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1 Uvod

Nedostatak jasnog i sveobuhvatnog modela koji kvalitetno opisuje domen predstavlja izazov za upravitelje
kompleksnih sistema. Nepotpun prikaz sistema, relevantnih procesa i uzro¢no posljedi¢nih relacija izmedu
istih, Cesto rezultuje donosenjem neoptimalnih odluka koje mogu biti Stetne po sistem. Mnogo je pristupa
s kojim se pokusSavaju rijesiti ili u znacajnoj mjeri umanjiti navedeni problemi, a jedan od njih su Bajesove
mreze (engl. Bayesian Network, BN). Bajesove mreze vizualno prikazuju model domena, te prikupljaju
informacije iz istog. Ova graficka struktura izabrani domen opisuje i formalizira s ciljem definisanja svih
relevantnih entiteta, akcija i kauzalnosti sistema, te omogucava simulaciju vjerovatnih scenarija u istom.

Mnoge su prednosti zbog kojih se, kada je rije¢ o navedenoj problematici, kao kvalitetan pristup namecu
Bajesove mreze. Medutim, bitno je napomenuti da proces kreiranja grafa koji dovoljno dobro modelira
realni sistem predstavlja izazov s kojim se susrec¢u i naucnici i domenski stru¢njaci. Naime, osamdesetih
godina proslog stoljeéa, kada je i uveden termin Bajesovih mreza, razvoj mreze je gotovo iskljucivo ovisio
o domenskom ekspertu i timu ljudi zaduZenih za preslikavanje znanja, iskustava i opazanja u oblik grafa.
lako su mogucnosti ¢ovjekovog rezonovanja u mnogim poljima i danas nenadmasene, nesporno je da su u
procesu rucne izrade grafa prisutni mnogi nedostaci koji su posljedica ljudske pristrasnosti te ograni¢ene
percepcije, zapazanja, memorije i brzine rada.

Dostupnost racunarskih kapaciteta te olaksana akvizicija podataka motiviraju sve veci broj komercijalnih
organizacija ali i naucnih institucija da vrijeme i resurse investiraju u razvoj automatiziranih metoda i alata
za efikasnu i efektivnu analizu prikupljenih podatka. Cilj je da razvijeni alati generiSu jasne i upotrebljive
informacije na osnovu kojih se mogu donositi odluke. Znacajan dio resursa je upravo posveéen razvoju
novih te unapredenju postojecih algoritama koji na osnovu podataka koji oslikavaju domen pokusavaju
Sto kvalitetnije konstruisati graf Bajesove mreZe. Razvojem ovakvih algoritama, prevazilaze se pomenute
slabosti koje u procesu rucne izrade grafa pokazuje Covjek.

lako se radi o relativno novoj oblasti, nau¢na zajednica je ponudila razne pristupe rjeSavanju problema
generisanja BN mreZe iz podataka. Neki od ponudenih pristupa su se, kada je rije¢ o konkretnim
problemskim situacijama, pokazali veoma uspje$nim. Medutim, generalno govoreci, mnogo je prostora za
unapredenje tacnosti, pouzdanosti, performansi te primjenjivosti ovih algoritama, posebno kada je rije¢ o
modeliranju kompleksnih realnih sistema.



U ovom radu ce biti analizirani koncepti te objasnjeni algoritmi na kojima se temelje sve znacajnije
aktuelne metode za generisanje BN mreZe iz podataka. Pokusat ¢e se ukazati na mogucnosti unapredenja
nekih od prezentiranih pristupa sa naglaskom na potencijal koji u tom smislu nudi primjena meta-
heuristi¢kih algoritama. Imajuéi u vidu da je oblast meta-heuristickih algoritama izuzetno Siroka, bitno je
napomenuti da ¢e u ovom radu fokus biti stavljen na primjenu konkretno meta-heuristike za optimizaciju
rojem Cestica (engl. Particle Swarm Optimization, PSO) koja se pokazala kao vrlo pogodna za primjenu u
ovoj oblasti.

Disertacija ¢e pored teorijske analize ponuditi i implementaciju prikazanih koncepata, te analizirati
mogucnosti primjene istih na realni problem iz domena upravljanja prirodnim resursima. U saradnji sa
ekspertnim timom iz oblasti ekologije i genetike, biti ¢e odabran konkretan problemski domen u smislu
geografskog podrucja, vrste i faktora koji uticu na opstanak vrste. Identifikacijom modela u obliku BN
mreZe te upotrebom istog za simulaciju i predikciju vjerovatnih dogadaja, ova disertacija ¢e pokusati
doprinijeti kvalitetnijem donosenju odluka za posmatrani domen.

2 Pregled stanja u oblasti istrazivanja

2.1 Uvod

Ovim dokumentom se nastoji dati sveobuhvatan pregled trenutnog stanja u oblasti istrazivanja vezano za
Bajesove mreZe, njihovu definiciju i svojstva, nalin kreiranja, proces zaklju¢ivanja i primjenu u realnim
sistemima. Posebna paZnja je posveéena metrickim, podacima vodenim metodama za generisanje grafa,
te upotrebi heuristickog algoritma kao mehanizma pretrage u istim. S obzirom da PSO odlikuju odli¢ne
performanse kao i relativno jednostavna adaptacija u smislu primjene na datu problematiku, istom ¢e u
ovom radu biti posvecena posebna paznja.

2.2 Osnovne karakteristike Bajesovih mreza

2.2.1 Struktura

Bajesova mreza je usmjereni acikli¢ni graf (engl.Directed Acyclic graph, DAG) koji strukturirano modelira
odredeni domenski prostor prikazivanjem domenskih varijabli ¢vorovima grafa a relacija izmedu datih
varijabli usmjerenim granama grafa. Cilj ovakvog modela je da slikovito opise domen i prikaZze raspodjelu
zdruZene vjerovatnoce (engl. joint probability distribution) za dati domen. Bajesove mreZe se zasnivaju na
istoimenom teoremu (engl. Bayes Theorem)[1] koji se vrlo jednostavno moze objasniti s relacijom koja je
data u nastavku.

P(e|h) * P(h)

P(hle) = 0)

Naime, prema Bejesu, vjerovatnoca da je hipoteza h tacna uzimajuéi u obzir da se pojavio dokaz
e(aposteriori vjerovatnoca), jednaka je normalizovanom umnosku vjerovatnoce pojave dokaza e u slucaju
da je hipoteza h tacnaP(e|h) (engl. likelihood), i vierovatnode tacnosti hipoteze h bez obzira na pojavu
dokaza e P(h) (apriori vjerovatnoca). Normalizacija se vrsi dijeljenjem iskaza s vjerovatnoom pojave
dokaza e P(e).



Bajesova mreZa se zasniva na grafi¢koj strukturi koja vizualizira domen i parametrima koji kvantificiraju
domen. Graf se koristi da prikaZe varijable i veze izmedu njih, a parametri mreZe su dati kao skup
vrijednosti koje neka varijabla moZe primiti i vjerovatnoce da ¢e se to u odredenim uslovima desiti.
Inicijalno stanje mreze se zasniva se na strukturi grafa i apriori vjerovatnodi pojave opisanih stanja.
Pojavom novog dokaza se stanje u mrezZi mijenja provodenjem postupka rezonovanja, interferencije ili
ucenja. Ovim postupkom se na osnovu Bajesovog teorema racuna aposteriori vjerovatnoce, te se
azuriraju vrijednosti zavisnih varijabli u grafu. Drugacije rec¢eno, Bajesova mreZa propagira informaciju u
novonastalom dokazu kroz ¢itav graf i na osnovu toga osvjezava stanje u modelu domena [2]. Navedene
karakteristike ¢ine Bajesovu mrezu idealnim kandidatom za predstavljanje probalistickog odnosa izmedu
definisanih varijabli domena i koriste se za rezonovanje pri postajanju neizvjesnosti. lako postoje i druge
strukture koje nastoje prikazati raspodjelu zdruZene vjerovatnoce, znacaj Bajesovih mreza je upravo u
mogucnosti prikazivanja kauzalne prirode domena prikazivanjem i izostavljanjem grane koja povezuje dva
¢vora, te davanjem usmjerenja datoj grani [3]. Bajesove mreZe dati domen modeliraju hijerarhijskom
strukturom koristenjem usmjerenih grana koje povezuju ¢vorove i time prikazuju odnos roditelj — dijete ili
prethodnik — nasljednik. Upravo struktura poznata kao Markovljev pokrivac (engl. Markov blanket),koja se
za promatrani ¢vor sastoji od njegovih ¢vorova roditelja, ¢vorova djece i njihovih roditeljskih ¢vorova,
podcrtava da bliska okolina promatranog ¢vora i kauzalna relacija izmedu tih ¢vorova direktno utice na
stanje posmatranog ¢vora [4].Jedna od klju¢nih karakteristika Bajesovih mreza je i moguénost prikazivanja
indirektnih ovisnosti i uticaja modeliranjem raznih vrsta struktura opisanih pravilom d-separacije (engl.d-
separation) [5]. Medutim, da bi se graf Bajesove mreZe smatrao ispravnim ili potpunim, u datim
strukturama ne smije biti petlji, te moraju biti zadovoljeni zahtjevi opisani Markovljevim svojstvom
(engl.Markov property). Ovo svojstvo nalaze da ne postoje direktne ovisnosti izmedu varijabli
modeliranog sistema koje nisu vec prikazane granama u grafu Bajesove mreZe. Bajesove mreze koje imaju
Markovljeovo svojstvo se takoder nazivaju nezavisne mape (engl./ndependence maps, I-Maps) zbog toga
Sto nedostatak grane izmedu c¢vorova u grafu sugerira neovisnost izmedu datih varijabli sistema.
Analogno, zavisnim mapama se nazivaju svi grafovi koji svaku ovisnost izmedu varijabli domena prikazuju
postojanjem grane izmedu cvorova koji reprezentiraju varijable. Prilikom modeliranja domena uvijek
treba teZiti ka kreiranju minimalnog grafa u kojem postojanje grane signalizira postojanje direktne
ovisnosti varijabli domena, a nepostojanje grane izmedu varijabli domena signalizira nepostojanje
direktne ovisnosti. Ovakvi grafovi, koji su ujedno i zavisne i nezavisne mape, nazivaju se savrseni grafovi
jer bi brisanje ili dodavanje bilo koje grane prekrsilo data pravila [2][3][6].

