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Uvod

Razvojem tehnologije postalo je sve lakSe prikupljati podatke iz raznih izvora, od uredaja
koje svakodnevno koristimo, drustvenih mreZa i web aplikacija do napretka s medicinskim
slikama i senzorima. Tako stvorene velike koli¢ine podataka (eng. big data) postale su
novi pokretaC razvoja u obradi 1 skladiStenju podataka. Zbog same veliCine i brzine kojom
takvi skupovi podataka nastaju, a i zbog razlicitih oblika u kojima se mogu naci, njima se
ne moZe upravljati niti ih analizirati tradicionalnim tehnologijama. Zato je bilo potrebno
razviti nove tehnologije i metode za efikasnu obradu.

Veliki podaci mogu se karakterizirati svojim svojstvima, ¢esto grupiranima u skupine
od vise ,,V” osobina. ,,6 V” odnosi se na tri osnovna svojstva, koli¢inu (eng. volume),
brzinu (eng. velocity) i raznolikost podataka (eng. variety), te tri steCena svojstva, istinitost
(eng. veracity), vrijednost (eng. value) 1 promjenjivost podataka (eng. variability). U ovom
radu dan je detaljan osvrt na steCena svojstva, s primjerima metoda i tehnologija za njihovo
upravljanje i analizu te primjerima situacija u kojima su ta svojstva prisutna. U prakticnom
dijelu provedena je analiza tih svojstava na podacima s druStvenih mreZa.
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Svojstva velikih podataka

SloZenost upravljana velikim koli¢inama podataka i njihovom obradom proizlazi iz svoj-
stava koja ih karakteriziraju. Tri osnovna svojstva su ogromne koli¢ine podataka koji se
moraju obraditi, velika brzina kojom su ti podaci stvoreni i razni oblici u kojima mogu
dodi. S vremenom su prepoznata i druga svojstva koja proizlaze iz osnovnih, a 3 koja po-
punjavaju ,,6 V” osobina su: istinitost, odnosno kvaliteta podataka, promjenjivost podataka
1 njihovog izvora te vrijednost koja se moze pronaci analizom podataka.

Kolic¢ina podataka

U danaSnjem svijetu brzi razvoj tehnologija i sve veca povezanost omogucili su ogromno
povecanje koli¢ine dostupnih podataka. Procjenjuje se da je 2022. godine stvoreno i pri-
kupljeno 97 zetabajta podataka, skoro 50 puta viSe nego 2010. godine. Za dvije godine
taj broj trebao bi presti¢i 180 zetabajta. [14] Takva ogromna koli¢ina podataka zahtijeva
posebne metode pohrane i obrade koje se oslanjaju na odgovarajucu tehnologiju. Takoder,
nuzni su algoritmi koji mogu izvuéi korisne uvide iz toliko podataka.

Brzina podataka

Brzina u kontekstu velikih podataka odnosi se na veliku brzinu stvaranja podataka, brzinu
unosa podataka i analizu velike koli¢ine raznolikih podataka u stvarnom vremenu. Izvori
podataka poput senzora, drustvenih mreZa i sustava trgovanja stalno stvaraju nove podatke
koje je potrebno obraditi. Tradicionalni sustavi upravljanja podacima cesto se ne mogu
nositi s brzinom dospijeca podataka. Specijalizirane tehnologije 1 platforme razvile su se
kako bi osiguravale da se podaci prikupe, obrade i pohrane bez opterecenja infrastrukture.
Za odredena podrucja vrlo je bitna i analiza podataka u stvarnom vremenu kako bi se
donijele pravovremene odluke.
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Raznolikost podataka

Analiza velikih podataka obuhvaca podatke iz raznih izvora, ljudskih ili mehanickih, koji
mogu pridonijeti cilju istraZivanja. Razni oblici u kojima dolaze mogu se podijeliti na
strukturirane, polustrukturirane i1 nestrukturirane. Strukturiranim podacima pripadaju po-
daci s definiranom strukturom, formatom i tipom, primjerice podaci u relacijskim bazama
podataka ili u CSV datotekama. Polustrukturirani podaci ukljucuju logove te XML 1 JSON
datoteke. Nestrukturirani podaci mogu ukljucivati ljudski generirane tekstualne podatke i
multimediju.

Istinitost podataka

Istinitost podataka odnosi se na kvalitetu i povjerenje u podatke. Podaci mogu sadrzavati
krive vrijednosti te vrijednosti mogu nedostajati ili ne pruzati precizna mjerenja. Ljudska
greSka 1 obmana takoder mogu narusiti vjerodostojnost podataka. OcCuvanje i poboljSanje
kvalitete podataka kljucno je za donoSenje ispravnih odluka 1 izvladenje pouzdanih za-
kljucaka. Kontrola pristupa i provjera izvora takoder pomazu odrZati istinitost podatka.

Promjenjivost podataka

Podaci se mogu promijeniti kroz vrijeme zbog razliCitih uzroka, Sto predstavlja izazove pri-
likom analize. Sami podaci mogu biti ispravljani ili zamijenjeni novima te poprimiti drugo
znacenje kroz vrijeme i kontekst. Modeli koji se koriste za analizu moraju se uskladiti s
novim znacenjem podataka i unaprjedivati kako bi ostali relevantni. Nadalje, skupovi veli-
kih podataka Cesto dolaze iz razliCitih izvora te ih je potrebno pravilno integrirati. Sustavi
koji ih povezuju moraju biti otporni na promjene radi pouzdane obrade podataka.

Vrijednost podataka

Podaci imaju intrinzi¢nu vrijednost, no ona izlazi na vidjelo tek nakon kvalitetne obrade.
Razvoj prikladnih tehnologija omogucio je jeftiniju pohranu i obradu podataka, povecavajuci
mogucnosti inovacija i dubljeg uvida u razliite dijelove poslovanja te prodornijeg is-
traZivanja. Sve viSe organizacija koristi se velikim podacima radi efikasnijeg poslovanja
i razvoja novih proizvoda. Znanstveno istraZivanje, pogotovo u zdravstvu, vidjelo je velike
napretke upotrebom velikih koli¢ina podataka iz raznih izvora.
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1.1 Primjeri velikih podataka

Internet stvari (eng. Internet of Things - 10T) objedinjuje izvore senzorskih podataka, od
uredaja za pracenje tjelesne kondicije 1 pametnih kucanskih aparata do industrijskih sen-
zora 1 sustava za pracenje promjena u vremenskim prilikama. Ocekuje se da ¢e vrijednost
podataka senzora dosti¢i izmedu 5.5 bilijuna 1 12.6 bilijuna dolara do 2030. godine. [21]
Ta vrijednost proizlazi iz razli¢itih okruZenja u kojima je IoT implementiran, pri ¢emu
okruzenje tvornica ¢ini oko 26% tog potencijala, a okruzenje zdravstva 10-14%. Veci dio
vrijednosti IoT-a oCekuje se u primjeni medu organizacijama (B2B), ¢ineci otprilike 65%
projicirane vrijednosti do 2030. godine. Medutim, raste i broj potrosacki orijentiranih IoT
(B2C) primjena, posebno u podrucju automatizacije kucanstva.

Digitalizacija financijske industrije uvelike je promijenila globalna trziSta uz pristup
sve vecoj koli¢ini podataka i naprednijim tehnikama obrade. Dostupni podaci mogu biti
strukturirani ili nestrukturirani te nude uvide u ponasanje korisnika i pomazu u formulira-
nju strategija. Neke od mogucih koristi obrade tih podataka su sprjeCavanje prijevara, ci-
ljano usmjeravanje korisnika, optimizacija performansi i bolja procjena izloZenosti riziku.
Takoder, zbog same koli¢ine podataka koji se svakodnevno stvaraju na globalnim trziStima
1 oko njih, sve su popularnije tehnologije temeljene na oblaku za obradu i skladiStenje
takvih podataka.

Zdravstveni podaci dolaze iz raznolikih izvora koji svaki na svoj nacin doprinose
ukupnoj slici o zdravlju osobe ili stanju zdravstva. Putem sekvenciranja genoma moguce je
dobiti sliku genetskog sastava osobe, Sto sluzi identifikaciji genetskih varijacija povezanih
s osjetljivoS¢u na bolesti i odgovorom na lijeCenje. Elektronicki zdravstveni zapisi bi-
ljeze medicinske povijesti pacijenata, a medicinske slike, poput rendgenskih 1 CT snimaka,
pomazu u dijagnosticiranju bolesti pruzajuci uvid u unutrasnjost tijela bez koristenja inva-
zivnih tehnika. Pametni uredaji i podaci o zdravlju generirani od strane pacijenata pruZaju
informacije o stanju pacijenata u stvarnom vremenu, kao 1 njihovoj tjelesnoj aktivnosti,
okoliSu 1 naCinu Zivota, Sto omogucéava bolju personaliziranu njegu. Integracija takvih
podataka zahtjevna je i uvelike se moZe okoristiti metodama za obradu velikih koli¢ina
raznovrsnih podataka.

VaZan izvor velikih podataka ¢ine drusStvene mreze, web aplikacije 1 kritika korisnika.
Drustvene mreze pruzaju obilje sadrzaja koje stvaraju korisnici, kroz objave, komentare i
druge interakcije. Web aplikacije, od trgovinskih platformi do web stranica za objavu vi-
jesti, generiraju ogromne koli¢ine podataka putem korisnickih interakcija, klikova i navika
pregledavanja. Kritike pruzaju neposredno misljenje korisnika o proizvodima i uslugama.
Zajednicka analiza ovih izvora pruZa detaljnije uvide u navike korisnika i nastajanje tren-
dova, kao i uvide u ljudsko ponasanje i sentiment tijekom znacajnih dogadaja.
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Istinitost podataka

Istinitost podataka odnosi se na stupanj kvalitete 1 povjerenja u podatke. Podaci moraju
biti pouzdani 1 S$to preciznije opisivati stvarne dogadaje 1 pojave. Trebali bi biti potpuni
1 bez znacajnih neslaganja. Porijeklo podatka mozZe uvelike ukazati na njihovu kvalitetu.
Provjera izvora, usporedba s drugim izvorima i jasni zapisi Zivotnog vijeka podatka mogu
ukazati na to kojim podacima mozZemo vjerovati. Potrebno je znati kada i na koji nacin
su prikupljeni podaci. Takoder je vazno povjerenje u organizaciju, osobu ili sustav koji
prikuplja podatke 1 zbog toga je potrebno prethodno znati reputaciju izvora koji se koristi
te provoditi redovite provjere.

Osim samog izvora, potrebno je provjeriti 1 proces prikupljanja, pohrane i obrade po-
dataka. Pradenje promjena uz odgovaraju¢u dokumentaciju te pravilno upravljanje poda-
cima uz kontrolu pristupa nuzni su koraci u o€uvanju integriteta podataka. Pravovremena
dostupnost podataka ovlastenim korisnicima takoder je bitna. Sigurnosne kopije i distribu-
iranost podataka na viSe servera ili lokacija osiguravaju da ¢e se podaci oCuvati 1 u slucaju
kvara sustava.

2.1 Kbvaliteta podataka

Procjena kvalitete podataka klju¢na je faza prilikom bilo kakve analize podataka. Sirovi
podaci nikada se ne mogu koristiti za provodenje analize jer su podlozni ljudskim po-
greSkama i netocnoj automatskoj generaciji, poput podataka senzora. Losi podaci dovode
do netocne analize i potencijalno pogreSnih poslovnih odluka ili propustenih prilika. Is-
trazivanje tvrtke Gartner otkrilo je da organizacije smatraju da loSa kvaliteta podataka uz-
rokuje prosjecne gubitke od 15 milijuna dolara godiSnje. [29] Porastom koliCine podataka
1 broja razlicitih izvora, procjena kvalitete postaje sve teza. Za bolju procjenu potrebno je



POGLAVLIJE 2. ISTINITOST PODATAKA 6

promatrati kvalitetu kroz viSe dimenzija, poput tocnosti, potpunosti, konzistentnosti, pra-
vovremenosti, valjanosti i jedinstvenosti. [7] [35]

Tocnost podataka odnosi se na ispravnost i preciznost podataka, odnosno koliko dobro
podaci odrZavaju Cinjenice i dogadaje u stvarnom svijetu. Problemi se mogu pojaviti pri
samom prikupljanju podataka jer zabiljeZene vrijednosti mogu biti priblizne, a ne stvarne.
Na primjer, koriStenje slabijih senzora koji samo povremeno Salju mjerenja moze dovesti
do toga da se propuste neke intenzivne, ali kratke promjene u okolini. Takoder, uzimajuéi
u obzir koli¢inu senzora koji se svakodnevno koriste, raste i vjerojatnost da se neki pokvare
ili povremeno ne Salju podatke.

Nepotpuni podaci mogu ozbiljno iskriviti rezultate i dovesti do pogresnih interpreta-
cija. To postaje posebno izrazeno kod prikupljanja podataka iz razli¢itih izvora, gdje neki
1zvori mogu sadrzavati viSe informacija od drugih. Kod velike koli¢ine senzora, raste i vje-
rojatnost da se neki pokvare ili povremeno ne Salju podatke. U takvim sluc¢ajevima, vazno
je identificirati nedostajuce podatke i odluciti o najboljem nacinu njihovog rjeSavanja, pu-
tem imputacije ili drugih metoda.

Konzistentnost se odnosi na sposobnost uskladivanja podataka bez proturje¢nosti po
svim mjerama od interesa. Nesuglasni podaci mogu se pojaviti zbog vise ¢imbenika, kao
Sto su razliciti standardi unosa podataka, razli¢ite mjerne jedinice ili ¢ak proturjene infor-
macije.

Pravovremenost podataka znaci da su podaci dostupni 1 aZurirani u odgovaraju¢em
vremenskom okviru. Stvarna svrha analize mozZe zahtijevati trenutane informacije kako bi
se donijele brze odluke, primjerice u financijskom sektoru ili pra¢enju stvarnih vremenskih
dogadaja. Prikupljanje i azuriranje podataka u stvarnom vremenu moze biti slozen izazov,
ali je klju¢no kako bi se osigurala relevantnost i pouzdanost analize.

Valjanost podataka mjeri koliko podaci odgovaraju potrebnom formatu po navedenim
pravilima. Formatiranje Cesto ukljuCuje metapodatke koji se sastoje od valjanih tipova
podataka, raspona, uzoraka i sl.

Jedinstvenost provjerava broj dupliciranih podataka u skupu, primjerice identifika-
tora korisnika.
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2.2 Ljudski generirani podaci i dezinformacije

Zahvaljuju¢i brzom razvoju interneta, sve je viSe informacija dostupno sve vecem broju
ljudi koji uvelike koriste internetske ¢lanke i drusStvene mreZe kao kljune izvore informa-
cija o svijetu i svakodnevnih savjeta. Uz to, koncepti kao Sto su marketing, kritike pro-
izvoda te personalizacija korisnickog iskustva sve vise se oslanjaju na analizu tekstualnih
podataka kako bi bolje razumyjeli potrebe i navike korisnika. Razvoj tehnologija i modela
za obradu prirodnog jezika (NLP) uvelike je olakSao analizu ovakvih podataka, iako jo§
postoje mnogi izazovi.

Izazovi obrade prirodnog jezika

Ljudski generirani tekstualni podaci puni su nesigurnosti prilikom obrade unato¢ nedavnim
napredcima. Prije svega, razumijevanje konteksta i fraza, gdje iste rije¢i poprimaju razli¢ita
znacenja unutar recenica, ponekad je tesko ljudima, a pogotovo modelima koji se oslanjaju
samo na podatke koji su im dostupni. Sli¢an izazov predstavljaju sinonimi, razlicite rijeci
sa sli¢nim, ali ne nuZno identi¢nim znacenjem. To su i homonimi, rijeci koje se izgovaraju
isto, ali imaju razliCite definicije, Sto otezava pretvorbu govorenog jezika u tekst.

Recenice koje koriste sarkazam i ironiju te imaju viSestruka znacenja dodatno oteZavaju
razumijevanje. Jezik koji sadrzi neformalne izraze, idiome i kulturoloski specifi¢ne fraze,
kao 1 izraze specificne za domene ili geografska podrucja otezava dizajniranje modela za
Siroku primjenu. Za poboljSanje takvih modela potrebno je stalno unaprjedivanje i doda-
vanje novih primjera za treniranje modela.

Uz navedene izazove koji proizlaze iz samog jezika, probleme moZe predstavljati ljud-
ska gresSka ili namjera. Unato¢ napretku u aplikacijama za automatsko ispravljanje i gra-
matiku, pogresno napisane ili pogresno upotrijebljene rijeci i dalje predstavljaju problem.
Takoder, ponekad je potrebno analizirati namjeru autora teksta, Sto joS uvijek predstavlja
veliki izazov.

