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1. UVOD

Savremeno poslovno okruzenje sve vise se zasniva na digitalnim interakcijama izmedu
korisnika, organizacija, platformi, uredaja i inteligentnih softverskih sistema. Aktivnosti koje
su ranije bile teSko merljive, kao $to su zadovoljstvo korisnika, subjektivni dozivljaj proizvo-
da, obrazac prituzbi, rizik u ponasanju, komunikacioni ton ili nacin reSavanja studentskog
zadatka, danas ostavljaju digitalne tragove u obliku tekstualnih recenzija, numerickih ocena,
transakcionih zapisa, vremenskih serija, senzorskih podataka, logova, komentara, studentskih
radova 1 drugih podataka nastalih u realnim sistemima. Takvi podaci predstavljaju osnovu za
razvoj prediktivnih modela kojima se moZze analizirati, predvideti i objasniti ponaSanje kori-
snika u razli¢itim poslovnim i drustvenim kontekstima.

Digitalna transformacija ne podrazumeva samo uvodenje novih tehnologija u postojece
poslovne procese, ve¢ menja nacin na koji organizacije prikupljaju podatke, razumeju kori-
snike, kreiraju vrednost, reaguju na prituzbe i donose odluke. U literaturi se digitalna trans-
formacija posmatra kao viSedimenzionalni proces koji utice na korisnic¢ko iskustvo, operativ-
ne procese, poslovne modele 1 organizacione sposobnosti [1]. U takvom okruzenju vestacka
inteligencija i masinsko ucenje postaju vazni instrumenti za obradu velikih i heterogenih sku-
pova podataka, ali istovremeno otvaraju pitanja pouzdanosti, interpretabilnosti, pristrasnosti
1 odgovorne primene.

Naslov ove doktorske disertacije, Razvoj i evaluacija prediktivnih modela za analizu
obrazaca ljudskog ponasanja koris¢enjem dubokog ucenja u savremenom poslovnom okru-
Zenju, odreduje istrazivacki fokus ka razvoju, evaluaciji 1 interpretaciji modela u razli¢itim
poslovnim i drustvenim kontekstima. Domeni koji se razmatraju u disertaciji zato imaju ulogu
empirijskih prostora u kojima se proverava ista osnovna istrazivacka ideja: kako se hetero-
geni digitalni tragovi ljudskog ponasanja mogu pretvoriti u pouzdane, objasnjive i poslovno
upotrebljive prediktivne modele.

U disertaciji se analiziraju domeni turizma 1 hotelijerstva, transportnih sistema, internet
trgovine 1 parfemske industrije, drustveno odgovorne poslovne komunikacije, odrzivog ra-
zvoja 1 projektnog odlucivanja, kao i1 obrazovanja u eri generativnih modela. Medutim, njih
povezuje ista metodoloska osnova: svaki domen obuhvata aktere ¢ije ponaSanje ostavlja po-
datke, ishod koji se moze predvidati, klasifikovati ili procenjivati, potrebu za evaluacijom

kvaliteta modela 1 zahtev da se rezultati objasne na nacin koristan za donosenje odluka.

; Crossref Page 21 of 239 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3117:602137260

Similarity Check



; Crossref Page 22 of 239 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3117:602137260

Similarity Check

O GLAVA 1. UVOD 8

U turizmu 1 hotelijerstvu obrasci ponasanja ispoljavaju se kroz online recenzije, numeric-
ke ocene, prituzbe, zadovoljstvo gostiju 1 procenu dugorocne vrednosti korisnika. U transpor-
tu se analiziraju obrasci rizicne voznje, zadovoljstvo putnika, izbor prevoznika, cene avion-
skih karata i struktura rasporeda letova. U internet trgovini i parfemskoj industriji ponasanje
korisnika ogleda se u preferencijama, emocionalnim reakcijama, recenzijama, popularnosti
proizvoda i trzi$noj vrednosti. U poslovnoj komunikaciji predmet analize ¢ine diskrimina-
torni, mizogini i rodno pristrasni obrasci jezika. U odrzivom razvoju analiziraju se podaci
koji podrzavaju izvestavanje, projektno odlu¢ivanje i strateSko mapiranje istrazivackih tema.
U obrazovanju se razmatraju promene studentskog ponasanja, studentski radovi, prolaznost
1 uticaj generativnih modela na proces ucenja. Zajedni¢ko svim navedenim domenima jeste
da se digitalni tragovi ponasanja prevode u merljive indikatore koji omogucavaju predikciju,
objasnjenje 1 odgovorniju primenu modela.

Aktuelnost teme proizilazi iz ¢injenice da organizacije sve ¢eSce koriste prediktivne mo-
dele ne samo za tehnicku automatizaciju, ve¢ i za odlucivanje o korisnicima, studentima,
putnicima, zaposlenima i potroSacima. Takva primena zahteva modele koji su precizni, ali 1
razumljivi, eticki prihvatljivi i prilagodeni kontekstu. Savremena istrazivanja o pravi¢nosti
1 odgovornoj primeni masinskog uc¢enja ukazuju da tehnicka performansa modela mora biti
povezana sa druStvenim, poslovnim 1 organizacionim posledicama njihove primene [2]. Zbog
toga ova disertacija ne tretira duboko uc¢enje samo kao skup algoritama, ve¢ kao deo Sireg
istrazivackog okvira koji povezuje podatke, modele, evaluaciju, interpretabilnost i primenu.

Polazna pretpostavka disertacije jeste da se ponasanje korisnika ne moze potpuno razume-
ti pomocu jednog indikatora ili jedne vrste modela. Ljudsko ponasanje u digitalnim sistemi-
ma je viSedimenzionalno, promenljivo i ¢esto nejednoznacno. Jedna hotelska recenzija moze
istovremeno sadrzati pohvalu i prituzbu. Isti proizvod moze izazvati razli¢ite emocionalne
reakcije kod razlicitih potrosaca. Agresivna voznja moze se razlikovati od opravdane reakci-
je na iznenadnu opasnost. Studentski rad moze biti rezultat samostalnog ucenja, saradnje ili
prekomernog oslanjanja na generativne alate. Zbog toga se u disertaciji razvija integrativan
pristup koji povezuje vise tipova podataka, viSe klasa modela 1 viSe nivoa evaluacije.

Integrativni pristup disertacije pruza osnovu da se razli€iti oblici ljudskog ponasanja ana-
liziraju kroz isti istrazivacki tok: definisanje digitalnog traga ponasanja, konstrukciju repre-
zentacije, izbor modela, evaluaciju, analizu greSaka, interpretabilnost i procenu primenljivo-
sti. Domeni rada zato predstavljaju komplementarne prostore za proveru istog metodoloskog
principa. Njihovo poredenje daje osnovu za izvodenje opstijih zaklju€aka o uslovima u ko-
jima duboko ucenje, tradicionalni modeli 1 interpretabilna analitika daju najve¢u vrednost u

savremenom poslovnom okruZenju.
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1.1 Problem istraZivanja

Osnovni problem istrazivanja moze se formulisati na sledec¢i nacin: kako razviti i eva-
luirati prediktivne modele koji mogu pouzdano analizirati obrasce ljudskog ponasanja u sa-
vremenom poslovnom okruZenju, kada su podaci heterogeni, neuravnotezeni, kontekstualno
zavisni 1 Cesto optere¢eni Sumom, pristrasnoscu ili nekonzistentnoscu.

Ovaj problem ima nekoliko medusobno povezanih dimenzija. Prva dimenzija odnosi se
na heterogenost podataka. Podaci o ponasanju korisnika mogu biti tekstualni, numericki, ka-
tegorijalni, vremenski, sekvencijalni, mrezni ili multimodalni. U pojedinim domenima domi-
nira tekst, kao u analizi recenzija ili poslovne komunikacije. U drugim domenima vaZzniji su
vremenski i sekvencijalni signali, kao u analizi voZnje ili dinamike cena. U tre¢im domeni-
ma potrebno je kombinovati tekstualne, numericke 1 kontekstualne podatke, kao kod analize
zadovoljstva gostiju ili vrednosti proizvoda.

Druga dimenzija problema odnosi se na kvalitet podataka. Podaci nastali u realnim si-
stemima retko su potpuno ¢isti i uravnotezeni. Online recenzije mogu sadrzati nepotpune is-
kaze, ekstremno kratke komentare, kontradiktorne ocene, ponavljanja ili anomalije. Skupovi
podataka za detekciju drustveno osetljivih obrazaca mogu imati neravnomernu distribuciju
klasa. Obrazovni podaci mogu biti osetljivi na institucionalni kontekst i nac¢in ocenjivanja.
Transportni podaci mogu zavisiti od uredaja, okruzenja i trenutnih uslova. Zbog toga se pita-
nje kvaliteta podataka ne moze posmatrati kao tehnicki korak pre modelovanja, ve¢ kao deo
istrazivackog problema.

Tre¢a dimenzija odnosi se na izbor modela. Tradicionalni modeli maSinskog u€enja Cesto
su stabilni, jednostavniji za interpretaciju i efikasni na strukturisanim podacima. Nasuprot to-
me, modeli dubokog ucenja mogu bolje obuhvatiti sloZzene nelinearne odnose, sekvencijalne
zavisnosti 1 semanticke strukture u tekstu. Ipak, njihova primena zahteva vise podataka, vise
racunarskih resursa i pazljiviju interpretaciju. Savremena literatura ukazuje da se maSinsko
ucenje i duboko ucenje ne mogu posmatrati kroz jednostavnu podelu na zastarele 1 napredne
metode, ve¢ kroz odnos izmedu tipa podataka, zadatka, performansi i objasnjivosti [3]. Pored
toga, novija istrazivanja pokazuju da modeli zasnovani na stablima i ansambl pristupima ce-
sto ostaju izuzetno konkurentni na tipicnim tabularnim skupovima podataka, zbog cega svaka
tvrdnja o prednosti dubokog ucenja mora biti empirijski proverena, a ne pretpostavljena [4].

Cetvrta dimenzija problema odnosi se na evaluaciju. U mnogim istraZivanjima modeli se
ocenjuju pomocu jedne dominantne metrike, najéesce tacnosti, F1 mere ili prosecne greske.
Medutim, kod analize ljudskog ponaSanja takav pristup moze biti nedovoljan. Model moze
imati visoku ukupnu ta¢nost, ali slabe rezultate na manjinskim klasama. Model moze imati
nisku prose¢nu gresku, ali praviti velike greske kod najvaznijih korisnika. Model moze dobro
klasifikovati ve¢inu primera, ali sistematski gresiti kod osetljivih grupa. Zbog toga evaluacija

mora ukljuciti viSe metrika, analizu greSaka, segmentnu procenu i domensku interpretaciju.
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Peta dimenzija odnosi se na interpretabilnost i odgovornu primenu. Prediktivni modeli
se sve ¢eSce koriste u sistemima u kojima rezultati mogu uticati na poslovne odluke, kori-
snicko iskustvo, bezbednost, reputaciju organizacije, obrazovni proces ili radno okruzenje.
Zbog toga nije dovoljno da model proizvede rezultat; potrebno je razumeti faktore koji su
do tog rezultata doveli. Metode objasnjive vestacke inteligencije, uklju¢uju¢i SHAP i LIME,
omogucavaju povezivanje predikcija sa doprinosima pojedinacnih obelezja, ali se njihova
primena mora prilagoditi tipu podataka, modelu i domenskom znacenju rezultata [5].

Na osnovu toga, istrazivacki problem ove disertacije nije samo pitanje da li se duboko
ucenje moze primeniti na odredeni skup podataka, ve¢ pitanje kako razviti celovit metodolo-
Ski okvir koji omogucava da se razli¢iti modeli primene, uporede, objasne i kriticki procene
u viSe empirijskih domena. Takav pristup povezuje pojedinacne domenske analize u fokusi-
rano istrazivanje, usmereno na razvoj 1 evaluaciju prediktivnih modela za analizu obrazaca

ljudskog ponasanja.

e 1.2 Predmet istrazivanja

Predmet istrazivanja ove doktorske disertacije jeste razvoj, primena, evaluacija i inter-
pretacija prediktivnih modela za analizu obrazaca ljudskog ponasanja koris¢enjem dubokog
ucenja i srodnih metoda masinskog ucenja u savremenom poslovnom okruzenju.

U uzem smislu, predmet istrazivanja obuhvata:

« analizu tekstualnih podataka nastalih kroz korisni¢ke recenzije, poslovnu komunikaci-

ju, studentske radove i analiticke narative;

* analizu numerickih i kategorijalnih podataka koji opisuju ocene, cene, karakteristike

proizvoda, tipove korisnika, kategorije prituzbi i ishode ponasSanja;

* analizu sekvencijalnih 1 vremenskih podataka koji opisuju promene ponasanja, dina-

miku popularnosti, obrasce voznje i raspored transportnih aktivnosti;

* razvoj modela za klasifikaciju, regresiju, detekciju anomalija, procenu sentimenta, pro-

cenu dugorocne vrednosti korisnika 1 predikciju ishoda;

» primenu tradicionalnih modela masinskog u¢enja, ansambl metoda, rekurentnih neu-

ronskih mreza, LSTM modela, transformer arhitektura i multimodalnih pristupa;
* evaluaciju modela pomocu standardnih 1 domenski relevantnih metrika;
* interpretaciju rezultata pomocu metoda objasnjive vestacke inteligencije;

* razmatranje etickih, pedagoskih, organizacionih i poslovnih posledica primene predik-

tivnih modela.
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U metodoloskom smislu, predmet istrazivanja moze se posmatrati kao problem poveziva-
nja heterogenih ulaznih podataka o ponasanju sa ciljnim ishodima koji se predvidaju, klasifi-
kuju ili objaSnjavaju. Ulazni podaci mogu obuhvatati tekst, ocene, cene, vremenske signale,
senzorske zapise, metapodatke i druge digitalne tragove, dok ciljni ishodi mogu predstavlja-
ti numeric¢ku vrednost, kategoriju, verovatnocu pripadnosti klasi, indikator rizika, procenu
sentimenta ili drugi relevantan rezultat.

Formalna notacija i operativni na¢in predstavljanja podataka, modela i evaluacije dati su
u metodoloskom poglavlju. Uvod zato zadrzava konceptualno odredenje predmeta istrazi-
vanja, dok se matematicki zapis i eksperimentalni protokol sistematski razraduju u okviru
metodologije. Klju¢na ideja ostaje da najbolji model nije nuzno onaj koji ostvaruje minimal-
nu gresku, ve¢ onaj koji uspostavlja opravdan odnos izmedu tacnosti, stabilnosti, sloZzenosti,

interpretabilnosti 1 moguénosti odgovorne primene.

1.3 Ciljevi istrazivanja

Opsti cilj ove disertacije jeste razvoj i1 evaluacija prediktivnih modela za analizu obra-
zaca ljudskog ponasanja koris¢enjem dubokog ucenja i srodnih metoda masinskog ucenja u

savremenom poslovnom okruZenju. Iz opSteg cilja proizilaze slede¢i posebni ciljevi:

1. definisati integrativni metodoloski okvir za analizu ponaSanja korisnika na osnovu he-

terogenih digitalnih podataka;

2. ispitati moguénosti primene tradicionalnih modela masinskog u¢enja, ansambl metoda,
sekvencijalnih modela dubokog ucenja 1 transformer arhitektura u razli¢itim domen-

skim zadacima;

3. analizirati ulogu tekstualnih, numerickih, kategorijalnih, vremenskih i multimodalnih

karakteristika u predikciji relevantnih poslovnih i drustvenih ishoda;

4. razviti 1 evaluirati modele za detekciju anomalija, klasifikaciju sentimenta, predikciju
ocena, procenu zadovoljstva, procenu dugoro¢ne vrednosti korisnika, detekciju rizic¢-

nih obrazaca i analizu drustveno osetljive komunikacije;

5. uporediti modele prema standardnim metrikama evaluacije, ukljucujucéi tanost, preci-
znost, odziv, F1 meru, AUC, MAE, RMSE i R?;

6. ispitati uticaj kvaliteta podataka, pristrasnosti, neravnoteze klasa, Suma i nekonzistent-

nosti na performanse modela;

7. primeniti metode interpretabilne vestacke inteligencije radi objasnjavanja rezultata 1

povezivanja predikcija sa domenski razumljivim faktorima;
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8. proceniti moguénosti prakti¢ne primene razvijenih modela u hotelijerstvu, transportu,

internet trgovini, poslovnoj komunikaciji, odrZzivom razvoju i obrazovanju;

9. formulisati nau¢ne, metodoloske 1 aplikativne doprinose disertacije kroz integrativnu

sintezu rezultata.

Ciljevi istrazivanja uspostavljaju jasnu vezu izmedu metodoloskog okvira, empirijske
provere i interpretacije rezultata u viSe domenskih okruzenja. Disertaciju usmeravaju ka cen-
tralnom pitanju: kako iz slozenih digitalnih tragova ponaSanja izvesti predikcije koje su tacne,
objasnjive i primenljive u realnim sistemima. Naglasak je na modelima kao sredstvu za ra-

zumevanje ponaSanja i donosenje utemeljenih zakljucaka o slozenim digitalnim procesima.

1.4 Istrazivacka pitanja

@ U skladu sa predmetom i ciljevima istrazivanja, istrazivacka pitanja su formulisana tako
da obuhvate klju¢ne dimenzije prediktivnog modelovanja ponasanja: izbor modela, strukturu
podataka, kvalitet reprezentacije, pouzdanost rezultata, interpretabilnost i moguénost prime-

ne u razli¢itim empirijskim domenima.

IP1: U kojoj meri modeli dubokog u¢enja unapreduju predikciju obrazaca ljudskog ponasa-

nja u odnosu na tradicionalne modele maSinskog ucenja?

IP2: Koji tipovi podataka i reprezentacija najvise doprinose kvalitetu predikcije u tekstual-

nim, numeric¢kim, sekvencijalnim i multimodalnim zadacima?

IP3: Kako kvalitet podataka, anomalije, nekonzistentnost, pristrasnost i neravnoteza klasa

uti¢u na performanse prediktivnih modela?

IP4: Koje metode interpretabilnosti najefikasnije povezuju rezultate modela sa poslovnim i

drustvenim znacenjem predikcija?

IP5: U kojim empirijskim domenima duboko ucenje daje najvecu prednost, a u kojim do-

.....

IP6: Kako se rezultati iz razli¢itth domena mogu objediniti u integrativni okvir za predik-

tivnu analizu ponaSanja korisnika?

Istrazivacka pitanja usmeravaju dalju strukturu disertacije. Poglavlje o metodologiji daje
opsti okvir za njihovu proveru, domenska poglavlja pruzaju empirijske rezultate, dok inte-
grativna sinteza povezuje rezultate sa postavljenim pitanjima i hipotezama. Vazno je da se
istrazivacka pitanja ne proveravaju izolovano u jednom domenu, ve¢ kumulativno, kroz po-

redenje nalaza iz razliCitih tipova podataka i razli¢itih modelskih pristupa.
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1.5 Hipoteze istraZivanja

1.5.1 Opsta hipoteza

Polazna istrazivacka pretpostavka disertacije jeste da se obrasci ljudskog ponasanja mogu
preciznije analizirati primenom odgovaraju¢ih prediktivnih modela, Sto se formulise kroz

sledecu opstu hipotezu:

OH: Odgovarajuée izabrani i evaluirani prediktivni modeli, uklju¢ujuéi duboko
ucenje i tradicionalne metode masinskog uc¢enja, mogu unaprediti analizu obra-

zaca ljudskog ponasanja u savremenim poslovnim i drustvenim kontekstima.

1.5.2 Specifi¢na hipoteza

Iz opste istrazivacke pretpostavke proizlazi specifi¢na hipoteza koja naglasava znacaj
poredenja razliCitih klasa modela, kvaliteta reprezentacije i interpretabilnog tumacenja re-
zultata. Njena svrha je da proveri da li se bolja predikcija obrazaca ponasanja postize samo
primenom sloZenijih arhitektura ili pazljivim uskladivanjem modela, podataka, evaluacije i

objasnjenja rezultata.

SH: Kombinovanjem tradicionalnih modela, ansambl metoda, dubokog ucenja
1 metoda interpretabilnosti moguce je posti¢i pouzdaniju i domenski korisniju
predikciju obrazaca ljudskog ponasanja nego oslanjanjem na jedan tip modela

ili jednu metriku performanse.

1.5.3 Pojedinacne hipoteze

Pojedinacne hipoteze dodatno razraduju opstu i specifi¢nu istrazivacku pretpostavku kroz
klju¢ne dimenzije disertacije. Svaka hipoteza formulisana je tako da se moze proveriti kroz

empirijske rezultate, ali 1 odbaciti ukoliko se o¢ekivani odnos ne potvrdi.

H1: Modeli dubokog ucenja, posebno sekvencijalne i transformer arhitekture, ostvaruju mer-
ljivu prednost u zadacima koji ukljucuju slozene tekstualne i sekvencijalne podatke
u odnosu na odgovarajuce referentne tradicionalne modele. Hipoteza se ne prihvata
ukoliko tradicionalni ili ansambl modeli postizu jednake ili bolje rezultate bez gubitka

interpretabilnosti 1 prakti¢ne upotrebljivosti.

H2: Kvalitet reprezentacije podataka, ukljucujuéi tekstualna, numericka, kategorijalna, se-
kvencijalna, fuzzy 1 multimodalna obelezja, znacajno uti¢e na performanse prediktiv-
nih modela. Hipoteza se ne prihvata ukoliko proSirenje ili promena reprezentacije ne

donosi merljivo poboljSanje u odnosu na jednostavnije reprezentacije.
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H3: Kvalitet podataka, anomalije, nekonzistentnost, pristrasnost i neravnoteza klasa znacaj-
no uti¢u na pouzdanost prediktivnih modela, dok odgovaraju¢a obrada podataka moze
smanjiti negativan efekat tih faktora. Hipoteza se ne prihvata ukoliko se pokaze da mo-

deli zadrzavaju uporedive rezultate nezavisno od navedenih karakteristika podataka.

H4: Interpretabilnost, analiza greSaka i segmentna evaluacija omoguc¢avaju potpunije razu-
mevanje rezultata modela nego zbirne metrike performanse. Hipoteza se ne prihvata
ukoliko ove metode ne otkriju dodatne domenski relevantne uvide, skrivene obrasce

gresaka ili razlike izmedu segmenata.

HS: Prakti¢no najopravdaniji model nije nuZno najsloZeniji, ve¢ onaj koji ostvaruje najbolji
odnos izmedu performanse, stabilnosti, interpretabilnosti, potro$nje raCunarskih resur-
sa 1 domenske korisnosti. Hipoteza se ne prihvata ukoliko se u analiziranim domenima
pokaze da najslozeniji modeli dosledno dominiraju prema svim navedenim kriteriju-

mima.

Tabela 1.1 prikazuje vezu izmedu istrazivackih pitanja, hipoteza i o¢ekivanog nacina nji-
hove empirijske provere. Njena uloga je da na nivou uvoda pokaze kako se istrazivacka pi-

tanja operacionalizuju kroz proverljive pretpostavke.

Tabela 1.1: Veza izmedu istrazivackih pitanja, hipoteza i o¢ekivanih rezultata.

Istrazivacko pitanje  Hipoteze Ocekivani oblik provere

Poredenje tradicionalnih modela, ansambl metoda,
1IP1 H1, H5 rekurentnih mreza 1 transformer arhitektura u zadacima
klasifikacije i regresije.

Analiza doprinosa tekstualnih, numerickih,
1P2 H2 kategorijalnih, vremenskih, fuzzy i multimodalnih
reprezentacija u razli¢itim domenima.

Evaluacija uticaja anomalija, Suma, nekonzistentnosti,
1P3 H3 neravnoteze klasa i pristrasnosti na performanse
modela.

Primena metoda interpretabilnosti, segmentne
1P4 H4 evaluacije i analize greSaka radi domenski razumljivog
tumacenja rezultata.

Identifikovanje domena i zadataka u kojima duboko
IP5 H1, H5 ucenje daje merljivu prednost, odnosno u kojima

.....

Integrativna sinteza rezultata i formiranje opSteg

P H, SH . o . . .
6 OH, S okvira za prediktivnu analizu ponasanja korisnika.
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1.6 Naucni doprinos disertacije

Naucni doprinos disertacije ogleda se u razvoju, evaluaciji i integraciji prediktivnih mode-
la za analizu obrazaca ljudskog ponasanja u vise empirijskih domena savremenog poslovnog
okruzenja. Doprinos se zasniva na povezivanju tipova podataka, klasa modela, evaluacionih

pristupa 1 interpretabilnosti rezultata u jedinstven istrazivacki okvir.

1.6.1 MetodoloSki doprinos

Metodoloski doprinos odnosi se na oblikovanje okvira koji omogucava da se razli€iti
oblici ponaSanja analiziraju kroz uporediv postupak: definisanje problema, izbor i pripremu
podataka, konstrukciju reprezentacija, razvoj referentnih i naprednih modela, evaluaciju, ana-
lizu greSaka, interpretabilnost i procenu primenljivosti. Takav okvir ne daje prednost unapred
jednoj arhitekturi, ve¢ proverava kada duboko ucenje donosi opravdanu prednost, a kada su

tradicionalni ili ansambl modeli stabilnije, jednostavnije i1 prakti¢nije reSenje.

1.6.2 Empirijski doprinos

Empirijski doprinos proizilazi iz primene istog metodoloskog okvira na viSe realnih do-
mena: turizam i hotelijerstvo, transportne sisteme, internet trgovinu i parfemsku industriju,
poslovnu komunikaciju, odrzivi razvoj i obrazovanje. Svaki domen uvodi drugaciji tip poda-
taka, drugaciji prediktivni zadatak i drugaciji oblik domenskog tumacenja, ¢cime se omogu-
¢ava da se rezultati porede po strukturi podataka, vrsti modela, tipu ishoda i nivou interpre-

tabilnosti.

1.6.3 Doprinos interpretabilnosti i odgovornoj primeni

Poseban doprinos disertacije odnosi se na povezivanje prediktivne ta¢nosti sa interpreta-
bilno$c¢u, analizom greSaka i odgovornom primenom. U zadacima koji uklju€uju korisnike,
potrosace, putnike, studente ili digitalnu komunikaciju, nije dovoljno utvrditi §ta model pred-
vida; potrebno je objasniti zasto model daje odredenu predikciju i kakve posledice mogu imati

lazno pozitivni 1 lazno negativni ishodi.

1.6.4 Aplikativni doprinos

Aplikativni doprinos ogleda se u mogucnosti da razvijeni modeli i analiticki postupci
podrze odlucivanje u realnim sistemima: razumevanje zadovoljstva gostiju, prepoznavanje
rizicnih obrazaca u transportu, analizu potroSackih preferencija, podrSku inkluzivnijoj po-
slovnoj komunikaciji, odrzivo izvestavanje i odgovornu obrazovnu analitiku. Time se rezul-

tati disertacije povezuju sa konkretnim poslovnim, organizacionim i drustvenim potrebama.
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Tabela 1.2 prikazuje objedinjeni pregled doprinosa disertacije, sa akcentom na metodo-

losku, empirijsku, interpretativnu, aplikativnu, eticku 1 integrativnu dimenziju istraZivanja.

Tabela 1.2: Pregled klju¢nih doprinosa disertacije.

Vrsta doprinosa Opis doprinosa

Razvoj integrativnog okvira za poredenje tradicionalnih, ansambl,
sekvencijalnih, transformer i multimodalnih modela u analizi obrazaca
ponasanja.

Metodoloski
doprinos

Primena okvira na vise domena u kojima se ponasanje korisnika

Empirijski doprinos . . e C
iy p manifestuje kroz razlicite tipove digitalnih tragova.

Povezivanje performansi modela sa metodama objasnjive vestacke

Interpretativni L e . v . . .
X inteligencije, analizom greSaka i domenski razumljivim tumacenjem
doprinos
rezultata.
Aplikativn Formulisanje moguénosti primene rezultata u hotelijerstvu, transportu,
P internet trgovini, poslovnoj komunikaciji, odrzivom razvoju i
doprinos

obrazovanju.

Razmatranje pristrasnosti, neravnoteze podataka, drustveno osetljivih

Eticki doprinos .1 . . .
p greSaka i potrebe za stru¢nom kontrolom u primeni modela.

Povezivanje rezultata iz vise empirijskih domena u jedinstven okvir za

Originalni o ) : L .. e
onemaimnt prediktivnu analizu ponasanja korisnika, sa jasnim kriterijumima kada
Integrativni « . . . . .

. su duboko uéenje, tradicionalni modeli, multimodalnost i
doprinos

interpretabilnost najopravdaniji.

1.7 Empirijski domeni kao prostori evaluacije modela

Svaki domen ima odredenu metodoloSku funkciju u proveri istrazivackog okvira. Turi-
zam 1 hotelijerstvo koriste se za evaluaciju modela nad tekstualnim i multimodalnim poda-
cima o zadovoljstvu korisnika. Transportni sistemi sluze za proveru sekvencijalnih modela
1 ansambl regresije. Internet trgovina i parfemska industrija uvode analizu preferencija i su-
bjektivnog dozivljaja proizvoda. Poslovna komunikacija obuhvata druStveno osetljivu kla-
sifikaciju, odrzivi razvoj uvodi analitiC¢ko izveStavanje 1 projektne podatke, a obrazovanje
studentske ishode i ponasanje u uslovima upotrebe generativnih modela.

Tabela 1.3 prikazuje kako se svaki empirijski domen povezuje sa odgovaraju¢im obra-
scem ponasanja, tipom podataka i1 prediktivnim zadatkom, ¢ime se jasno definiSe njegova
uloga u evaluaciji istrazivackog okvira disertacije.

Ovakvo mapiranje domena povezuje svaki deo disertacije sa osnovnim istrazivackim pi-
tanjem. Dodatno, pruza osnovu da se u zavrs$noj sintezi porede modeli, tipovi podataka i

uslovi njihove najbolje primene.
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Tabela 1.3: Empirijski domeni kao prostori za razvoj i1 evaluaciju prediktivnih modela.

Domen Obrazac ponasanja Dominantni podaci Prediktivni zadatak
Turizam i Zadovoljstvo gostiju, Recenzije, ocene, Regresija, klasifikacija,
hotelijerstvo prituzbe, lojalnost metapodaci multimodalna predikcija
Transportni Rizi¢na voznja, Senzorski, vremenski, Sekvencijalna

sistemi ponasanje putnika, izbor  cenovni i rasporedni klasifikacija, regresija,

prevoznika

podaci

analiza obrazaca

Internet trgovina

Preferencije, emocije,

Recenzije, mirisne note,

Klasifikacija,

i parfemi popularnost proizvoda trzisni atributi klasterovanje, predikcija
vrednosti

Poslovna Mizogini i Tekstualni komentari i Detekcija drustveno

komunikacija diskriminatorni obrasci ~ poslovni diskurs Stetnog jezika

Odrzivi razvoj Analiti¢ko odlucivanje, Narativi, indikatori, NLP klasifikacija,

projektni portfolio projektni opisi evaluacija narativa,
mapiranje tema
Obrazovanje Studentski ishodi 1 Studentski radovi, ocene, Predikcija uspeha,
oslanjanje na generativne institucionalni podaci analiza radova, detekcija
alate obrazaca

1.8 Metodoloski pristup

Metodoloski pristup disertacije zasniva se na eksperimentalnom i komparativhom istra-
zivackom dizajnu. U svakom empirijskom domenu polazi se od definisanja problema i ciljne
promenljive, zatim se analiziraju dostupni podaci, sprovodi pretprocesiranje, razvijaju refe-
rentni modeli, primenjuju napredniji modeli, evaluiraju rezultati i interpretiraju greske.

Formalni zapis skupa podataka, ulaznih modaliteta, podela na trening, validacioni i test
skup, kao i osnovne metrike evaluacije, sistematski su dati u metodoloskom poglavlju. U
uvodu je vazno naglasiti da se metodologija ne svodi na jednu arhitekturu, ve¢ na protokol
koji omogucava kontrolisano poredenje modela kroz viSe domena.

Evaluacija se vrs$i pomocu metrika prilagodenih tipu zadatka. Izbor metrika u ovoj di-
sertaciji nema samo tehnicku funkciju, ve¢ omogucava da se kvalitet modela proceni kroz
odnos izmedu tacnosti, greSaka, stabilnosti i posledica koje predikcija moze imati u konkret-
nom domenu. Za klasifikaciju se koriste tacnost, preciznost, odziv, F1 mera, makro F1, AUC
1 matrica konfuzije, koje mere uspesnost, pouzdanost pozitivnih predikcija, prepoznavanje
relevantnih primera, balans preciznosti i odziva, uspesnost po klasama 1 raspored gresaka.
Za regresiju se koriste MAE, RMSE i koeficijent determinacije, koji mere prosecnu gresku,
odstupanja i objasnjenu varijansu. U domenskim poglavljima koriste se i segmentna evalua-
cija, analiza greSaka, poredenje po klasama, analiza pragova odlucivanja, provera stabilnosti

rezultata, interpretacija karakteristika i procena poslovnog znacaja rezultata.
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1.9 Interpretabilnost, pristrasnost i odgovorna primena modela

Jedno od klju¢nih polaziSta disertacije jeste da prediktivni modeli za analizu ljudskog
ponasanja ne mogu biti evaluirani samo kroz numericke performanse. Kada se modeli koriste
u poslovnim, obrazovnim, transportnim ili drustveno osetljivim okruZenjima, potrebno je
razumeti kako se donose predikcije, da li model sistematski favorizuje odredene obrasce i da
li njegove greSke imaju nejednake posledice po razlicite grupe.

Pristrasnost u modelima masinskog uc¢enja moze nastati iz vise izvora: iz istorijskih po-
dataka, procesa prikupljanja podataka, nacina anotacije, neravnomerne zastupljenosti klasa,
izbora karakteristika ili same formulacije ciljne promenljive. Zbog toga se pravi¢nost mode-
la u ovoj disertaciji ne posmatra kao izolovan eticki dodatak, ve¢ kao metodoloski zahtev u
zadacima u kojima greSke mogu razlicito uticati na korisnicke ili druStvene grupe.

Interpretabilnost je posebno vazna u situacijama u kojima korisnici, menadzeri, nastavnici
ili stru¢njaci moraju razumeti zbog ¢ega je model dao odredeni rezultat. Na primer, u hoteli-
jerstvu je vazno znati koji aspekti recenzije najvise uticu na predvidenu ocenu. U transportu
je vazno razumeti koji obrasci ponasanja prethode rizi¢noj voznji. U poslovnoj komunika-
ciji je vazno razlikovati zaista problemati¢an sadrzaj od pogresno klasifikovanog izraza. U
obrazovanju je vazno da se model ne koristi za automatsko kaznjavanje studenata, ve¢ za
identifikaciju potreba za dodatnom podrskom.

Odgovorna primena modela posebno je znacajna u kontekstu generativnih i velikih jezic¢-
kih modela. U ovoj disertaciji modeli se posmatraju kao alati za podrsku analizi i odlucivanju,
a ne kao autonomni sistemi koji zamenjuju strucnu procenu. Takav pristup je narocito vazan
u drustveno osetljivim domenima, kao $to su detekcija diskriminatornog jezika i analiza stu-

dentskih radova, gde lazno pozitivni i lazno negativni ishodi mogu imati ozbiljne posledice.

1.10 Publikaciona i empirijska osnova disertacije

Disertacija se oslanja na vise prethodno sprovedenih i tematski povezanih istrazivanja
kandidatkinje 1 koautora, koja predstavljaju empirijsku osnovu za razvoj integrativnog okvira
prediktivnog modelovanja ponasanja korisnika.

Najrazvijenija empirijska osnova nalazi se u oblasti turizma i hotelijerstva, gde su is-
trazivani detekcija anomalija u hotelskim recenzijama, prepoznavanje negativnih recenzija,
predikcija hotelskih ocena, transformer modeli za detekciju prituzbi, multimodalno modelo-
vanje zadovoljstva i procena dugorocne vrednosti korisnika. U oblasti transporta razmatrani
su agresivna voznja, sekvencijalna analiza ponasanja vozaca, predikcija cena avionskih ka-
rata, zadovoljstvo putnika i struktura avio-saobracaja. U oblasti internet trgovine i parfemske
industrije analizirani su mirisne note, emocionalne reakcije korisnika, popularnost proizvoda,
trziSna vrednost 1 fuzzy kategorizacija recenzija. U oblasti drustveno odgovorne komunikaci-

je razmatrani su mizogini i diskriminatorni obrasci jezika. U oblasti odrzivog razvoja razma-
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traju se poslovna inteligencija, generativni modeli i projektna analitika, dok se u obrazovanju
analiziraju generativni modeli, studentski radovi 1 analitika studentskih ishoda.

U disertaciji se ovi istrazivacki pravci dodatno povezuju kroz zajedni¢ki metodoloski
okvir, uporedive kriterijume evaluacije i1 zavrSnu sintezu nalaza. Publikaciona osnova zato
sluzi kao oslonac za Sire istrazivacko pitanje o tome kako se razliciti oblici ljudskog ponasanja

mogu modelovati, objasniti i primeniti u savremenom poslovnom okruzenju.

1.11 Ogranicenja i granice istrazivanja

Kao i svako istrazivanje zasnovano na realnim podacima, ova disertacija ima odredena
ogranicenja. Prvo ograni¢enje odnosi se na dostupnost i kvalitet podataka. Pojedini skupovi
podataka mogu biti javno dostupni, dok su drugi ograniceni, agregirani ili anonimizovani. U
nekim domenima postoji moguénost da podaci ne obuhvataju sve relevantne faktore ponasa-
nja korisnika, Sto uti¢e na interpretaciju rezultata.

Drugo ogranic¢enje odnosi se na domensku raznolikost. lako razli¢iti domeni omoguca-
vaju §iru proveru metodoloskog okvira, oni se medusobno razlikuju prema tipu podataka,
ciljnim promenljivama i poslovnim znacenjima rezultata. Zbog toga se rezultati ne smeju
tumaciti kao direktno prenosivi iz jednog domena u drugi bez dodatne validacije.

Trece ograni¢enje odnosi se na promenu distribucije podataka tokom vremena. Model
koji dobro funkcioniSe na istorijskim podacima ne mora nuzno zadrzati iste performanse u
buduénosti. Ovo je posebno vazno u domenima kao §to su turizam, transport, internet trgo-
vina i obrazovanje, gde se ponaSanje korisnika menja pod uticajem trziSnih, tehnoloskih i
drustvenih faktora.

Cetvrto ograni¢enje odnosi se na interpretabilnost. Metode objasnjive vestacke inteligen-
cije mogu pomoci u razumevanju modela, ali ne daju uvek potpuno objasnjenje unutrasnje
logike sloZenih arhitektura. Zbog toga se interpretabilnost u ovoj disertaciji tretira kao podr-
Ska analizi, a ne kao apsolutno objaSnjenje svih odluka modela.

Peto ogranicenje odnosi se na eticku primenu rezultata. U druStveno osetljivim domeni-
ma, kao §to su poslovna komunikacija i obrazovanje, modeli se ne smeju koristiti za auto-
matsko donosenje sankcija ili konac¢nih odluka bez stru¢ne kontrole. Rezultati modela treba
da sluze kao podrska ljudskom odlucivanju 1 kao signal za dodatnu analizu.

Sesto ogranienje odnosi se na ¢injenicu da se disertacija zasniva na vise empirijskih
domena. Takva Sirina omogucava jac¢u proveru integrativnog okvira, ali zahteva pazljivo tu-
macenje rezultata 1 oprez pri generalizaciji. Zbog toga se doprinos disertacije ne zasniva na
tvrdnji da jedan model jednako uspes$no resava sve zadatke, ve¢ na preciznom utvrdivanju
uslova pod kojima odredene klase modela daju najbolji odnos izmedu performanse, interpre-

tabilnosti 1 prakticne primenljivosti.
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1.12 Struktura disertacije

Disertacija je organizovana u dvanaest poglavlja, dok je literatura data na kraju rada.
Nakon uvodnog poglavlja, drugo poglavlje daje pregled literature i razvija utemeljen istrazi-
vacki okvir. U njemu se razmatraju savremeni pravci istraZivanja u oblasti maSinskog ucenja,
dubokog ucenja, obrade prirodnog jezika, transformer modela, sekvencijalnog modelovanja,
multimodalne analize, interpretabilnosti, pristrasnosti i odgovornog razvoja i primene pre-
diktivnih modela.

Trece poglavlje definiSe metodoloski okvir istrazivanja kao osnovu analize. U njemu se
opisuju istrazivacki dizajn, tipovi podataka, pretprocesiranje, konstrukcija karakteristika, mo-
deli, evaluacione metrike, interpretabilnost, analiza gresaka i eticki aspekti istrazivanja.

Cetvrto poglavlje posveéeno je turizmu i hotelijerstvu kao klju¢nom domenu. U ovom
poglavlju analiziraju se online recenzije, detekcija anomalija, negativne recenzije, predik-
cija hotelskih ocena, transformer modeli za prituzbe, multimodalno zadovoljstvo korisnika,
procena dugoro¢ne vrednosti korisnika 1 primena rezultata u hotelskom menadzmentu.

Peto poglavlje obraduje transportne sisteme kao vazan aplikativni domen. U njemu se
razmatraju obrasci rizicnog ponasanja u kopnenom saobracaju, detekcija agresivne voznje,
LSTM analiza, predikcija cena avionskih karata, objasnjivost cenovnih faktora, zadovoljstvo
putnika i struktura avionskog saobracaja.

Sesto poglavlje posveéeno je internet trgovini i parfemskoj industriji kao trzisnom dome-
nu. U njemu se analiziraju potrosacko ponasanje, subjektivni dozivljaj parfema, mirisne note,
popularnost proizvoda, emocionalne recenzije, reprezentaciono ucenje i fuzzy kategorizacija
potrosackih komentara.

Sedmo poglavlje razmatra drustveno odgovornu poslovnu komunikaciju kao osetljiv do-
men. Fokus je na detekciji rodno pristrasnog jezika, mizoginije 1 diskriminatornih obrazaca,
uz poseban akcenat na odgovornu evaluaciju, lazno pozitivne i lazno negativne ishode, struc-
nu kontrolu i inkluzivno radno okruzenje.

Osmo poglavlje obraduje odrzivi razvoj, projektno odluc¢ivanje i analiti¢ko izveStava-
nje. U njemu se razmatraju poslovna inteligencija, generativni modeli u odrzivom turizmu,
indikatori odrzivosti, automatski generisani narativi, Horizon Europe projekti, klasifikacija
zelenih tehnologija i odrzivost softverske implementacije.

Deveto poglavlje posveceno je obrazovanju i ishodima studenata u eri generativnih mo-
dela. U njemu se razmatraju promene ponasanja studenata, analiza studentskih radova, de-
tekcija prekomernog oslanjanja na generativne alate, LLM pristupi u analizi greSaka, podaci
studentske sluzbe 1 pedagoske implikacije.

Deseto poglavlje daje integrativnu sintezu rezultata i nau¢nih doprinosa. U njemu se po-
vezuju empirijski domeni, porede modeli, tipovi podataka, uslovi primene, interpretabilnost,

pouzdanost 1 pravicnost rezultata, a zatim se rezultati povezuju sa postavljenim hipotezama.
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Jedanaesto poglavlje razmatra industrijsku primenu i poslovni uticaj rezultata. U njemu se
objasnjava kako se razvijeni modeli mogu primeniti u realnim sistemima i koje su moguénosti
za razvoj softverskih reSenja.

Dvanaesto poglavlje sadrzi zaklju¢na razmatranja, sumu klju¢nih nalaza, ogranicenja is-
traZivanja i smernice za budu¢i rad.

Slika 1.1 vizuelno prikazuje da poglavlja od ¢etvrtog do devetog ne predstavljaju nepo-
vezane tematske celine, ve¢ empirijske domene koji se povezuju u desetom poglavlju kroz

integrativnu sintezu rezultata.

Teorl_]skl Emplrl_]Skl Sinteza Industrijska
okvir Metodologija domeni rezultata primena

Slika 1.1: Logicka struktura disertacije i povezanost poglavlja.

1.13 Zakljuéna razmatranja uvodnog poglavlja

Uvodno poglavlje postavlja osnovu za razumevanje disertacije kao fokusiranog istraziva-
nja razvoja i evaluacije prediktivnih modela za analizu obrazaca ljudskog ponasanja. U radu
se polazi od pretpostavke da savremeno poslovno okruzenje generiSe velike koli¢ine hete-
rogenih podataka koji mogu posluZiti za analizu korisnickog ponaSanja, ali samo ukoliko se
modeli razvijaju uz pazljivo definisanje ciljeva, kontrolu kvaliteta podataka, odgovaraju¢u
evaluaciju i interpretabilno tumacenje rezultata.