2.2.2 Parametrizacija

Parametrizacija mrezZe se vrsi definisanjem tzv. tabela uslovne vjerovatnoée (engl.Conditional Probability
Table, CPT) koje kvantificiraju odnos izmedu direktno zavisnih varijabli. Naime, za svaki ¢vor se definise
skup vrijednosti koje reprezentirana varijabla moze primiti, kao tabela uslovne vjerovatnoce za dati ¢vor.
Ova tabela definise sve moguce kombinacije vrijednosti roditeljskih ¢vorova, gdje se svaka jedinstvena
kombinacija vrijednosti koje uzimaju roditelji naziva instancom roditeljskog skupa. Za svaku instancu
roditelja je potrebno definisati vrijednost ¢vora djeteta i apriori vjerovatnocu da ¢e u datim uslovima
posmatrani ¢vor primiti odredenu vrijednost. UoCavamo da je veli¢ina CPT tabele ¢vora eksponencijalno
vezana za broj roditelja, zbog ¢ega je kompaktnost (minimalnost) grafa BN-a izuzetno bitna za tacnost,
preglednosti i performanse mreze. Cak u slu¢aju tzv. Bool-ove mreze postoji 21 kombinacija po ¢voru,
gdje je n broj roditeljskih ¢vorova. Ova mreZa sa aspekta parametara predstavljaju najjednostavniju
varijantu jer modelira domen tako da svaka varijabla moze primiti samo jednu od dvije moguce vrijednost,
tacno ili neta¢no. Imajudi u vidu navedene razmjere, jasno je da Bajesove mreze koje se koriste za realne



sisteme mogu vrlo brzo postati izuzetno kompleksne sto moZe dovesti do tzv. prokletstva dimenzija. Ovaj
problem jos vise dolazi do izrazaja ako se kreiranje parametarskih tablica vrsi manualno.

2.2.3 Interferencija

Bajesove mreZe na osnovu Bajesovog teorema vrse rezonovanje duz strukture mreze. Ovim postupkom se
vrsi racunanje aposteriori vjerovatnode i aZuriranje tabela uslovne vjerovatnoce svih ¢vorova. Ovisno o
strukturi mreZe i prethodno postavljenim ciljevima, postoji nekoliko vrsta rezonovanja navedenih u
literaturi. Dijagnosticko rezonovanje se vrsi u svrhe definisanja uzroka na osnovu evidencije simptoma.
Ono se vrsi u smjeru suprotnom usmjerenju grana i vrlo je ¢esto koristena tehnika u oblasti medicine i u
dijagnostickim istrazivanjima [7][8][9][10][11][12][13]. Predikciono rezonovanje se vrsi u smjeru
usmjerenja grana grafa i sluZi za predvidanje vjerovatnih posljedica na osnovu zabiljeZzenih dokaza.
Ovakvim rezonovanjem se moZe vrsiti i simuliranje scenarija znacajnih za poznavaoce domena. Postoji
veliki broj publikacija primijene ove tehnike u oblasti epidemiologije i ekologije [14][15]{16][17][18]. Inter-
kauzalno rezonovanje se koristi za zakljuCivanje o uzroku nekog dogadaja. Ovaj proces metodom
eliminacije moze zakljuciti o vjerovatnom uzroku dogadaja izmedu viSe mogucih uzroka (engl.Explaining
away). Kombinirano rezonovanje predstavlja oblik rezonovanja gdje se s obzirom na pojavu dokaza i
postavljene ciljeve, ne moze jasno definisati smjer niti proces rezonovanja. Pored navedenog, Bajesove
mreze se vrlo Cesto koriste i kao klasifikatori gdje, ¢ak i u svojoj najjednostavnijoj formi (tzv. naivne
Bajesove mreze), postizu jako dobre performanse [19]{20][21].

Neovisno o kojem tipu rezonovanja se radi, postoje dvije osnovne grupe algoritama koji se koriste za
zakljucivanje — egzaktni i aproksimirani [2]. U posljednje tri decenije je definisan veliki broj ovih algoritma,
od kojih su najpoznatiji dostupni u skoro svim softverskim paketima za rad s Bajesovim mreZama.
Kompleksnost primjene algoritma raste sa kompleksnos¢u strukture mreze. Na mreze koje su jednostavni
lanci ¢vorova je dovoljno iterativno primjenjivati Bajesov teorem. Zakljucivanje u jednostavnim
strukturama stabla se vrsi pomocu lokalnih proracuna i algoritma za prosljedivanje poruka izmedu
¢vorova. U oba sluc¢aja je moguce koristiti egzaktne algoritme. Medutim, kada su parovi ¢vorova povezani
s viSe staza, algoritam za zakljucivanje postaju sloZeniji. Za neke mreZe zakljuCivanje s egzaktnim
algoritmima tad postaje raCunski neizvodivo, pa se u tim sluajevima pribjegava aproksimiranim
algoritmima za zakljuCivanje. Teorijski gledano, obje vrste algoritama spadaju u racunski kompleksne
algoritme NP-teSke kategorije. Medutim, u praksi, brzina zakljuCivanja zavisi od faktora kao S$to su
struktura mreZe, povezanost, broj neusmjerenih petlji i drugih strukturnih komponenti koji uti¢u na
performanse algoritma. Postoje razliCiti algoritmi koji su se u pokazali vrlo efikasnim za odredeni podskup
struktura, problemskih prostora i tipova mreze.

Egzaktni algoritmi se mogu svrstati u neku od pod klasa od kojih su najpoznatije ,Poly-tree”, klastering,
algoritmi za uvjetovanje, zamjenu grana, eliminaciju, simbolicki algoritmi te algoritmi s metodom
diferencijala [22]. Svaka od ovih klasa poznaje nekoliko znacajnih algoritama sa raznim varijacijama,
hibridima, generalizacijama i heuristickim implementacijama. Od svih njih najpoznatiji je Junction tree ili
jos poznat kao Clique tree algoritam. Ovaj algoritam se obi¢no primjenjuje na probleme NP-potpune klase
kompleksnosti zbog cega se u praksi efikasno primjenjuje na mrezZe sa do tridesetak ¢vorova [2].

Aproksimirani algoritmi se dijele na algoritme stohasticke simulacije, metode simplifikacije modela, te
metode bazirane na pretraZivanju i propagaciji vjerovatnoce petljama. lako postoje mnoge razliCite
implementacije ovih algoritama, najpoznatije spadaju u grupu Markovljev lanac Monte Carlo(engl.
Markov Chain Monte Carlo, MCMCM) algoritama [22]. U posljednjih par godina pojavilo se i nekoliko



novih algoritama koji su uglavnom hibridi postojecih ideja namijenjeni za efikasno rjesavanje odredene
klase problema procesa zakljucivanja [23][24][25][26][27].

2.2.4 Klasifikacija i aplikacija

lako se u literaturi naj¢esée spominje generalni oblik Bajesovih mreZa, zbog razliCitih potreba, vremenom
su razvijene specifiéne klase Bajesovih mreZa koje implementiraju odredene posebnosti. Primjer takvih
Bajesovih mreZa predstavljaju Bajesove mreze za donoSenje odluka (engl.Bayesian Decision Networks,
BDN). Prilikom odlucivanja je vaina mogucénost ukljucivanja preferencija u proces izbora neke od
dostupnih akcija. U ove svrhe se koristi teorija korisnosti (engl.Utility theory) koja omogucava da se vrsi
zakljucivanje s preferencijama. Ova klasa BN mreZe definiSe dodatne vrste ¢vorova koji oslikavaju situaciju
donosenja odluke optimiziranjem ranije definisane funkcije cilja koja ovisi o vjerovatnoé¢i da neka
domenska varijabla primi neku od mogucih vrijednosti. Definisana funkcija cilja kvantificira preferencije,
odrazavajuéi "korisnost" ishoda, tako Sto mapira preferencije na realne brojeve. Ovakve mreZe nalaze
veliki broj primjena posebno u domenu upravljanja i planiranja prirodnim resursima [2][28][29].
Dodavanjem vremenske dimenzije Bajesovoj mrezi nastaje tzv. dinamicna Bajesova mreza (engl.Dynamic
Bayesian Network, DBN). Ovakve mreze omogucavaju eksplicitno modeliranje i rezonovanje kroz vrijeme
[2][30][31]. Kombiniranjem svojstava mreza za donoSenje odluka i dinamic¢kih mreza nastaju dinamicke
Bajesove mrezZe za donosenje odluka (engl.Dynamic Decision Network, DDN). Ovakve mreze su pogodne
za prikazivanje slozenih problema planiranja i sekvencijalnog donosenja odluka.

