sinteza rezultata analize Hipoteze 2 za svaku mjeru evaluacije,
metodu regularizacije i nacin procjene penalizacijskih koeficijenata na skupu

stvarnih podataka (+: rezultati podupiru Hipotezu 2, -: rezultati ne podupiru

Hipotezu 2).
Mjera det mh
evaluacije | El. mreza Lasso Hrbatna | El. mreza Lasso Hrbatna
RMSE - + - + + +
Domensko | MAE - + - + + +
znanje 1 SMAPE + + + + + +
RMSE - + - + + +
Domensko | MAE + + + + + +
Znanje 2 SMAPE + + + + + +

Procjena penalizacijskog koeficijenta (det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipo-
tezi 2 usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje

stru¢njaka.

6.4.2. Scenariji

Rezultati mjera evaluacije simuliranih podataka prikazani su sljede¢im slikama (Scenarij 1:
5.17,5.18, 5.19, 5.20, 5.21 1 5.22 (str. 86 - 88); Scenarij 2: 5.33, 5.34, 5.35, 5.36, 5.371 5.38
(str. 131 - 133); Scenarij 3: 5.50, 5.51, 5.52, 5.53, 5.54 1 5.55 (str. 131 - 133)). Na njima je
vidljivo kako je za svaku mjeru evaluacije CART metoda imala znatno bolje rezultate od metoda
regularizacije s uklju¢enim domenskim znanjem stru¢njaka.

S obzirom na to da su sljedeca tumacenja jednaka za sve scenarije i oba nacina uvodenja
domenskog znanja u metode regularizacije (i deterministi¢ki 1 metaheuristikom), odnosno obje
podhipoteze, u nastavku slijedi skupno pojasnjenje.

Rezultati jednofaktorskih analiza varijanci s faktorom Metoda za RMSE, MAE 1 SMAPE
pokazuju da je efekt faktora Metoda statisticki znacajan. U analizi varijance za svaku mjeru
evaluacije, statisticki je znacajno razliCit od nule koeficijent uz kontrast c31 (vidljivo u tabli-
cama u prilozima rada 7.5 (str. 179), 7.6 (str. 181), 7.10 (str. 189), 7.11 (str. 191), 7.14 (str.

197) 1 7.15 (str. 199)). Kod svih je prisutna negativna vrijednost koeficijenta uz kontrast c31
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Sto upucuje da metoda CART rezultira niZom prosje¢nom greSkom od metoda regularizacije
koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka. Dodatna post hoc analiza Tukeyjevim testom HSD
upucuje da je i statisticki znaCajna razlika prosjecnih greski izmedu metode CART i svake po-
jedinacne metode regularizacije u korist metode CART.

Tablica 6.7 predstavlja sintezu rezultata analize Hipoteze 2 na scenarijima. MoZe se reci da

se na simuliranim podacima Hipoteza 2 nije potvrdena.

Tablica 6.7: Sinteza rezultata analize Hipoteze 2 za svaku mjeru evaluacije i
nacin procjene penalizacijskih koeficijenata za svaki scenarij (+: Hipoteza 2

je potvrdena, -: Hipoteza 2 nije potvrdena).

Procjena | Mjera Scenarij 1 Scenarij2 Scenarij3

pen. koef. | evaluacije

det RMSE - - -
MAE - - -
SMAPE - - -

mh RMSE - - -
MAE - - -
SMAPE - - -

Procjena penalizacijskog koeficijenta (det: deterministicki, mh: metaheuristika). U Hipo-
tezi 2 usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje

struénjaka.

Pitanje je Sto je razlog tome da je u sva tri scenarija simuliranih podataka metoda CART
toliko uspjesnija u predikciji od metoda regularizacije s ukljuéenim domenskim znanjem struc-
njaka? S obzirom na to da su scenariji dosta razlicitih struktura, za pretpostaviti je da struktura
scenarija ipak nije glavni razlog tomu. Potencijalno je problem u tome kako se kod simuliranih
podataka modeliralo "misljenje stru¢njaka”, odnosno domensko znanje. MoZda promatranje
korelacija te, odredivanje kategorije utjecaja ulaznih znacajki prema vrijednostima korelacija
nije dovoljno. Mozda stvarni strunjaci zaista imaju neka domenska znanja koja nisu vidljiva iz
podataka, pa se kao takva niti ne mogu oponasati, makar ne na ovaj naCin. Navedeno naglaSava
vaznost kvalitete domenskog znanja. Naime, doprinos uvodenja domenskog znanja stru¢njaka

pri ucenju modela jako je ovisan o kvaliteti toga znanja. Ukoliko je kvaliteta naruSena, teSko da
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¢e takvo domensko znanje doprinijeti poboljSanju uspjeSnosti predikcije, Sto ostavlja prostora za
daljnja istrazivanja, odnosno, istrazivanja kako je na simuliranim podacima moguce generirati
domensko znanje.

S druge strane, za stvarne podatke, rezultati podupiru Hipotezu 2 za uvodenje domenskog
znanja metaheuristikom, dok za deterministicko uvodenje domenskog znanja stru¢njaka djelo-
micno potvrduju Hipotezu 2. Premda su ti podaci naizgled kompleksniji, na njima je zaista bilo
moguce ispitati stru¢njake iz te domene i oni su se pokazali kao vrijedan izvor informacija koji
doprinosi poboljSanju performansi modela. Navedeni rezultat je vrlo zanimljiv jer pokazuje da
je danas, kada vrlo brzo napreduje i poboljSava se metodologija potpore odlucivanju, i dalje ipak
iznimno vaZzan ljudski faktor i razumijevanje podataka koji se analiziraju, odnosno domensko

znanje.

6.5. USPOREDBA S LITERATUROM

U ovom istrazivanju predloZena je metoda za odabir zna€ajki u linearnom regresijskom modelu
koja u metodu regularizacije uklju¢uje domensko znanje stru¢njaka evaluirana pomocu simula-
cijskog eksperimenta, po uzoru na [50,51].

U radu [50] uvedena je metoda regularizacije elasticnom mreZom te su, na scenarijima go-
tovo jednakim onima u ovom istraZivanju, analizirane uspjeSnosti predikcije lasso i hrbatne
regularizacije te regularizacije elasticnom mreZom. UspjeSnosti predikcije triju metoda regu-
larizacije usporedene su u smislu srednje kvadratne greSke (eng. mean square error - MSE).
IstraZivanje [50] pokazalo je da je regularizacija elasticnom mreZom znatno to¢nija od lasso
regularizacije, Cak i kada je lasso regularizacija puno to¢nija od hrbatne regularizacije, pri cemu
je to bilo najizrazenije u Scenariju 3, odnosno pod kolinearnoScu.

Scenariji koriSteni u ovom istrazivanju sli¢ni su onima u [50], ali nisu potpuno identi¢ni.
Naime, oba istrazivanja su simulirala po 50 skupova podataka iz pojedinog scenarija, ali nisu
imala isti broj sluCajeva za treniranje, validaciju 1 testiranje (u ovom istraZivanju je broj sluca-
jeva veci). Dodatno se u istraZivanju [50] provodilo poduzorkovanje metodom bootstraping-a.
S obzirom na to da scenariji nisu potpuno isti pa je time naruSena usporedivosti iznosa greske
predikcije u kvantitativom smislu, usporedba rezultata ovog istrazivanja s prethodnim istraZiva-
njem mozZe se provesti na kvalitativnoj razini usporedbom mjere evaluacije RMSE za razliCite

metode regularizacije bududi da je ta mjera direktno usporediva s MSE koja je koriStena u [50].
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Rezultati su sljedeci:

* Scenarij 1 - za modele koji ne koriste domensko znanje stru¢njaka ili ga ukljucuju de-
terministi¢ki, najmanju prosjecnu RMSE ima regularizacija elasticnom mreZom, zatim
lasso pa hrbatna regularizacija, $to je u skladu s [50]. U slucaju kada se domensko znanje
strunjaka ukljuCuje metaheuristikom, sve metode su imale sli¢nu prosje¢nu RMSE (slika

5.14 na stranici 81).

* Scenarij 2 - za modele koji ne koriste domensko znanje stru¢njaka najmanju prosjecnu
RMSE ima regularizacija elasticnom mreZom, zatim lasso pa hrbatna regularizacija, $to
je u skladu s [50]. Kada se domensko znanje stru¢njaka ukljucuje deterministicki, naj-
manju prosjecnu RMSE ima regularizacija elasticnom mrezom, zatim hrbatna pa lasso
regularizacija. U slucaju kada se domensko znanje stru¢njaka ukljucuje metaheuristikom,

sve metode su imale slicnu prosjenu RMSE (slika 5.30 na stranici 103).

* Scenarij 3 - za modele koji ne koriste domensko znanje stru¢njaka najmanju prosjecnu
RMSE ima regularizacija elasticnom mrezom, zatim lasso pa hrbatna regularizacija, Sto
je u skladu s [50]. Kada se domensko znanje strucnjaka ukljucuje deterministicki, naj-
manju prosjecnu RMSE ima regularizacija elasticnom mreZom, zatim hrbatna pa lasso
regularizacija. U slucaju kada se domensko znanje stru¢njaka ukljucuje metaheuristikom,

sve metode su imale slicnu prosje¢nu RMSE (slika 5.47 na stranici 127).

Dakle, vidljivo je da su odnosi veli¢ina RMSE greski izmedu metoda regularizacije bez
domenskog znanja stru¢njaka isti kao u [50], dok se odnosi veli¢ina mijenjaju pri uvodenju
domenskog znanja stru¢njaka. No, bitno je za naglasiti da rezultati simulacijskog eksperimenta
unutar kojega se provodila dvofaktorska analiza varijance za mjeru evaluacije RMSE, pokazuju

da efekti faktora Metoda regularizacije niti za jedan scenariji nisu statisticki znacajni.
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Kroz ovo istrazivanje protezalo se pitanje poboljSanja uspjeSnosti predikcije linearnog regre-
sijskog modela koriStenjem domenskog znanja strucnjaka, a istraZivanje je imalo za cilj razviti
metodu za odabir znacajki u linearnom regresijskom modelu koja u metodu regularizacije uklju-
cuje domensko znanje stru¢njaka. NovopredloZzena metoda odabira znacCajki temeljila se na
postojecim metodama lasso regularizacije, regularizacije elasticnom mrezom i hrbatne regula-
rizacije u koje se domensko znanje stru¢njaka ukljucilo uvodenjem penalizacijskog koeficijenta.
Time se nastojalo ucenje metode usmjeriti domenskim znanjem stru¢njaka s ciljem dobivanja
modela koji su interpretabilni i pouzdani krajnjim korisnicima te uspjeSniji u predikciji. Vrijed-
nost penalizacijskog koeficijenta zavisila je o miSljenju stru¢njaka o utjecaju ulazne znacajke na
izlaznu znaCajku, pri ¢emu su bile moguce Cetiri kategorije utjecaja ulaznih znacajki na izlaznu:
Nema utjecaja, Slab utjecaj, Srednji utjecaj 1 Jak utjecaj 1 procjenjivale su se na dva razlicita
nacina - deterministickim i metaheuristickim pristupom. U okviru deterministickog pristupa,
penalizacijski koeficijent odreden je na nacin da su se unaprijed odredene vrijednosti i vece
vrijednosti koeficijenta dale znacajkama koje su stru¢njaci smatrali manje bitnima i obratno. U
okviru metaheuristi¢kog pristupa optimizirale su se vrijednosti penalizacijskih koeficijenata, a
ujedno i parametara regularizacije. PredloZena metoda moZe se smatrati hibridnom metodom
odabira znacajki. Evaluacija predlozene metode provela se na stvarnim podacima o troSkovima
energije zgrada javnog sektora Republike Hrvatske te na 50 skupova podataka simuliranih iz tri

scenarija proizasla iz literature, u okviru dvije postavljene istraZivacke hipoteze.

Hipoteza 1: PredloZena metoda rezultira uspjesnijom predikcijom od metode regularizacije
koja ne ukljucuje domensko znanje stru¢njaka.