Kljuc¢na ideja disertacije jeste da se razli¢iti domeni ne posmatraju kao odvojene oblasti,
ve¢ kao empirijski prostori za proveru istog istrazivackog okvira. Time se omoguéava da se
rezultati iz turizma, transporta, internet trgovine, poslovne komunikacije, odrzivog razvoja i
obrazovanja povezu kroz zajednicke metodoloske principe. U nastavku disertacije najpre se
razmatra relevantna literatura i razvija teorijski okvir istrazivanja, zatim se definiSe metodo-
logija, a potom se kroz domenska poglavlja empirijski proveravaju postavljene hipoteze.

Uvodno poglavlje istovremeno naglasava centralnu ideju rada: kroz vise empirijskih okru-
Zenja razvija se 1 proverava integrativni model istrazivanja koji povezuje digitalne tragove
ljudskog ponasanja, prediktivnho modelovanje, interpretabilnost, analizu greSaka i prakti¢nu
primenu. Na taj nacin se postavlja osnova za zavrSnu sintezu u kojoj ¢e biti pokazano pod

kojim uslovima razli¢ite klase modela daju najve¢i naucni i aplikativni doprinos.
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2. PREGLED LITERATURE I RAZVOJ
ISTRAZIVACKOG OKVIRA

2.1 Uloga pregleda literature u strukturi disertacije

Pregled literature u ovoj disertaciji postavlja teorijsku 1 metodoloSku osnovu za razvoj
istrazivackog okvira. U teorijskom smislu, potrebno je objasniti razvoj prediktivnog mode-
lovanja, dubokog uc€enja, obrade prirodnog jezika, sekvencijalne analize, interpretabilnosti
1 odgovorne primene modela u savremenom poslovnom okruzenju. U metodoloskom smi-
slu, pregled literature pokazuje kako se postojeca saznanja mogu povezati sa istrazivackim
dizajnom koji se kasnije proverava kroz empirijska poglavlja disertacije.

Zbog toga ovo poglavlje nije organizovano kao opsti pregled svih oblasti u kojima se ma-
Sinsko ucenje primenjuje. Umesto toga, literatura se razmatra selektivno i u odnosu na osnov-
ni problem disertacije: razvoj i evaluaciju prediktivnih modela za analizu obrazaca ljudskog
ponasanja koris¢enjem dubokog ucenja u savremenom poslovnom okruzenju. U skladu sa
tim, pregled literature povezuje tri nivoa: tipove podataka, klase modela i uslove odgovorne
primene. Takav pristup omoguc¢ava da se teorijski nalazi ne zadrZe na nivou opSteg pregleda,
ve¢ da neposredno usmere izbor metoda, modela i kriterijuma evaluacije u nastavku rada.

Prvi nivo odnosi se na podatke. Ljudsko ponaSanje u digitalnom poslovnom okruzenju
moze biti izrazeno kroz tekstualne podatke, numericke podatke, vremenske serije, sekven-
cijalne zapise, kategorijalne promenljive, mrezne odnose i multimodalne kombinacije vise
izvora. Drugi nivo odnosi se na modele. U disertaciji se razmatraju tradicionalni modeli ma-
Sinskog ucenja, ansambl metode, rekurentne neuronske mreze, LSTM modeli, konvolucione
mreze, transformer arhitekture i multimodalni modeli. Tre¢i nivo odnosi se na evaluaciju i
primenu. Modeli se ne posmatraju samo prema ta¢nosti, ve¢ 1 prema interpretabilnosti, sta-
bilnosti, pravicnosti, mogucnosti primene i posledicama gresaka.

Vaznost ovog poglavlja nalazi se u tome $to ono obezbeduje teorijsko i metodolosko
opravdanje za izbor empirijskih domena u disertaciji. Turizam, transport, internet trgovina,
poslovna komunikacija, odrzivi razvoj 1 obrazovanje predstavljaju razli¢ite prostore u ko-
jima se proverava isti istrazivacki problem: pod kojim uslovima prediktivni modeli mogu

pouzdano i1 objasnjivo analizirati obrasce ljudskog ponasanja na osnovu digitalnih tragova.

22
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2.2 Prediktivno modelovanje ljudskog ponasanja

Prediktivno modelovanje ljudskog ponasanja obuhvata metode kojima se na osnovu pret-
hodno prikupljenih podataka procenjuju budu¢i ishodi, obrasci ili verovatnoce ponasanja po-
jedinaca i grupa. U savremenom poslovnom okruzenju ovakvo modelovanje obuhvata Sirok
spektar zadataka: predikciju zadovoljstva korisnika, klasifikaciju prituzbi, procenu rizika,
detekciju anomalija, predikciju trziSne popularnosti, procenu dugoro¢ne vrednosti korisnika,
klasifikaciju komunikacionih obrazaca i predikciju studentskih ishoda.

Za razliku od klasi¢nih statistickih analiza koje ¢esto imaju cilj da objasne odnos izme-
du manjeg broja promenljivih, prediktivno modelovanje je usmereno na procenu ishoda na
novim podacima. U tom smislu, centralno pitanje nije samo da li odredena promenljiva ima
statisticki znacajan efekat, ve¢ da li model moZe pouzdano da generalizuje na instance ko-
je nisu koriS¢ene u treningu. Pregled savremenih pristupa maSinskom ucenju ukazuje da se
uspesnost modela u realnim primenama zasniva na uskladivanju problema, podataka, algo-
ritma, validacije i interpretacije rezultata [6].

U ovoj disertaciji formalni zapis skupa podataka, funkcije predikcije i podela na trening,
validacioni 1 test skup dat je u metodoloskom poglavlju. U pregledu literature naglasak je
na tome zasto je ljudsko ponasanje slozen prediktivni zadatak i kako se modeli povezuju sa

razli¢itim tipovima podataka i ishodima.

2.2.1 Specifi¢nost ljudskog ponasanja kao prediktivnog zadatka

Modelovanje ljudskog ponaSanja razlikuje se od mnogih tehnickih prediktivnih zadataka
zato $to ljudske odluke i reakcije nisu potpuno stabilne, deterministicke ili jednoznac¢ne. Kori-
snici mogu davati kontradiktorne signale, isti tekst moze imati razli¢ito znacenje u razli¢itim
kontekstima, vremenski obrasci mogu zavisiti od spolja$njih dogadaja, dok ciljna promenl;ji-
va Cesto predstavlja rezultat subjektivne procene. Na primer, ocena hotela ne zavisi samo od
objektivnog kvaliteta usluge, ve¢ i od ocekivanja gosta, cene, svrhe putovanja, prethodnog
iskustva 1 trenutnog emocionalnog stanja. Slicno tome, studentski uspeh ne zavisi samo od
znanja, ve¢ 1 od motivacije, dostupnosti resursa, nastavne podrske i nacina procene.

Zbog toga se u disertaciji prediktivno modelovanje ljudskog ponaSanja posmatra kao
kombinacija tehnickog i interpretativnog problema. Tehnicki problem odnosi se na izbor mo-
dela 1 optimizaciju performansi. Interpretativni problem odnosi se na razumevanje znacenja
podataka i posledica predikcije. Ova razlika je vazna jer numericki dobar model nije nuzno
najprimereniji za domene u kojima greske imaju drustvene, pedagoske ili poslovne posledice.

Ako se modeli razvijaju samo za jedan domen, postoji rizik da se zakljucci vezu za spe-
cificnost tog skupa podataka. Ako se, medutim, isti metodoloski principi proveravaju u vise
razli¢itih domena, moguce je preciznije utvrditi koji zakljucci vaze Sire, a koji zavise od tipa

podataka, ciljne promenljive ili domenskog konteksta.
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2.2.2 Taksonomija prema tipu podataka

U literaturi i praksi prediktivne analitike podaci o ljudskom ponaSanju najcesce se ra-
zlikuju prema modalitetu, strukturi i vremenskoj zavisnosti. U ovoj disertaciji ta podela se

koristi kao osnova za sistematizaciju tipova podataka:

« tekstualni podaci, kao $to su recenzije, komentari, prituzbe, studentski odgovori 1 po-
slovni diskurs; ovi podaci su posebno znacajni jer sadrze semanticke, emocionalne 1

kontekstualne signale ponasanja;

» numericki podaci, kao $to su ocene, cene, bodovi, indeksi, frekvencije i merene vred-
nosti; oni omoguc¢avaju kvantitativno modelovanje intenziteta, vrednosti, ucestalosti i

ishoda posmatranih aktivnosti;

+ kategorijalni podaci, kao $to su tip korisnika, kategorija proizvoda, tip prevoznika,
segment putnika ili status studenta; njihova uloga je da opisu pripadnost instanci odre-

denoj grupi, klasi ili domenskom segmentu;

+ sekvencijalni podaci, kao $to su zapisi voZnje, promena ponasanja kroz vreme, istorija
kupovine ili niz aktivnosti; oni su vazni kada redosled dogadaja utic¢e na predikciju i

kada ponasanje treba posmatrati kao proces, a ne kao izolovanu instancu;

* multimodalni podaci, koji kombinuju tekst, brojeve, kategorije, vreme, slike, senzore
ili mreZzne odnose; njihova vrednost je u tome S$to omogucavaju objedinjavanje vise

razlicitih signala u jedinstvenu reprezentaciju ponasanja.

Tabela 2.1 istice da se razliciti tipovi podataka ne mogu tretirati istom metodologijom.
Tekstualni podaci zahtevaju semanticku reprezentaciju, sekvencijalni podaci zahtevaju ocu-

vanje redosleda, a multimodalni podaci zahtevaju integraciju vise izvora informacija.

2.2.3 Taksonomija prema istrazivatkom zadatku

Pored tipa podataka, vazna je i taksonomija prema istrazivackom zadatku. Klju¢ni zada-
ci su klasifikacija, regresija, detekcija anomalija, sentiment analiza, predikcija vremenskih
obrazaca i procena vrednosti korisnika. Ova podela je vazna zato §to isti skup podataka moze
imati razli¢itu istrazivacku funkciju u zavisnosti od toga da li se koristi za predvidanje klase,
procenu numericke vrednosti, otkrivanje odstupanja ili tumacenje emocionalnog i poslovnog
znacenja ponasanja.

Klasifikacija se koristi kada je cilj da se instanca svrsta u jednu ili vise kategorija. Pri-
meri su detekcija negativne recenzije, klasifikacija prituzbe, detekcija mizoginog jezika ili
klasifikacija agresivne voznje. Regresija se koristi kada je cilj predvidanje numericke vred-

nosti, kao $to su hotelska ocena, cena avionske karte ili trziSna vrednost proizvoda. Detekcija
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anomalija koristi se za identifikaciju neuobicajenih obrazaca koji mogu ukazivati na nekon-
zistentnost, nepravilnost ili rizik. Sentiment analiza povezuje tekstualni sadrzaj sa emocio-
nalnim ili evaluativnim znacenjem. Procena dugoro¢ne vrednosti korisnika proSiruje analizu

od pojedinacne transakcije ka dugoro¢nom odnosu korisnika i organizacije.

Tabela 2.1: Taksonomija podataka o ljudskom ponasanju u kontekstu disertacije.

Tip podataka Primeri u disertaciji Tipi¢ni zadaci Pogodni modeli
. * hotelske recenzije + sentiment analiza ¢ TF-IDF
Tekstualni .. . ..
podaci * recenzije parfema + klasifikacija + SVM
* poslovni komentari * regresija ocena « LSTM
* studentski radovi + transformer modeli
ocene i i ' i
Numericki regresija linearni modeli
podaci cenc segmentacija Random Forest
popularnost predikcija XGBoost
bodovi i indikatori vrednosti
Kategorijalni t¥p kor1sn1k'a klasifikacija . loglstlckg regresija
. tip prevoznika segmentna analiza ansambli
podaci N ..
kategorija prituzbe slojevi vektora
Sckvencijalni vremenski zapisi voznje * sekvencijalna RNN
odaci dinamika cena klasifikacija LSTM
P aktivnost kroz vreme prognoza GRU
rana detekcija transformer modeli
Multimodalni tekst, ocene i 1nteg'rls'f1'na hibridna fuzija
. metapodaci predikcija medumodalna
podaci .. . . L.
senzori i kontekst objasnjiva analitika  paZnja
* recenzije i atributi * ansambli

proizvoda

2.3 Duboko ucenje za sekvencijalne i tekstualne podatke

Duboko ucenje predstavlja skup metoda koje omogucéavaju automatsko ucenje visesloj-
nih reprezentacija podataka. U analizi ljudskog ponaSanja posebno su znacajne arhitekture
koje mogu da obraduju tekstualne, sekvencijalne i multimodalne podatke. Tekstualni podaci
zahtevaju modelovanje znacenja, konteksta i implicitnih signala, dok sekvencijalni podaci za-
htevaju o¢uvanje redosleda i zavisnosti izmedu vremenskih koraka. Pregledi dubokog ucenja
u tekstualnoj klasifikaciji pokazuju da neuronske arhitekture mogu nadmasiti tradicionalne
pristupe kada postoji dovoljno podataka i kada zadatak zahteva semanti¢ko razumevanje slo-
zenog teksta [7]. Ipak, ta prednost nije univerzalna, jer zavisi od veli¢ine skupa podataka,

kvaliteta oznaka, raCunarskih resursa i potrebe za tumacenjem rezultata.
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2.3.1 Rekurentne neuronske mreze

Rekurentne neuronske mreze razvijene su za obradu sekvencijalnih podataka, kod kojih
redosled elemenata nosi vazno znacenje. Za razliku od klasi¢nih feed-forward mreza, RNN
modeli imaju unutrasnje stanje koje se azurira kroz vremenske korake i omogucava da se
trenutni ulaz tumaci u odnosu na prethodno obradene informacije. U opStem obliku, skriveno

stanje u trenutku ¢ mozZe se zapisati kao:
ht = O'(szt —+ Whht,1 -+ b), (21)

gde je z; ulaz u trenutku ¢, h; novo skriveno stanje, h;_; skriveno stanje iz prethodnog kora-
ka, W, 1 W), matrice tezina, b bias ¢lan, a o nelinearna aktivaciona funkcija. Ova formulacija
je dovoljna da pokaze osnovnu ideju rekurentnog modelovanja: svaka nova informacija ob-
raduje se zajedno sa prethodno formiranim kontekstom.

Osnovni RNN modeli imaju ograni¢enja u u¢enju dugoro¢nih zavisnosti, zbog ¢ega se u
praksi ¢esto koriste LSTM 1 GRU arhitekture. LSTM modeli uvode memorijsko stanje ¢elije
1 gate mehanizme za kontrolu toka informacija, dok GRU modeli koriste jednostavniju struk-
turu sa manjim brojem parametara. Za disertaciju je najvaznije metodolosko razlikovanje:
LSTM i GRU su opravdani kada redosled i trajanje prethodnih dogadaja uticu na ishod, na

primer u analizi voznje, dinamici cena ili promenama ponasanja kroz vreme.

2.3.2 Transformer arhitekture

Transformer arhitekture predstavljaju jedan od najvaznijih pravaca razvoja dubokog uce-
nja za tekstualne i sekvencijalne podatke. Njihova glavna prednost je mehanizam paznje, ko-
ji omogucava istovremeno modelovanje odnosa izmedu elemenata ulazne sekvence, umesto
stroge obrade redom kao kod rekurentnih mreza. Savremeni pregledi transformer arhitektura
isticu da su transformer modeli postali dominantna osnova za obradu prirodnog jezika, ali
da njihova primena zahteva pazljivo upravljanje memorijom i raCunarskim troSkovima [8].

Mehanizam paznje zasnovane na skalarnom proizvodu moze se zapisati kao:

Attention(Q, K, V') = softmax (6\2/[;) V, (2.2)

k
gde su (), K 1V matrice upita, kljuCeva i1 vrednosti, a dj, dimenzija vektora kljuceva. U kon-
tekstu disertacije, ovaj princip je posebno relevantan za analizu hotelskih recenzija, potrosac-
kih komentara, poslovne komunikacije i studentskih tekstova, jer omogucava da se znacenje
re¢i tumaci u zavisnosti od recenice 1 Sireg konteksta. Sa druge strane, transformer mode-
li ne treba da budu podrazumevani izbor u svakom zadatku, jer njihova prednost mora biti

potvrdena poredenjem sa jednostavnijim i interpretabilnijim modelima.
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2.3.3 Konvolucione neuronske mreZe za tekst i bihejvioralnu analizu

Konvolucione neuronske mreze najcescée se povezuju sa obradom slika, ali se mogu kori-
stiti 1 za tekstualne 1 bihejvioralne podatke. Njihova osnovna ideja nije vezana samo za sliku,
ve¢ za izdvajanje obrazaca iz strukturisanog ulaza. U tekstualnoj klasifikaciji, konvolucio-
ni filteri mogu prepoznati lokalne obrasce reci ili karaktera, dok se u bihejvioralnoj analizi
mogu koristiti za izdvajanje kratkih vremenskih segmenata koji prethode odredenom ishodu.

U ovoj disertaciji CNN arhitekture se posmatraju kao komplementaran pristup u odno-
su na rekurentne 1 transformer modele. Njihova vrednost je posebno izrazena kada su vazni
kratki signali, fraze, lokalne promene ili obrasci koji se javljaju u ograni¢enim segmentima
teksta ili sekvence. Ako je, medutim, ishod snazno zavisan od dugorocnog konteksta, pred-

nost obi¢no imaju rekurentne ili transformer arhitekture.

2.3.4 Vektorske reprezentacije i kontekstualni modeli

Da bi tekstualni podaci mogli biti obradeni modelima masinskog i dubokog ucenja, po-
trebno ih je predstaviti numericki. Tradicionalni pristupi, kao Sto su bag-of-words 1 TF-IDF,
predstavljaju tekst kroz prisustvo i u€estalost termina. TF-IDF vrednost termina ¢ u doku-

mentu d moze se zapisati kao:

TFIDF(t,d) = TF(t,d) - log ( Djpv (t)> | (2.3)

gde T'F(t,d) oznacava ucestalost termina ¢ u dokumentu d, N ukupan broj dokumenata, a
DF(t) broj dokumenata u kojima se termin pojavljuje. TE-IDF je jednostavan, interpreta-
bilan i ¢esto veoma jak referentni pristup, posebno u zadacima klasifikacije teksta sa jasno
izraZzenim klju¢nim re¢ima.

Nasuprot tome, neuronski pristupi vektorskih reprezentacija (embedding) predstavljaju
reci, recenice ili dokumente kao guste vektore u viSedimenzionalnom prostoru. Staticki mo-
deli vektorskih reprezentacija dodeljuju jednoj reci jednu reprezentaciju, dok kontekstualni
modeli vektorskih reprezentacija omogucéavaju da ista re¢ dobije razliitu reprezentaciju u
zavisnosti od rec¢enice u kojoj se pojavljuje. Ovo je vazno u analizi recenzija i poslovne ko-
munikacije, gde znaCenje izraza zavisi od tona, konteksta i kombinacije sa drugim recima.

Pretprocesiranje teksta mora biti uskladeno sa tipom modela 1 na¢inom na koji model ko-
risti jezicke informacije. Postupci kao $to su uklanjanje stop-reci, lematizacija (svodenje reci
na osnovni recnicki oblik), pretvaranje svih slova u mala slova (lowercasing) ili uklanjanje
interpunkcije mogu poboljSati tradicionalne klasifikatore, ali kod transformer modela mogu
dovesti do gubitka kontekstualnih, morfoloskih ili stilskih signala. Zbog toga se pretprocesi-
ranje ne moze posmatrati kao univerzalni skup pravila, ve¢ kao eksperimentalna odluka koja

zavisi od modela, jezika, domena i konkretnog prediktivnog zadatka [9].
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2.3.5 Prednostiiogranienja dubokog ucenja

Duboko u¢enje ima znacajne prednosti u zadacima koji ukljucuju tekst, sekvence i slo-
zene nelinearne obrasce. Modeli mogu automatski uciti reprezentacije iz podataka, smanjiti
potrebu za ru¢nim oblikovanjem karakteristika i obuhvatiti odnose koje jednostavniji modeli
teSko prepoznaju. Medutim, takva prednost podrazumeva i vece zahteve u pogledu obima
podataka, raCunarskih resursa, vremena treniranja i slozenosti tumacenja rezultata.

Zbog toga se u ovoj disertaciji duboko ucenje ne posmatra kao automatski superiorno
reSenje. Njegova vrednost potvrduje se samo onda kada slozenija reprezentacija donosi bolju

generalizaciju, pouzdanije rezultate ili dublje razumevanje posmatranog ponasanja.

2.4 Tradicionalni modeli masSinskog ucenja

Tradicionalni modeli masinskog ucenja imaju vaznu ulogu u disertaciji jer predstavljaju
referentnu osnovu za procenu stvarne koristi dubokog u¢enja, posebno u zadacima nad struk-
turisanim, tabularnim i tekstualno vektorizovanim podacima. U mnogim takvim zadacima
jednostavniji modeli ostaju veoma konkurentni, uz bolji odnos izmedu tac¢nosti, interpreta-
bilnosti 1 racunarske efikasnosti. Na primer, u ranijim analizama hotelskih recenzija TF-IDF
reprezentacije u kombinaciji sa linearnim modelima pokazale su se kao jaka referentna osno-
va za predikciju ocena i klasifikaciju korisnickih stavova.

Njihova metodoloska snaga posebno dolazi do izrazaja kada omogucavaju jasnije razu-
mevanje odnosa izmedu ulaznih karakteristika 1 ciljnog ishoda, bez nepotrebnog povecanja
slozenosti modela. Zbog toga poredenje sa tradicionalnim modelima predstavlja vazan krite-
rijum za proveru da li slozeniji modeli zaista donose dodatnu empirijsku i domensku vrednost.

U kontekstu disertacije, tradicionalni modeli nisu predstavljeni kao prevazideni pristupi,
ve¢ kao nuzan deo metodoloske kontrole. Ako napredna arhitektura ne nadmasuje jednostav-
niji model ili ne donosi jasnu interpretativnu ili domensku vrednost, njena upotreba mora
biti kriticki preispitana. Ovakav pristup direktno doprinosi originalnosti disertacije, jer se
vrednost modela ne meri samo nivoom tehnicke slozenosti, ve¢ odnosom izmedu zadatka,

podataka, performansi, interpretabilnosti i primenljivosti.

2.4.1 Linearni i logisticki modeli

Linearni modeli predstavljaju osnovu mnogih prediktivnih zadataka. Njihova osnovna
pretpostavka jeste da se ciljni ishod moze opisati kao zbir pojedina¢nih doprinosa ulaznih
promenljivih. Dakle, svaka karakteristika dobija svoj koeficijent, a predikcija se formira tako
Sto se vrednosti karakteristika pomnoze odgovarajué¢im koeficijentima i zatim saberu sa slo-
bodnim ¢lanom modela. Zbog transparentnosti i stabilnosti rezultata, linearni modeli ¢esto

sluze kao referentna osnova za procenu slozenijih prediktivnih pristupa. U regresiji se takav
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odnos izrazava kao linearna veza izmedu ulaznih promenljivih i ciljnog ishoda:

p
i =Bo+ Y B, (24)
j=1
gde je p broj karakteristika, 3; koeficijent za karakteristiku j, a 3 slobodni ¢lan. Koeficijent
B; pokazuje ocekivanu promenu predikcije kada se odgovarajuca karakteristika promeni za
jednu jedinicu, uz pretpostavku da ostale karakteristike ostaju nepromenjene, Sto linearne
modele ¢ii interpretabilnim. Prednost linearnih modela ogleda se u jednostavnoj interpretaciji
koeficijenata, ali je njihova slabost ograni¢ena sposobnost modelovanja nelinearnih odnosa.
Logisticka regresija koristi se za binarnu ili viSeklasnu klasifikaciju. U binarnom slu¢aju

procenjuje se verovatnoca pripadnosti pozitivnoj klasi:

1
14+ 6*(ﬁ0+2§):1 Bjxij)

Plyi=1|z;) = (2.5)
U ovoj formulaciji linearna kombinacija ulaznih karakteristika transformise se sigmoidnom
funkcijom u vrednost izmedu 0 i 1, pa se izlaz modela moze tumaciti kao procenjena vero-
vatnoca pripadnosti klasi. U disertaciji logisti¢ka regresija ima vaznu ulogu kao referentni
model u zadacima klasifikacije tekstualnih 1 strukturisanih podataka. Kada se kombinuje sa

TF-IDF reprezentacijama, ona pruza jaku osnovu za poredenje sa neuralnim modelima.

2.4.2 SVM i Naive Bayes modeli

Support Vector Machine modeli se primenjuju u tekstualnoj klasifikaciji 1 viSedimen-
sionalnim problemima. Njihova osnovna ideja je pronalazenje hiperravni koja maksimalno

razdvaja klase. Za linearno separabilan slu¢aj, odluka modela moze se predstaviti kao:
g; = sign(w’ x; + ), (2.6)

gde su w vektor tezina, z; ulazna instanca, a b slobodni ¢lan. Izraz w” x; + b odreduje po-
loZaj instance u odnosu na razdvajajucu hiperravan, dok funkcija sign prevodi taj polozaj u
klasnu odluku. Sto je instanca udaljenija od hiperravni, to je odluka modela sigurnija, dok
se granica odlucivanja odreduje pre svega primerima koji se nalaze najblize toj hiperravni,
odnosno potpornim vektorima. Zbog toga su SVM modeli posebno korisni u problemima sa
velikim brojem karakteristika, jer nastoje da pronadu granicu odlu¢ivanja koja ne razdvaja
samo trening primere, ve¢ obezbeduje $to vecu marginu izmedu klasa.

Naive Bayes modeli zasnivaju se na pretpostavci uslovne nezavisnosti karakteristika. Ia-
ko je ta pretpostavka Cesto pojednostavljena, ovi modeli mogu biti efikasni u tekstualnoj
klasifikaciji 1 kao pocetni referentni model. Njihova prednost je brzina i jednostavnost, dok

je ogranicenje slabija sposobnost modelovanja sloZenih interakcija izmedu karakteristika.
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2.4.3 Slucajne Sume i gradijentno pojacavanje

Slu¢ajne Sume i gradijentno pojacavanje predstavljaju ansambl pristupe zasnovane na
kombinovanju viSe slabijih modela u jaci prediktivni sistem. Slu¢ajna Suma gradi vise staba-
la odlucivanja nad razli¢itim poduzorcima podataka i karakteristika, ¢ime se smanjuje zavi-
snost modela od jednog uzorka ili jedne kombinacije obelezja. Konacna predikcija se dobija

agregacijom predikcija stabala. Kod regresije, agregacija se najcesc¢e vrsi prosekom:

1 T
G =75 ) fulws), 27
t=1

gde je T broj stabala, a f;(x;) predikcija pojedinacnog stabla za instancu ;. Ova formula
pokazuje da kona¢na vrednost nije rezultat jednog stabla odlucivanja, ve¢ prose¢na procena
celog ansambla. Time se ublazava uticaj pojedinacnih greSaka i smanjuje varijansa modela,
Sto slucajne Sume Cini pogodnim za zadatke u kojima postoje Sum, nelinearni odnosi i veliki
broj ulaznih karakteristika. Slu¢ajne Sume prvenstveno smanjuju varijansu paralelnim uce-
njem veceg broja stabala, dok gradijentno pojacavanje gradi modele sekvencijalno, tako da
svaki novi model koriguje greSke prethodnih. Zbog toga se gradijentno pojacavanje moze po-
smatrati kao aditivni ansambl u kojem se konac¢na predikcija formira postepenim dodavanjem

slabijih modela, a njegov opsti oblik moze se zapisati kao:

gde je F},, model u iteraciji m, F;,,_; model iz prethodne iteracije, h,, novi slabiji model, a
7 stopa ucenja. Ovaj izraz pokazuje da se kona¢ni model gradi postepeno, dodavanjem no-
vih komponenti koje koriguju prethodne greske. Parametar 7 kontroliSe koliko snaZzno novi
model utice na postoje¢i ansambl, pa ima vaznu ulogu u sprecavanju prekomernog prilagoda-
vanja podacima. U disertaciji su ovakvi modeli posebno relevantni za strukturisane podatke,

predikciju cena, procenu vrednosti korisnika, popularnost proizvoda 1 studentske ishode.

2.4.4 Uloga tradicionalnih modela kao referentnih pristupa

Tradicionalni modeli obezbeduju referentnu tacku za procenu da li sloZenije arhitekture
donose dodatnu prediktivnu, interpretativnu ili domensku vrednost. Kod tabularnih 1 struk-
turisanih podataka ¢esto ostaju vazni jer omogucéavaju jasnije poredenje obelezja i proveru
doprinosa sloZenije arhitekture kvalitetu predikcije. Ako napredni model ne pokazuje jasnu
prednost u odnosu na jednostavniji referentni pristup, njegov izbor treba obrazloziti kroz
uskladenost sa tipom podataka, zahtevima zadatka i tumacenjem rezultata. Nasuprot tome,
ako duboki model znacajno nadmasuje tradicionalni model u tekstualnom ili sekvencijalnom

zadatku, moze se govoriti o stvarnoj dodatoj vrednosti arhitekture.
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Radi jasnijeg poredenja, Tabela 2.2 prikazuje osnovne prednosti, ograni¢enja i uloge tra-

dicionalnih i1 dubokih modela u kontekstu istrazivackih zadataka analiziranih u disertaciji.

Tabela 2.2: Poredenje tradicionalnih i dubokih modela u kontekstu disertacije.

Klasa modela Prednosti Ogranicenja Tipi¢na uloga
Referentni
. . . Jednostavni, brzi, Ograniceni za nelinearne  pristup,
Linearni modeli . o .
interpretabilni odnose objasnjiva
regresija
Dobri za visoko . . .
. . Mogu biti zahtevni za Tekstualni
SVM dimenzionalne tekstualne . .
velike skupove referentni model
podatke

Otporan na Sum, dobar za Manje efikasan za veoma  Strukturisani
Random Forest

tabularne podatke visoke dimenzije teksta podaci
Gradient Boosting Visoka '[.aéIlOSt na P.()trebno podesavanje Regresija 'i.
tabularnim podacima hiperparametara klasifikacija
LSTM/GRU Modelova'nje se.kvenc.i i Zahtevniji j[rening, slabija Sekvvenc.ijalno
vremenskih zavisnosti interpretabilnost ponasanje
. . NLP zadaci,
Transformer Kontekstualno Visoki resursi, potreba za rituizlje act
modeli razumevanje teksta pazljivom validacijom P ..
recenzije

2.5 Pristrasnost i pravi¢nost u prediktivnim modelima

Pristrasnost predstavlja jedan od centralnih problema u razvoju prediktivnih modela za
analizu ljudskog ponasanja. PoSto se modeli treniraju na podacima nastalim u realnim dru-
Stvenim, poslovnim i institucionalnim kontekstima, postoji rizik da preuzmu i reprodukuju
postojece neravnoteze, stereotipe, nejednakosti ili sistematske greSke. Pregledi pravicnosti u
masinskom ucenju naglasavaju da se pristrasnost moze pojaviti u razli¢itim fazama Zivotnog
ciklusa modela: prikupljanju podataka, definisanju ciljne promenljive, anotaciji, pretprocesi-
ranju, izboru algoritma, evaluaciji i implementaciji [10].

U hotelijerstvu se pristrasnost moze javiti kroz neravnomernu zastupljenost hotela, ocena
ili tipova gostiju. U transportu se moZze javiti kroz razli¢ite uslove voznje, tipove uredaja
ili segmente putnika. U internet trgovini moze biti povezana sa popularnos¢u brendova 1
vidljivoséu proizvoda. U poslovnoj komunikaciji pristrasnost je posebno osetljiva jer modeli
mogu pogresno oznaciti izraze koji zavise od konteksta, ironije ili identiteta govornika. U
obrazovanju se pristrasnost moze javiti kroz institucionalne podatke, ocenjivanje, dostupnost

resursa 1 razlike u na¢inu rada studenata.
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2.5.1 Izvori pristrasnosti

Pristrasnost u prediktivnom modelovanju moze nastati u razli¢itim fazama istrazivackog
procesa, od nastanka i merenja podataka do anotacije i primene modela. Zato se pristrasnost
ne moze posmatrati samo kao tehnicki problem algoritma, ve¢ kao posledica odnosa izmedu
podataka, druStvenog konteksta, domenskog znacenja 1 odluka donetih tokom modelovanja.

U literaturi se najcesce razlikuje nekoliko izvora pristrasnosti. Istorijska pristrasnost (/i-
storical bias) nastaje kada podaci odrazavaju ve¢ postojece drustvene, poslovne ili organiza-
cione nejednakosti. Pristrasnost zastupljenosti (representation bias) javlja se kada odredene
grupe, klase ili situacije nisu dovoljno prisutne u skupu podataka. Pristrasnost merenja (mea-
surement bias) nastaje kada dostupne promenljive samo posredno ili nepotpuno mere koncept
koji se Zeli modelovati. Pristrasnost agregacije (aggregation bias) javlja se kada se razlici-
te grupe posmatraju kroz jedan zajednicki model, iako za njih mogu vaziti razli¢iti obrasci
ponasanja. Poseban znacaj ima 1 pristrasnost anotacije (annotation bias), koja nastaje kada
oznake u skupu podataka zavise od subjektivnih procena, iskustva ili pretpostavki anotatora.

Tabela 2.3 prikazuje najvaZnije izvore pristrasnosti 1 njihove primere u domenima disertacije.

Tabela 2.3: Izvori pristrasnosti i primeri u empirijskim domenima disertacije.

Tip pristrasnosti  Opis Primer u disertaciji

Podaci odrazavaju postojece

. o Diskriminatorni obrasci u
drustvene ili poslovne

Historical bias

nejednakosti

digitalnoj komunikaciji

Representation
bias

Neke klase ili grupe su
nedovoljno zastupljene

Manji broj negativnih recenzija
ili retkih prituzbi

Measurement bias

Promenljive ne mere direktno
posmatrani koncept

Ocena hotela kao nepotpuna
mera zadovoljstva gosta

Aggregation bias

Jedan model se koristi za
grupe sa razli¢itim obrascima

Jedinstveni model za razlicite
segmente putnika ili studenata

Annotation bias

Oznake zavise od
subjektivnosti anotatora

Obelezavanje mizoginog ili
uvredljivog sadrzaja

2.5.2 Neravnoteza klasa i posledice na evaluaciju

NeravnoteZa klasa javlja se kada su neke klase znatno zastupljenije od drugih. U takvim
situacijama ukupna ta¢nost moze biti pogre$na mera kvaliteta modela. Na primer, ako je 90%
instanci u dominantnoj klasi, model koji uvek predvida dominantnu klasu mozZe ostvariti viso-
ku tacnost, ali nec¢e imati stvarnu vrednost za prepoznavanje manjinske klase. Ovo je posebno

vazno u detekciji negativnih recenzija, mizoginog sadrZaja, retkih prituzbi, rizicne voZznje ili
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neuspeha studenata. Zbog toga se kod neravnoteze klasa model ne procenjuje samo prema
ukupnoj tacnosti, ve¢ prema sposobnosti da prepozna retke, ali domenski vazne obrasce ¢ije
propustanje moze imati veée posledice od greske na dominantnoj klasi. Distribucija klasa
moze se izraziti kao:

pe="%, (2.9)
gde je n. broj instanci klase ¢, a n ukupan broj instanci. Ovaj odnos pokazuje koliki udeo
ukupnog skupa podataka pripada odredenoj klasi, pa omogucava da se neravnoteza ne pro-
cenjuje samo opisno, ve¢ i kvantitativno. Visoka neravnoteza postoji kada je razlika izmedu
najvece 1 najmanje vrednosti p. znacajna. Zato odnos dominantne i manjinske klase dodatno
pokazuje koliko ukupna ta¢nost moze biti varljiva u neuravnoteZenom skupu podataka. Za
skupove podataka sa neravnotezom klasa znacajne su metrike poput makro F1, ponderisani

F1, odziv manjinske klase i AUC. Makro F1 racuna prose¢nu F1 meru po klasama:
1 &
M Fl1=— F1., 2.10
acro 8 ; (2.10)

gde je C' broj klasa, a F'1. F1 mera za klasu c¢. Ova metrika je korisna zato $to svim klasama
daje jednaku tezinu, bez obzira na njihovu zastupljenost. Zbog toga makro F1 jasnije poka-
zuje da li model zaista prepoznaje i manjinske klase, umesto da visoku ukupnu performansu

ostvaruje uglavnom na dominantnoj klasi.

2.5.3 Metrike pravicnosti

Pravi¢nost modela moze se posmatrati kroz razli¢ite metrike. Jedna od osnovnih metrika
je demografska paritetnost, koja zahteva da verovatnoc¢a pozitivne predikcije bude priblizno

jednaka za razli€ite grupe:
PY=1|A=a)=~PY=1]|A=0D), (2.11)

gde je A osetljivo obelezje ili grupa, a a i b dve grupe koje se porede. Znak ~ ne oznacava
potpunu jednakost, ve¢ prihvatljivo malo odstupanje izmedu grupa, koje se u empirijskoj
analizi procenjuje u odnosu na domen, posledice odluke 1 istrazivacki cilj. Druga metrika
je jednakost mogucnosti, koja zahteva da stopa ta¢no pozitivnih predikcija bude priblizno

jednaka po grupama:
PY=1|Y=1,A=a)~PY =1|Y =1,A=0b). (2.12)

Ova metrika proverava da li model uspesno prepoznaje pozitivne slucajeve u razlicitim gru-

pama, odnosno da li neka grupa ima veci rizik da stvarno pozitivan slucaj bude propusten.
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Treca relevantna metrika je prediktivna jednakost, koja se odnosi na sli¢nu stopu lazno pozi-

tivnih odluka po grupama:
PY=1|Y=0A=a)~P(Y=1|Y=0,A=0). (2.13)

Ova metrika je posebno znacajna u situacijama u kojima pogresna pozitivna odluka moze

dovesti do neopravdanog favorizovanja ili optere¢ivanja odredene grupe.

2.5.4 Pristrasnost u jeziku i tekstualnim modelima

Tekstualni modeli posebno su osetljivi na pristrasnost jer jezik odrazava drustvene norme,
stereotipe, mo¢ i kontekst. Modeli trenirani na velikim tekstualnim korpusima mogu nauciti
asocijacije koje nisu neutralne, ve¢ reprodukuju obrasce iz podataka. U analizi uvredljivog,
agresivnog ili diskriminatornog jezika potrebno je voditi racuna o tome da model ne poisto-
veti identitetske termine sa toksi¢nos$¢u i da ne kaznjava legitimni govor o diskriminaciji.
Kriticka literatura o jezickim tehnologijama naglaSava da se modeli moraju posmatrati kroz
odnos izmedu podataka, druStvenog konteksta i posledica automatizovane klasifikacije [11].

Ovaj problem je direktno relevantan za poglavlje o druStveno odgovornoj poslovnoj ko-
munikaciji. Detekcija mizoginog ili rodno pristrasnog jezika ne sme biti posmatrana kao neu-
tralna tehnicka klasifikacija. Ona zahteva razumevanje konteksta, jasnu definiciju kategorija,

analizu greSaka 1 ukljucenost stru¢ne kontrole.

2.5.5 Strategije smanjenja pristrasnosti

Strategije smanjenja pristrasnosti mogu se grupisati prema trenutku u kojem se prime-
njuju u zivotnom ciklusu modela: pre obuke modela (pre-processing), tokom obuke (in-
processing) 1 nakon obuke (post-processing). Metode pre obuke odnose se na intervencije nad
podacima pre nego Sto model po¢ne da uci, kao Sto su balansiranje podataka, uklanjanje ili
korekcija problemati¢nih instanci, promena tezina primera (reweighting) 1 dizajn uzorka. Cilj
je da model ne u¢i iz podataka koji sadrze izraZzenu neravnotezu ili favorizovanje odredenih
grupa. Metode tokom obuke menjaju proces u¢enja modela, na primer kroz funkcije gubit-
ka prilagodene neravnotezi, regularizaciju ili suparnicko smanjenje pristrasnosti (adversarial
debiasing), pri cemu se model usmerava da zadrzi prediktivnu tacnost 1 smanji oslanjanje na
nezeljene obrasce. Metode nakon obuke primenjuju se na ve¢ treniran model i obuhvataju
kalibraciju (uskladivanje procenjenih verovatnoca), promenu praga odlucivanja (threshold
adjustment), segmentnu evaluaciju 1 naknadne korekcije rezultata (post-hoc correction).

Tabela 2.4 povezuje strategije smanjenja pristrasnosti sa fazama razvoja prediktivnog
modela i empirijskim zadacima analiziranim u disertaciji. Pristrasnost se pritom ne posmatra
kao problem koji se moZze potpuno ukloniti jednim tehni¢kim postupkom, ve¢ kao stalni rizik

koji zahteva pazljiv dizajn podataka, odgovarajuce metrike 1 stru¢nu kontrolu.
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Tabela 2.4: Strategije za smanjenje pristrasnosti u prediktivnim modelima.

Faza Primeri metoda Primena u disertaciji
Balansiranje, undersampling, Negativne recenzije, manjinske

Pre obuke oversampling, reweighting, ¢iS¢enje klase prituzbi, osetljivi
podataka komunikacioni obrasci

. Klasifikacija neuravnotezenih
Class weights, focal loss, J

Tokom obuke .2 . . . tekstualnih i sekvencijalnih
regularizacija, adversarial pristupi
podataka
Nakon obuke Kalibracija, pragovi odlucivanja, Procena lazno pozitivnih i lazno

segmentna evaluacija, analiza greSaka negativnih ishoda

2.6 Interpretabilnost modela i objasnjiva veStacka inteligencija

Interpretabilnost predstavlja sposobnost da se rezultat modela razume, objasni i poveze
sa relevantnim faktorima u domenu primene. U kontekstu ove disertacije, interpretabilnost je
kljucna zato Sto se modeli razvijaju radi tehnickog predvidanja kao i1 podrske odlucivanju u
hotelijerstvu, transportu, trgovini, poslovnoj komunikaciji, odrzivom razvoju i obrazovanju.
Posebno je vazna kod procene iskustva, rizika, osetljivog sadrzaja i podrske odlucivanju.

Objasnjiva vestacka inteligencija obuhvata metode koje omogucavaju uvid u to kako mo-
del koristi ulazne karakteristike i zaSto proizvodi odredenu predikciju. SHAP pristup, zasno-
van na Seplijevim vrednostima, postao je jedan od najéesce koris¢enih okvira za objasnja-
vanje modela jer omogucava lokalnu i globalnu interpretaciju doprinosa karakteristika [12].
Interpretabilnost u ovoj disertaciji ne predstavlja samo dodatak nakon evaluacije, ve¢ metodo-
losku vezu izmedu prediktivne ta¢nosti, domenskog tumacenja i odgovorne primene modela.
Na taj nacin se rezultati modela ne posmatraju samo kroz metrike performansi, ve¢ i kroz

pitanje da li se mogu pretvoriti u razumljive, proverljive 1 domenski korisne zakljucke.

2.6.1 Strukturno interpretabilni i post-hoc objasSnjivi modeli

Modeli se prema interpretabilnosti mogu podeliti na strukturno interpretabilne i post-hoc
objasnjive. Strukturno interpretabilni modeli, kao $to su linearni modeli, stabla odluc¢ivanja
1 pravila, imaju unutrasnju formu koju korisnik moze relativno lako razumeti. Kod takvih
modela na¢in donoSenja odluke neposredno je povezan sa koeficijentima, grananjem stabla
ili skupom pravila. Njihova prednost je u tome Sto se objasnjenje dobija iz same strukture
modela, bez potrebe za dodatnim metodama naknadnog tumacenja. Post-hoc metode koriste
se za objasnjavanje slozenijih modela nakon obuke, ukljucujuc¢i ansambl modele i duboke
neuronske mreze. Tada objasnjenje ne zamenjuje model, ve¢ sluzi kao dodatni analiticki sloj

koji pomaze da se predikcija poveze sa ulaznim karakteristikama i domenskim znacenjem.
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Tabela 2.5 prikazuje pregled metoda interpretabilnosti koje su relevantne za disertaci-
ju, sa naglaskom na tip objaSnjenja koji pruzaju i njthovu mogucu primenu u analiziranim

empirijskim domenima.

Tabela 2.5: Pregled metoda interpretabilnosti relevantnih za disertaciju.