Jedna od slabije istrazenih oblasti su objektno-orijentirane Bajesove mreze (engl.Object Oriented Bayesian
Network, OOBN). Ova generalizacija Bajesove mrezZe je vrlo pogodna za izrazito kompleksne mreZe koje
predstavljaju realne sisteme. One se temelje na podjeli problemskog prostora na vise domena prikazanih
hijerarhijskom strukturom komponenti koje su opet predstavljene Bajesovim mrezama [2][32][33]. Ovakuvi
primjeri se u literaturi ipak susrec¢u rjede, posebno iz razloga Sto Bajesove mreze joS uvijek nemaju
Sirokopojasnu primjenu u komercijalnim sistemima.

Bajesovih mreZe su primijenjene u mnogim oblastima, pri ¢emu je najveci broj publikacija i ¢lanaka
posvecen problemima iz oblasti medicine, tacnije dijagnostike i epidemiologije. Drugo mjesto po broju
publikacija zauzima oblast za upravljanje prirodnim resursima i ekologiju u najsSirem smislu. Na tre¢em
mjestu su igre i poslovne aplikacije koje u posljednjih deset godina pokazuju sve vise zanimanja za
upotrebu Bajesovih mreZa u svrhe predikcije i odluivanja. S obzirom da je interes ove disertacije na
primjeni Bajesovih mreZa u realnim sistemima za upravljanje prirodnim resursima, s posebnim su
zanimanjem proucene publikacije [34][35][36](37][38][39][40][41][42] koje potvrduju da Bajesove mreze
daju odli¢ne rezultate za donosenje odluka u sredinama s visokim stepenom neizvjesnosti.

Gotovo sve navedene klase Bajesovih mreza su dostupne u softverskim paketima koji su ciljano razvijeni
za rad s ovim strukturama. U literaturi se najces¢e spominju AgenaRisk[43], BayesialLab[44], BNT [45],
BUGS [2], CABeN[2], CaMML[46], Hugin [2], IDEAL [47], Netica[48], GeNle/SMILE [49] i TETRAD [50].

2.3 Podacima vodeni algoritmi za generisanje grafa Bajesove mreze

lako sam proces kreiranja Bajesove mreZe nije u potpunosti formaliziran, u literaturi se ¢esto spominje
proces pod nazivom inZenjering znanja za Bajesove mreze (engl.Knowledge Engineering with Bayesian
Networks, KEBN) [2][51]. KEBN podrzava metodologije vodopada i spiralnog pristupa, u smislu da za obje
varijante predvida faze razvoja mreZe, izbora varijabli, definisanja strukture grafa, parametrizaciju tabela,
treniranje mreze itd. Tokom faze definisanja strukture grafa i faze definisanja parametara mreze se moze



koristiti manualni pristup kao i automatizirani alati. U posljednjoj deceniji se posebna paznja posveluje
integraciji ova dva pristupa, tako da se nastoji znanja domenskog eksperta ugraditi u automatizirane alate
za izgradnju grafa. Potreba za automatizacijom procesa je posebno naglasena kada je domen kompleksan,
te kada su graf i broj mogucih struktura izrazito veliki. Stoga je vremenom razvijena oblast koja se bavi
izuCavanjem algoritama za ucenje strukture i parametara Bajesove mreZe iz podataka. Proces
prepoznavanja Bajesove mreZe iz podataka poznaje Cetiri razliCita slucaja [52]:

e poznata struktura i potpuni podaci,

e nepoznata struktura i potpuni podaci,

e poznata struktura i nepotpuni podaci i

e nepoznata struktura i nepotpuni podaci

U posljednjih nekoliko decenija je razvijen veliki broj algoritama koji su specijalizirani za neki od navedenih
slu€ajeva. U ovoj disertaciji ¢e fokus biti na algoritmima za prepoznavanja strukture iz potpunih podataka,
te ¢e samo ukratko biti govora ostalim slu¢ajevima i algoritmima iz datih oblasti.

Slucaj poznate strukture i potpunih podataka se koristi za parametrizaciju modela BN-a. Ovo predstavlja
jedno od najbolje istrazenih podrucja kada je rije¢ o podacima vodenom uclenju Bajesove mreze. S
obzirom da je kreiranje tabela uslovne vjerovatnode zadatak koji je eksponencijalne kompleksnosti u
odnosu na broj ¢vorova, koriStenje automatiziranog procesa u ove svrhe moze biti od velikog znacaja.
Multinominalna parametrizacija ili tzv. Spiegelhalter i Lauritzen metoda [53] je postala opce-prihvacen
algoritam koji je implementiran i u mnogim softverskim paketima. MLE (engl.Maximum likelihood
estimation) je takoder vrlo rasprostranjen algoritam [2] koriSten u ove svrhe. U nedavno publiciranoj
literaturi se mogu naci i neke druge generalizacije ili varijante algoritma za parametrizaciju mreze
[54][55][56][57][58].

Problemu poznate strukture i nepotpunih podataka se posvetilo nekoliko zanimljivih publikacija, kao one
posvecene algoritmu maksimizacije ocekivanja - EM (engl.Expectation maximization) [2][59] i algoritmu
pod nazivom Gibbs Sampling [2][59] koji je jedan od najznacajnijih algoritma iz skupine Markovljev lanac
Monte Carlo metoda. Oba algoritma se baziraju na strategiji dopunjavanja nedostajuc¢ih podataka na
osnovu postojecih podataka. Problem ovog pristupa je velika moguénost greske i pristranosti podataka
kada je samo manji broj podatka dostupan i poznat. Kao poboljsan koncept se pojavio BC algoritam
(engl.Bound and Collapse) [60] koji predlaze deterministicku metodu za aproksimaciju varijance
aposteriori distribucije za definisanje uslovnih vjerovatnoca iz nepotpunih podataka.

NajteZi problem, slu€aj nepoznate strukture i nepotpunih podataka je u odnosu na ostale vrlo malo
istrazen. Jedan od algoritama predloZenih za ovaj slucaj je modifikacija EM algoritma nazvana SEM, ili
strukturalni EM (engl. Structural Expectation maximization) [61]. Algoritam kombinira standardni EM
algoritam, koji optimizira parametre mreZe s pretrazZivanjem struktura za izbor modela. Drugi algoritam
koji je predloZen u ove svrhe je varijanta BC algoritma sa dodatkom za prepoznavanje strukture.

2.3.1 Nepoznata struktura i potpuni podaci

Slu¢aj nepoznate strukture i potpunih podataka je u fokusu ove disertacije i stoga detaljnije opisan u
ovom radu. Ovi algoritmi su tema velikog broja aktualnih istraZivanja. Jo§ od kraja 90-tih pa do danas
postoje znacajne publikacije koje proucavaju razli¢ite mehanizme iz oblasti statistike, teorije informacija,
heuristike i mnogih drugih oblasti u cilju definisanja efikasnog i efektivnog algoritma za prepoznavanje
strukture Bajesove mreZe. lako publikacije [62][63][64] uvode razliCite algoritme i sistematizacije za iste,
ipak se svi mogu svrstati u jedan od dva glavna pristupa rjeSavanja: metode bazirane na testovima uslovne



neovisnosti (engl.Conditional Independence Tests) i metode bazirane na ciljnoj funkciji i pretraZivanju
(metricki algoritmi). U literaturi se spominju i hibridni algoritmi koji kombinuju ova dva pristupa.

2.3.1.1 Algoritmi bazirani na testovima nezavisnosti

Ove metode vrie kvalitativnu analizu zavisnosti i nezavisnosti izmedu varijabli u podacima i pokusavaju da
Sto viSe tih relacija predstave u obliku grafa. Ovim testom se izraCunava da li postoji statisticki znacajna
povezanost izmedu hipoteze predstavljene potencijalnim grafom, i opaZene frekvencije predstavljene
bazom podataka. Neki od znacajnijih algoritama su PC (engl.Power Constructor) [65], BNPC (engl.Bayesian
Network Power Constructor) [66] i algoritmi bazirani na d-separaciji [67].

2.3.1.2 Metode bazirane na ciljnoj funkciji (metricki algoritmi)

Ovakvi algoritmi pristupaju problemu definisanja strukture mreZe kao optimizacijskom problemu. Takav
problem se moze opisati kao problem izbora optimalne alternative iz skupa dostupnih alternativa kako bi
se postigao neki cilj. Realni problemi optimizacije su najé¢esée vrlo kompleksni problemi koji su multi-
dimenzionalni i viSekriterijalni te gotovo uvijek imaju ograni¢enja. Metode bazirane na ciljnoj funkciji i
pretrazivanju (tzv. metricke metode) upravo vr$e pretragu prostora za onom reprezentacijom domena
koja maksimizira funkciju cilja koja opisuje podudarnost graficke strukture i podataka. S obzirom da ovakvi
problemi zbog kompleksnosti prostora koji treba pretraziti spadaju u NP-teSke optimizacijske probleme,
upotreba heuristickih algoritama u ove svrhe pokazuje odli¢ne rezultate.