Rezultati na stvarnim podacima podupiru djelomi¢no Hipotezu 1 za metode regularizacije
koje domensko znanje stru¢njaka uvode deterministickim pristupom, a podupiru je za metode

regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka uvode metaheuristickim pristupom. PoboljSa-
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nja u uspjesnosti predikcije uvodenjem domenskog znanja metaheuristikom u odnosu na modele
koji ne koriste domenska znanja stru¢njaka su bila znatna u kvantitativnom smislu. U okviru
simulacijskog eksperimenta, Hipoteza 1 potvrdena je za metode regularizacije koje domensko
znanje stru¢njaka uvode metaheuristiC¢kim pristupom za mjere RMSE 1 SMAPE, dok za druge
mjere evaluacije nije. Navedeni rezultat naglaSava vaznost koriStenja razliitih mjera evaluacije

modela jer svaka analizira uspjeSnost predikcije u drugacijem aspektu.

Hipoteza 2: PredloZzena metoda rezultira uspjeSnijom predikcijom od metode regresijskih
stabala.

Kao 1 kod Hipoteze 1, rezultati na stvarnim podacima podupiru djelomi¢no Hipotezu 2 za
metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka uvode deterministickim pristupom, a
podupiru je za metode regularizacije koje domensko znanje stru¢njaka uvode metaheuristickim
pristupom. U okviru simulacijskog eksperimenta Hipoteza 2 nije potvrdena niti za jedan pris-
tupu uvodenja domenskog znanja stru¢njaka. Rezultati su pokazali da je uvodenje domenskog
znanja imalo veci doprinos u jednostavnijim modelima s manje prediktora, niZim korelacijama
i manjim greSkama kao Sto je u Scenariju 1. U sloZenijim modelima kao $to su oni iz Scenarija
2 i Scenarija 3, doprinos domenskog znanja postaje manje znacajan zbog povecane kompleks-

nosti i greSaka u modelu.

Razlog zaSto rezultati analiza skupa stvarnih podataka podupiru postavljene istrazivacke
hipoteze vjerojatno leZi u strukturi tih podataka te u ¢injenici da je za te podatke zaista bilo mo-
gudle ispitati stru¢njake iz domene. Oni su se pokazali kao vrijedan izvor informacija koji do-
prinosi poboljSanju performansi modela. Navedeni rezultat je zanimljiv jer naglaSava vaZanost
ljudskog faktora i poznavanje domene problema pri koriStenju sustava za potporu odlucivanju.

Konac¢no, rezultati simulacijskog eksperimenta pokazuju kako razliciti naini procjene pe-
nalizacijskih koeficijenta i sama struktura modela utjecu na varijabilnost i pristranost modela.
Ujedno, otvaraju daljnja pitanja u smislu kako postici i da za kompleksnije skupove podataka
domensko znanje stru¢njaka doprinese smanjenju varijabilnosti i/ili pristranosti modela. Osim
navedenog, ovo istraZivanje otvara jo$§ nekoliko mogucih smjerova za daljnja istraZivanja nave-

denih u nastavku:

1) Kvaliteta domenskog znanja: kljucno je osigurati kvalitete domenskog znanja strucnjaka

koje se koristi za uenje modela. LoSa kvaliteta znanja moZe negativno utjecati na us-
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2)

3)

4)

pjesnost predikcije, stoga je potrebno osigurati kvalitetno domensko znanje. U ovom
je istrazivanju za stvarne podatke bilo moguce doéi do domenskog znanja stru¢njaka, a

njihovo ukljucivanje u model poboljsalo je uspjesnost predikcije.

Drugacdiji nacini ukljuéivanja domenskog znanja: istraZiti drugacije nacine prikupljanja i
ukljucivanja domenskog znanja stru¢njaka u metode regularizacije i prilagoditi ih struk-
turi problema, s obzirom na to da je istraZivanje pokazalo da je struktura problema od

znacajne vaznosti za ishod predikcije, odnosno njezinu uspjesnost.

Ukljucivanje domenskog znanja u druge metode potpore odlucivanju: primjena domen-
skog znanja stru¢njaka u drugim metodama potpore odlucivanju povecava vjerojatnost da

se pronade odgovarajuéi pristup uvodenja domenskog znanja §iroj klasi problema.

Promjene u koriStenoj metaheuristici: metaheuristike su brzo rastuc¢e podrucje s velikim
potencijalom. Moguce je unutar iste metaheuristike isprobati drugacije parametre optimi-
zacije, kao 1 isprobati druge metaheuristike ili ih ¢ak kombinirati. Potencijalno postaviti
ograni¢enja na odnose veli¢ina penalizacijskih koeficijenata kako bi bili intuitivni koris-

nicima.

7.1. DOPRINOS

Znanstveni doprinos predloZenog istraZivanja viSestruk je i moZe se saZeti u sljede¢im toCkama:

1)

2)

3)

Sistematizacija dosadasnjih istrazivanja o koriStenju domenskog znanja stru¢njaka

u metodama potpore odlucivanju.

Dosadas$nja istraZzivanja podupiru uvodenje domenskih znanja stru¢njaka i naglasavaju

vaznost ukljucivanja istih u fazi u¢enja modela kao i vaznost kvalitete domenskog znanja.
Sistematizacija dosadasnjih istrazivanja o metodama odabira znacajki.

Dosadasnja istrazivanja prepoznaju potencijal u hibridnim metodama odabira znacajki,

posebice u vezi s metodologijama temeljenim na metaheuristickim algoritmima.

Prijedlog metode za odabir znacajki u linearnom regresijskom modelu koja u me-

todu regularizacije ukljucuje domensko znanje stru¢njaka.
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Koriste se dva pristupa ukljucivanja znanja stru¢njaka - deterministi¢ki i pomocu metahe-
uristi¢kog algoritma, a predlozena metoda moze se smatrati hibridnom metodom odabira

znacajki.

4) Evaluacija metode za odabir znacajki na stvarnom skupu podataka o energetskim
troSkovima zgrada javnog sektora Republike Hrvatske, pri cemu su koristena do-
menska znanja stru¢njaka temeljem kojih je izraden prediktivni model troskova

energija zgrada javnog sektora Republike Hrvatske.

Rezultati djelomicno podupiru postavljene istraZivacke hipoteze za metode regularizacije
koje koriste deterministicki pristup uvodenja domenskog znanja stru¢njaka, dok ih podu-
piru za metode regularizacije koje koriste metaheuristicki pristup uvodenja domenskog
znanja strunjaka. Odnosno, uvodenje domenskog znanja stru¢njaka metaheuristickim
pristupom bilo je uspjeSnije u predikciji od modela bez domenskog znanja stru¢njaka,
kao i od metode CART, dok je uvodenje domenskog znanja stru¢njaka deterministickim

pristupom samo u nekim mjerama evaluacije bilo uspjeSnije od spomenutih metoda.

5) Rezultati misljenja stru¢njaka, tj. domenskog znanja, o utjecaju pojedine karak-
teristike zgrade na troskove energije dostupni su kao otvoreni znanstveni podaci u

repozitoriju Zenodo [136].

6) PredloZzena metoda evaluirana je i u okviru simulacijskog eksperimenta na tri sce-

narija iz literature te su provjerene postavljene istrazivacke hipoteze.

Uvodenje domenskog znanja ima veci doprinos u jednostavnijim modelima s manje pre-
diktora, niZim korelacijama i manjim greSkama kao §to je Scenarij 1. U sloZenijim mo-
delima, kao $to su modeli na skupovima iz Scenarija 2 1 3, doprinos domenskog znanja
postaje manje znacajan zbog povecane kompleksnosti i greSaka u modelu. Hipoteza 1 je,
stoga, djelomi¢no potvrdena. S druge strane Hipoteza 2 nije potvrdena, odnosno predlo-

Zena metoda nije tocnija od metode CART.

7) Simulirani podaci i skripte za njihovo generiranje dostupni su kao otvoreni znans-

tveni podaci u repozitoriju Zenodo [129].

Doprinosi 4) i 5) ujedno predstavljaju znacajan drusStveni doprinos. Naime, modeli za pre-
dvidanje troSkova energije i identificiranje relevantnih znacajki zgrada javnog sektora mogu biti

korisni donositeljima odluka u provodenju mjera energetske obnove.
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PRILOG 1 - STVARNI PODACI
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Slika 7.1: Graficki prikaz distribucija znacajki [1/4]
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Prilog 1 - stvarni podaci
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Slika 7.4: Graficki prikaz distribucija znacajki [4/4]
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Slika 7.5: Dijagrami rasipanja i korelacije kvantitativnih nezavisnih znacajki i zavisne znacajke
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Slika 7.6: Dijagrami rasipanja i korelacije kvantitativnih nezavisnih znacajki i zavisne znacajke
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Tablica 7.1: Rezultati misljenja stru¢njaka o utjecaju svake ulazne znacajke na izlaznu

Struc¢njak

Znacajka 1 2 3 4
NUMBEROFEMPLOYEES
NUMBEROFUSERS

—_—

1
1

—

HEATEDSURFACEOFTHEBUILDING
HEATEDVOLUMEAREAOFTHEBUILDING
NUMBEROFFLOORS

HITRND

[\9}
~ B~ B~ W W

p—
[S—

SHAREOFWINDOWSSURFACE
TOTALPOWERBODYHEATRADIATOR
TOTALPOWERBODYTHER
TITHERMALPOWEROFHEATERS
TOTALHEATINGPOWER
TICOOLINGPOWEROFCOOLERS
LIGHT_INSTALLED_INT_PWR_KW
TIPOWEROFOFFICEEQUIP
TIPOWEROFOTHERCONSUMERS
OTHER_TOTAL_INSTALLED_PWR_KW
OBJ_CON_THICKNESS_D3
OBJ_CON_THICKNESS_D7
QIHNDDOP

OBJ_REG

OBJ_OBIT

—
A bR W LW WD W W W W WA

p—
[S—

YEAROFCOMPLETIONOFCONSTR
YEAROFLASTRESTORATION
MODEOFSUPPLYOFDRINKINGWATER

NN AR, R, R, PR R R DD NN WW W WWW R W R R W W
W N R W WA W R R NN WL W W W W WD R W

A~ W A~ B~ W B

OBJ_EXTENDED_GEO_TYPE

1: Nema utjecaja, 2: Slab utjecaj, 3: Srednji utjecaj, 4: Jak utjecaj.
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Tablica 7.2: Utjecaj ulazne znaCajke u obje promatrane vrste domenskog znanja

.. Domensko Domensko
Znacajka
znanje 1 znanje 2

NUMBEROFEMPLOYEES
NUMBEROFUSERS
HEATEDSURFACEOFTHEBUILDING
HEATEDVOLUMEAREAOFTHEBUILDING
NUMBEROFFLOORS

HITRND
SHAREOFWINDOWSSURFACE
TOTALPOWERBODYHEATRADIATOR
TOTALPOWERBODYOTHER
TITHERMALPOWEROFHEATERS
TOTALHEATINGPOWER
TICOOLINGPOWEROFCOOLERS
LIGHT_INSTALLED_INT_PWR_KW
TIPOWEROFOFFICEEQUIP
TIPOWEROFOTHERCONSUMERS
OTHER_TOTAL_INSTALLED_PWR_KW
OBJ_CON_THICKNESS_D3
OBJ_CON_THICKNESS_D7
Q1HNDDOP

OBJ_REG

OBJ_OBIT
YEAROFCOMPLETIONOFCONSTR
YEAROFLASTRESTORATION
MODEOFSUPPLYOFDRINKINGWATER
OBJ_EXTENDED_GEO_TYPE

1
1
2

W DA R, W R WLWERE PR DD DD WWWW W W W W R R W W
p—

1: Nema utjecaja, 2: Slab utjecaj, 3: Srednji utjecaj, 4: Jak utjecaj. Domensko znanje 1: medijan

misljenja Struc¢njaka 1, Struc¢njaka 2 i Stru¢njaka 4, Domensko znanje 2: misljenje Stru¢njaka 3.
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Prilog 2 - Scenarij 1

PRILOG 2 - SCENARIJ 1

Slika 7.7: Scenarij 1, Hipoteza 1 - dijagnosticki dijagrami za svaku mjeru evaluacije
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U Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje ukljuc¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne

ukljucuju.
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Prilog 2 - Scenarij 1

Tablica 7.3: Scenarij 1, Hipoteza 1 - procjene koeficijenata i intervali pouzdanosti (*:

95% interval pouzdanosti ne sadrzi 0) za svaku mjeru evaluacije

Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%
evaluacije

Udaljenost (Slobodni koeficijent) - 0.599* 0.584 0.614

koeficijenata | Procjena pen. koef. cll 0.073* 0.051 0.094

cl2 -0.152*%  -0.171  -0.134

Metoda regularizacije c21 -0.063*  -0.085  -0.042

c22 0.096* 0.077 0.114

Procjena pen. koef.: cll:c21 -0.007  -0.037 0.024

Metoda regularizacije ~ c12:c21 0.041%* 0.015 0.067

cll:c22 0.027%* 0.001 0.053

cl2:c22 -0.053*  -0.076  -0.031

Korigirani (Slobodni koeficijent) - 0.684* 0.681 0.687

koeficijent Procjena pen. koef. cll 0.002  -0.003 0.007

determinacije cl2 0.002  -0.002 0.006

Metoda regularizacije c21 0.004  -0.001 0.008

c22 -0.005*  -0.009  -0.001

Procjena pen. koef.: cll:c21 0.001 -0.006 0.008

Metoda regularizacije ~ c12:c21 -0.001  -0.007 0.005

cll:c22 -0.003  -0.008 0.003

cl2:c22 0.002  -0.003 0.007

RMSE (Slobodni koeficijent) - 3.0793*  3.0647  3.0939

Procjena pen. koef. cll 0.0158 -0.0049 0.0364

cl2 -0.0273*  -0.0452  -0.0094

Metoda regularizacije c21 -0.0118 -0.0325  0.0088

c22 0.0121 -0.0058  0.0300

Procjena pen. koef.: cll:c21 -0.0040 -0.0331  0.0252

Metoda regularizacije =~ c12:c21 0.0087 -0.0166  0.0339

cll:c22 -0.0001 -0.0254  0.0251

cl2:c22 -0.0091 -0.0309 0.0128
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Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%
evaluacije

MAE (Slobodni koeficijent) - 2.4639*% 24515 24763

Procjena pen. koef. cll 0.0131 -0.0045  0.0307

cl2 -0.0220*  -0.0372  -0.0068

Metoda regularizacije c21 -0.0096 -0.0272  0.0079

c22 0.0101 -0.0051  0.0253

Procjena pen. koef.: cll:c21 -0.0029 -0.0277  0.0219

Metoda regularizacije  c12:c21 0.0071 -0.0144  0.0286

cll:c22 -0.0006 -0.0221  0.0209

cl2:c22 -0.0076 -0.0262  0.0110

SMAPE (Slobodni koeficijent) - 44.0249* 43.8180 44.2318

Procjena pen. koef. cll 0.4699*  0.1773  0.7625

cl2 -0.5416% -0.7950 -0.2882

Metoda regularizacije c21 -0.1510 -0.4436  0.1416

c22 0.1952  -0.0582  0.4486

Procjena pen. koef.: cll:c21 -0.0336 -0.4474  0.3802

Metoda regularizacije ~ c12:c21 0.1583 -0.2001  0.5167

cll:c22 -0.0411 -0.3995 0.3173

cl2:c22 -0.1968 -0.5072  0.1136

Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5 (str. 50). Pomocu kontrasta c11 testira se Hipo-

teza 1 ovog istraZivanja, dok kontrast c12 dodatno usporeduje dva nacina uvodenja domenskog znanja

stru¢njaka u metode regularizacije. U Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju

domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Tablica 7.4: Scenarij 1, Hipoteza 1, udaljenost koeficijenata - post hoc analiza Tukey

HSD testom (*: statisticki znacajno razli¢it od 0 na razini statisticke znacajnosti 0.05.)

Kombinacije razina faktora diff )4
det:El. Mreza -:El. Mreza 0.012 1.0000
mh:El. Mreza -:El. Mreza -0.211* 0.00
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Kombinacije razina faktora diff )4

-:Lasso -:El. Mreza -0.018 0.9998
det:Lasso -:El. Mreza 0.028 0.9946
mh:Lasso -:El. Mreza -0.211* 0.00
-:Hrbatna -:El. Mreza 0.228%* 0.00
det:Hrbatna -:El. Mreza 0.299* 0.00
mh:Hrbatna -:El. Mreza -0.153* 0.0001
mh:El. mreza det:El. mreza -0.223* 0.00
-:Lasso det:El. mreza  -0.030 0.9917
det:Lasso det:El. mreza 0.016 0.9999
mh:Lasso det:El. mreza -0.223* 0.00
-:Hrbatna det:El. mreza 0.216* 0.00
det:Hrbatna det:El. mreza  0.287* 0.00
mh:Hrbatna  det:El. mreza -0.165* 0.00
-:Lasso mh:El. mreza  0.193* 0.00
det:Lasso mh:El. mreza 0.239%* 0.00
mh:Lasso mh:El. mreza 0.000 1.0000
-:Hrbatna mh:El. mreza  0.439* 0.00
det:Hrbatna mh:El. mreza 0.510%* 0.00
mh:Hrbatna mh:El. mreza 0.058 0.6939
det:Lasso -:Lasso 0.046 0.8938
mh:Lasso -:Lasso -0.193* 0.00
-:Hrbatna -:Lasso 0.246* 0.00
det:Hrbatna -:Lasso 0.317* 0.00
mh:Hrbatna -:Lasso -0.135*% 0.0013
mh:Lasso det:Lasso -0.239%* 0.00
-:Hrbatna det:Lasso 0.200%* 0.00
det:Hrbatna det:Lasso 0.271* 0.00
mh:Hrbatna det:Lasso -0.181%* 0.00
-:Hrbatna mh:Lasso 0.439* 0.00
det:Hrbatna mh:Lasso 0.510%* 0.00
mh:Hrbatna  mh:Lasso 0.058 0.6924
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Kombinacije razina faktora

diff

4

det:Hrbatna

mh:Hrbatna

-:Hrbatna

-:Hrbatna

0.071
-0.381°*

0.4122

0.00

mh:Hrbatna

det:Hrbatna

-0.452%

0.00

Procjena penalizacijskog koeficijenta(- :

Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje strucnjaka s onima

koji ga ne ukljucuju.

nije radena, det:

deterministicki, mh: metaheuristika). U
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Slika 7.8: Scenarij 1, Hipoteza 2a - dijagnosticki dijagrami za svaku mjeru evaluacije
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U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka

deterministicki.
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Tablica 7.5: Scenarij 1, Hipoteza 2a - procjene koeficijenata i intervali pouzdanosti (*:

95% interval pouzdanosti ne sadrzi 0) za svaku mjeru evaluacije

Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%
evaluacije

RMSE (Slobodni koeficijent) - 2.581%* 2.561 2.601

Metoda c31 -1.553*  -1.587  -1.518

c32 -0.019  -0.051 0.014

c33 -0.021  -0.050 0.007

MAE (Slobodni koeficijent) - 2.066* 2.049 2.082

Metoda c31 -1.241*  -1.269  -1.213

c32 -0.015  -0.042 0.011

c33 -0.018  -0.041 0.005

SMAPE (Slobodni koeficijent) - 37.277%  36.964  37.589

Metoda c31 -21.164*  -21.705 -20.622

c32 -0.293  -0.803 0.218

c33 -0.413  -0.855 0.029

Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5 (str. 50). Pomocu kontrasta c31 testira se Hipoteza

2a. U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje

stru¢njaka deterministicki.
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Slika 7.9: Scenarij 1, Hipoteza 2b - dijagnosticki dijagrami za svaku mjeru evaluacije
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U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.
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Tablica 7.6: Scenarij 1, Hipoteza 2b - procjene koeficijenata i intervali pouzdanosti

(*: 95% interval pouzdanosti ne sadrZi 0) za svaku mjeru evaluacije

Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%
evaluacije

RMSE (Slobodni koeficijent) - 2.540%* 2.520 2.561

Metoda c31 -1.512%  -1.547  -1.477

c32 -0.001  -0.034 0.032

c33 -0.003  -0.032 0.026

MAE (Slobodni koeficijent) - 2.033* 2.016 2.049

Metoda c31 -1.208*  -1.237  -1.179

c32 -0.001  -0.028 0.026

c33 -0.003  -0.026 0.021

SMAPE (Slobodni koeficijent) - 36.465* 36.193  36.736

Metoda c31 -20.351*% -20.822 -19.881

c32 0.024  -0.420 0.468

c33 -0.019  -0.403 0.366

Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5 (str. 50). Pomocu kontrasta c31 testira se Hipoteza

2b. U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljuc¢uju domensko znanje

stru¢njaka metaheuristikom.

181



Prilog 3 - Scenarij 2

PRILOG 3 - SCENARIJ 2

Slika 7.10: Scenarij 2, Hipoteza 1 - dijagnosticki dijagrami za svaku mjeru evaluacije
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U Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje ukljuc¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne

ukljucuju.
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Tablica 7.7: Scenarij 2, Hipoteza 1 - procjene koeficijenata i intervali pouzdanosti

(*: 95% interval pouzdanosti ne sadrzi 0) za svaku mjeru evaluacije za svaku mjeru

evaluacije
Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%
evaluacije
Udaljenost (Slobodni koeficijent) - 3.546*%  3.494 3.597
koeficijenata | Procjena pen. koeficijenta cll 0.787* 0.714 0.859
cl2 0.781*  0.718 0.843
Metoda regularizacije c21 -0.208* -0.280  -0.136
c22 -0.064* -0.127  -0.002
Procjena pen. Koeficijenta:  cl1:c21 -0.041 -0.144 0.061
Metoda regularizacije cl2:c21 0.172*  0.084 0.261
cll:c22 0.631*%  0.542 0.720
cl2:c22 0.422*%  0.346 0.499
Korigirani (Slobodni koeficijent) - 0.747*  0.745 0.750
koeficijent Procjena pen. koeficijenta cll -0.009* -0.013  -0.005
determinacije cl2 -0.012*  -0.016  -0.009
Metoda regularizacije c21 0.004*  0.000 0.007
c22 -0.002  -0.005 0.002
Procjena pen. Koeficijenta:  cl1:c21 -0.001  -0.007 0.004
Metoda regularizacije cl2:c21 0.000 -0.005 0.004
cll:c22 -0.007* -0.012  -0.002
cl2:c22 -0.003  -0.007 0.002
RMSE (Slobodni koeficijent) - 15.314*% 15.240  15.388
Procjena pen. koeficijenta cll 0.122*  0.018 0.227
cl2 -0.064  -0.155 0.026
Metoda regularizacije c21 -0.044  -0.149 0.060
c22 -0.005 -0.095 0.086
Procjena pen. Koeficijenta:  c11:c21 -0.028 -0.176 0.120
Metoda regularizacije cl2:c21 0.024 -0.104 0.152
cll:c22 0.027 -0.101 0.155
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Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%
evaluacije

cl2:c22 0.026 -0.085 0.136

MAE (Slobodni koeficijent) - 12.217*% 12.155  12.278

Procjena pen. koeficijenta cll 0.085 -0.002 0.171

cl2 -0.038 -0.114 0.037

Metoda regularizacije c21 -0.036 -0.123 0.050

c22 -0.005 -0.080 0.070

Procjena pen. Koeficijenta:  c11:c21 -0.024  -0.147 0.098

Metoda regularizacije cl2:c21 0.019 -0.087 0.125

cll:c22 0.020 -0.086 0.126

cl2:c22 0.023  -0.069 0.115

SMAPE (Slobodni koeficijent) - 38.945*% 38.739  39.150

Procjena pen. koeficijenta cll 0.327*  0.037 0.618

cl2 -0.381* -0.632  -0.129

Metoda regularizacije c21 -0.061 -0.351 0.229

c22 -0.001 -0.252 0.251

Procjena pen. Koeficijenta: ~ c11:c21 -0.045 -0.456 0.365

Metoda regularizacije cl2:c21 0.047 -0.309 0.403

cll:c22 0.014 -0.342 0.369

cl2:c22 0.034 -0.274 0.342

Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5 (str. 50). Pomocu kontrasta c11 testira se Hipo-
teza 1 ovog istraZivanja, dok kontrast c12 dodatno usporeduje dva nacina uvodenja domenskog znanja
stru¢njaka u metode regularizacije. U Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju

domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Tablica 7.8: Scenarij 2, Hipoteza 1, udaljenost koeficijenata - post hoc analiza Tukey

HSD testom (*: statisticki znacajno razli¢it od 0 na razini statisticke znacajnosti 0.05.)