Metoda Tip objasnjenja Relevantnost za disertaciju

Koeficijenti
linearnih modela

Tumacenje uticaja karakteristika

Globalno objasnjenje u referentnim modelima

Vaznost Globalno objasnjenje Random Forest, XGBoost,

karakteristika tabularni zadaci
Lokalno i globalno Hoteli, CLV, cene, popularnost
SHAP e . L .
objasnjenje proizvoda, studentski ishodi
LIME Lokalno objasnjenje Tekstuta.ln? modeli, = edinatne
recenzije 1 komentari
A.ttent_lon ) Analiza fokusa modela Transf_ormerl sekvencijalni
vizuelizacija modeli

Kwvalitativno i kvantitativno  Svi drustveno i poslovno

Analiza greSaka o< ienie osetljivi zadaci

2.6.2 Lokalna i globalna objasnjenja

Globalna objasnjenja pokusavaju da objasne opSte ponasanje modela. Ona odgovaraju
na pitanje koje karakteristike model najcesce koristi i kako one uticu na predikcije. Lokalna
objasnjenja odnose se na pojedinacnu instancu i odgovaraju na pitanje zaSto je model za
konkretan primer dao odredeni rezultat.

Kod modela za analizu ljudskog ponasanja potrebna su oba nivoa. Globalno objasnjenje
moze pokazati da su odredeni aspekti recenzija, ponasanja vozaca ili studentskih aktivnosti
najvazniji za model. Lokalno objasnjenje moze pomoci da se razume pojedinacna greska
ili pojedinac¢na odluka modela. Ovo je posebno vazno u zadacima gde se rezultat koristi za
intervenciju, upozorenje ili menadzersku odluku. Opsti oblik aditivnog objas$njenja moze se

zapisati kao:

M
9() =do+ Y _ 6,2}, (2.14)
j=1

gde je g objasnjavajuc¢i model, ¢, osnovna vrednost, ¢; doprinos karakteristike j, a 2”; indika-
tor prisustva karakteristike u pojednostavljenom prostoru objasnjenja. Dakle, svaka karakte-
ristika uti¢e na predikciju preko pojedinacnog ¢lana, dok osnovna vrednost predstavlja pocet-

nu procenu modela. Ova formulacija pokazuje da se sloZzena predikcija moze aproksimirati
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zbirnom strukturom u kojoj se polazna vrednost modela koriguje pojedinacnim doprinosima

karakteristika, Sto omogucava da se predikcija razlozi na razumljive komponente.

2.6.3 Interpretabilnost u tekstualnim modelima

Kod tekstualnih modela interpretabilnost ima dodatnu slozenost. Nije dovoljno znati da je
odredena karakteristika vazna, ve¢ je potrebno razumeti koji izrazi, fraze ili delovi teksta uti-
¢u na rezultat. U hotelijerstvu, to moZe znaciti identifikaciju fraza koje ukazuju na higijenu,
lokaciju, osoblje ili buku. U parfemskoj industriji to moze biti prepoznavanje emocionalnih
izraza povezanih sa mirisnim notama. U poslovnoj komunikaciji to moze biti identifikacija
izraza koji ukazuju na diskriminaciju ili omalovazavanje. U obrazovanju to mozZe biti prepo-
znavanje obrazaca koji ukazuju na povrsno razumevanje ili generisani tekst.

Zbog toga se u disertaciji interpretabilnost tekstualnih modela ne tretira samo kroz vizu-
elizaciju tokena, ve¢ kroz povezivanje tokena sa domenskim kategorijama. Rezultat modela
postaje koristan tek kada se moze prevesti u oblik koji struénjak u datom domenu moze ra-
zumeti 1 proveriti. Drugim re¢ima, objasnjenje tekstualnog modela nema punu vrednost ako
pokazuje samo koje su reci bile vazne, ve¢ tek kada otkrije zasto su te re¢i znacajne u kon-

kretnom domenu i odluci koju model podrzava.

2.6.4 Dokumentovanje podataka kao deo interpretabilnosti

Interpretabilnost ne zavisi samo od modela, ve¢ i od transparentnosti podataka. Ako nije
jasno kako je skup podataka nastao, koje instance sadrzi, ko je oznacio podatke, koje su grupe
zastupljene 1 koja su ogranic¢enja, onda je i tumacenje modela ograni¢eno. Koncept datasheets
for datasets naglasava potrebu da se skupovi podataka dokumentuju kroz poreklo, namenu,
strukturu, procedure prikupljanja, potencijalne rizike i preporucene nacine upotrebe [13]. Ta-
kva dokumentacija omogucava da se objasnjenja modela ne tumace izolovano, ve¢ u odnosu
na poreklo podataka, na¢in oznaCavanja, sastav uzorka i ograni¢enja skupa podataka. Time se
interpretabilnost proSiruje sa nivoa pojedinacne predikcije na nivo celog istrazivackog pro-
cesa, jer postaje jasno pod kojim uslovima se rezultati modela mogu smatrati pouzdanim i
domenski primenljivim.

U ovoj disertaciji dokumentovanje podataka vazno je zato Sto se koristi vise razlicitih
domena. Svaki skup podataka mora biti opisan prema izvoru, periodu, tipu podataka, cilj-
nim promenljivama, postupcima ¢iS¢enja, etickim ogranicenjima i nac¢inu podele na trening,
validacioni i test skup.

Slika 2.1 naglaSava da interpretabilnost nije izolovana tehnika, ve¢ proces koji poc¢inje
dokumentovanjem podataka i zavrSava stru¢nom proverom rezultata. Prikazani tok naglasava
da interpretabilnost ne nastaje tek u fazi objasnjenja modela, ve¢ kroz celokupan postupak

izbora podataka, evaluacije rezultata i njihove stru¢ne validacije.
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Dokumentovanje .
@ podataka —b[ E’E\E Izbor modela |[—» Evaluacija
Strucna XAI
[ Q validacija ]‘_[ @ objasnjenja

Slika 2.1: Interpretabilnost kao veza izmedu podataka, modela i stru¢ne validacije.

2.7 Multimodalno ucenje i integracija heterogenih izvora

Multimodalno ucenje predstavlja pristup u kojem model koristi viSe izvora ili tipova po-
dataka za donoSenje predikcije. U kontekstu ljudskog ponasanja, multimodalnost je poseb-
no vazna zato Sto se ponaSanje retko moze objasniti samo jednim signalom. Hotelsko za-
dovoljstvo zavisi od teksta recenzije, numeri¢ke ocene, tipa putovanja, vremena boravka i
karakteristika hotela. PotroSacki dozivljaj parfema zavisi od mirisnih nota, brenda, trziSnih
atributa i tekstualnih emocija. Ponasanje vozaca zavisi od senzorskih ocitavanja, okruzenja i
vremenskog konteksta. Studentski ishod zavisi od bodova, aktivnosti, teksta odgovora i pret-
hodnog uspeha. Zbog toga multimodalno u¢enje omogucava da se razliciti aspekti ponasanja
ne analiziraju izolovano, ve¢ kao medusobno povezani izvori signala koji zajedno oblikuju
prediktivni ishod. Multimodalni model mozZe se opste zapisati kao:

i = fo(@, 2?, ... al™), (2.15)

7

B..... 48

gde xgl), x predstavljaju razli¢ite modalitete instance . Cilj je da model nauci
zajednicku reprezentaciju koja kombinuje informacije iz vise izvora. Ova formulacija poka-
zuje da predikcija ne zavisi od jednog ulaza, ve¢ od funkcije koja istovremeno obraduje vise
heterogenih reprezentacija i u¢i njihove medusobne odnose. Zato je multimodalno ucenje po-
sebno vazno u zadacima u kojima se ponaSanje korisnika formira kroz istovremeno delovanje

tekstualnih, numerickih 1 kontekstualnih signala.

2.7.1 Strategije fuzije podataka

U literaturi se najceSc¢e razlikuju tri strategije fuzije: rana fuzija, kasna fuzija 1 hibrid-
na fuzija. Rana fuzija podrazumeva spajanje karakteristika pre modelovanja. Kasna fuzija
podrazumeva da se za svaki modalitet trenira poseban model, a zatim se kombinuju njihove
predikcije. Hibridna fuzija kombinuje ova dva pristupa i moze ukljuciti neuronske mehani-

zme paznje ili adaptivnog ponderisanja modaliteta.
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Kod rane fuzije, zajednicki vektor moze se zapisati kao:

z = [$1(@M), $2(&?), ..., (™)), (2.16)

gde ¢, oznacava funkciju reprezentacije modaliteta j, a -] oznacava konkatenaciju. Svaki
modalitet se najpre transformisSe u odgovarajuci reprezentacioni prostor, a zatim se dobijene
reprezentacije spajaju u jedan zajednicki vektor z; koji se koristi kao ulaz u model. Vazno je da
reprezentacije razliCitih modaliteta budu uskladene po skali i dimenzionalnosti, jer u suprot-
nom modalitet sa ve¢im brojem karakteristika moZe nesrazmerno uticati na u¢enje modela.
Kod kasne fuzije, kona¢na predikcija moze se dobiti kombinovanjem predikcija pojedinacnih

modela:

gi=Y afiz?), (2.17)
j=1

gde je o teZina modaliteta j, a f; model specifi¢an za taj modalitet. Ova formula pokazuje da
se svaki modalitet moze modelovati zasebno, dok se kona¢na odluka formira ponderisanjem
njihovih pojedinacnih doprinosa. TezZine a;; mogu se posmatrati kao mera relativnog znacaja
ili pouzdanosti modaliteta, pri cemu veca vrednost tezine znac¢i da odgovarajuc¢i modalitet ima
veci uticaj na konacnu predikciju. Takav pristup je koristan kada modaliteti imaju razli¢itu
strukturu, razli¢it nivo pouzdanosti ili razli¢itu prediktivnu snagu. Na taj nacin fuzija poda-
taka nije samo tehnicko spajanje izvora, ve¢ mehanizam za izgradnju bogatije reprezentacije
ponasanja.

Tabela 2.6 prikazuje osnovne strategije multimodalne fuzije, njihove prednosti, ogranice-
nja i znacaj za integraciju heterogenih izvora podataka u prediktivnim zadacima analiziranim

u disertaciji.

Tabela 2.6: Strategije multimodalne fuzije podataka.

Strategija Opis Prednosti i ogranicenja

Jednostavna implementacija;
moze zanemariti specificnost
modaliteta

Spajanje karakteristika pre

Rana fuzija obuke modela

Fleksibilna za razliCite modalitete;
teze hvata interakcije na nivou
karakteristika

Kombinovanje predikcija

Kasna fuzija odvojenih modela

Kombinovanje reprezentacijai Omogucéava modelovanje

Hibridna fuzija predikcija kroz sloZenije interakcija; zahteva vise podataka
arhitekture 1 pazljivu validaciju
. .. Dinamicko ponderisanje Moze povecati interpretabilnost;
Attention fuzija . po? N y pov pret
modaliteta po instanci sloZenija implementacija
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2.7.2 Multimodalnost u empirijskim domenima disertacije

U hotelijerstvu, multimodalnost se javlja kroz kombinaciju tekstualnih recenzija, nume-
rickih ocena, metapodataka o gostu i karakteristika hotela. U transportu se javlja kroz kom-
binaciju senzorskih podataka, vremenskih karakteristika i konteksta puta ili leta. U internet
trgovini 1 parfemskoj industriji javlja se kroz kombinaciju tekstualnih recenzija, mirisnih no-
ta, brenda, cene i popularnosti. U obrazovanju se javlja kroz kombinaciju studentskih radova,
ocena, aktivnosti i administrativnih podataka. U svim ovim domenima multimodalnost omo-
gucava da se ponaSanje korisnika posmatra kao rezultat viSe istovremenih signala, pri ¢emu
svaki modalitet moze otkriti drugaciji sloj informacije: tekstualni, numericki, vremenski, kon-
tekstualni ili trziSni. Zbog toga se vrednost multimodalnog pristupa ne ogleda samo u spajanju
razli€itih izvora podataka, ve¢ u proveri da li se izmedu modaliteta javlja komplementarnost
koja modelu omogucava potpunije razumevanje ponasanja.

Ovakayv pristup povezuje multimodalnost sa osnovnom metodoloskom idejom disertacije:
procenom dodatne vrednosti modela u odnosu na slozenost podataka, interpretaciju rezulta-
ta, opravdanost primene 1 mogucénost da se iz heterogenih izvora izvedu pouzdaniji uvidi o
ponasanju korisnika.

Najvaznije pitanje nije samo da li multimodalni model daje bolju ta¢nost, ve¢ da li dodat-
ni modaliteti daju novo znacenje. Ako tekstualni podaci ve¢ objasnjavaju veéinu varijanse,
dodavanje numerickih karakteristika moze imati ograni¢en efekat. Ako, medutim, razliciti
modaliteti obuhvataju razliite aspekte ponasanja, njihova integracija moze znacajno pobolj-

Sati predikciju 1 interpretaciju.

2.8 Odrzivo masinsko ucenje i green Al

Razvoj velikih modela vestacke inteligencije otvorio je pitanje raCunarskih, energetskih
1 ekoloskih troSkova treniranja i primene modela. U kontekstu ove disertacije, odrzivost nije
centralni metodoloski kriterijum za sve eksperimente, ali predstavlja vazan deo odgovorne
primene prediktivnih modela. Ako se slozeni modeli koriste bez jasne potrebe, oni mogu
povecati troSkove i potrosnju resursa bez proporcionalnog pobolj$anja rezultata.

Koncept Green Al naglasava potrebu da se u istrazivanjima masinskog ucenja, pored
taCnosti, razmatraju 1 efikasnost, potroSnja raunarskih resursa i odnos izmedu performansi 1
resursa [ 14]. Autori ovaj pristup suprotstavljaju logici takozvanog Red A1, u kojoj se napredak
modela ¢esto meri malim povecanjem tacnosti, bez dovoljnog uvida u cenu tog poboljsanja
u pogledu racunarskog vremena, hardvera i energije. Zbog toga odrzivo masinsko ucenje
ne podrazumeva odustajanje od slozenih modela, ve¢ pazljivo procenjivanje da li dodatna
performansa opravdava vecu slozenost i potroSnju resursa. Ovaj princip je posebno vazan
kada se tradicionalni modeli porede sa dubokim arhitekturama, jer model koji ostvaruje slican

rezultat uz manju racunarsku zahtevnost moze biti primereniji izbor u prakti¢noj primeni.
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2.8.1 Racunarska zahtevnost modelovanja

Potrosnja raCunarskih resursa zavisi od veli¢ine skupa podataka, broja parametara, broja
epoha, sloZenosti arhitekture, dimenzije ulaza i dostupnog hardvera. U pojednostavljenom

obliku, ukupni trosak treninga moze se posmatrati kroz broj operacija i vreme izvrSavanja:

Cost(M) = Tyrain(M) - R(M), (2.18)
gde je Tyrqin (M) vreme treninga modela M, a R(M) prosena potro$nja resursa po jedinici
vremena. Ova jednacina je konceptualna i1 ne predstavlja jedinstvenu meru za sve eksperi-
mente, ali pokazuje da se efikasnost modela mora posmatrati zajedno sa performansama.
Ovakav pristup omogucava da se modeli ne porede samo prema krajnjoj performansi,
ve¢ 1 prema odnosu izmedu postignutog poboljSanja, vremena treniranja, potroSnje resursa i

mogucénosti ponovne primene u realnom sistemu.

2.8.2 OdrZzivost kao Kkriterijum izbora modela

U disertaciji se odrzivost povezuje sa principom proporcionalnosti. Slozeniji model ima
smisla ako donosi jasno poboljSanje performansi, interpretabilnosti ili domenske koristi. Ako
takvo poboljsanje ne postoji, jednostavniji model moze biti odgovorniji izbor. Drugim re¢ima,
izbor modela treba da bude zasnovan na ravnotezi izmedu prediktivne koristi, objasnjivosti,
troskova implementacije 1 dugoro¢ne odrzivosti sistema. Ovaj princip posebno je vazan u
industrijskoj primeni, gde se modeli ne treniraju samo jednom, ve¢ se periodi¢no aZuriraju,
prate i koriste u realnom vremenu.

Tabela 2.7 prikazuje kako se odrzivost moze ukljuciti u evaluaciju modela kroz povezi-

vanje tacnosti, interpretabilnosti, potroSnje racunarskih resursa, skalabilnosti i slozenosti.

Tabela 2.7: Odrzivost kao dodatni kriterijum evaluacije modela.

Kriterijum Pitanje Primer u disertaciji
. Da 1i model daje bolje Transformer naspram TF-IDF

Tacnost o

predikcije? referentnog modela
Interpretabilnost Da li se rezultat moze objasniti? SHAP analiza ansambl modela
Racunarska Koliko resursa zahteva trening i Poredenje XGBoost i dubokih
zahtevnost primena? arhitektura

. Moze li se model koristiti u Analiza recenzija u hotelskom

Skalabilnost . y

realnom sistemu? menadzmentu
Odrziva Da li dodatna slozenost donosi  Izbor modela za poslovnu
opravdanost dovoljnu korist? implementaciju
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2.8.3 Veza sa odrZzivim razvojem i softverskom implementacijom

Odrzivo masinsko ucenje povezano je i sa kvalitetom softverske implementacije, jer se
racunarska zahtevnost modela ne odreduje samo izborom algoritma, ve¢ i na¢inom na koji
je ceo eksperimentalni proces projektovan i sproveden. Efikasno pretprocesiranje, izbega-
vanje nepotrebnog ponavljanja eksperimenata, dokumentovanje hiperparametara, koris¢enje
odgovarajucih veli¢ina modela i optimizacija koda mogu smanjiti troSkove, povecati repro-
ducibilnost i olaksati kasniju primenu modela u realnom sistemu.

U tom smislu, odrzivost se ne odnosi samo na energetsku potro$nju, ve¢ i na istrazivacku
disciplinu, transparentnost postupka i sposobnost da se eksperiment ponovi, proveri i una-
predi bez nepotrebnog troSenja resursa. U poglavlju o odrzivom razvoju i projektnom odlu-
¢ivanju ova tema se dodatno prosiruje kroz green coding principe, analiticko izveStavanje i

vezu izmedu softverskih odluka, resursne efikasnosti i poslovne primenljivosti.

2.9 Pregled domenski relevantne literature

Nakon razmatranja opstih metodoloskih osnova prediktivhog modelovanja, dubokog uce-
nja, interpretabilnosti, multimodalnosti i odgovorne primene modela, potrebno je pozicioni-
rati empirijske domene disertacije u odnosu na relevantnu literaturu. Izabrani domeni nisu
posmatrani kao odvojene istrazivacke celine, ve¢ kao razliciti prostori u kojima se proverava
ista metodoloska logika: kako se iz sloZenih digitalnih tragova ponasanja mogu razviti tacni,
objasnjivi 1 primenljivi prediktivni modeli.

Cilj ovog odeljka jeste da pokaZe zasto su hotelijerstvo, transport, internet trgovina, po-
slovna komunikacija, odrzivi razvoj i obrazovanje metodoloski relevantni za istrazivanje
obrazaca ljudskog ponaSanja. Svaki od ovih domena uvodi drugaciji tip podataka, drugaciji
prediktivni zadatak i drugaciji oblik interpretacije rezultata, ¢ime se omogucava Sira evalua-

cija modela u realnim poslovnim i drustvenim kontekstima.

2.9.1 Turizam i hotelijerstvo

Turizam i hotelijerstvo predstavljaju jedan od najvaznijih domena za analizu korisnic¢-
kog ponasanja jer digitalne platforme generiSu velike koli¢ine podataka o zadovoljstvu, is-
kustvu, prituzbama 1 lojalnosti gostiju. Sistematski pregledi primene vestacke inteligencije
u hotelijerstvu i turizmu pokazuju da se Al metode koriste za predikciju potraznje, analizu
zadovoljstva, segmentaciju korisnika, preporuc¢ivanje, modelovanje ponasanja turista i upra-
vljanje iskustvom gostiju [15]. Poseban znacaj ovih pregleda ogleda se u tome Sto Al ne
posmatraju samo kao skup izolovanih algoritama, ve¢ kao deo Sireg sistema prikupljanja,
obrade 1 modelovanja podataka koji moze podrzati operativne, marketinske i menadzerske

odluke u turizmu. Novija istrazivanja dodatno ukazuju da se pravci razvoja pomeraju ka ob-
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jasnjivim, strateski primenljivim i odrzivim Al sistemima u turizmu 1 hotelijerstvu [16]. Time
se otvara prostor za istrazivanja koja ne mere samo prediktivnu tacnost modela, ve¢ i njihovu
upotrebljivost, transparentnost i opravdanost u realnim usluznim sistemima.

Tekstualna klasifikacija u turizmu i hotelijerstvu posebno je relevantna za ovu disertaciju
zato Sto online recenzije sadrze kontekstualne, emocionalne 1 aspektne signale korisnickog
iskustva. Savremena literatura pokazuje da se duboko ucenje i transformer arhitekture sve
intenzivnije koriste za klasifikaciju turistickih tekstova, analizu sentimenta i razumevanje
prituzbi korisnika [17]. U tom kontekstu, tekstualna klasifikacija nije samo tehnicki zadatak
dodeljivanja oznake tekstu, ve¢ nacin da se iz nestrukturisanog korisni¢kog sadrzaja izdvoje
obrasci zadovoljstva, nezadovoljstva, ocekivanja i percipiranog kvaliteta usluge. Pregledi ove
oblasti zato ukazuju na znacaj pazljivog izbora modela, kvalitetnih podataka, jasne evaluacije
1 poredenja arhitektura u skladu sa specifi€nostima turistickog teksta.

Pored toga, novija poredenja BERT, GPT i drugih NLP pristupa u analizi turistickih re-
cenzija potvrduju potrebu za kontrolisanim empirijskim poredenjem modela, umesto osla-
njanja na pretpostavku da je najnoviji model uvek 1 metodoloSki najopravdaniji [18]. U radu
Roumeliotis i saradnika posebno je znacajno to $to se hotelske recenzije koriste za predikci-
ju zvezdica na osnovu tekstualnog sadrzaja, pri ¢emu se prednost GPT-4 Omni modela nad
BERT pristupom razmatra zajedno sa pitanjem kontekstualnog razumevanja, fine-tuninga,
few-shot ucenja, vremena treniranja i troSkova obrade.

U disertaciji hotelijerstvo ima centralnu ulogu zato §to omogucava razvoj kompletnog
lanca analize: od kvaliteta 1 pouzdanosti recenzija, preko sentimenta 1 prituzbi, do predikcije

ocena, multimodalnog zadovoljstva i procene dugoro¢ne vrednosti korisnika.

2.9.2 Transportni sistemi

Transportni sistemi predstavljaju domen u kojem se ljudsko ponasanje moze analizirati
kroz sigurnosne, vremenske, trziSne i organizacione obrasce. Za razliku od hotelijerstva, gde
se ponasanje korisnika najcesce izrazava kroz tekstualne recenzije i ocene, transportni domen
uvodi podatke koji nastaju kroz kretanje, senzore, cene, rasporede i uslove putovanja.

U kopnenom saobracaju posebno je razvijena literatura o detekciji ponaSanja vozaca na
osnovu senzorskih i vremenskih podataka. Istrazivanja pokazuju da se agresivno ili rizicno
ponasanje moze modelovati pomocu podataka o brzini, ubrzanju, kocenju, promenama prav-
ca, GPS signalu, uslovima puta i viemenskom kontekstu. Ben Brahim 1 saradnici razmatraju
klasifikaciju ponaSanja vozac¢a pomocu smartphone senzora, kao Sto su akcelerometar, ziro-
skop 1 GPS, pri ¢emu se podaci tretiraju kao vremenske serije i porede razli¢iti algoritmi za
klasifikaciju ponasanja [19]. Sli¢no tome, Talebloo i saradnici koriste RNN, GRU i LSTM
arhitekture za detekciju agresivne voznje, naglasavajuci znacaj sekvencijalnog modelovanja
1 ¢injenicu da se obrazac voznje ne moze pouzdano proceniti iz jedne izolovane tacke, ve¢ iz

niza vremenski povezanih signala [20].
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U avio-saobracaju literatura se razvija u pravcu predikcije potraznje, cena karata, zado-
voljstva putnika, povezanosti letova 1 optimizacije operativnih odluka. Sistematski pregled
Zachariah i saradnika pokazuje da je predikcija putnicke potraznje u avio-industriji slozen
zadatak, jer na nju uti¢u sezonalnost, ekonomski faktori, mrezna povezanost, cene, kvalitet
usluge 1 spoljasnji poremecaji [21]. U oblasti cena karata, Korkmaz analizira primenu ma-
Sinskog ucenja za predikciju cena avionskih karata i poredi vise algoritama kroz standardne
regresione metrike, naglaSavajuci da se cene formiraju pod uticajem potraznje, sezonskih
varijacija 1 konkurentskih strategija [22]. Dodatno, Wong 1 saradnici koriste veliki skup po-
dataka o cenama letova i Spark ML modele, ¢ime se pitanje predikcije cena povezuje sa
skalabilno§¢u, vremenom obrade i moguéno§c¢u primene u realnim sistemima [23].

Posebno vazan pravac za ovu disertaciju jeste objasnjivo modelovanje u avio-saobracaju.
Guimaraes 1 saradnici razvijaju modele za predikciju propustenih konekcija putnika na aero-
dromskom ¢voristu, koristeéi heterogene, neuravnotezene i Sumovite podatke, a rezultate ob-
jasnjavaju pomoc¢u SHAP vrednosti [24]. Ovakav pristup je relevantan zato $to pokazuje da
u transportu nije dovoljno samo predvideti ishod, ve¢ je potrebno razumeti koji faktori do-
prinose riziku, kao $to su vreme konekcije, karakteristike putnika i operativni uslovi.

U kontekstu ove disertacije, transport ima posebnu vrednost jer povezuje dva tipa proble-
ma. Prvi je sigurnosni problem, gde pogresna klasifikacija agresivne ili rizicne voznje moze
imati ozbiljne posledice. Drugi je poslovni problem, gde se cene karata, raspored letova,
potraznja, povezanost ruta i zadovoljstvo putnika analiziraju kao obrasci ponasanja sistema.
Zbog toga transportni domen doprinosi proveri hipoteza o sekvencijalnom modelovanju, radu

sa vremenskim 1 trziSnim podacima, segmentnoj pouzdanosti 1 interpretabilnosti rezultata.

2.9.3 Internet trgovina i parfemska industrija

Internet trgovina predstavlja domen u kojem potrosacko ponaSanje ostavlja bogate di-
gitalne tragove kroz ocene, recenzije, pretrage, rangiranja, komentare, liste zelja i reakcije
na proizvode. Zbog toga e-commerce podaci omogucavaju analizu preferencija, percepcije
kvaliteta, zadovoljstva, popularnosti proizvoda i emocionalnih reakcija potrosaca.

Parfemska industrija je posebno pogodna za ovu disertaciju zato Sto parfemi predstavljaju
proizvode ¢ija se vrednost ne formira samo na osnovu funkcionalnih karakteristika, ve¢ kroz
li¢ni dozivljaj, emocije, identitet, mirisne note, brend i drustveni kontekst. Za razliku od pro-
izvoda kod kojih se kvalitet moze lakSe povezati sa objektivnim tehni¢kim karakteristikama,
kod parfema vaznu ulogu imaju subjektivna percepcija, se¢anje, asocijacije i nacin na koji
korisnici jezicki opisuju mirisno iskustvo.

U literaturi o e-commerce recenzijama posebno su zastupljeni modeli za sentiment ana-
lizu, predikciju ocena i razumevanje odnosa izmedu korisnickog teksta i trziSne vrednosti
proizvoda. Liu i saradnici pokazuju da se kombinovanjem BERT reprezentacija i BIGRU

arhitekture moze modelovati sentiment u recenzijama proizvoda, ¢ime se naglasava znacaj
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kontekstualnog razumevanja teksta u digitalnoj trgovini [25]. Balakrishnan i saradnici anali-
ziraju predikciju sentimenta 1 ocena proizvoda pomocu dubokog ucenja, ¢ime potvrduju da
recenzije mogu sluZiti i za klasifikaciju stava i za procenu potrosackog iskustva [26]. Dodat-
no, Amirifar i saradnici povezuju online recenzije i karakteristike proizvoda u NLP pristup
zasnovan na dubokom ucenju za predikciju ocena, ¢ime se potvrduje znacaj integracije tek-
stualnih 1 atributskih podataka u modelovanju potrosackog ponasanja [27].

Klasterizacija omogucava da se proizvodi organizuju prema sli¢nosti mirisnih nota, tek-
stualnih opisa ili trziSnih karakteristika. Savremeni pregledi algoritama za klasterovanje po-
kazuju da grupisanje ostaje vazan alat za otkrivanje strukture u visokodimenzionalnim poda-
cima. K-means i njegove varijante posebno su korisni kao osnova za segmentaciju proizvoda
kada su parfemi predstavljeni numerickim vektorima nota, recenzija ili trziSnih atributa [28].

Specificnost parfemske industrije dodatno se ogleda u tome §to se mirisni proizvodi mogu
analizirati 1 kroz odnos izmedu sastava, perceptivnih oznaka i korisni¢kog dozivljaja. Novija
istrazivanja masinskog ucenja u oblasti mirisa pokazuju da se olfaktorne osobine mogu mo-
delovati pomocu reprezentacija molekularne strukture 1 deskriptora mirisa, §to potvrduje da
parfemski domen ima i hemijski, senzorski i trzi$ni sloj podataka [29].

Za disertaciju, parfemska industrija ima metodolosku vrednost jer uvodi emocionalno
bogatije podatke od prethodnih domena. Time se proverava da li prediktivni modeli mogu
objasniti ponaSanje korisnika kada su kategorije semanticki fleksibilnije, znacenja slozeni-
ja, a granice izmedu klasa manje jasne. Ovaj domen je zato vazan za proveru modela koji
kombinuju tekstualne i trziSne signale i koriste latentne reprezentacije za objasnjivu analizu

proizvoda, preferencija i popularnosti.

2.9.4 Drustveno odgovorna poslovna komunikacija

Drustveno odgovorna poslovna komunikacija uvodi u disertaciju drustveno osetljiv do-
men u kojem pogresne predikcije mogu imati organizacione, eti¢ke i reputacione posledice.
Za razliku od domena u kojima se predvidaju ocene, cene ili trZisni ishodi, ovde se model
primenjuje na jezicke obrasce koji mogu biti povezani sa diskriminacijom, isklju¢ivanjem,
stereotipima 1 naruSavanjem profesionalne kulture. Detekcija rodno pristrasnog, seksistickog
ili mizoginog jezika zato nije neutralan tehnicki zadatak, jer isti tekst moZze imati razlicito
znacenje u zavisnosti od konteksta, ironije, citiranja, namere ili komunikacione situacije.

Savremena istrazivanja digitalne mizoginije pokazuju da se Stetni obrasci ne javljaju samo
kao eksplicitne uvrede, ve¢ i kroz implicitne, kulturno i kontekstualno oblikovane strategije
[30]. Fontanella i saradnici posebno ukazuju na interdisciplinarnu prirodu istrazivanja digi-
talne mizoginije, jer se ovaj fenomen ne moZe razumeti samo kroz raunarstvo, ve¢ zahteva
povezivanje drustvenih, jezic¢kih, psiholoskih i komunikoloskih perspektiva.

U oblasti automatske detekcije online seksizma posebno je znacajan EDOS okvir, ra-

zvijen u okviru SemEval-2023 Task 10, jer uvodi hijerarhijsku taksonomiju seksistickog sa-
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drzaja i detaljno razradene kategorijske oznake koje omogucavaju preciznije i objasnjivije
tumacenje klasifikacije [31]. Umesto da se tekst posmatra samo kroz binarnu odluku da 1i je
seksisticki ili nije, ovaj pristup naglaSava potrebu da se razume tip Stetnog sadrzaja, njegova
forma i razlog zbog kojeg je problematican.

Slic¢an znacaj ima 1 EXIST 2023, koji se bavi identifikacijom seksizma u druStvenim mre-
zama, kategorizacijom seksistickog sadrzaja i analizom namere izvora [32]. Posebno je vazno
to Sto EXIST uvodi pitanja pristrasnosti, pravi¢nosti i neslaganja anotatora, ¢ime pokazuje
da oznake u ovakvim zadacima ne predstavljaju uvek jednoznacnu istinu, ve¢ mogu zavisiti
od perspektive, drustvenog iskustva i konteksta tumacenja.

Za ovu disertaciju, poslovna komunikacija je vazna zato §to testira odgovornu dimenziju
prediktivnog modelovanja. Model ne sme biti procenjen samo prema ukupnoj tac¢nosti, vec¢
1 prema laZzno pozitivnim i laZno negativnim ishodima, mogucénosti objasnjenja 1 potrebi za
stru¢nom kontrolom. Lazno negativna odluka moZe omoguciti da Stetan sadrzaj ostane ne-
prepoznat, dok lazno pozitivna odluka moze neopravdano oznaciti komunikaciju kao proble-
mati¢nu. Zbog toga ovaj domen direktno povezuje interpretabilnost, pravi¢nost, segmentnu

evaluaciju, ljudsku proveru i eticku primenu modela u organizacionom kontekstu.

2.9.5 Obrazovanje i generativni modeli

Visokoskolsko obrazovanje u eri generativnih modela predstavlja jedan od najdinamic-
nijih domena za analizu promena ljudskog ponasanja. Veliki jezicki modeli menjaju nacin
na koji studenti pisu, programiraju, traze pomoc¢, objasnjavaju resenja i pristupaju ucenju. U
racunarstvu 1 programerskom obrazovanju generativna Al istovremeno otvara mogucénosti za
personalizovanu podrsku, generisanje primera, objasnjavanje koda i brzu povratnu informa-
ciju, ali uvodi i ozbiljne izazove za procenu znanja, akademski integritet i dizajn zadataka
[33]. Zbog toga se obrazovni domen ne moze posmatrati samo kroz pitanje da 1i Al alati
poboljsavaju performanse studenata, ve¢ i kroz pitanje kako menjaju obrasce ucenja, samo-
stalnog rada i dokazivanja razumevanja.

Radovi u oblasti computing education ukazuju da generativni modeli zahtevaju preispi-
tivanje nastavnih strategija, jer tradicionalni zadaci 1 oblici ocenjivanja viSe ne proveravaju
uvek samostalno razumevanje studenta [34]. Prather i saradnici posebno naglasSavaju da po-
java LLM alata uti¢e na kurikulume, politiku koris¢enja Al alata, eticka pitanja i nacin na
koji nastavnici oblikuju aktivnosti u programerskim predmetima. To znaci da se studentski
rad mora analizirati ne samo kao konacan proizvod, ve¢ i kao trag procesa uc¢enja, pomoci,
razumevanja i donosSenja odluka. Ovaj pravac literature vazan je za disertaciju jer pokazu-
je da generativni modeli ne menjaju samo tehnicki proces izrade zadataka, ve¢ 1 pedagoski
odnos izmedu studenta, nastavnika, alata i ishoda ucenja.

Pored toga, istrazivanja o primeni generativnih modela u obrazovanju pokazuju da se Al

alati mogu koristiti kao podrSka ucenju, ali da njihovi odgovori moraju biti provereni u odnosu
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na pedagoski cilj i pouzdanost generisanog sadrzaja. Phung i saradnici porede ChatGPT, GPT-
4 1 ljudske tutore u scenarijima programerskog obrazovanja, ukljucujuci reSavanje zadataka,
objasnjavanje koncepata i rad sa greSkama u kodu [35]. Walters 1 Wilder pokazuju da se rizik
generativnih modela ne odnosi samo na tacnost odgovora, ve¢ i na bibliografske halucinacije,
odnosno formalno uverljive, ali nepostojece ili neproverljive ChatGPT izvore [36].

Za ovu disertaciju, obrazovni domen ima vaznu funkciju jer uvodi podatke koji nisu samo
poslovni, ve¢ 1 pedagoski osetljivi. Studentski radovi, greSke, objaSnjenja, obrasci slicnosti
1 ishodi mogu se analizirati pomo¢u NLP 1 ML metoda, ali rezultati modela ne smeju se
koristiti za automatsko optuzivanje ili sankcionisanje studenata. Posebna vrednost ovog do-
mena ogleda se u tome §to omogucava analizu novih oblika ponasanja nastalih u interakciji
studenata sa generativnim alatima, kao §to su promena stila pisanja, strukture koda, nacina
objasnjavanja i oslanjanja na spoljaSnju pomoc¢. U tom smislu, obrazovni domen omogucava
da se generativna Al ne posmatra samo kao tehnoloski alat, ve¢ kao faktor koji menja obra-
sce studentskog ponaSanja i zahteva nove kriterijume za tumacenje znanja, samostalnosti 1

kvaliteta akademskog rada.

2.9.6 Odrzivi razvoj i analitiCko izveStavanje

Odrzivirazvoj i analiticko izveStavanje predstavljaju domen u kojem se prediktivni mode-
li povezuju sa organizacionim odluc¢ivanjem, indikatorima odrzivosti, projektima, narativima
1 softverskom implementacijom. Za razliku od domena u kojima je cilj predvideti ponasanje
pojedinacnog korisnika, ovde je naglasak na tome kako se rezultati modela mogu pretvoriti u
analiticki razumljive, proverljive 1 odgovorne odluke. Zbog toga ovaj domen uvodi §iri nivo
primene vestacke inteligencije, u kojem model ne sluzi samo za predikciju, ve¢ i za podrsku
planiranju, pracenju, izvestavanju i strateSkoj interpretaciji podataka.

Inteligentna automatizacija u odrzivom turizmu moze podrzati planiranje, pracenje i op-
timizaciju turisti¢kih tokova, ali njena vrednost zavisi od povezanosti modela sa merljivim
indikatorima, realnim odlukama i $irim ciljevima razvoja [37]. Majid 1 saradnici pokazuju
da se Al resenja u turizmu ne mogu posmatrati samo kao tehnoloska inovacija, ve¢ kroz do-
prinos turistickom iskustvu, ocuvanju resursa, kvalitetu zivota lokalne zajednice 1 odrzivim
praksama. Ovaj pristup pokazuje da prediktivna analitika ima ve¢u vrednost kada je povezana
sa konkretnim indikatorima, organizacionim ciljevima i moguénoscu prakticne intervencije.

Generativni modeli 1 automatska obrada teksta mogu doprineti odrzivom izveStavanju,
ali zahtevaju kriticku procenu tacnosti, odgovornosti i nacina na koji se generisani narativi
oslanjaju na podatke [38]. De Villiers 1 saradnici ukazuju da Al moze uticati na razlicite fa-
ze izvestavanja o odrzivosti, ukljucujuéi prikupljanje informacija, obradu teksta, oblikovanje
izvestaja, proveru i koriS¢enje izvestajnih sadrzaja. Posebno je znacajno pitanje da li automa-
tizovani narativi zaista povecavaju transparentnost ili mogu doprineti formalno uverljivom,

ali sadrzajno nedovoljno proverljivom prikazivanju odrzivosti.
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Zajednicki znacaj ovih pristupa je u tome $to Al u odrzivom izvestavanju ne treba da sluzi
samo za automatizovano generisanje teksta, ve¢ za uspostavljanje proverljive veze izmedu
izvornog dokumenta, indikatora, standarda i zakljucka koji se predstavlja korisniku.

Za disertaciju, ovaj domen ima ulogu povezivanja prediktivne analitike sa strateskim i
organizacionim nivoom odluc¢ivanja. Time se pokazuje da modeli nisu znacajni samo kada
direktno klasifikuju korisnicko ponaSanje, ve¢ i kada podrzavaju interpretaciju indikatora,

projektno mapiranje, analiticko izvestavanje i odrzivu implementaciju softverskih sistema.

2.10 Nau¢ni izazovi i motivacija istraZzivanja

Na osnovu pregleda literature mogu se izdvojiti klju¢ni nauc¢ni izazovi koji motivisu ovu
disertaciju. Prvi izazov odnosi se na sintezu postojecih istrazivanja. Ve¢ina radova fokusi-
ra se na jedan domen, jedan skup podataka ili jedan tip modela. Takav pristup omogucava
detaljnu analizu pojedina¢nog problema, ali otezava zaklju€ivanje o tome kada je odredena
klasa modela zaista najbolji izbor i u kojoj meri se zaklju¢ci mogu preneti na druge domene.

Drugi izazov odnosi se na nedovoljno sistematsko poredenje tradicionalnih i dubokih
modela. U mnogim istrazivanjima duboko uc¢enje se predstavlja kao naprednije resenje, ali
se ne uporeduje uvek sa snaznim referentnim modelima. Ova disertacija polazi od principa da
duboko ucenje mora pokazati dodatu vrednost u odnosu na jednostavnije modele, bilo kroz
bolju tac¢nost, obradu slozenih modaliteta, generalizaciju ili ve¢u domensku korisnost.

Treci izazov odnosi se na interpretabilnost. Postojeca istrazivanja Cesto prikazuju per-
formanse modela, ali ne objasnjavaju dovoljno zaSto model daje odredene predikcije, koji
ulazni faktori najviSe uticu na rezultat i kako se takvo objasnjenje moze proveriti i koristiti u
realnom poslovnom ili druStvenom okruzZenju.

Cetvrti izazov odnosi se na kvalitet podataka. Realni podaci o ljudskom ponasanju &esto
su nepotpuni, neuravnotezeni, pristrasni, ili zavisni od konteksta. Zato se kvalitet podataka
mora povezati sa evaluacijom, interpretacijom i procenom pouzdanosti izvedenih zakljucaka.

Peti 1zazov odnosi se na odgovornu primenu modela. U domenima kao §to su poslovna
komunikacija, obrazovanje, transport i korisnicko iskustvo, pogresne predikcije mogu imati
konkretne posledice. Zato se modeli moraju procenjivati ne samo prema prosecnoj tacnosti,
ve¢ 1 prema greSkama, segmentima, pragovima odlucivanja, interpretabilnosti i potrebi za
ljudskom proverom.

Sesti izazov odnosi se na primenljivost i odrZivu opravdanost modela. U literaturi se esto
naglaSava poboljSanje performansi, ali se rede jednako sistematski razmatra da li je sloZeniji
model opravdan u odnosu na racunarsku zahtevnost, dostupnost podataka, moguénost odr-
Zavanja i primenu u realnom sistemu. Zbog toga se u ovoj disertaciji izbor modela posmatra
1 kroz odnos izmedu kvaliteta predikcije, objaSnjivosti modelskih odluka, vremena obrade,

racunarske zahtevnosti i moguénosti prakti¢ne primene.
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Navedeni izazovi oblikuju istrazivacku motivaciju disertacije i usmeravaju razvoj inte-
grativnog okvira u kojem se razli¢iti modeli, tipovi podataka i empirijski domeni ne posma-
traju odvojeno, ve¢ kroz zajednicko pitanje kako obezbediti tacnu, objasnjivu i odgovornu

predikciju obrazaca ljudskog ponasanja u razli¢itim poslovnim i drustvenim kontekstima.

2.11 Razvoj istrazivackog okvira disertacije

Na osnovu prethodno razmotrene literature 1 identifikovanih nau¢nih izazova, u disertaciji
se razvija integrativni istrazivacki okvir za prediktivnu analizu obrazaca ljudskog ponasanja.
Okvir je zasnovan na pretpostavci da se razliciti oblici ponaSanja mogu analizirati kroz za-
jednicke faze, ¢ak 1 kada se razlikuju prema domenu, tipu podataka i ciljnoj promenljivo;j.

Prva faza okvira je definisanje ponasanja koje se modeluje. U hotelijerstvu to moze biti
zadovoljstvo gosta, u transportu rizicna voznja ili zadovoljstvo putnika, u internet trgovi-
ni potroSacka preferencija, u poslovnoj komunikaciji diskriminatorni jezik, a u obrazovanju
studentski ishod ili oslanjanje na generativni alat.

Druga faza je identifikacija digitalnog traga ponasanja. Digitalni trag mozZe biti tekstualna
recenzija, ocena, signal senzora, cena, komentar, studentski rad, projektni opis ili narativ.

Treca faza je konstrukcija reprezentacije. Tekst se moze predstaviti pomocu TF-IDF ili
transformerskih vektorskih reprezentacija, numericki podaci kroz skalirane karakteristike,
kategorijalni podaci kroz kodiranje ili prostor vektorskih reprezentacija, sekvencijalni podaci
kroz vremenske prozore, a multimodalni podaci kroz strategije fuzije.

Cetvrta faza je izbor modela. U ovoj fazi porede se tradicionalni modeli, ansambli, se-
kvencijalne arhitekture, transformer modeli i multimodalni pristupi. Izbor modela ne zavisi
samo od teorijske sofisticiranosti, ve¢ od odnosa izmedu tipa podataka, cilja, performansi,
interpretabilnosti i prakticne opravdanosti.