Heuristicki algoritam je algoritam koji pronalazi rjeSenje kompleksnog problema ili pojednostavljenog
modela kompleksnog problema, stavljajuéi pri tome dokazivost egzistencije, tacnosti i optimalnosti
rieSenja u drugi plan. Tokom pretrazivanja problemskog prostora, heuristicki algoritam se vodi
neformalnim mehanizmima kao $to su iskustvo, znanje ili intuicija koji su vrlo ¢esto preslikani iz prirodnih
procesa. Svaki heuristicki algoritam ili konkretna implementacija koristi svoj vlastiti skup mehanizama i
procedura s kojim nastoji da $to efikasnije dode do optimalnog rjeSenja. Generalno govoreci, veéina
heuristi¢kih algoritama se konceptualno moZe uprosteno predstaviti u obliku dijagrama toka na sljededi
nacin. Prvo se vrsi izbor odnosno generisanje jednog ili viSe pocetnih rjeSenja. Nadalje, sve dok uslov
zaustavljanja nije zadovoljen, vrsi se evaluacija kvaliteta trenutnih rjeSenja, izbora novih, kvalitetnijih
potencijalnih rjeSenja, te eventualna zamjena tekuceg rjeSenja s kvalitetnijim rjeSenjima. Algoritam se
zaustavlja i najbolje odnosno najbolja rjeSenja se proglasavaju konacnim tek po ispunjenju jednog ili vise
uslova zaustavljanja. 1z opisa opée procedure heuristickog algoritma je vidljivo da svaki heuristicki
algoritam posjeduje sljedece bitne elemente [68][69]:

e jednaili vise ciljnih funkcija koje se optimiziraju,

e mehanizam izbora pocetnog rjesenja,

e memorija potencijalnih rjesenja,

e mehanizam procjene kvalitete tekucéeg rjesenja,

e mehanizam transformacije trenutnog rjesenja / mehanizam izbora novog rjesenja,

e uslovi zaustavljanja algoritma.

Metricki algoritmi kombiniraju i implementiraju date elemente u svrhu definisanja strukture grafa mreze
koja najbolje modelira domenske podatke. Konkretan metricki algoritam je definisan algoritmom
pretraZzivanja koji koristi, funkcijom cilja koju optimizira i na¢inom na koji predstavlja problemski prostor.
U vedini slucajeva algoritam pretraZivanja je baziran na lokalnom pretraZzivanju, tabu pretrazivanju ili
drugoj heuristickoj metodi pretraZivanja. Problemski prostor moZe biti ograni¢en i neogranicen, te se
mogu koristiti razli¢ite metode za predstavljanje potencijalnog rjeSenja, tj. grafa, pri cemu je najcesée



koristena matrica povezanosti ¢vorova. Definisana funkcija cilja najc¢esée predstavlja neku funkciju koja
opisuje mjeru fitovanja izmedu grafa i podataka. Ista se moze bazirati na Bajesovim principima kao
Bajesova i Dirihletova funkcija raspodjele, ili na principima teorije informacija kao funkcija minimalne
duZine poruke (engl.Minimum Description Length) ili logaritamske vjerovatnoce (engl. Log Likelihood, LL).
U nastavku Ce biti pobrojani samo neki od poznatijih algoritama.

BDeu (engl. Bayesian-Dirichlet likelihood equivalence uniform joint distribution) [70] je metricki algoritam
koji koristi lokalno ili tabu pretraZivanje uz funkciju cilja temeljenu na Bajesovom teoremu.

K2 algoritam [71] je jedan od prvih algoritama za rekonstrukciju mreze bez ogranienja i koristi slicnu
funkciju cilja temeljenu na Bajesovoj teoriji. S obzirom da ovaj algoritam u originalnom obliku ima
eksponencijalnu kompleksnost u odnosu na broj varijabli, predloZzeno je uredivanje redoslijeda varijabli
kako bi se postigle bolje performanse algoritma. Samo uredivanje redoslijeda moZe vrsiti domenski
ekspert ili drugi algoritam, Sto uvodi dodatno racunanje, medutim rjeSava problem usmjerenja grana.
Kutato algoritam [72] je metricki algoritam koji koristi entropiju kao mjeru podudarnosti grafa i podataka.
Vrlo ¢esto su koriStene i funkcije bazirane na principu najkraée poruke (MDL) [73]{74] koje su inspirisane
Senanovom mjerom informacija (engl.Claude Shannon - Measure of information).Cilj ovog pristupa je nadi
optimalnu mjeru izmedu jednostavnosti modela i podudarnosti s podacima, tako $to minimizira duzinu
opisa modela i podataka, kre¢u¢i od pretpostavke da je model ispravan. MML (engl.Minimum Message
Length) predstavlja ideoloski vrlo sliénu tehniku, orijentisanu ka Bajesovim principima.

S obzirom da neki od navedenih algoritama ne vode racuna o usmjerenju grana i kauzalnoj prirodi mreze,
razvijeno je nekoliko varijacija ovih algoritma. CaMML (engl. Casual Discovery via MML) [2][75] i Hibridni
CaMML (engl. Hybrid Causal Discovery via MML) [2], su samo neki od algoritama koji uvode dodatne
mehanizme za ukljucivanje usmjerenja grana u formiranje mreze. Detaljan pregled raznih pristupa za
prepoznavanje kauzalnih mreza dat je i u [76][77].

Jedan od najpoznatijih hibridnih algoritama je BENEDICT [78] koji se temelji na mjerenju razlike izmedu
rezultata testova uslovne nezavisnosti na kandidatskoj mre?i i rezultata dobivenih na bazi podataka. Sto je
ova razlika manja to mreza bolje odgovara podacima. Agregacija svih lokalnih neslaganja rezultira mjerom
globalnog raskoraka izmedu mreZe i baze podataka, Sto zapravo predstavlja funkciju cilja koja se nastoji
minimizirati.

U literaturi se spominju i algoritmi koji koriste sofisticirane meta-heuristicke algoritme. Najcesce su
koristeni algoritmi kao ,Sparse Candidate Algorithm® [79], algoritam na bazi uredivanja rasporeda
[80][81], algoritam najkrateg puta [82], heuristicki , Equivalent search” algoritam [83]. U najnovijim
publikacijama prisutni su algoritmi paralelnog pretrazivanja [84], optimizacije kolonijom mrava [85],
geneticki algoritmi [86][87], BOA (engl. Bayesian Optimization Algorithm) [88] i evolucione strategije [25].
U vedini ovih publikacija je rije¢ o modifikaciji nekog od poznatih meta-heuristickih algoritama u cilju
prilagodavanja datom problemskom domenu.

Za ovu disertaciju je posebno zanimljiva heuristika optimizacije rojem Cestica, te ¢e u zasebnom poglavlju
biti dat pregled literature i baznih koncepata datog meta-heuristickog algoritma koji je vrlo pogodan za
upotrebu u metrickim metodama generisanja grafa Bajesove mreze.

2.3.2 Mjere performansi algoritama za generisanje grafa

S obzirom da ovo istrazivanje treba da uporedi razli¢ite podacima vodene algoritme za generisanje grafa
BN-a, mjerenje performansi istih je znacajan alat za utvrdivanje kvaliteta algoritama. U sklopu istraZivanja
je izvrsen pregled literature [2][62] i zabiljeZene su najznacajnije mjere performansi koje ¢e biti koristene
u daljem istrazivanju. Neke se mogu koristiti za utvrdivanje performansi algoritma kad je traZeno rjeSenje



vec poznato(kao npr. na benchmark problemima), a druge kada se radi o kompleksnim problemima iz
realnog sektora gdje nije unaprijed poznato trazeno rjesenje.

KL distanca (engl. Kullback—Leibler distance) je mijera koja definise distancu izmedu distribucije
vjerovatnoce asocirane sa bazom podataka i distribucije vjerovatnoce asocirane s generisanim grafom
Bajesove mreze. Ovom mjerom moguce je izracunati koliko dobro identificirani graf aproksimira dostupne
podatke. S obzirom da racunanje ovakve udaljenosti ima eksponencijalnu kompleksnost, pogodno je
koristiti monotono-opadaju¢u transformaciju date funkcije [89]. Vrijednost dobivena ovom
transformacijom je direktno proporcionalna sa mjerom podudarnosti modela i podataka. Bitno je samo
obratiti paznju da vrlo visoke vrijednosti ove mjere mogu takoder uputiti na prezasi¢enje (engl. over-

fitting).

Kauzalna KL distanca (engl. Causal Kullback—Leibler distance) je mjera koja ne tretira samo jedan model
kao ispravan, nego sve Markovljeve ekvivalentne modele. Na ovaj nacina CKL jedinstveno uvaZava
univerzalnost strukture i tacnost parametara, u cilju definisanja najpogodnije mjere validnosti modela
kauzalnih mreza. Mnogi eksperimenti su vrseni koristenjem ove mjere kao $to je navedeno u [90].