Dezinformacije

Porastom izvora informacija na internetu porasla je 1 koli¢ina neto¢nih i nepotpunih infor-
macija te se one danas Sire brze nego ikad. Posljedice toga pogotovo su doSle do izrazaja u
nedavnoj pandemiji COVID-19, tijekom koje se pojavio i izraz ,,infodemija”. Siroka upo-
treba interneta (pojacana time Sto su mnogi ostali u svojim domovima tijekom pandemije),
druStvene mreze i potreba za informacijama u stvarnom vremenu stvorile su okruZenje
pogodno za brzo Sirenje i istinitih 1 izmiSljenih informacija. Brzina nastanka i Sirenja in-
formacija te sama koli€ina oteZale su provjeru i suzbijanje laznih informacija.
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Provjera izvora informacije 1 potvrda iz viSe izvora pridonose vjerodostojnosti vijesti.
Primjerice, PolitiFact, stranica za provjeru vijesti, koristi 3 novinara za provjeru svake
vijesti. Ipak, koli¢ina vijesti koju mogu ru¢no provjeriti je vrlo mala. Brzina Sirenja vijesti
ili glasine i njen doseg obitno se poveéavaju §to je vijest uzbudljivija. Cak i u sustini
istinite vijesti mogu biti izmijenjene da bi se o njima viSe raspravljalo. Takoder, potreban
je samo jedan prenositelj s velikom publikom na nekoj druStvenoj mreZi i neka informacija
se moze prosiriti nadaleko te ukorijeniti u svijest publike, bez obzira na tocnost.

Kao odgovor na sve teZzu pravovremenu provjeru informacija, automatsko otkrivanje
laznih vijesti pojavilo se kao prakti¢na primjena NLP-a. Svrha mu je olaksati teret ljud-
skog ukljucivanja u identifikaciju i suzbijanje Sirenja laZnih informacija. Problemi koje je
potrebno rijesiti mogu se podijeliti na provjeru Cinjenica i izjava te odredivanje glasina,
vijesti koje ne mozemo dokazati u trenutku analize. Takoder, stav i namjera, kao i izraZeni
sentiment autora ili odgovora na neku izjavu mogu pridonijeti provjeri, no to predstavlja
sloZen problem obrade prirodnog jezika.

2.3 Poslovne metode za poboljSanje i oCuvanje kvalitete
podataka

Analiza porijekla podataka

Analiza porijekla podataka (eng. data lineage) odnosi se na proces pracenja Zivotnog tijeka
podatka, pruzajuci jasno razumijevanje odakle su podaci potekli, kako su se promijenili i
koja je njihova konac¢na odrediSna tocka. [7] Alati za takvu analizu pruZaju zapis o po-
dacima tijekom cijelog njihovog Zivotnog ciklusa, ukljucujuci informacije o izvoru i sve
transformacije podataka koje su primijenjene tijekom ETL (eng. Extract, Transform, Load)
procesa.

Ova vrsta dokumentacije omogucuje korisnicima provjeru to¢nosti i konzistentnosti.
Cesto se koristi kako bi se utvrdila povijest procesiranja te kako bi se pronasle pogreske i
njihovo porijeklo. Vazan dio ovog procesa su metapodaci koji pruzaju informacije poput
tipa, formata, strukture, autora, datuma nastanka i datuma promjena podataka te veliCine
datoteke u kojoj su podaci spremljeni.

Analizira se 1 odnos medu poslovnim i IT aplikacijama u raznim poslovnim dome-
nama. Neki od detalja koji su ukljuceni mogu biti: gdje se podaci nalaze i kako su pohra-
njeni, kako se podaci mogu koristiti i tko je odgovoran za azuriranje, koriStenje i izmjenu
podataka, ukljuCujuci osjetljive osobne podatke, pracenje izmjena podataka te integraciju
podataka iz razliitih dijelova organizacije.
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Profiliranje podataka

Profiliranje podataka (eng. data profiling), ili arheologija podataka, je proces pregledava-
nja i CiS€enja podataka kako bi se bolje razumjela njihova struktura i odrzavali standardi
kvalitete podataka unutar organizacije. [7] Podaci se procjenjuju na temelju raznih dimen-
zija kvalitete koristeCi niz poslovnih pravila 1 analitickih algoritama. Tijekom profiliranja
nastoji se odrediti strukturu i analizirati sadrZaj podataka te otkriti veze izmedu razli¢itih
skupova podataka.

Glavne zadade tijekom profiliranja mogu se detaljnije podijeliti na profiliranje me-
tapodataka (za otkrivanje strukture i odnosa medu skupovima podataka), profiliranje
prezentacije (za pronalaZenje uzoraka), profiliranje sadrzaja (za procjenjivanje kvali-
tete), profiliranje skupova (analiza distribucije podataka i drugih statistika) te profiliranje
logickih pravila (analiza pridrzavanja poslovnim pravilima). [22]

Komercijalni alati poput IBM InfoSphere Information Analyzer, Informatica Data
Profiling i Oracle Enterprise Data Quality pruZaju razne metode za profiliranje podataka.
Medu njima su: analiza stupaca, identifikacija kljuceva, otkrivanje redundantnih poda-
taka, analiza pravila podataka, analiza agregacija, procjena funkcionalne ovisnosti, pro-
vjera adresa, standardizacija podataka, analiza metapodataka i druge. Osim komercijalnih
alata, javno su dostupne i besplatne opcije poput Talend Open Studio for Data Quality, koji
podrZava razne statistiCke metode i analize strukture i sheme podataka.

Upravljanje podacima

Upravljanje podacima (eng. data governance) promice dostupnost, kvalitetu 1 sigurnost
podataka organizacije putem razlicitih politika i standarda. Ovi procesi odreduju vlasnike
podataka, sigurnosne mjere za podatke i namjene podataka. Sveukupno, cilj upravljanja
podacima je odrzavanje visokokvalitetnih podataka koji su sigurni i lako dostupni za dub-
lje poslovne uvide. [7] Dodatni izazovi upravljanja velikih koli¢ina podataka ukljucuju
samu koli¢inu i raznolikost oblika podataka, razliite vrste izvora podataka i procesiranje
u stvarnom vremenu.

Razli¢ite uloge dodijeljene su svima koji dolaze do podataka u nekom dijelu njihovog
zivotnog ciklusa. Na Celu postoji odbor odgovoran za razvoj i odobravanje strategije uprav-
ljanja i standarda. Za razvoj sustava za upravljanje velikim koli¢inama podataka potrebni
su arhitekti sustava 1 inZenjeri koji se brinu o pohrani, ¢iS¢enju i organizaciji podataka.
AnalitiCari su odgovorni za analizu podataka i pronalazenje uvida korisnih za poslovanje.

Korisnici podataka unose podatke, pristupaju razli¢itim skupovima podataka i generi-
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raju izvjeS¢a. Medu njima, vlasnici podataka su odgovorni za kvalitetu i sigurnost podataka
unutar svojih timova. Odgovornost implementacije i nadzora provodenja strategije dijele
glavni direktori za podatke, koji sudjeluju i u razvoju strategije upravljanja, te upravitelji,
koji sudjeluju u obuci drugog osoblja.

Okvir za upravljanje velikim koli¢inama podataka trebao bi obuhvatiti poslovne ci-
ljeve, a vaZnost upravljanja potrebno je komunicirati svima u doticaju s podacima, te im
dodijeliti ve¢ spomenute uloge. Jasna komunikacija, obuka i suradnja nuzni su elementi
za odrzavanje efikasnog okvira. Potreban je i skup pravila i standarda koji ¢e osigura-
vati korektnu i legalnu upotrebu podataka. Uz to, uspostavljanje razlicitih razina pristupa
podacima povecéava sigurnost i olakSava kontrolu pristupa i izmjena podataka.

Arhitektura sustava koji se mora nositi s velikim koli¢inama podataka iz raznih izvora
moze se sastojati od sljedecih slojeva:

e Sloj podataka pohranjuje strukturirane i nestrukturirane podatke, na fizickim lo-
kacijama u bazama ili distribuiranim sustavima ili u oblaku pomocu usluga poput
Amazon Web Services. Ukljuceni su i podaci u stvarnom vremenu koji dolaze iz
izvora poput uredaja Interneta stvari i web aplikacija.

e Sloj integracije i unosa podataka objedinjuje procese poput ETL-a za pravilnu
transformaciju i integraciju podataka.

e Sloj obrade sadrzi poslovno skladiSte podataka, u kojem se podaci pretvaraju u
oblike prikladne za SQL upite i OLAP posluzitelje, a zatim analiziraju alatima za
poslovnu inteligenciju. Za analizu i spremanje podataka u nestandardnim oblicima
koriste se tehnologije poput Apache Hadoop i Apache Spark.

¢ Sloj analitike i poslovne inteligencije koristi alate za vizualizaciju podataka i alate
za poslovnu inteligenciju temeljene u oblaku za istraZivanje, vizualizaciju i interak-
ciju s podacima. Podrzava se i analiza u stvarnom vremenu za stalne tokove poda-
taka.

[34]
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2.4 Automatizirano ¢iSéenje i provjera podataka

CiS¢enje velikih koli¢ina podataka

Sa svakodnevnim porastom koli¢ine podataka, u€inkovitost tradicionalnih pristupa ¢iS¢enju
podataka postaje ogranicena. Postojeci alati bore se sa skalabilnoS€u, kao i s distribuira-
nom prirodom mnogih sustava za upravljanje velikim koli¢inama podataka. Veliki problem
predstavlja i raznolikost podataka te razliCite vrste pogreSaka i nedosljednosti u podacima.
Cesto se zahtijeva doprinos stru¢njaka za domenu radi razumijevanja i provjere obradenih
podataka, Sto povecava troskove.

Efikasno ¢iS¢enje velikih koli¢ina podataka moze se postiéi skalabilnim 1 automatizi-
ranim metodama. PredloZeni su sljedeci sustavi:

e Cleanix je paralelni sustav za ¢iS¢enje podataka koji se sastoji od 4 glavne faze,
pocevsi sa pronalaZenjem i ispravkom nepravilnih vrijednosti i zavrSavajuci s rjeSavanjem
suprotstavljenih i dupliciranih podataka. Korisnicko sucelje omoguéava unos infor-
macija o izvoru podataka, parametrima i odabiru pravila za prilagodeno ciS¢enje
podataka.

e SCARE (eng. SCalable Automatic REpairing) je skalabilni okvir koji koristi meha-
nizam za horizontalnu segmentaciju podataka kako bi osigurao skalabilnost i omogucio
paralelnu obradu blokova podataka. Strojno ucenje koristi se za predvidanje viSe atri-
buta podataka istovremeno, pri ¢emu zamjenske vrijednosti prljavih podataka proiz-
laze iz analize Cistih podataka.

e BigDansing je sustav koji korisnicima omogucava da specificiraju tok podataka za
otkrivanje pogreSaka odabirom pravila koja se dalje prevode u logicki plan ¢is¢enja.
Podrzan je velik broj razlicitih pravila, a skalabilnost se postiZze koriStenjem pos-
tojecih okvira za paralelnu obradu podataka.

e KATARA odstupa od ostalih sustava jer ukljucuje crowdsourcing kao klju¢ni dio
CiS¢enja podataka, uz pouzdane baze znanja. Razlog ovom pristupu je nepovjerenje
u automatizirane sustave i strojno ucenje koje je podlozno greSkama u samom mo-
delu koji se koristi. Podaci se provjeravaju koriste¢i baze znanja i za neispravne po-
datke se predlaze k najboljih rjeSenja sastavljenih prema pouzdanim bazama. Slijedi
ljudska provjera i odabir najboljeg popravka, kao i prijedlog mogucih popravaka.

[36]
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Poboljsanje kvalitete podataka prikupljenih senzorima

Uredaju povezani u Internet stvari generiraju znacajne koli¢ine podataka iz senzora, no
ti su podaci Cesto nepotpuni i nekonzistentni. Primjerice, podaci iz radiofrekvencijske
identifikacije Cesto su nepouzdani. Da bi se to ispravilo, posrednicki sustavi koriste filtar
za ubacivanje nedostajucih vrijednosti, no u€inkovitost filtra ovisi o veliCini vremenskog
prozora koji se koristi. Za odredivanje prave veliCine za svaku aplikaciju mogu se koristiti
statisticke metode.

Za rjeSavanje nesigurnosti u tokovima velike koli¢ine podataka predloZen je pristup
temeljen na nacelima kvalitete podataka. Ovaj pristup kvantificira i komunicira kvalitetu
podataka putem metapodataka, procjenjujuci svojstva poput statusa, razine baterije 1 ko-
ordinata senzora. Procjene kvalitete podataka dijele se s korisnicima putem vizualizacije,
zvucnih signala ili izvje$¢a. Ubrzanje obrade postignuto je paralelnim algoritmima koji ko-
riste MapReduce zajedno s tradicionalnim tehnikama ili teoriju grubih skupova za aprok-
simaciju nedostajucih vrijednosti.

Druge predloZzene metode ukljucuju pretvorbu podataka u odredene oblike (poput
uredenih parova) koriste¢i probabilisticko modeliranje. Funkcija gustoée se zatim koristi
za procjenjivanje nesigurnosti svakog objekta, a dodatne metode pomazu ubrzati obradu.
PredloZen je i model koji ukljucuje ucenje iz dostupnih podataka senzora i predvidanje ne-
dostajuéih podataka na temelju ovisnosti izmedu podataka svakog vremenskog razdoblja.

PoboljSanje istinitosti podataka dodatno se moze posti¢i pristupom temeljenom na
povjerenju u izvor podataka. Odredeni senzori su proglaSeni pouzdanima na temelju oda-
branih faktora. Drugi pristup rjeSava problem napada na sustav koristeci strojno ucenje za
predvidanje pouzdanosti izvora, pritom analizirajuci povijesne podatke iz tog izvora. [18]

Metode za provjeru ¢injenica i pouzdanosti informacija s drustvenih
mreza i web aplikacija

Jedan od najvecih izvora za velike koli¢ine podataka su web aplikacije. Tako prikupljeni
podaci mogu biti strukturirani i nestrukturirani, s pomakom prema upotrebi strukturiranih
povezanih podataka za poboljSanu provjeru. Metode poput Bloom filtra koriste se za pro-
cjenu vjerodostojnosti povezanih podataka. Vjerodostojnost podataka iz viSe izvora Cesto
se ocjenjuje prema nekoj metodi provjere istinitosti, no tu postoji problem nedostupnosti
neke mjere za sve podatke ili pristranosti zbog ljudske procjene. Kombiniranje vise metoda
s uniformnim ili prilagodenim teZinama pokazalo je vecu to¢nost.
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Kriptografske tehnike, poput racunanja na maskiranim podacima (CMD) 1 blockcha-
ina, predloZene su kako bi se osigurala istinitost podataka istovremeno cuvajuéi privatnost.
Blockchain uvodi tokene i identifikaciju izvora kao poboljsanja kvalitete podataka, dok de-
centralizirani identifikatori (DID-ovi) olakSavaju autentifikaciju izvora. Modificirana ana-
liza utjecaja 1 posljedica pogreSaka (FMEA) takoder je predloZena za provjeru podataka
s weba, analizirajuéi rizik neuspjeha na temelju ¢imbenika poput integracije, nejasnoce,
dostupnosti ili konzistentnosti podataka. [18]

Posebnu paznju pri provjeri dobivaju podaci s druStvenih mreza. Uz ocjenjivanje
toCnosti, koristi se i analiza ponasanja korisnika te analiza Sirenja informacija. Obrada
sadrzaja informacija koristi tehnike obrade prirodnog jezika, uz odgovarajuce metode za
pretprocesiranje, poput lematizacije 1 tokenizacije. Za izdvajanje znacajki reCenica, pa 1
cijelog teksta, Cesto se koristi metoda TF-IDF (eng. Term Frequency - Inverse Document
Frequency).

Za automatiziranu klasifikaciju informacija kao to¢nih ili neto¢nih te kao glasina ili in-
formacija koje se mogu provjeriti Cesto se koriste modeli strojnog uc¢enja. Ti ukljucuju stroj
s potpornim vektorima, naivni Bayesov klasifikator, logisti¢ku regresiju i stabla odlucivanja.
SloZeniji modeli temelje se na neuronskim mreZzama, poput povratnih i konvolucijskih ne-
uronskih mreza.

UnatoC razvoju kompleksnih sustava klasifikacije informacija, joS uvijek su prisutni
problemi na koje je potrebno obratiti paZnju pri provjeri informacija. Vijesti Cesto sadrze
kombinaciju istinitih i laZnih izjava, zbog Cega postojece stranice za provjeru informacija
ocjenjuju clanke kao ,,ve¢inom lazne” ili ,,poluistinite”. Kompleksniji sustavi koji provje-
ravaju cijeli ¢lanak i imaju precizniju klasifikaciju, za razliku od binarne koja se koristi,
mogu dati detaljniju ocjenu vijesti. [33]
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Vrijednost podataka

Sve viSe podrucja koristi se prednostima koje donosi analiza velikih podataka. Od pro-
izvodnje 1 financijskog sektora do zdravstva i marketinga, veliki podaci pruZaju prednost
pri donoSenju informiranih odluka i ostvarivanju prednosti. U zdravstvu, analiza velike
koli¢ine podataka omogucuje personaliziranu njegu i istraZzivanje novih tretmana. U eko-
nomiji se koristi za analizu trZiSta, predvidanje trendova i optimizaciju poslovnih procesa.
U financijskom sektoru, analiza velikih podataka doprinosi boljem upravljanju rizikom i
donoSenju boljih investicijskih odluka.