Peta faza je evaluacija. Evaluacija obuhvata standardne metrike, domenski relevantne
metrike, analizu greSaka, segmentnu procenu i proveru stabilnosti rezultata. U drustveno ose-
tljivim domenima posebno su vazni lazno pozitivni 1 laZno negativni ishodi.

Sesta faza je interpretacija i primena. Rezultati modela se prevode oblik koji je koristan
za menadzere, nastavnike, analiti¢are, stru¢njake za komunikaciju ili donosioce odluka.

Graficki prikaz integrativnog okvira dat je na Slici 2.2, gde su objedinjene kljucne faze
prelaska od domenskog ponasanja i digitalnih tragova ka reprezentaciji, modelovanju, eva-

luaciji, interpretaciji i prakti¢noj primeni rezultata.

2.11.1 Veza izmedu okvira i hipoteza

Integrativni okvir direktno je povezan sa hipotezama disertacije. Ova tabela nema istu
ulogu kao tabela u uvodu: dok uvodno poglavlje povezuje istrazivacka pitanja sa hipotezama,

ovde se prikazuje kako se hipoteze ugraduju u elemente istrazivackog okvira. Hipoteza H1
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g \Digitalni trag Model / @ {pretabilny @

Ponasanje Reprezentacija @ Evaluacija Primena

Slika 2.2: Integrativni istrazivacki okvir za prediktivnu analizu obrazaca ljudskog ponasanja.

odnosi se na poredenje klasa modela. Hipoteza H2 odnosi se na reprezentaciju podataka.
Hipoteza H3 odnosi se na kvalitet, Sum, pristrasnost 1 neravnotezu podataka. Hipoteza H4
odnosi se na interpretabilnost, analizu greSaka i segmentnu evaluaciju. Hipoteza H5 odnosi
se na prakticnu opravdanost modela.

Tabela 2.8 prikazuje kako se pojedinacne hipoteze disertacije povezuju sa elementima
istrazivackog okvira i metodama empirijske provere u razli¢itim domenima. Na taj nacin ta-
bela spaja hipoteze sa konkretnim elementima istrazivackog okvira i pokazuje kako se svaka

od njih proverava kroz podatke, modele, evaluaciju i domensko tumacenje rezultata.

Tabela 2.8: Veza izmedu istrazivackog okvira 1 hipoteza disertacije.

Hipoteza Element okvira Nacin provere

Uporedivanje tradicionalnih,
ansambl, sekvencijalnih i
transformer modela u tekstualnim
i sekvencijalnim zadacima

H1 Poredenje klasa modela

Analiza doprinosa tekstualnih,
H2 Reprezentacija podataka numerickih, sekvencijalnih, fuzzy
i multimodalnih obelezja

Analiza anomalija,
nekonzistentnosti, Suma,
pristrasnosti, neravnoteze klasa i
segmentnih razlika

H3 Kwvalitet i struktura podataka

SHAP, lokalna objasnjenja,
H4 Interpretabilnost i analiza greSaka matrica konfuzije, segmentna
evaluacija i domenska validacija

Procena odnosa performanse,
stabilnosti, sloZenosti,
interpretabilnosti, troska i
domenske koristi

H5 Prakti¢na opravdanost modela
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2.11.2 Veza izmedu okvira i domenskih poglavlja

Svako domensko poglavlje disertacije proverava drugi deo integrativnog okvira. Pogla-
vlje o hotelijerstvu proverava tekstualno, multimodalno i CLV modelovanje. Poglavlje o
transportu proverava sekvencijalne, regresione i segmentne pristupe. Poglavlje o internet
trgovini 1 parfemima proverava emocionalne, subjektivne i fuzzy obrasce potroSackog po-
nasanja. Poglavlje o drustveno odgovornoj komunikaciji proverava odgovornu klasifikaciju
osetljivog jezika. Poglavlje o odrzivom razvoju proverava analiticko izvestavanje i projekt-
no odlucivanje. Poglavlje o obrazovanju proverava promene studentskog ponasanja, LLM

podrsku i obrazovnu analitiku.

2.12 Zaklju¢na razmatranja poglavlja

Pregled literature pokazuje da se analiza ljudskog ponasanja u savremenom poslovnom
1 druStvenom okruzenju nalazi na preseku maSinskog ucenja, obrade prirodnog jezika, inter-
pretabilnosti, odgovorne Al i poslovne analitike. Razli¢iti tipovi podataka, zadaci i modeli se
moraju posmatrati kroz koherentan istrazivacki okvir, a ne kao odvojene tehnicke celine.

U poglavlju su razmotreni osnovni elementi tog okvira: duboko ucenje za tekstualne i
sekvencijalne podatke, tradicionalni modeli kao referentna osnova, interpretabilnost, pristra-
snost, multimodalno ucenje 1 odrZiva primena modela. Posebno je naglaSeno da vrednost
modela ne zavisi samo od performansi, ve¢ 1 od mogucnosti objasnjenja, kvaliteta podataka,
domenske korisnosti 1 odgovorne primene.

Empirijski domeni disertacije, turizam, transport, internet trgovina, poslovna komunika-
cija, odrzivi razvoj i obrazovanje, predstavljeni su kao razli€iti prostori za proveru istih meto-
doloskih principa. Time se obezbeduje da disertacija ostane usmerena na razvoj i evaluaciju
prediktivnih modela ponasanja, a ne na opis pojedinacnih industrija.

Na osnovu ovog pregleda, naredno poglavlje definiSe metodoloski okvir istrazivanja,
ukljucujuéi opis podataka, pretprocesiranje, izbor modela, evaluacione metrike, interpreta-

ciju rezultata, analizu greSaka, reproducibilnost i eticke smernice.
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3. METODOLOSKI OKVIR ISTRAZIVANJA

Metodolosko poglavlje definiSe istrazivacki okvir koji povezuje teorijske osnove diser-
tacije sa empirijskim analizama u narednim poglavljima. Posto se istrazivanje odnosi na pre-
diktivno modelovanje obrazaca ljudskog ponasanja u vise savremenih poslovnih i drustvenih
okruzenja, metodologija mora da obezbedi dosledan, uporediv i proverljiv postupak rada kroz
razlicite tipove podataka, zadatke i modele.

Osnovna ideja ovog poglavlja jeste da se domenska raznovrsnost prevede u zajednicki
istrazivacki protokol. Turizam 1 hotelijerstvo, transportni sistemi, internet trgovina, drustve-
no odgovorna poslovna komunikacija, odrzivi razvoj i obrazovanje razlikuju se po prirodi
podataka i znacenju rezultata, ali ih povezuje isti analiti¢ki tok: definisanje problema, izbor
1 priprema podataka, konstrukcija obelezja, izbor modela, evaluacija, analiza greSaka, inter-
pretacija i sinteza nalaza.

Zarazliku od prethodnog poglavlja, u kojem su razmatrane teorijske i istrazivacke osnove
modelovanja, ovo poglavlje ima operativnu funkciju. Ono ne ponavlja pregled literature, ve¢
definiSe postupak kojim se u domenskim poglavljima podaci pretvaraju u prediktivne modele,
rezultati u objasnjenja, a pojedinacni nalazi u integrativnu proveru hipoteza disertacije.

Metodologija se zasniva na eksperimentalnom i komparativnom okviru koji se prilagoda-
va strukturi podataka i cilju analize. U zavisnosti od zadatka koriste se tradicionalni modeli
masinskog ucenja, ansambl metode, sekvencijalne neuronske mreze, transformer arhitekture
1 multimodalni pristupi. Takav okvir omogucava da se u svakom domenu proceni ne samo
performansa modela, ve¢ i njegova stabilnost, objasnjivost i prakticna upotrebljivost.

Slika 3.1 prikazuje da se svaki empirijski domen obraduje kroz isti istrazivacki tok, iako
se konkretni podaci, modeli i ciljni ishodi razlikuju. Na taj nacin se uspostavlja osnova za

poredenje rezultata i njihovu zavrsnu integrativnu sintezu.

[ O\ D;rf(i)ll;ilfilllaj‘e ] _,[ g Izbor podataka ]—b[ \ Pretprocesiranje ]—b = Reprezentacija

[ il Sinteza rezultata] Interpretabilnost Evaluacija 1—[ 2\  Modelovanje ]

Slika 3.1: Opsti metodoloski tok istrazivanja u disertaciji.
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3.1 Istrazivacki dizajn i zajednicki protokol

Istrazivacki dizajn disertacije zasniva se na kombinaciji teorijskog, eksperimentalnog,
komparativnog i integrativnog pristupa. Teorijski pristup koristi se za definisanje istrazivac-
kog problema 1 utemeljenje modelovanja u relevantnoj literaturi. Eksperimentalni pristup
koristi se za razvoj i evaluaciju modela u pojedinacnim empirijskim domenima. Kompara-
tivni pristup omogucava poredenje modela, reprezentacija i metrika, dok integrativni pristup

povezuje nalaze iz razli¢itih domena u zavr$nu sintezu nau¢nih doprinosa.

3.1.1 Zajednicki istrazivacki protokol

U svakom empirijskom domenu primenjuje se zajednicki istrazivacki protokol koji obu-
hvata: definisanje domenskog problema, izbor izvora podataka, odredivanje ciljne promen-
ljive, proveru kvaliteta podataka, pripremu i transformaciju podataka, konstrukciju obelezja,
izbor modela, trening, evaluaciju, analizu gresaka, interpretaciju i povezivanje nalaza sa hi-
potezama disertacije.

Razli¢iti izvori podataka, kao Sto su hotelske recenzije, zapisi o voznji, potroSacke recen-
zije, poslovni komentari, projektni opisi i studentski radovi, ne obraduju se istim tehnickim
postupkom. Ipak, u svakom domenu postavljaju se ista metodoloSka pitanja: koji digitalni
trag opisuje ponasanje, koji ishod se predvida, koji model je primenjen, kako je rezultat eva-
luiran 1 kako se predikcija moZe objasniti u konkretnom kontekstu.

Tabela 3.1 prikazuje sazet metodoloski tok istrazivanja. Njena uloga je da prikaze zajed-
nicku logiku postupka, dok se specifi¢ni protokoli, skupovi podataka, arhitekture i rezultati
detaljno razraduju u empirijskim poglavljima. Time se obezbeduje da se svaki empirijski
domen analizira kroz isti istrazivacki tok, uz dovoljno prostora za prilagodavanje specifi¢no-

stima podata

3.1.2 [Eksperimentalna i komparativna logika

Eksperimentalna logika disertacije zasniva se na poredenju vise klasa modela. Kada je
metodoloski opravdano, prvo se definiSe jednostavniji referentni model, a zatim se uvode
slozZeniji pristupi, ukljucujuci ansamble, sekvencijalne mreze, transformer arhitekture ili mul-
timodalne modele. Na taj nacin se proverava da li slozeniji model zaista donosi dodatnu vred-
nost ili samo povecava potrosnju resursa.

Komparativna evaluacija ne svodi se na rangiranje modela prema jednoj metrici. Model
se procenjuje prema odnosu izmedu kvaliteta predikcije, stabilnosti, slozenosti, interpretabil-
nosti i domenske opravdanosti primene. Takav pristup je vazan zato Sto sprecava nekriticku
primenu dubokog u¢enja. U tekstualnim i sekvencijalnim zadacima duboki modeli mogu ima-
ti jasnu prednost, dok u strukturisanim tabularnim podacima ansambl modeli ili jednostavniji

pristupi mogu ostati stabilniji, efikasniji 1 laksi za tumacenje.
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Tabela 3.1: Opsti metodoloski tok istrazivanja u disertaciji.

Faza SadrzZaj faze Metodoloska uloga
Definisanje Odredivanje ponasanja i ciljnog  Povezuje domen sa
problema ishoda istrazivackim pitanjem

. Ciscenje, filtriranje, Obezbeduje validnu osnovu za
Priprema podataka

transformacije i podela skupova  modelovanje

Tekstualne, numericke,

Konstrukcija . . . Pretvara sirove podatke u oblik
" sekvencijalne i multimodalne . .
obelezja pogodan za ucenje

reprezentacije

Referentni pristup, tradicionalni
Modelovanje ML, ansambli, sekvencijalni i
transformer modeli

Omogucava poredenje
razli¢itih pristupa

Evaluacija i Metrike, analiza greSaka, Povezuje performanse sa
interpretacija segmentna evaluacija i XAl znacenjem rezultata
Povezivanje rezultata sa Omogucava integrativni

Sinteza nalaza . . . o . ..
hipotezama i domenima zakljucak disertacije

3.2 Podaci, priprema i podela skupova

Podaci koris¢eni u disertaciji razlikuju se prema izvoru, strukturi, obimu i1 nacinu na-
stanka. U metodoloskom smislu, najvaznije grupe ¢ine tekstualni, numericki, kategorijalni,
vremenski, sekvencijalni, mrezni i multimodalni podaci. Zbog toga priprema podataka ni-
je samo tehnicki korak, ve¢ deo istrazivackog dizajna koji neposredno uti¢e na validnost
modela, pouzdanost evaluacije i tumacenje dobijenih rezultata. U formalnom obliku, skup

podataka moze se zapisati kao:
D = {(Ihyi)}?:l’ (31)

gde je x; ulazni opis instance, y; ciljna vrednost, a n ukupan broj instanci. U zavisnosti od
zadatka, y; moze biti numericka vrednost, binarna oznaka, viSeklasna oznaka, viSelabelna
oznaka, fuzzy stepen pripadnosti ili indikator anomalije. PoSto se u disertaciji ¢esto kombi-

nuje vise tipova podataka, ulazna instanca moze se predstaviti kao skup modaliteta:

T = {xgewt’xnum xqat xl?ime xmeta}’ (32)

[ A A A e 1

text
%

oznadava tekstualni sadrzaj, 2™ numericke karakteristike, z¢* kategorijalne pro-

gde

time
)

vremenske ili sekvencijalne podatke, a 27*“** metapodatke. Metapodaci mogu

menljive, ©
obuhvatati informacije kao $to su datum nastanka zapisa, izvor podataka, identifikator kori-

snika ili proizvoda, kanal interakcije, tip uredaja ili drugi atributi koji prate sadrzaj instance.
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3.2.1 Priprema i kontrola kvaliteta podataka

Priprema podataka obuhvata proveru nedostajuéih vrednosti, duplikata, tehni¢kih gresa-
ka, ekstremnih vrednosti, neravnoteze klasa i moguceg curenja informacija. Kod tekstual-
nih podataka primenjuju se CiS¢enje, normalizacija, tokenizacija i filtriranje neinformativ-
nih zapisa, uz oprez da se ne uklone signali vazni za sentiment, prituzbe ili drustveno ose-
tljiv sadrzaj. Kod numeri¢kih podataka primenjuju se skaliranje, normalizacija, imputacija
ili logaritamske transformacije, dok se kategorijalne promenljive predstavljaju kroz one-hot
kodiranje, ordinalno kodiranje, target encoding ili vektorske reprezentacije. Standardizacija

numericke promenljive moze se zapisati kao:

(3.3)

gde je z; originalna vrednost, i srednja vrednost, a o standardna devijacija. Kod sekvenci-
jalnih podataka posebna paznja posvecuje se redosledu dogadaja. Ako se koriste vremenski
prozori, sekvenca mozZe biti definisana kao:

(3.4)

Si = (9Uz‘—t+1, Ti—t42y--- ,901‘),

gde je t duzina prozora.
Tabela 3.2 prikazuje najcesce probleme kvaliteta podataka, moguce postupke obrade i

metodoloske napomene koje usmeravaju donoSenje odluka u pripremi skupova podataka.

Tabela 3.2: Kontrola kvaliteta podataka u metodoloskom okviru.

Problem Moguéa obrada Metodoloska napomena
Nedostajuce Imputacija, uklanjanje ili Izbor zavisi od znacenja
vrednosti posebna kategorija promenljive

o D y . Proverava se da li ponavljanje
Duplikati Uklanjanje ili oznacavanje

ima domensko znacenje

Ekstremne vrednosti

Provera, winsorization ili
modeli otporni na odstupanja

Ne uklanjaju se bez domenske
provere

Kratki tekstovi

Filtriranje ili posebna oznaka

Kratak iskaz moze biti
informativan u nekim
domenima

Neravnoteza klasa

Ponderisanje, balansiranje,
makro metrike

Vazno za manjinske i osetljive
obrasce

Vremensko curenje

Hronoloska podela podataka

Obavezno kod predikcije kroz
vreme
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3.2.2 Podela skupova i sprecavanje curenja informacija

Podela podataka na trening, validacioni i test skup predstavlja osnovu validne evaluacije:
D = Dt'r'ain U Dval U Dtest> (35)

pri ¢emu su skupovi medusobno disjunktni. Kod klasifikacionih zadataka koristi se strati-
fikovana podela kada je potrebno ocuvati odnos klasa. Kod vremenski zavisnih podataka

primenjuje se hronoloska podela:
t(Dtrain) < t<Dval) < t(Dtest)a (36)

gde t(D) oznacava vremenski period odgovarajuceg skupa. Kada postoji grupisanje instanci
po hotelima, studentima, proizvodima, korisnicima ili rutama, koristi se podela po grupama

kako bi se umanjio rizik od prelivanja informacija izmedu trening i test skupa.

3.3 Reprezentacija podataka i konstrukcija obelezja

Reprezentacija podataka predstavlja postupak pretvaranja sirovih zapisa u oblik pogo-
dan za modelovanje. U disertaciji se koriste tekstualne reprezentacije, numericka i statisticka
obelezja, fuzzy stepeni pripadnosti, vremenski prozori i multimodalne kombinacije. Izbor
reprezentacije zavisi od prirode podataka, ciljnog ishoda i modela koji se primenjuje. Tekstu-
alni podaci mogu se predstaviti pomocu TF-IDF reprezentacije, vektorskih reprezentacija ili
kontekstualnih reprezentacija dobijenih pomocu transformer modela. Ako je tekst instance ¢

oznacen kao d;, njegova vektorska reprezentacija moze se zapisati kao:
hi = Encodery(d;), (3.7)

gde je E'ncodery model za kodiranje teksta, a h; dobijeni vektor reprezentacije. TF-IDF se
koristi kao jednostavna i razumljiva osnova, dok se transformer reprezentacije koriste kada
zadatak zahteva razumevanje sloZenijih jezickih obrazaca. Numericka 1 statisticka obelezja
obuhvataju ocene, cene, frekvencije, proseke, standardne devijacije i promene kroz vreme.

Na primer, prosecna ocena hotela moze se izraCunati kao:

_ 1
r, = — T (3.8)
np <
=1
gde je r; ocena pojedinacne recenzije, a ny broj recenzija hotela . Ova obelezja su korisna
kod regresionih i segmentacionih zadataka, ali i kao dopuna tekstualnim reprezentacijama.

U zadacima u kojima se granice izmedu kategorija ne mogu jasno odrediti koriste se fuzzy
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reprezentacije. Fuzzy stepen pripadnosti instance ¢ kategoriji k£ oznacava se kao:
pix € [0, 1]. (3.9)

Za razliku od binarne klasifikacije, fuzzy zapis omogucava izrazavanje delimi¢ne pripad-
nosti, $to je posebno korisno kada tekst istovremeno sadrzi obelezja viSe semanticki bliskih
kategorija. Ako se koristi semanticka sli¢nost izmedu reprezentacije teksta i prototipa kate-

gorije, kosinusna slicnost moze se zapisati kao:

Zi - Pk

= Ok (3.10)
i [ |k

Sik
gde je x; reprezentacija teksta, a p; prototip kategorije. Kod multimodalnih podataka zajed-

nicka reprezentacija moze se zapisati kao:

Zj = [¢text(x§62t>a Grum (ﬂﬁf’um); Gcat (x;;at)]’ (3.11)

gde funkcije ¢ predstavljaju transformacije pojedina¢nih modaliteta, a |-] oznacava njihovo
spajanje. Multimodalni pristup je vazan u domenima gde tekst sam po sebi nije dovoljan, veé
ga treba povezati sa ocenama, atributima korisnika ili vremenskim informacijama.

Slika 3.2 prikazuje prelazak od sirovih podataka ka zajednickom vektoru obeleZja. Ova

faza je klju¢na jer direktno odreduje koje informacije model moZe da koristi tokom ucenja.

L o

Sirovi podaci Ciséenje
! ! ! ! v
Reprez. Reprez. Reprez. Reprez. Reprez.
Tekstualne Numericke Kategorijalne Vremenske Fuzzy

s |

Zajednicki vektor obelezja

Slika 3.2: Proces konstrukcije obeleZja za heterogene podatke.

3.4 Modeliilogika poredenja

Modeli koris¢eni u disertaciji grupiSu se prema tipu podataka, cilju predikcije 1 potrebi za
interpretabilno$¢u. Izbor modela odreden je odnosom izmedu performansi, stabilnosti, razu-

mljivosti, potro$nje ra¢unarskih resursa i domenske korisnosti. Zato se u svakom empirijskom
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domenu polazi od pitanja da li model odgovara strukturi podataka, prirodi ciljnog ishoda i
nivou objasnjivosti potrebnom za tumacenje rezultata. Jednostavniji modeli daju referentnu
osnovu, dok su sloZeniji opravdani kada mogu da obuhvate nelinearne, sekvencijalne, tek-
stualne ili multimodalne odnose koje jednostavniji pristupi ne prepoznaju dovoljno dobro. U

klasifikacionim zadacima model naj¢esce procenjuje verovatnocu pripadnosti klase:

gde p;. oznacava procenjenu verovatnocu da instanca ¢ pripada klasi c. Konacna klasa moze
se odrediti kao:

Ji = argmax py, (3.13)

gde je C' skup mogucih klasa.

3.4.1 Grupe modela

Referentni modeli sluze kao osnova za proveru dodatne vrednosti sloZenijih pristupa. U
klasifikacionim zadacima referentni pristup moze biti ve¢inska klasa, logisticka regresija ili
TF-IDF model sa linearnim klasifikatorom, dok u regresionim zadacima moze biti prosecna
vrednost, medijana ili jednostavan linearni model. Tradicionalni modeli, kao Sto su logisticka
regresija, Ridge regresija, SVM i Naive Bayes, koriste se kada su vazni jednostavnost, brzina,
stabilnost i razumljivost rezultata. Ansambl modeli, kao $to su Random Forest, Gradient Bo-
osting, XGBoost, LightGBM i CatBoost, posebno su korisni kod tabularnih i kombinovanih

podataka. Opsti oblik ansambl predikcije moze se zapisati kao:

M
m=1

gde je f,,, pojedina¢ni model, o, njegova tezina, a M broj modela u ansamblu.
Sekvencijalni modeli, kao $to su LSTM 1 GRU, koriste se kada je redosled dogadaja va-
zan i kada se ishod ne moze pouzdano proceniti samo iz stati¢kog opisa instance. Transformer
modeli koriste se za slozene tekstualne zadatke, narocCito kada je potrebno modelovati kon-
tekst, semanticke odnose 1 implicitne signale u tekstu. Multimodalni modeli primenjuju se

kada je potrebno objediniti viSe izvora podataka u jednu prediktivnu strukturu.

3.4.2 Optimizacija hiperparametara

Optimizacija hiperparametara sprovodi se na validacionom skupu ili kroz ogranicenu pre-
tragu prostora parametara. Hiperparametri ukljucuju broj stabala, dubinu stabla, stopu ucenja,
broj epoha, veli¢inu serije podataka za obuku (batch size), stopu isklju¢ivanja neurona (dro-

pout), duzinu sekvence, dimenziju prostora vektorskih reprezentacija i prag odlucivanja.
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U opstem obliku, izbor hiperparametara moze se zapisati kao:
A* = argmax Score(My, Dyy), (3.15)
AEA

gde je A\ skup hiperparametara, A prostor pretrage, M, model sa zadatim hiperparametrima,
a D, validacioni skup. Test skup se ne koristi za izbor hiperparametara, ve¢ iskljucivo za

zavrSnu proveru performansi.

3.5 Evaluacija, analiza greSaka i interpretabilnost

Modeli se procenjuju prema tac¢nosti ili gresci predikcije, stabilnosti rezultata na novim
podacima, ponasanju po segmentima, prirodi greSaka, interpretabilnosti i moguénosti prime-
ne u realnom sistemu. Ovaj pristup je vazan jer se analiziraju domeni u kojima predikcije

mogu imati poslovne, drustvene, pedagoske ili bezbednosne posledice.

3.5.1 Evaluacione metrike

Za klasifikaciju se koriste tacnost, preciznost, odziv, F1 mera, makro F1, AUC i matrica

konfuzije:
TP+ TN
A = .1
ccuracy TP+ TN+ FP L EN’ (3.16)
TP TP
Precision = m—_F'_P’ Recall = m—m, (317)
Fl—9 Precision - Recall (3.18)

" Precision + Recall

Kod neuravnotezenih klasa vazno je posmatrati preciznost 1 odziv zajedno, jer model mo-
ze imati visoku tacnost, a ipak slabo prepoznavati manjinske ili kriticne klase. Za regresione
zadatke koriste se MAE, RMSE i koeficijent determinacije:

i = X
MAE = =% |y = il (3.19)
i=1
1 n
RMSE = |~ > (i —9i)% (3.20)
=1

Z?:l(yi - ?Qi)Q
Z?:l(yi —7)? .

Kod fuzzy 1 viSelabelnih zadataka procenjuje se ne samo dominantna kategorija, vec i

RP=1-

(3.21)

preklapanje izmedu kategorija. Ako je u;, fuzzy stepen pripadnosti instance ¢ kategoriji k,
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broj aktivnih kategorija moze se definisati kao:

K
k=1

gde je 7 prag aktivacije.

3.5.2 Analiza greSaka i segmentna evaluacija

Matrica konfuzije koristi se za razumevanje greSaka po klasama. Za viseklasni zadatak

element matrice Cj; oznacava broj instanci stvarne klase 7 koje su predvidene kao klasa j:

Cyj = {2 y(z) = 1,9(x) = 7} (3.23)

Analiza gresaka je posebno vazna u zadacima koji ukljucuju ljudsko ponasanje. Lazno nega-
tivan ishod u hotelijerstvu moze znaciti da prituzba gosta ostaje neprepoznata, u transportu da
riziéno ponasanje nije otkriveno, u poslovnoj komunikaciji da Stetan sadrzaj ostaje neozna-
¢en, a u obrazovanju da student kome je potrebna podrSka nije prepoznat. Lazno pozitivan
ishod moze dovesti do nepotrebnog upozorenja, pogresne intervencije ili neadekvatnog tu-
macenja sadrzaja. Segmentna evaluacija proverava da li model jednako dobro funkcioniSe u
razli¢itim grupama podataka. Ako je GG skup segmenata, performansa po segmentu moze se
zapisati kao:

Score, = Score(M,D,), g€ G, (3.24)

gde je D, podskup podataka za segment g, a Score izabrana metrika evaluacije.

3.5.3 Interpretabilnost modela

Interpretabilnost podrazumeva sposobnost da se predikcije objasne na nacin razumljiv
istraziva¢ima i korisnicima rezultata. Globalna interpretabilnost pokazuje koje karakteristike
najvise uticu na model u celini, dok lokalna interpretabilnost objasnjava pojedinacnu predik-
ciju. Kod ansambl i tabularnih modela mogu se koristiti SHAP vrednosti, dok se kod tek-
stualnih modela analiziraju reci, fraze, tokeni, paznja ili semanticke dimenzije. SHAP zapis

predikcije moZe se predstaviti kao:
p
i =do+ Y bijs (3.25)
j=1

gde je ¢y osnovna vrednost, a ¢;; doprinos obeleZja j za instancu ¢. U disertaciji se objaSnje-
nja ne tumace izolovano, ve¢ se povezuju sa domenskim kategorijama, kao Sto su higijena,

usluga, cena, isporuka, poverenje, diskriminatorni obrazac ili pedagoski signal.
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Tabela 3.3 sazima kriterijume evaluacije koji povezuju numericke performanse, analizu

greSaka, interpretabilnost 1 prakti¢énu primenu modela.

Tabela 3.3: Kriterijumi evaluacije modela u disertaciji.

Kriterijum Sta se proverava Primer primene
Prediktivna . e F1 za prituzbe, MAE za ocene,
Tacnost ili greska modela
performansa RMSE za cene
. Ponasanje na validacionom, test . . . .
Stabilnost J Hoteli, studenti, rute, proizvodi

i segmentnim skupovima

Lazno pozitivni i lazno Prituzbe, rizi¢na voznja,

Analiza greSaka L . y .
& negativni ishodi drustveno osetljiv jezik

Interpretabilnost Objasnjenje faktora koji uticu SHAP, lokalna objasnjenja,

na predikciju analiza tokena
™ Racunarska zahtevnost, ..
Prakti¢na . : Izbor modela za realni sistem
. . jednostavnost i domenska y .
primenljivost podrske odlucivanju

korisnost

3.6 Odgovornost, reproducibilnost i granice tumacenja

Metodoloski okvir mora da obuhvati i odgovornu primenu modela, jer se disertacija bavi
podacima koji opisuju korisnike, putnike, studente 1 uesnike digitalne komunikacije. Zbog
toga se rezultati modela ne tumace samo kroz tehnicku performansu, ve¢ i kroz ograni¢enja
podataka, posledice greSaka i moguénost stru¢ne kontrole.

Modeli razvijeni u disertaciji namenjeni su podrSci analizi 1 odlu¢ivanju, a ne automat-
skom donosenju konacnih odluka. U obrazovnom domenu koriste se anonimizovani ili agre-
girani podaci, dok se u drustveno osetljivim zadacima rezultati tumace na nivou klasa, mo-
dela 1 obrazaca, a ne kao konacna ocena pojedinca. Odgovorna primena zato podrazumeva
da se svaka predikcija posmatra kao analiticki signal koji zahteva kontekstualno tumacenje,
proveru ograni¢enja i mogucénost ljudske intervencije pre prakti¢ne odluke.

Reproducibilnost se obezbeduje dokumentovanjem izvora podataka, postupaka pretpro-
cesiranja, podele skupova, hiperparametara, evaluacionih metrika i naina interpretacije re-
zultata. Kod modela koji ukljucuju slucajnost potrebno je postaviti slucajna semena kada je
to moguce, uz napomenu da potpuna deterministicka ponovljivost kod dubokog uc¢enja nije
uvek ostvariva zbog hardvera i1 paralelizacije.

Metodoloska ograni¢enja odnose se na heterogenost domena, dostupnost i kvalitet poda-

taka, subjektivnost oznaka, neravnotezu klasa, promene distribucije kroz vreme i ograni¢enja
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interpretabilnih metoda. Ova ogranicenja ne umanjuju doprinos disertacije, ve¢ preciziraju
granice u kojima se rezultati mogu tumaciti.

U odnosu na hipoteze disertacije, metodoloski okvir definiSe nacin njihove operativne
provere. HI se proverava poredenjem tradicionalnih, ansambl, sekvencijalnih 1 transformer
modela. H2 se proverava kroz promenu i prosirenje reprezentacije podataka. H3 se povezuje
sa kvalitetom podataka, Sumom, pristrasnos¢u i neravnotezom klasa. H4 se proverava kroz
interpretabilnost, analizu gresaka i segmentnu evaluaciju, dok H5 objedinjuje pitanje prak-

ti€ne primenljivosti 1 odnosa izmedu performanse, stabilnosti, sloZzenosti i domenske koristi.

3.7 Zakljuéna razmatranja metodoloSkog poglavlja

Metodoloski okvir definisan u ovom poglavlju uspostavlja zajednicku osnovu za sva em-
pirijska poglavlja disertacije. Njegova uloga nije da izjednaci razli¢ite domene, ve¢ da omo-
guci njihovo poredenje kroz iste istrazivacke kriterijume: podatke, reprezentaciju, model,
evaluaciju, interpretaciju i primenu.

U skracenoj formi, ovo poglavlje ima funkciju metodoloske ki¢me disertacije. Ono ne
zamenjuje domenske eksperimente, niti ponavlja teorijski pregled iz prethodnog poglavlja,
vec precizira postupak kojim se u svakom empirijskom domenu proverava odnos izmedu tipa
podataka, izbora modela, evaluacionog protokola i znacenja rezultata.

Posebna vrednost okvira ogleda se u tome §to omogucava da se svaka hipoteza proverava
kroz vise domena, ali uz o¢uvanje iste logike poredenja, evaluacije i tumacenja rezultata. U
narednim empirijskim poglavljima ovaj okvir sluzi kao osnova procene, pri ¢emu se vred-
nost primenjenih modela ne meri samo numerickim rezultatom, ve¢ i njthovom sposobnosc¢u
da podatke o ponaSanju prevedu u pouzdane, objaSnjive i odgovorno primenljive nalaze u

konkretnom domenu.
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4. TURIZAM I HOTELIJERSTVO

4.1 Digitalni podaci o korisnicima u turizmu i hotelijerstvu

Turizam 1 hotelijerstvo predstavljaju jedan od najznacajnijih empirijskih domena za ra-
zvoj 1 evaluaciju prediktivnih modela ponasanja korisnika. Razlog za to nalazi se u ¢injenici
da se iskustvo gosta danas u velikoj meri dokumentuje kroz digitalne tragove: online recenzi-
je, numericke ocene, komentare, prituzbe, podatke o rezervacijama, metapodatke o boravku,
informacije o tipu putovanja, istoriju interakcije sa hotelom i signale koji ukazuju na buducu
lojalnost ili rizik nezadovoljstva. Ovi tragovi omogucavaju da se zadovoljstvo, nezadovolj-
stvo, lojalnost, rizik od odlaska, verovatnoca otkazivanja rezervacije i dugoro¢na vrednost
korisnika analiziraju pomoc¢u metoda masinskog ucenja, dubokog ucenja, obrade prirodnog
jezika 1 interpretabilne vesStaCke inteligencije. U ovom poglavlju hotelijerstvo ima funkciju
centralnog domena za proveru istrazivackog okvira, jer povezuje tekstualne recenzije, struk-
turisane rezervacione podatke, procenu zadovoljstva, lojalnost i rizik otkazivanja u jedinstven
tok prediktivne analitike ponasanja gostiju.

U savremenoj literaturi turizam 1 hotelijerstvo prepoznati su kao jedan od klju¢nih do-
mena primene vestacke inteligencije, jer hotelske i turisticke platforme istovremeno generisu
strukturisane, tekstualne, vremenske i ponasSajne podatke. Sistematski pregledi pokazuju da se
Al metode u ovom domenu koriste za analizu korisnickog iskustva, predikciju potraznje, seg-
mentaciju gostiju, upravljanje reputacijom i podrSku menadzerskom odluc¢ivanju [15]. Noviji
pregledni radovi dodatno naglasavaju pomeranje istrazivanja ka objasnjivim, odgovornim i
strateSki primenljivim Al reSenjima u turizmu 1 hotelijerstvu [16].

U kontekstu ove disertacije, hotelijerstvo nije izabrano samo kao poslovni sektor u kojem
postoje dostupni podaci, ve¢ kao metodoloski bogat domen u kojem se mogu ispitati gotovo
svi kljucni elementi istrazivackog okvira. Hotelske recenzije omogucavaju analizu prirodnog
jezika, sentimenta, prituzbi, semantickih obrazaca 1 nekonzistentnosti izmedu numerickih 1
tekstualnih signala. Numericke ocene omogucavaju regresiono modelovanje 1 predikciju za-
dovoljstva. Rezervacioni zapisi omogucavaju analizu ponaSanja pre dolaska gosta, procenu
rizika otkazivanja 1 modelovanje vrednosti korisnika. Metapodaci, kao §to su identifikator
hotela, datum recenzije, kanal rezervacije, segment gosta, oznake boravka, prethodna aktiv-
nost korisnika i podaci o ponovljenim interakcijama, omogucavaju multimodalno poveziva-

nje tekstualnih 1 strukturisanih izvora. Podaci o datumima i1 vremenima rezervacija omogu-
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¢avaju proveru hronoloskih podela i smanjenje rizika od curenja informacija. Ponavljanje
korisnickih interakcija omogucava procenu dugoro¢ne vrednosti 1 odnosa izmedu iskustva,
lojalnosti 1 poslovnog ishoda.

Zbog toga se ovaj domen u disertaciji posmatra kao centralni empirijski prostor za pro-
veru sledecih pitanja: da li tekstualni podaci mogu pouzdano predvideti numeri¢ku ocenu, da
li duboki modeli daju prednost u odnosu na tradicionalne pristupe, kako se mogu otkriti ano-
malije i nekonzistentnosti u recenzijama, kako se negativne recenzije mogu prepoznati, da
li transformer modeli mogu detektovati kategorije prituzbi, kako se strukturisani i tekstualni
podaci mogu objediniti u multimodalni model zadovoljstva i kako se rezultati mogu objasni-
ti hotelijerskom menadzmentu. U najopstijem obliku, digitalni zapis o hotelskom korisniku
moze se predstaviti kao:

x; = {ri, t;, mi, hiyu;, b}, 4.1)

gde je r; numericka ocena, t; tekstualna recenzija, m; skup metapodataka, h; identifikator
hotela ili karakteristika hotela, u; skup podataka koji opisuje korisnika ili njegovo prethodno
ponasanje, a b; rezervacioni ili bihejvioralni zapis, ukoliko je dostupan. Ciljna promenljiva
u zavisnosti od zadatka moze biti ocena, sentiment, kategorija prituzbe, indikator anomalije,
procena zadovoljstva, rizik otkazivanja rezervacije ili dugoro¢na vrednost korisnika.

Tabela 4.1 pokazuje da hotelski podaci imaju multimodalnu strukturu. To znaci da se po-
naSanje gostiju ne moze potpuno razumeti samo iz jedne promenljive. Numeric¢ka ocena daje
sazetu procenu iskustva, ali tekstualna recenzija objasnjava razloge te procene. Rezervacioni
zapisi pruzaju uvid u ponasanje pre ostvarenog boravka, dok metapodaci i vremenski podaci
omogucavaju analizu konteksta, pouzdanosti i promena kroz vreme.

Tabela 4.2 jasno pokazuje da se doprinos hotelskog domena ne svodi na primenu jedne
arhitekture nad jednim skupom recenzija. Naprotiv, ovaj domen omogucava proveru celog
istrazivackog lanca: od provere kvaliteta podataka, preko tekstualne i multimodalne repre-

zentacije, do interpretacije rezultata u menadzerskom i reputacionom kontekstu.

4.2 Online recenzije kao izvor podataka o zadovoljstvu gostiju

Online recenzije predstavljaju jedan od najbogatijih izvora podataka o zadovoljstvu hotel-
skih gostiju. Za razliku od numerickih ocena, koje iskustvo svode na jednu vrednost, tekstual-
ne recenzije sadrze obrazlozenje, emocionalni ton, prituzbe, pohvale, poredenja, ocekivanja i
implicitne signale buduéeg ponasanja. U hotelijerstvu imaju dvostruku ulogu: uticu na odluke
buducih gostiju, ali istovremeno pruzaju hotelima povratnu informaciju o kvalitetu usluge.

Predikcija sentimenta i ocena turistickih recenzija predstavlja vazan istrazivacki zadatak
jer povezuje tekstualni narativ korisnika sa numeri¢kom merom zadovoljstva [39]. Upravo ta
veza €ini hotelske recenzije pogodnim domenom za proveru hipoteza disertacije: tekstualni

signal moze se uporediti sa numeri¢kim ishodom, dok se razlike izmedu ta dva signala mogu

; Crossref Page 78 of 239 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3117:602137260

Similarity Check



; Crossref Page 79 of 239 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3117:602137260

Similarity Check

GLAVA 4. TURIZAM I HOTELIJERSTVO 65

Tabela 4.1: Tipovi digitalnih podataka u hotelijerstvu i njihova analiticka uloga.

Tip podataka Primeri Analiti¢ka uloga

Online recenzije, naslovi Sentiment analiza, detekcija prituzbi,

Tekstualni podaci .. e o ; . .
P recenzija, prituzbe predikcija ocena, identifikacija tema

Regresija, merenje zadovoljstva,
segmentna analiza, procena
vrednosti

Ocene, prosecne ocene, broj

Numericki podaci ..
recenzija, cene

Tip putovanja, kategorija
Kategorijalni podaci hotela, kanal rezervacije, tip
gosta

Segmentacija, poredenje grupa,
kontrola varijabilnosti

Datum recenzije, period
boravka, period izmedu
rezervacije i planiranog

Hronoloska validacija, analiza

Vremenski podaci promena kroz vreme, procena rizika

otkazivanja
dolaska, sezona )
.. Hotel, korisnik, lokacija, Multimodalno modelovanje, procena
Metapodaci i . . . . .
‘e . istorija recenzija, zahtevi pouzdanosti, CLV analiza,
ponasajni podaci y . ..
gosta menadZerska interpretacija

koristiti za analizu nekonzistentnosti, pouzdanosti, znacenja greSke modela i granica automa-
tizovanog tumacenja korisnickog iskustva. Recenzija se moze posmatrati kao tekstualni izraz
latentnog zadovoljstva gosta. Ako se latentno zadovoljstvo oznaci kao z;, a tekst recenzije

kao t;, tada se moze pretpostaviti da tekst predstavlja posredni signal tog zadovoljstva:
ti = g(2i, ci, &), (4.2)

gde je ¢; kontekst iskustva, a ¢; Sum koji moze poticati od subjektivnosti korisnika, stila
pisanja, trenutnog raspoloZenja, ocekivanja ili drugih nemerenih faktora. Cilj modela nije
da potpuno rekonstruiSe latentno zadovoljstvo, ve¢ da izdvoji one obrasce u tekstu koji su
dovoljno stabilni da podrze predikciju, klasifikaciju ili menadzersku interpretaciju.
Tekstualna recenzija moze sadrzati viSe dimenzija zadovoljstva i viSe suprotstavljenih
signala. Recenzija u kojoj gost hvali lokaciju i ljubaznost osoblja, ali istovremeno navodi
buku ili necistocu sobe, pokazuje da se hotelsko iskustvo ne moze tumaciti samo kroz ukup-
nu ocenu ili jednostavnu podelu na pozitivne i negativne komentare. Takva podela moze
biti korisna kao pocetni zadatak, ali nije dovoljna za potpunu hotelsku analitiku i donoSenje
konkretnih menadzerskih odluka. U ovoj disertaciji recenzije se zato analiziraju kroz vise po-
vezanih zadataka, ukljucujuci detekciju anomalija na platformama za rezervaciju smestaja,
identifikaciju negativnih recenzija, predikciju ocene, detekciju kategorija prituzbi, multimo-

dalnu procenu zadovoljstva i procenu dugorocne vrednosti korisnika.
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Tabela 4.2: Istrazivacki zadaci u hotelskom domenu 1 konkretan doprinos disertacije.

Dominantni . .
Zadatak . Modeli Konkretan doprinos
podaci
Uvodenje kvaliteta i
. . EDA, TF-IDF integriteta recenzija kao
Detekcija Recenzije, ocene, L . & enZy
. .. sentiment, topic posebnog sloja pre
anomalija vreme, korisnik . o
modeling prediktivnog
modelovanja.
. Razvoj skalabilno
Detekcija FCNN, vektorske azvo] £
L. Tekst, ocena, . sistema za rano
negativnih 1. ... reprezentacije, .
. numericki atributi R prepoznavanje
recenzija optimizacija

nezadovoljstva i prituzbi.

Predikcija ocena

Tekst recenzije,
naslov, metapodaci

TF-IDF, LSTM,

BiLSTM, DistilBERT

Regresiona provera
odnosa izmedu narativnog
i numerickog izraza
zadovoljstva uz kontrolu
curenja informacija.

Prelazak sa opsteg

Tekstualne BERT, RoBERTa, sentimenta na operativno
Detekcija prituzbi ~ povratne viSelabelna . b

. . . . korisne kategorije

informacije klasifikacija

problema.

Rezervacije, Povezivanje korisnickog
Multimodalno reocne:é?zi, ; RoBERTa, XGBoost, ;zﬁgzzﬁasigoigzgéni' om
zadovoljstvo i CLy POmasaM 1 MLP, SHAP, LIME | b S8 JO

emocionalni 1 dugoro¢nom vrednoséu

signali korisnika.