Kombinacije razina faktora  diff p

det:El. Mreza -:El. Mreza -2.071 0.00
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Kombinacije razina faktora  diff P

mh:El. Mreza -:El. Mreza -0.165 0.8598
-:Lasso -:El. Mreza -0.192 0.7211
det:Lasso -:El. Mreza -0.729 0.00
mh:Lasso -:El. Mreza -0.185 0.7623
-:Hrbatna -:El. Mreza 0.941 0.00
det:Hrbatna -:El. Mreza -2.333 0.00
mh:Hrbatna -:El. Mreza -0.100  0.9927
mh:El. mreza det:El. mreza 1.906 0.00
-:Lasso det:El. mreza  1.878 0.00
det:Lasso det:El. mreza  1.341 0.00
mh:Lasso det:El. mreza  1.886 0.00
-:Hrbatna det:El. mreza  3.011 0.00
det:Hrbatna det:El. mreza -0.263 0.2982
mh:Hrbatna det:El. mreza 1.971 0.00
-:Lasso mh:El. mreza -0.028 1.0000
det:Lasso mh:El. mreza -0.564 0.00
mh:Lasso mh:El. mreza -0.020 1.0000
-:Hrbatna mh:El. mreza 1.105 0.00
det:Hrbatna mh:El. mreza -2.169 0.00
mh:Hrbatna ~ mh:El. mreza 0.065 0.9997
det:Lasso -:Lasso -0.537 0.0001
mh:Lasso -:Lasso 0.007 1.0000
-:Hrbatna -:Lasso 1.133 0.00
det:Hrbatna -:Lasso -2.141 0.00
mh:Hrbatna -:Lasso 0.092 0.9957
mh:Lasso det:Lasso 0.544 0.00
-:Hrbatna det:Lasso 1.670 0.00
det:Hrbatna det:Lasso -1.604 0.00
mh:Hrbatna det:Lasso 0.629 0.00
-:Hrbatna mh:Lasso 1.126 0.00
det:Hrbatna mh:Lasso -2.148 0.00
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Kombinacije razina faktora  diff P

mh:Hrbatna  mh:Lasso 0.085 0.9976
det:Hrbatna -:Hrbatna -3.274 0.00
mh:Hrbatna -:Hrbatna -1.040 0.00
mh:Hrbatna det:Hrbatna 2.234 0.00

Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U
Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje strucnjaka s onima

koji ga ne ukljucuju.

Tablica 7.9: Scenarij 2, Hipoteza 1, korigirani koeficijent determinacije - post hoc
analiza Tukey HSD testom (*: statisticki znacajno razli¢it od O na razini statisticke

znacajnosti 0.05.)

Kombinacije razina faktora diff )4

det:El. Mreza -:El. Mreza 0.028* 0.0001
mh:El. Mreza -:El. Mreza 0.003 0.9999

-:Lasso -:El. Mreza 0.006 0.9908
det:Lasso -:El. Mreza 0.017 0.1018
mh:Lasso -:El. Mreza -0.002  1.0000
-:Hrbatna -:El. Mreza -0.012 0.4788

det:Hrbatna -:El. Mreza 0.026* 0.0006
mh:Hrbatna -:El. Mreza -0.003 0.9997

mh:El. mreza det:El. mreza -0.025* 0.0007

-:Lasso det:El. mreza -0.023* 0.0037
det:Lasso det:El. mreza  -0.012 0.5713
mh:Lasso det:El. mreza -0.030* 0.0000
-:Hrbatna det:El. mreza -0.041* 0.0000

det:Hrbatna det:El. mreza  -0.003 0.9999
mh:Hrbatna  det:El. mreza -0.032* 0.0000
-:Lasso mh:El. mreZa 0.002 1.0000
det:Lasso mh:El. mreza 0.014 0.3218
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Kombinacije razina faktora diff )4

mh:Lasso mh:El. mreza  -0.005 0.9954
-:Hrbatna mh:El. mreza  -0.015 0.1832
det:Hrbatna mh:El. mreza  0.023* 0.0047
mh:Hrbatna ~ mh:El. mreza  -0.007 0.9732
det:Lasso -:Lasso 0.011 0.5975
mh:Lasso -:Lasso -0.007 0.9424
-:Hrbatna -:Lasso -0.018 0.0643
det:Hrbatna -:Lasso 0.020* 0.0201
mh:Hrbatna  -:Lasso -0.009 0.8458
mh:Lasso det:Lasso -0.019* 0.0412
-:Hrbatna det:Lasso -0.029*  0.0000
det:Hrbatna det:Lasso 0.009 0.8610
mh:Hrbatna  det:Lasso -0.020* 0.0180
-:Hrbatna mh:Lasso -0.010 0.7018
det:Hrbatna mh:Lasso 0.028* 0.0001
mh:Hrbatna mh:Lasso -0.002  1.0000
det:Hrbatna -:Hrbatna 0.038* 0.0000
mh:Hrbatna -:Hrbatna 0.009 0.8511
mh:Hrbatna det:Hrbatna  -0.029* 0.0000

Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U

Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje stru¢njaka s onima

koji ga ne ukljucuju.
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Constant Leverage:
Residuals vs Factor Levels

Residuals vs Fitted

Constant Leverage:
Residuals vs Factor Levels

Residuals vs Fitted

Slika 7.11: Scenarij 2, Hipoteza 2a - dijagnosticki dijagrami za svaku mjeru evaluacije
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U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka

deterministicki.
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Tablica 7.10: Scenarij 2, Hipoteza 2a - procjene koeficijenata i intervali pouzdanosti

(*: 95% interval pouzdanosti ne sadrzi 0) za svaku mjeru evaluacije za svaku mjeru

evaluacije

Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%

evaluacije
RMSE (Slobodni koeficijent) - 12.993*  12.890 13.096
Metoda c31 -6.970*  -7.148  -6.793
c32 -0.055  -0.222 0.113
c33 0.044  -0.101 0.189
MAE (Slobodni koeficijent) - 10.349%  10.266  10.432
Metoda c31 -5.590%  -5.734  -5.446
c32 -0.043  -0.179 0.093
c33 0.038 -0.079 0.156
SMAPE (Slobodni koeficijent) - 33.444*  33.167 33.722
Metoda c31 -17.152*%  -17.633 -16.671
c32 -0.085  -0.539 0.368
c33 0.042 -0.351 0.435

Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5 (str. 50). Pomoc¢u kontrasta c31 testira se Hipoteza

2a. U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje

stru¢njaka deterministicki.
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Slika 7.12: Scenarij 2, Hipoteza 2b - dijagnosticki dijagrami za svaku mjeru evaluacije
U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.
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Tablica 7.11: Scenarij 2, Hipoteza 2b - procjene koeficijenata i intervali pouzdanosti

(*: 95% interval pouzdanosti ne sadrzi 0) za svaku mjeru evaluacije za svaku mjeru

evaluacije

Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%

evaluacije
RMSE (Slobodni koeficijent) - 12.897*  12.794  13.000
Metoda c31 -6.874*  -7.053  -6.695
c32 -0.006  -0.175 0.163
c33 -0.007  -0.154 0.139
MAE (Slobodni koeficijent) - 10.292*  10.213  10.370
Metoda c31 -5.533*  -5.669  -5.396
c32 -0.005 -0.134 0.123
c33 -0.008  -0.119 0.103
SMAPE (Slobodni koeficijent) - 32.873* 32.597 33.149
Metoda c31 -16.581* -17.058 -16.103
c32 0.009  -0.442 0.459
c33 -0.027  -0.417 0.363

Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5 (str. 50). Pomoc¢u kontrasta c31 testira se Hipoteza

2b. U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje

stru¢njaka metaheuristikom.
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PRILOG 4 - SCENARIJ 3
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Slika 7.13: Scenarij 3, Hipoteza 1 - dijagnosticki dijagrami za svaku mjeru evaluacije
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U Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje ukljuc¢uju domensko znanje stru¢njaka s onima koji ga ne

ukljucuju.
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Tablica 7.12: Scenarij 3, Hipoteza 1 - procjene koeficijenata i intervali pouzdanosti

(*: 95% interval pouzdanosti ne sadrZi 0) za svaku mjeru evaluacije

Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%
evaluacije

Udaljenost (Slobodni koeficijent) - 7.463*  7.129 7.798

koeficijenata | Procjena pen. koeficijenta cll -1.142*  -1.614  -0.669

cl2 2.322*% 1913 2.731

Metoda regularizacije c21 -1.700* -2.173  -1.227

c22 -4.557% -4967  -4.148

Procjena pen. Koeficijenta:  c11:c21 0.177 -0.492 0.845

Metoda regularizacije cl2:c21 0.296 -0.283 0.875

cll:c22 -0.123  -0.702 0.456

cl2:c22 0.577%  0.076 1.079

Korigirani (Slobodni koeficijent) - 0.721*  0.718 0.724

koeficijent Procjena pen. koeficijenta cll 0.003 -0.002 0.007

determinacije cl2 -0.014* -0.018  -0.011

Metoda regularizacije c21 0.010*  0.006 0.014

c22 -0.001 -0.005 0.002

Procjena pen. Koeficijenta:  cl1:c21 0.003 -0.003 0.008

Metoda regularizacije cl2:c21 0.000 -0.005 0.006

cll:c22 -0.012* -0.017  -0.007

cl2:c22 0.005 0.001 0.010

RMSE (Slobodni koeficijent) - 15.513* 15.438  15.588

Procjena pen. koeficijenta cll 0.118*  0.012 0.224

cl2 -0.061 -0.153 0.030

Metoda regularizacije c21 -0.056 -0.162 0.050

c22 0.018 -0.073 0.110

Procjena pen. Koeficijenta:  cl1:c21 -0.046 -0.196 0.104

Metoda regularizacije cl2:c21 0.024 -0.106 0.154

cll:c22 0.045 -0.085 0.175

cl2:c22 0.002 -0.110 0.115
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Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%
evaluacije

MAE (Slobodni koeficijent) - 12.355*% 12290 12421

Procjena pen. koeficijenta cll 0.095*  0.002 0.188

cl2 -0.047  -0.128 0.033

Metoda regularizacije c21 -0.046 -0.139 0.047

c22 0.011 -0.069 0.092

Procjena pen. Koeficijenta:  c11:c21 -0.037 -0.169 0.094

Metoda regularizacije cl2:c21 0.021 -0.093 0.135

cll:c22 0.036 -0.078 0.150

cl2:c22 0.005 -0.094 0.103

SMAPE (Slobodni koeficijent) - 41.608* 41.382 41.834

Procjena pen. koeficijenta cll 0.503*  0.183 0.823

cl2 -0.474*  -0.751  -0.197

Metoda regularizacije c21 -0.113  -0.433 0.207

c22 0.006 -0.270 0.283

Procjena pen. Koeficijenta:  c11:c21 -0.083  -0.535 0.370

Metoda regularizacije cl2:c21 0.061 -0.330 0.453

cll:c22 0.065 -0.327 0.457

cl2:c22 0.018 -0.321 0.357

Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5 (str. 50). Pomocu kontrasta c11 testira se Hipoteza
1 ovog istrazivanja. U Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje

stru¢njaka s onima koji ga ne ukljucuju.

Tablica 7.13: Scenarij 3, Hipoteza 1, korigirani koeficijent determinacije - post hoc
analiza Tukey HSD testom (*: statisticki znacajno razli¢it od O na razini statisticke

znacajnosti 0.05.)