3.1 Razne primjene analize velikih podataka

Prediktivno odrzavanje u proizvodnji

Unutar svakog procesa u proizvodnji dobara postoji mnogo dijelova koje je potrebno nad-
zirati da bi se odrzala kvaliteta proizvoda te da ne bi doSlo do zastoja proizvodnje. Pojava
tehnologije senzora omogucila je da strojevi uz obavljanje svojih zadataka komuniciraju
svoje stanje 1 performanse u stvarnom vremenu. Na tome se danas temelji prediktivno
odrZavanje koje primjenom naprednih analiti¢kih alata i procesa poput strojnog ucenja na
podacima moZe identificirati, otkriti i rjeSavati probleme kako se dogadaju, ali i predvidati
potencijalno buduce stanje opreme.

Za razliku od preventivnog odrZavanja koje se oslanja na unaprijed definirane raspo-
rede, prediktivno odrZavanje pruZa kontinuirane uvide u stvarno stanje opreme na teme-
lju povijesnih i podataka o kvarovima. Takoder, koriste se razli¢ite metode poput analize
zvuka (ultrazvucna akustika), analize temperature (termalna), procjene podmazivanja (ulje,
tekucine) i analize vibracija koje mogu otkriti anomalije i pruziti rana upozorenja na poten-
cijalne probleme. Primjerice, porast temperature komponente moZze ukazivati na blokade

14
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protoka zraka ili troSenje, neobiCne vibracije mogu sugerirati nepravilan polozaj pokret-
nih dijelova, a promjene u zvuku mogu ukazivati na nedostatke koje ljudsko uho ne moze
registrirati.

Prednosti koje proizlaze iz strategije prediktivnog odrZavanja usmjerene su na predvidanje
kvarova opreme, smanjenje troSkova odrZavanja i operativnih troskova optimizacijom vre-
mena 1 resursa te poboljSanje performansi 1 pouzdanosti opreme. Prema izvjeS¢u Deloittea
iz 2022. godine, prediktivno odrZavanje moZe rezultirati smanjenjem zastoja postrojenja
za 5-15% 1 povecanjem produktivnosti rada za 5-20%. [7] Prediktivno odrZavanje takoder
ima pozitivan utjecaj na odrzivost operacija minimiziranjem potro$nje energije i otpada.

Otkrivanje i prevencija financijskih prijevara

Na trziStima se svakodnevno odvijaju brojne transakcije koje je nemoguce pratiti u stvar-
nom vremenu koriStenjem tradicionalnih metoda. Jedna od posljedica sve veceg broja
transakcija je teZe otkrivanje nedopustenih transakcija. Da bi se to sprijecilo, potrebni su
algoritmi 1 tehnologije koje mogu brzo identificirati transakcije koje odstupaju od norme
unutar velike koli¢ine trenutnih i povijesnih podataka. Na primjer, nagli veliki prijenos
sredstava s racuna koji je povijesno pokazivao konzervativne potroSacke navike mogao bi
podiéi uzbunu.

Metode koje se primjenjuju za otkrivanje nepravilnosti su razne i razlikuju se po po-
dru¢jima financijske prijevare. Statisticke metode i strojno ucenje primjenjuju se za otkri-
vanje prijevara s kreditnim karticama 1 osiguranjem. U posljednjih nekoliko godina, modeli
dubokog ucenja dobivaju sve vecu pozornost istrazivanja za ovaj zadatak, a ¢ak se koristi 1
obrada prirodnog jezika. Brzina i preciznost ovih metoda u otkrivanju sumnjivih aktivnosti
osnazuje financijske institucije da brzo reagiraju i sprijeCe pokusSaje prijevare prije nego Sto
eskaliraju. [25]

Algoritamsko trgovanje i upravljanje rizikom

Algoritamsko trgovanje koristi racunalni program koji slijedi definirani skup uputa (al-
goritam) za trgovanje. Algoritamsko trgovanje moZe u teoriji generirati profit brzinom i
frekvencijom koja je nemoguca za ljudskog trgovca. Definirani skupovi uputa temelje se
na vremenu, cijeni, koli¢ini ili bilo kojem matemati¢Ckom modelu. Osim prilika za profit tr-
govca, algoritamsko trgovanje Cini trziSta likvidnijima i trgovanje sustavnijim eliminirajuci
utjecaj ljudskih emocija na trgovacke aktivnosti. [40]

Analiza velike koli¢ine informacija unapreduje ovaj proces pruzajuci obilje trziSnih
podataka, povijesnih cijena, reakcija na vijesti i makroekonomskih pokazatelja obradenih
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u stvarnom vremenu za brze i bolje reakcije na promjenjivost trziSta. KoriStene strategije
temelje se na tehniCkoj analizi, statistickim metodama, modelima strojnog ucenja, ruda-
renju teksta i slicnim metodama. Posljedice ukljucuju ublazavanje rizika zbog preciznijih
prognoza ponasanja trzista i prepoznavanje utjecaja na trendove i ponaSanje cijena. Zad-
nja bitna znacajka algoritamskog trgovanja je mogucnost testiranja sustava na povijesnim
podacima kako bi se otkrile nepravilnosti prije nego Sto se sustav pokrene na trziStu. [3]

Sekvenciranje genoma i personalizacija njege

Razvoj tehnologija sljedecCe generacije sekvenciranja (eng. Next Generation Sequencing -
NGS) uveo je napredak u podrucju sekvenciranja genoma, omogucujuci razliite tehnike
poput sekvenciranja cijelog genoma (eng. Whole Genome Sequencing), sekvenciranja ci-
jelog egzoma (eng. Whole Exome Sequencing), RNK sekvenciranja i drugih. [42] NGS
se sastoji od dva osnovna pristupa: sekvenciranje kratkih ocitanja, poznato po svojoj eko-
nomicnosti 1 preciznosti pogodnoj za studije populacije 1 otkrivanje klinic¢kih varijanti, te
sekvenciranje dugih ocitanja, korisno za izgradnju genoma bez prethodnog znanja to¢nog
redoslijeda fragmenata i otkrivanje izoforma gena.

Analiza podataka NGS-a ukljuc¢uje masovno paralelno sekvenciranje kratkih oCitanja
1 poravnavanje prema referentnom genomu ili, ako takav ne postoji, generiranje sljedova
genoma iz fragmenata. Ovaj korak je klju€an za identifikaciju polimorfizama jednog nukle-
otida (eng. Single Nucleotide Polymorphisms), strukturalnim promjenama DNK i drugim
genomskim promjenama. Za analizu podataka koriste se razne metode 1 alati poput Ge-
nome Analysis Toolkit.

Sekvenciranje genoma moze uvelike pridonijeti personalizaciji njege u razli¢itim me-
dicinskim podru¢jima. Otkrivanje varijacija u genima koji utjecu na prihvaéanje lijekova
moze usmjeravati prilagodene intervencije, sprjeCavajuéi nepoZeljne reakcije na lijekove.
Genetske informacije takoder pomazu pri odabiru ciljanih tretmana raka analizom DNK
tumora. Moguce je 1 neinvazivno prenatalno testiranje za kromosomske abnormalnosti, a
razvija se 1 tehnologija za procjenu rizika i1 predvidanje sloZenijih medicinskih stanja.

Rastuca sloZenost 1 koli¢ina podataka koje je potrebno analizirati, zajedno s rastom
upotrebe sekvenciranja dugih ocitanja, predstavljaju nove izazove koji se mogu rijesiti
tehnologijama za obradu velikih podataka. Za ucinkovitu obradu velike koli€ine sirovih
podataka Cesto se koriste platforme u oblaku, Sto olakSava i suradnju i dijeljenje poda-
taka. Razvoju tih tehnologija u medicinske svrhe pridonose i inicijative personalizirane
zdravstvene njege. Primjerice, AstraZeneca ima cilj sekvencirati i analizirati dva milijuna
genoma, ukljuCujuéi uzorke klinickih ispitivanja, do 2026. godine.
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Pracenje Sirenja zaraznih bolesti

Upotreba umjetne inteligencije uz obradu velikih koli¢ina podataka u analizi epidemija
pokazala je veliki potencijal za kontrolu i prevenciju epidemija, posebno istaknut tije-
kom globalne pandemije COVID-19. Sirenje pandemije 2020. godine otkrilo je ranjivosti
unutar sustava javnog zdravstva diljem svijeta, naglaSavajuci potrebu za poboljSanjem od-
govora na hitne slucajeve. IskoriStavanjem ogromnih koli¢ina informacija iz nacionalnih
elektronickih baza sluCajeva pacijenata, odjeli javnog zdravstva mogu brzo pratiti zarazne
bolesti i poboljSati nadzor te dovesti do suzbijanja podrucja Sirenja bolesti.

Umjetna inteligencija koristi se za predvidanje i otkrivanje visokorizi¢nih podrucja,
razdoblja izbijanja i drugih obrazaca vezanih uz epidemije analizirajuéi velike skupove po-
dataka iz fizickog i digitalnog svijeta. Time se mogu ubrzati epidemioloska istraZivanja,
kljuan zadatak u razumijevanju epidemija. Koristeci specijalizirane tehnologije moze
se pojednostaviti prikupljanje, prijenos i organizacija podataka. Napredne tehnike poput
obrade prirodnog jezika poboljSavaju izvlacenje novih informacija iz izvje$ca o sluajevima
1 sli¢nih izvora. Osim toga, prediktivna analiza pomoc¢u umjetne inteligencije doprinosi ci-
ljanim preventivnim mjerama temeljenima na sveobuhvatnim podacima o pacijentima.

Tijekom borbe s epidemijom, posebno je vazna ucinkovita raspodjela zdravstvenih
resursa 1 intervencija. Simulacije se mogu Koristiti za procjenu potrebe za resursima i
predvidanje trendova bolesti. lako postoje izazovi u preciznosti modeliranja, kombinira-
nje medicinskih i druStvenih resursa s modelima umjetne inteligencije moze donijeti bolja
rjeSenja. Primjena umjetne inteligencije posebno je korisna u farmaceutskom sektoru gdje
ubrzava istrazivanje i razvoj lijekova. Pomaze u racionalnom dizajnu lijekova, filtriranju
spojeva te predvidanju 1 optimizaciji dizajna strukture lijeka. [26]

Maloprodaja i iskustvo korisnika

Analiza velikih koli¢ina podataka postala je nuZna za uspjeh uz sve vecu konkurenciju u
maloprodajnoj industriji. Omogucava poboljSanje iskustva kupaca, optimizaciju marke-
tinskih strategija i efikasnije poslovne operacije. Prikupljanje i upravljanje podacima sve
viSe se provodi tehnologijama na temelju oblaka i omogucava trgovcima da analiziraju
razne izvore informacija o kupcima.

Omoguceno je stvaranje detaljnih profila kupaca prikupljanjem informacija o navi-
kama, spolu, lokaciji, prisutnosti na druStvenim mrezama i viSe. Na temelju tih informacija
stvaraju se sofisticirane marketinSke strategije, primjerice identifikacija mikro-influencera
za jeftinije promicanje proizvoda. [4] Analiza snimljenih poziva, videozapisa iz trgovina,
komentara na druStvenim mreZama i ocjena kupaca moZe otkriti kljuéne probleme ko-
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risniCke usluge. Trgovci takoder mogu strateski pozicionirati proizvode unutar trgovina na
temelju analize ponaSanja kupaca.

Pradenjem trendova i razumijevanjem demografije i navika kupaca, tvrtke mogu odre-
diti optimalne cijene proizvoda ili proizvode koji im nedostaju u ponudi. Opskrba i distri-
bucija proizvoda takoder su podrucja koja su unaprijedena, smanjujuci rizik nestanka zaliha
1 negativnog iskustva kupaca. Tehnologije i metode za rad s velikim podacima mogu se i ci-
ljano koristiti tijekom vrlo aktivnih perioda, poput Crnog petka, za brzu obradu povecanog
broja kupaca i bolju zastitu od prijevare.

Upravljanje katastrofama

U podrucju upravljanja i obnove nakon katastrofa, analiza podataka s druStvenih mreza
1 sli¢nih platformi omogucuje u€inkovitu koordinaciju pomo¢i, kao i procjenu pogodene
infrastrukture i socijalno-ekonomske obnove. OlakSavaju se donacije i financijska podrska
nakon katastrofe povezujuci donatore i primatelje za brzu i personaliziranu dostavu pomo¢i
te omogucavaju prepoznavanje potrebe i uinkovitu koordinaciju donacija. Analizom sen-
timenta izraZzenog tijekom 1 nakon katastrofe efikasnije se mogu identificirati potrebita po-
drucja i neadekvatna pomo¢.

Podaci s druStvenih mreza mogu se iskoristiti za procjenu oSteenja infrastrukture 1
poremecaja uzrokovanih katastrofama. Obrada prirodnog jezika i strojno ucenje koriSteni
su za analizu tekstualnih i slikovnih podataka s platformi poput Flickra i Twittera, olakSavajuci
raspoznavanje opsega oStecenja kljucne infrastrukture, raspodjelu resursa i napore rekons-
trukcije.

Sentiment na drustvenim mreZama u vezi s raznim trziStima na pogodenom podrucju
moze se smatrati pokazateljem socio-ekonomske dinamike oporavka. Turizam, medu os-
talim djelatnostima, istraZen je u kontekstu uloge drustvenih mreZa u ekonomskom opo-
ravku. Istrazivaci su Koristili podatke oznacene geolokacijom s Twittera i Flickra kako bi
procijenili oporavak turistickih odrediSta nakon katastrofe. [31] Razvijeni su i okviri za
procjenu statusa oporavka malih poslovanja nakon katastrofe analizom promjena u obja-
vama na druStvenim mrezama. Ovaj pristup uspjeSno je primijenjen na regije pogodene
potresima i uraganima, omogucavajuci procjenu oporavka u stvarnom vremenu.

Upravljanje prometom

Guzva i ograniceno parkiranje konstantni su izazovi u upravljanju prometom. Konven-
cionalne metode poput cjevastih senzora ili ru¢nog brojanja pruZaju ograni¢ene uvide u
dinamiku prometa. Umjesto toga, sve viSe se koriste izvori podataka kao Sto su videoza-
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pisi prometa uzivo i1 uredaji za pracenje. Ti izvori pruzaju cjelovite podatke o klasifikaciji
vozila, brzini, smjeru i vremenu. Podaci se mogu koristiti za odabir bolje rute u stvarnom
vremenu, kao i dugoro¢no za otkrivanje uzroka guzve i poboljSanja infrastrukture.

Novi izvori podataka ukljucuju i podatke o mobilnim telefonima, pametnim karticama
i geokodiranim objavama na drustvenim mrezama. Podaci mobilnih telefona, s ve¢im do-
segom 1 demografskim prikazom od tradicionalnih 1 skupljih istrazivanja, mogu pomo¢i u
postizanju ravnopravnog pristupa javnom prijevozu. Na temelju navika stanovnika o ku-
povini i putovanju na posao mogu se optimizirati rute javnog prijevoza za cetvrti s niskim
vlasniStvom automobila i implementirati sigurnosne mjere za pjeSake. Analiza ruta kami-
ona moze se provesti kako bi se otkrili utjecaji buke i oneciS¢enja na odredene Cetvrti i
ceste. [30]

3.2 Alati i metode za pronalazenje vrijednosti podataka

Klju€an korak u analizi podataka je odabir modela za obradu. Bez obzira radi li se o
grupiranju, klasifikaciji ili pronalaZenju veza, odabrani model treba zadovoljiti ciljeve is-
trazivanja. Potrebno je uzeti u obzir i moguénosti organizacije i pojedinaca koji provode
istraZivanje, kako bi se osiguralo da odabrani model odgovara njihovim resursima. Osim
toga, vazno je razmotriti skalabilnost odabranog modela, posebno ako se radi s velikim
skupom podataka ili se ocekuje rast koli¢ine podataka u budu¢nosti. Da bi model mogao
pravilno obraditi podatke, oni moraju biti prethodno obradeni, a sam model na kraju je
potrebno testirati na manjem uzorku provjerenih podataka.

Strojno ucenje predstavlja podskup umjetne inteligencije usredotoCen na algoritme
koji mogu ,,uciti” iz podataka bez eksplicitnog programiranja. [32] Takvi algoritmi donose
odluke ili predvidaju ishode na temelju uzoraka ulaznih podataka, Cesto koriste¢i statisticke
metode. Primjenjuju se na razne probleme gdje je tesko nadi eksplicitne algoritme za efi-
kasno rjeSavanje problema, Sto pogotovo dolazi do izrazaja kod velikih koli¢ina podataka.
Strojno ucenje moZze se podijeliti na nadzirano, polunadzirano 1 nenadzirano ucenje, ovisno
o razini ljudskog usmjeravanja prema cilju.

Grupiranje podataka

Grupiranje podataka pripada nenadziranim metodama strojnog ucenja. Cilj je pronalaZenje
skrivenih struktura unutar neoznacenih podataka grupiranjem sli¢nih objekata. Zato se
Cesto koristi radi preliminarnog istraZivanja skupa podataka i kao uvod u klasifikaciju.
Jedan od najcesc¢ih algoritama koji se koristi za grupiranje je k-sredina.
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Algoritam k-sredina

Algoritam k-sredina dijeli objekte s n atributa na k disjunktnih grupa prema udaljenosti
svakog objekta od srediSta svake grupe. SrediSte grupe odreduje se kao aritmeticka sre-
dina n-dimenzionalnih vektora atributa unutar te grupe. Neke primjene ovog algoritma su
u obradi slika, grupiranju Zivih bi¢a prema njihovim karakteristikama 1 odjeljivanju ku-
paca prema sli¢nim navikama. Odabir broja grupa uvelike utjeCe na tocnost algoritma i
predstavlja dodatan problem optimizacije. [39] Koraci algoritma su sljedeci:

1. Odabire se broj k i pretpostavlja se k prvotnih sredista.

2. Racuna se udaljenost svake tocke koja predstavlja objekt od svih srediSta te se pri-
druZuju grupi s najbliZim srediStem.