4.2.1 Struktura hotelske recenzije

Hotelska recenzija najces¢e sadrzi numericku ocenu i tekstualni komentar. U zavisnosti
od platforme, komentar moZe biti podeljen na pozitivni i negativni deo, naslov i telo recenzije,
ili slobodni tekst. Numericka ocena moze biti izrazena na skali od 1 do 5, od 1 do 10 ili nekoj

drugoj skali. U analitickom smislu, recenzija se moze predstaviti kao uredeni skup:

review; = (rating;, text;, date;, hotel;, user;, meta;). 4.3)

Ovakva struktura omogucava viSe nivoa analize. Na nivou pojedinacne recenzije moze se
predvidati ocena ili sentiment. Na nivou hotela moze se pratiti reputacija 1 dinamika zado-
voljstva. Na nivou korisnika moze se analizirati istorija ponasanja i potencijalna vrednost. Na
nivou vremena moze se pratiti promena u percepciji usluge, sezonalnost, pojava reputacionih

rizika 1 stabilnost modela kroz buduce periode.
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4.2.2 lIzazovi u koriS¢enju recenzija

Korisc¢enje online recenzija kao izvora podataka nosi vise metodoloskih izazova. Prvi iza-
zov je subjektivnost. Gosti ne vrednuju uslugu samo prema objektivnim kriterijumima, ve¢ i
prema ocekivanjima, prethodnim iskustvima 1 svrsi putovanja. Drugi izazov je neravnoteza,
jer su pozitivne recenzije Cesto brojnije od negativnih. Tre¢i izazov su kratke ili genericke
recenzije, koje sadrze malo informacija. Cetvrti izazov je nekonzistentnost izmedu teksta i
ocene. Peti izazov je moguénost anomalija, ukljucujuéi ponavljanja, ekstremne ocene, neuo-
bicajene obrasce 1 potencijalno nepouzdane zapise.

Ovi izazovi opravdavaju primenu naprednijeg metodoloskog okvira. Umesto da se re-
cenzije koriste direktno, potrebno je analizirati njihov kvalitet, pouzdanost i informativnost.
Upravo zbog toga se u ovom poglavlju najpre razmatra detekcija anomalija i nekonzistent-
nosti, zatim sentiment analiza, a tek potom sloZeniji zadaci predikcije ocena, prituzbi, multi-

modalnog zadovoljstva, dugoro¢ne vrednosti korisnika i rezervacionog rizika.

4.3 Detekcija anomalija i nekonzistentnosti u hotelskim recenzijama

Pre razvoja prediktivnih modela potrebno je analizirati kvalitet podataka. U hotelijerstvu
je ovo posebno vazno zato Sto online recenzije mogu sadrzati Sum, duplikate, ekstremne
vrednosti, vrlo kratke komentare, kontradiktorne signale i potencijalno nepouzdane obrasce.
Detekcija anomalija i nekonzistentnosti zato predstavlja pocetnu fazu metodoloskog lanca u
hotelskom domenu.

Anomalija u hotelskim recenzijama ne mora nuzno znaciti netacan ili zlonameran zapis.
Ona moZze oznacavati instancu koja odstupa od ocekivanog obrasca i zahteva dodatnu pa-
znju. Na primer, recenzija sa vrlo visokom ocenom 1 izrazito negativnim tekstom moZe biti
nekonzistentna. Recenzija sa vrlo niskom ocenom i generi¢kim pozitivnim tekstom takode
moze biti nekonzistentna. Veliki broj sli¢nih recenzija u kratkom periodu moze ukazivati na
neuobicajeno ponasanje. IstraZzivanje anomalija u hotelskim recenzijama predstavlja jednu
od ranih publikacionih osnova ovog dela disertacije, u kojoj su kori§¢eni sentiment, sli¢nost

recenzija, vremenski obrasci i topic modeling za identifikaciju neuobicajenih zapisa [40].

4.3.1 Tipovi anomalija
U hotelskim recenzijama mogu se razlikovati slede¢i tipovi anomalija:
* tekstualne anomalije, kao Sto su ekstremno kratke, duplirane ili genericke recenzije;
* ocenske anomalije, kao Sto su ekstremne ocene koje ne odgovaraju tekstualnom tonu;

* vremenske anomalije, kao Sto je neuobicajeno velika koncentracija recenzija u krat-

kom periodu;
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* korisnicke anomalije, kao Sto su neuobicCajeni obrasci aktivnosti korisnika;

+ semanti¢ke nekonzistentnosti, kao Sto je neslaganje izmedu pozitivnog i negativnog

dela komentara ili izmedu teksta i ocene.

U ranom istrazivac¢kom toku anomalije su analizirane kombinovanjem sentimenta, TF-
IDF sli¢nosti, korelacije izmedu naslova, teksta, oznaka i ocene, kao i vremenske aktivnosti
korisnika. Primena normalizovanih skorova i praga od 0.4 omogucila je izdvajanje 132 ano-
malne recenzije u posmatranom skupu, dok je vecéina zapisa zadrZana kao legitimna. Ovaj
rezultat je vazan kao broj detektovanih anomalija, ali 1 kao potvrda da se pouzdanost recen-
zija moze tretirati kao merljiv sloj podataka, a ne kao neformalna procena pre modelovanja.

Opésti indikator nekonzistentnosti izmedu ocene 1 sentimenta moze se definisati kao:
gap; = |norm(r;) — sent(t;)|, (4.4)

gde je norm(r;) normalizovana ocena recenzije, a sent(t;) procenjeni sentiment teksta. Veca
vrednost gap; ukazuje na jace neslaganje izmedu numericke i tekstualne komponente recenzi-
je. Ovaj indikator je koristan za dijagnostiku nekonzistentnosti, ali se mora pazljivo tumaciti

u odnosu na zadatak predikcije ocene.

4.3.2 Dijagnostika nekonzistentnosti i pouzdanosti za modelovanje

Ovde je vazno razlikovati dva pojma: dijagnosticku nekonzistentnost i pouzdanost koja
se koristi u prediktivnom modelovanju. Dijagnosticka nekonzistentnost moze koristiti odnos
izmedu ocene i teksta, jer joj je cilj da otkrije slucajeve u kojima razli€iti delovi recenzije
Salju suprotne signale. Medutim, kada je cilj modela predikcija same ocene, direktno kori-
S¢enje ocene u konstrukciji ulaznih obelezja ili filtriranju test skupa moze dovesti do curenja
informacija. Zbog toga se u najstrozem regresionom protokolu pouzdanost mora konstruisati
pomocu signala koji ne zavise direktno od ciljne ocene. Jedan mogu¢i oblik kompozitnog

indikatora pouzdanosti, kada se koristi za analizu kvaliteta recenzije, moze se zapisati kao:

gde je A; indikator anomalije, G; indikator neslaganja izmedu razli¢itih tekstualnih kompo-
nenti ili kontrolisani signal nekonzistentnosti, S; indikator ekstremne kratkoce ili neinforma-
tivnosti teksta, R; indikator ponavljanja ili sli¢nosti sa drugim recenzijama, a wy, wa, W3, Wy
tezinski koeficijenti. U zadacima u kojima se predvida ocena, komponenta (G; mora biti de-
finisana bez direktnog koriS¢enja ciljne ocene, na primer kroz neslaganje sentimenta naslova
i tela recenzije, ponavljanje teksta, kratkocu, prethodnu aktivnost korisnika ili druge signale

dostupne nezavisno od ciljne promenljive.
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Razlika izmedu ova dva pristupa prikazana je u Tabeli 4.3. Tabela naglasava da isti tip
signala ne mora imati istu metodolosku ulogu u svim zadacima: u dijagnosti¢koj analizi oce-
na moze pomoc¢i da se uoci neslaganje izmedu numericke i tekstualne poruke recenzije, dok
u regresionom modelovanju ona ne sme postati deo ulazne konstrukcije ako predstavlja cilj-
nu promenljivu. Na taj na¢in se pouzdanost recenzije ne tretira samo kao pitanje kvaliteta

podataka, ve¢ i kao pitanje validnosti eksperimentalnog protokola.

Tabela 4.3: Razlika izmedu dijagnostike nekonzistentnosti i pouzdanosti za prediktivno mo-

delovanje.
Dijagnostika Pouzdanost za prediktivno
Element Jag . . . P
nekonzistentnosti modelovanje
Cils Otkriti neslaganje izmedu Procena informativnosti zapisa
! delova recenzije bez naruSavanja validacije
Moze koristiti ocenu radi Ne sme koristiti ciljnu ocenu ako
Upotreba ocene . .
post-hoc analize se ta ocena predvida

Ponavljanje teksta, kratkoca,

Neslaganje ocene i sentimenta . . )
gty title—text sentiment gap, aktivnost

Primer signala

teksta .
korisnika
. ... Razumevanje kvaliteta i Kontrolisana evaluacija modela
Uloga u disertaciji . . . . S
Integriteta recenzija bez curenja informacija

Ovo razdvajanje predstavlja jedan od klju¢nih metodoloskih doprinosa hotelskog dela
disertacije. Kvalitet podataka se ne posmatra kao mehanicko ciS¢enje, ve¢ kao istrazivacki

problem koji direktno uti¢e na validnost modela 1 tumacenje rezultata.

4.3.3 Nekonzistentne recenzije

Nekonzistentne recenzije predstavljaju poseban oblik anomalije u kojem razlic¢iti delovi
recenzije Salju suprotne signale. Na primer, gost moze dati ocenu 10, ali u tekstu navesti niz
ozbiljnih problema. Suprotno tome, moZze dati nisku ocenu, ali tekstualno izraziti zadovolj-
stvo. Ovakvi sluCajevi ne moraju biti greska, ali mogu znacajno uticati na trening modela 1
interpretaciju rezultata i onemoguciti pravilnu predikciju.

Ranije istrazivanje o detekciji nekonzistentnih hotelskih recenzija pokazuje da se kom-
binovanjem VADER sentimenta [41], korelacionih pragova, tekstualnih signala i XGBoost
modela mogu identifikovati obrasci koji zahtevaju dodatnu proveru [42]. U toj analizi model
je ostvario tac¢nost od 88%, pri ¢emu je za klasu nekonzistentnih recenzija postignut odziv
od 0.92 1 F1 mera od 0.90. Ovakav rezultat je vaZan zato S$to pokazuje da se integritet re-
cenzija moze kvantifikovati pomoc¢u modela koji ne sluze samo za uklanjanje Suma, vec i za

razumevanje odnosa izmedu korisnickog teksta, ocene 1 poverenja u platformu.
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Tabela 4.4 sistematizuje klju¢ne signale koji pokazuju da problemati¢na recenzija nije sa-
mo negativna recenzija, vec 1 zapis u kojem su informativnost, autenticnost ili odnos izmedu

ocene i teksta dovoljno naruseni da mogu promeniti ponasanje prediktivnog modela.

Tabela 4.4: Primeri indikatora anomalija i nekonzistentnosti u hotelskim recenzijama.

Indikator Opis Moguce znacenje
Ekstremno kratak Recenzija sadrzi veoma mali broj ~ Niska informativnost ili brz
tekst reci odgovor korisnika

- - . . Tehnic¢ki duplikat ili sumnjiv
Duplirani tekst Isti ili gotovo isti tekst se ponavlja P )

obrazac
Ocena—sentiment Velika razlika izmedu ocene i Nekonzistentnost ili slozeno
nepoklapanje sentimenta teksta iskustvo
.. Veliki broj recenzija u kratkom Kampanja, dogadaj ili
Vremenski pik . ] ! pe . 98, Cogatal
periodu neuobicajena aktivnost

Ekstremna ocena bez  Najvisa ili najniZza ocena uz Moguca niska analiticka
objasnjenja genericki tekst vrednost

4.4 Sentiment analiza i prepoznavanje negativnih recenzija

Negativne recenzije imaju znac¢ajnu ulogu u hotelijerstvu. One ukazuju na probleme ko-
ji mogu uticati na reputaciju hotela, zadovoljstvo buduc¢ih gostiju, ponovljene rezervacije i
prihod. Za menadzment hotela, prepoznavanje negativnih recenzija nije samo zadatak klasi-
fikacije teksta, ve¢ instrument ranog upozorenja koji omogucava brzu reakciju na probleme.
Sentiment analiza predstavlja proces automatske procene evaluativnog tona teksta. U najjed-
nostavnijem obliku, recenzije se mogu klasifikovati kao pozitivne, negativne ili neutralne. U

slozenijem obliku, sentiment se moze posmatrati kao kontinuirana vrednost:
sent(t;) € [—1,1], (4.6)

gde vrednosti blize —1 oznacavaju negativan sentiment, vrednosti blize 1 pozitivan sentiment,
a vrednosti oko nule neutralan ili meSovit ton.

U okviru disertacije, detekcija negativnih hotelskih recenzija posmatra se kao klasifika-
cioni problem. Cilj je da se na osnovu tekstualnog sadrZaja recenzije 1 prate¢ih numeric¢kih
signala proceni da li recenzija sadrzi negativno iskustvo ili prituzbu. Prethodno istrazivanje o
automatskoj detekciji negativnih hotelskih recenzija pomoc¢u dubokog ucenja predstavlja va-
znu empirijsku osnovu ove sekcije [43]. U tom istrazivanju po€etni model ostvario je taCnost
od 86.2%, preciznost od 82.4%, odziv od 74.1% 1 F1 meru od 78.1%, dok je optimizovani
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model, nakon podesavanja hiperparametara, balansiranja klase i poboljSanog pretprocesira-
nja, dostigao tacnost od 90.1%, preciznost od 88.6%, odziv od 85.2% i F1 meru od 86.9%.

4.4.1 Definisanje negativne recenzije

Negativna recenzija ne mora uvek imati nisku numeri¢ku ocenu. Gost moze dati srednju
ili ¢ak relativno visoku ocenu, ali u tekstu navesti konkretne probleme. Zbog toga se nega-
tivnost ne moze definisati isklju¢ivo na osnovu ocene. Potrebno je kombinovati numericku
ocenu, tekstualne signale, kontekst i eventualno domenski definisane pragove. Binarna ozna-

ka negativne recenzije moze se definisati kao:

1, ako recenzija sadrzi negativan obrazac ili prituzbu,
Yi = (4.7)
0, u suprotnom.

U zavisnosti od dostupnih oznaka, negativna klasa moze biti izvedena iz ocene, ru¢ne anotaci-
je, sentiment modela ili kombinovanog pravila. Ipak, metodoloski je pozeljno da se tekstualni

signal ne svodi na numericku ocenu, jer se time mogu izgubiti vazne informacije.

4.4.2 Modeli za sentiment analizu

Za sentiment analizu mogu se koristiti tradicionalni i duboki modeli. Tradicionalni pri-
stupi obi¢no kombinuju TF-IDF reprezentaciju sa logistickom regresijom, SVM modelom
ili Naive Bayes klasifikatorom. Duboki modeli koriste vektorske reprezentacije, rekurent-
ne mreze ili transformer arhitekture. U istrazivanju negativnih recenzija posebno je znacaj-
na kombinacija tekstualnih 1 numerickih obelezja, jer omogucava da model ne u¢i samo na
osnovu izolovanog teksta, ve¢ i na osnovu odnosa teksta, ocene i drugih atributa. U klasifi-

kacionom zadatku model procenjuje verovatnocu negativne klase:
pi = Py = 1|t:), (4.8)
a konacna oznaka se dobija poredenjem sa pragom 7:

& 17 ﬁl Z T,
Yi = X 4.9
0, P < T.

Izbor praga 7 zavisi od domenskog cilja. Ako je cilj da se propusti §to manje stvarnih ne-
gativnih recenzija, prag moze biti nizi kako bi se povecao odziv. Ako je cilj da se smanji
broj laznih upozorenja, prag moze biti visi kako bi se povecala preciznost. U hotelskom me-
nadzmentu je ovo posebno vazno jer lazno negativni ishod moze znaciti propustenu prituzbu,

dok lazno pozitivni ishod moze nepotrebno opteretiti tim za korisni¢ku podrsku.
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4.4.3 Poslovno znacenje negativnih recenzija

U hotelskom menadzmentu, negativne recenzije imaju vrednost samo ako se mogu pove-
zati sa konkretnim dimenzijama usluge. Zato se sentiment analiza ne sme zavrS$iti binarnom
klasifikacijom. Potrebno je analizirati i sadrzaj negativnosti: da li se prituzba odnosi na higi-
jenu, osoblje, lokaciju, dorucak, buku, cenu, komunikaciju, rezervaciju ili tehnicke probleme.

Tabela 4.5 prikazuje kako se negativne hotelske recenzije mogu prevesti iz opsteg sen-
timenta u konkretnije kategorije problema. Takva podela je vazna zato Sto model detekcije
negativnosti ne treba da zaustavi analizu na zakljucku da je recenzija nepovoljna, ve¢ treba
da omoguci povezivanje tekstualnih signala sa mogu¢im menadzerskim reakcijama.

Rezultati iz perioda pocetka doktorskih studija pokazali su da analiza negativnih recenzija
moze prerasti iz klasifikacije sentimenta u §iri oblik poslovne inteligencije, ¢ime je motivisan
dalji razvoj modela za hotelski menadzment. Sam proces prikupljanja podataka, od li¢nog
web scraping-a do pretrage javno dostupnih skupova za treniranje, pokazao je koliko su online

recenzije vredan izvor za razumevanje i analitiku ponaSanja korisnika na internetu.

Tabela 4.5: Primeri kategorija negativnih hotelskih recenzija.

Moguéa menadZerska

Kategorija Tipicni tekstualni signali reakcija
Higijena rljavo, neuredno, neprijatan miris Kontrola kvaliteta soba i
&l Pryavo, - NepTy zajednickih prostora
. . . Trening zaposlenih i pracenje
Osoblje neljubazno, sporo, neprofesionalno

usluge

bucno, losa izolacija, Cuje se svaki
korak, nemoguce spavati

Promena rasporeda soba ili
tehnicka intervencija

daleko, tesko dostupno, slaba
konekcija sa gradskim prevozom

Jasnije informisanje gostiju pre
rezervacije

Cena i vrednost

preskupo, ne vredi, lo§ odnos
cena-kvalitet

Revizija cenovne strategije 1
ponude

Slika 4.1 prikazuje matricu konfuzije modela za detekciju negativnih hotelskih recenzija
na testnom uzorku od 2.000 online recenzija hotela, prikupljenih iz javno dostupnog skupa
podataka sa recenzijama evropskih hotela, pretezno iz Belgije 1 Holandije. Model je pravilno
klasifikovao 1280 nenegativnih i 510 negativnih recenzija, dok je 120 nenegativnih recenzija
pogresno oznaceno kao negativno, a 90 negativnih recenzija ostalo neprepoznato. Posebno
je vazno $to je broj lazno negativnih ishoda relativno nizak, jer propustanje zaista negativnih
recenzija moze imati direktne posledice za pracenje kvaliteta usluge i blagovremenu reakciju

hotelskog menadzmenta.
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FP
Stvarno:
ne-negativna 120
FN TP
Stvarno:
negativna 90 510
Predvideno: Predvideno:
ne-negativna negativna

Slika 4.1: Matrica konfuzije za model detekcije negativnih hotelskih recenzija.

4.5 Predikcija hotelskih ocena na osnovu tekstualnih karakteristika recenzija

Predikcija hotelskih ocena na osnovu tekstualnih karakteristika recenzija predstavlja cen-
tralni regresioni zadatak ovog poglavlja. Osnovna ideja je da tekst recenzije sadrzi dovoljno
informacija da se moze proceniti numeri¢ka ocena koju je gost dodelio hotelu, cak i1 kada se
polazi prvenstveno od samog korisnickog narativa. Ovaj zadatak je vazan zato Sto povezuje
subjektivni opis iskustva sa kvantitativnim merama zadovoljstva.

U okviru disertacije, ovaj pravac se razvija kroz konferencijski i ¢asopisni istrazivacki
tok. Konferencijski rad INFOTEH 2025 predstavlja prethodnu fazu ovog pravca, u kojoj su
primenjene vektorske reprezentacije 1 rekurentne arhitekture za predikciju hotelskih ocena
na osnovu naslova, teksta i oznaka recenzija [44]. Taj rad je pokazao da pojedinacne reci i
kratki tekstualni signali mogu imati merljiv prediktivni znacaj, dok metodoloski unapredena
1 centralna publikaciona osnova ovog dela jeste rad objavljen u ¢asopisu Computers, u kojem
je razvijen okvir za predikciju hotelskih ocena iz online povratnih informacija gostiju, uz
modelovanje pouzdanosti recenzija i neuralnu analizu teksta [45]. U tom pravcu se predikcija
ocene ne posmatra samo kao tehnicko pogadanje broja, ve¢ kao provera koliko model razume
odnos izmedu tona recenzije, sadrzaja prituzbe, pouzdanosti zapisa i ukupnog iskustva gosta.

Ovaj pravac je posebno znacajan za disertaciju jer jasno povezuje razvoj modela, hro-
nolosku podelu podataka, kontrolu curenja informacija, poredenje tradicionalnih 1 dubokih
modela i interpretaciju rezultata u hotelijerskom kontekstu. Time predikcija ocena ne predsta-
vlja samo izolovan regresioni zadatak, ve¢ centralni dokaz da se tekstualni narativi korisnika

mogu prevesti u merljive i poslovno relevantne indikatore zadovoljstva.

rossrei age 87 0 - Integrity Submission ubmission trn:oid:: :
#C sref Page 87 of 239 - Integrity Submissi Submission 1D id:::3117:602137260
Similarity Check



; grosscret Page 88 of 239 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3117:602137260
imilarity Chect

GLAVA 4. TURIZAM I HOTELIJERSTVO 74

4.5.1 Formulacija regresionog zadatka

Neka je t; tekst recenzije, a r; stvarna numeric¢ka ocena. Cilj je nauciti funkciju fy koja

procenjuje ocenu na osnovu tekstualnog i eventualno dodatnog ulaza:
i = fo(t), (4.10)

ili, u multimodalnom obliku:
7 = fo(tims), (4.11)

gde m; oznacava metapodatke ili dodatne karakteristike recenzije. Funkcija gubitka u regre-

S n ; 7 (2 . .

Medutim, u hotelijerskom kontekstu srednja apsolutna greska cesto je pogodnija jer pokazuje

prosecno odstupanje predvidene ocene od stvarne ocene:

1 n
MAE = — i — Tl 4.13
=D i =7 (4.13)

=1

4.5.2 Eksperimentalni protokol i sprecavanje curenja informacija

Kod hotelskih recenzija vazno je spreciti curenje informacija. Ako se recenzije nasumic-
no podele na trening 1 test skup, moze se dogoditi da model uci obrasce povezane sa istim
hotelima, istim periodima ili informacijama koje u realnom scenariju ne bi bile dostupne.
Zbog toga je hronoloska podela jaca kada se model koristi za predikciju buducih recenzija.
Hronoloska podela moze se predstaviti kao:

Dy < Do < Dyine, (4.14)

train val

gde D}m¢ oznaGava vremenski najraniji skup za treniranje modela, D¢ validacioni skup

iz narednog perioda, a D!"™¢ vremenski najkasniji test skup. Ova podela znaci da se model
trenira na ranijim recenzijama, validira na kasnijim zapisima i testira na najnovijem periodu.
U proSirenom istrazivanju koris¢en je Booking.com skup sa 26.675 recenzija 1 819 hotela.
Nakon minimalnog ¢iS¢enja zadrzane su 26.384 recenzije, a hronoloska podela sprovedena je
pre formiranja tekstualnih reprezentacija, raCunanja pouzdanosti i treniranja modela. Trening,
validacioni 1 test skup obuhvatili su 18.468, 2.639 1 5.277 recenzija, pri cemu test skup nije
filtriran na osnovu pouzdanosti. Ovaj protokol je vazan jer spre¢ava da se rezultati modela

prikazu kao bolji samo zato $to su iz test skupa uklonjeni teZi ili manje pouzdani primeri.
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4.5.3 Referentni modeli i duboko ucenje

Metodoloski ispravan pristup zahteva poredenje dubokih modela sa jednostavnijim refe-
rentnim reSenjima. U ovom zadatku referentni pristup predstavljaju TF-IDF reprezentacije
u kombinaciji sa Ridge regresijom i dodatnim obelezjima pouzdanosti konstruisanim bez
curenja informacija. Napredniji modeli uklju¢uju LSTM, BiLSTM, BiLSTM sa paZnjom i
transformer arhitekture, medu kojima su DistilBERT, BERT, RoBERTa, MobileBERT i Ti-
nyBERT. Njihovo poredenje je korisno jer obuhvata modele razliite slozenosti, od punih
transformer arhitektura do kompaktnijih varijanti prilagodenih brzoj primeni sa manjim za-
htevima za racunarske resurse.

Uloga referentnog modela je da pokaZe koliki deo prediktivnog signala moze biti uhva-
¢en jednostavnim tekstualnim karakteristikama. Ako transformer model daje znacajno bo-
lju performansu, tada se moze tvrditi da kontekstualna reprezentacija teksta donosi dodatnu
vrednost. Ako razlika nije znacajna, potrebno je razmotriti da li je sloZeniji model opravdan
u pogledu resursa i interpretabilnosti. U ovom zadatku rezultati pokazuju da transformer mo-
na retke recenzije sa niskim ocenama. To znaci da izbor modela zavisi od toga da li je cilj

minimizacija prosecne greske ili bolje prepoznavanje negativnog iskustva.

4.5.4 Rezultati modela i doprinos zadatka predikcije ocena

Rezultati pokazuju da ktransformer reprezentacije mogu ostvariti bolju prediktivnu per-
formansu u odnosu na tradicionalne i rekurentne pristupe. DistilBERT ostvaruje najnizu pro-
se¢nu gresku 1 najbolji koeficijent determinacije, Sto ukazuje na snaznu sposobnost modela
da iz kratkih i pozitivno asimetri¢nih recenzija izdvoji relevantne semanticke signale. Istovre-
meno, BILSTM modeli ostvaruju visi odziv na recenzije sa niskim ocenama, $to je vazno jer
niske ocene ¢esto nose ve¢u menadzZersku vrednost od malih razlika medu visokim ocenama.

Slika 4.2 prikazuje uporedne performanse tri modela za predikciju hotelskih ocena prema
MAE metrici, odnosno srednjoj apsolutnoj gresci izmedu stvarne i predvidene ocene. Niza
MAE vrednost oznacava precizniju predikciju, pa se vidi da tradicionalni TF-IDF + Ridge
model ostvaruje gresku od 0.5913, BiLSTM model sa paznjom smanjuje gresku na 0.5353,
dok DistilBERT postiZe najbolji rezultat sa MAE vredno$¢u od 0.4370. Ovaj rezultat poka-
zuje da kontekstualne transformer reprezentacije bolje hvataju nijanse korisnickog iskustva u
kratkim, subjektivnim 1 Cesto asimetricnim hotelskim recenzijama, zbog ¢ega se DistilBERT
izdvaja kao najuspesniji model u ovom poredenju.

Tabela 4.6 prikazuje sazetak klju¢nih modela koris¢enih u zadatku predikcije hotelskih
ocena. Rezultati pokazuju jasnu prednost kontekstualnog transformer pristupa u odnosu na
tradicionalnu TF-IDF reprezentaciju i rekurentne neuronske modele, uz napomenu da poje-

dini rekurentni modeli ostvaruju bolju osetljivost na niske ocene.

Crossref age 89 o - Integrity Submission ubmission trn:oid::: K
p f Page 89 of 239 - Integrity Submissi Submission ID id::3117:602137260
Similarity Check



> Crossref Page 90 of 239 - Integrity Submission Submission ID  trn:0id:::3117:602137260

Similarity Check

GLAVA 4. TURIZAM I HOTELIJERSTVO 76

0.5913

MAE (manja vrednost je bolja)
o o o o (=)
o w N 3 o

e
=

TF-IDF + Ridge BiLSTM + paznja DistilBERT

Slika 4.2: Poredenje performansi modela za predikciju hotelskih ocena.

Tabela 4.6: Sazetak modela za predikciju hotelskih ocena na hronoloskom test skupu.

Model Reprezentacija MAE RMSE R? Niske ocene

TF-IDF + Ridge + Klasi¢na tekstualna i

0
pouzdanost kontrolisana obelezja 0.5913 0.8778 0.7182 76.16%

Sekvencijalna
LSTM neuralna 0.6012 0.9019 0.7024 77.59%
reprezentacija

Dvosmerna
BILSTM sekvencijalna 0.5376 0.8728 0.7213 84.05%
reprezentacija

Sekvencijalna
BiLSTM + paznja reprezentacija sa 0.5353 0.8845 0.7138 82.83%
paznjom

Kontekstualna
DistilBERT transformer 0.4370 0.6979 0.8217 75.60%
reprezentacija

Dodatne analize u proSirenom istrazivanju ukljuc¢uju proveru jezicke strukture korpusa,
testiranje generalizacije na prethodno nevidenim hotelima, analizu osetljivosti pragova pou-
zdanosti 1 prognozu dinamike buduéih hotelskih ocena kroz horizonte od 7, 30, 60 1 90 dana.
Time se hotelski domen ne iscrpljuje samo predikcijom pojedinacne ocene, ve¢ ostaje vazan
istrazivacki tok koji je jos uvek aktuelan. Ove analize imaju i vaznu metodolosku funkciju:
pokazuju da se rezultat ne zasniva samo na jednoj podeli podataka ili jednom pragu filtriranja,

ve¢ na Sirem protokolu stabilnosti i generalizacije.

\\\\\\\\
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4.6 Transformer modeli za analizu sentimenta i kategorija prituzbi gostiju

lako predikcija ocene pruza vazan kvantitativni uvid, hotelskom menadzmentu je esto
potrebna detaljnija informacija o tome na Sta se nezadovoljstvo odnosi. Gost moze dati nisku
ocenu zbog Sirokog spektra razloga, stoga je detekcija kategorija prituzbi vazan nastavak
sentiment analize i predikcije ocena.

Negativne hotelske recenzije posebno su korisne za razumevanje prituzbi gostiju, jer
BERT-zasnovani pristupi omogucavaju prepoznavanje kontekstualnih obrazaca nezadovolj-
stva [46]. Transformer modeli su posebno pogodni za ovaj zadatak jer mogu obuhvatiti kon-
tekstualno znacenje recenzije. Ista re¢ moze imati razli¢ito znacenje u zavisnosti od recenice.
Na primer, izraz cold moze oznacavati hladnu sobu, hladan obrok ili hladan odnos osoblja.
Kontekstualni modeli omogucavaju da se ovakve razlike bolje prepoznaju.

Prethodno istrazivanje o transformer arhitekturama za viselabelnu detekciju prituzbi i
sentiment analizu u hotelskim sistemima za obradu povratnih informacija predstavlja publi-
kacionu osnovu ovog dela poglavlja [47]. U tom pravcu koriS¢eni su hotelski tekstualni poda-
ci i dopunski korpusi prituzbi, ukljucujuci javno dostupne TripAdvisor recenzije i Consumer
Complaint Database kao Siri izvor tekstualnih narativa prituzbi [48, 49].

Hotelska recenzija moze sadrzati viSe prituzbi istovremeno. Zbog toga zadatak nije uvek
viSeklasna klasifikacija, gde svaka instanca pripada samo jednoj klasi, ve¢ viselabelna klasi-
fikacija, gde jedna recenzija moZe pripadati viSe kategorija.

Ako postoji K kategorija prituzbi, ciljna oznaka za recenziju ¢ moZze se zapisati kao vektor.
Na primer, ako se prituzbe dele na kategorije kao $to su higijena, osoblje, buka i lokacija, ista

recenzija moZze istovremeno pripadati jednoj, nijednoj ili viSe kategorija.

Yi = (Yi, Yizs -+ Vi), (4.15)

gde je y;x = 1 ako recenzija sadrzi prituzbu kategorije k, a y;; = 0 u suprotnom. Model

procenjuje verovatnocu svake kategorije:
Pix = Plya = 1]t;). (4.16)
Konacna oznaka dobija se poredenjem sa pragom:

17 ﬁzk 2 Tk,

Uik = (4.17)

0, Pir < Tk

Prag 7, moze biti isti za sve kategorije ili prilagoden individualno u zavisnosti od ucestalosti 1
znacaja prituzbe. U hotelskom kontekstu ovo je vazno jer kategorije nemaju jednaku poslovnu

tezinu: prituzbe na higijenu ili bezbednost traze hitniju reakciju od prituzbi na stil enterijera.
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4.6.1 Kategorije prituzbi

Kategorije prituzbi mogu se definisati na osnovu hotelskog konteksta. Tabela 4.7 prika-
zuje kako se najucestalije kategorije mogu razraditi kroz opis problema i tipi¢ne tekstualne

signale koji se javljaju u analiziranim recenzijama gostiju.

Tabela 4.7: Primer viselabelnih kategorija prituzbi u hotelskim recenzijama.

Kategorija Opis Primer tekstualnog signala
. Cistoca sobe, kupatila i dirty room, bathroom was not
Higijena C e
zajednickih prostora clean

Ljubaznost, profesionalnost i

Osoblje brzina reakcije rude staff, helpful receptionist
Akustika, spoljna buka i smetnje .

Buka POy ! noisy street, could not sleep
tokom spavanja

Dorucak/hrana Kwvalitet i raznovrsnost hrane poor breakfast, limited options

Cena/vrednost Odnos cene i kvaliteta not worth the price, overpriced

.. Problemi sa booking procesom i  reservation problem, room not
Rezervacija

dostupnoséu sobe available

4.6.2 Arhitektura modela za prituzbe

Transformer model za detekciju prituzbi moze se predstaviti kao:
h; = Transformer(t;), (4.18)

U; = o(Wh; +b), (4.19)

gde je h; kontekstualna vektorska reprezentacija recenzije dobijena iz transformer sloja, W
matrica tezina izlaznog sloja, b pristrasni ¢lan, a o sigmoidna funkcija koja omogucava ne-
zavisnu procenu verovatnoc¢e pripadnosti svakoj kategoriji prituzbe.

U empirijskoj proveri RoBERTa je ostvarila bolje rezultate od BERT modela. Za sen-
timent klasifikaciju postignuta je prose¢na F1 mera od 0.928, dok je BERT ostvario 0.892.
U viselabelnoj detekciji prituzbi RoBERTa je postigla srednju preciznost od 87% i makro
F1 meru od 0.861, naspram 0.824 kod BERT modela. Analiza krivih preciznosti i odziva
(precision—recall) pokazuje da prednost ROBERTa modela nije jednaka u svim kategorijama:
za kategorije kao §to je higijena prednost je izrazenija, dok se kod ambivalentnijih katego-
rija, kao $to su problemi sa rezervacijom, krive priblizavaju. To potvrduje da se viSelabelni

zadatak ne moze svesti na jednu zbirnu metriku, ve¢ zahteva analizu po kategorijama.
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4.6.3 Doprinos detekcije prituzbi

Doprinos ovog zadatka ogleda se u prelasku sa opste procene sentimenta na operativno
korisnu klasifikaciju problema. Model koji samo oznaci recenziju kao negativnhu moze biti
koristan za filtriranje, ali model koji identifikuje kategoriju prituzbe moze direktno podrza-
ti menadzersku akciju. Na primer, prituzbe na higijenu mogu biti prosledene operativnom
sektoru, prituzbe na rezervaciju recepciji, a prituzbe na cenu menadzmentu prihoda.

Transformer modeli ne koriste samo za opStu klasifikaciju sentimenta, ve¢ i za viselabel-
nu identifikaciju konkretnih aspekata korisnickog nezadovoljstva. Dodatna primena SHAP 1
LIME pristupa omogucila je proveru da model ne zasniva odluke isklju¢ivo na Cestim ili ge-
neri¢kim tokenima, nego na semanticki relevantnim izrazima, kao Sto su izrazi koji ukazuju
na izostanak ¢iS¢enja, neprijatan miris kupatila ili ignorisanje zahteva gosta. Time se tekstu-
alna analitika pribliZzava realnim operativnim potrebama hotela, a model postaje instrument
za strukturisanje povratnih informacija gostiju.

Slika 4.3 prikazuje interpretabilni prikaz doprinosa pojedinacnih tekstualnih signala u
detekciji hotelskih prituzbi. Ovde SHAP procenjuje doprinos pojedinacnih termina predikciji,
dok LIME proverava da li isti signali ostaju vazni pri lokalnim izmenama teksta. Crvenim
nijansama oznaceni su izrazi koji model usmeravaju ka prepoznavanju konkretne prituzbe,
kao $to su izostanak usluge, ignorisanje gosta ili problem sa higijenom, dok zelene nijanse
oznacavaju pozitivne signale koji smanjuju verovatno¢u negativnog tumacenja recenzije. Na
taj nacin se rezultat modela povezuje sa sa konkretnim jezi¢kim obrascima koji mogu ukazati

na potrebu za poslovnom reakcijom hotela.

no housekeeping Mg eiAivA L ERITE LT f:] 0.52

they ignored us g ATV EEOEN IS 0.48

\CingeeiBygng Pozitivan sentiment

bathroom smelled { Ly (A4 =B T if [0 EVAT E

Tekstualni signal iz recenzije

excellent location 1 1&0r4 naEne s iimniles i

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Doprinos tekstualnog signala prema SHAP/LIME analizi

Slika 4.3: Doprinos tekstualnih signala u detekciji hotelskih prituzbi prema SHAP/LIME
analizi.
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4.7 Multimodalno modelovanje zadovoljstva korisnika hotelskih usluga

Zadovoljstvo gosta ne zavisi samo od teksta recenzije ili samo od numeri¢ke ocene. Ono
se formira kroz kombinaciju ocCekivanja, iskustva, usluge, cene, lokacije, tipa putovanja, re-
zervacionih okolnosti 1 prethodnih interakcija. Zbog toga multimodalno modelovanje pred-
stavlja prirodan nastavak tekstualne analize u hotelijerstvu.

Multimodalni model integriSe viSe izvora podataka. U hotelskom domenu to mogu biti
tekst recenzije, numericke ocene, metapodaci o hotelu, tip putovanja, istorija recenzija, re-
zervacioni atributi i izvedeni indikatori pouzdanosti. U okviru ove disertacije multimodalno
modelovanje zadovoljstva korisnika razmatra se kao posebna empirijska analiza koja pove-
zuje tekstualne 1 strukturisane signale hotelskog iskustva [50]. U toj analizi numericki podaci
1z rezervacionih sistema, kao $to su duzina boravka, period izmedu rezervacije 1 planiranog
dolaska, broj posebnih zahteva i cena nocenja, kombinovani su sa ROBERTa reprezentaci-
jama tekstualnih recenzija. Posebno je znacajno to Sto se tekstualne recenzije koriste tokom
treniranja radi uc¢enja latentnih obrazaca zadovoljstva, dok se u operativnoj primeni rizik ne-

zadovoljstva moze procenjivati na osnovu atributa dostupnih pre dolaska gosta.

4.7.1 Formalni prikaz multimodalnog modela

Neka su ¢; tekstualni podaci za gosta ili recenziju 7, n; numeri¢ke karakteristike, c; ka-
tegorijalne karakteristike, a m; metapodaci o rezervaciji, hotelu ili korisnickoj interakciji. U
hotelskom kontekstu ¢; moze obuhvatiti tekst recenzije, n; ocenu, cenu, duzinu boravka ili
broj posebnih zahteva, ¢; tip sobe, segment gosta ili kanal rezervacije, dok m; moZze sadr-
zati informacije o hotelu, datumu boravka ili prethodnoj aktivnosti korisnika. Multimodalna
reprezentacija nastaje tako Sto se svaki izvor podataka najpre transformise u odgovarajuci

vektorski oblik, a zatim se ti prikazi spajaju u zajednicki vektor:

zi = [0e(ti), Pn(ni), Ge(ci), dm ()], (4.20)

gde funkcije ¢;, ¢n,, @. 1 @y, predstavljaju transformacije pojedina¢nih modaliteta, odnosno
postupke kojima se tekstualni, numericki, kategorijalni i metapodaci prevode u oblik pogodan

za modelovanje. Konac¢na predikcija zadovoljstva moze se zapisati kao:

$i = fo(z), (4.21)

gde je 5; predvidena vrednost zadovoljstva ili verovatnoca pripadnosti odredenoj kategoriji
zadovoljstva, a fp prediktivni model sa parametrima . Ovakav zapis pokazuje da model
ne donosi odluku na osnovu jednog izvora, ve¢ na osnovu objedinjene reprezentacije vise
komplementarnih signala, ¢ime se tekstualni utisak gosta povezuje sa merljivim ponasajnim

1 kontekstualnim podacima.

; Crossref Page 94 of 239 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3117:602137260

Similarity Check



; grosscret Page 95 of 239 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3117:602137260
imilarty Ched

GLAVA 4. TURIZAM I HOTELIJERSTVO 81

4.7.2 Strategije fuzije podataka

U hotelskom domenu mogu se koristiti tri osnovne strategije fuzije. Rana fuzija podrazu-
meva spajanje svih obeleZja pre modelovanja. Kasna fuzija podrazumeva odvojene modele za
tekst, numericke i1 kategorijalne podatke, ¢ije se predikcije zatim kombinuju. Hibridna fuzija
kombinuje prednosti oba pristupa i moZe ukljuciti neuronske slojeve za spajanje reprezentaci-
ja. Tabela 4.8 prikazuje osnovne nacine spajanja razli¢itih izvora podataka u multimodalnom
modelu. Ova podela je vazna jer izbor strategije fuzije utice na to da li ¢e model ranije pove-
zati tekstualne, numericke 1 kategorijalne signale ili ¢e svaki izvor najpre obraditi zasebno, a

zatim ih spojiti u zavrs$noj fazi predikcije.

Tabela 4.8: Strategije multimodalnog modelovanja zadovoljstva gostiju.

Strategija Opis Prednosti i ogranicenja

Spajanje tekstualnih i Jednostavna implementacija, ali moze

Rana fuzija . v o oo .
J strukturisanih obelezja pre modela  zanemariti specificnost modaliteta

Odvojeni modeli za razlicite
Kasna fuzija modalitete, zatim kombinovanje
predikcija

Fleksibilna, ali moZze propustiti duboke
interakcije

Ucenje posebnih reprezentacija i Najbogatija, ali zahteva viSe podataka

Hibridna fuzija o U0 spajanie u zajednicki sloj i pazljivu validaciju

Slika 4.4 prikazuje multimodalnu arhitekturu za predikciju zadovoljstva hotelskih gosti-
ju. Razli¢iti izvori podataka, ukljucujuci tekstualne recenzije, numericke atribute rezervacije,
kategorijalne osobine i metapodatke, najpre se transformiSu u odgovarajuce reprezentacije,
zatim spajaju u zajednicki vektor i koriste za kona¢nu procenu zadovoljstva. Time se na-
glaSava da model ne posmatra iskustvo gosta samo kroz jedan signal, ve¢ kroz kombinaciju

tekstualnog utiska, ocene, konteksta boravka i karakteristika rezervacije.

4.7.3 Prednosti i rezultati multimodalnog pristupa

Multimodalni pristup moZe doprineti modelovanju zadovoljstva na tri nacina. Prvo, tek-
stualni podaci pruzaju semanticko objasnjenje iskustva gosta. Drugo, numericke i kategori-
jalne karakteristike pruzaju kontekst koji tekst ne mora sadrzati. Trece, kombinovanje izvora
moze povecati efikasnost modela, jer se model ne oslanja samo na jedan signal.

Medutim, multimodalnost ne garantuje automatski bolje rezultate. Ako dodatni moda-
liteti ne nose nove informacije ili uvode Sum, performanse mogu ostati iste ili se pogorsa-
ti. Zato je potrebno sprovesti analizu uklanjanja pojedina¢nih komponenti modela (ablation
analysis), porede¢i modele koji koriste samo tekst, samo strukturisane podatke i kombinaciju

viSe modaliteta. Dobitak multimodalnog pristupa moze se izraziti razlikom izmedu rezultata
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Tekst recenzije
NLP encoder

Numericke ocene Fuzija Predikcija
Dense blok reprezentacija zadovoljstva

Metapodaci
Embedding

zi= [zlgext; Zl"’“m; zlmeta] — )A/i

Slika 4.4: Multimodalna arhitektura za predikciju zadovoljstva hotelskih gostiju.

fuzionog modela i tekstualnog modela:
Amulti = Scoretemtereta - SCOretexta (422)

gde A, oznacava dobitak od dodavanja metapodataka tekstualnom modelu. Pozitivna
vrednost ukazuje da multimodalnost doprinosi performansi.