Kombinacije razina faktora diff )4

det:El. Mreza -:El. Mreza 0.006 0.9885
mh:El. Mreza -:El. Mreza -0.022* 0.0195
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Kombinacije razina faktora diff )4

-:Lasso -:El. Mreza -0.005 0.9968
det:Lasso -:El. Mreza -0.005 0.9972
mh:Lasso -:El. Mreza -0.045* 0.0000
-:Hrbatna -:El. Mreza -0.032*  0.0000
det:Hrbatna -:El. Mreza -0.007 0.9827
mh:Hrbatna -:El. Mreza -0.025*  0.0027
mh:El. mreza det:El. mreza -0.028* 0.0005
-:Lasso det:El. mreza  -0.011 0.7028
det:Lasso det:El. mreza  -0.011 0.7115
mh:Lasso det:El. mreza -0.051* 0.0000
-:Hrbatna det:El. mreza -0.038* 0.0000
det:Hrbatna det:El. mreza  -0.013 0.5452
mh:Hrbatna  det:El. mreza -0.032* 0.0000
-:Lasso mh:El. mreza 0.017 0.1819
det:Lasso mh:El. mreza 0.017 0.1765
mh:Lasso mh:El. mreza -0.023* 0.0106
-:Hrbatna mh:El. mreza  -0.010 0.8391
det:Hrbatna mh:El. mreza 0.015 0.2928
mh:Hrbatna mh:El. mreza  -0.004 0.9998
det:Lasso -:Lasso 0.000 1.0000
mh:Lasso -:Lasso -0.040* 0.0000
-:Hrbatna -:Lasso -0.027* 0.0013
det:Hrbatna -:Lasso -0.001 1.0000
mh:Hrbatna -:Lasso -0.020* 0.0432
mh:Lasso det:Lasso -0.040* 0.0000
-:Hrbatna det:Lasso -0.027* 0.0012
det:Hrbatna det:Lasso -0.002 1.0000
mh:Hrbatna det:Lasso -0.020* 0.0415
-:Hrbatna mh:Lasso 0.013 0.4990
det:Hrbatna mh:Lasso 0.038* 0.0000
mh:Hrbatna  mh:Lasso 0.019 0.0606
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Kombinacije razina faktora

diff

4

det:Hrbatna

mh:Hrbatna

-:Hrbatna

-:Hrbatna

0.025%

0.0032
0.006 0.9871

mh:Hrbatna

det:Hrbatna

-0.019 0.0829

Procjena penalizacijskog koeficijenta (-: nije radena, det: deterministicki, mh: metaheuristika). U

Hipotezi 1 usporeduju se metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje strucnjaka s onima

koji ga ne ukljucuju.

Slika 7.14: Scenarij 3, Hipoteza 2a - dijagnosticki dijagrami za svaku mjeru evaluacije
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U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka

deterministicki.
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Tablica 7.14: Scenarij 3, Hipoteza 2a - procjene koeficijenata i intervali pouzdanosti

(*: 95% interval pouzdanosti ne sadrZi 0) za svaku mjeru evaluacije

Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%
evaluacije

RMSE (Slobodni koeficijent) - 13.091* 12985 13.196

Metoda c31 -7.274%  -7457  -7.091

c32 -0.057  -0.229 0.116

c33 0.006  -0.143 0.156

MAE (Slobodni koeficijent) - 10.398* 10.310 10.486

Metoda c31 -5.872%  -6.024  -5.719

c32 -0.048  -0.191 0.096

c33 0.012 -0.113 0.136

SMAPE (Slobodni koeficijent) - 35.350*  35.040 35.660

Metoda c31 -19.439*% -19.977 -18.902

c32 -0.133  -0.640 0.373

c33 0.044  -0.395 0.482

Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5 (str. 50). Pomocu kontrasta c31 testira se Hipoteza

2a. U Hipotezi 2a usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljucuju domensko znanje

stru¢njaka deterministicki.
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Slika 7.15: Scenarij 3, Hipoteza 2b - dijagnosticki dijagrami za svaku mjeru evaluacije

Constant Leverage: Constant Leverage:
Residuals vs Factor Levels Residuals vs Fitted Residuals vs Factor Levels Residuals vs Fitted
o o
° ° ° 8 © o ° ° ° 8
g~ e o ° ° 8 R ° o o 4
S a4 b}
Pc] 3 o o1 | 2 S
e H H & e &
-EEN ° ° ° ° H 8
g 9 g T °
@ @
? 4 Ban |8 | 28 il ? 4 8 w0 a8
Metoda: | T T j J J J Metoda: | j T T T J
CART Lasso reg 8 10 12 14 CART Lasso reg 6 8 10
Factor Level Combinations Fitted values Factor Level Combinations Fitted values
Q-Q Residuals Q-Q Residuals
“ 8
Q0 ° 8 @ o &0
2 2
1 S o~ @
i 3 [ 3
3 3
g 2 5 g oA 1
T < T - K|
g 2 § £ 7 2
g o ® 4 o g o ]
a 9 £ s YA £
@ L oone® 8 P o o200 8
T T T T T T T T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3 8 10 12 14 16 -3 -2 -1 0 1 2 3 6 8 10 12
Theoretical Quantiles RMSE Theoretical Quantiles MAE
Constant Leverage:
Residuals vs Factor Levels Residuals vs Fitted
w o ¥ o
s 8 8
2 T
o s o
K] H 8 g 9 e
r,: ] B s S e
] 13 T A
& g 8 8
Bucn 8 " £
o | 7
?
Metoda T T T T T T T
CART Lasso reg 15 20 25 30 35 40
Factor Level Combinations Fitted values
Q-Q Residuals
< o
° 0 °
kS wd &
2
¢ g o
S g 946
k| 3 8
g 2
8 e =
@ $ i i
o058
LI e B L e B
2 -1 0o 1 2 15 20 25 30 35 40 45
Theoretical Quantiles SMAPE

U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje uklju¢uju domensko znanje stru¢njaka

metaheuristikom.
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Tablica 7.15: Scenarij 3, Hipoteza 2b - procjene koeficijenata i intervali pouzdanosti

(*: 95% interval pouzdanosti ne sadrZi 0) za svaku mjeru evaluacije

Mjera Znacajka Kontrast Koeficijent 2.50% 97.50%
evaluacije

RMSE (Slobodni koeficijent) - 12.999*  12.898  13.099

Metoda c31 -7.182*  -7.357  -7.007

c32 -0.009  -0.174 0.155

c33 0.002 -0.141 0.144

MAE (Slobodni koeficijent) - 10.327*  10.243 10411

Metoda c31 -5.801*%  -5.946  -5.655

c32 -0.006  -0.144 0.131

c33 0.002 -0.117 0.121

SMAPE (Slobodni koeficijent) - 34.639*% 34.328 34.951

Metoda c31 -18.729*% -19.268 -18.189

c32 -0.010  -0.519 0.498

c33 0.008 -0.432 0.448

Pojasnjenja kontrasta dostupna su u potpoglavlju 4.5 (str. 50). Pomocu kontrasta c31 testira se Hipoteza

2b. U Hipotezi 2b usporeduju se metoda CART i metode regularizacije koje ukljuc¢uju domensko znanje

stru¢njaka metaheuristikom.

199



(1]

(2]

(3]

(4]

[5]

[6]

[7]

BIBLIOGRAFIJA

D. Moise and D. Shestakov, “Terabyte-scale image similarity search,” in Handbook of

Statistics, vol. 33, pp. 279-301, Elsevier, 2015. 1 1.

Statista, “Volume of data/information created, captured, copied, and consumed wor-
ldwide from 2010 to 2020, with forecasts from 2021 to 2025.” https://www.
statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/, 2024. [Datum

pristupa: 22.4.2024.]. 1 1.

J. Li, K. Cheng, S. Wang, F. Morstatter, R. P. Trevino, J. Tang, and H. Liu, “Feature
selection: A data perspective,” ACM Computing surveys, vol. 50, no. 6, pp. 1-45, 2017.

11,6,7,8,26.

V. Bolon-Canedo, N. Sanchez-Marono, and A. Alonso-Betanzos, “Feature selection for
high-dimensional data,” Progress in Artificial Intelligence, vol. 5, pp. 65-75, 2016. 1 1,

6,8,9,27.

T. Hastie, R. Tibshirani, and J. Friedman, The elements of statistical learning: data
mining, inference, and prediction (2nd ed.). New York: Springer, 2009. 1 1,6,7,9, 10, 11,

12, 24, 49, 50.

L. Yu and H. Liu, “Feature selection for high-dimensional data: A fast correlation-based

filter solution,” in Proceedings of the 20th International conference on machine learning

(ICML-03), pp. 856-863, 2003. 11,7, 26.

Ekonomski fakultet u Osijeku, “Metodoloski okvir za u€inkovito upravljanje energijom s
pomocu inteligentne podatkovne analitike.” http://merida.efos.hr/, 2017. [Datum

pristupa: 6.12.2023.]. 1 2,40, 43.

200


https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/
https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/
http://merida.efos.hr/

Bibliografija Bibliografija

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

Europski parlament i Vijece, “Direktiva 2012/27/EU Europskog parlamenta i Vijeca
od 25. listopada 2012. o energetskoj ucinkovitosti, izmjeni direktiva 2009/125/EZ i
2010/30/EU 1 stavljanju izvan snage direktiva 2004/8/EZ 1 2006/32/EZ,” SluZbeni list
Europske unije, vol. 315, pp. 1-56, 2012. 1 2,3.

M. Mokris, “The independent component analysis with the linear regression—predicting
the energy costs of the public sector buildings in Croatia,” Croatian Operational Rese-

arch Review, vol. 13, no. 2, pp. 173-185, 2022. 1 2, 26, 33, 34.

Europski parlament i Vijece, “Direktiva (EU) 2018/2002 Europskog parlamenta i Vi-
jeca od 11. prosinca 2018. o izmjeni Direktive 2012/27/EU o energetskoj uc¢inkovitosti,”
Sluzbeni list Europske unije, vol. 328, pp. 210-230, 2018. 1 2.

H. Tommerup, J. Rose, and S. Svendsen, “Energy-efficient houses built according to the
energy performance requirements introduced in Denmark in 2006,” Energy and Buil-

dings, vol. 39, no. 10, pp. 1123-1130, 2007. 1 2.

Europski parlament 1 Vijece, “Direktiva (EU) 2018/844 Europskog parlamenta i Vi-
jeca od 30. svibnja 2018. o izmjeni Direktive 2010/31/EU o energetskim svojstvima
zgrada i Direktive 2012/27/EU o energetskoj u¢inkovitosti,” SluZbeni list Europske unije,
vol. 156, pp. 75-91, 2018. 71 2,3.

Europski parlament i Vijece, “Direktiva 2010/31/EU Europskog parlamenta i Vijeca od
19. svibnja 2010. o energetskoj ucinkovitosti zgrada (preinaka),” Sluzbeni list Europske

unije, vol. 153, pp. 13-35, 2010. 1 3.

Fond za zaStitu okoliSa 1 energetsku ucinkovitost, “Energetska obnova javnih
zgrada.” https://www.fzoeu.hr/hr/energetska-obnova-javnih-zgrada/7699,
2023. [Datum pristupa: 7.12.2023.]. 1 3.

N. Qazi and B. W. Wong, “An interactive human centered data science approach

towards crime pattern analysis,” Information Processing & Management, vol. 56, no. 6,

p. 102066, 2019. 1 4, 28.

L. Micallef, I. Sundin, P. Marttinen, M. Ammad-Ud-Din, T. Peltola, M. Soare, G. Ja-

cucci, and S. Kaski, “Interactive elicitation of knowledge on feature relevance improves

201


https://www.fzoeu.hr/hr/energetska-obnova-javnih-zgrada/7699

Bibliografija Bibliografija

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

predictions in small data sets,” in Proceedings of the 22nd International Conference on

Intelligent User Interfaces, pp. 547-552, 2017. 1 4, 28.

P. Daee, T. Peltola, M. Soare, and S. Kaski, “Knowledge elicitation via sequential
probabilistic inference for high-dimensional prediction,” Machine Learning, vol. 106,

pp. 1599-1620, 2017. 1 4, 28.

F. Akulich, H. Anahideh, M. Sheyyab, and D. Ambre, “Explainable predictive modeling
for limited spectral data,” Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, vol. 225,

p. 104572, 2022. 14,29,

M. Ringsquandl, S. Lamparter, S. Brandt, T. Hubauer, and R. Lepratti, “Semantic-guided
feature selection for industrial automation systems,” in The Semantic Web-ISWC 2015:
14th International Semantic Web Conference, Bethlehem, PA, USA, October 11-15, 2015,
Proceedings, Part Il 14, pp. 225-240, Springer, 2015. 1 4, 29.

G. Vandewiele, “Enhancing white-box machine learning processes by incorporating se-
mantic background knowledge,” in The Semantic Web: 14th International Conference,
ESWC 2017, PortoroZ, Slovenia, May 28—June 1, 2017, Proceedings, Part Il 14, pp. 267—
278,2017. 1 4,29.

Jenul, Anna and Schrunner, Stefan and Pilz, Jirgen and Tomic, Oliver, “A user-
guided bayesian framework for ensemble feature selection in life science applications

(UBayFS),” Machine Learning, vol. 111, no. 10, pp. 3897-3923, 2022. 1 4, 30.