3. Sada se raCuna stvarno srediSte svake grupe prema aritmeti¢koj sredini.

4. Koraci 2 i 3 se dalje ponavljaju dok algoritam ne konvergira.

Regresijska analiza

Regresijska analiza je statisticka metoda za otkrivanje ovisnosti zavisne varijable o jednoj
ili viSe nezavisnih varijabli. Koristi se za predvidanje nedostaju¢ih podataka na temelju
proslih mjerenja i odredivanje konstanti koje opisuju zavisnost izmedu varijabli. Ovisnost
se moze zapisati pomocu funkcije y = f(x) + e, pri ¢emu je x neovisna varijabla, y za-
visna, f(x) funkcija ovisnosti i e greSka (slucajna varijabla s normalnom distribucijom i
ocekivanjem 0). Cilj je pronaci funkciju ovisnosti uz smanjenje greske.

Linearna regresija pretpostavlja da je rijeC o linearnoj ovisnosti varijable ili podatka,
tj. f(x) = ax + b. Ako takva ovisnost nije odmah prisutna, moguca je transformacija po-
dataka, primjerice logaritamskom funkcijom. Koeficijenti a i b Cesto se racunaju metodom
najmanjih kvadrata. Linearna regresija koristi se za predvidanje neprekidnih varijabli, po-
put cijena. S druge strane, logisti¢ka regresija predvida vjerojatnost ishoda i pripadnosti

kategorijama. Funkcija vjerojatnosti je P(y) =

T30 pri ¢emu y pretpostavlja linearnu
e
ovisnost o varijabli x. [39]
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Klasifikacija i prediktivna analiza

Zarazliku od grupiranja podataka gdje joS ne znamo kako su podaci podijeljeni, u klasifika-
cijskom strojnom ucenju postoje ve¢ oznaceni podaci podijeljeni u dvije ili viSe kategorija.
Modeli se zatim treniraju na oznacenim podacima i predvidaju kategorije za neoznacene
podatke. Osim klasifikacije, moguce je predvidati 1 buduce dogadaje 1 uzorke ponasanja na
temelju podataka za treniranje, kao i novih spoznaja.

Iako ve¢ spomenuti regresijski modeli pruzaju rjeSenja za klasifikaciju i predvidanje,
naprednije metode strojnog ucenja daju preciznije rezultate i mogu uhvatiti viSe nijansi
medu podacima. Neki od najc¢esce koriStenih algoritama u istrazivanju su sljedeci:

e Stroj s potpornim vektorima predstavlja svestrani model za klasifikaciju podataka
prema viSe znac€ajki. Cilj algoritma je pronaci optimalnu hiperravninu u viSedimenzio-
nalnom prostoru radi razdvajanja toCaka koje predstavljaju podatke s maksimalnim
marginama. To se postiZe pronalaZzenjem potpornih vektora, to¢aka najblizih hiper-
ravnini. Jezgra predstavlja funkciju za transformaciju originalnih podataka u tocke
prostora odredenog promatranim znacajkama podataka. Efikasnost algoritma ovisi o
odabiru jezgre. [11]

¢ Naivni Bayesov klasifikator je klasifikacijski model temeljen na Bayesovom te-
oremu. Glavna pretpostavka ovog modela je medusobna nezavisnost promatranih
znacajki, koje su ve¢inom kategorijske varijable ili pretvorene u kategorijske. Pred-
nosti modela su brzina i jednostavnost implementacije, kao i potreba manjeg skupa
podataka za treniranje. S druge strane, model moZe pogresno klasificirati podatke
ako dode do trovanja podataka. [39]

e Nasumicna Suma kombinira viSe stabala odlu¢ivanja za zajednicku odluku klasifi-
kacije. Koriste se razne metode za nasumicno stvaranje nekoreliranih stabala radi
tocnije klasifikacije. Stabla odlucivanja koriste jednostavne odluke u ¢vorovima
(Cesto binarne) za podjelu podataka. Pocevsi od korijena, podaci se usmjeravaju
prema listu koji oznacava kategoriju kojoj podatak pripada. [39]

e Neuronske mreZe sastoje se od viSe povezanih slojeva ,,neurona” koji imitiraju
odlucivanje u ljudskom mozgu. Podaci ulaze kroz ulazni sloj, prolaze kroz izraCune
u jednom ili viSe skrivenih slojeva i na kraju proizvode podatke za izlazni sloj. Ne-
uroni preuzimaju ulaz iz prethodnog sloja, primjenjuju teZine i pomake te rezultat
prolazi kroz aktivacijsku funkciju. To proizvodi transformirani izlaz koji se Salje
sljede¢im neuronima. TeZine i pomaci se prilagodavaju s vremenom kako bi se mi-
nimizirale pogreske predvidanja. Neuronske mreze zahtijevaju veci skup podataka
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za treniranje, kao i1 snaZna raCunala (Cesto se koriste graficke kartice), no pruzaju
mocan i precizan alat za razne zadatke. [17]

Obrada prirodnog jezika

Obrada prirodnog jezika objedinjuje jezikoslovlje 1 umjetnu inteligenciju za racunalnu
analizu ljudskog jezika. MoZe se podijeliti na generaciju i razumijevanje jezika, Sto se
dalje moZe podijeliti na fonologiju, morfologiju, leksi¢ku analizu, sintakticku analizu, se-
manticku analizu, analizu diskursa i pragmaticku analizu teksta.

Primjene su raznolike, poCevsi sa strojnim prevodenjem teksta s jednog jezika na drugi
uz oCuvanje znacenja i gramatike. Klasifikacija teksta prema kategorijama pomaze pri
filtriranju nezeljene poste 1 drugih sadrzaja. Najvecu i najsvestraniju korist ima izvlacenje
informacija iz teksta, poput klju¢nih pojmova ili sentimenta. U zadnje vrijeme popularni
su i sustavi dijaloga, odnosno interakcija ¢ovjeka i racunala, gdje je uz razumijevanje bitna
i generacija jezika. [27]

Pretprocesiranje

Prvi korak pri obradi prirodnog jezika je pretprocesiranje podataka radi poboljSanja tocnosti
modela. Prije svega, podaci prikupljeni s interneta mogu sadrzavati dodatne informacije
poput linkova i1 hashtagova koje je potrebno maknuti ili barem odvojiti iz teksta. Daljnje
¢iS¢enje podataka ukljucuje ispravljanje pogresno napisanih rijeci i zamjena kratica cijelim
rije¢ima. Uklanjaju se i znakovi koje model ne moZe obraditi, $to je pogotovo slucaj kada
su podaci iz viSe jezika ili se koriste kompliciraniji emotikoni.

Ako je bitno pronaci klju¢ne pojmove, bez obzira na kontekst reCenice, koristi se
lematizacija. To je postupak pretvorbe rijeci u njihov korijenski oblik pomocu rjecnika.
Ukoliko rje¢nik nije dostupan, isti postupak moZe se provesti koristeci heuristicke metode.
Takoder se pretpostavlja da kratke rijeCi poput veznika ne pridonose informacijama koje
se traze, pa se one uklanjaju. Korisno mozZe biti i prepoznavanje vlastitih imenica i njihovo
izvlaCenje za detaljniju analizu.

Slijedi tokenizacija, postupak podjele teksta u rijeci i fraze. Rijeci su Cesto predstav-
ljene numerickim oznakama zbog zahtijeva modela za obradu. Ovaj proces je jednostavan
u jezicima s jasnim granicama medu rije¢ima, no postaje veéi problem u jezicima gdje
to nije slucaj. Svakoj rijeci dalje se pridodaju leksicke i sintakticke informacije analizom
originalne reCenice. Na kraju se racunaju dodatne, ¢esto numericke, znacajke za potrebe
modela, primjerice uCestalost rijeci u cijelom tekstu.
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Modeliranje tema

Modeliranje tema koristi se za otkrivanje nepoznatih tematskih uzoraka unutar teksta, kla-
sificiranje dokumenata prema pronadenim temama te organizaciju dokumenata za laksSe
pretrazivanje. Latentna Dirichletova alokacija (eng. Latent Dirichlet Allocation - LDA)
cesto se upotrebljava za modeliranje tema. Tema u LDA modelu definira se kao distribu-
cija rijeci, a dokumenti kao distribucije tema, s pretpostavkom da ¢e se u dokumentima sa
sli¢nim temama koristiti sli¢ne rije¢i. VaZnu ulogu u modeliranju ima Dirichletova distri-
bucija.

Analiza sentimenta

Analiza sentimenta je proces obrade prirodnog jezika u svrhu klasifikacije teksta prema
subjektivnim znacajkama. NajceS¢a klasifikacija je u tri kategorije: pozitivan, neutralan i
negativan sentiment. Neki od izvora podataka koji se koriste za analizu su razne stranice za
kritike, kritike dostupne na online trgovinama poput Amazona, blogovi i drustevene mreze
poput Facebooka i Twittera. U pogledu velikih koli¢ina podataka i nestrukturiranih poda-
taka sve viSe se koriste modeli strojnog ucenja zbog nedostataka tradicionalnih metoda.

Algoritam temeljen na klju¢nim rije¢ima pretrazuje tekst u potrazi za unaprijed de-
finiranim pozitivnim i negativnim rije¢ima kao §to su ,,;sretan”, ,radostan”, ,ravnodusan”
ili ,tuzan”. Na temelju prisutnosti ovih kljuc¢nih rijeci, algoritam dodjeljuje oznaku sen-
timenta tekstu, primjerice ,,pozitivan”, ,,negativan” ili ,,neutralan”. Ovakav pristup analizi
sentimenta je vrlo jednostavan i dolazi s ogranicenjima. Tesko je to¢no klasificirati negacije
kljucnih rijeci, kao 1 suptilnije iskaze osjecaja.

Klasifikacija na temelju leksikona ukljucuje izradu lista rije¢i oznacenih njihovim
pozitivnim ili negativnim polaritetima. Ove liste djeluju kao rjeCnici sentimenta ili lek-
sikoni. Algoritam izraCunava ukupnu ocjenu sentimenta za dani tekst prema polaritetima
rije¢i sadrZanih u tekstu. Prednost ovog pristupa je Sto ne zahtijeva treniranje modela, a
ipak pruZa bolju procjenu od samog pretrazivanja klju¢nih rijeci. U¢inkovitost ovog pris-
tupa moZze biti ogranicena pri radu s nestrukturiranim podacima iz izvora poput druStvenih
medija, gdje je jezik neformalan i dinamican. Takoder, ova metoda ima problema s inter-
pretacijom sentimenta u kontekstu i generalizacijom rjecnika. [41]

Analiza sentimenta strojnim ucenjem zapocinje odabirom znacajki prema kojima ¢e
se svaki tekst ocjenjivati. Vazno je odabrati znacajke koje pomazu jasno razluciti razliCite
sentimente za precizniju klasifikaciju. Cesto se tekst prvo podijeli u razli¢ite rijeéi ili fraze
i prati se njihova frekvencija. Daljnje znacajke ukljucuju rijeci koje iskazuju odredeni sen-
timent ili miSljenje 1 znaCajke specifi¢ne za oblik podataka. Primjerice, podaci s drustvenih
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mreZa Cesto sadrZe razne dodatne atribute poput hashtagova ili lajkova te specifi¢ne nacine
izraZavanja poput kratica poznatih izraza i emotikona.

Neki od algoritama strojnog ucenja koji se upotrebljavaju za analizu sentimenta su
naivni Bayesov klasifikator, stroj s potpornim vektorima, stabla odlu¢ivanja i k-najblizih
susjeda. Koriste se i umjetne neuronske mreze te genetski algoritmi i metode ansambla po-
put slucajnih Suma. Medu njima se isti€u naivni Bayesov klasifikator zbog jednostavnosti
implementacije i brzine te stroj s potpornim vektorima radi analize velikog broja znacajki
u relativno kratkom vremenu. JoS veéa to¢nost moZe se posti¢i neuronskim mreZama koje
zahtijevaju viSe podataka i vremena za treniranje.

Osim tekstualne analize, strojno ucenje omogucava i analizu drugih medija. Stroj s
potpornim vektorima je, medu ostalim metodama, koriSten za analizu vizualnih i auditornih
podataka. Sami auditorni podaci Cesto se prepisuju u tekst automatskom generacijom radi
tekstualne obrade podataka. Vizualna analiza donosi prednost prepoznavanja izraza lica,
za Sto se mogu upotrijebiti modeli poput konvolucijskih neuronskim mreza.

Platforme za analizu velikih podataka

Projekt Apache Hadoop razvija softver otvorenog koda za pouzdanu, skalabilnu i distri-
buiranu obradu velike koli¢ine podataka. Sastoji se od viSe komponenta poput HDFS-a
(Hadoop Distributed File System) za pohranu podataka i MapReduce algoritma za obradu.
Povezani Apache projekti za analizu podataka ukljucuju Apache Hive (skladiStenje po-
dataka i ad hoc upiti), Apache Pig (paralelno racunanje) i Apache Spark (podrzava Sirok
raspon operacija, od ETL-a do strojnog ucenja). Spark takoder podrzava razliite program-
ske jezike, poput Pythona, Jave i R-a, 1 njthove module za obradu i vizualizaciju podataka.

Za obradu tokova podataka specijaliziraju se okviri i platforme poput Apache Flinka
i Apache Kafke. Kljuc¢ni dijelovi Flinka ukljucuju sposobnost rukovanja razli¢itim ti-
povima tokova (ograni¢eni i neograniceni, u stvarnom vremenu i zabiljeZeni), u¢inkovito
upravljanje stanjem aplikacije, te podrsku obradi vremena dogadaja sa znacajkama po-
put oznaka vremena i rukovanja zakasSnjelim podacima. Apache Kafka je distribuirana
platforma za procesiranje i pohranu dogadaja u tokovima podataka, a pruza i mogucnost
obrade dogadaja u stvarnom vremenu ili retrospektivno. [2]

Izvan Apache organizacije, postoje i druge znacajne tvrtke koje nude sofisticirane
alate za analizu i obradu podataka, primjerice SAS. SAS je poznat po svojim mo¢nim ala-
tima za poslovnu analizu i upravljanje podacima. Njihova platforma omogucava korisni-
cima analizu, vizualizaciju i modeliranje podataka te implementaciju razlicitih statistickih
metoda 1 umjetne inteligencije za obradu podataka. Zadnjih godina, posebno se isti¢e SAS
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Viya, analiticka platforma temeljena na oblaku. [10]

Tehnologije temeljene na oblaku pruzaju fleksibilnu infrastrukturu za analizu velike
koli¢ine podataka i Cesto se integriraju s postoje¢im analitickim alatima ili pruZaju vlastite.
Najvece platforme za racunanje u oblaku su AWS (Amazon Web Services), Microsoft
Azure i Google Cloud. Qubole je analiticka platforma temeljena na oblaku (AWS i Google
Cloud) koja pruza mogucnosti obrade podataka pomocu strojnog ucenja i ad hoc upita, a
ukljucuje 1 analizu tokova podataka te mehanizam upravljanja podacima. [9]



Poglavlje 4

Promjenjivost podataka

Promjenjivost velikih podataka odnosi se na promjene i varijacije prisutne u podacima.
Nastaje iz razliCitih uzroka poput raznolikih izvora 1 intrinzi¢nih promjena podataka kroz
vrijeme. Razlike u oblicima 1 koli¢ini prikupljenih podataka, promjena kvalitete i pro-
mjena u distribuciji neki su od primjera raznolikosti koja moZe nastati. Razumijevanje i
ucinkovito upravljanje tim promjenama, zajedno s prilagodbom modela koriStenih za ana-
lizu, kljucni su za iskoriStavanje potencijala velikih podataka.

4.1 Primjeri promjenjivosti u podacima

Promjenjivost vremenskih prilika

Vremenske prilike su izrazito promjenjive, Sto predstavlja izazov pri njihovom pracenju
i predvidanju. Modeli koriSteni za predvidanje obuhvacaju Sirok raspon dogadaja, od lo-
kalnih promjena do globalnih prognoza. Te promjene mogu se dogoditi iznenada, ¢ak i u
roku od nekoliko minuta, poput iznenadnih naleta vjetra na malim podrucjima. Danas se
za pracenje promjena koriste brojni senzori kako bi se zabiljezile ¢ak i najmanje promjene,
osiguravajuci tocnije vremenske prognoze i ranija upozorenja na ekstremne uvjete. Pro-
matraju se i dulji vremenski okviri u kojima se mogu dogoditi promjene duljeg utjecaja,
ukljucujuci godiSnja doba i1 periode od viSe godina.