Faktor podudarnosti prezentovan u [91] poredi slicnost prethodno defnisanog ,ispravnog” rjesenja i
generiranog grafa jednostavnom ali sveobuhvatnom relacijom koja zbog ogranicenja koja namece format
ovog rada ovdje nece biti detaljnije analizirana.

Bajesove metrike kao BDeu [68], K2 [69] i BIC [92] mjere kvalitet modela koristenjem distribucije
vjerovatnoce. K2 i BDeu se samo razlikuju u izboru parametara u Dirihletovoj distribuciji, dok BIC pored
mjere za vjerovatnost mreZe koristi i penalnu funkciju kompleksnosti mreZze. Sve ove metrike se
interpretiraju na jednak nacin. Sto je veca vrijednost metrike, to je aproksimacija podataka grafom bolja.

Vjerovatnoca pojave dokaza je jedna od mjera koja se primjenjuje tokom procesa zakljucivanja u mrezi.
Naime, u trenutku kada se pojavi novi dokaz prema kojem se aZuriraju vrijednosti vjerovatnoéa u mrezi,
situacija da je apriori vjerovatnoca pojave datog dokaza jednaka nuli nije moguca i time se moze utvrditi
kontradiktornost izmedu dokaza i modela. Naravno, na ekspertu je da procjeni da li je dati dokaz
relevantan, no ukoliko jeste, jasno je da model nije validan. Iz tog razloga je definirana ova mjera konflikta
izmedu dokaza i modela [93], koja, ukoliko je pozitivna, indicira da postoji konflikt, a sa porastom ove
mjere raste i odstupanje izmedu modela i dokaza.

2.4 Optimizacija rojem Cestica

Optimizacija rojem Cestica(engl.Particle Swarm Optimization, PSO)je meta-heuristicki algoritam za
optimizaciju koji je inspirisan prirodnim procesima unutra roja Cestica. Ovaj algoritam, baziran na
principima inteligencije jata ili roja nastoji oponasati roj péela u potrazi za hranom kakav se susreée u
prirodi. Algoritam kreira skup Cestica u problemskom prostoru koje cCine inicijalnu populaciju, pri ¢emu
svaka jedinka reprezentira potencijalno rjesenje datog problema. Svaka Cestica vlastiti pravac kretanja
kroz problemski prostor (pomak)odreduje na osnovu tri aspekta (vektora): aspekt vlastite trenutne
lokacije, aspekt historijski najbolje vlastite lokacije, i aspekta lokacije jedne ili vise najboljih Cestica
roja(informant). Na pomak Ccestice takoder utie faktor slucajnosti koji sprjeCava preuranjenu
konvergenciju algoritma. Potom se evaluira fitnes Cestice na novoj lokaciji, te se na osnovu najboljeg
fitnesa u roju bira Cestica informant, ili vise njih. Ovaj postupak se ponavlja za sve Cestice u roju dok se ne
ispune uslovi zaustavljanja [94]. S obzirom da je kretanje svake Cestice uvjetovano i kretanjem drugih,



najboljih, cCestica, ali i slu¢ajnim izborom nefavorizirane lokacije, PSO algoritam osigurava stabilnu
konvergenciju vecine populacije. Uticaj Cestica jednih na druge se Cesto karakteriSe kao faktor socijalnog
umreZavanja koji uspostavlja grupnu inteligenciju. Svi faktori koji ucestvuju u odredivanju nove lokacije
Cestice objedinjeni su u formuli koja oslikava osnovnu ideju ove heuristike.

vilk+1) =t v/ () + - (x]" (k) = x] (k) + ¢ - (6" (k) — x{ (k)

PSO je jedan od najzapaZenijih algoritama iz skupa primjerski baziranih (engl. Instance based) heuristika
koja generiSe nova rjeSenja koriste¢i se skupom postojeéih rjeSenja. Iz tog razloga se po pitanju
performansi ¢esto poredi s drugim algoritmima iz ove grupe, kao Sto su geneticki algoritam i evolucione
strategije. Jednostavnost koncepta, pogodnost za implementaciju u raznim softverskim paketima i mali
broj parametara koji zahtijevaju konfiguraciju su znacajne prednosti PSO algoritma i uveliko zasluzne za
njegovu Siroku adaptaciju u razli¢itim oblastima. Navedeni algoritam predstavlja samo osnovnu ideju koja
je godinama predmet mnogih istrazivanja. Data istrazivanja su dovela do dvije vrste unaprjedenja PSO
algoritma, varijacije baznog PSO algoritma i modifikacije PSO algoritma.

2.4.1 Varijacije baznog PSO algoritma

Od 2006. godine PSO zajednica je do sad predstavila tri standardne verzije PSO algoritma, SPSO 2006,
2007, i 2011 [95]. lako su sve ove varijante bazirane na istim osnovnim principima ove meta-heuristike,
formulacija i implementacija baznih elemenata, te njihova aplikacija na problemski domen se razlikuje kao
Sto je prikazano u brojim publikacijama na ovu temu [96][97][98][99][100][101]{102][103][104].

Problemski prostor (engl. Search Space) predstavlja prostor potencijalnih rjesenja. lako je inicijalno PSO
heuristika bila okrenuta kontinualnim problemima, postoje i varijante PSO-a koje se koriste za rjeSavanje
problema u diskretnom prostoru. Neke varijante za rjeSavanje diskretnih problema su pristup
zaokruZzivanja, binarni PSO, trinarni PSO, pristup kaznene funkcije, pristup prilagodbe funkcije, pristup
skupa, hibridni pristup i drugi predstavljeni u [100].

Jato ili stado (engl. Swarm) predstavlja populaciju ili skup potencijalnih rjesenja. lako su prvobitne
varijante implementirale adaptivne mehanizme za racunanje broja cCestica u populaciji, kasnije je
teorijskim putem utvrdeno da je poZeljna veli¢ina populacije najc¢esce izmedu trideset i Cetrdeset Cestica,
te su sve CeSce varijante sa konstantnim brojem Cestica [97].

Inicijalizacija Cestica (engl. Particle Initialization) predstavlja nacin izbora pocetnog rjesenja ili pocetne
lokacije za svaku &esticu pri inicijalizaciji jata. Cestica predstavlja individuu koja je dio jata, ili drugacije
re¢eno, potencijalno rjeSenje. Inicijalno stanje se odreduje slucajnim izborom ili nekim definisanim
algoritmom koji moZe, a ne mora, biti heuristicki algoritam. Mehanizam inicijalizacije je moguce
implementirati tako da se izborom inicijalnog rjeSenja uti¢e na ujednacenost pokrivenosti problemskog
prostora.

Vektor brzine (engl. Velocity) predstavlja vektor koji prikazuje pravac kretanja Cestice. lako standardni PSO
ne uvodi ogranicenja brzine, poznata je i varijanta PSO algoritma [103] koja nastoji ograniciti brzinu kako
bi se uvela kontrola nad kretanju Cestice i istrazivanju prostora. Na ovaj nacin se pretraga moze ograniciti
na lokalnu ili prosiriti na globalnu pretragu. Ovaj mehanizam se uglavnom implementira kao funkcija
vremena ili broja iteracija koja pretraZivanje od globalnog postepeno vodi ka lokalnom.
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Faktor inercije W (engl. Inertia weight) je komponenta vektora brzine koja kontrolise uticaj historijski
najboljih rezultata na trenutna rjeSenja. Ova komponenta nije definisana izvornom varijantom PSO
algoritma, vec¢ je ista u [105] predlozena i opravdana jer dokazano poboljSava performanse algoritma.
Vremenom je uvrStena u standardni algoritam PSO-a. Ona je jedna od rijetkih veli¢ina PSO-a koju je
potrebno konfigurisati. S obzirom da je nekoliko istraZivanja posveceno definisanju optimalne vrijednosti
ove veli¢ine, vremenom je utvrden preporuceni opseg ove i drugih konfigurabilnih veli¢ina PSO-a. S
obzirom da su preporucene vrijednosti pokazale dobre rezultate, ova veli¢ina se Cesto postavlja kao
konstantna vrijednost ili interval vrijednosti [98]. Takoder postoje i varijante PSO-a u kojima se nastoji
dinamicki odrediti ova veli¢ina [99].

Faktori ucenja (engl. Learning factor) predstavljaju naklonost Cestice prema vlastitom uspjehu ili prema
uspjehu okoline, oznacene kao C1 ili kognitivni faktor ucenja i C2 ili socijalni faktor ucenja, respektivno.
Obje vrijednosti se uglavnom definiSu kao konstante u intervalu izmedu minimalne i maksimalne
predvidene vrijednosti. Inicijalna varijanta PSO algoritma predlaZe ukljucivanje faktora ucenja u kalkulaciju
vektora brzine. Medutim, istrazivaci u [102] su za odredeni problemski prostor pokazali da ove konstante
ne utiCu na poboljSanje performanse algoritma, te je i varijanta PSO-a bez ovih faktora zastupljena u
literaturi.