U empirijskoj analizi zadovoljstva hotelskih korisnika osnovni multimodalni model ostva-
rio je tanost od priblizno 84.9%, F1 meru oko 0.82 i ROC-AUC oko 0.88. Nakon optimiza-
cije hiperparametara model je dostigao ta¢nost blisku 90% 1 F1 meru od 0.87, nadmasujuci
referentne modele logisticke regresije i Random Forest. Ovakav rezultat je o¢ekivan jer zado-
voljstvo gosta ne zavisi samo od tona recenzije, ve¢ i od Sireg konteksta boravka, tipa usluge i
prethodnog iskustva. Ovaj rezultat ima metodolo8ki znacaj jer pokazuje da semanticki signal
iz recenzija, kada se kombinuje sa strukturisanim podacima o boravku i korisni¢kom kon-
tekstu, moze poboljsati procenu zadovoljstva, ali i aplikativni znacaj jer omogucava ranije

prepoznavanje rizika nezadovoljstva i pravovremeniju reakciju hotela.

4.8 Procena dugorocne vrednosti korisnika u hotelijerstvu

Analiza hotelskih recenzija i ocena pruza uvid u pojedinacno iskustvo gosta, ali poslovni
znacaj korisnika ¢esto prevazilazi jednu recenziju ili jedan boravak. Zbog toga se u hotelijer-
stvu sve viSe razmatra dugoro¢na vrednost korisnika, odnosno Customer Lifetime Value. CLV
predstavlja procenu ukupne vrednosti koju korisnik moze doneti organizaciji tokom buduceg
odnosa, kroz ponovljene boravke, dodatnu potrosnju, preporuke i dugoro¢nu lojalnost.

U kontekstu ove disertacije, CLV je vazan zato Sto povezuje bihejvioralne, emocionalne
1 poslovne dimenzije korisnickog ponasanja. Procena dugoro¢ne vrednosti ne zavisi samo od

potrosnje, ve¢ 1 od zadovoljstva, lojalnosti, emocionalne povezanosti, verovatno¢e ponovlje-
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ne kupovine i reputacionog uticaja korisnika. Na taj nacin se analiza pomera sa pojedinacne
transakcije ka dugorocnom odnosu izmedu gosta 1 hotelskog sistema. Literatura o CLV u ho-
telskom 1 avio-kontekstu ukazuje da se dugoro¢na vrednost korisnika mora posmatrati kroz
medudejstvo iskustva, angazovanja i buduceg ponasanja korisnika [51]. Pored toga, predik-
cija buducih obrazaca odliva korisnika (churn patterns) kod ponovljenih hotelskih korisnika
pokazuje da je za razumevanje lojalnosti potrebno povezati prethodno ponasanje, zadovolj-
stvo 1 kontekst boravka [52].

Prethodno istrazivanje o primeni prediktivnih AI modela za CLV u hotelijerstvu pred-
stavlja jednu od publikacionih osnova ove sekcije [53]. U toj analizi hibridni model koji
kombinuje RoBERTa reprezentacije recenzija i XGBoost obradu strukturisanih rezervacio-
nih atributa dostigao je priblizno 89% tacnosti, 87% preciznosti 1 86% odziva, nadmaSujuci
modele zasnovane samo na rezervacijama ili samo na recenzijama. U ovoj analizi relevantni
su 1 javno dostupni skupovi podataka o hotelskim rezervacijama i recenzijama, ukljucujuci
Hotel Booking Demand skup podataka i njegovu verziju [54, 55] sa Kaggle platforme, kao 1
515K Hotel Reviews Data in Europe i TripAdvisor hotel reviews skup [56].

4.8.1 Formalni prikaz CLV

U opstem obliku, CLV se moze prikazati kao sadaSnja vrednost ocekivanih budu¢ih pri-
hoda korisnika, pri ¢emu se u obzir uzimaju ocekivani prihodi, povezani operativni troskovi

1 vremenska vrednost novca:

T

— E(Ry) - E(Cy)
CLV; = ; TR (4.23)

gde je E(R;;) ofekivani prihod od korisnika i u periodu ¢, F(Cj;) o¢ekivani trosak servisi-
ranja tog korisnika, d diskontna stopa, a 7" vremenski horizont. Prva jednacina predstavlja
idealizovan finansijski prikaz CLV-a, u kojem se buduci oc¢ekivani prihodi i troskovi korisni-
ka diskontuju kroz vremenski horizont 7". Medutim, u realnim javno dostupnim skupovima
podataka takvi detaljni finansijski tokovi naj¢es¢e nisu dostupni, pa se CLV ne procenjuje
direktno, ve¢ preko dostupnih signala koji ukazuju na verovatnu buducu vrednost korisnika.
U prakti¢nim prediktivnim modelima, narocito kada se koriste javno dostupni skupovi po-
dataka bez dugoroc¢nih individualnih finansijskih istorija, CLV se Cesto aproksimira pomocu
dostupnih karakteristika:

C/ﬁ/ _ behavior satisfaction _text _meta 4.04

i f¢9 X; » X4 X X ) ( . )
; « . . . ti ti e . .

gde xtehevior oznagava pokazatelje ponasanja, x;*""*/*““" ocene i indikatore zadovoljstva,

xie** tekstualne signale, a x!"“** dodatne metapodatke. Ovde se CLV ne tumadi kao potpuna

finansijska istorija korisnika, ve¢ kao procena vrednosti zasnovana na dostupnim podacima
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o boravcima, transakcijama i interakcijama u posmatranom periodu. Takva aproksimacija je

korisna za rangiranje korisnika 1 procenu potencijala za dugoro€ni odnos sa hotelom.

4.8.2 Bihejvioralna i emocionalna komponenta CLV

Tradicionalni CLV modeli ¢esto se zasnivaju na transakcionim podacima: ucestalosti ku-
povine, vrednosti transakcije i vremenu od poslednje interakcije. Medutim, u hotelijerstvu
korisni¢ko ponasanje ukljucuje i emocionalnu komponentu, koja se najjasnije vidi kroz ton,
sadrzaj i intenzitet recenzija. Gosti koji ostavljaju izrazito pozitivne recenzije mogu imati veci
potencijal lojalnosti i preporuke. Gosti koji ostavljaju negativne, ali konstruktivne komentare
mogu ukazati na probleme ¢ijim reSavanjem hotel moZze zadrzati korisnika.

Zbog toga se u ovoj disertaciji CLV posmatra kroz kombinaciju bihejvioralnih i emoci-
onalnih signala. Objavljeni rad o interpretabilnom multimodalnom deep learning okviru za
procenu CLV u hospitality industriji pokazuje da povezivanje bihejvioralnih i emocionalnih
signala moze doprineti razumevanju buduce vrednosti korisnika [57]. U toj analizi optimi-
zovani multimodalni model ostvario je MAE = 118.9, RMSE = 199.4, R? = 0.89 i MAPE =
14.6%, ¢ime je nadmasio Random Forest, Gradient Boosting, Behavioral MLP i unimodalni
transformer model. Tekstualni model je samostalno bio slabiji od ponasajnih modela, ali je u

kombinaciji sa strukturisanim podacima doneo znacajno poboljSanje.

4.8.3 Modeli za CLV procenu

Za CLV procenu mogu se koristiti regresioni modeli, ansambl modeli i multimodalne
neuronske arhitekture. Ako je ciljna promenljiva kontinuirana vrednost, koriste se regresione
metrike. Ako se korisnici dele na segmente visoke, srednje i niske vrednosti, zadatak se moze
formulisati kao klasifikacija. Segmentacija korisnika prema predvidenoj vrednosti moze se

zapisati kao:

visok, C/'LT/z > qo.75,
segment; = § srednji, (o5 < (7[7@ < qo.75, (4.25)
nizak, C/L\Vz < Go.25-

Ovakva segmentacija omogucava da se rezultati modela prevedu u menadzerske odluke. Go-
sti visoke CL vrednosti mogu biti cilj personalizovanih ponuda, programa lojalnosti 1 pro-
aktivne komunikacije. Gosti srednje CL vrednosti mogu biti predmet strategija povecanja
angazovanja, dok se za goste niske CL vrednosti mogu primeniti efikasnije i manje skupe
komunikacione strategije. Najvazniji doprinos CLV dela disertacije nije samo u poboljSa-
nju metrike, ve¢ u tome §to se korisnicko iskustvo, emocionalni ton recenzije i rezervaciono

ponasanje povezuju sa finansijski relevantnim ishodom.
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Tabela 4.9 prikazuje poredenje modela prema Cetiri regresione metrike: MAE, RMSE,
R? i MAPE. MAE pokazuje prose¢nu apsolutnu gresku procene, dok RMSE jace kaznjava
veca odstupanja i zato ukazuje na stabilnost modela kod tezih primera. Koeficijent determi-
nacije R? pokazuje koliki deo varijanse ciljne vrednosti model uspeva da objasni, dok MAPE

izrazava prosecnu procentualnu gresku i olakSava poslovno tumacenje rezultata.

Tabela 4.9: Sazetak rezultata multimodalnog CLV modelovanja u hotelijerstvu.

Model MAE RMSE R? MAPE
Random Forest regresija 182.4 295.7 0.71 24.8%
Gradient Boosting 175.1 284.3 0.74 23.5%
Behavioral MLP 168.7 271.5 0.76 22.1%
Unimodalni transformer 201.3 318.9 0.68 27.9%
Inicijalni multimodalni model 141.6 231.9 0.84 18.7%
Optimizovani multimodalni model 118.9 199.4 0.89 14.6%

Rezultati pokazuju da multimodalna integracija ne donosi samo marginalno poboljSanje,
ve¢ sistematsko smanjenje greSke i rast objaSnjene varijanse. Optimizovani multimodalni
model ostvaruje najnize vrednosti MAE, RMSE i MAPE, uz najvisi R?, §to znac¢i da smanjuje
prosecnu apsolutnu gresku, bolje kontroliSe veca odstupanja, ima manju procentualnu gresku
1 objaSnjava veci deo varijacije u procenjenoj vrednosti korisnika.

Slika 4.5 prikazuje kako se relativni doprinos modaliteta menja po segmentima dugoroc-
ne vrednosti korisnika. Kod segmenata nize CLV vrednosti veci znacaj imaju bihejvioralni
signali, kao §to su prethodno ponasanje, ucestalost boravaka i transakcioni obrasci. Nasu-
prot tome, kod segmenata viSe vrednosti raste znacaj emocionalnih signala iz recenzija, §to
ukazuje da pozitivno iskustvo, zadovoljstvo i reputacioni uticaj mogu biti vazni za procenu
dugoro¢ne vrednosti gosta. Metapodaci zadrzavaju stabilan doprinos u svim segmentima i

predstavljaju dopunski kontekst koji povezuje ponaSajne i tekstualne informacije.

4.9 Predikcija otkazivanja rezervacija kao hotelski bihejvioralni rizik

Pored recenzija, ocena i dugoro¢ne vrednosti korisnika, hotelski domen ukljucuje i pona-
Sanje koje nastaje pre samog boravka. Otkazivanje rezervacije predstavlja jedan od najvazni-
jih oblika takvog ponasSanja, jer direktno utice na prihod, popunjenost kapaciteta, planiranje
osoblja i politiku cena. Za razliku od ocene ili recenzije, koje nastaju nakon iskustva, rizik ot-
kazivanja mora se proceniti unapred, na osnovu informacija dostupnih u trenutku rezervacije

ili tokom ranih promena rezervacionog statusa.
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Slika 4.5: Raspodela doprinosa signala po CLV segmentima.

U tom smislu, predikcija otkazivanja rezervacija dopunjuje hotelski istrazivacki okvir:
dok recenzije i ocene mere iskustvo gosta nakon boravka, rezervacioni podaci omogucavaju
analizu ponasajnog rizika pre realizacije usluge. U okviru aktuelnog istrazivackog pravca
ovaj zadatak se razmatra kroz javno dostupan skup podataka o hotelskim rezervacijama, sa
viSe od 119.000 zapisa, u kojem se mogu analizirati period izmedu rezervacije i planiranog
dolaska, tip depozita, kanal rezervacije, trziSni segment, prose¢na dnevna cena, prethodne
izmene rezervacije i istorija gosta. Formalno, rizik otkazivanja moze se zapisati kao:

pseneet — P(cancel; = 1| by), (4.26)
gde b, oznacava vektor rezervacionih karakteristika za rezervaciju i, kao $to su period izmedu
rezervacije 1 planiranog dolaska, tip depozita, kanal rezervacije, trZiSni segment, broj pret-
hodnih promena rezervacije, prose¢na dnevna cena i broj posebnih zahteva. Konacna odluka

moze se doneti poredenjem sa pragom:

1 ﬁqancel Z T
e (4.27)
0, pimed < 7.

Medutim, za menadZment hotela nije dovoljno da model rezervaciju samo klasifikuje kao
rizi¢nu ili nerizicnu. Upravljanje prihodima, politika rezervacija, depoziti, uslovi i proaktivna
komunikacija zavise od nivoa rizika, a ne samo od binarne oznake.

Slika 4.6 prikazuje DNN/MLP arhitekturu za predikciju otkazivanja hotelskih rezervaci-
ja. Rezervacioni, cenovni 1 ponasajni atributi se nakon kodiranja i normalizacije prosleduju
kroz guste slojeve, koji uCe nelinearne obrasce rizika. [zlaz modela je procenjena verovatnoca

otkazivanja, pogodna za kalibraciju i poslovno tumacenje.
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4.10 Pouzdanost ulaznih signala u hotelskoj prediktivnoj analitici

Prethodne sekcije pokazale su da se hotelsko ponasanje moze analizirati kroz vise tipova
digitalnih tragova: recenzije, ocene, rezervacione atribute, procenu zadovoljstva, dugoro¢nu
vrednost korisnika 1 rizik otkazivanja rezervacije. Medutim, pre nego $to se izlazi modela
prevedu u menadzerske odluke, potrebno je proceniti i pouzdanost samih ulaznih signala.
Recenzija, ocena ili rezervacioni zapis ne moraju uvek imati istu informativnu vrednost, na-
roc¢ito kada su komentari veoma kratki, kada postoji nesklad izmedu ocene i teksta, kada se
javljaju ponavljajuci obrasci ili kada su podaci nepotpuni.

U okviru aktuelnog istrazivackog pravca, kredibilitet recenzija posmatra se kao katego-
rija informacionog rizika, a ne kao dokaz neautenti¢nosti. Takav pristup je vazan jer javno
dostupni skupovi podataka najcesce ne sadrze proverene oznake laznih recenzija niti stabilne
identifikatore korisnika. Zato se cilj ne postavlja kao automatsko oznacavanje pojedinacne
recenzije kao neautenti¢ne, ve¢ kao procena da li odredeni zapis ili tok recenzija zahteva
dodatnu paznju. Ovakvo tumacenje je posebno relevantno za informacionu podrsku odluci-
vanju, jer model treba da pomogne u pracenju rizika, a ne da zameni domensku procenu.

U preliminarnoj evaluaciji ovog pristupa, sprovedenoj nad skupom 5/5K Hotel Revie-
ws Data in Europe, koji obuhvata viSe od pola miliona evropskih hotelskih recenzija [56],
pokazano je da se kategorije kredibilitetnog rizika mogu uciti iz sirovih tekstualnih i kon-
tekstualnih signala u stroZzem protokolu evaluacije, u kojem se model ne oslanja direktno na
indikatore koriS¢ene za formiranje oznaka rizika. Multimodalni model koji kombinuje tek-
stualne 1 strukturisane informacije ostvario je najuravnotezenije performanse, uz macro F1
od priblizno 0.60 i odziv za kategoriju niskog kredibiliteta blizu 0.70. Ovi rezultati znace da
model ne prepoznaje samo dominantnu grupu pouzdanih recenzija, ve¢ uspeva da izdvoji i
deo zapisa koji nose povecan informacioni rizik.

Dodatno, agregacija rezultata na nivou hotela pokazala je da visoka prosecna ocena ne
mora nuzno znaciti i nizak kredibilitetni rizik. Drugim re¢ima, hotel moze imati dobru pro-
seCnu reputaciju, ali 1 tok recenzija koji zahteva dodatno pracenje zbog kratkih komentara,
nesklada izmedu ocena i teksta ili drugih indikatora smanjene informativnosti. Zato se ocena
1 kredibilitet recenzija moraju tumaciti zajedno: ocena pokazuje nivo zadovoljstva, dok kredi-
bilitet pokazuje koliko je taj signal pouzdan za donoSenje menadzerskih odluka. Istovremeno,
dobijeni rezultati predstavljaju motivaciju za dalje usavrSavanje modela, preciznije definisa-
nje kredibilitetnih indikatora i ispitivanje novih tehnika za obradu tekstualnih, strukturisanih
1 multimodalnih hotelskih podataka.

Pouzdanost ulaznih signala zato se moze posmatrati kao dodatni sloj hotelske analitike.
Kod recenzija ona obuhvata kredibilitet teksta, odnos ocene i komentara, duzinu zapisa, pona-
vljanje obrazaca i agregaciju rizika na nivou hotela, dok kod rezervacionih podataka obuhvata

dostupnost atributa u trenutku predikcije, kvalitet procenjene verovatnoce i odsustvo cure-
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nja informacija iz buduénosti. Tabela 4.10 prikazuje kako se razliciti tipovi hotelskih signala
povezuju sa analitickim zadacima 1 njithovim menadzerskim znac¢enjem. Na taj nacin tabela
povezuje tehniCku procenu kvaliteta podataka sa konkretnim oblicima hotelskog odlucivanja,

od pracenja reputacije do upravljanja prihodima i proaktivne komunikacije sa gostima.

Tabela 4.10: Slojevi pouzdanosti i poslovnog znacenja hotelskih prediktivnih signala.

« . MenadZersko

Tip signala Sta se procenjuje Analiti¢ki zadatak v .
znacenje
o . . Pracenje reputacije i
Kredibilitet, sentiment, Procena pouzdanosti . e rep )
o ey . o .. izdvajanje komentara
Recenzije i ocene prituzbe i odnos teksta i recenzija i detekcija ; .
L koji zahtevaju dodatnu
ocene negativnih obrazaca

proveru

Predvidena ocena, rizik
nezadovoljstva i
dominantni faktori
iskustva

Rano prepoznavanje
problema u usluzi,
lokaciji, higijeni ili
komunikaciji

Predikcija zadovoljstva
i objasnjenje
korisni¢kog iskustva

Zadovoljstvo gosta

Personalizacija
Regresiona procena i ponuda, lojalnost i
segmentacija korisnika  prioritetizacija vrednih

Bihejvioralni, emocionalni

Dugoroc¢na vrednost . . .
& 1 kontekstualni doprinos

korisnika

CLV proceni .
gostiju
Upravljanje prihodima,
politika kontrolisanog
Verovatnoca otkazivanja i o . . . prekomerno
. . . van] Predikcija otkazivanja i pr¢ nog .
Rezervacioni podaci stabilnost rezervacionog . ol prihvatanja rezervacija
.. kalibracija rizika .
ponasanja (overbooking),
depoziti i proaktivna
komunikacija

Ovakav sloj pouzdanosti priprema prelaz ka objasnjivosti modela. Ako ulazni signali nisu
jednako pouzdani, tada ni predikcije ne treba tumaciti samo kroz zbirne metrike performansi.
Potrebno je razumeti koji podaci su najvise uticali na odluku modela, da li je signal stabilan
1 kako se rezultat moZe upotrebiti u konkretnom menadZerskom kontekstu. Zato se u nastav-
ku poglavlja objasnjivost posmatra kao veza izmedu tehnickog izlaza modela i odgovorne

odluke hotelskog menadzmenta.

4.11 Objasnjivost modela i primena rezultata u hotelskom menadZmentu

Prediktivni modeli u hotelijerstvu imaju prakti¢nu vrednost samo ako se njihovi rezultati
mogu prevesti u razumljive menadzerske uvide. Visoka tacnost, nizak MAE ili dobar F1 skor
predstavljaju vazne pokazatelje performansi, ali sami po sebi ne govore menadzeru zasto je

neka recenzija negativna, zasto je ocena pogresno predvidena, zasto je gost visokovredan ili
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zasto postoji rizik otkazivanja rezervacije. Zbog toga objaSnjivost nije dodatak modelu, ve¢

uslov njegove primenljivosti u analizi online recenzija 1 hotelskih predikcija [58, 59].

4.11.1 Globalna objasnjenja

Globalna objasnjenja omogucavaju da se razume koji faktori najviSe uti¢u na ponasanje
modela u celini. U hotelskim zadacima to mogu biti reci i izrazi povezani sa higijenom, 0so-
bljem, bukom, lokacijom, cenom, rezervacijom, periodom izmedu rezervacije i1 planiranog
dolaska, posebnim zahtevima ili ponovljenim rezervacijama. Na primer, u CLV modelova-
nju SHAP analiza moze pokazati da ponovljene rezervacije, duzina boravka, posebni zahtevi,
Cistoca 1 kvalitet usluge doprinose proceni vrednosti korisnika. U modelovanju zadovoljstva
SHAP moze pokazati koji numericki i tekstualni signali povecavaju rizik nezadovoljstva.
Ako se, na primer, izrazi povezani sa bukom, loSom ¢isto¢om 1 ignorisanjem zahteva Ce-
sto javljaju medu najvaznijim negativnim faktorima, hotel dobija jasniji uvid u oblasti koje
zahtevaju operativnu reakciju. Na taj nacin globalna objasnjenja funkcioniSu kao mapa op-
Stih obrazaca, koja pomaze da se model ne posmatra samo kroz izlaznu metriku, ve¢ kroz

strukturu faktora na kojima zasniva predikcije.

4.11.2 Lokalna objasnjenja

Lokalna objasnjenja odnose se na pojedinacne predikcije 1 vazna su kada menadzer zeli
da razume zasto je recenzija oznacena kao negativna, prituzba svrstana u odredenu kategoriju
ili gost dodeljen odredenom CLV segmentu. U ranijim istrazivanjima vec¢a prednost data je
SHAP pristupu, jer omogucava konzistentno poredenje doprinosa obelezja na globalnom 1
lokalnom nivou, dobro se uklapa sa tabularnim i ansambl modelima i pruza stabilan osnov za
rangiranje faktora. Medutim, u aktuelnom istrazivackom pravcu posebna paznja posvecuje se
1 LIME metodi, narocito njenoj moguénosti da objasni pojedinacne tekstualne predikcije kroz
re€i 1 fraze koje najviSe uti€u na odluku modela. Na primer, izrazi poput no housekeeping,
they ignored us ili bathroom smelled mogu doprineti predikciji prituzbe, dok izrazi poput

very clean room ili excellent location mogu podrzati pozitivnu klasifikaciju.

4.11.3 MenadZerska upotreba rezultata

Rezultati hotelskih modela mogu se koristiti na vise nivoa odlucivanja. Na operativnom
nivou, modeli mogu pomo¢i u ranom prepoznavanju negativnih recenzija i kategorizaciji
prituzbi. Na taktickom nivou, mogu podrzati alokaciju resursa, prioritizaciju intervencija i
praéenje reputacije. Na strateSkom nivou, mogu pomoc¢i u proceni dugoro¢ne vrednosti kori-
snika, personalizaciji ponuda, upravljanju lojalnos¢u i planiranju prihoda. Najveca prakticna
vrednost postize se kada se modelski signali uklope u postojece procedure kvaliteta, komu-

nikacije sa gostima i upravljanja prihodima, umesto da ostanu izolovani analiticki rezultati.
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Ipak, ovi modeli ne treba da zamene menadZersku procenu. Njihova vrednost je u tome
Sto velike koli¢ine nestrukturisanih 1 strukturisanih podataka pretvaraju u signale koji mogu
usmeriti paznju stru¢njaka. U takvom pristupu, model sluzi kao sistem za usmeravanje paznje
1 smanjenje informacionog opterecenja, dok konacna odluka ostaje deo Sireg organizacionog
1 poslovnog konteksta. Model moze oznaciti problem, ali odluka o organizacionoj reakciji

mora uzeti u obzir domenski kontekst, reputacioni rizik, resurse hotela i o¢ekivanja gostiju.

4.12 Sinteza nalaza u oblasti turizma i hotelijerstva

Hotelski domen predstavlja najrazvijeniji empirijski prostor ove disertacije, jer obuhvata
gotovo ceo ciklus korisnickog ponasanja: od rezervacije, preko boravka i recenzije, do za-
dovoljstva, prituzbi, dugoro¢ne vrednosti korisnika i rizika otkazivanja. Njegov znacaj nije
samo u broju modela i skupova podataka, ve¢ u tome $to omogucava proveru integrativnog
okvira kroz tekstualne, strukturisane, multimodalne, ponaSajne i poslovno usmerene signale.

Prvi skup nalaza odnosi se na kvalitet i pouzdanost ulaznih podataka. Detekcija anoma-
lija, nekonzistentnosti, kratkih komentara, ponavljanja i kredibilitetnog rizika pokazuje da
hotelske recenzije ne treba posmatrati kao neutralan ulaz u model. One su istovremeno izvor
informacija i potencijalni izvor Suma, pa se njihova informativnost mora procenjivati pre ne-
go §to se koriste za predikciju. Time se direktno podrzava hipoteza H3, jer kvalitet podataka
postaje sastavni deo validnosti modela, a ne samo tehnicki korak pretprocesiranja.

Drugi skup nalaza potvrduje znacaj tekstualnog i dubokog modelovanja, posebno u za-
dacima predikcije ocena, detekcije negativnih recenzija i prepoznavanja kategorija prituzbi.
Transformer modeli pokazuju jasnu prednost u razumevanju konteksta hotelskih recenzija,
ali rezultati istovremeno pokazuju da njihova prednost zavisi od cilja evaluacije: prosecna
greska, odziv na retke negativne slucajeve, viselabelne kategorije prituzbi i stabilnost kroz
vreme ne mere istu vrstu uspesnosti. Ovi nalazi najdirektnije podrzavaju H1, uz vaznu do-
punu da se superiornost dubokih modela mora tumaciti kroz domenski cilj, a ne samo kroz
jednu zbirnu metriku.

Tre¢i skup nalaza odnosi se na multimodalnost. Modelovanje zadovoljstva i CLV pro-
cene pokazuje da tekstualni signali, rezervacioni atributi, ponasajni obrasci i kontekstualne
informacije nose komplementarne uvide. Tekst objaSnjava subjektivno iskustvo gosta, dok
strukturisani podaci opisuju okolnosti boravka, prethodno ponaSanje i poslovni znacaj kori-
snika. Time se podrzava H2, jer objedinjavanje razli¢itih reprezentacija omogucava bogatije
1 poslovno korisnije modelovanje nego oslanjanje na jedan tip podataka.

Cetvrti skup nalaza prosiruje hotelsku analitiku sa tumadenja recenzija na proaktivno
upravljanje rizikom. Predikcija otkazivanja rezervacija pokazuje da se ponasanje gosta moze
analizirati i pre realizacije usluge, na osnovu perioda izmedu rezervacije i planiranog dola-

ska, tipa depozita, kanala rezervacije, promena rezervacije i drugih dostupnih atributa. Time
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se hotelsko poglavlje ne zavrsava analizom iskustva nakon boravka, ve¢ povezuje predikciju
zadovoljstva, dugorocne vrednosti 1 rezervacionog rizika u Siri okvir podrske odluc¢ivanju.

Posebno vazan rezultat odnosi se na objaSnjivost. SHAP, LIME i analiza doprinosa poka-
zuju da zbirne metrike nisu dovoljne za razumevanje modela u hotelijerstvu. Menadzeru nije
dovoljno da zna da je model tacan, vec¢ je potrebno da razume koji izrazi, atributi, segmenti
ili obrasci ponaSanja uti¢u na predikciju. Ovaj deo direktno podrzava H4, jer pokazuje da
interpretabilnost otkriva relevantne obrasce koji ostaju skriveni iza prose¢nih metrika.

U odnosu na hipoteze disertacije, hotelski domen daje najpotpuniju empirijsku potvrdu is-
trazivaCkog okvira. H1 je podrzana kroz prednost transformer i dubokih modela u tekstualnim
zadacima, ali uz naglaSenu potrebu za poredenjem sa jednostavnijim referentnim modelima.
H2 je potvrdena kroz multimodalno modelovanje zadovoljstva, CLV-a i rezervacionog rizi-
ka. H3 je podrZana kroz eksplicitno modelovanje anomalija, nekonzistentnosti 1 kredibiliteta
recenzija. H4 je potvrdena kroz globalna i lokalna objasnjenja, analizu greSaka i tumacenje
doprinosa pojedinacnih signala. H5 se ogleda u zakljuc¢ku da najkorisniji model nije nuzno
najkompleksniji, ve¢ onaj koji ostvaruje najbolji odnos izmedu performansi, stabilnosti, ob-
jaSnjivosti, troska i menadzerske upotrebljivosti.

Zakljucno, turizam i hotelijerstvo u ovoj disertaciji predstavljaju domen u kojem se najja-
snije vidi ceo istrazivacki tok odgovorne prediktivne analitike ponaSanja. Digitalni trag gosta
se najpre procenjuje u pogledu kvaliteta i pouzdanosti, zatim se prevodi u tekstualne, struktu-
risane ili multimodalne reprezentacije, evaluira kroz viSe metrika i objasnjava u domenskom
kontekstu. Tek nakon toga predikcija dobija prakti¢nu vrednost, jer se moze povezati sa kon-
kretnim hotelskim odlukama: prepoznavanjem prituzbi, procenom zadovoljstva, planiranjem

prihoda, upravljanjem rizikom otkazivanja i prioritetizacijom intervencija.
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S. TRANSPORTNI SISTEMI

5.1 Transportni sistemi kao domen prediktivne analitike

Transportni sistemi predstavljaju jedan od najznacajnijih domena za proveru prediktiv-
nih modela ponasanja, jer objedinjuju individualne, operativne, trziSne i mrezne obrasce. Za
razliku od hotelskog domena, u kojem su digitalni tragovi najceSc¢e izrazeni kroz tekstualne
recenzije, ocene i korisni¢ke narative, transportni domen uvodi podatke koji imaju izrazenu
vremensku, sekvencijalnu, prostornu i sistemsku strukturu. U kopnenom saobracaju pona-
Sanje se posmatra kroz stil voznje, ubrzanja, usporavanja, interakcije sa drugim vozilima,
vremenske uslove i kontekst puta. U avio-saobracaju predmet analize nisu samo odluke put-
nika, ve¢ 1 uslovi koji oblikuju njihovo ponasanje: cena karte, tip prevoznika, struktura linije,
raspored letova, dostupnost destinacije i pouzdanost sistema za procenu zadovoljstva putnika
u realnim uslovima. Zajednicka nit transportnog poglavlja jeste procena rizika, pouzdanosti
1 dostupnosti sistema na osnovu sekvencijalnih, cenovnih, segmentnih i mreznih signala.

U okviru ove disertacije transportni sistemi se ne posmatraju kao tehnicka oblast, ve¢
kao domen u kojem se ispituje da li integrativni metodoloski okvir moZe da obuhvati pona-
Sajne obrasce koji nisu dominantno tekstualni. Time se proverava primenljivost pristupa koji
povezuje podatke, reprezentaciju, model, evaluaciju, objasnjenje i odluku. Transport uvodi
dva vazna metodoloska izazova. Prvi se odnosi na redosled dogadaja: odredeno ponasanje ne
mora biti prepoznatljivo iz jedne izolovane vrednosti, ve¢ iz promene kroz vreme. Drugi se
odnosi na segmentnu i sistemsku pouzdanost: model moze imati dobru ukupnu performansu,
ali nejednako funkcionisati u razli¢itim grupama vozaca, putnika, ruta ili destinacija.

Aktuelna istrazivanja ponasanja vozaca pokazuju da duboko uc¢enje moze biti korisno za
profilisanje 1 prepoznavanje stilova voznje kada su dostupni senzorski, kontekstualni i vre-
menski podaci [60]. Pregledi literature naglaSavaju da se klasifikacija ponasanja vozaca ne
moze svesti na izbor jednog algoritma, ve¢ zavisi od tipa podataka, kvaliteta obelezja, duzine
sekvence, nafina oznacavanja i evaluacionog protokola [61]. U avio-saobracaju prediktivna
analitika obuhvata cene karata, zadovoljstvo putnika, kasnjenja, strukturu mreze i dostupnost
destinacija. Istrazivanja predikcije cena ukazuju da cenu ne objasSnjava samo fizicka udalje-
nost, ve¢ i kombinacija rute, prevoznika, vremena, trziSne konkurencije i operativnih atributa
[62]. Novija istrazivanja pokazuju da mrezne mere centralnosti mogu doprineti modelima u

avio-saobracaju, jer poloZaj aerodroma u mreZzi uti¢e na operativne i trziSne obrasce [63].
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Zbog toga je osnovni doprinos ovog poglavlja dvostruk. Prvo, poglavlje pokazuje kako
se prediktivni modeli ponasanja mogu razvijati nad sekvencijalnim, tabularnim, vremenskim
1 mreznim podacima. Drugo, pokazuje da kvalitet modela u transportu ne treba procenjivati
samo prema globalnoj tacnosti, ve¢ 1 prema posledicama gresaka, stabilnosti po segmentima,
interpretabilnosti faktora i moguénosti koriS¢enja rezultata u bezbednosnom, operativnom 1
poslovnom odluc¢ivanju. Inovativni doprinos nalazi se u povezivanju dubokog ucenja, an-
sambl modela, segmentne evaluacije i poslovnih indikatora, tako da se transportni podaci ne
koriste samo za predikciju, ve¢ 1 za tumacenje rizika, dostupnosti i pouzdanosti sistema.

Tabela 5.1 sistematizuje glavne istrazivacke zadatke transportnog domena i pokazuje ka-
ko se razli€iti tipovi podataka, modeli i analiticke procedure povezuju sa konkretnim doprino-
sima. Zadaci obuhvataju vise nivoa odlucivanja: od ponaSanja vozaca i zadovoljstva putnika,
preko cena avio-karata i rasporeda letova, do sistemske povezanosti destinacija. Na taj na¢in

transportni domen nije predstavljen kao jedan izolovan problem, ve¢ kao skup medusobno

Submission ID trn:oid:::3117:602137260

povezanih ponasajnih, trzi$nih i infrastrukturnih obrazaca.

Tabela 5.1: Istrazivacki zadaci 1 doprinosi u transportnom domenu.

Zadatak

Dominantni podaci

Modeli i analize

Konkretan doprinos
poglavlja

Agresivna voznja

Senzorski,
bihejvioralni i
kontekstualni podaci

DNN/MLP, LSTM,
analiza sekvenci

Provera modelovanja
riziénog ponasanja na
osnovu dinamic¢kih i

okruzenjskih faktora.

Cena avionske
karte

Geografski, trzi$ni,
mrezni i rasporedni
atributi ruta

Linearna regresija,
Random Forest,
XGBoost, CatBoost,
SHAP

Objasnjivo modelovanje
cenovne varijacije i
identifikacija faktora koji
oblikuju trzi$ne obrasce.

Zadovoljstvo
putnika

Kategorijalni,
ordinalni i numericki
podaci o putnicima i
usluzi

Supervizovana
klasifikacija,
segmentna
evaluacija, analiza
FNR

Provera da li Al sistem
jednako pouzdano

funkcioniSe u razli¢itim
putni¢kim segmentima.

Raspored letova

Nedeljna dostupnost
ruta, frekvencija, tip
prevoznika

Indeks asimetrije,
neparametarska
statistika

Uvodenje vremenske
strukture rute kao merljivog
indikatora transportnog
ponasanja.

Povezanost
destinacija

Rute, prevoznici,
frekvencije,
koncentracija
operatora

BI indikatori, indeks
zavisnosti,
klasterizacija

Procena sistemskog rizika
destinacija koje zavise od
uskog skupa budzetskih
prevoznika.
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Slika 5.1 dopunjuje tabelarni pregled i prikazuje transportni domen kao jedinstven tok
prediktivne analitike. Polazni sloj ¢ine heterogeni transportni podaci: ponaSajni signali vo-
zaca, vremenske sekvence, podaci o rutama, cene i tarife, ocene kvaliteta usluge putnika i
pokazatelji povezanosti mreze. Ti izvori se zatim prevode u zajednicku reprezentaciju sig-
nala, koriste u prediktivnom modelu, proveravaju kroz segmentnu evaluaciju i1 objasnjavaju
preko faktora koji povecavaju ili smanjuju predikciju. Zavrsni korak predstavlja prevodenje

rezultata modela u odluke o riziku, ceni, kvalitetu usluge ili povezanosti transportnog sistema.

s 3 -
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@ O 8 | |E===
% Y o
N 5588 ER
—olp—alp— M C-/\"}) o -4 I
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vozala sekvence rutama SumEEEE ' .a m
L. 8. 8.8 ¢ FO BN N .
2 Xemmmmn]
Ceneyitasife Ocene kvali%eta Pokazat'elji ] ponasajni, vx?emens!(i,_ :
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N e N & s ] ¥
N 7 N\ 4 )
O scomentna evaluacija ©  Oobjasnjenje _ 0 Odluka
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SegmentA ® @® ® @ o 1_ Y\Ruts g ] 0 Cena
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predikeiju  predikeiju predikciju ili povezanost
s, . s e J

Slika 5.1: Integrativni tok prediktivne analitike u transportnim sistemima: od heterogenih
podataka i reprezentacije signala do modelovanja, evaluacije, objasnjenja i odluke.

5.2 Obrasci rizicnog ponasanja u kopnenom saobracaju

U kopnenom saobracaju ponaSanje vozaca predstavlja prediktivni zadatak zato Sto se ri-
zik ne javlja kao izolovan dogadaj. Naglo ubrzanje, visoka brzina ili kratko rastojanje do
prethodnog vozila mogu biti indikatori agresivne voznje, ali njihovo znacenje zavisi od kon-
teksta. Ista vrednost brzine ne mora imati isto znacenje na otvorenom putu, u gradskoj zoni,
pri razli¢itim vremenskim uslovima ili u razli¢itoj gustini saobracaja. Zbog toga se agresivna
voznja u ovom poglavlju ne tretira kao prekoracenje praga, ve¢ kao obrazac ponasanja koji
se formira kroz kombinaciju bihejvioralnih, voznih 1 kontekstualnih signala.

Istrazivanja faktora koji uti¢u na agresivno ponasanje u voznji ukazuju da rizicni stilovi
voznje mogu biti povezani sa ubrzanjem, ko¢enjem, brzinom, uslovima puta, karakteristika-
ma vozaca i situacionim faktorima [64]. Neuralni modeli za analizu ponasanja vozaca dodat-

no potvrduju da je za ovaj zadatak vazno obuhvatiti nelinearne odnose izmedu ulaznih obe-
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lezja, jer agresivnost nije uvek posledica jednog faktora, ve¢ kombinacije vise signala [65].
U disertaciji se zato koriste dva komplementarna pristupa: prvi pristup modeluje stil voznje
kroz duboku neuronsku mrezu nad strukturisanim obelezjima, dok drugi uvodi sekvencijalnu
analizu pomoc¢u LSTM mreza.

Dok hotelska recenzija predstavlja retrospektivni izraz iskustva, voznja je proces koji se
odvija kroz niz vremenski povezanih stanja. Model zato ne treba samo da odgovori da li je
instanca agresivna, ve¢ da nauci kako se agresivno ponasanje razvija kroz promene brzine,
uslova okruzenja i interakcije sa vozilima. Na taj nacin transportni domen prosiruje disertaciju

sa predikcije korisnickog zadovoljstva na rano prepoznavanje ponasSajnog rizika.

5.3 Detekcija agresivne voZnje pomoc¢u dubokog uc¢enja

Prvi empirijski pravac u kopnenom saobracaju odnosi se na detekciju agresivne voznje
pomoc¢u dubokog ucenja. U ovom zadatku cilj je klasifikacija stila voznje u kategorije koje
odrazavaju razli¢it nivo rizika: oprezna voznja, potencijalno agresivna voznja i agresivna
voznja. Za razliku od binarne detekcije opasnog ponaSanja, ovakav pristup omogucava finiju
procenu rizika jer prepoznaje i grani¢ne obrasce koji jo§ ne moraju biti jasno agresivni, ali

mogu ukazivati na povecanu verovatnocu opasnog manevra.

5.3.1 Formulacija zadatka i ulazni signali

Skup podataka koris¢en za ovaj zadatak potice iz javno dostupnog repozitorijuma za agre-
sivnu voznju, koji sadrzi zapise povezane sa ponaSanjem vozaca, karakteristikama vozila,
uslovima puta i okruzenja [66]. Podaci su zahtevali pretprocesiranje, uklju¢ujuéi preimeno-
vanje nejasnih kolona, obradu nedostajucih vrednosti, normalizaciju numeric¢kih promenlji-
vih i rekodiranje ciljne promenljive u interpretabilnije kategorije. Ovaj korak je metodoloski
vazan jer pokazuje da performanse modela u zadacima ponasajne klasifikacije ne zavise sa-
mo od arhitekture, ve¢ 1 od kvaliteta reprezentacije 1 pripreme ulaznih obelezja. Formalno,

neka je za svaku voznju ili segment voznje definisan vektor obelezja:
X; = [vg, @i, 73, Wi, i, €3], (5.1)

gde v; oznacava karakteristike kretanja vozila, a; izvedene pokazatelje ubrzanja i usporava-
nja, r; uslove puta, w; vremenske i svetlosne uslove, p; informacije o prethodnom vozilu, a

e; dodatne kontekstualne pokazatelje. Cilj modela jeste ucenje funkcije:
f(x;) = 9;, y; € {oprezna, potencijalno agresivna, agresivna}. (5.2)

Ova formulacija naglasava da se rizicno ponaSanje ne tumaci kao posledica jednog izolova-

nog signala, ve¢ kao rezultat kombinacije ponasajnih, voznih i okruzenjskih faktora.
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5.3.2 DNN/MLP arhitektura i evaluacija

Model je zasnovan na dubokoj neuronskoj mrezi tipa MLP, razvijenoj za obradu struk-
turisanih obeleZja koja opisuju vozilo, okolinu i odnos sa drugim uc¢esnicima u saobracaju.
Ulazna obelezja obuhvataju brzinu vozila, karakteristike vozila, traku puta, vremenske uslo-
ve, osvetljenje, parametre prethodnog vozila 1 druge faktore koji mogu doprineti proceni stila
voznje. Arhitektura ukljucuje vise skrivenih slojeva, dropout regularizaciju, batch normaliza-
ciju i optimizaciju hiperparametara, ¢ime se nastoji povecati generalizacija i smanjiti rizik od
preprilagodavanja. U objavljenom istrazivanju ostvaren je rezultat od priblizno 87% tacnosti,
Sto potvrduje da se kombinovanjem bihejvioralnih i okruzenjskih metrika mogu dobiti korisni
modeli za klasifikaciju stilova voznje [67]. Opsti oblik skrivenog sloja moze se matematicki
definisati kao:

hO = ¢ (WORED 4 p0) | (5.3)

gde je hY izlaz sloja I, W) matrica tezina, b®) slobodni ¢lan, a o nelinearna aktivaciona
funkcija. U kontekstu detekcije agresivne voznje, ova jednacina pokazuje da se brzina, ubr-
zanje, uslovi puta, vremenski uslovi i interakcioni signali ne posmatraju odvojeno, ve¢ se u
skrivenim slojevima prevode u zajednicku reprezentaciju rizika. Takva arhitektura je pogod-
na za tabularne i heterogene ulazne podatke zato §to moze nauciti nelinearne veze izmedu
ponasajnih, voznih i kontekstualnih obelezja.

Slika 5.2 prikazuje ovu logiku u obliku DNN/MLP arhitekture. Ulazni deo obuhvata po-
nasajne, vozne i kontekstualne signale, srednji slojevi uce njihove nelinearne kombinacije,
dok izlaz softmax funkcije daje procenu stila voznje. U takvom sistemu dropout i batch nor-
malization nemaju samo tehnicku ulogu, nego doprinose i stabilnijoj generalizaciji modela na
voznje koje se razlikuju po uslovima puta, viemenskim uslovima i intenzitetu saobracaja. Sli-
ka dodatno pokazuje da se odluka modela ne zasniva na jednom obelezju, ve¢ na postepenom

spajanju vise grupa signala kroz duboke slojeve mreze.

5.3.3 Znacenje gresaka i odgovorna primena

Kod detekcije agresivne voznje nije dovoljno posmatrati ukupnu tacnost. Lazno poziti-
van ishod moze neopravdano oznaciti vozaca kao rizicnog, dok lazno negativan ishod moze
propustiti obrazac koji prethodi opasnoj situaciji. Zbog toga se rezultati ovakvih modela ne
smeju koristiti kao konac¢na presuda o vozacu, vec¢ kao signal za dodatnu proveru, preventivnu
intervenciju ili unapredenje sistema podrske bezbednosti.