Okolis 1 geografski polozaj takoder Ce utjecati na prikupljene podatke pa je potrebno
precizno pratiti 1 lokaciju promjene. Posebne pojave, poput El Nifia, dolaze svakih ne-
koliko godina i unose dodatne promjene u sustav, poput vlaznog i kiSovitog vremena u
inace suhim podru¢jima JuZne Amerike. [15] Uzroci promjena uvelike se razlikuju i bitno
ih je razlikovati za pravilnu analizu. Vanjski uzroci ukljucuju prirodne fenomene poput
promjena u Suncevom zracenju, vulkanske aktivnosti i tektonskih procesa, kao 1 ljudski

26
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utjecaj poput emisije staklenickih plinova. Unutarnja promjenjivost proizlazi iz sloZenih
interakcija unutar samog klimatskog sustava i odvija se tijekom kracih ili duljih perioda. Za
analizu i predvidanje ovih promjena koriste se modeli razlicite sloZenosti, od jednostavnih
konceptualnih do sloZenih globalnih modela. [43]

Analiza vremenskih nizova

Analiza vremenskih nizova je metoda analize nizova kronoloski uredenih vrijednosti zabi-
ljeZenih u redovitim vremenskim intervalima. Podaci se mogu biljeZiti u odredenim tre-
nucima ili tijekom duljeg intervala zbrajanjem individualnih vrijednosti. Koristi se za pro-
nalaZenje informacija o razvoju pojava i njihovim medusobnim ovisnostima te predvidanje
buducih dogadaja na temelju povijesnih podataka. Osim za predvidanje vremenskih pri-
lika, Cesta je upotreba i1 u financijskom sektora za predvidanje trzista.

Analiziraju se trendovi, sezonske i ciklicke komponente, a slucajna odstupanja rjeSavaju
se postupkom izgladivanja. Prilikom izgladivanja mogu se koristiti metode izracuna pro-
sjeka ili metode eksponencijalnog izgladivanja. Eksponencijalno izgladivanje dodjeljuje
eksponencijalno rastuée teZine starijim opazanjima. NajceSc¢e koriSteni modeli za analizu
podataka ukljucuju Box-Jenkins ARIMA model za analizu jedne vremenski ovisne varija-
ble 1 multivarijatni model za analizu viSe varijabli. [8]

Promjenjivost jezika i izrazavanja

Jezik predstavlja dinamican oblik komunikacije koji je stalno podloZan promjenama. Uz-
roci promjena su razni, od kulturnih promjena do razvoja tehnologije 1 drusStva. Geograf-
ska odvojenost zajednica takoder pridonosi raznolikosti oblika jezika. Mogu se promijeniti
razni dijelovi jezika, poput vokabulara, gramatike i znacenja rije¢i. Novi izrazi stvaraju se
kao posljedica vaznih dogadaja i promjena u drustvu.

Internet 1 druStvene mreZe potaknuli su velike promjene u danaSnjem govoru. Rijeci
kao Sto su ,tweet”, ,selfie” ili ,,hashtag” postale su uobicajene u mnogim jezicima, ukljucujuéi
1 hrvatski, kako bi opisale nove koncepte povezane s druStvenim mreZama. Razni izrazi,
cesto na engleskom, koji se Cesto koriste dobili su svoje kratice radi brzeg tipkanja prvens-
tveno na mobitelima, Sto se kasnije joS viSe proSirilo putem interneta. Emotikoni se Cesto
koriste u svrhu izraZavanja emocija kroz tekst, od jednostavnih poput ,,:)” do malih slika s
posebnim kodiranjem.

Osim kroz vrijeme, znacenje rije¢i mijenja se i ovisno o kontekstu u kojemu su
izreCene. Potrebno je paZljivo analizirati cijelu izjavu 1 drusStvenu okolinu iz koje dolazi.
Cesto je potrebno razumijevanje konteksta kako bi se otkrilo dublje znacenje ili nijanse
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poruke. Namjera autora i odabrani naCin izraZavanja, primjerice sarkazam, takoder mogu
iskriviti znaCenje. Model za analizu jezika mora se trenirati na novim podacima kada se
pojave ili podacima za odabranu domenu ako je potrebna analiza specificnog podrucja.

Promjenjivost sentimenta kroz vrijeme

Mnogi faktori mogu utjecati na promjenjivost sentimenta javnosti tijekom raznih dogadaja
ili o raznim temama. Tvrtkama je bitno pratiti nagle promjene kako bi kontrolirali miSljenje
o svojim proizvodima i1 ugledu. Primjerice, nagla promjena iz pozitivnog u negativni sen-
timent ukazuje na neocekivane probleme s novim ili nedavno promijenjenim proizvodom.
Tijekom javnih dogadaja promjene u sentimentu ukazuju na moguée probleme ili dijelove
koji su se pogotovo svidjeli publici. Tijekom kriza, analiza sentimenta kroz vrijeme pruza
uvid u ucinkovitost odgovora institucija.

Osim naglih promjena i kratkoro¢nih dogadaja, dugoro¢na analiza promjena moze
ukazati na trendove u druStvu i ekonomiji na koje je potrebno obratiti pozornost. Na pri-
mjer, stalno rastuci negativni sentiment prema odredenoj industriji moZe ukazivati na po-
trebu za restrukturiranjem ili promjenom poslovnog pristupa. S druge strane, konstantno
pozitivan sentiment prema odredenom proizvodu neke tvrtke moZe poticati druge tvrtke da
razviju slicne proizvode ili usluge kako bi zadovoljile potrebe trzista.

4.2 Prilagodba modela

Uz promjene podataka, modeli se ¢esto moraju prilagoditi kako bi ostali u¢inkoviti. To je
pogotovo bitno u podrucju financijske prijevare, gdje se stalno pojavljuju nove strategije
prijevare. [44] Tradicionalne metode koje su se drZale samo prethodno definiranih pravila
iradile na ve¢inom strukturiranim podacima danas su neu¢inkovite. Zbog toga se detekcija
prijevare okrenula strojnom ucenju.

Koristeni su modeli poput naivnog Bayesovog klasifikatora, stroja s potpornim vek-
torima, logisticke regresije i nasumicne Sume. Znacajke na kojima se modeli treniraju
ukljucuju korisnicke profile i povijest transakcija. Modeli dubokog ucenja, poput neuron-
skih mreZa, sami pronalaze bitne znaCajke te su korisni na velikim i raznolikim skupovima
podataka, zbog ¢ega su postali popularni zadnjih godina. No, joS uvijek se pojavljuje pro-
blem pradenja promjena u stvarnom vremenu.

Stacionarni modeli strojnog ucenja su oni modeli koje se trenira jednom na ulaznim
podacima i zatim koristi. Takvi modeli ovise o distribuciji podataka, tj. zahtijevaju da
se novi podaci podvrgavaju slicnoj distribuciji. No, to nije uvijek slucaj 1 promjene su
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cesto nepredvidive. Zbog toga je potrebno ponovno trenirati modele na novim podacima
ili razviti algoritme koji su sposobni prilagoditi se promjenama tijekom vremena.

Pomak koncepta

Pomak koncepta (eng. concept drift) odnosi se na promjenu distribucije podataka u nekom
trenu tijekom toka podataka. Ovisno o brzini promjene, pomak se karakterizirati kao nagli
ili postupni. Takoder, pomak se moZe dogoditi za stalno ili se razli¢ite distribucije mogu
izmjenjivati tijekom vremena. Ako se dogodi promjena u vjerojatnosti podataka o kojima
distribucija ovisi, govorimo o virtualnom pomaku, a ako se dogodi u samoj distribuciji,
to je pravi pomak. Obje vrsta pomaka utjeCu na model na razli¢ite nacine i trebaju se uzeti
u obzir.

Za rjeSavanje pomaka Cesto se koriste algoritmi ,,online ucenja” koji kontinuirano
azuriraju model na temelju novih opaZanja. OpaZanja se procjenjuju jedno za drugim, a
model se u trenu analize nekog novog podatka temelji na prethodnim podacima. Greska
svakog predvidanja na temelju novih opaZanja racuna se odabranom funkcijom gubitka.
Tako nastali modeli mogu se periodi¢no procjenjivati testnim skupovima ili testirati prije
azuriranja. Testiranje prije aZzuriranja ukljucuje raCunanje prosjecne greSke od pocetka, da-
vanje vece pozornosti nedavnim greSkama i procjenu tocnosti na posljednjih k£ promatranja.

Osim ucenja iz svakog opaZanja, koristi se 1 u¢enje iz viSe opaZanja prikupljenih u
nekom vremenskom prozoru ili odabranog uzorka. Prijasnji podaci takoder se mogu zane-
mariti u potpunosti prilikom razvoja novog modela ili im se utjecaj umanjuje. Sam model
moze se razviti bez utjecaja proSlih modela ili se moZe samo prilagoditi novim podacima,
kao Sto je rije€ u online ucenju.

Osim periodi¢ne prilagodbe modela, koriste se 1 funkcije za detektiranje pomaka na-
kon ¢ega zapocinje prilagodba. Prate se promjene u odabranim mjerama kako bi se odlucilo
je li doslo do pomaka i na temelju toga dostupne su dodatne informacije pri odabiru nacina
prilagodbe. Izgradnja potpuno novog modela korisna je ako se model mora nositi s naglim
1 sveobuhvatnim promjenama, pogotovo ako je potreban model ve¢ otprije u memoriji. No,
postoji opasnost odbacivanja vaznih informacija, pa se koristi i pristup lokalne prilagodbe
u slu¢aju manjih promjena.

Metode ansambla kombiniraju viSe modela i objedinjuju rezultate u zajednicku pro-
cjenu. Prilagodba ovakvih modela moZe do¢i promjenom pravila kombiniranja, dok bazi¢ni
modeli ostaju isti. S druge strane, sami bazi¢ni modeli mogu se mijenjati ve¢ opisanim me-
todama. Postoji 1 opcija koriStenja ve€eg broja modela, pri ¢emu su samo najefikasniji 1
najviSe prilagodeni podacima odabrani za aktivni dio ansambla u svakom trenutku. [28]
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Learn++ NSE (non-stationary environment) algoritam primjer je algoritma za pro-
mjenjive okoline temeljenog na metodi ansambla. Algoritam pretpostavlja da skupovi po-
dataka za treniranje dolaze u odredenim intervalima i za svaki skup stvara novi bazi¢ni
model. Svakom baznom modelu dodjeljuje se ocjena pogreske na temelju izvedbe, pri
¢emu veci utjecaj imaju novije procjene. Ukupan rezultat algoritma je objedinjeni rezul-
tat svih modela, gdje neki modeli imaju veéi utjecaj ovisno o procjeni, a procjena cijelog
modela racuna se na najnovijem skupu za treniranje. [12]

4.3 Povezivanje i integracija podataka

Skupovi velikih podataka Cesto dolaze iz raznih izvora Cije strukture ne moraju biti skladne
ili uopce postojati. Razlike mogu biti 1 u tipovima podataka ili brzini kojom nastaju, a
problem predstavlja i kasnije dodavanje novih izvora. Sustavi za upravljanje podacima
moraju pravilno integrirati svaki novi izvor te uskladiti nove podatke s postojeéima. Time
se odrzava kvaliteta 1 pouzdanost podataka koji se obraduju.

Uskladivanje shema

......

1 njihove veze. Uskladivanje shema odnosi se na pronalaZenje elemenata koji predstavljaju
iste podatke u dvije baze i njihovo uparivanje. Ovaj zadatak moZe biti izazovan ako isti
atributi imaju razli¢ita imena ili ista imena u bazama predstavljaju razlicite atribute. Isti
entiteti mogu imati drugacije atribute ili viSe atributa u jednoj bazi moze predstavljati samo
jedan u drugoj.

Tradicionalno uskladivanje shema obavlja se ru¢no i zahtjevno je pa se pojavila po-
treba za istraZivanjem automatiziranih metoda. U tim metodama svaki promatrani par atri-
buta smatra se kandidatom za uparivanje. Zatim se koriste funkcije uparivanja koje im
na temelju kriterija sli¢nosti dodjeljuju ocjenu od 0 do 1. Moguéi kriteriji su razni, od
sli¢nosti naziva i tipa podataka do kardinaliteta i cak samih podataka. COMA (COmbi-
ning Matching Algorithms) je primjer heuristickog sustava koji koristi matrice izraCunate
mjere sli¢nosti za procjenu uparivanja.

Nedostatak heuristickih metoda je u potrebi namjeStanja da bi se dobili dobri rezul-
tati. [37] Zbog toga se razvoj metoda okrenuo prema strojnom ucenju, smatrajuci problem
uparivanja kao problem klasifikacije izmedu parova prihvacenih za uparivanje 1 onih koji
nisu. Znacajke mogu biti bazirane na specifikaciji, primjerice tip podataka i duljina po-
lja, ili specifi¢ne za tip podataka, kao $to su ekstremi u numerickim atributima ili posebni
znakovi u poljima znakova. [38]
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RazrjeSavanje entiteta

Zbog razlicitih zapisa istih podataka u razli¢itim izvorima, pogotovo u slucaju velikih po-
dataka, dolazi do moguénosti duplikacije. Na primjer, prilikom spajanja raznih klinickih
zapisa iz jedne ili viSe bolnica za istog pacijenta, ti zapisi mogu postati odvojeni pod dva
razli¢ita unosa pacijenta u sustav. RazrjeSavanje entiteta (eng. entity resolution) odnosi se
na spajanje zapisa istih osoba ili drugih imenovanih entiteta radi uklanjanja duplikata.

Da bi se otkrilo koji zapisi su duplikati, potrebno je usporediti svaki sa svakim,
Sto predstavlja veliki izazov kada se radi o velikim koli¢inama podataka. MapReduce
omogucava paralelnu i distribuiranu usporedbu svih moguéih parova. Kako bi se proces
dodatno ubrzao, podaci se prvo dijele u blokove slicnih podataka medu kojima je vjero-
jatnije da ¢e se naci duplikati. Map funkcija tada uparuje klju¢ svakog bloka 1 entitet, a
reduce funkcija spaja iste entitete unutar blokova. [24]

Spajanje podataka

Spajanje podataka (eng. data fusion) ukljuuje kombiniranje viSe izvora podataka kako
bi se dobili kvalitetniji i relevantniji podaci. U okruZenju Interneta stvari koristi se za
profinjenje podataka iz mnostva, Cesto jeftinih, senzora. Sustavi za spajanje podataka Cesto
se dijele prema Dasarathyjevoj klasifikaciji. Sastoji se od pet kategorija, pri cemu ulazni
podaci mogu biti sirovi podaci koji se pretvaraju u kvalitetnije sirove podatke ili znaCajke
entiteta, znaCajke koje se pretvaraju u relevantnije znacajke ili skup odluka te same odluke
koje se poboljSavaju procesom spajanja. [20]

lako centralizirane arhitekture pruzaju najtoCnije rezultate u teoriji, Cesto se zbog
koli¢ine podataka koje je potrebno obraditi koriste decentralizirane i distribuirane arhitek-
ture ili kombinacija obje vrste, zvana hijerarhijska arhitektura. Asocijacija podataka
nastoji svakom senzoru pridruZiti njegova mjerenja kroz vrijeme radi smanjena Suma. Za
rjeSavanje problema asocijacije koriste se razne metode poput k-sredina, razlicitih proba-
bilistickih modela 1 viSestrukog testiranja hipoteza.

Procjena stanja nastoji otkriti stanje cilja u pokretu za koji ne postoje direktna mje-
renja na temelji obliZznjih opazanja. Za pronalazenje vrijednosti vektora stanja, s atributima
kao poloZaj, brzina i veli¢ina, koriste se metode poput Kalmanovog i drugih filtra ili konzis-
tentnosti kovarijance. Na kraju je potrebno donijeti odluku na temelju prikupljenog znanja
o promatranjima. Neke od koriStenih metoda temelje se na Bayesovom teoremu, pri cemu
se nesigurnost medu podacima predstavlja uvjetnim vjerojatnostima.
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Analiza svojstava velikih podataka
koristeci podatke s drustvenih mrezZa

Twitter ili, kako se odnedavno zove, X je popularna druStvena mreZa namijenjena za slanje
kratkih poruka i objava (eng. microblogging). Poruke, zvane ,tweetovi”, sadrze najvise 280
znakova koje korisnik unosi i Salje na Twitterov posluzitelj koji dalje prosljeduje poruku
listi drugih korisnika, odnosno pratitelja autora poruke. Korisnici mogu komunicirati i pu-
tem spominjanja korisnickog imena nakon znaka ,,@” ili putem komentarnja objava. Osim
toga, ,.hashtagovi”, teme koje su oznacene znakom ,#” na pocetku, sluze za ukljucivanje u
vece rasprave koje mogu zahvatiti korisnike iz cijelog svijeta. Omoguceno je i pretrazivanje
tweetova prema pojmovima ili upotrebom hashtagova.