Voda ili informant (engl. Leader, Informant) predstavlja Cesticu koja zbog dobrog fitnesa upucuje druge
Cestice u prema lokaciji problemskog prostora koji daje dobre rezultate. Ovisno o tome kako se bira
informant, prepoznato je nekoliko varijanti PSO algoritma. Ukoliko izmedu Cestica ne postoji razmjena
informacija, algoritam poprima karakteristike nevodene pretrage. U ovom slucaju je socijalna
komponenta jednaka nuli i pretraZzivanje je vodeno samo vlastitom najboljom performansom, Pbest (engl.
Personal Best). U slucaju da se informant bira kao najbolja Cestica iz skupa okolnih Cestica onda se govori
o lokalno najboljoj Cestici ili Lbest (engl. Local Best). Sama okolina se moze unaprijed definisati ili moZe biti
adaptivna. Globalno najbolji ili Gbest (engl. Global Best) je varijanta PSO-a u kojoj se informanti biraju iz
skupa svih cestica jata [106].

Topologija okoline (engl. Neighborhood topology) definise skup Cestica koje formiraju okolinu date Cestice
i nacin izbora istih. Topologija je direktno vezana i za nacin izbora jednog ili vise informanta i moze
znacajno uticati na performanse algoritma, posebno u pogledu pronalaska globalnog optimuma [107]. U
literaturi se prepoznaju varijante sa tzv. nepovezanom topologijom gdje Cestice nisu povezane, te ne
postoji razmjena informacija [108]. Topologija prstena je jedna od najjednostavnijih topologija gdje
Cestica razmjenjuje informacije samo s dva direktna susjeda [108]. Topologija zvijezde je topologija gdje
sve Cestice dobivaju informacije samo od jednog informanta koji se bira na nivou citave populacije [108].
Topologija drveta prepoznaje vise informanata i informacija se prenosi kroz hijerarhijski definiranu
strukturu [109]. Potpuno povezana topologija povezuje svaku Cesticu sa svim ostalim ¢esticama jata [108].
Medu novijim topologijama se nalazi i topologija dinamicke okoline u kojoj se informant bira iz okoline
Cestice koja se dinamic¢ki odreduje tokom izvrsenja algoritma [110]. Kompleksnije topologije osiguravaju
bolju povezanost Cestica i prijenos informacija kroz populaciju, ali isto tako mogu negativno da uti¢u na
performanse algoritma i racunarske resurse koji su potrebni za pronalazak rjeSenja.

SPSO 2011 je posljednja varijanta standardnog PSO algoritma za koju se smatra da objedinjuje mnoge
elemente koje performanse ovog algoritma znacajno unaprjeduju. Ova varijanta se pokazala izuzetno
efikasnom za optimizaciju unimodalnih i separabilnih funkcija, sa brzom konvergencijom ka globalnom
optimumu. Za neke rotirane uninmodalne funkcije su ustanovljene dobre performanse, dok su
performanse za neke multimodalne i izuzetno kompleksne kompozicijske funkcije bile slabije [96]. Ova
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varijanta algoritma se takoder moze koristiti kao benchmark za poredenje performansi s drugim PSO
varijantama ili heuristi¢kim algoritmima.

2.4.2 Modifikacije PSO algoritma

Moguénost primjene PSO-a na Sirok dijapazon problemskih situacija je potakla razvoj nekoliko
modifikacija izvornog PSO algoritma. U nastavku su navedene najznacajnije modifikacije PSO-a. U sklopu
ovih modifikacija postoji veliki broj varijanti PSO-a koje dijele manje razlike u implementaciji, pri ¢emu
svaka od njih nastoji da poboljSa performanse algoritma doradom nekog od mehanizama.

PSO za pronalazak jedinstvenog rjesenja je izvorni i ujedno najjednostavniji oblik PSO-a. Koristi se za
pronalazak jedinstvenog rjesenja jednokriterijalnih, kontinualnih, neogranicenih, stati¢kih optimizacijskih
problema.

PSO za pronalazak vise rjiesenja. Ova modifikacija PSO-a uvedena je za rjeSavanje viSekriterijalnih
optimizacijskih problema, te se u literaturi zato ¢esto naziva MOPSO (engl. Multi-Objective Particle Swarm
Optimization). Cilj ove modifikacije je da maksimizira broj pronadenih elemenata pareto fronta [111], da
minimizira distancu izmedu pronadenog pareto fronta i globalnog pareto fronta za neki problem, te da
maksimizira pokrivenost pareto fronta tako da su pronadena rjeSenja uniformno distribuirana. U svrhu
postizanja navedenih ciljeva razvijeno je nekoliko pristupa rjeSavanju problema visekriterijalne
optimizacije PSO-om [112]. Pristup agregacije kombinira sve kriterije u jedan i time viSekriterijalni
problem aproksimira jednokriterijalnim problemom. U tom slucaju se agregirana ciljna funkcija optimizira
nekom od postojecih varijanti PSO-a. Pristup viSe populacija koristi viSe sub-populacija od kojih svaka
nastoji optimizirati jedan od kriterija, te se pronadena rjeSenja zatim prikupljaju i ogovarajuca izabiru kao
konacna rjesSenja. Pareto bazirani pristup modificira topologiju i izbor informanata kako bi se osigurao
izbor nedominiranog informanta (potencijalnog rjesenja) u odnosu na citavo jato. Kombinirani pristup
koristi kombinaciju nekih od navedenih pristupa u svrhe poboljsanja performansi MOPSO-a. U literaturi se
mogu pronadi i drugi pristupi koji se ne mogu jasno svrstati u neku od navedenih kategorija
[113][114][115][116][117].

PSO za optimizaciju s ogranicenjima. Standardni PSO vrsi pretraZivanje na cijelom problemskom prostoru,
dok ova modifikacija implementira posebne mjere kako bi se uzela u obzir ograni¢enja problemskog
prostora. Na ovaj nacin se smanjuje prostor i broj dozvoljenih rjeSenja. U literaturi se moZe naci nekoliko
razliCitih pristupa ukljucivanja ogranicenja u optimizacijski problem. Stoga ova modifikacija PSO-a poznaje
razlicite varijante, od onemogucavanja izbora nedozvoljenog rjesenja ili odbacivanja istog, do upotrebe
penalne funkcije kako bi se nedozvoljeno potencijalno rjesenje ucinilo neoptimalnim [118][119].

PSO za dinamicka okruZenja. Ova modifikacija PSO algoritma je razvijena za probleme koji su promjenijivi
u vremenu. PSO nastoji koristenjem standardnih procedura pronacdi optimalno rjeSenje prije no sto dode
do iduce promjene u okruzenju [103].

Diskretni PSO je modifikacija PSO algoritma koja prilagodava PSO za pretrazivanje u diskretitiziranom
prostoru. Ovo se najéesce postize uvodenjem posebne reprezentacije potencijalnog rjesenja i
prilagodbom mehanizma za racunanje pomaka datom zapisu [103]. Kao Sto je ranije spomenuto, ova
modifikacija poznaje razli¢ite varijante od kojih je binarni PSO jedan od poznatijih.

Paralelni PSO je modifikacija PSO-a koja implementira mehanizme za paralelno pretraZivanje prostora
koristenjem viSe populacija. Ovisno o tome da i se rjeSava jednokriterijalni ili visekriterijalni problem,

12



postoje razli¢ite varijante ove modifikacije. U nekima su jata povezana i sluze za optimizaciju istog kriterija
ali pretrazuju odvojene oblasti problemskog prostora. U drugima su jata u potpunosti odvojena i
optimiziraju razli¢ite kriterije [103].

2.4.3 PSO za konstrukciju grafa Bajesove mreZe iz podataka

PSO je u nekoliko aktualnih publikacija [91][120][121][122][123][91][124]{125][126] prikazan kao meta-
heuristika koja je izuzetno pogodna za primjenu u metrickim algoritmima za ucenje strukture Bajesove
mreZe. Sve navedene publikacije se zasnivaju na istoj ideji — upotrebom PSO meta-heuristike pronaci onu
strukturu koja maksimizira neku funkciju sli¢énosti strukture BN-a i podataka na osnovu kojih se konstruise
graf. Razlike se pronalaze u samoj implementaciji PSO algoritma ili neke njene modifikacije. Preciznije
reCeno, razlike su uglavhom u pristupu reprezentacije potencijalnih rjeSenja i mehanizmima
zadovoljavanja ogranienja tj. osiguravanja ispravnosti grafa. Mehanizmi zaustavljanja se zasnivaju na
broju iteracija ili stepenu poboljSanja rjesenja. Koristene ciljne funkcije uglavnom pripadaju nekom od
ranije navedenih tipova funkcija, pri ¢emu je najcesée koristena Bajesova distribucija vjerovatnode. lako
autori ovih ¢lanaka tvrde da ovi algoritmi pokazuju odlicne rezultate, ipak treba imati na umu da su isti
uglavnom primijenjeni na benchmark problemima, a ne na kompleksnim problemima iz realnog sektora.

J. Cowie i saradnici [121] su uveli dva pristupa CONAR i REST. U oba slucaja graf prikazuju matricom
povezanosti ¢vorova a ciljna funkcija je preuzeta iz K2 [62] algoritma. Razlika u ova dva pristupa je samo u
mehanizmima za osiguravanje validnosti grafa. Dok se prvi algoritam oslanja na slucajni izbor grafa i
metodom prepravljanja grafa osigurava zadovoljavanje ograni¢enja, drugi pristup koristi metode za
generisanje validnih grafova ve¢ u fazi izbora tacke, tj. u fazi kreiranja matrice povezanosti. Ove dvije
implementacije ne pokazuju velike razlike u performansama kada je rije¢ o primjeni na benchmark
primjerima.