Y. Liu, J.-M. Wu, M. Avdeev, and S.-Q. Shi, “Multi-layer feature selection incorpora-
ting weighted score-based expert knowledge toward modeling materials with targeted

properties,” Advanced Theory and Simulations, vol. 3, no. 2, p. 1900215, 2020. 1 4, 30.

S. El-Sappagh, F. Ali, A. Ali, A. Hendawi, F. A. Badria, and D. Y. Suh, “Clinical decision
support system for liver fibrosis prediction in hepatitis patients: A case comparison of

two soft computing techniques,” IEEE Access, vol. 6, pp. 52911-52929, 2018. 1 4, 30.

Y. Zhao, X. Yang, C. Bolnykh, S. Harenberg, N. Korchiev, S. R. Yerramsetty, B. P.
Vellanki, R. Kodumagulla, and N. F. Samatova, “Predictive models with end user prefe-
rence,” Statistical Analysis and Data Mining: The ASA Data Science Journal, vol. 15,

no. 1, pp. 69-82, 2022. 7 4,30, 31, 50.

202



Bibliografija Bibliografija

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

T.-T. Huynh-Cam, V. Nalluri, L.-S. Chen, and Y.-Y. Yang, “IS-DT: a new feature selec-
tion method for determining the important features in programmatic buying,” Big Data

and Cognitive Computing, vol. 6, no. 4, p. 118, 2022. 1 4, 31.

H. Zhou, K.-M. Yu, and H.-P. Hsu, “Hybrid modeling method for soft sensing of key

process parameters in chemical industry.,” Sensors & Materials, vol. 33, 2021. 1 4, 31.

S. Ghiasi, A. Patane, A. Greco, L. Laurenti, E. P. Scilingo, and M. Kwiatkowska, “Ga-
ussian processes with physiologically-inspired priors for physical arousal recognition,”
in 2020 42nd Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine &
Biology Society (EMBC), pp. 54-57, IEEE, 2020. 1 4,31.

O. Lohaj, J. Parali¢, P. Bednar, Z. Paralicovd, and M. Huba, “Unraveling COVID-19
dynamics via machine learning and XAI: Investigating variant influence and prognostic

classification,” Machine Learning and Knowledge Extraction, vol. 5, no. 4, pp. 1266—

1281, 2023. 14,31

P. R. Krishna and P. Rajarajeswari, “Improved swarm intelligence optimization model
with mutual information estimation for feature selection in microarray bioinformatics
datasets for diseases diagnosis,” International Journal of Fuzzy Logic and Intelligent

Systems, vol. 23, no. 2, pp. 117-129, 2023. 1 4, 31.

M. A. Pienaar, J. B. Sempa, N. Luwes, E. C. George, and S. C. Brown, “Elicitation of
domain knowledge for a machine learning model for paediatric critical illness in South

Africa,” Frontiers in Pediatrics, vol. 11, p. 1005579, 2023. 1 4, 32.

X. Chen, Y. Zeng, S. Kang, and R. Jin, “Inn: An interpretable neural network for ai
incubation in manufacturing,” ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology

(TIST), vol. 13, no. 5, pp. 1-23, 2022. 1 4, 32.

B. Pfeifer, H. Baniecki, A. Saranti, P. Biecek, and A. Holzinger, “Multi-omics disease
module detection with an explainable greedy decision forest,” Scientific Reports, vol. 12,

no. 1, p. 16857, 2022. 14, 32.

J. Sun, C. Wu, W. Peng, J. Huang, C. Han, Y. Zhu, and Y. Lyu, “Mining human preference
via self-correction causal structure learning,” Scientific Reports, vol. 12, no. 1, p. 5051,

2022. 1 4,32.

203



Bibliografija Bibliografija

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

A. Livne, E. S. Tov, A. Solomon, A. Elyasaf, B. Shapira, and L. Rokach, “Evolving
context-aware recommender systems with users in mind,” Expert Systems with Applica-

tions, vol. 189, p. 116042, 2022. 1 4, 32.

S. Stein, C. Leng, S. Thornton, and M. Randrianandrasana, “A guided analytics tool
for feature selection in steel manufacturing with an application to blast furnace top gas

efficiency,” Computational Materials Science, vol. 186, p. 110053, 2021. 1 4, 32.

J. Bazan, S. Bazan-Socha, M. Ochab, S. Buregwa-Czuma, T. Nowakowski, and
M. Wozniak, “Effective construction of classifiers with the k-NN method supported by a
concept ontology,” Knowledge and Information Systems, vol. 62, pp. 1497-1510, 2020.

14,32

B. D. Burns and A. P. Danyluk, “Feature selection vs theory reformulation: A study of
genetic refinement of knowledge-based neural networks,” Machine Learning, vol. 38,

pp. 89-107, 2000. 1 4, 32.

F. Sebastiani, “Machine learning in automated text categorization,” ACM computing sur-

veys (CSUR), vol. 34, no. 1, pp. 1-47,2002. 1 4,32.

P. Thiam, P. Bellmann, H. A. Kestler, and F. Schwenker, “Exploring deep physiological

models for nociceptive pain recognition,” Sensors, vol. 19, no. 20, p. 4503, 2019. 1 4, 33.

A. N. Gorban and 1. Y. Tyukin, “Blessing of dimensionality: mathematical foundations
of the statistical physics of data,” Philosophical Transactions of the Royal Society A:
Mathematical, Physical and Engineering Sciences, vol. 376, no. 2118, p. 20170237,
2018. 1 6.

D. L. Donoho, “High-dimensional data analysis: The curses and blessings of dimensi-

onality,” AMS math challenges lecture, vol. 1, no. 2000, p. 32, 2000. 1 6.

A. N. Gorban, V. A. Makarov, and I. Y. Tyukin, “High-dimensional brain in a high-
dimensional world: Blessing of dimensionality,” Entropy, vol. 22, no. 1, p. 82, 2020. 1

6.

J. F. Hair Jr., W. C. Black, B. J. Babin, and R. E. Anderson, Multivariate Data Analysis,

7th ed. Harlow: Pearson, 2014. 1 7,23, 28, 42.

204



Bibliografija Bibliografija

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

K. S. Bordens and B. B. Abbott, Research design and methods: A process approach.
McGraw-Hill, 2002. 1 7, 10.

A. Field, Discovering statistics using IBM SPSS statistics. SAGE Publications, 2013. 1

7, 10.

L. Yu and H. Liu, “Efficient feature selection via analysis of relevance and redundancy,”

The Journal of Machine Learning Research, vol. 5, pp. 1205-1224, 2004. 19, 26, 27.

H. Zou, “The adaptive lasso and its oracle properties,” Journal of the American Statistical

Association, vol. 101, no. 476, pp. 1418-1429, 2006. 1 9, 44.

M. Bensié¢ and N. Suvak, “Uvod u vjerojatnost i statistiku,” Sveuciliste Josipa Jurja Stro-

ssmayera, Odjel za matematiku, Osijek, 2014. 19,47.

G. James, D. Witten, T. Hastie, and R. Tibshirani, An introduction to statistical learning,

vol. 112. Springer, 2013. 19, 21, 22, 23, 24.

H. Zou and T. Hastie, “Regularization and variable selection via the elastic net,” Journal
of the Royal Statistical Society Series B: Statistical Methodology, vol. 67, no. 2, pp. 301—

320, 2005. 1 10, 11, 12, 13, 27, 44, 45, 160, 161.

R. Tibshirani, “Regression shrinkage and selection via the lasso,” Journal of the Royal
Statistical Society Series B: Statistical Methodology, vol. 58, no. 1, pp. 267-288, 1996.

110, 11, 12, 27, 44, 160.

J. Fan and R. Li, “Variable selection via nonconcave penalized likelihood and its oracle
properties,” Journal of the American Statistical Association, vol. 96, no. 456, pp. 1348-
1360, 2001. 1 11, 44.

Y. Zhang, R. Li, and C.-L. Tsai, “Regularization parameter selections via generalized
information criterion,” Journal of the American statistical Association, vol. 105, no. 489,

pp. 312-323,2010. 111, 12.

L. El Gueddari, C. Giliyar Radhakrishna, E. Chouzenoux, and P. Ciuciu, “Calibration-
less multi-coil compressed sensing magnetic resonance image reconstruction based on

OSCAR regularization,” Journal of Imaging, vol. 7, no. 3, p. 58, 2021. 1 12.

205



Bibliografija Bibliografija

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

Y. Sertdemir, H. R. Burgut, Z. N. Alparslan, I. Unal, and S. Gunasti, “Comparing the met-
hods of measuring multi-rater agreement on an ordinal rating scale: a simulation study
with an application to real data,” Journal of Applied Statistics, vol. 40, no. 7, pp. 1506—
1519, 2013. 1 13.

K. P. Nelson and D. Edwards, “Measures of agreement between many raters for ordinal

classifications,” Statistics in medicine, vol. 34, no. 23, pp. 3116-3132, 2015. 1 13, 14.

A. A. Mitani, P. E. Freer, and K. P. Nelson, “Summary measures of agreement and asso-
ciation between many raters’ ordinal classifications,” Annals of epidemiology, vol. 27,

no. 10, pp. 677-685, 2017. 1 13, 14, 15.

A. Mitani, “AyaMitani/modelkappa: v1.” Zenodo, 2019. doi:10.5281/zenodo.
3546381. 1 14.

K. P. Nelson and D. Edwards, “A measure of association for ordered categorical data

in population-based studies,” Statistical methods in medical research, vol. 27, no. 3,

pp. 812-831, 2018. 1 14.

K. A. Hallgren, “Computing inter-rater reliability for observational data: an overview

and tutorial,” Tutorials in quantitative methods for psychology, vol. 8, no. 1, p. 23, 2012.

1 14.

T. K. Koo and M. Y. Li, “A guideline of selecting and reporting intraclass correlation
coefficients for reliability research,” Journal of chiropractic medicine, vol. 15, no. 2,

pp. 155-163,2016. 1 14, 15.

M. G. Kendall and B. B. Smith, “The problem of m rankings,” The Annals of Mathema-
tical Statistics, vol. 10, no. 3, pp. 275-287, 1939. 1 14.

M. G. Kendall, Rank correlation methods. London: Griffin, 1948. 71 14.

D. J. Sheskin, Handbook of parametric and nonparametric statistical procedures, 2nd

ed. Boca Raton: Chapman & Hall/CRC, 2000. 1 14, 15, 46.

K. Krippendorff, Content analysis: An introduction to its methodology. Beverly Hills,
CA: Sage publications, 1980. 1 15.

206


doi: 10.5281/zenodo.3546381
doi: 10.5281/zenodo.3546381

Bibliografija Bibliografija

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

J. R. Landis and G. G. Koch, “The measurement of observer agreement for categorical

data,” Biometrics, pp. 159-174, 1977. 1 15.

E.-G. Talbi, Metaheuristics: from design to implementation. John Wiley & Sons, 2009.

1 16, 17, 18.

M. Dorigo and T. Stiitzle, Ant colony optimization. Bradford Books, MIT Press, 2004. 1

16.

J. Ocampo, C. Acosta, and H. Millwater, “High performance computing implementation
on a risk assessment code,” in 48th AIAA Aerospace Sciences Meeting Including the New

Horizons Forum and Aerospace Exposition, p. 181, 2010. 1 16.

M. E. B. J. P. Siarry, Metaheuristics for Machine Learning: New Advances and Tools.
Springer Nature, 2023. 1 19.

A. M. Usman, U. K. Yusof, and S. Naim, “Filter-based multi-objective feature selection
using NSGA 1II and cuckoo optimization algorithm,” IEEE Access, vol. 8, pp. 76333—
76356, 2020. 1 19, 26, 27.

K. Liang, W. Dai, and R. Du, “A feature selection method based on improved genetic
algorithm,” in Proceedings of the Global Reliability and Prognostics and Health Mana-
gement (PHM-Shanghai), pp. 1-5, 2020. 1 19, 27.

M. Tubishat, M. Alswaitti, S. Mirjalili, M. A. Al-Garadi, T. A. Rana, et al., “Dynamic
butterfly optimization algorithm for feature selection,” IEEE Access, vol. 8, pp. 194303—
194314, 2020. 1 19, 27.

R. Sawhney and R. Jain, “Modified binary dragonfly algorithm for feature selection in
human papillomavirus-mediated disease treatment,” in Proceedings of the International
Conference on Communication, Computing and Internet of Things (IC31oT), pp. 91-95,
2018. 119,27.