Slanje prvog tweeta 21. oZujka 2006. godine moze se smatrati pocetkom Twittera.
Nakon toga je uslijedio brzi rast broja korisnika, pomognut rastom utjecaja slavnih osoba
1 politickim kampanjama. Tijekom iranskih predsjednickih izbora 2009. godine cenzura
tradicionalnih medija utemeljila je Twitter kao platformu za objavu vijesti. Pokazao se
i kao platforma za povezivanje Zrtava i donatora tijekom katastrofalnog potresa koji je
pogodio Haiti 2010. godine. [16]

Svestranost tema, broj i rasprostranjenost korisnika te donedavno lak pristup poda-
cima razlozi su zbog kojih se upravo Twitter koristio kao izvor podataka za mnoga is-
traZivanja. Za ograniceni pristup podacima potrebno je bilo napraviti korisnicki racun te
zatraziti inZenjerski pristup uz osobni kljuc i lozinku. Akademski pristup nudio je dodatne
privilegije, poput detaljnijeg pretraZivanja i veeg broja tweetova koji su se mogli skinuti,
uz dulji proces odobravanja. Pristup je otezan nedavnim promjenama, no mnogi prikup-
ljeni skupovi joS uvijek postoje u internetskim arhivama, poput UNT i GWU digitalnih
arhiva koriStenih u ovom radu.

32
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5.1 'Tweet objekt

Tweet je osnovni objekt unutar Twittera koji sadrZi sve informacije o nekoj objavi. Zapisan
je uJSON formatu i sadrZi viSe atributa jednostavnih i sloZenih tipova podataka. Slozenim
tipovima pripadaju objekti koji sadrze informacije o korisnicima ili drugim tweetovima. U
sljedecoj tablici dani su atributi vazni za daljnju analizu.

Naziv Tip Opis

created_at String Vrijeme nastanka tweeta u UTC vremenskoj zoni.

id Int64 Jedinstveni identifikator tweeta.

full _text String Tekst zapisan UTF-8 kodiranjem.

entities Entities | Objekt koji sadrzi hashtagove (,,#tema”), spominjanja

(,,@korisnicko_ime”), posebne simbole, poveznice i
multimedijske sadrZaje prisutne u tweetu.

user User Objekt koji sadrzi informacije o korisni¢kom profilu
autora tweeta.

retweeted_status | Tweet Atribut koji se pojavljuje samo ako je tweet

ponovna objava drugog tweeta. Sadrzi originalni tweet.
is_quote_status | Boolean | Varijabla koja je istinita samo ako

tweet citira drugi tweet.

retweet_count Int Broj ponovnih objava tweeta.
lang String Detektirani jezik unutar ,,full_text” atributa.
quoted _status Tweet Atribut koji se pojavljuje samo ako tweet citira

drugi tweet. SadrZi originalni tweet.

Tablica 5.1: Atributi tweeta

Kategorije tweetova

Uz vlastite objave tweetova, Twitter pruZza moguénost koriStenja tweetova drugih koris-
nika. Zbog sloZenosti uskladivanja analize takvih objava s vlastitima, dalje ¢e se smatrati
zasebnim kategorijama:

e Ponovna objava tweeta (eng. retweet) odnosi se na dupliciranje tweeta drugog autora
kako bi se pojavio na listi vlastitih tweetova. Svaka ponovna objava u potpunosti
prenosi sadrZaj originalnog tweeta, ukljucujuéi i oznaku autora. Kako bi se ponovna
objavarazlikovala od vlastitih, u gornjem lijevom kutu nalazi se prepoznatljiva ikona,
a unutar objekta tekst ¢e na pocetku imati dodana slova ,,RT”. Takoder, pojavit e se
atribut retweeted_status s originalnim tweetom.
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o Citiranje tweeta (eng. quote tweet) razlikuje se od ponovne objave jer omogucuje
komentiranje originalnog tweeta. Tekst komentara postaje novi fokus tweeta, dok je
originalni tweet prikazan ispod u smanjenom obliku. Umjesto oznake ,,RT”, atribut
is_quote_status oznacava radi li se o citiranom tweetu. Tekst komentara smatra
se tekstom citiranog tweeta, a original je zapisan pod quoted_status.

5.2 Odabir skupova podataka

Politika Twittera omogucuje dijeljenje prikupljenih skupova tweetova u istrazivacke svrhe,
no bez ogranicenja smiju se dijeliti samo identifikatori prikupljenih tweetova. lako to joS
uvijek zahtijeva prikupljanje podataka pomocu programskog sucelja, moguce je iskoristiti
napredno pretrazivanje i velike koli¢ine vec filtriranih tweetova. Veéi nedostatak je u tome
Sto se tweetovi i korisnicki racuni mogu izbrisati prije nego Sto se ponovno skinu, pa se
dio podataka izgubi. U ovom radu odabrana su dva skupa iz arhive Sveucilista George
Washington (GWU) i jedan iz arhive SveuciliSta Sjevernog Teksasa (UNT).

Twitter se pokazao kao platforma za dijeljenje vijesti pa su mnoge i1 prikupljene za
analizu. Jedan od takvih skupova sadrzi vise od 160 milijuna tweetova prikupljenih od
preko 9000 razlicitih korisni¢kih rauna koji pripadaju medijima za prenoSenje vijesti 1
tijekom duljeg vremenskog perioda. Zbog velikog broja tweetova, skup (identifikatora) je
podijeljen na 4 dijela te se dalje za analizu koristi zadnji dio od oko 10 milijuna tweetova.
Skup se nalazi na stranicama arhive GWU, zajedno sa sljede¢im skupom.

XXIII. Zimske olimpijske igre odrzane su 2018. godine u gradu PyeongChangu u
Juznoj Koreji. Igre su bile znaCajne zbog napetosti izmedu Sjeverne 1 Juzne Koreje u tom
razdoblju. Neke drzave izrazile su zabrinutost oko sigurnosti i prijetile da nece nastupiti.
Na kraju je pronaden kompromis te su dvije Koreje imale i zajednicki tim u jednoj disci-
plini. Takoder, ovo su bile prve Olimpijske igre nakon teskih sankcija ruskim atleticarima
zbog dopinga. [1] Skup tweetova prikupljen na temu ovih Olimpijskih igara sadrzi skoro
14 milijuna identifikatora.

Uragan Harvey bio je katastrofalan uragan 4. kategorije koji je pogodio Texas i1 Lo-
uisianu u kolovozu 2017. godine. OsSteceno je oko 200 tisu¢a domova, a preko milijun
ljudi moralo je potraziti skloniSte. Procjenjuje se da je uzrokovao materijalnu Stetu od 125
milijardi dolara, ¢ime prestiZze sve oluje osim Katrine. [6] Arhiva UNT sadrZi skup od 7
milijuna (identifikatora) tweetova nastalih tijekom odvijanja uragana.

Tweetovi o Olimpijskim igrama i1 uraganu veéinom su osobni doZivljaji autora ili
opazanja o trenutnim dogadajima i kretanju uragana. Takvi podaci se teSko mogu pro-
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vjeriti 1 Cesto su subjektivni. Zbog toga su prikladni za analizu sentimenta, no provjera
istinitosti je oteZana. S druge strane, skup vijesti lako se provjerava pretragom izvora na
internetu jer Ce vijesti objavljene na drustvenim mrezZama vjerojatno imati dulji ¢lanak na
nekoj stranici. Vrijednost analize sentimenta vijesti je u promatranju reakcije publike, no
odgovori na tweetove nisu dostupni u ovom skupu osim ako i sami ne spominju vijesti 1
pripadaju nekom od odabranih autora. Zbog ovih razlika skup s vijestima Ce se koristiti za
provjeru vjerodostojnosti, dok ¢e se preostala dva koristiti za analizu sentimenta.

API i hidriranje tweetova

Tweetovi se prikupljaju preko programskog sucelja uz jedinstveni kljuc i lozinku danu ko-
risnickom racunu koji to zatrazi. Tijekom prikupljanja podataka najjednostavniji pristup
je omogucéavao ogranicenu pretragu i skidanje 500000 tweetova mjesecno. Ta ogranicenja
mogla su se zaobiéi sa skupom vec filtriranih identifikatora i procesom hidriranja. Hidri-
ranje tweeta uzima identifikator nekog tweeta i skida tweet kojemu identifikator pripada.
Hydrator je jednostavna aplikacija koja omogucuje hidriranje uz osobni klju¢ i lozinku.
Prima tekstualnu datoteku identifikatora i zapisuje tweetove u JSON ili CSV datoteku.
Jedino ogranicCenje je bila brzina skidanja, tj. koliko tweetova se mozZe skinuti svakih 15
minuta.

Tweetovi se ne mogu skinuti ako su uklonjeni, ako je korisnicki profil autora uklonjen
(ili suspendiran) te ako su promijenjene postavke privatnosti. Nakon skidanja tweetova u
2.1 3. mjesecu ove godine, skup Harvey zadrZao je samo 58% tweetova, a skup Olimpijske
igre 55%. Skup Vijesti, zbog naknadnog CiS€enja skupa, izgubio je samo 3% tweetova.

Vazno je napomenuti da je ranije ove godine promijenjeno programsko sucelje, od-
nosno pristup Twitteru za skidanje i objavljivanje tweetova. Direktor Twittera naveo je ve-
liki broj botova kao razlog promjena. Besplatni pristup i prva placena opcija vise ne pruZaju
mogucénost skidanja tweetova, a i sve osim komercijalnog pristupa ima veca ograni¢enja
od ranije najjednostavnijeg pristupa. Zbog ovih promjena postupak hidracije viSe nije
praktiCan.

5.3 Pretprocesiranje

Python je odabran kao programski jezik za obradu tweetova zbog razvijenih alata za obradu
prirodnog jezika. Prije svega, NLTK (Natural Language Toolkit) svestrani je alat otvore-
nog koda koji objedinjuje razne tehnike obrade. Omogucava i klasifikaciju teksta strojnim
ucenjem. Drugi alati ukljuCuju autocorrect, za automatsko ispravljanje teksta, i VADER,
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za analizu sentimenta. Podaci su prije obrade ucitani u pandas dataframe unutar Jupyter
Notebook aplikacije.

Za analizu su se koristili samo tweetovi na engleskom jeziku. Razlog tomu je treni-
ranje i upotreba modela za analizu na jedinstvenom skupu radi poboljSanja kvalitete, kao i
upotreba ve¢ pripremljenih alata za engleski jezik. Takoder, engleski jezik je odabran jer
ga za komunikaciju koristi najveci broj korisnika. Svaki skup podataka je filtriran pomocu
atributa lang i oznake ,.,en”. Skup Harvey sadrzi 68.7% tweetova na engleskom, Olimpij-
ske igre 55.4%, a Vijesti 64.49%.

Slijedi podjela tweetova na obicne, ponovne objave i citirane tweetove. Izdvojeni su
tweetovi ¢iji tekst pocinje s ,,RT” 1 €ija je varijabla is_quote_status istinita te kojima su
atributi retweeted_status ili quoted_status neprazni. Pojedini tweetovi izdvojeni su
pomocu kriterija retweeted_status atributa, ali nisu imali oznaku ,,RT”. Pokazalo se da
takvi tweetovi pripadaju suspendiranim korisnicima i sadrze samo poruku o suspenziji pa
su uklonjeni. Takoder su odbaceni tweetovi koji su ispunjavali samo jedan od kriterija za

prepoznavanje citiranog tweeta.

Skup | Ukupno (na eng.) | Tweetovi | Ponovne objave | Citati | Odbaceno
Harvey 2808333 14.46% 76.82% 2.5% 6.21%
Ol 4208374 17.02% 71.1% 4.64% | 7.24%
Vijesti 6685101 84.63% 13.69% 0.72% | 0.96%

Tablica 5.2: Podjela skupova podataka po kategorijama tweetova (na eng. jeziku)

Atributi koji nisu bitni za obradu su uklonjeni, pri ¢emu skup ponovnih objava zadrzava
retweeted_status, a skup citata quoted_status. Tekst svakog tweeta se Cisti od ha-
shtagova, spominjanja i poveznica upotrebom regularnih izraza. Slijedi uklanjanje inter-
punkcijskih znakova i stop-rijeci (beznacajnih rijeci koje se Cesto koriste) te ispravljanje
pogreSno napisanih rijeci. Na kraju, rijeci se pretvaraju u korijenski oblik i svaki tekst se
dijeli u zasebne rijeci postupkom tokenizacije.

5.4 Istinitost podataka

Detekcija laZnih vijesti i glasina ima iznimnu vaZnost u dana$njem informacijskom okruZenju,
pogotovo na druStvenim mreZama gdje se informacije mogu brzo proSiriti. Mnoge infor-
macije sadrze osobna iskustva i miSljenja koja se ne mogu provjeriti. Zbog toga je potrebno
provjeriti vjerodostojnost informacija, tj. razluciti glasine od provjerenih vijesti. Sljedeci
dio rada pokazuje provjeru istinitosti podataka na temelju takve klasifikacije, po uzoru
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na [19]. Za analizu je odabran naivni Bayesov klasifikator uz neke znacajke koriStene u
spomenutom radu.

Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator je model strojnog ucenja koji prvenstveno sluzi za klasifikaciju
podataka izraCunom vjerojatnosti pripadanja nekoj kategoriji. Odlikuje se jednostavnom
implementacijom, skalabilnos$¢u i brzinom (O(n - d), gdje je d broj znacajki), te je iz tih
razloga izabran za ovaj rad. Temelji se na sljedeem teoremu:

Teorem 5.4.1 (Bayesov teorem). Neka je H;, i = 1,2,...,n potpun sustav vjerovanja u
vjerojatnosnom prostoru (Q, ¥, P), te neka je dogadaj A € F t. d. je P(A) > 0 proizvoljan.
Tada vrijedi:

P(H;)P(A|H,;)
S P(H)P(AIH,)

P(H{|A) = (5.1)

Ako je A posljedica dogadaja ili u ovom slucaju skup vrijednosti znacajki koje opi-
suju dogadaj ili podatak, a H; oznaka klasifikacije, Bayesova formula (5.1) daje vjero-
jatnost klasifikacije uz dane vrijednosti znacajki. ,,Naivna” pretpostavka klasifikatora je
da su sve znaCajke medusobno nezavisne uz dani H;. Neka je A = (ay,...,a,) vektor
vrijednosti znacajki koji opisuje neki podatak. Pod pretpostavkom nezavisnosti vrijedi
PA|H;) = ?:1 P(aj|H;). Formula se dalje pojednostavljuje uklanjanjem nazivnika buduci
da ostaje isti za sve H; 1 nema utjecaja na relativne vjerojatnosti. Konacno, dobiva se
sljedeca proporcionalnost:

P(H|A) o< P(H;) - l_[ P(a;|H)). (5.2)

J=1

Nakon S§to se izraCunaju vjerojatnosti pripadanja svakoj skupini, za klasifikaciju se uzima
ona s najveéom vjerojatnosti.

Slijedi primjer koriStenja klasifikatora za raspoznavanje glasina od provjerenih vijesti
objavljenih na Twitteru. Tweetovi korisnic¢kih racuna raznih medija podijelit ¢e se na ,,gla-
sine” i ,,provjerene vijesti”’. Glasinama se ne smatraju samo one same, ve¢ i osobna
miSljenja, predvidanja (poput kretanja trziSta ili inovacija) 1 pokuSaja drugacije interakcije
s publikom (primjerice pitanja o tome kako su proveli dan). Provjerene vijesti su one ko-
jima se moze nadi izvor i utvrditi istinitost, pri ¢emu je naglasak na sadrZaju tweeta, a ne
na Clancima s kojima su povezani.
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Znacajke

Znacajke podataka s drustvenih mreza mogu se podijeliti na dvije skupine: znaCajke vezane
uz autora i znaCajke vezane uz sadrzaj. U iduc¢im tablicama detaljno su opisane znaCajke
koriStene za klasifikaciju. Posebno treba napomenuti ,,provjerene” korisni¢ke raCune. U
proslosti je postojao sustav provjera kako bi se dokazalo da se stvarno radi o navedenoj
osobi. Danas se taj status moZe dobiti uz pretplatu pa je ova znacajka izgubila vrijednost.
Budud¢i da su tweetovi iz 2018. godine, o ovom sluc¢aju ta oznaka ipak vrijedi.

Za svaki tweet prvo su izraCunate vrijednosti znaCajki. Znacajke vezane uz sen-
timent klasificirane su pomocu alata za analizu sentimenta predstavljenog u sljedeem
poglavlju. Sve vrijednosti prikupljaju se u rjeniku i predaju kao ulaz modelu za kla-
sifikaciju. KoriSten je naivni Bayesov klasifikator dostupan unutar NLTK-a koji prima
rjecnik znacajki i njihovih vrijednosti za neki podatak te racuna distribuciju vjerojatnosti
po znaCajkama za danu kategoriju klasifikacije. IzraCun vjerojatnosti temelji se na prethod-
nom treniranju klasifikatora na ve¢ ozna¢enom skupu podataka. Izlaz funkcije classify
je kategorija klasifikacije s najveom vjerojatnosti.

Znacajka Opis

Sentiment tweeta Ukupni sentiment izraZen u tekstu.

Broj negativnih rijeci Broj negativnih rijeci u tekstu tweeta.

Broj pozitivnih rijeci Broj pozitivnih rijeci u tekstu tweeta.

Tweet ima pozitivne emocije Postoji li pozitivan dio teksta?

Tweet ima negativne emocije Postoji li negativan dio teksta?

Vremenska razlika

Razlika vremena nastajanja tweeta i raCuna autora.

Omjer interpunkcije 1 broja rijeci

Broj receni¢nih znakova / broj rijeci u tekstu tweeta.

Ima li tocki?