M. Valian i saradnici [124] koriste PSO koji takoder koristi matricu povezanosti za reprezentaciju
potencijalnih rjeSenja i mehanizam odbacivanja rjeSenja ukoliko novonastala matrica ne ispunjava sva
ogranienja validnosti grafa. Ovaj algoritam je uspjeSno primijenjen na jedan od cesto koriStenih
benchmark problema, ASIA.

W. Chun-Feng i saradnici u svojoj publikaciji [125] predstavljaju graf u vidu matrice povezanosti i koriste
funkciju cilja baziranu na Bajesovoj raspodjeli vjerovatnoce. Specificnost ovog pristupa leZi u heuristici
koja je koristena. Naime, ovaj algoritam je hibrid optimizacije rojem cestica i kolonije vjestackih pcela
(engl. Artificial Bee Colony, ABC). Ovaj hibridni algoritam koristi PSO formulu za racunanje brzine Cestice, a
topologiju i implementaciju grupne inteligencije ABC-a.

N. Forthier i saradnici u [126] analiziraju kako paralelni PSO moZe biti koristen za ucenje grafa. Ovaj
pristup koristi odvojene populacije za pronalazak pod-strukture za svaku varijablu u podacima, te potom
vrsi povezivanje dobivenih pod-grafova. Za razliku od ostalih istraZivanja, ovdje je koriStena i BIC (engl.
Bayesian Information Criterion) [92] mjera kao ciljna funkcija.

3 Motivacija za istrazivanje

Gotovo sve oblasti u kojima je potrebno upravljati kompleksnim sistemima, susrecu se s problemom
neoptimalnog donosenja odluka. Nepreglednost problemskog domena je jedan od najvecih problema jer
dovodi do toga da donosioci odluka nisu u stanju predvidjeti efekte koje ¢e njihove odluke imati na
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sistem. Prilikom provodenja inicijalnih istrazivanja u sklopu ove disertacije uoceno je da se sa ovim
problemom susre¢u i eksperti iz oblasti upravljanja prirodnim resursima, te da je za rjeSavanje date
problematike potreban alat za modeliranje problemskog domena koji se moZe koristiti za simulaciju akcija
i predikciju vjerovatnih posljedica. 1z ove potrebe proizlazi motivacija da se u sklopu ove disertacije istraZi
oblast Bajesovih mreZa te da se iste iskoriste u svrhu optimalnijeg upravljanja unutar navedenog domena.

U ovoj disertaciji ¢e u kooperaciji s ekspertima iz podrucja ekologije i genetike biti analiziran problem iz
oblasti upravljanja prirodnim resursima. Bajesove mreZe su prepoznate kao prostor za istrazivanje koji,
imajuci u vidu sve prethodno receno, djeluje obecdavajuée u smislu pronalaska kvalitetnog rjesenja za datu
problematiku. Dati problem zasnovan je na ¢injenici da opstanak i razvoj neke vrste ovisi o mnogim
faktorima, te da za kvalitetno donoSenje odluka u datoj oblasti upravitelj mora imati uvid u interakciju
datih faktora i njihov uticaj na domen. Ovako kompleksni sistemi su podloZni naglim promjenama i imaju
visok stepen neizvjesnosti. S obzirom da nije moguce definisati preslikavanja s kojima se moZe opisati
domen i klasiénim metodama pronadi optimalne parametre sistema, uocen je potencijal kauzalnih
struktura za vizualizaciju i simulaciju.

U saradnji sa ekspertima iz oblasti genetike uoceno je da se odluke koje se donose pri upravljanju
prirodnim resursima uglavnom zasnivaju na znanju, iskustvu i intuiciji pojedinca koji upravlja prirodnim
resursima. U praksi se uglavnhom ne primjenjuje nikakva metoda koja bi objektivno podrzala ili osporila
ekspertnu procjenu ili predloZzenu akciju. RazliCiti eksperti mogu davati razliCite prijedloge za rjeSenje
problema, a efekti poduzetih akcija se nekad primjecuju tek nakon duzeg vremenskog perioda. Iz ovog
razloga je izrazena potreba za alatom koji na osnovu historijskih podataka o poduzetim akcijama i
ishodima, te podacima koji opisuju relevantne aspekte domena, moze simulirati dogadaje u datom
domenu. Alat je zasnovan na podacima vodenom algoritmu koji na osnovu definisane baze podataka
moze formirati model domena. S obzirom da je proces kreiranja modela univerzalan, izmjenom baze
podataka moguce je na isti nacin kreirati model drugog domena. Kako bi se dati model mogao koristiti za
vizualizaciju, simulaciju i predikciju vjerovatnih dogadaja, izabran je pristup kreiranja modela u obliku
grafa Bajesove mreze. Tokom pregleda literature uoceno je nekoliko publikacija koje se fokusiraju na
upotrebu Bajesovih mreZa za rjeSavanje slicnih problema iz pomenute oblasti [34]-[42]. Konkretno,
analiza vodenih stanista i razvoj populacija riba u istim, te uticaj neselektivnog podmladivana i izgradnje
brana na posmatranom toku je viSestruko obradivana tema. Ova disertacija ¢e se takoder fokusirati na
analizu procesa i uticaja genetskih, ekoloskih i socioekonomskih faktora na konkretni vodeni tok i
posmatranu vrstu.

Da bi se kreirala Bajesova mrezZa za dati domen prvo je potrebno prikupiti podatke koji opisuju sistem a
zatim identificirati model iz istih. Definisanje i prikupljanje grupa podataka koji se mogu koristiti za
konstrukciju modela je zadatak koji je u nadleZznosti domenskog eksperta. On poznaje problemski domen i
procese koji se odvijaju u istom, te moZe odrediti relevantne izvore podataka. Medutim, proces
konstrukcije modela sadrZi komponentu koja se moZe predstaviti kao optimizacijski problem, te je stoga
potrebno i ekspertno znanje i iz oblasti optimizacije. U ovoj disertaciji ¢e upravo aspekt definisanja
efektivnih metoda za identifikaciju strukture grafa Bajesove mreZe iz podataka biti glavni zadatak autora.
Kada se definiSe struktura grafa i parametri modela, mogude je trenirati model i koristiti ga za simulaciju i
predikciju.

Tokom pregleda literature primijeceno je da postoji Siroka paleta algoritama koji nastoje identificirati

strukturu Bajesove mreze, te su se neki od njih pokazali kao efikasni za rjeSavanje jednostavnih problema.
Medutim, uoceno je i dosta prostora za dodatna istraZivanja i poboljSanja, posebno u pogledu generisanja
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strukture grafa za kompleksne domene. lako postoje mnoga otvorena pitanja u ovoj oblasti, u ovoj
disertaciji ¢e fokus biti na pronalasku odgovora na neka od sljedecih pitanja.

Da li se kompleksni sistemi kao prirodna staniSta sa vise vrsta mogu kvalitetno modelirati
Bajesovom mreZzom? Da li takva Bajesova mreZa mozZe u razumnom vremenu vrsiti pouzdane
simulacije i predikcije dogadaja u definisanom domenu.

Da li postoji jedinstveno okruZenje koje povezuje bazu domenskog znanja sa algoritmom za
generisanje grafa iz podataka? Naime, iako vec¢ postoje neka softverska rjeSenja za rad s
Bajesovim mreZzama, vecina njih su fokusirana na procese interferencije, a ne samog generisanja
strukture grafa. OkruZenja koja pak generisu graf su s druge strane Cesto efikasna samo za manje
probleme i uglavnom nemaju moguénost ukljuc¢ivanja preferencija eksperta u realnom vremenu.
Da li je moguce koristenjem domenskih podataka i preferencija upravitelja generisati graf za
Bajesove mreZe za odlucivanje, DBN? Da li je moguce u samom procesu kreiranja strukture
ukljuciti ¢vorove za prikazivanje funkcije korisnosti na osnovu koje se u buduc¢nosti mogu donositi
odluke?

Da li je moguce koristiti PSO meta-heuristiku za razvoj efikasnog metrickog algoritma za vrlo
kompleksne domene?

Da li je moguce unaprijediti mehanizme PSO algoritma za efikasnije pretrazZivanje diskretnog
ograni¢enog prostora? Prema aktualnoj literaturi, za reprezentaciju potencijalnih struktura se
uglavnom koristi matrica povezanosti ¢vorova. Da i bi strukture koje bi predstavljale svojevrsne
rienike roditeljskih ¢vorova postizale bolje performanse? Da li mehanizmi pomaka koji vode
racuna o validnosti strukture daju bolje rezultate od pristupa odbacivanja nevalidnih struktura?
Da li je mogucée unaprijediti mehanizam zaustavljanja PSO-a koristenjem neke od mijera
efikasnosti za isti?