Doprinos ovog zadatka ne ogleda se samo u postignutoj tacnosti, ve¢ u pokazivanju da se
ponasanje vozaca moze tretirati kao prediktivni problem nad heterogenim digitalnim trago-
vima. Time se hipoteza o korisnosti dubokog ucenja proverava u domenu u kojem su greske
operativno i bezbednosno znacajne, Sto ja¢a argument da evaluacija modela mora obuhvatiti

i posledice pogresne klasifikacije.
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5.4 Sekvencijalna analiza obrazaca u voZnji pomo¢u LSTM mreZa

Drugi pravac u kopnenom saobracaju uvodi sekvencijalnu perspektivu. Klasi¢ni modeli
koji posmatraju instancu kao nezavisan red u tabeli mogu identifikovati faktore povezane
sa stilom voZnje, ali ne mogu u potpunosti obuhvatiti na¢in na koji se ponaSanje menja kroz
vreme. Agresivna voznja ¢esto se razvija kao niz povezanih dogadaja: povecanje brzine, sma-
njenje rastojanja do vozila ispred, u€estalija promena trake, naglo kocenje ili neujednaceno
ubrzanje. Zbog toga je u ovom delu poglavlja primenjena LSTM arhitektura, koja je pogodna
za ucenje zavisnosti u vremenskim sekvencama.

U objavljenom istraZivanju o sekvencijalnoj detekciji agresivne voznje razvijen je okvir
Za rano prepoznavanje rizicnog ponasanja zasnovan na RNN/LSTM pristupu. Model koristi
vremenske sekvence 1 izvedena obelezja, kao $to su stopa ubrzanja, stopa usporavanja, po-
kretni prosek brzine, ucestalost promene trake i vreme od poslednjeg rizicnog dogadaja. Time
se ponasanje ne posmatra kao skup izolovanih merenja, ve¢ kao proces u kojem prethodna
stanja doprinose razumevanju trenutnog rizika. Rezultati pokazuju poboljSanje tacnosti na
oko 89%, uz poboljSanja preciznosti, odziva i F1 mere, pri ¢emu je odziv za kategoriju po-
tencijalno agresivne voznje povecan sa 71% na 80% [68].

Doprinos LSTM analize nije samo u vi$oj metriki ta¢nosti, ve¢ u na¢inu na koji se model
priblizava realnom karakteru ponasanja u saobrac¢aju. Sekvencijalni model omogucava da se
prepozna obrazac koji se razvija pre nego Sto postane jasno opasan, sto je blize stvarnoj dina-
mici voznje nego posmatranje izolovanih merenja. To je posebno vazno za sisteme napredne
pomoc¢i vozacu, inteligentne transportne sisteme 1 osiguravaju¢e modele zasnovane na po-
nasanju, jer u takvim kontekstima pravovremena detekcija ima vecu vrednost od naknadne
klasifikacije ve¢ nastalog incidenta.

Tabela 5.2 sazima metodolosku razliku izmedu statickog i1 sekvencijalnog pristupa u ana-
lizi agresivne voznje. Staticki DNN/MLP model koristi strukturisana obeleZja jedne instance
voznje 1 u¢i njihove nelinearne odnose, dok LSTM pristup uvodi vremenski redosled i omo-

gucava da se rizi¢no ponasanje posmatra kao proces koji se razvija kroz sekvencu dogadaja.

Tabela 5.2: Doprinos stati¢kog 1 sekvencijalnog modelovanja agresivne voznje.

Pristup Sta model uéi Konkretan doprinos
. . Pokazuje da se agresivna voznja
DNN/MLP nad Nelinearne odnose izmedu . 7. ..
L . . . . moze modelovati integracijom

strukturisanim brzine, okruzenja, uslovaputai . . . o L

e .. bihejvioralnih i okruzenjskih
obelezjima ponasajnih faktora. .

metrika.

LSTM nad Redosled dogadaja, prelaze Uvodi rano prepoznavanje
vremenskim izmedu stanja i promene kroz  rizi¢nih obrazaca i smanjuje
sekvencama vreme. oslanjanje na izolovane pragove.
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Slika 5.3 vizuelno naglaSava razliku izmedu naknadne klasifikacije i rane detekcije agre-
sivne voznje. Kod sekvencijalnog modela odluka se ne zasniva samo na agregiranom opisu
cele voznje, ve¢ na nizu uzastopnih stanja kroz koja se menjaju brzina, ubrzanje, odnos prema
prethodnom vozilu i kontekstualni uslovi. LSTM slojevi ¢uvaju memoriju prethodnih koraka
preko stanja A, 1 ¢;, pa model moZe prepoznati rastuci rizik pre nego Sto se pojavi eksplicitno

opasan dogadaj, Sto je posebno znacajno za sisteme upozorenja i preventivne intervencije.

[Sekvenca| [Embedding| [LSTM| [Dropout| [LSTM| |Dropout]| [Procena rizika| [Ishod|
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Slika 5.3: LSTM tok za ranu detekciju agresivne voznje kroz sekvencu ponasajnih i kontek-
stualnih signala.

Ovaj deo poglavlja direktno doprinosi hipotezi H1, jer pokazuje da sekvencijalne arhi-
tekture imaju smisla u zadacima u kojima redosled dogadaja nosi informaciju. Istovremeno
doprinosi hipotezi H5, jer potvrduje da izbor modela treba da zavisi od prirode podatka. Kada
je cilj analiza vremenskog procesa, LSTM nije samo sloZenija alternativa, ve¢ metodoloski

opravdan izbor.

5.5 Predikcija cena avionskih karata pomo¢u ansambl modela

Avio-saobracaj uvodi drugaciji tip prediktivnog zadatka. Za razliku od agresivne voznje,
gde je ishod vezan za ponaSanje pojedinacnog vozaca, predikcija cena avionskih karata po-
vezuje ponasanje trziSta, strukturu rute i dostupnost usluge. Cena karte nije samo finansijski
iznos, ve¢ signal odnosa izmedu potraznje, konkurencije, duzine rute, tipa prevoznika, fre-
kvencije letova i polozaja aerodroma u mrezi. Zbog toga se u disertaciji ovaj zadatak tumaci
kao analiza uslova koji oblikuju ponasanje putnika i transportnog sistema, a ne kao neposred-

no modelovanje subjektivne odluke pojedinca.
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5.5.1 Obelezja ruta i regresiona formulacija

U ovom delu koristi se skup evropskih avio-ruta koji obuhvata informacije o polaznim i
dolaznim aerodromima, pribliznoj ceni karte, trajanju leta, nedeljnoj frekvenciji, raspolozivo-
sti po danima u nedelji i metapodacima o prevoznicima. U aktuelnom istrazivackom pravcu
o modelovanju varijacije cena avionskih karata analizirano je 18.111 usmerenih ruta iz 258
polaznih aerodroma u 46 zemalja, pri ¢emu je nakon filtriranja zadrzano 16.094 zapisa. Pro-
stor obelezja obuhvata Cetiri grupe prediktora: geografske atribute, mrezne mere, pokazatelje

konkurencije 1 rasporedne promenljive. Formalno, za rutu < moze se definisati vektor:
X; = [dbeivcivbi?fiasi)ni]u (54)

gde d; predstavlja udaljenost, e; efikasnost rute, ¢; mere centralnosti, b; udeo budzetskih pre-
voznika, f; frekvenciju letova, s; rasporedne karakteristike, a n; broj ili strukturu operatora.

Cilj modela jeste procena priblizne cene:

pi = f(x;). (5.5)

gde p; oznacava predvidenu cenu karte za instancu ¢, z; ulazne karakteristike leta i rute, a
f(+) nauc¢enu funkeciju predikcije. Procena priblizne cene je vazna zato §to omogucava da se
trziSna vrednost rute poveze sa njenim geografskim, mreznim, konkurentskim i rasporednim
karakteristikama. MetodoloSki doprinos ovog zadatka nalazi se u tome S$to cena nije mode-
lovana samo kao funkcija distance. Pored Haversine udaljenosti, model ukljucuje efikasnost
rute, stepen centralnosti aerodroma, betweenness centrality, broj operatora, udeo budzetskih

prevoznika, nedeljnu frekvenciju i pokrivenost dana u nedelji.

5.5.2 Ansambl modeli kao osnova analitike cena

U modelovanju su uporedeni Linear Regression, Random Forest, XGBoost 1 CatBoost, a
najbolji rezultat ostvario je CatBoost, sa MAE, odnosno srednjom apsolutnom greskom, od
33.84 EUR i R? = 0.836 na test skupu. Petostruka unakrsna validacija potvrdila je stabilnost,
sa prosecnim CV MAE od 34.12 + 1.05 EUR kroz validacione podele. Rezultati ukazuju da
ansambl modeli imaju prednost u odnosu na linearne pristupe kada je potrebno obuhvatiti
nelinearne odnose izmedu distance, mrezne pozicije, konkurencije i rasporeda letova.

Znacaj ovog nalaza nije samo u tacnosti procene cene, ve¢ i u tome Sto pokazuje da se
trziSno ponasanje putnika oblikuje u Sirem kontekstu dostupnosti, konkurencije i organizacije
ruta. Putnik ne bira rutu u praznom prostoru, ve¢ u okviru mreze cena, dostupnosti, prevo-
znika 1 rasporeda. Zbog toga se predikcija cena avio-karata u ovoj disertaciji ne tumaci kao
izolovani regresioni problem, ve¢ kao objasnjiva analiza trziSnog okruzenja koje oblikuje

ponasanje putnika i poslovne odluke prevoznika.
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Slika 5.4 prikazuje kako se podaci o avio-ruti prevode u grupe obelezja koje ulaze u re-
gresioni model za procenu pribliZzne cene karte. Vazno je Sto se u istom toku povezuju atributi
fizicke rute, tip prevoznika, konkurencija, vremenski i sezonski elementi, nedeljna frekven-
cija i mrezna centralnost. Na primer, jedan zapis iz skupa podataka moze opisivati rutu VIE—
QSR, odnosno vezu izmedu Beca 1 Salerna, sa indikativnom cenom od 50 EUR 1 dostupnos$¢u
ponedeljkom, sredom kao najavljenim danom polaska i subotom, Sto daje vektor dostupno-
sti (1,0,1,0,0,1,0). Uz takav zapis se povezuju i metapodaci o prevozniku i operatorima,
pa se cena ne posmatra kao izolovana vrednost, ve¢ kao ishod konkretne kombinacije rute,

rasporeda, dostupnosti, konkurencije i trzine pozicije.

s I
Ruta i
udaljenost
= J
e M
Tip . R Nedeljna
/’ prevoznika frekvencija
_ J
\l;eli:ttv)r Regresioni
\f N @ ex§ZJa model
'l
Konkurencija
N Mrezna
- ~ centralnost
e N
Dani do polaska
+ sezona

. J

x; =[d;, e, ¢i, by, fi, si, nil — pj=f(x;)

Slika 5.4: Tok formiranja vektora obelezja za predikciju priblizne cene avionske karte.

5.6 Objasnjivost cenovnih faktora u avio-saobracaju

Predikcija cene avio-karte ima ogranicenu prakti¢nu vrednost ako model daje samo nu-
meri¢ku procenu bez objasnjenja. U poslovnom i transportnom odlu¢ivanju vazno je razumeti
zasto je neka ruta skuplja ili jeftinija, koji faktori doprinose ceni i da li se isti faktori pona-
Saju jednako u razli¢itim grupama ruta. Zbog toga je u ovom delu poglavlja poseban akcenat
stavljen na objasnjivost ansambl modela.

Istrazivanja evropskog trziSta avio-prevoza pokazuju da formiranje cena zavisi od kom-
binacije trziSnih i operativnih faktora, pri cemu kratkolinijske evropske rute ¢esto imaju po-
sebne obrasce cenovne dinamike. Istrazivanja niskotarifnih prevoznika dodatno ukazuju da
prisustvo budzetskih operatora menja trziSne uslove, ali da efekat nije jednak na svim ruta-
ma [69]. Analiza kratkih evropskih ruta dodatno potvrduje znacaj udaljenosti, konkurencije i
trzi$nih atributa za formiranje tarifa [70]. Istovremeno, poremecaji potraznje i trziSni Sokovi
mogu promeniti cenovne reakcije avio-kompanija, $to potvrduje potrebu da se modeli cena

tumace oprezno i u odnosu na konkretan trzisni kontekst [71].
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U istom aktuelnom istrazivaCkom pravcu SHAP analiza pokazuje da uticaj budzetskih
prevoznika 1 konkurencije nije homogen. Udeo budZetskih prevoznika bio je posebno zna-
¢ajan na kra¢im rutama, dok je broj operatora imao ve¢i znacaj na konkurentnijim rutama.
Ovaj nalaz je vazan za disertaciju jer pokazuje da globalna vaznost obelezja nije dovoljna.
Potrebno je analizirati kako se doprinos faktora menja po grupama ruta, duzini linije, tipu
trzista i stepenu konkurencije.

Takav pristup povezuje prediktivhu performansu sa objasnjivom poslovnom logikom.
Ako model pokaze da je cena na jednoj ruti visoka zbog udaljenosti, to ima drugacije zna-
¢enje nego ako je visoka zbog niskog broja operatora ili ograni¢ene frekvencije. U prvom
sluc¢aju cena odrazava fizicke i operativne troskove, dok u drugom moze ukazivati na slabi-
ju konkurenciju ili ograni¢enu dostupnost. Time se SHAP objasnjenja ne koriste samo kao
tehnicki dodatak modelu, ve¢ kao sredstvo za prevodenje rezultata u uvide korisne za avio-
kompanije, aerodrome, turisticke organizacije i donosioce odluka.

Slika 5.5 prikazuje kako se predikcija cene prevodi u njeno objasnjenje. Na slici je za-
to razdvojeno globalno rangiranje faktora, koje pokazuje Sta je model najc¢esce koristio pri
ucenju, od lokalnog objasnjenja, koje pokazuje kako pojedinacni faktori pomeraju konkretnu
procenu cene u odnosu na osnovnu o¢ekivanu vrednost. Na globalnom nivou, SHAP vredno-
sti rangiraju faktore koji najviSe uti¢u na varijaciju cena u skupu ruta, kao $to su udaljenost,
udeo budzetskih prevoznika i mrezna centralnost aerodroma. Na lokalnom nivou, isti pristup
pokazuje zaSto je konkretna ruta procenjena kao skuplja ili jeftinija od o€ekivanog nivoa.
Takva dvoslojna interpretacija je posebno vazna u avio-saobracaju, jer isti faktor ne mora
imati isti efekat na svakoj ruti. U prikazu je p; procenjena cena za rutu i, F'[f(x)] ocekiva-
na vrednost modela, a ¢; SHAP doprinos pojedinacnog obelezja, odnosno njegov uticaj na

povecanje ili smanjenje procenjene cene.

Globalno rangiranje faktora

Udaljenost rute . "10.636
Udeo LCC [10.188
.. Centralnost dolaska []0.095
Obuceni Betweenness polaska [ 0.089
ansambl model Betweenness dolaska [ 0.088
Centralnost polaska [10.083

SHAP doprinosi
po obelezjima
U

. . Lokalno objasnjenje konkretne cene
Atributi

avio-rute
X; Osnovna +¢1 —¢3 A
Ewednost} [ + } E +d4 j [ pi }

pi = ELFO)] + 2 ¢
i

Slika 5.5: Objasnjivost faktora koji uticu na predikciju cena avionskih karata.

Page 117 of 239 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3117:602137260



; grosscret Page 118 of 239 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3117:602137260
imilarity Chect

GLAVA 5. TRANSPORTNI SISTEMI 104

5.7 Pouzdanost sistema za procenu zadovoljstva putnika

Zadovoljstvo putnika u avio-saobracaju predstavlja domenski vazan zadatak zato $to po-
vezuje kvalitet usluge, iskustvo putovanja, lojalnost i poslovnu strategiju prevoznika. Me-
dutim, za razliku od jednostavne klasifikacije zadovoljnih i nezadovoljnih putnika, u ovoj
disertaciji naglasak je na pouzdanosti modela po segmentima. Model moZze ostvariti visoku
ukupnu tacnost, ali istovremeno slabije prepoznavati nezadovoljstvo u pojedinim grupama,

na primer kod putnika u ekonomskoj klasi, kod li¢nih putovanja ili kod odredenih duZina leta.

5.7.1 Podaci, modeli i performanse

U okviru istrazivanja o pouzdanosti Al sistema za procenu zadovoljstva putnika kori-
S¢en je javni skup podataka sa 129.880 zapisa i1 22 promenljive, ukljucujuéi kategorijalne
opise putnika, numericke operativne faktore i ordinalne ocene kvaliteta usluge. Podaci obu-
hvataju ciljnu promenljivu zadovoljstva, uz ulazne atribute kao Sto su tip korisnika, svrha
putovanja, klasa usluge, udaljenost leta, kaSnjenja i pojedinacne ocene aspekata usluge [72].
Koris¢eni skup podataka potice iz javno dostupnog repozitorijuma za zadovoljstvo putnika u
avio-saobracaju [73].

Eksperimentalni rezultati pokazuju da osnovni modeli ostvaruju visoku ukupnu perfor-
mansu. Decision Tree postiZe ta¢nost od 85.42%, Random Forest 88.91%, Gradient Boosting
89.67%, dok neuralna mreza ostvaruje 90.12% tacnosti i macro F1 meru 0.90. Medutim, naj-
vazniji nalaz nije samo u visokoj ukupnoj ta¢nosti, ve¢ u tome $to segmentna analiza otkriva

neravnomernu raspodelu gresaka.

5.7.2 Segmentna evaluacija i laZno negativni ishodi

Segmentna evaluacija je uvedena zato Sto ukupna performansa modela moze prikriti sla-
bije ponasanje u specifiénim grupama putnika. LaZno negativni ishodi, odnosno slu¢ajevi u
kojima je nezadovoljan putnik pogresno klasifikovan kao zadovoljan, nisu ravnomerno ra-
sporedeni. U pojedinim segmentima ekonomske i economy-plus klase, narocito kod licnih
putovanja 1 kracih letova, stopa lazno negativnih ishoda prelazi 45%. To znac¢i da model
upravo u cenovno osetljivim i operativno ¢estim segmentima moze propustiti nezadovolj-
stvo putnika, iako ukupna ta¢nost na celom skupu ostaje visoka. Za putnicki segment g stopa

laZzno negativnih ishoda moze se zapisati kao:

Ziggj(yi =0Ag = 1)
ZiEg I(yl — 0) ’

FNR, = (5.6)

gde y; = 0 oznacava nezadovoljnog putnika, §; = 1 predikciju da je putnik zadovoljan, a
I(-) indikatorsku funkciju.
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Ovaj rezultat je znacajan za disertaciju jer pokazuje da zbirne metrike mogu prikriti va-
zne slabosti modela. U sistemu za upravljanje korisni¢kim iskustvom lazno negativan ishod
znaci da organizacija ne prepoznaje nezadovoljnog putnika i propusta priliku za intervenciju.
Zbog toga se zadovoljstvo putnika ne koristi samo kao klasifikacioni zadatak, ve¢ kao pri-
mer potrebe za segmentnom evaluacijom, analizom gresaka i proverom pouzdanosti modela
u heterogenim korisni¢kim grupama.

Slika 5.6 prikazuje segmentnu pouzdanost modela kroz stopu lazno negativnih predikcija,
odnosno kroz slucajeve u kojima su nezadovoljni putnici pogresno klasifikovani kao zado-
voljni. Toplotna mapa pokazuje da prosecna ta¢nost modela nije dovoljna za procenu njegove
upotrebljivosti, jer se greske ne rasporeduju jednako po svim korisnickim grupama. Posebno
se izdvajaju segmenti li¢nih putovanja u ekonomskim klasama, narocito kod kracih letova,
gde visa vrednost FNR (False Negative Rate) ukazuje na potrebu za dodatnom paznjom u

tumacenju rezultata i poslovnom odluc¢ivanju.
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Slika 5.6: Toplotna mapa segmentne pouzdanosti modela za predikciju zadovoljstva putnika.

Segmentna evaluacija takode ukazuje na ogranicenje iskljucivo globalnog tumacenja mo-
dela. Iako ukupna tacnost 1 zbirne metrike daju opstu sliku performansi, one ne pokazuju da li
se greske modela ravnomerno rasporeduju po razli¢itim grupama putnika. Na primer, faktori
zadovoljstva poslovnih putnika mogu biti povezani sa tacnos¢u, prioritetnom uslugom ili efi-
kasno$¢u ukrcavanja, dok kod putnika u ekonomskoj klasi veé¢i znacaj mogu imati udobnost
sediSta, higijena, odnos cene i usluge ili kasnjenje. Zbog toga segmentna analiza sluzi i za
opreznije tumacenje modela u konkretnim korisnickim grupama.

Ovakav pristup je posebno vazan za hipoteze H4 1 HS, jer pokazuje da interpretabilnost i
analiza greSaka dopunjuju zbirne metrike i omoguéavaju pouzdaniju procenu primenljivosti
modela. U kontekstu avio-kompanija, to znaci da se model ne posmatra samo kroz prosecnu
tacnost, ve¢ 1 kroz posledice greSaka u segmentima u kojima pogresna klasifikacija moze

dovesti do slabijeg prepoznavanja nezadovoljstva putnika.
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5.8 Nedeljna asimetrija rasporeda letova po tipu prevoznika

Pored cena i zadovoljstva putnika, transportni domen omogucava analizu vremenske or-
ganizacije usluge. Raspored letova predstavlja vazan oblik ponasanja transportnog sistema,
jer pokazuje kako prevoznici rasporeduju kapacitete kroz nedelju, koje rute se odrzavaju
svakodnevno, a koje samo povremeno, i kako se poslovni model prevoznika odrazava na
dostupnost destinacija. Ova analiza je posebno znacajna za evropski avio-saobracaj, u kojem
niskotarifni 1 tradicionalni prevoznici ¢esto imaju razlicite strategije frekvencije, rasporeda 1
pokrivenosti dana. U nedavnom istrazivac¢kom radu o nedeljnoj asimetriji rasporeda letova
razvijen je jednostavan i interpretabilan indikator zasnovan na binarnom vektoru dostupnosti

po danima u nedelji. Svaka ruta predstavljena je vektorom:
d; = (din, dia, - - -, di7), (5.7)

gde d;;; = 1 oznacava da ruta ¢ funkcioniSe odredenog dana u nedelji, dok d;;, = 0 oznacava

da tog dana nema leta. Broj aktivnih dana moze se definisati kao:

7
k=1
Na osnovu toga uveden je normalizovani indeks asimetrije:
7T—n;
Ai == . y 59
- (59)

pri ¢emu A; = 0 oznacava svakodnevnu dostupnost, dok vece vrednosti oznacavaju ograni-
¢eniju i asimetri¢niju raspodelu letova tokom nedelje.

U analiziranom skupu od 18.111 ruta, nakon pretprocesiranja zadrzano je 16.094 ruta. Re-
zultati pokazuju da samo 39.2% ruta niskotarifnih prevoznika funkcionise svih sedam dana
u nedelji, u odnosu na 55.4% ruta tradicionalnih prevoznika. Razlika u asimetriji statisticki
je potvrdena Mann—Whitney U testom, dok jaka negativna Spearman korelacija izmedu asi-
metrije i nedeljne frekvencije pokazuje da su rute sa manjim brojem aktivnih dana znatno

neravnomernije.

@@ Ovaj nalaz je vazan jer pokazuje da dostupnost destinacije ne zavisi samo od toga da li

ruta postoji, ve¢ 1 od toga kako je rasporedena kroz vreme. Ruta koja funkcioniSe jednom ili
dva puta nedeljno ne pruza istu dostupnost kao svakodnevna linija, ¢ak i kada povezuje iste
gradove. U tom smislu, vremenska struktura rute postaje deo korisnickog iskustva, turisticke
pristupacnosti 1 regionalne povezanosti. Posebno je zanimljiv nalaz o cenovnom paradoksu:
rute koje funkcioniSu manji broj dana u nedelji mogu imati vise medijalne cene, §to ukazuje

na moguce efekte koncentracije trzista i slabije dostupnosti.
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Slika 5.7 prikazuje nedeljnu asimetriju dostupnosti u posmatranom uzorku evropskih
avio-ruta (pretezno ka italijanskim gradovima), izrazenu kroz udeo aktivnih ruta po dani-
ma i tipu prevoznika. Kod standardnih prevoznika udeo aktivnih ruta ostaje visok i stabilan
tokom radne nedelje, dok se kod niskotarifnih prevoznika vidi niza aktivnost od ponedeljka
do Cetvrtka 1 izrazeniji rast pred vikend. Takav obrazac ukazuje da raspored nije samo ope-
rativni detalj, ve¢ signal poslovnog modela: stabilnija dostupnost vise odgovara redovnim i
poslovnim tokovima putovanja, dok koncentracija aktivnosti krajem nedelje moze odrazavati

turisticku 1 vikend potraznju, kao i optimizaciju kapaciteta kod niskotarifnih prevoznika.
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Slika 5.7: Nedeljna asimetrija dostupnosti avio-ruta prema tipu prevoznika.

Analiza rasporedne asimetrije uvodi transparentan indikator dostupnosti ruta, koji se mo-
ze koristiti u daljem modelovanju i poslovnom tumacenju avio-mreze. lako nije slozen pre-
diktivni model, ovaj pokazatelj ima vaznu ulogu u konstrukciji obelezja, jer povezuje dnevni
raspored letova sa turistiCkom pristupacnoscu, poslovnim modelom prevoznika i operativ-

nom stabilno$¢u ruta.

5.9 Zavisnost destinacija od prevoznika na evropskim avio-rutama

5.9.1 Indeks zavisnosti povezanosti i profili rizika

Povezanost destinacija predstavlja sistemski aspekt transportnog domena. Za turisticke
destinacije, regionalne aerodrome i sekundarne gradove avio-linije nisu samo transportna
usluga, ve¢ uslov trziSne dostupnosti, turistickog priliva i1 regionalnog razvoja. Niskotarifni
prevoznici znacajno su povecali dostupnost mnogih evropskih destinacija, ali su istovremeno
otvorili pitanje zavisnosti od malog broja operatora. Ako destinacija zavisi od jednog ili dva
budzetska prevoznika, povlacenje jedne linije, sezonsko smanjenje kapaciteta ili promena

poslovne strategije moze stvoriti visok rizik povezanosti.
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U okviru tekuceg istrazivackog pravca razvija se poslovno-analiticki okvir za procenu
zavisnosti destinacija od budZetskih prevoznika 1 rizika turisticke povezanosti. Empirijska
osnova obuhvata 14.212 planiranih putnickih ruta koje povezuju 258 polaznih aerodroma u
46 zemalja sa 552 evropske destinacije. Rute opsluzuje 292 prevoznika, ukljucujuci 42 bu-
dZetska operatora, sa priblizno 162.000 nedeljnih letova. Na nivou destinacije konstruiSu se
indikatori kao $to su udeo budzetskih prevoznika u rutama i frekvencijama, broj operatora,
geografski domet izvoriSnih trziSta, koncentracija frekvencija i prosecan intenzitet usluge.
Jedan od centralnih pokazatelja ovog pravca jeste kompozitni indeks zavisnosti povezanosti,
odnosno Connectivity Dependence Index (CDI). Indeks je uveden da bi se istovremeno obu-
hvatila dva aspekta rizika: visok oslonac destinacije na budzetske prevoznike i ograni¢ena

raznovrsnost operatora koji odrzavaju veze ka toj destinaciji:
(5.10)

gde BF'S; oznaCava udeo frekvencija budzetskih prevoznika u destinaciji j, a O; broj ope-
ratora. Ovakva formulacija povecava vrednost indeksa za destinacije koje imaju visok udeo
budzetskih prevoznika i mali broj operatora. Time se ne meri samo prisustvo niskotarifnih
linija, ve¢ strukturna zavisnost destinacije od ograni¢enog skupa prevoznika.

Deskriptivni rezultati tekuceg istrazivanja pokazuju izrazenu heterogenost evropskih de-
stinacija. Prose¢an udeo letova budzetskih prevoznika iznosi 33.6%, ali 46% destinacija pre-
lazi prag od 50%, dok 15.2% prelazi 80%. Veliki hubovi, kao §to su Frankfurt, Minhen 1
Cirih, imaju nize udele budzetskih letova, dok sekundarni aerodromi i turisticke destinaci-
je, ukljucuju¢i Beauvais, Paphos, Treviso, Charleroi, Hahn 1 Modlin, pokazuju znatno vecu
zavisnost od budZetskih operatora. Na takvim destinacijama visoka dostupnost ¢esto zavi-
si od ograni¢enog broja prevoznika, pa promena jedne poslovne odluke moze imati vidljiv
uticaj na ukupnu povezanost. Klaster analiza dodatno izdvaja profile destinacija, ukljucuju-
¢i diversifikovane hubove, uravnoteZena regionalna trzista, periferne aerodrome sa niskom
frekvencijom i turisticke destinacije zavisne od budZzetskih prevoznika. Ovaj nalaz je poseb-
no vazan jer pokazuje da veci broj ruta ne znaci nuzno vecu otpornost, ako su kapaciteti
koncentrisani kod malog broja operatora.

U ovoj disertaciji ovaj pravac ima aplikativni i metodoloski doprinos. Aplikativno, re-
zultati mogu pomo¢i turistickim organizacijama, aerodromima i regionalnim donosiocima
odluka da prate zavisnost od ranjivih pristupnih kanala. Metodoloski, analiza pokazuje kako
se podaci o rutama mogu transformisati u indikatore otpornosti i rizika povezanosti.

Slika 5.8 prikazuje raspodelu zavisnosti evropskih destinacija od budzetskih prevoznika
1 konkretne destinacije sa najvis§im vrednostima CDI indeksa. Gornji panel pokazuje da zna-
¢ajan deo destinacija prelazi prag od 50% udela budzetskih frekvencija, dok se manja, ali

posebno rizi¢na grupa nalazi iznad praga od 80%. Donji panel izdvaja destinacije kod kojih
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je visoka zavisnost povezana sa ograni¢enim brojem low-cost operatora. Takav prikaz po-
vezuje opsti obrazac u skupu podataka sa konkretnim primerima destinacija koje mogu biti

osetljivije na promenu strategije pojedinacnih prevoznika.

Raspodela udela budzetskih frekvencija medu destinacijama

404 1 1
146% destinacija 115,2% destinacija
liznad 50% liznad 80%

35 1 1

304

N
]
L

Broj destinacija
—_ N
ol o

0.4 0.6 0.8
Udeo frekvencija budzetskih prevoznika

Destinacije sa najvisim indeksom zavisnosti povezanosti (CDI)

CRL - Charleroi
BVA - Beauvais

2 op.

4 op.
MLH - Mulhouse 2 op.
WMI - Modlin
LDE - Lourdes
CIA - Rim

PFO - Paphos
TSF - Venecija
BNX - Banja Luka
HHN - Hahn

Destinacija

REG - Reggio Calabria
SNN - Shannon

[ 2 low-cost operatora
3 low-cost operatora
B 4 low-cost operatora

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
CDI skor

Slika 5.8: Raspodela zavisnosti evropskih destinacija od budZetskih prevoznika i1 destinacije
sa najvisim CDI skorom.

5.9.2 Moguénosti i ograni¢enja podataka o evropskim avio-rutama

Za analize cena, rasporeda i povezanosti koris¢en je javno dostupan skup podataka o
evropskim aerodromima i avio-rutama, koji sadrzi informacije o polaznim i dolaznim aero-
dromima, dnevnoj dostupnosti, frekvencijama, indikativnim cenama i podacima o prevozni-
cima [74]. Ovaj skup podataka je koristan zato §to omogucéava da se avio-saobrac¢aj posmatra
kao mreza ruta, a ne samo kao zbir nezavisnih letova. Takva perspektiva je vazna jer putnici,

destinacije 1 prevoznici funkcioni$u unutar strukture dostupnosti, konkurencije i rasporeda.
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Istovremeno, ovaj skup podataka ima ogranicenja. Cene su indikativne 1 prikupljene u
odredenom trenutku, pa ih ne treba tumaciti kao stvarne transakcione cene ili prihod avio-
kompanija. Raspored letova predstavlja snimak mreze u jednom periodu, $to ogranicava za-
kljuCivanje o sezonskim promenama i dugoro¢nim trendovima. Podaci o prevoznicima za-
htevaju dodatnu obradu i klasifikaciju, narocito zbog hibridnih poslovnih modela i povezanih
budzetskih grupa. CDI indeks i pragovi zavisnosti zato nisu kona¢na mera ranjivosti destina-
cije, ve¢ uporedni pokazatelj za izdvajanje ruta i aerodroma koji zahtevaju detaljniju analizu.
Zato se rezultati iz ovog dela disertacije tumace kao analiticki pokazatelji strukture i rizika.

Ovo ogranicenje nije slabost istrazivanja, ve¢ deo odgovorne metodologije. U transport-
nim sistemima podaci su dinamicni, trzi$no uslovljeni i zavisni od spoljnih faktora. Zato svaki
model mora jasno navesti Sta predvida, na kom vremenskom preseku, na osnovu kojih atri-
buta i uz koje granice tumacenja. Takav pristup povezuje transportni domen sa centralnom
idejom disertacije: model nije vredan samo kada daje predikciju, ve¢ kada su jasni njegovi

podaci, pretpostavke, ogranic¢enja i uslovi primene.

5.10 Sinteza nalaza u oblasti transportnih sistema

Transportni domen potvrduje da prediktivna analitika ponaSanja ne mora biti zasnovana
samo na tekstualnim podacima. U ovom poglavlju ponaSanje je analizirano kroz sekvence
voznje, strukturisana obelezja, cene avionskih karata, zadovoljstvo putnika, rasporede letova
1 mreZne indikatore dostupnosti. Time je pokazano da se isti integrativni istrazivacki okvir
moze primeniti na vise nivoa kompleksnosti: od mikroponasanja pojedina¢nog vozaca, preko
iskustva putnika, do makrostrukture evropske avio-mreze.

Prvi skup nalaza odnosi se na kopneni saobracaj i pokazuje da rizicno ponasanje ne treba
tumaciti kao izolovano prekoracenje praga, ve¢ kao obrazac koji nastaje kroz kombinaciju
bihejvioralnih, voznih i kontekstualnih signala. DNN/MLP model potvrduje da se nelinearne
veze izmedu brzine, uslova puta, vremenskih faktora 1 interakcije sa drugim vozilima mogu
koristiti za klasifikaciju stilova voznje, uz ta¢nost od priblizno 87%. LSTM pristup pokazuje
da je redosled dogadaja vazan za rano prepoznavanje rizi¢nih promena, pri ¢emu je ta¢nost
povecana na oko 89%, a odziv za potencijalno agresivnu voznju sa 71% na 80%.

Drugi skup nalaza odnosi se na avio-saobracaj i pokazuje da se trzi$no i operativno po-
nasanje sistema moze analizirati kroz cenu, raspored, dostupnost i segmentnu pouzdanost.
Modelovanje cena avionskih karata pokazuje da cenu ne odreduje samo udaljenost, ve¢ i
mreZna pozicija aerodroma, konkurencija, udeo budzetskih prevoznika i nedeljna organiza-
cija usluge. CatBoost model je ostvario MAE od 33.84 EUR i R? = (.836, §to ukazuje da
ansambl pristupi mogu obuhvatiti nelinearne odnose izmedu geografskih, trziSnih, mreznih i
rasporednih faktora. Objasnjivost modela dodatno omogucava da se cena tumaci kao posle-

dica strukture rute i trzi$nih uslova, a ne samo kao numericki ishod.
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Treci skup nalaza odnosi se na pouzdanost modela po segmentima. Analiza zadovoljstva
putnika pokazuje da visoka ukupna tac¢nost, u ovom slucaju 90.12% uz macro F1 vrednost
od 0.90, ne garantuje jednako pouzdano ponasanje modela u svim grupama. U pojedinim
segmentima stopa lazno negativnih ishoda prelazi 45%, $to pokazuje da zbirne metrike mogu
prikriti greske sa direktnim poslovnim znacenjem. Zbog toga segmentna evaluacija u ovom
poglavlju nije dodatak osnovnoj ta¢nosti, ve¢ deo procene odgovorne primene modela.

Cetvrti skup nalaza odnosi se na sistemsku dostupnost ruta. Indeks rasporedne asimetrije
pokazuje da nije dovoljno znati da ruta postoji, ve¢ je potrebno analizirati koliko ravnomerno
funkcionise kroz nedelju. Nalaz da 39.2% ruta niskotarifnih prevoznika i 55.4% ruta tradi-
cionalnih prevoznika funkcioniSe svih sedam dana ukazuje na razli¢ite obrasce dostupnosti i
poslovne logike prevoznika. Indeks zavisnosti povezanosti dodatno pokazuje da dostupnost
destinacije moze biti ranjiva kada je veliki deo frekvencija koncentrisan kod malog broja
budzetskih operatora. U oba slu¢aja kljucni problem nije odsustvo informacije, ve¢ njena ne-
ravnomerna raspodela: model moze biti tacan u proseku, a ruta formalno dostupna, dok se
stvarni rizik pojavljuje tek u pojedinacnim segmentima i danima.

U odnosu na hipoteze disertacije, transportni domen najdirektnije podrzava H1, H2, H4 i
HS, uz dopunski oslonac za H3. H1 je podrzana kroz primenu dubokog ucenja u zadacima u
kojima se ponaSanje razvija kroz vreme, posebno kroz LSTM modelovanje sekvenci vozZnje.
H2 se potvrduje kroz znacaj reprezentacije podataka: sekvencijalna obelezja u voznji, mrezna
1 cenovna obelezja u avio-saobracaju, rasporedni indikatori i segmentne metrike greSaka daju
razli¢ite nivoe uvida. H3 se ogleda u potrebi za pretprocesiranjem, konstrukcijom indikatora
1 proverom pouzdanosti podataka pre modelovanja. H4 je potvrdena kroz SHAP objasnjenja,
segmentnu evaluaciju i analizu lazno negativnih ishoda, dok H5 pokazuje da najkorisniji
model nije uvek onaj sa najveCom tacnosc¢u, ve¢ onaj koji odgovara tipu podataka, riziku
primene i potrebi za objasnjenjem.

Zakljucno, transportni domen pokazuje da modeli moraju biti provereni ne samo global-
no, ve¢ 1 po vremenu, segmentima, rutama i sistemskim uslovima. Njegov doprinos disertaciji
nije samo u dodavanju jos jedne oblasti primene, ve¢ u uvodenju drugacijeg oblika digitalnog
traga ponasanja, koji istovremeno obuhvata individualne odluke, operativne obrasce i mreznu
strukturu sistema. PonaSanje u transportu izrazava se kroz kretanje, frekvenciju, cenu, raspo-
red, dostupnost i mreznu povezanost, zbog ¢ega ovo poglavlje snazno podrzava integrativni
karakter disertacije.

Naredno poglavlje prelazi na oblast internet trgovine 1 parfemske industrije, gde se pona-
Sanje potrosaca analizira kroz recenzije, subjektivne preference, mirisne note, emocionalne
signale, popularnost proizvoda 1 fuzzy kategorizaciju potroSackih narativa. Time se istrazi-
vacki okvir dodatno proSiruje na domene u kojima su korisni¢ke odluke izrazito subjektivne,

emocionalne i viSeznacne.
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6. INTERNET TRGOVINA I PARFEMSKA
INDUSTRIJA

6.1 Potrosacko ponasanje u internet trgovini

Internet trgovina predstavlja znacajan empirijski domen za razvoj i evaluaciju prediktiv-
nih modela ponasanja korisnika, jer se potroSacke odluke sve ¢eS¢e formiraju i izrazavaju
kroz digitalne tragove. Ti tragovi obuhvataju numericke ocene proizvoda, tekstualne recen-
zije, uCestalost kupovine, pretrage, rangiranje proizvoda, reakcije na cenu, komentare, liste
zelja, preporuke i ponasanje na platformama. Za razliku od domena u kojima se ponaSanje ko-
risnika meri kroz relativno jasno definisane dogadaje, internet trgovina obuhvata veliki broj
proizvoda ¢ija se vrednost formira kroz kombinaciju funkcionalnih, emocionalnih, simbolic-
kih i drustvenih faktora. U tom okviru parfemska industrija sluzi kao posebno pogodan testni
domen, jer se potroSacki izbor zasniva na subjektivnom dozivljaju, emocionalnom jeziku,
mirisnim asocijacijama i delimi¢no nepreciznim kategorijama proizvoda.

U ovoj disertaciji internet trgovina se ne posmatra samo kao poslovni kanal, ve¢ kao pro-
stor u kojem se potroSacko ponasanje moze kvantifikovati, modelovati i objasniti pomocu po-
dataka nastalih u interakciji korisnika sa proizvodima i platformama. Savremena istrazivanja
korisnickih recenzija pokazuju da se digitalni tragovi potroSaca mogu koristiti za razume-
vanje stavova, preferencija, sentimenta i trziSnih obrazaca, ali da izbor reprezentacije i eva-
luacionog protokola znacajno utice na pouzdanost rezultata [75]. U kontekstu platformskog
odlucivanja, tekstualni 1 strukturisani signali korisnika mogu doprineti trZiSnoj inteligenci-
ji samo ako su povezani sa objasnjivim i proverljivim analitiCkim postupkom [76]. Takav
pristup pomera fokus sa same predikcije ka upotrebljivoj trzisnoj interpretaciji.

Posebna paznja u ovom poglavlju usmerava se na parfemsku industriju. Parfemi pred-
stavljaju proizvode kod kojih je potrosacka odluka izrazito subjektivna i viSedimenzionalna.
Za razliku od proizvoda cije se karakteristike mogu jednostavno meriti, kao $to su dimen-
zije, brzina, kapacitet ili tehnicke performanse, parfemi se vrednuju kroz mirisni dozivljaj,
emocionalne asocijacije, identitet, se¢anje, brend, trajnost, projekciju, cenu, dizajn 1 drustve-
ni kontekst upotrebe. Zbog toga parfemski domen ima posebnu metodolosku vrednost: on
omogucava proveru da li se prediktivni modeli mogu primeniti i onda kada su korisnicki

signali subjektivniji 1 ne mogu lako da se prevedu u jednu numeri¢ku oznaku.

112
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U okviru istrazivackog okvira disertacije, ovaj domen ima Cetiri povezane uloge. Prvo, on
proverava kako se atributi proizvoda, kao §to su mirisne note, akordi, brend 1 godina lansira-
nja, mogu pretvoriti u reprezentacije pogodne za masinsko ucenje. Drugo, on pokazuje kako
se potrosacke preference i emocionalne reakcije mogu analizirati kroz tekstualne recenzije 1
izvedene indikatore popularnosti. Trece, on uvodi fuzzy i reprezentaciono modelovanje kao
nacin da se uhvati ¢injenica da jedna recenzija ili jedan proizvod mogu istovremeno pripa-
dati veéem broju evaluativnih i trzignih kategorija. Cetvrto, ovaj domen proverava kako se
modeli mogu koristiti u uslovima nepotpunih i neujednacenih podataka, $to je ¢est problem
komercijalnih baza podataka nastalih u realnom platformskom okruzenju. Digitalni zapis o

proizvodu u internet trgovini moze se formalno predstaviti kao:
pi = (a’l'?bi?ri?Ciatiami)a (61)

gde je a; skup atributa proizvoda, b; brend ili proizvodac, r; korisnicka ocena ili izvedeni
indikator vrednosti, ¢; trziSni kontekst proizvoda, ¢; tekstualni opis ili recenzija, a m; skup
metapodataka. U slu¢aju parfema, skup atributa a; dodatno obuhvata gornje, srednje i bazne
mirisne note, glavne akorde, koncentraciju, pol, godinu lansiranja i imena kreatora parfema,
ukoliko su dostupna.

Tabela 6.1 pokazuje da internet trgovina 1 parfemska industrija proSiruju disertaciju izvan
klasi¢nih prediktivnih zadataka. U ovom domenu model ne treba samo da predvidi ocenu ili
klasu, ve¢ da pomogne u razumevanju zasto se odredeni proizvod dozivljava kao privlacan,
po ¢emu se razlikuje od sli¢nih proizvoda i kako se subjektivni potroSacki dozivljaj povezuje

sa trziSnim ishodima.

Tabela 6.1: Analiticka uloga internet trgovine i parfemske industrije u disertaciji.