Postoji li tocka na kraju izjave?

Broj rijeci

Broj rijeci u tekstu tweeta (bez poveznica, hashtagova i sl.).

Ima i URL?

Postoji li poveznica u tekstu tweeta?

Ima li hashtag?

Postoji 1i hashtag u tekstu tweeta?

Broj hashtagova

Broj hashtagova u tekstu tweeta.

Ima li upitnik?

Postoji 1i upitnik u tekstu tweeta?

Broj upitnika

Broj upitnika u tekstu tweeta.

Ima li uskli¢nika

Postoji li uskli¢nik u tekstu?

Broj uskli¢nika

Broj uskli¢nika u tekstu tweeta.

Je li tweet ponovno objavljen?

Ima li tweet zabiljeZenu ponovnu objavu.

Broj ponovnih objava

Broj svih ponovnih objava tweeta.

Tablica 5.3: Znacajke vezane uz sadrzaj
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Znacajka Opis
Omjer broja pratitelja i starosti profila | Broj pratitelja / starost profila.
Omjer prijatelja i starosti profila Broj prijatelja / starost profila.
Omjer broja statusa i starosti profila Broj statusa / starost profila.
Broj favorita Broj svih tweetova koji su se svidali autoru.
Omjer pratitelja i prijatelja Broj pratitelja / Broj prijatelja.
Broj lista Broj popisa na kojima se autora nalazi.
Ima li opis? Ima li autor uredeni opis profila?
Duljina opisa Duljina uredenog opisa.
Duljina imena Duljina imena koje se pokazuje drugim korisnicima.
Ima i URL? Ima li profil poveznicu u opisu?
Je li raCun provjeren? Ima li raCun oznaku da je autor provjeren?
Ima li bazi¢nu sliku profila? Je li oznacCen atribut default_picture?

Tablica 5.4: Znacajke vezane uz autora

Model naivnog Bayesovog klasifikatora treniran je na oko 2000 ru¢no provjerenih po-
dataka, pri ¢emu je 1400 posluZzilo za treniranje, a 600 za testiranje 1 poboljSanje. Zadnji
test pokazuje tocnost od 69%. Najutjecajnijim znacajkama pokazali su se prisutnost upit-
nika, broj uskli¢nika i upitnika, duljina uredenog opisa profila te omjer interpunkcije i broja
rijeci.

Rezultati

Analiza je odvojena po kategorijama tweetova. Obi¢ni tweetovi normalno su se obradili
prema znacajkama. Kod ponovnih objava bilo je potrebno izvuéi originalne tweetove te su
se originalni tweet i autor uzimali kao subjekti znacajki, dok je ponovna objava smatrana
samo prenosenjem vijesti. S druge strane, kod citata je bitno gledati oba autora i obje
objave pa je model uzimao kombinaciju znacajki.

Rezultati pokazuju daleko vise glasina nego provjerenih vijesti u sve 3 kategorije, Sto
je iznenadujuce jer se ocekuje da je ta podjela viSe uravnoteZzena. Osim samog skupa pu-
nog glasina, postoji viSe objasnjenja vezanih uz sam model. Kao prvo, uzorak za treniranje
vrlo je malen naspram ostatka skupa koji se analizira, pa je sama priprema modela upitna.
Nadalje, pregledom skupa podataka mogu se naéi razni tweetovi gdje je vijest necija izjava
ili miSljenje. MiSljenje pripada glasinama, no vijest je u ovom slucaju to da je odredena
osoba nesto izjavila, pa se moZe smatrati provjerenom vijesti, Sto oteZava klasifikaciju.
Takvi tweetovi Ce najviSe sliCiti glasinama kroz obradu teksta, a ve¢ spomenute najutje-
cajnije znacajke u modelu uglavnom se drze bas teksta tweeta. Dodatne znacajke koje bi
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mogle pomo¢i pri razlucivanju ukljucuju povijest korisnickog profila i analizu odgovora na
tweet, no to nije dostupno u ovom skupu podataka.

Usporedba glasina i provjerenih vijesti u tweetovima
le6

Broj tweetova
w

Rumour Non-rumour
Klasifikacija

Usporedba glasina i provjerenih vijesti u ponovnim objavama

800000 -
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500000 -
400000 -
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Usporedba glasina i provjerenih vijesti u citatima

40000 -

30000 -

20000 -
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Slika 5.1: Rezultati analize vjerodostojnosti po kategorijama
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5.5 Vrijednost podataka

Analiza sentimenta klju¢na je za izvlaCenje vrijednosti iz tekstualnih podataka, pogo-
tovo s druStvenih mreZa. PruZza razumijevanje misljenja javnosti o odredenim temama ili
dogadajima, Sto sluZi identificiranju potencijalnih problema ili prilika radi boljih i1 pravo-
vremenih odluka. U slu€aju upravljanja katastrofama moze ukazati na nedovoljnu priprem-
ljenost i loSe odgovore, a prilikom odvijanja organiziranih dogadaja na nezadovoljstvo pu-
blike. Na pripremljenim skupovima podataka pokazat ¢e se analiza sentimenta odabranih
tema u svrhu procjene pripremljenosti 1 trenutnog odgovora na razvoj dogadaja. Sentiment
o uraganu Harveyju promatrat ¢e se kroz evakuaciju i dostupnost pomoci, a sentiment o
Olimpijskim igrama preko elemenata koji trebaju privuéi pozornost posjetitelja 1 dostup-
nost smjeStaja. Za analizu 1 klasifikaciju sentimenta koristi se alat VADER.

VADER

VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) je alat za analizu sentimenta
temeljen na rjecniku i skupu pravila te je posebno obucen za analizu sentimenta na po-
dacima s druStvenih mreza. Otvorenog je koda i pod MIT licencom te je namijenjen za
koristenje u razli¢itim programskim jezicima, poput Jave, Pythona i R-a, i okolinama.
Prema autorima projekta [13], vremenska sloZenost alata je otprilike O(n).

Treniranje modela za prepoznavanje sentimenta na podacima s drustvenih mreza uklju-
¢ivalo je elemente poput slenga povezanog s izraZavanjem sentimenta, emotikona 1 izraza
koji pojacavaju ili smanjuju intenzitet sentimenta, primjerice ,jako” ili ,,nekako”. Alat
moze prepoznati sentiment na cjelovitom tekstu ocjenjujuci svaku rije¢ zasebno uz obje-
dinjeni rezultat (eng. compound). Vrijednost zajednickog rezultata nalazi se izmedu —1 i
1, gdje je —1 najviSe negativno, a 1 najviSe pozitivno. Preporuca se mjeriti neutralni sen-
timenta ukljuc¢ivo izmedu —0.05 1 0.05 te ostale dvije kategorije izvan tog intervala, pa se
tako postupalo i u ovom radu. Takoder su preskoceni neki koraci pri pretprocesiranju zbog
mogucénosti alata, a drugi su ¢ak imali 10§ utjecaj na tocnost procjene (npr. pretvorba rijeci
u korijenski oblik).

Odabir tema

Prilikom odabira tema na kojima ¢e se temeljiti analiza sentimenta odabranih skupova
uzeti su u obzir vazni aspekti promatranih dogadaja, kao i prijasnja istrazivanja. U slucaju
uragana fokus je na neposrednom odgovoru nadleznih organizacija i Sire javnosti na ka-
tastrofu, dok se Olimpijske igre promatraju s glediSta organizatora u svrhu poboljSanja
iskustva posjetitelja. Svaku temu predstavljaju kljucne rijeci koje se usporeduju s listama
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rijeCi nastalima tokenizacijom svakog teksta. Cilj je bio odabrati kljucne rije¢i koje dobro
opisuju jednu temu i slabo ili nikako ostale.

Uragan Harvey

Analiza sentimenta o uraganu moZe pruZiti vazne uvide u pripremljenost odgovornih orga-
nizacija i vrijeme odgovora na opasnosti. Po uzoru na prijasnji rad [23] dalje se promatra
reakcija stanovniStva na prisutnost medicinskih potrepStina i pruZzanje pomo¢i, evakuaciju
1 stanje sklonisSta te opskrbu vodom i hranom. Tweetovi povezani s ovim temama su izdvo-
jeni su iz skupa podataka za analizu. Kljuc¢ne rijeci (na engleskom) koriStene za pretragu
su sljedece:

e Medicinske potrepstine i pomo¢: aid, care, bandage, medicine, drug, hospital, cli-
nic, treatment, doctor, nurse, patient, disease, injury, wound, hurt, infection, illness.

e Evakuacija i skloniSte: evacuate, transportation, bus, car, road, highway, traffic,
stranded, leave, flee, vacate, move, abandon, depart, displace, desert, remain, stay,
shelter, refuge, cot, bed, blanket.

e Voda i hrana: water, drink, bottle, food, meal, can, meat, soup, fruit, vegetable,
cook, feed, hunger, donation.

Vecina rijeci dobivena je pretragom sinonima i antonima te stranica za doniranje u
slucaju katastrofa. Kljucne rijeci su prije pretrage pretvorene u korijenski oblik kako bi se
pokrili svi moguci oblici koji se pojavljuju u tweetovima.

Olimpijske igre

Organizatori Olimpijskih igara mogu analizirati reakciju javnosti kako bi ocijenili us-
pjeSnost dogadaja 1 bolje pripremili iduce dogadaje. Ceremonije otvaranja i zatvaranja
posebno su vaZzne za privlaenje pozornosti Sire javnosti te sluZe predstavljanju domacina.
Puno novaca ulaZe se u sportske objekte pa je njihov dojam bitan uz samu lokaciju. Na
zadovoljstvo publike utjeCu i raspored dogadaja te cijene karata i smjeStaja. Kljucne rijeci
za pretragu ovih pojmova su sljedece:

e Ceremonije: ceremony, opening, closing, performance, torch, flame, lighting, pa-
rade, presentation, tradition, culture, artist, costume, music, act, coreography, pro-
duction, fireworks.



POGLAVLIJE 5. ANALIZA SVOJSTAVA VELIKIH PODATAKA KORISTECI
PODATKE S DRUSTVENIH MREZA 43

o Infrastruktura: infratructure, facility, village, stadium, park, centre, arena, venue,
Alpensia, Yongpyong, Phoenix, Jeongseon, Kwandong.

e Raspored i cijene: ticket, price, expense, sale, purchase, buy, pay, affordable, bo-
oking, hotel, hostel, inn, resort, motel, room, accommodation, lodging, schedule,
program, timetable, plan.

Rijeci su dobivene pretragom sinomina i povezanih pojmova te uobi¢ajenih dogadanja
tijekom ceremonija. Preuzeti su i nazivi objekata u kojima su se igre odrzavale. Kljucne
rijeci su ponovno pretvorene u korijenski oblik.

Rezultati

Tijekom analize sentimenta u ovom dijelu rada rezultati iz svih kategorija tweetova su se
grupirali u zajedni¢ku ocjenu. Buduci da se ne gleda znacenje teksta, svaka ponovna objava
dodaje novu jedinicu sentimenta za mjeru. Pretpostavlja se da samo ponovno objavljivanje
tweeta bez komentara znaci da se novi autor slaze s izraZzenim sentimentom. S druge strane,
kod citiranih tweetova promatra se sentiment komentara na originalni tweet.

Uragan Harvey
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Slika 5.2: Ukupni sentiment po odabranim temama o uraganu
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Analiza sentimenta o uraganu Harveyju pokazuje vecinom pozitivan ili neutralan sen-
timent, pri ¢emu je najvise tweetova pozitivno prema svakoj temi. To je pogotovo slucaj
s tweetovima o evakuaciji 1 skloni$tu. Na temelju toga moZe se zakljuciti da je odgovor
na uragan bio zadovoljavajudi te su pravovremeno stigla upozorenja i upute za evakuaciju.
Pregledom stvarnih dogadaja moze se vidjeti da, iako je uragan uzrokovao veliku materi-
jalnu Stetu, sigurnost u trenutku udara bila je ozbiljno shvacena te su evakuirana mnoga
podrucja. Nakon katastrofe dosle su i mnoge donacije i druga pomoc¢ pa je i tu prevagnuo
pozitivan sentiment.

Olimpijske igre
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Slika 5.3: Ukupni sentiment po odabranim temama o Ol

Reakcija javnosti na ceremonije otvaranja i zatvaranja pokazuje najviSe neutralnih
tweetova, no skoro toliko 1 pozitivnih. Negativno ocijenjenih tweetova ima vrlo malo u
odnosu na te dvije kategorije. Iz toga se moze zakljuciti da, iako nisu toliko odusevile
javnost, ceremonije su zasluZile puno viSe pozitivnih reakcija nego negativnih. Dublje
istrazivanje moglo bi otkriti koju su to¢no dijelovi ceremonija privukli gledatelje, a koji
nisu. Sli¢na situacija je i s infrastrukturom, no broj tweetova je puno manji. Jedan od
mogucih razloga je priroda samih ceremonija. To su spektakli koji su dostupni Citavoj
publici, ¢ak i ljudima koji nisu zainteresirani u sportski dio Igara.

Zarazliku od prethodne dvije skupine, ocjena pristupa¢nosti pokazuje dosta pozitivhu
reakciju, Sto da naslutiti da nije bilo vecih problema s dolaskom i1 smjeStajem turista te ras-
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poredom. Potrebno je napomenuti da su se analizirali samo tweetovi na engleskom jeziku
pa su reakcije lokalnog stanovniStva 1 turista koji ne koriste Twitter ili govore engleski iz-
gubljene. ZakljuCno, igre se mogu smatrati turistickim uspjehom, no potrebno je analizirati
i utjecaj na lokalno stanovnistvo. Takoder, potrebna je detaljnija analiza ceremonija kako
bi se ispravili nezadovoljavajuéi dijelovi za buduce Olimpijske igre.

5.6 Promjenjivost podataka

Zimske Olimpijske igre u Pyeongchangu popratile su dva kontroverzna razvoja dogadaja,
zajednicki nastup Sjeverne i JuZne Koreje te sankcije prema ruskim atleticarima zbog sus-
tavnog dopingiranja. Kako su se ovi dogadaji razvijali, sentiment javnost prema upletenim
organizacijama i ljudima mijenjao se s novim otkri¢ima. Cilj analize podataka u ovoj
sekciji je pratiti promjenjivost sentimenta kroz mjesec odvijanja Igara i pronaéi uzroke
promjena pregledom novinskih ¢lanaka (npr. The Guardian). Kako bi se izolirali tweetovi
specifi¢no o upletenim strankama, medu temama navedenim u hashtagovima potrazit ¢e se
najbitniji akteri, kao i rijeci koje predstavljaju temu. Sentiment ¢e u ovom dijelu analize biti
predstavljen numericki, gdje 1 predstavlja pozitivan sentiment, O neutralan i -1 negativan.
Podaci su grupirani po datumima, a za svaku grupu racuna se prosjecni sentiment.

Napetosti izmedu Sjeverne i Juzne Koreje

Sukob Sjeverne i JuZzne Koreje eskalirao je 2017. godine testiranjem nuklearnog i dru-
gog oruzja u Sjevernoj Koreji. Zbog toga se pojavila zabrinutost oko sigurnosti natjeca-
nja toliko blizu Sjevernoj Koreji, a neke reprezentacije su Cak prijetile bojkotirati Igre.
Dok su odnosi s drugim drzavama joS uvijek bili napeti, juznokorejski predsjednik Moon
Jae-In poceo je pregovore sa Sjevenom Korejom. Rezultat je bio smirivanje odnosa 1 za-
jednicki nastup ma Olimpijskim igrama. Pojmovi za pretrazivanje relevantnih tweetova
bili su sljedeci:

e ,NorthKorea” - jedna od upletenih drZava i glavni izvor napetosti.

e ,PKR” - oznaka pod kojom Sjeverna Koreja nastupa na OI.

e ,,COR?” - oznaka ujedinjenog nastupa obje Koreje.

e _ KimJongUn” - vrhovni voda Sjeverne Koreje.

e . MoonlJaeln” - predsjednik JuZzne Koreje.

e ,UnifiedKorea” - poziv za ujedinjenje dviju drzava.
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e . diplomacy” - vaZan dio Igara s predstavnicima sjevera i juga.

¢ _KimYoJong” - sestra vrhovnog vode koja je posjetila Igre.

Rezultati

Dnevni prosjecni sentiment

Numericka vrijednost sentimenta
o
o

Datumi

Slika 5.4: Sentiment prema ujedinjenju 1 zajedniCkom nastupu Koreja

Sentiment je na pocetku bio pozitivan, vjerojatno zbog vijesti o poboljSanju odnosa
1 zajedni¢kog nastupa politiCara. Rast sentimenta 4. veljae mogao bi se pripisati objavi
ujedinjenog tima za Zenski hokej koji ¢e nastupati pod zajednickom oznakom COR. Ovo je
bio konkretni korak prema zajedni¢kom nastupu na Olimpijskim igrama, kao i simbolicki
korak prema ujedinjenju. 7. veljace objavljeno je da ¢e Kim Yo-jong prisutstvovati ceremo-
niji otvaranja. Njezino sudjelovanje smatralo se pozitivnim signalom o odnosima izmedu
dviju politickih strana. Najvece uzbudenje je uoci prve igre hokejaskog tima 10. veljace.