Koja ciljna funkcija moZe najbolje opisati podudarnost grafa i podataka? Da li ukljucivanjem dva
odvojena kriterija i koristenjem MOPSO algoritma mozemo unaprijediti performanse metrickih
metoda? Da li bi koristenje kriterija minimizacije grafa pored kriterija podudarnosti podataka
rezultiralo poboljSanim grafom?

Da li je moguce Kkoristiti hibrid paralelnog i pareto MOPSO-a za rjeSavanje ovakvog
viSekriterijalnog problema?

Koja topologija PSO-a daje najbolje performanse za ovaj problem?

4 Ciljevii plan istrazivanja

Primarni cilj doktorske disertacije proizlazi iz pregleda stanja u oblasti istraZivanja, licne motivacije i
analize realnog problema iz oblasti upravljanja prirodnim resursima. Cilj koji se namece za ovu disertaciju
je da se definisanjem varijante PSO algoritma ili neke njegove modifikacije, kreira efektivan podacima
voden algoritam za generisanje grafa Bajesove mreZe.

IstraZivanje e biti sprovedeno prema sljedeéem planu:

Analiza stanja u oblasti istrazivanja i izrada detaljnog pregleda literature uz kriticki osvrt na
postojece pristupe, njihove prednosti i nedostatke, te ostvarene rezultate na polju prepoznavanja
strukture Bajesove mreze iz podataka. Poseban znacaj ¢e biti dat metrickim metodama s fokusom
na one koje koriste PSO meta-heuristiku.
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2. Formiranje simulacionog okruzenja koje ¢e omoguditi implementaciju i validaciju PSO baziranog,
podacima vodenog algoritma za detekciju strukture BN-a.

3. Sistemati¢no ispitivanje uticaja koristenja razliCitih varijanti nekih strukturnih elemenata PSO-a na
performanse algoritma. Poseban paZnja Ce biti data mehanizmima za reprezentaciju potencijalnih
rieSenja i zadovoljenja ogranicenja.

4. Sistemati¢no ispitivanje i validiranje uticaja izabrane ciljne funkcije na performanse datog
algoritma i tacnost generisanog grafa.

5. Sistematicno ispitivanje moguénosti upotrebe neke od mjera efikasnosti metrickih algoritama kao
mehanizma zaustavljanja u datom algoritmu.

6. Analiza uticaja primjene MOPSO koncepata na performanse datog algoritma.

7. Priprema baze podataka koji ¢e se koristiti za modeliranje realnog problema iz oblasti upravljanja
prirodnim resursima.

8. Kreiranje modela posmatranog realnog domena koriStenjem pomenutog algoritma.

9. Formiranje okruzenja za rad s identificiranom Bajesovom mreZom koje ¢e biti koristeno za
simulaciju i predikciju vjerovatnih dogadaja u problemskom domenu.

5 Metodologija istrazivanja

Kako bi se mogli posti¢i navedeni ciljevi i izvrSiti pometnuta istrazivanja, neophodno je kreirati okruzenje
za razvoj i ispitivanje. S obzirom da ova disertacija obraduje Bajesove mreze s dva razli¢ita aspekta,
istrazivanje ¢e biti vrSeno kroz dvije etape koriStenjem dva odvojena razvojna okruzenja. Prva etapa ce se
fokusirati na razvoj algoritma za generisanje strukture Bajesove mreze, dok ¢e u drugoj etapi fokus biti na
koristenju definisane strukture Bajesove mreze za predikciju i simulaciju.

5.1 Okruzenje za razvoj i poredenje metrickih algoritama za detekciju modela

Za implementaciju metrickog algoritma te pohranjivanje podataka o domenu i biljeSki o performansama
biti ¢e koristeno okruZenje Visual Studio 2015 [127] sa C# programskim jezikom i bazom podataka SQL
Server 2014 [128]. Validacija i mjerenje performansi algoritma ¢e biti radeno prvenstveno na benchmark
primjerima iz ove oblasti. U ovoj disertaciji ¢e biti koriSteni benchmark primjeri objavljeni u [129] jer su
koristeni u mnogim istrazivanjima i komparacijama metrickih algoritama. Velika prednost ove kolekcije je
Sto sadrzi primjere razliCite sloZenosti, od onih jednostavnih kao ASIA, Canceri dr., sa desetak ¢vorova i
grana u grafu, do sloZeniji primjera kaoAndes, Diabetes, Pathfinder i dr., koji opisuju kompleksne domene
sa Cak vise stotina ¢vorova i grana koji modeliraju domen. Navedeni izvor za sve odabrane primjere sadrzi
opis, parametre mreze te graf mreze za koji se smatra da najbolje opisuje domen. Zato se za ove primjere
moze redi da je ispravno rjesenje problema poznato, te se rezultati algoritama za generisanje strukture
grafa mogu validirati tako Sto se dobiveni graf poredi sa ranije definisanim ispravnim grafom. Za
poredenje grafova Ce biti koristene neke od mjera performansi navedene u poglavlju 2.3.2.

Da bi se neki metricki algoritam mogao primijeniti na nekom od benchmark problema, neophodno je
imati bazu podataka koji opisuju domen problema. S obzirom da [129] ne nudi ovakve podatke, isti ¢e za
date benchmark probleme biti preuzeti iz softverskog okruzenja R [130]{131]. Ovi podaci ¢e biti uneseni u
testno okruzZenje i koristeni za kreiranje odgovarajuc¢eg grafa Bajesove mreZe. Validacijom algoritma na
ovakvim primjerima ¢e biti moguce ustanoviti nedostatke istog te vrsiti stalne dorade dok se ne postignu
Zeljeni rezultati. Finalna verzija datog algoritma ¢e potom biti primijenjena na realnom problemu.
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Realni problem iz oblasti upravljanja prirodnim resursima koji se razmatra u ovoj disertaciji ce
najvjerovatnije biti temeljen na prikupljenim podacima vezanim za populaciju ribe pastrmke u gornjem
toku rijeke Neretve. Baza podataka koja ¢e biti formirana za ovaj domen treba da sadrZi podatke koji
predstavljaju tri aspekta domena — genetski, ekoloski i socioekonomski. Na ovaj nacin ¢e se uzeti u obzir
genetska predispozicija vrste, uticaj ekoloskih faktora kao pojava druge vrste u datom toku, te uticaj
izgradnje brana i energetskih sistema na prirodne resurse u ovom podrucju. Relevantni izvori podataka ¢e
biti identificirani od strane domenskog eksperta, te ¢e podaci nakon primjene eventualnih
transformacijskih procesa za ¢is¢enje i dopunu biti uneseni u opisano testno okruzenje. Implementirani
algoritam ¢e se onda primijeniti na ove podatke u svrhu generisanja Bajesove mreze za dati domen.

5.2 OkruZenje za rad sa Bajesovom mrezom

Nakon Sto se za navedeni realni problem generiSse model u obliku Bajesove mreze, isti je potrebno
prikazati u okruZenju za rad s Bajesovim mreZama. Postoje mnogi softverski paketi koji omogucavaju
vizualno prikazivanje, konfigurisanje i treniranje mreze. U ovoj disertaciji ¢e konkretan softverski alat za
rad sa Bajesovom mrezom biti odabran u kasnijoj fazi izrade zadatka. Isti ¢e biti odabran u saradnji sa
domenskim ekspertnim timom u skladu s njihovim potrebama i zahtjevima koji namece kompleksnost
defnisanog problema.

Izabrani program ce se prvo koristi za vizualizaciju modela te ée se vrsiti konfiguracija tabela uslovne
vjerovatnoée. Algoritam za interferenciju ¢e biti odabran iz skupa dostupnih algoritama u datom
okruzZenju, a treniranje ¢e se vrsiti sa postojecim testnim skupom historijskih podataka. Kad se Bajesova
mreZa istrenira tako da rezultati budu zadovoljavajudi, ista ¢e se poceti primjenjivati za rad s novim
podacima i dokazima. Data mreza ¢e se modi koristiti za simuliranje i predikciju vjerovatnih dogadaja sto
¢e pomodi donosiocima odluka da odaberu optimalne akcije.

6 Ocekivani izvorni naucni doprinos disertacije

Nakon analize postojeceg stanja u oblasti i rezultata preliminarnih istrazivanja, identificirani su sljededi
potencijalni nau¢ni doprinosi disertacije:

e Poboljsanje postojeceg ili formiranje novog, podacima vodenog, PSO baziranog algoritma za
detekciju strukture grafa Bajesove mreze, u cilju poboljsavanja performansi i tacnosti
automatiziranog procesa kreiranja modela problemskog domena.

o Aplikacija datog algoritma na realni problem iz sektora upravljanja prirodnim resursima u
svrhu ispitivanja mogucnosti primjene Bajesove mreZe za kvalitetnije donoSenje odluka.

Pored navedenih doprinosa, disertacija ¢e ponuditi sistemati¢an pregled literature te analizirati prednosti
i nedostatke postojec¢ih formalno definisanih koncepata unutar oblasti. Data analiza ¢e zasigurno
rezultirati s otvaranjem novih pitanja na koja sama disertacija ne¢e moci ponuditi odgovore. Ipak, samo
postavljanje datih pitanja moze posluziti kao poticaj za dalja istrazivanja u oblasti Bajesovih mreza, $to se
takoder moZe smatrati doprinosom.
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