K.-C. Ying, S.-W. Lin, C.-Y. Huang, M. Liu, and C.-T. Lin, “Solving the mask data
preparation scheduling problem using meta-heuristics,” IEEE Access, vol. 7, pp. 24192—-
24203, 2019. 119, 27.

207



Bibliografija Bibliografija

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

A. K. Mandal, R. Sen, S. Goswami, A. Chakrabarti, and B. Chakraborty, “A new appro-
ach for feature subset selection using quantum inspired owl search algorithm,” in Pro-

ceedings of the 10th International Conference on Information Science and Technology

(ICIST), pp. 266-273, IEEE, 2020. 1 19, 27.

P. Parhi, R. Bisoi, and P. K. Dash, “An integrated nature-inspired algorithm hybridi-
zed adaptive broad learning system for disease classification,” IEEE Access, vol. 11,

pp. 31636-31656, 2023. 1 19, 27.

Z.Ye, Y. Xu, Q. He, M. Wang, W. Bai, and H. Xiao, “Feature selection based on adaptive
particle swarm optimization with leadership learning,” Computational Intelligence and

Neuroscience, vol. 2022, 2022. 71 19, 27.

X.-S. Yang and S. Deb, “Cuckoo search via Lévy flights,” in 2009 World congress on
nature & biologically inspired computing (NaBIC), pp. 210-214, Ieee, 2009. 1 19, 20, 21.

X.-S. Yang, Nature-inspired metaheuristic algorithms. Luniver press, 2nd ed., 2010. 71

19, 20, 21.

L. Breiman, J. Friedman, R. A. Olshen, and C. J. Stone, Classification and regression

trees. The Wadsworth statistics / probability series, CRC, 1984. 1 21.

M. Zeki¢-Susac, S. Mitrovié, and A. Has, “Machine learning based system for managing
energy efficiency of public sector as an approach towards smart cities,” International

Jjournal of information management, vol. 58, p. 102074, 2021. 1 22, 26, 33, 34.

D. Chicco, M. J. Warrens, and G. Jurman, “The coefficient of determination R-squared
is more informative than smape, mae, mape, mse and rmse in regression analysis evalu-

ation,” PeerJ Computer Science, vol. 7, p. €623, 2021. 1 23, 24.

M. Zeki¢-Susac, M. Knezevi¢, and R. Scitovski, “Modeling the cost of energy in public
sector buildings by linear regression and deep learning,” Central European Journal of

Operations Research, vol. 29, no. 1, pp. 307-322, 2021. 1 24, 26, 33, 34.

H. Zou, T. Hastie, and R. Tibshirani, “On the “degrees of freedom” of the lasso,” The
Annals of Statistics, vol. 35, no. 5, pp. 2173 — 2192, 2007. 1 24.

208



Bibliografija Bibliografija

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

M. Zekic¢-Susac, A. Has, and M. KneZevié, “Predicting energy cost of public buildings by
artificial neural networks, cart, and random forest,” Neurocomputing, vol. 439, pp. 223—

233,2021. 1 26,27,33,34.

M. Zeki¢-Susac, M. KneZevié, and R. Scitovski, “Deep learning in modeling energy cost
of buildings in the public sector,” in Proceedings of the 14th International Conference
on Soft Computing Models in Industrial and Environmental Applications (SOCO 2019),
pp. 101-110, Cham:Springer, 2020. 1 26, 27, 33, 34.

A. Jovié, K. Brki¢, and N. Bogunovi¢, “A review of feature selection methods with appli-
cations,” in Proceedings of the 38th International convention on information and commu-
nication technology, electronics and microelectronics (MIPRO), pp. 1200-1205, 2015. 1

26.

X. Tang, M. Dong, S. Bi, M. Pei, D. Cao, C. Xie, and S. Chi, “Feature selection algo-
rithm based on k-means clustering,” in Proceedings of the 7th Annual International Con-
ference on CYBER Technology in Automation, Control, and Intelligent Systems (CYBER),
pp- 1522-1527,2017. 1 26, 27.

J. G. Dy and C. E. Brodley, “Feature selection for unsupervised learning,” Journal of

machine learning research, vol. 5, no. Aug, pp. 845-889, 2004. 1 26.

G. Hafeez, K. S. Alimgeer, A. B. Qazi, I. Khan, M. Usman, F. A. Khan, and Z. Wadud,
“A hybrid approach for energy consumption forecasting with a new feature engineering

and optimization framework in smart grid,” IEEE Access, vol. 8, pp. 96210-96226, 2020.
1 27.

Y. Fu, Z. Li, H. Zhang, and P. Xu, “Using support vector machine to predict next day
electricity load of public buildings with sub-metering devices,” Procedia Engineering,

vol. 121, pp. 1016-1022, 2015. 1 33, 34.

M. Azaza, A. Eskilsson, and F. Wallin, “An open-source visualization platform for energy
flows mapping and enhanced decision making.,” Energy Procedia, vol. 158, pp. 3208—
3214, 2019. 7 33, 34.

209



Bibliografija Bibliografija

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

Z. Tonkovi¢, S. Mitrovié, and M. Zekié-Susac, “Business intelligence system for mana-
ging natural gas consumption of public buildings,” Economic and Social Development:

Book of Proceedings, pp. 769-778, 2018. 1 33, 34.

W. Zhang, S. Guhathakurta, R. Pendyala, V. Garikapati, and C. Ross, “A generalizable
method for estimating household energy by neighborhoods in US urban regions,” Energy

Procedia, vol. 143, pp. 859-864, 2017. 1 33, 34.

B. Howard, L. Parshall, J. Thompson, S. Hammer, J. Dickinson, and V. Modi, “Spatial
distribution of urban building energy consumption by end use,” Energy and buildings,

vol. 45, pp. 141-151, 2012. 1 33.

F. Biessmann, B. Kamble, and R. Streblow, “An automated machine learning approach

towards energy saving estimates in public buildings,” Energies, vol. 16, no. 19, p. 6799,

2023. 133,

N. JuriSevié, D. Gordié, and A. Vukicevi¢, “Assessment of predictive models for the

estimation of heat consumption in kindergartens,” Thermal Science, 2022. 1 33.

N. JuriSevi¢, D. Gordi¢, V. VukaSinovi¢, and A. Vukicevi¢, “Assessment of predictive
models for estimation of water consumption in public preschool buildings,” Journal of

Engineering Research, vol. 10, no. 2B, pp. 98—-111, 2022. 1 33.

M. Ma, R. Yan, and W. Cai, “An extended STIRPAT model-based methodology for eva-
luating the driving forces affecting carbon emissions in existing public building sector:
evidence from China in 2000-2015,” Natural Hazards, vol. 89, pp. 741-756, 2017. 1 33,

34.

H. Li, Y. Zheng, G. Gong, and H. Guo, “A simulation study on peak carbon emission of
public buildings—in the case of Henan province, China,” Sustainability, vol. 15, no. 11,

p. 8638, 2023. 1 33.

V.J. Reina and C. Kontokosta, “Low hanging fruit? Regulations and energy efficiency in

subsidized multifamily housing,” Energy Policy, vol. 106, pp. 505-513, 2017. 1 33, 34.

S. Maki, S. Ashina, M. Fujii, T. Fujita, N. Yabe, K. Uchida, G. Ginting, R. Boer, and

R. Chandran, “Employing electricity-consumption monitoring systems and integrative

210



Bibliografija Bibliografija

[104]

[105]

[106]

[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

time-series analysis models: A case study in Bogor, Indonesia,” Frontiers in energy,

vol. 12, pp. 426-439, 2018. 1 33.

A. Summerfield, R. Lowe, and T. Oreszczyn, “Two models for benchmarking UK do-
mestic delivered energy,” Building Research & Information, vol. 38, no. 1, pp. 12-24,
2010. 133,34

L. G. B. Ruiz, M. P. Cuéllar, M. D. Calvo-Flores, and M. D. C. P. Jiménez, “An ap-
plication of non-linear autoregressive neural networks to predict energy consumption in

public buildings,” Energies, vol. 9, no. 9, p. 684, 2016. 1 33, 34.

A. Abdelaziz, V. Santos, and M. S. Dias, “Convolutional neural network with genetic
algorithm for predicting energy consumption in public buildings,” IEEE Access, 2023. 1

33, 34.

S. Guzhov, E. Gasho, and V. Shepel, “Preparation of the forecasted fuel and energy
balance of a boiler in an inadequate data condition,” in IOP Conference Series: Materials

Science and Engineering, vol. 791, p. 012012, IOP Publishing, 2020. 1 33, 34, 35.

E. Perez-Montalvo, M.-E. Zapata-Velasquez, L.-M. Benitez-Vazquez, J.-M. Cermeno-
Gonzalez, J. Alejandro-Miranda, M.-A. Martinez-Cabero, and A. de la Puente-Gil, “Mo-
del of monthly electricity consumption of healthcare buildings based on climatological
variables using PCA and linear regression,” Energy Reports, vol. 8, pp. 250-258, 2022.

133, 34.

C. T. Cheung, K. W. Mui, and L. T. Wong, “A hybrid simulation approach to predict
cooling energy demand for public housing in Hong Kong,” in Building simulation, vol. 8,

pp. 603—-611, Springer, 2015. 1 33.

E. Bandczy and P. T. Szemes, “Simulation-based optimization in energy efficiency retro-
fit for office building,” in 2014 IEEE/SICE International Symposium on System Integra-
tion, pp. 222-227, IEEE, 2014. 1 33.

H. Qin and W. Pan, “Energy use of subtropical high-rise public residential buildings and
impacts of energy saving measures,” Journal of Cleaner Production, vol. 254, p. 120041,

2020. 1 33.

211



Bibliografija Bibliografija

[112]

[113]

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

M. Jradi, C. Veje, and B. N. Jgrgensen, “Deep energy renovation of the Marsk office
building in Denmark using a holistic design approach,” Energy and Buildings, vol. 151,
pp- 306-319, 2017. 1 33.

M. Jradi, P. Lecuelle, K. M. H. Madsen, C. Veje, and B. N. Jgrgensen, “Dynamic Model-
Driven Energy Retrofit of Begevangen and Runevej Daycare Centers in Aarhus,” Energy

Procedia, vol. 132, pp. 975-981, 2017. 1 33.

Z. Ding, J. Niu, S. Liu, H. Wu, and J. Zuo, “An approach integrating geographic in-
formation system and building information modelling to assess the building health of

commercial buildings,” Journal of Cleaner Production, vol. 257, p. 120532, 2020. 1 33.

F. Rodrigues, A. Isayeva, H. Rodrigues, and A. Pinto, “Energy efficiency assessment of
a public building resourcing a BIM model,” Innovative Infrastructure Solutions, vol. 5,

pp. 1-12, 2020. 7 33.

T. Spiegelhalter, “Achieving the net-zero-energy-buildings “2020 and 2030 targets” with
the support of parametric 3-D/4-D BIM design tools,” Journal of Green Building, vol. 7,
no. 2, pp. 74-86, 2012. 1 33.

F. Calise, M. Dentice D’ Accadia, C. Barletta, V. Battaglia, A. Pfeifer, and N. Duic, “De-
tailed modelling of the deep decarbonisation scenarios with demand response technolo-

gies in the heating and cooling sector: A case study for Italy,” Energies, vol. 10, no. 10,

p. 1535,2017. 1 34.

M. H. Kristensen, A. Brun, and S. Petersen, ‘“Predicting Danish residential heating energy
use from publicly available building characteristics,” Energy and Buildings, vol. 173,

pp. 28-37,2018. 1 34.

H. Son and C. Kim, “Evolutionary multi-objective optimization in building retrofit plan-

ning problem,” Procedia Engineering, vol. 145, pp. 565-570, 2016. 7 34.

Y.-K. Juan, Y.-C. Cheng, Y.-H. Perng, and D. Castro-Lacouture, “Optimal decision model
for sustainable hospital building renovation—A case study of a vacant school building

converting into a community public hospital,” International journal of environmental

research and public health, vol. 13, no. 7, p. 630, 2016. 1 34.

212



Bibliografija Bibliografija

[121] R. Hu, J. Granderson, D. Auslander, and A. Agogino, “Design of machine learning mo-
dels with domain experts for automated sensor selection for energy fault detection,” Ap-

plied energy, vol. 235, pp. 117-128, 2019. 1 34.