Odmah nakon toga, sentiment naglo pada, vjerojatno zbog teSkog poraza tima. Jo§
niZa vrijednost zabiljeZena je 12. veljaCe nakon drugog jednako teSkog poraza. Sentiment
je nastavio rasti i padati oko idu¢ih nastupa tima i daljnjih poraza, pri ¢emu je poraz za
zadnje mjesto 20. veljace uzrokovao najnegativniji sentiment. Tim je najavljen kao simbol
ujedinjenja 1 boljih odnosa pa je osim razocCaranja u uspjeh domacina na natjecanju potak-
nuo skepticizam prema politickim obecanjima i propagandi o ujedinjenju. Zbog toga je
misljenje javnosti o Sjevernoj Koreji i ujedinjenju nakon natjecanja ponovno postalo nega-
tivno. Potrebno je naglasiti da se radi o sentimentu internacionalne javnosti te bi analiza
reakcije u Juznoj Koreji mogla dati drugaciji rezultat.
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Ruski doping skandal

Otkrivanje sustavnog dopingiranja ruskih atletiCara uzrokovalo je burne reakcije javnosti
i zahtjev za teSkim sankcijama ruskih natjecatelja na Olimpijskim igrama. Prve slutnje
pojavile su se 2010. godine preko zaposlenika Ruske agencije za anti-doping. Uslijedile
su daljnje optuzbe atletiCara te je 2014. godine objavljen dokumentarni film ,,Tajna do-
pinga: kako Rusija stvara svoje pobjednike”. Film je privukao pozornost javnosti i otvo-
rena je sluzbena istraga u aktivnosti odgovornih organizacija u Rusiji. Nakon opsezZne is-
trage, Medunarodni olimpijski odbor uveo je sluZzbene sankcije 2017. godine, ukljucujuci
poniStavanje 13 medalja. Ruskom olimpijskom odboru zabranjeno je sudjelovati u Olim-
pijskim igrama 2018. godine, no atleticarima koji su mogli dokazati svoju nevinost ipak je
dopusteno sudjelovanje pod nadzorom Medunarodnog olimpijskog odbora. [S] Odabrani
pojmovi za pretragu su bili sljedeci:

e . Russia”, ,,doping” - rijeci koje opisuju temu i uvode Rusiju kao jednog od aktera
dogadaja.

e IOC” - engleski akronim za Medunarodni olimpijski odbor.
o ., WADA” - engleski akronim Svjetske antidopinSke agencije.

e . CAS” - engleski akronim Sportskog arbitraznog suda na kojem se Rusija zalila na
sankcije Olimpijskog odbora.

e ,OAR” - oznaka za ,,0limpijske natjecatelje iz Rusije”. Skupina je osnovana kao
kompromis Olimpijskog odbora i Rusije omoguéujuci atletiCarima koji mogu doka-
zati nevinost nastup pod olimpijskom zastavom.

Rezultati

Pregledom vremenskog niza podataka odmah se namece 1. veljaCe kao najniZa tocka pro-
sjeCnog sentimenta. Pregledom vijesti otkriva se da je na taj dan CAS odbacio doZivotne
olimpijske zabrane 28 ruskih atleti¢ara. Sira javnost, veé¢ upoznata s optuzbama, do-
kazima i sankcija, negativno je reagirala na oslobadanje netom prije Olimpijskih igara.
Medunarodni olimpijski odbor naSao se pod pritiskom jer je ve¢ prije kritiziran zbog neak-
tivnosti u slu¢aju dopinga.

Odnosi dviju strana pogorsali su se odlukom Olimpijskog odbora da 13 oslobodenih
atleti¢ara ipak ne moZe nastupati. Kritizirana je odluka CAS-a i traZilo se objasnjenje raz-
loga za uklanjanje zabrana. Te izjave su do javnosti doSle 5. veljace, koji na grafu ponovno
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zadire u negativne vrijednosti. Sentiment ostaje jednolican dok ponovno ne postane nega-
tivan. Razlog tomu je vjerojatno kritika sankcija ruskog atletiCara koji je upravo osvojio
broncanu medalju i tako bio u srediStu pozornosti.

Uz manje oscilacije sentiment prema Rusiji i navedenim organizacijama ostaje pozi-
tivan, no pravi pomak dogodio se 23. veljace. To je ujedno i najvece odstupanje vrijednosti
sentimenta od nule, i to u pozitivnom smjeru. Razlog tomu je senzacionalna pobjeda pet-
naestogodiSnje Aline Zagitove u umjetnickom klizanju, ¢ime je OAR osvojio prvu zlatnu
medalju. Nakon tog uzbudenja, reakcije javnosti se smiruju do kraja natjecanja. No, sen-
timent prema akterima ostaje pozitivan, suprotno od javnog misljenja na pocetku mje-
seca. Unato¢ skandalu i daljnjim kontroverzama poput novih dokaza dopinga i nakon
oslobadanja od sankcija, uzbudljiva natjecanja 1 osvajanje medalja prevagnuli su u korist
ukljucenih stranki.
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Slika 5.5: Sentiment prema ruskim atleti¢arima 1 sankcijama



Poglavlje 6
Zakljucak

Veliki podaci predstavljaju ogromne koli¢ine podataka koje se prikupljaju iz razlicitih iz-
vora, ukljucujuéi uredaje koje svakodnevno koristimo, drustvene mreze, medicinske slike
1 senzore. Karakteriziraju se svojim svojstvima, od kojih su tri steCena kroz osnovna svoj-
stva: istinitost (eng. veracity), vrijednost (eng. value) i promjenjivost (eng. variablity).
Istinitost podataka odnosi se na kvalitetu i vjerodostojnost podataka, vrijednost na korisne
uvide koji se pronalaze analizom podataka, a promjenjivost na promjene u podacima, nji-
hovoj obradi 1 izvorima. Svrha ovog rada bila je pregled i analiza steCenih svojstava velikih
podataka.

Podaci za obradu odabrani su s Twittera i donose posebne izazove i1 karakteristike.
Odabrani su skupovi podataka o uraganu, Olimpijskim igrama i vijestima zbog razlicitih
podrucja analize. Podaci su preuzeti s internetskih arhiva i uz postupak hidracije. KoriSteni
su samo tweetovi na engleskom jeziku i podijeljeni su na kategorije prema obliku radi lakse
analize, a pretprocesiranje je joS ukljucivalo i razliCite elemente obrade prirodnog jezika.

Istinitost podataka analizirala se kroz vjerodostojnost vijesti objavljenih na Twitteru,
pri ¢emu su tweetovi podijeljeni na glasine 1 provjerene vijesti. Za klasifikaciju je koriSten
naivni Bayesov klasifikator treniran na ru¢no provjerenim podacima, a znacajke prema
kojima je provedena klasifikacija objedinjavale su analizu teksta i drugih zabiljezenih po-
dataka o tweetu i autoru. Rezultati analize pokazuju da postoji znatno vise glasina nego
provjerenih vijesti u svim kategorijama tweetova. Buduci da je tolika razlika malo vjero-
jatna, namece se zakljucak da je model nedostatan za analizu odabranog skupa podataka.

Mali uzorak za treniranje modela, odabir znacajki te prisutnost tweetova Cije vri-
jednosti znacajki mogu pomutiti klasifikaciju moguci su uzroci pogresne klasifikacije.
Takoder, sama klasifikacija je bila binarna, u glasine i provjerene vijesti, no ve¢ u samom

49
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opisu onoga Sto se smatra glasinom, odnosno informacijom koja se ne moze provijeriti,
vidljive su mnoge nijanse koji bi trebalo dublje istraziti. PogreSan rezultat mozda bi se
ispravio detaljnijom podjelom gdje bi podaci koji su izazivali poteSkoée bili u zasebnoj
kategoriji.

Vrijednost podataka istraZena je analizom sentimenta po odabranim temama kroz dva
dogadaja: uragan Harvey i Olimpijske igre. Cilj analize bio je procijeniti reakciju javnosti
na ove dogadaje te ocijeniti pripremljenost i trenutni odgovor na njih. Kljuéne rijeci ve-
zane uz svaku temu koriStene su za pronalaZenje tweetova povezanih uz odabrane teme.
U slucaju uragana Harvey, analiza sentimenta pokazala je ve¢inom pozitivan ili neutralan
sentiment, sugeriraju¢i da je odgovor na uragan bio uglavnom zadovoljavajuéi te da su
pravovremeno stigla upozorenja 1 upute za evakuaciju. Takoder, veliki broj pozitivnih twe-
etova ukazuje na solidarnost 1 donacije neposredno nakon katastrofe. Ovakva analiza slaze
se sa stvarnim dogadajima pa se pokazala kao dobar pristup.

Kada su u pitanju Olimpijske igre, ceremonije otvaranja i zatvaranja te infrastruktura
su ve¢inom ocijenjene neutralno ili pozitivno, dok je negativnih tweetova bilo vrlo malo.
Uz daleko najveci broj tweetova o toj temi, izgleda da su ceremonije privukle pozornost
gledatelja 1 bile uglavnom prihvaéene, no koli¢ina neutralnih tweetova ukazuje da bi se
pojedini dijelovi mogli poboljsati za bolju reakciju publike. Pristupac¢nost igrama takoder
je ocijenjena pozitivno, pokazujuci da nije bilo veih problema s dolaskom i1 smjeStajem
turista te rasporedom dogadanja.

Promjenjivost podataka pracena je kroz promjene u sentimentu tijekom dva kontro-
verzna razvoja dogadaja na Olimpijskim igrama u Pyeongchangu: odnosi Sjeverne i JuZne
Koreje te ruski doping skandal. Promjene u sentimentu su promatrane oscilacijama u dnev-
nom prosje¢nom sentimentu, a razlozi promjena trazili su se u individualnim dogadajima
zabiljeZenima u novinskim ¢lancima. Analiza je bila usredotoena na temu obrade te od-
govorne osobe i organizacije, pa su povezani tweetovi traZzeni putem hashtagova.

Analiza pokazuje da su na sentiment utjecale objave vaznih dogadaja i rezultati natje-
canja. Napetosti izmedu Sjeverne i Juzne Koreje €ine se privremeno razrijeSenima objavom
zajednickom nastupa i posjeta politi¢ara, s poetnim optimizmom koji je postupno zami-
jenila razoCaranost zbog loSih rezultata zajedniCkog tima. Ruski doping skandal izazvao
je vecinom negativan sentiment na pocetku, no senzacionalna pobjeda ruske natjecateljice
na kraju je rezultirala pozitivnim sentimentom prema akterima. Ovi rezultati ukazuju na
kompleksnost percepcije javnosti tijekom velikih sportskih dogadaja te na vaznost sport-
skih uspjeha u stvaranju pozitivnhog sentimenta.
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6.1 Nedostaci i poboljSanja koriStenih metoda

Dani primjeri obrade sva tri svojstva podataka od interesa pruzili su pregled jednostavnih
tehnika i tehnologija za obradu. Prije svega sama koli¢ina podataka bila je ograni¢ena
brzinom obrade i skidanja podataka. Oslanjajuci se na internetske arhive prikupljanje je
olaksano, no izbor podataka na arhivama se pokazao dosta jednoli¢an, s puno skupova o
izborima 1 pandemiji. ViSe resursa i bolji pristup sirovim podacima obogatili bi istraZivanje
s novim temama. Python pruza odli¢ne alate za obradu prirodnog jezika, ali je spor jezik
1 zauzima puno memorije. Promjena programskog jezika i okruZenja omogucila bi obradu
veée koli¢ine podataka, a tu je i Pyspark koju omogucava programiranje u Pythonu uz
Apache Spark.

Prilikom pretprocesiranja koriSteni su ve¢inom gotovi alati iz NLTK-a i drugih repo-
zitorija na githubu. Ti alati su dobro i relativno brzo radili $to su trebali, no pristup po-
dacima je zbog njihove Siroke upotrebe bio dosta opéenit. Upotreba specijaliziranih alata
ili izgradnja novih poboljSala bi obradu u nekim podru¢jima. VADER, koriSten za analizu
sentimenta, pruza moguénost ru¢ne prilagodbe prema koriStenim podacima, ali to nije bilo
potrebno u ovom radu. Drugi primjeri poboljSanih alata ukljucuju specijalizirano automat-
sko ispravljanje i prilagodbu alata specificnom slengu koji se pojavljuje u podacima.

Uvedene su kategorije tweetova zbog razliCitih nac¢ina obrade svake grupe. Za pravu
automatizaciju obrade potrebno bi bilo osmisliti sustav koji prepoznaje svaku kategoriju 1
primjenjuje odgovarajuce tehnike prema pravilima. To je ve¢ donekle postignuto na pri-
mjeru analize sentimenta, gdje je svaka kategorija doprinijela ukupnoj ocjeni sentimenta
na svoj nacin. Takoder, gledao se samo sentiment teksta bez dodatnih znacajki, poput
multimedijskih podataka i interakcije s drugim korisnicima, koje vrijedi istraZiti u svrhu
poboljSanja analize. Analiza podataka iz viSe jezika mozZe pruziti dodatne uvide u globalno
miSljenje o temi, primjerice tijekom obrade Olimpijskih igara, s posebnim naglaskom na
ruski i korejski jezik.

Provjera vjerodostojnosti vijesti oslanjala se na Bayesov klasifikator. Iako vrlo ko-
ristan 1 brz, to je jednostavni model podloZan trovanju modela. Kompleksniji modeli i
duboko ucenje nogu pruZiti precizniju procjenu. Treniranje i testiranje modela na veem
skupu podataka takoder moZe poboljSati to¢nost modela, no tu se javlja mana ljudskog
nadzora i koli¢ine posla koju to predstavlja. Zbog toga su se neka istrazivanja okrenula
crowdsourcingu, iako tu postoji problem kvalitete.

Zakljucno, prikazana analiza pruza jednostavni pregled postojecih metoda i alata za
obradu velikih podataka, s puno mogucih poboljSanja i smjerova istrazivanja, od kojih su
mnogi opisani u prijasnjim poglavljima.
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Sazetak

U ovom radu opisuju se svojstva velikih podataka, s dubljim uvidom u istinitost, vrijed-
nost i promjenjivost. Dan je kratak pregled svih svojstava i neki primjeri izvora velikih
podataka. Istinitost podataka promatra se kroz razli¢ita svojstva kvalitete podataka, a po-
sebno su izdvojene poteSkoce obrade jezika i ljudskog izrazavanja. Dane su neke poslovne
metode za poboljSanje i oCuvanje kvalitete, kao i druge automatizirane metode.

Detaljno su opisani razni primjeri izvlacenja vrijednosti iz velikih podataka. Pred-
stavljeni su alati 1 metode za obradu podataka, ukljuCujuéi grupiranje podataka, regresijsku
1 prediktivnu analizu te klasifikaciju, uz naglasak na strojno ucenje. Posebno se istrazuje
obrada prirodnog jezika i njene komponente. Navode se i neke platforme za analizu velikih
podataka.

Promjenjivost je opisana primjerima promjenjivih podataka i modela. Dublje su is-
trazeni prilagodljivi modeli na temelju pomaka koncepta. Navedeni su problemi poveziva-
nja i integracije podataka iz novih izvora uz primjere algoritama za automatsko rjeSavanje
tih problema.

U prakticnom dijelu na primjeru podataka s druStvenim mreZa pokazuju se neke me-
tode obrade. Detaljno je opisan oblik podataka, kao i prikupljanje i pretprocesiranje. Is-
tinitost, odnosno vjerodostojnost podataka ispituje se naivnim Bayesovim klasifikatorom,
uz podjelu na glasine i provjerljive vijesti. IzvlaCenje vrijednosti pokazuje se analizom
sentimenta javnosti po temama koje pripadaju promatranim dogadajima, a promjenjivost
pronalaZenjem uzroka promjena u sentimentu prema odabranim temama, organizacijama i
osobama.

Kljucne rijeci: veliki podaci, istinitost, kvaliteta podataka, promjenjivost, vrijednost,
drustvene mreZe, obrada prirodnog jezika, analiza sentimenta, strojno ucenje



Summary

In this paper the properties of big data are described, with a deeper insight into veracity,
value, and variability. A brief overview of all properties and some examples of big data
sources are provided. Data veracity is examined through various data quality attributes, and
a particular focus is given to the challenges of analysing language and human expression.
Some business methods for improving and preserving data quality are mentioned, as well
as other automated methods.

Various examples of extracting value from big data are detailed. Tools and methods for
data processing, including data clustering, regression and predictive analysis, and classifi-
cation, are presented, with an emphasis on machine learning. Natural language processing
and its components are specifically explored. Some platforms for big data analysis are also
mentioned.

Variability is described with examples of variable data and models. Adaptive models
based on concept drift are further explored. Data linkage and integration issues from new
sources are discussed, along with examples of algorithms for automatic problem-solving.

In the practical part, some data processing methods are demonstrated using social
media data as an example. Data format, collection, and preprocessing are described in
detail. Veracity, or rather credibility of data is examined using a naive Bayes classifier,
categorizing the data into rumours and verifiable news. Value extraction is demonstrated
by analyzing public sentiment on topics related to observed events, while variability is ex-
plored by finding the causes of sentiment changes related to selected topics, organizations,
and individuals.

Keywords: big data, veracity, data quality, variability, value, social media, natural
language processing, sentiment analysis, machine learning
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