[122] H. Pruvost, A. Wilde, and O. Enge-Rosenblatt, “Ontology-based expert system for auto-
mated monitoring of building energy systems,” Journal of Computing in Civil Engine-

ering, vol. 37, no. 1, p. 04022054, 2023. 1 34.

[123] X. Zhou, H. Du, Y. Sun, H. Ren, P. Cui, and Z. Ma, “A new framework integrating
reinforcement learning, a rule-based expert system, and decision tree analysis to improve
building energy flexibility,” Journal of Building Engineering, vol. 71, p. 106536, 2023.
1 35.

[124] G. Napoli, M. Bottero, G. Ciulla, F. Dell’ Anna, J. R. Figueira, and S. Greco, “Supporting
public decision process in buildings energy retrofitting operations: The application of a

multiple criteria decision aiding model to a case study in southern Italy,” Sustainable

Cities and Society, vol. 60, p. 102214, 2020. 1 35.

[125] C. Jung and J. Awad, “Sharjah sustainable city: An analytic hierarchy process approach
to urban planning priorities,” Sustainability, vol. 15, no. 10, p. 8217, 2023. 1 35.

[126] Vlada Republike Hrvatske, “Odluka o donosSenju Programa energetske obnove zgrada
javnog sektora u razdoblju od 2016. do 2020.,” Narodne novine, vol. 22, no. 508, 2017.

1 40.

[127] Deutsche Gesellschaft fiir Nachhaltiges Bauen, “About DGNB.” https://www.dgnb.
de/en/dgnb/about-dgnb. [Datum pristupa: 13.12.2023.]. 1 43.

[128] V. Kolesari¢ and J. Tomasi¢ Humer, “VeliCina ucinka,” Sveuciliste Josipa Jurja Stros-

smayera u Osijeku, Filozofski fakultet, 2016. 7 46.

[129] M. Mokris, D. Simic’, and D. Sebalj, “R code with functions for simulating data and
simulated datasets.” Zenodo, 2024. doi:10.5281/zenodo.11065897. 7 48, 165.

[130] Zenodo, “Terms of use.” https://about.zenodo.org/terms/, 2021. [Datum pris-
tupa: 2.5.2024.]. 1 48.

213


https://www.dgnb.de/en/dgnb/about-dgnb
https://www.dgnb.de/en/dgnb/about-dgnb
doi: 10.5281/zenodo.11065897
https://about.zenodo.org/terms/

Bibliografija Bibliografija

[131] P. Offermann, O. Levina, M. Schonherr, and U. Bub, “Outline of a design science re-
search process,” in Proceedings of the 4th International Conference on Design Science

Research in Information Systems and Technology, pp. 1-11, 2009. 1 50.

[132] J. Lawson, Design and Analysis of Experiments with R. Boca Raton: CRC press, 2015.

151, 53, 54.
[133] G. W. Oehlert, A first course in design and analysis of experiments. 2010. 1 51.

[134] J. W. Tukey, “Comparing individual means in the analysis of variance,” Biometrics,

pp. 99114, 1949. 1 54.

[135] SveuciliS$ni racunski centar (Srce), “Padobran.” https://wiki.srce.hr/display/NR/
Padobran, 2023. [Datum pristupa: 13.3.2024.]. 1 54.

[136] M. Mokris, D. Simié, and D. gebalj, “Survey results.” Zenodo, 2024. doi:10.5281/
zenodo.11083643. 1 59, 165.

214


https://wiki.srce.hr/display/NR/Padobran
https://wiki.srce.hr/display/NR/Padobran
doi: 10.5281/zenodo.11083643
doi: 10.5281/zenodo.11083643

ZIVOTOPIS

Marinela MokriS rodena je 1994. godine u Osijeku. Pohadala je I. gimnaziju u Osijeku. Godine
2012. upisuje Preddiplomski sveuciliSni studij matematike na Odjelu za matematiku (danas-
nji Fakultet primijenjene matematike i informatike) pri SveuciliStu Josipa Jurja Strossmayera u
Osijeku, a 2015. godine Diplomski sveuciliSni studij matematike, smjer Financijska matema-
tika 1 statistika. Tijekom studija obavljala je stru¢nu praksu u podrucju podatkovne analitike u
tvrtci Farmeron d.o.o. Diplomirala je 2018. godine s temom "Modeliranje koncentracije pe-
ludi ambrozije vektorskim autoregresivnim modelom" te stekla titulu magistra matematike. Iste
godine se zapoSljava na Ekonomskom fakultetu u Osijeku kao asistent 1 doktorand na projektu
,,Projekt razvoja karijera mladih istraZivaca — izobrazba novih doktora znanosti” u okviru kojeg
radi na istraZivaCkom projektu Hrvatske zaklade za znanost pod nazivom “Metodoloski okvir
za ucinkovito upravljanje energijom s pomocu inteligentne podatkovne analitike” (MERIDA).
Godine 2019. upisuje Poslijediplomski doktorski studij Informacijske znanosti na SveuciliStu
u Zagrebu Fakultetu organizacije i infomatike. 2022. godine je zavrSila Program pedagosko
— psiholoske i didakticko — metodicke izobrazbe na Fakultetu za odgojne i obrazovne znanosti
pri SveuciliStu Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku, a iste godine pohadala je 1 doktorandsku
Skolu "PhD School on Data Driven Decision Making and Optimization" u organizaciji EURO-
a (Association of European Operational Research Societies), koja se odrzavala na Institutu za
matematiku pri Sveuéilidtu u Sevilli u Spanjolskoj. Podru¢je Marinelinog interesa razli¢ite su
metode obrade podatka, odnosno podatkovna analitika 1 strojno ucenje. Dosada je bila (ko)autor
9 znanstvenih radova, jednog saZetka sa skupa i dva repozitorija istrazivackih podataka. Cla-
nica je Hrvatskog drustva za operacijska istrazivanja (HDOI) i Hrvatskog statistickog drustva

(HSD).

215



Zivotopis

Popis publikacija:

1. M. KnezZevi¢ and A. Has, “Comparison of energy cost due to energy renewal of public
sector buildings in Republic of Croatia”, in Proceedings of the 8th International Scientific
Symposium: Economy of Eastern Croatia — Vision and Growth, pp. 609-617, Osijek:
Faculty of Economics in Osijek, 2019.

2. M. KneZevié, "Independent component analysis as a dimensionality reduction method
on public sector buildings energy data", in Proceedings of the ISCCRO - International
Statistical Conference in Croatia pp. 20-20, Zagreb: Hrvatsko statisticko drustvot, 2020.

(saZetak izlaganja sa skupa)

3. M. Zeki¢-Susac, A. Has, and M. KneZevié, “The Use of Discrete-Event Simulation for
Business Education: Learning by Observing, Simulating and Improving”, in Research
Anthology on Business and Technical Education in the Information Era, pp. 538-555,
Hershey (PA): IGI Global, 2021.

4. M. Zeki¢-SuSac, M. Knezevi¢, and R. Scitovski, “Deep learning in modeling energy cost
of buildings in the public sector,” in Proceedings of the 14th International Conference on
Soft Computing Models in Industrial and Environmental Applications (SOCO 2019), pp.
101-110, Cham: Springer, 2020.

5. M. Zeki¢-Susac, A. Has, and M. KneZevié, “Predicting energy cost of public buildings
by artificial neural networks, CART, and random forest”, Neurocomputing, vol. 439, pp.

223-233, 2021.

6. M. Zeki¢-SuSac, M. KnezZevi¢, and R. Scitovski, “Modeling the cost of energy in public
sector buildings by linear regression and deep learning”, Central European Journal of

Operations Research, vol. 29, no. 1, pp. 307-322, 2021.

7. K. Hodak, A. Has, M. Mokris, "CLUSTER ANALYSIS FOR PROFILING PUBLIC
SECTOR BUILDINGS OF CONTINENTAL CROATIA AS A SUPPORT FOR REGI-
ONAL DEVELOPMENT", in Proceedings of the 1 1th International scientific symposium
Region, Entrepreneurship, Development (RED 2022) pp. 271-280, Osijek: Faculty of
Economics in Osijek, 2022.

216



Zivotopis

8.

10.

11.

12.

M. Mokri§, “The independent component analysis with the linear regression—predicting
the energy costs of the public sector buildings in Croatia”, Croatian Operational Research

Review, vol. 13, no. 2, pp. 173-185, 2022.

. A. Has, K. Hodak, and M. MokriS, "DEEP LEARNING FOR PREDICTING CORPO-

RATE FINANCIAL DISTRESS OF CROATIAN IT COMPANIES", in Proceedings of
the 17th International Symposium on Operational Research in Slovenia SOR’23., pp.
321-328, Ljubljana: University of Maribor, 2023.

M. Mokri§, D. Simié, and D. §ebalj, “R code with functions for simulating data and
simulated datasets.” Zenodo, 2024. doi:10.5281/zenodo.11065897

M. Mokris, D. Simi¢, and D. Sebalj, “Survey results.” Zenodo, 2024.
doi:10.5281/zenodo.11083643

P. Garmaz, P. Juka, M. Mokris, K. Hodak and A. Has, ,,DISKRETNA SIMULACIJA
RADA SAMOPOSLUZNOG STUDENTSKOG RESTORANA U SVRHU POBOLIJ-
SANJA UCINKOVITOSTI POSLOVANIA®, in Zbornik studentskih radova Sveucilista
Jurja Dobrile u Puli, vol. 3, pp. 37-57, 2024.

217



	Uvod
	Istraživački kontekst
	Prijedlog istraživanja
	Istraživačko pitanje, cilj i hipoteze

	Struktura rada

	Teorijska podloga
	Redukcija dimenzionalnosti
	Podjela metoda redukcije dimenzionalnosti

	Linearni regresijski model
	Regularizacija
	Usporedba metoda regularizacije

	Mjere slaganja i povezanosti
	(Meta)heuristike
	Algoritam pretraživanja kukavice

	Metoda CART
	Mjere evaluacije

	Prethodna istraživanja
	Prethodna istraživanja u kontekstu metoda odabira značajki
	Prethodna istraživanja u kontekstu uključivanja stručnjaka
	Prethodna istraživanja u kontekstu energetike

	Metodologija
	Uvođenje domenskog znanja stručnjaka u regularizaciju
	Deterministička procjena penalizacijskog koeficijenta
	Procjena penalizacijskog koeficijenta metaheurističkim algoritmom

	Opis stvarnih podataka
	Domensko znanje stručnjaka u slučaju stvarnih podataka

	Opis simuliranih podataka
	Domensko znanje stručnjaka u slučaju simuliranih podataka
	Procjena veličine učinka po scenarijima
	Podjela simuliranih podataka na javnom repozitoriju

	Procjena i evaluacija modela 
	Evaluacija hipoteza
	Računalna implementacija modela

	Rezultati istraživanja
	Stvarni podaci
	Deskriptivna analiza podataka
	Mišljenje stručnjaka
	Procjena penalizacijskih koeficijenata algoritmom pretraživanja kukavice
	Evaluacija modela i hipoteza

	Scenarij 1
	Modeliranje mišljenja stručnjaka
	Procjena penalizacijskih koeficijenta algoritmom pretraživanja kukavice
	Procjena koeficijenata modela
	Evaluacija modela i hipoteza

	Scenarij 2
	Modeliranje mišljenja stručnjaka
	Procjena penalizacijskih koeficijenata algoritmom pretraživanja kukavice
	Procjene koeficijenata modela
	Evaluacije modela i hipoteza

	Scenarij 3
	Modeliranje mišljenja stručnjaka
	Procjena penalizacijskih koeficijenata algoritmom pretraživanja kukavice
	Procjena koeficijenata modela
	Evaluacija modela i hipoteza


	Rasprava
	Procjena penalizacijskih koeficijenata algoritmom pretraživanja kukavice
	Stvarni podaci
	Scenarij 1
	Scenarij 2
	Scenarij 3

	Procjena koeficijenata modela
	Scenarij 1
	Scenarij 2
	Scenarij 3

	Hipoteza 1
	Stvarni podaci
	Scenarij 1
	Scenarij 2
	Scenarij 3

	Hipoteza 2
	Stvarni podaci
	Scenariji

	Usporedba s literaturom

	Zaključak
	Doprinos

	Prilog 1 - stvarni podaci 
	Prilog 2 - Scenarij 1 
	Prilog 3 - Scenarij 2
	Prilog 4 - Scenarij 3
	Bibliografija
	Životopis