Nivo analize Primeri signala Doprinos istrazivackom okviru

Reprezentacija subjektivno

Proizvod Note, akordi, brend, godina vrednovanih proizvoda kroz
lansiranja, koncentracija strukturisane i semanticke
atribute
Korisnik Ocene, recenzije, emocionalni Analiza potrosackog dozivljaja,
opisi, preferencije sentimenta i viSeznacénih narativa
. Predikcija i objasnjenje trzisnih
ey Popularnost, broj ocena, brend Ja1ob] N Jeny
Trziste . . obrazaca i strateskog
dominacija, trendovi nota N
pozicioniranja
Klasterovanje, LSTM, sentiment  Provera modela u domenu sa
Model analiza, fuzzy kategorizacija, subjektivnim, nepotpunim i

vektorske reprezentacije emocionalno obojenim podacima
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6.2 Parfemi kao proizvodi zasnovani na licnom doZivljaju i preferencijama

Parfemi su pogodan domen za proveru prediktivnih i interpretabilnih modela zato $to is-
tovremeno poseduju jasno definisane atributske opise i izrazito subjektivnu korisnicku vred-
nost. Sa jedne strane, svaki parfem se moze opisati kroz mirisne note, akorde, brend, koncen-
traciju i godinu lansiranja. Sa druge strane, odluka korisnika ne zavisi samo od tih objektivno
navedenih atributa, ve¢ 1 od li¢nog iskustva, emocionalnog odgovora, asocijacija, se€anja,
identiteta 1 druStvene upotrebe proizvoda.

U marketinskom i analitickom smislu, parfem nije samo proizvod ve¢ interpretativni obje-
kat. Isti mirisni akord moze biti opisan kao elegantan, nostalgi¢an, tezak, svez, zavodljiv,
svakodnevan ili luksuzan u zavisnosti od korisnika, konteksta i o¢ekivanja. Zbog toga pro-
seCna ocena parfema ne moze u potpunosti objasniti njegovu trziSnu poziciju. Potrebno je
analizirati kombinaciju atributa i narativa: koje note se ponavljaju, koji brendovi dominiraju,
kako korisnici opisuju emocije, koliko je proizvod ocenjen, koliko je komentara dobio i kako
se sli¢ni proizvodi grupiSu u latentnom prostoru. Zbog toga se parfemski proizvod u analiti¢-
kom smislu posmatra kao spoj hemijskih, semantickih, emocionalnih i trzi$nih obeleZzja.

Mirisna struktura parfema najcesc¢e se posmatra kroz tri sloja:

gde T; predstavlja skup gornjih nota, M; skup srednjih nota, a B; skup baznih nota parfema
1. Gornje note obicno opisuju prvi utisak, srednje note karakter parfema nakon pocetnog is-
paravanja, dok bazne note utiu na trajnost i zavr$ni dozivljaj. Iako je ova struktura hemijski
1 trziSno korisna, u korisni¢kim recenzijama granice izmedu slojeva nisu uvek jasno izraze-
ne. Korisnik ¢esto ne komentariSe samo notu, ve¢ njen dozivljaj: toplinu, svezinu, slatkocu,
ozbiljnost, sezonalnost ili emocionalni efekat. Zbog toga je za potrebe modelovanja korisno

definisati Siru reprezentaciju parfema:

Zp = ¢(E7AZJBZ7RZ)’ (63)

gde F; oznacava slojeve mirisnih nota, A; glavne akorde, B; brend i trziSne karakteristike, a
R; korisnicke signale, kao $to su ocene, broj ocena i recenzije. Funkcija ¢ predstavlja postu-
pak kojim se heterogeni podaci prevode u analiti¢ku reprezentaciju pogodnu za klasterovanje,
predikciju, objasnjenje ili preporuku.

Za disertaciju je narocito vazno to Sto parfemski domen uvodi proizvode kod kojih se
vrednost ne moZze potpuno izvesti iz funkcionalnih osobina. U hotelijerstvu se zadovoljstvo
moze povezati sa uslugom, ¢isto¢om, lokacijom ili osobljem. U transportu se rizik ili zado-
voljstvo mogu povezati sa sekvencom voznje, cenom, rutom ili segmentom putnika. Upravo
zato ovaj domen potvrduje da istrazivacki okvir disertacije moze obuhvatiti i proizvode ¢ija

je trzi$na vrednost zasnovana na dozivljaju, a ne samo na merljivim performansama.
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Ovakva priroda proizvoda utice i na na¢in na koji treba tumaciti prediktivne rezultate. Kod
tehnickih proizvoda greSka modela se Cesto moze povezati sa nedostaju¢im informacijama
o specifikaciji ili performansama. Kod parfema greska moZe nastati zato §to dva proizvoda
sa sli¢nim notama izazivaju potpuno razlicite asocijacije, zato Sto brend menja ocekivanje
korisnika ili zato Sto ista nota ima razli¢itu ulogu u gornjem, srednjem 1 baznom sloju. Zbog

toga se u ovom poglavlju predikcija ne odvaja od interpretacije.

6.3 Podaci i reprezentacija parfemskog domena

6.3.1 Pregled skupova podataka

Empirijska osnova ovog poglavlja zasnovana je na javno dostupnim skupovima podataka
1z parfemske industrije i na dopunskim eksperimentima iz oblasti opSte e-commerce analitike.
Kori$¢ena su dva komplementarna izvora za parfeme: Fragrantica skup podataka i Parfumo
skup podataka. Fragrantica podaci obuhvataju veliki broj zapisa sa nazivom parfema, polnom
ciljnom grupom, prose¢nom ocenom, brojem ocena, glavnim akordima, parfemerima, opisom
1linkom ka profilu proizvoda [77]. Parfumo podaci dodatno sadrze strukturisanije informacije
o brendu, godini lansiranja, koncentraciji, prosecnoj oceni, broju ocena, glavnim akordima,
gornjim, srednjim i baznim notama, parfemerima i URL adresi proizvoda [78].

U ocis¢enoj verziji Fragrantica podataka nalazi se 70.103 zapisa i osam osnovnih atributa.
Prosecna ocena dostupna je za 63.922 parfema, dok je broj ocena dostupan za 63.922 zapisa,
uz to da se deo vrednosti mora dodatno standardizovati zbog formata zapisa. U javno dostup-
noj Parfumo verziji nalazi se 59.325 zapisa 1 trinaest atributa. Prose¢na ocena 1 broj ocena
dostupni su za 30.046 parfema, godina lansiranja za 39.009 parfema, a podaci o mirisnim
notama dostupni su za priblizno polovinu zapisa, u zavisnosti od sloja note.

Pored navedenih izvora, za Siri e-commerce sloj koris¢en je uravnotezen uzorak od 100.000
Amazon Customer Reviews recenzija, stratifikovan po kategoriji proizvoda 1 oceni, kao 1
Amazon Fine Food Reviews skup podataka [79] u okviru studentskog istrazivackog rada ko-
ji je nastao u saradnji sa studentima tokom izvodenja prakti¢nih vezbi iz predmeta Analiza
velikih podataka. Ovi skupovi nisu primarni parfemski izvori, ali su vazni za proveru istog
problema u drugim proizvodnim domenima: kako se tekstualni sentiment, numeric¢ka oce-
na 1 metapodaci recenzije mogu povezati radi detekcije nelogic¢nih ili sumnjivih obrazaca.
Time se parfemska analiza ne posmatra izolovano, ve¢ kao deo Sireg problema kvaliteta 1
interpretacije korisnickih recenzija u internet trgovini.

Tabela 6.2 pokazuje da se u ovom poglavlju kombinuju specijalizovani parfemski izvori 1
opsti izvor iz oblasti internet trgovine. Takva kombinacija omogucava da se jedan istrazivacki
problem sagleda 1z dva ugla: parfemi pokazuju kako se modeluju subjektivni 1 emocionalni
proizvodi, dok Amazon recenzije pokazuju kako se proverava uskladenost izmedu tekstual-

nog 1 numerickog korisnickog signala.
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Tabela 6.2: KoriS¢eni skupovi podataka u oblasti parfemske industrije i internet trgovine.

Sku L RV .
P Broj zapisa  Kljucni atributi Analiticka uloga
podataka
. . . Analiza akorda, ocena,
Naziv, polna ciljna grupa, prosecna . . .
. . . . emocionalnih opisa,
Fragrantica 70.103 ocena, broj ocena, glavni akordi, . ..
o X nedostajucih vrednosti i
parfemeri, opis proizvoda . .
alternativnog vrednovanja
Analiza vremenskih
Brend, godina lansiranja, trendova, popularnosti,
Parfumo 59.325 koncentracija, ocena, broj ocena, LSTM modelovanja i
akordi, gornje, srednje i bazne note slojevite mirisne
reprezentacije
Tekuce istrazivanje fuzzy
Amazon Kategorija proizvoda, ocena, kategorizacije recenzija kroz
korisnost recenzije, potvrdena dimenzije kvaliteta
Customer 100.000 . i . . .
. kupovina, Vine oznaka, naslov, tekst ~ proizvoda, upotrebljivosti,
Reviews e . oy .
recenzije i datum isporuke, korisnicke podrske
1 poverenja
Dopunska provera odnosa
Amazon .. . . . .y
) Korisnik, proizvod, ocena, korisnost ~ izmedu numericke ocene,
Fine Food 568.454 .. . . .
i recenzije, naslov, tekst, vreme sentimenta 1 kvaliteta
Reviews

recenzija u internet trgovini

Slika 6.1 prikazuje kako se razli€iti izvori i tipovi signala pretvaraju u zajednicki analitic¢ki

okvir. U prikazu je vazno da budu odvojeni atributski sloj proizvoda, tekstualni sloj recenzija,

trzi$ni sloj ocena i interpretativni sloj poslovne odluke.

6.3.2 Nedostajuce ocene i alternativno vrednovanje proizvoda

Jedan od izazova u analizi parfemskih skupova podataka jeste nedostatak potpunih i kon-
zistentnih korisnickih ocena. U parfemskoj industriji veliki broj proizvoda ima mali broj oce-
na ili nema numeri¢ku vrednost. Ako se takvi proizvodi uklone, gubi se veliki deo trziSne
slike, narocito za manje poznate brendove, nove parfeme ili niSne kompozicije. Ako se, me-
dutim, tretiraju kao jednako informativni kao ocenjeni proizvodi, model moze biti pristrasan
prema nepotpunim ili slabo potvrdenim signalima.

U ranijem radu je razvijen alternativni pristup vrednovanju parfema u uslovima nepot-
punih ocena, zasnovan na analizi mirisnih nota, sli¢nosti nota, klastera i dizajnerskog uticaja
[80]. Taj pristup ne pokuSava da zameni stvarnu korisnicku ocenu kao apsolutnu istinu, veé¢
uvodi izvedeni indikator koji pomaze da se proizvodi bez potpunog rejtinga ukljuce u analizu.

Tako se povecava pokrivenost skupa podataka i otvara Sire istrazivanje trziSnih obrazaca.
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e obrada teksta e klasterovanje e preporuke
5 4. Integrisani vektorski prikaz
embedding reprezentacija
S 7 \S e/ S \e J

Slika 6.1: Predlozena arhitektura podataka za analizu parfema u internet trgovini.

U inicijalnoj Fragrantica bazi je preko 80.000 unosa bilo dostupno, ali je vise od 90%
vrednosti u koloni rejtinga bilo prazno ili neupotrebljivo za modelovanje. Ovaj rezultat je zna-
¢ajan za disertaciju jer pokazuje da prediktivna analiza u internet trgovini ne poCinje izborom
modela, ve¢ proverom da li je ciljna promenljiva dovoljno informativna. Kada cilj nije pot-
pun, model mora da koristi pomoc¢ne signale, ali uz ogranicenje da takvi signali predstavljaju
aproksimaciju, a ne direktno korisnicko iskustvo. Osnovna ideja alternativnog vrednovanja
moze se predstaviti kroz dve komponente. Prva komponenta meri znacaj mirisnog profila
na osnovu pripadnosti klasterima nota. Druga komponenta meri trZiS$nu ili dizajnersku pri-
sutnost na osnovu ucestalosti brenda, parfemera ili dizajnera u skupu podataka. Kompozitna

vrednost parfema moze se prikazati kao:

gde je S; alternativni skor parfema, C; skor mirisnih klastera, D; indikator dizajnerskog ili
brend uticaja, a « i 3 tezinski koeficijenti koji odreduju relativan doprinos mirisne strukture
1 trzi$ne prisutnosti. U eksperimentu sa trendovima nota kori$¢ena je konfiguracija o« = 0.6
i 8 = 0.4, ¢ime je veéi znacaj dat mirisnom profilu, dok je dizajnerski uticaj zadrzan kao
dopunski signal. Skor mirisnih klastera moZe se dobiti kao prose¢na teZina klastera kojima

pripadaju note parfema:

1
Oi = Z Weluster(n)s (65)
|NZ| nenN;

gde je V; skup nota parfema ¢, a Weyyster(n) teZina klastera kojem nota n pripada. Ovakav pri-
stup omogucava da se u vrednovanje ukljuci struktura mirisnog profila, a ne samo postojanje

ili odsustvo pojedinac¢nih nota.
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Na primer, uklanjanje zapisa bez naziva ili opisa sprecava da se alternativni skor formira
nad proizvodima ¢ija mirisna struktura nije dovoljno poznata, dok standardizacija naziva nota
smanjuje veStacko razdvajanje istih ili vrlo srodnih mirisnih oznaka. Na taj nacin ¢iS¢enje
podataka nije samo tehnicki preduslov, ve¢ deo interpretativne kontrole koja odreduje koliko
se izvedeni skor moze smatrati smislenim pokazateljem trziSne vidljivosti.

Tabela 6.3 pokazuje da alternativni skor nije jednostavna imputacija, ve¢ rezultat vise
koraka koji povezuju mirisnu strukturu 1 trziSnu vidljivost. U rezultatima istrazivanja poseb-
no su se izdvojili klasteri u kojima dominiraju amber 1 bergamot, Sto ukazuje na njihovu
vecu zastupljenost i trziSni znacaj u analiziranoj bazi. Pored toga, brendovi 1 dizajneri sa ve-
¢im brojem proizvoda dobijaju vecu tezinu u delu skora koji se odnosi na trzi$nu prisutnost.
Ovaj nalaz treba tumaciti oprezno: ucestalost ne znac¢i nuzno visi kvalitet ili bolju korisnic-
ku percepciju, ali ukazuje na vecu vidljivost, dostupnost, trziSnu prisutnost 1 zastupljenost u

analiziranom digitalnom katalogu.

Tabela 6.3: Postupak alternativnog vrednovanja parfema sa nepotpunim ocenama.

Korak Operacija Analiti¢ki znacaj

Uklanjanje zapisa bez naslova ili

Ciséenje podataka

opisa, standardizacija praznih
ocena, zadrzavanje relevantnih
atributa

Smanjuje Sum i priprema podatke
za poredenje proizvoda

Obrada nota

Tokenizacija, lematizacija,
uklanjanje stop-reci i
standardizacija varijanti nota

Ujednacava tekstualne oznake i
smanjuje broj vestacki razli¢itih
zapisa

Sliénost 1 klasteri

Word2Vec, kosinusna sli¢nost i
K-means klasterovanje u deset

grupa

Formira $ire mirisne grupe koje
imaju domensko znacenje

Dizajnerski uticaj

Skaliranje ucestalosti dizajnera ili
brenda na opseg od 1 do 5

Uvodi trzisnu vidljivost kao
dopunski signal

Kompozitni skor

Kombinovanje skora nota i
dizajnerskog skora uz tezine 0.6 i
0.4

Omogucava ukljucivanje
proizvoda bez dostupne
korisni¢ke ocene

Metodoloski znacaj ovog dela ogleda se u tome §to se nedostajuca ocena posmatra kao
signal ogranic¢ene vidljivosti proizvoda na trzistu. Parfem bez ocena moze biti nov, nisan, sla-
bo promovisan ili namenjen specificnoj grupi korisnika. Alternativni skor zato treba tumaciti
kao pomo¢ni indikator potencijalne vrednosti, a ne kao zamenu za realno korisnicko iskustvo.

Takvo tumacenje omogucava oprezniju upotrebu izvedenih vrednosti u daljoj analizi.
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6.4 Modelovanje mirisne strukture i popularnosti parfema

6.4.1 Grupisanje mirisnih nota i analiza sli¢nosti proizvoda

Mirisne note predstavljaju osnovni atributski sloj parfema. Medutim, lista nota sama po
sebi nije dovoljna za prediktivno modelovanje jer su note tekstualne oznake, Cesto razlicito
zapisane, delimi¢no sinonimne i medusobno semanticki povezane. Na primer, citrusi, limun,
bergamot i mandarina mogu pripadati srodnom olfaktornom prostoru, ali se u podacima po-
javljuju kao odvojeni tokeni. Zato je potrebno razviti postupke koji mogu uhvatiti slicnost
izmedu nota i grupisati ih u smislenije celine. U okviru ovog istrazivackog pravca primenjena
je obrada tekstualnih oznaka nota kroz tokenizaciju, lematizaciju, uklanjanje stop-reci, stan-
dardizaciju varijanti i izracunavanje frekvencija. Nakon toga su koriS¢ene vektorske repre-
zentacije i kosinusna sli¢nost, a K-means klasterovanje je primenjeno radi grupisanja srodnih

mirisnih nota. Sli¢nost dve note moze se izraziti kosinusnom merom:

cos(Vq, vp) = M, (6.6)

[[vallllvl
gde su v, 1 v, vektorske reprezentacije dve mirisne note. Vec¢a vrednost ukazuje na veéu
semanticku ili distribucionu slicnost. Klasterovanje nota omogucava da se pojedinacne note
posmatraju kroz Sire mirisne porodice ili trziSne grupe. Time se smanjuje fragmentacija nota i
omogucava stabilnije tumacenje obrazaca koji se ponavljaju kroz veci broj parfema. K-means

algoritam minimizuje odstupanje tacaka od centara klastera:

K
T=Y > e — il (6.7)

7j=1 Jiq;ECj

gde je C; skup nota u klasteru j, a 1; centroid tog klastera. U parfemskom domenu klasteri
ne treba da budu tumaceni samo kao matematicke grupe, ve¢ kao trzi$no i semanticki ko-
risne celine. Oni mogu ukazati na dominantne mirisne porodice, srodnost proizvoda, nise u
portfoliju i potencijalne pravce preporuke.

Tabela 6.4 potvrduje da parfem vise nije posmatran samo kao lista karakteristika, ve¢ kao
objekat u semanti¢kom i trziSnom prostoru. To omogucava poredenje, grupisanje i predikciju,
ali i objasnjenje dobijenih rezultata. Redosled koraka u tabeli dodatno pokazuje da interpreta-
bilna reprezentacija nastaje postepeno: od ¢iS¢enja i standardizacije nota, preko vektorizacije
i merenja sli¢nosti, do formiranja klastera i izvedenog skora proizvoda.

Slika 6.2 povezuje tehnicki i domenski deo analize: tatke u prostoru pokazuju matema-
ticku sli¢nost, dok oznake dominantnih nota omogucavaju da se klasteri tumace kao prepo-
znatljive mirisne celine. Posebno oznacene note, kao Sto su amber, bergamot, ruza, vanila 1
sandalovina, olakSavaju povezivanje latentnog prostora sa poznatim parfemskim porodicama

1 pokazuju da se mirisne note ne grupisu slucajno, ve¢ prema srodnosti u opisu i upotrebi.
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Tabela 6.4: Od atributa parfema do interpretabilne reprezentacije.

Korak

Postupak

Doprinos modelovanju

Cis¢enje nota

Standardizacija zapisa, uklanjanje
praznih i neinformativnih vrednosti

Smanjenje Suma i varijabilnosti u
tekstualnim oznakama

Predstavljanje nota kroz vektorske

Poredenje nota u zajednickom

Vektorizacija reprezentacije ili frekvencijske
prostoru

vektore
Slignost Kosinusna sli¢nost izmedu nota ili Identifikacija bliskih mirisnih

proizvoda profila

. Grupisanje nota u latentne mirisne ~ ObjaSnjiva struktura mirisnih

Klasterovanje . RN

celine porodica i trziSnih obrazaca

. Kombinovanje klastera nota i Alternativni indikator vrednosti

Skor proizvoda

brend/dizajner uticaja

kod nepotpunih ocena

Dimenzija 2

rose

amber
® bergamot
w® g
) o
° °e
sandalwood ‘
vanilla a
D)
2 -1 0 1 2
Dimenzija 1
e Amber / topli akordi e Mosus / Cistoca
Citrus / svezina e Zacinske note
e Cvetni akordi * Aromaticno / herbalno
Gourmand / slatko Voéne note
e Drvenaste note *  Morsko / ozonsko

Slika 6.2: Vizuelizacija klastera mirisnih nota. Dimenzije 1 i 2 predstavljaju dvodimenzio-
nalnu projekciju prostora sli¢nosti izmedu reprezentacija nota.

6.4.2 Predikcija popularnosti parfema kroz vremenske obrasce

Popularnost parfema moze se posmatrati kao izvedeni indikator trzisne vidljivosti i po-

troSacke prihvacenosti. Ona se ne svodi samo na prosecnu ocenu, jer proizvod sa visokom

ocenom i malim brojem ocena ne mora imati istu trzi$nu tezinu kao proizvod sa nesto nizom

ocenom, ali velikim brojem korisnickih interakcija. Zbog toga je za analizu popularnosti po-

trebno kombinovati ocenu, broj ocena, godinu lansiranja, brend i prisustvo mirisnih nota.
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Jedan mogu¢i indikator popularnosti moze se definisati kao:
Pop; = norm(r;) - log(1 + ¢;), (6.8)

gde je r; prose¢na ocena parfema, g; broj ocena ili korisni¢kih reakcija, a norm(r;) normalizo-
vana vrednost ocene. Logaritamska transformacija broja ocena smanjuje dominaciju izuzetno
popularnih proizvoda i omogucava stabilnije poredenje proizvoda razli¢ite vidljivosti.

U istrazivanju popularnosti parfema, zasnovanom na Parfumo podacima, analizirane su
mirisne note, godine lansiranja, ocene, broj recenzija i trziSna ucestalost pojedinih kompo-
zicija. Posebna paznja usmerena je na vremensku dimenziju, jer popularnost parfema nije
stati¢na pojava. Trendovi mirisnih nota menjaju se kroz godine, a nove kompozicije nastaju
u odnosu na trziSne cikluse, promene potrosackih navika i dominaciju odredenih brendova.
U tom radu primenjen je LSTM pristup za modelovanje vremenskih obrazaca popularnosti i
analizu evolucije potrosackih preferencija [81]. Vremenska analiza moZe se predstaviti kao

zadatak u kojem se za svaku notu ili grupu nota posmatra niz ucestalosti kroz godine:

Sp = (fn,lafn,Qw“afn,T)v (69)

gde f,,: oznacava ucestalost note n u vremenskom periodu ¢. Cilj modela je da nauci obrasce
promene i proceni da li odredene note ili mirisne porodice pokazuju rast, opadanje, sezonsku
stabilnost ili cikliénu popularnost. LSTM arhitektura je pogodna za ovaj zadatak zato Sto
omogucava ucenje zavisnosti kroz vreme. Skriveno stanje modela zavisi od trenutnog ulaza
1 prethodnog stanja:

hy = LSTM (x4, hy_1), (6.10)

gde z, predstavlja ulazne karakteristike u periodu ¢, a h, latentnu reprezentaciju akumuliranog
vremenskog obrasca. U kontekstu parfema, takav model moze pomo¢i da se razume kako se
menja interesovanje za odredene note, brendove ili tipove kompozicija.

Tabela 6.5 pokazuje da optimizacija modela doprinosi ta¢nosti i boljem tumacenju pro-
mena u zastupljenosti mirisnih nota. Preciznije predikcije omogucavaju razlikovanje nota
sa stabilnim trendom, kao S$to su mosus, sandalovina i jasmin, od nota kod kojih se o¢ekuju
izrazenije promene, poput rasta popularnosti ruze ili slabije buduce zastupljenosti mandarine.

Slika 6.3 naglaSava da se vremenski model ne gradi direktno na pojedina¢nim recenzi-
jama, ve¢ na agregiranim obrascima pojavljivanja nota kroz godine. Prozor od tri uzastop-
ne godine uvodi vremenski kontekst u model, pa se popularnost note procenjuje na osnovu
njenog kretanja kroz kraci niz prethodnih perioda. Prikazana arhitektura obuhvata normali-
zaciju ulaznog niza, formiranje look-back prozora od tri godine, LSTM sloj sa ve¢im brojem
jedinica, regularizaciju kroz Dropout 1 Ly ograniCenje, zatim manji LSTM sloj i zavrsni 7i-

meDistributed Dense sloj za procenu buduce zastupljenosti mirisnih nota.
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Tabela 6.5: Rezultati LSTM modela za predikciju popularnosti mirisnih nota.

Faza modela MSE MAE Tumacenje rezultata

Model prati opsti tok vremenskih
Pre optimizacije 0.0201 0.1058 podataka, ali ostavlja prostor za bolju
procenu manje zastupljenih nota

Smanjena greska ukazuje da su
dodatni slojevi, regularizacija, Adam
optimizacija i TimeDistributed Dense
sloj poboljsali predikcije

Posle optimizacije 0.0101 0.0801

Ulazni niz sll‘{‘a‘ﬂrl‘::;‘e };‘;‘;3?1‘2; LSTM(64) Dropout / L2 m;f,?sdl of TimeDistributed  pyedikcija
© B N
¢ ‘m " ®m
@) H
. O [ O X
Yo o m e - O Ferrien
po godinama buduéa
D D D zastupljenost
irisnih nota
O I:‘ D mirisni.
¢ O - [

© = 0

prozor od tri uzastopne godine

Slika 6.3: Predlozena LSTM arhitektura za predikciju popularnosti mirisnih nota.

Vazno je napomenuti da predikcija popularnosti parfema ne predstavlja samo tehnicki
zadatak predvidanja buduceg trenda. Njen aplikativni znacaj nalazi se u podrsci strateSkom
odlu¢ivanju: planiranju portfolija, identifikaciji rastu¢ih mirisnih pravaca, proceni trziSnih
nisa i usmeravanju marketinga. U tom smislu, dobijene metrike nisu samo numericki poka-
zatelji performansi modela, ve¢ signali koji pomazu da se razume da li se odredeni mirisni

profil razvija kao stabilan trend, kratkotrajna moda ili niSna preferencija.

6.4.3 Emocionalna analiza korisni¢kih recenzija parfema

Jedna od najvaZznijih posebnosti parfemskog domena jeste veza izmedu mirisa i emocija.
Korisnici parfeme ne opisuju samo tehnickim terminima, ve¢ 1 kroz osecanja, slike, se¢anja 1
drustvene situacije. Recenzije parfema zato Cesto sadrze izraze koji se odnose na romantiku,
energiju, nostalgiju, smirenost, zavodljivost, agresivnost, eleganciju ili identitet. Ovakvi izra-
zi predstavljaju vredan, ali slozen izvor podataka, jer emocionalni signal nije uvek eksplicitan

1 moze zavisiti od konteksta.
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U radu predstavljenom na konferenciji Sinteza 2025 analizirana je veza izmedu kori-
snickih recenzija, mirisnih nota i emocionalnih kategorija parfema [82]. U tom istrazivanju
koriS¢en je Fragrantica skup podataka sa 84.136 obradenih zapisa nakon c¢iS¢enja, pri Ce-
mu su zadrzani naziv parfema, opis, dizajner, note, recenzije i ocena. Metodoloski okvir je
kombinovao VADER sentiment analizu, fine-tuned DistilBERT model i povezivanje nota sa
emocionalnim kategorijama. Kategorije su obuhvatale romanti¢ne, energizuju¢e, melanho-
liéne, agresivne, opustajuce i neutralne parfeme.

Ovaj deo istrazivanja je vazan za disertaciju zato Sto pokazuje da parfemske recenzije ne
treba svoditi samo na pozitivan ili negativan sentiment. Dve pozitivne recenzije mogu opi-
sivati potpuno razli¢ite emocionalne efekte: jedna moze naglasavati smirenost i udobnost,
druga energiju i svezinu. Sli¢no tome, negativna recenzija ne mora ukazivati na nisku kvali-
tetnu vrednost proizvoda, ve¢ na neuskladenost mirisa sa liénim oc¢ekivanjem korisnika. Zato
se emocionalna analiza uvodi kao srednji sloj izmedu osnovnog sentimenta i trziSne odluke.

Emocionalni skor parfema moze se zapisati kao vektor:
e = (€i1, €2, - - -, €ig), (6.11)

gde svaka komponenta oznacava stepen izrazenosti jedne emocionalne kategorije. Ako se
ovaj vektor kombinuje sa ocenom 1 notama, dobija se Sira osnova za interpretaciju proizvoda.

U Tabeli 6.6 prikazani su rezultati emocionalnog povezivanja naj¢e$¢ih mirisnih nota
na osnovu Sinteza 2025 istrazivanja. Rezultati pokazuju da se iste note ne mogu posmatrati
samo kao deskriptivni elementi kompozicije, ve¢ 1 kao nosioci emocionalnog znacenja u
korisni¢kim narativima. Bergamot je najizrazenije povezan sa energijom i svezinom, vanila sa
smirenoS¢u i prijatnoscu, dok se ruza, amber i1 jasmin najc¢es¢e vezuju za romantican dozivljaj
parfema. Ovakav nalaz je znacajan jer pokazuje da se segmentacija i preporuka parfema mogu
zasnivati ne samo na sli¢nosti mirisnih nota, ve¢ 1 na o¢ekivanom emocionalnom efektu koji
odredene note proizvode kod korisnika.

Na slici 6.4 prikazan je model za emocionalnu kategorizaciju parfema koji objedinjuje
viSe izvora signala. Struktura modela pokazuje da emocionalna klasifikacija ne nastaje iz
jednog indikatora, ve¢ iz kombinovanja sentimentnog skora, dubinskog tekstualnog signala,
numericke ocene i veze izmedu mirisnih nota i emocionalnih grupa. Vazno je §to se ovi ulazi
spajaju u kompozitni emocionalni skor, koji zatim omogucava razvrstavanje parfema u kate-
gorije kao $to su romanti¢no, energizujuée, melanholi¢no, agresivno, opustajuce i neutralno.

Reprezentaciono ucenje prosiruje analizu parfema tako §to mirisne note, akorde i trZiSne
signale pretvara u kontinuirani prostor u kojem se mogu meriti bliskost, razlika, gustina 1
trziSna pozicija proizvoda. Za razliku od one-hot zapisa, koji samo belezi da 11 je neka nota
prisutna ili odsutna, vektorske reprezentacije omogucavaju da se uoce relacije izmedu nota

koje se Cesto javljaju u sli¢nim kompozicijama ili istim akordnim okruzenjima.
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Tabela 6.6: Najcesce mirisne note i dominantne emocionalne kategorije.

. .. Dominantna . .
Mirisna nota Frekvencija .. Kratko tumacenje
emocija
. Senzualni, snazni i dugotrajni
Musk 31.301 Agresivna .. . .
orijentalni profili
., Svezi, citrusni i letnji mirisi koji se
Bergamot 23.103 Energizujuca ] . VJ , )
povezuju sa vitalnos¢u
Amber 22.693 Romanti¢na Topli, slatki i smolasti profili
) . Duboki, drvenasti 1 meditativni mirisi
Sandalovina 22.400 Melanholi¢na .
sa nostalgi¢nim tonom
. . Bogati cvetni i elegantni mirisi sa
Jasmin 22.153 Romanti¢na . gv g ./
izrazenom zavodljivoséu
Paculi 20.578 Melanholi¢na Zemljani, misteriozni i blago zac¢inski
Vanila 20.106 Opustajuca Topli, slatki i udobni gurmanski mirisi
Ruza 18.252 Romanti¢na Klasic¢ni cvetni i puderasti mirisi
Kedar 16.130 Melanholi¢na Suv, drvenast i Cist karakter
. Svez, travnat i zemljani profil sa Sirim
Vetiver 11.144 Neutralna L L Jantp
uniseks zna¢enjem
Ulazi Obrada Fuzija Kompozitni Emocionalne
azl sentimenta obelezja emocionalni skor kategorije
D O romanti¢no
. VADER
recenzije Q I:l sentiment skor
D <> O energizujuce
D : D O melanholi¢no
[] pistlBERT
ocene emocionalni Q
O |:| signal D
D : D O agresivno
o Q O opustajuce
relacija
note O nota i emocija
O neutralno

recenzije, ocene i mirisne note - emocionalni signali - kompozitni skor - kategorija parfema

Slika 6.4: Model za emocionalnu kategorizaciju parfema na osnovu recenzija i mirisnih nota.
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6.5 Reprezentaciono ucenje za objasnjenje trZiSne vrednosti proizvoda

U tekucem istrazivanju razvijen je okvir u kojem se parfem tretira kao slojeviti objekat:
gornje, srednje 1 bazne note ¢uvaju svoju poziciju u kompoziciji, dok se glavni akordi kori-
ste kao visi semanticki opis mirisnog profila. Cilj nije bio samo predvidanje vrednosne klase,
veé tumacenje trziSne geometrije: gde se nalaze zasiceni centri, gde postoje diferencirani seg-
menti i gde se nalaze rede, ali potencijalno vredne niSe. Jedan nacin da se potroSacka vrednost
parfema stabilizuje jeste Bayes-ovo smanjenje ekstremnih ocena proizvoda sa malim brojem

glasova:
n;T; + ki

6.12

V; =

gde je 7; prose€na ocena parfema ¢, n; broj ocena, i globalna prose¢na ocena, a k parametar
priblizavanja katalogu. Ovakav indikator sprecava da parfem sa malim brojem ocena dobije
preveliku tezinu zbog ekstremno visoke prosecne ocene. Time ocena postaje pouzdanija ka-
da je podrzana dovoljnim brojem korisnickih glasova. Cilj ucenja vektorskih reprezentacija
moze se prikazati pojednostavljeno kao ucenje vektora nota na osnovu ko-pojavljivanja u

kompozicijama:

L) =~ logo(w/v)— > logo(—v]w), (6.13)

(i,5)€C (i,k)eN

gde C oznacava skup pozitivnih parova nota koje se pojavljuju u istim ili srodnim kompo-
zicijama, N skup negativnih parova, a v;, v; i v;, njihove vektorske reprezentacije. Ovakav
zapis omogucava da note koje se pojavljuju u slicnim mirisnim kontekstima budu blize u
latentnom prostoru.

Tabela 6.7 pokazuje da slojevita vektorska reprezentacija pruza bolju osnovu za klasifi-
kaciju vrednosnih klasa od jednostavnog one-hot zapisa. Dobijena ta¢nost iznad 87% 1 macro
F1 iznad 0.83 ukazuju da model ne koristi samo dominantnu klasu, ve¢ prepoznaje razlike
izmedu nizih, srednjih i visih vrednosnih grupa. Dodatno, uocena je koherentnost prostora
vektorskih reprezentacija iznad 0.75 u glavnim mirisnim porodicama, $to znaci da latentni

prostor nije samo prediktivno koristan, ve¢ i interpretativno smislen.

Tabela 6.7: Poredenje modela za klasifikaciju parfema u tekucem istrazivanju.

Model Taénost Macro F1
Logisti¢ka regresija sa one-hot notama i akordima 0.741 0.687
Random forest sa one-hot notama 1 akordima 0.812 0.769

Slojeviti prikaz vektorskih reprezentacija i

gradient-boosted trees 0.873 0.834
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Na slici 6.5 prikazana je trziSna geometrija parfema u prostoru vektorskih reprezentaci-
ja, pri cemu svaka tacka predstavlja parfem, a boja njegovu dominantnu mirisnu porodicu.
UMAP dimenzije 1 i 2 nisu pojedinacne note niti direktno merljive karakteristike parfema,
ve¢ redukovane koordinate koje omogucavaju da se odnosi sli¢nosti iz viSedimenzionalnog
prostora prikazu u dve dimenzije. Blizina taaka ukazuje na srodne mirisne profile i mogucu
blizinu proizvoda u percepciji korisnika, dok gusée zone oznacavaju konkurentska jezgra.
Prelazne i1 rede naseljene zone mogu ukazivati na hibridne segmente, prostor za diferencira-

nje 1 moguce trziSne nise.

10 A
7.5 A
5 N
2.5 A
: @® Sveze / Citrus
'g 0 ® Floral
g ® Woody
-~
© i
-9 N . ©® Orijental / Amber
E -2.5 v Z iz ® Gourmand
=} (4. ORIJENTAL / AMBER | , ® Aromatitne / Fougére
( jezgro "o
-5 4 B S - Prelazne zone /
P ‘ hibridni segmenti
6. AROMATICNE / FOUGERE
=75 e
_.10 1 T T T T T T T 1
-10 =75 -5 -2.5 0 25 5 7.5 10

UMAP dimenzija 1

Slika 6.5: UMAP mapa trzi$ne strukture parfema prema mirisnim porodicama i prostornoj
bliskosti mirisnih profila.

6.6 Fuzzy kategorizacija potrosackih recenzija u internet trgovini

Klasi¢ni klasifikacioni modeli najces¢e dodeljuju svakoj recenziji jednu dominantnu ka-
tegoriju. Takav pristup je pogodan kada su klase jasno razdvojene, ali potroSacke recenzije
¢esto ne funkcioniSu na taj nacin. Jedna recenzija moze istovremeno govoriti o kvalitetu pro-
izvoda, isporuci, korisnickoj podrsci, poverenju, ceni i emocionalnom dozivljaju. U parfem-
skom domenu je ovo preklapanje znaCenja joS izraZenije. Za razliku od klasi¢ne klasifikacije,
fuzzy pristup omogucava da jedna instanca ima delimi¢nu pripadnost ve¢em broju katego-
rija. Ovakvi pristupi su posebno korisni kada se sentiment, kvalitet proizvoda i korisnicko
iskustvo preklapaju u istom tekstu [83, 84]. Ako je K broj kategorija, pripadnost recenzije ¢
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kategoriji kK moze se izraziti kao:

pir € [0, 1], pik = 1. (6.14)

11

Vrednost 11;; oznacava stepen u kojem se recenzija odnosi na odredenu kategoriju. Na pri-
mer, recenzija parfema moZe istovremeno imati visoku pripadnost kategoriji emocionalnog
dozivljaja, srednju pripadnost kategoriji trajnosti i nizu pripadnost kategoriji cene. Takva re-
prezentacija je mnogo bliza stvarnom jeziku korisnika nego striktna oznaka jedne klase, a
fuzzy pravila dodatno mogu povecati interpretabilnost latentnih reprezentacija [85].

U tekucem istrazivanju ovaj princip je razraden na Sirem korpusu potrosackih recenzija
iz internet trgovine. Koris¢en je balansiran uzorak od 100.000 recenzija iz pet kategorija pro-
izvoda: knjige, elektronika, namestaj, kancelarijski proizvodi 1 alati. Korpus je stratifikovan
po kategoriji proizvoda i oceni, sa po 20.000 recenzija po kategoriji i po 4.000 recenzija u
svakoj kombinaciji kategorije i rejtinga. Pored toga, uveden je nezavisan sloj ru¢ne validacije
na 1.000 slepo anotiranih recenzija, nakon ¢ega je sprovedeno usaglaSavanje oznaka. Fuzzy
kategorizacija je korisna 1 za parfeme zato Sto korisnicki narativi retko opisuju samo jedan
aspekt proizvoda. Recenzija moze istovremeno govoriti 0 mirisnom otvaranju, razvoju kroz
vreme, trajnosti, projekciji, komplimentima, licnom se¢anju i odnosu cene i kvaliteta. U ta-
kvim situacijama model koji vrac¢a samo jednu oznaku ne moZe adekvatno prikazati strukturu

iskustva. Fuzzy zapis omogucava da se recenzija predstavi kao profil znacenja:

py = (fivs fliz, - - - 5 ik ) (6.15)

gde svaki element vektora predstavlja stepen pripadnosti jednoj interpretativnoj dimenziji.

Tabela 6.8 prikazuje poredenje pristupa za fuzzy kategorizaciju potrosackih recenzija,
kroz tanost (accuracy), Macro P, Macro R, Macro F1 i ponderisani F1 rezultat (weighted F'1).
Najbolji balans ostvaruje kombinacija TF-IDF reprezentacije i fuzzy skorova, sa macro F1
vredno$c¢u 0.470 i ponderisanim F1 rezultatom 0.755. Vazno je da je validacija izvrSena prema
nezavisno usaglasenim ljudskim oznakama, dok najces¢a oznaka, uprkos solidnoj tacnosti,
slabo pokriva rede 1 preklapajuce kategorije.

Slika 6.6 vizuelno prikazuje intenzitet preklapanja izmedu evaluativnih kategorija u po-
troSackim recenzijama. Vrednosti u matrici pokazuju koliko se pojedine dimenzije korisnic-
kog iskustva javljaju zajedno, na primer iskustvo isporuke sa korisnickom podrskom, podr-
Ska sa poverenjem, ili isporuka sa poverenjem i kredibilitetom. Time se pokazuje zasto je
viSestruka pripadnost korisna: recenzija se ne svodi na jednu izolovanu kategoriju, ve¢ Ce-
sto istovremeno obuhvata viSe povezanih aspekata iskustva. Isti princip se moZe preneti i na
parfemske recenzije, gde se emocija, trajnost, projekcija, cena i brend mogu posmatrati kao

medusobno povezane dimenzije vrednosti proizvoda.
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Tabela 6.8: Poredenje modela za fuzzy kategorizaciju potrosackih recenzija.

Model Tac¢nost MacroP Macro R MacroF1  Pond. F1
Najcesca oznaka 0.744 0.149 0.200 0.171 0.635
TF-IDF + Complement NB 0.759 0.493 0.317 0.349 0.704
Fuzzy skorovi 0.373 0.363 0.555 0.337 0.398
TF-IDF + Linear SVM 0.749 0.324 0.224 0.216 0.659
TF-IDF + Linear SVM, balansirano  0.771 0.475 0.322 0.353 0.722
TF-IDF + LogReg, balansirano 0.760 0.488 0.374 0.406 0.730
TF-IDF + fuzzy skorovi 0.770 0.488 0.480 0.470 0.755
1.0
Kvalitet proizvoda
0.8

Upotrebljivost

o
)

Iskustvo isporuke

I
=
Jacina fuzzy interakcije

Korisnicka podrska

0.2
Poverenje i kredibilitet
0.0
ioﬂﬂo
\'\‘G‘Q

Slika 6.6: Fuzzy matrica interakcija evaluativnih kategorija u potroSackim recenzijama.

6.7 Provera kvaliteta recenzija i nesklad izmedu ocene i teksta

Dopunski istrazivacki sloj ovog poglavlja odnosi se na kvalitet korisnickih recenzija u
internet trgovini. ako je centralni domen parfemska industrija, problemi u parfemskim po-
dacima deo su Sireg obrasca: korisnicke ocene nisu uvek uskladene sa tekstualnim sadrzajem.
Recenzija sa pet zvezdica moze sadrzati negativan tekst, dok recenzija sa jednom zvezdicom
moze biti ironi¢na. Takvi slucajevi mogu nastati zbog greske korisnika, sarkazma, Sablonskog

pisanja, nepaznje, botovskog ponaSanja ili specifi¢nog konteksta koji model ne razume.
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U istrazivackom projektu na Amazon Fine Food Reviews skupu analizirano je 568.454
recenzije, 256.059 korisnika 1 74.258 proizvoda. Skup sadrzi deset osnovnih atributa, uklju-
cujuci identifikatore proizvoda i korisnika, ocenu, korisnost recenzije, vreme, naslov i tekst.
Za disertaciju je ovaj projekat koristan kao dodatni primer zato $to pokazuje kako se isti me-
todoloski problem mozZe pojaviti u drugom e-commerce domenu: potrebno je povezati nume-
ricku ocenu, tekstualni sentiment i strukturne karakteristike recenzije pre nego Sto se rezultati
koriste za poslovno odlucivanje. Nesklad ocene i sentimenta moze se formalno prikazati kao

indikator:
A; =1[(Score; > 4 A Sent; < —0) V (Score; < 2 A Sent; > 0)], (6.16)

gde je Score; numeri¢ka ocena recenzije, Sent; sentiment skor teksta, o prag intenziteta
sentimenta, a A; indikator potencijalne anomalije. Ovaj indikator ne dokazuje da je recenzija
laZna, ali oznacava slucajeve koji zahtevaju dodatnu proveru.

Tabela 6.9 pokazuje da su linearni modeli nad TF-IDF reprezentacijom, uz dopunske
VADER 1 strukturne metapodatke, postigli stabilnu opstu tacnost oko 85%. Linear SVC je
imao najbolji F1 u inicijalnom poredenju, dok je optimizacija kroz balans klasa i regulaciju
parametra C' = (.1 poboljSala tretman neutralnih recenzija. Najvazniji metodoloski nalaz
nije samo vrednost tanosti, ve¢ ¢injenica da neutralna klasa predstavlja najtezi segment, jer

Cesto sadrzi meSovite tvrdnje i grani¢ne izraze.

Tabela 6.9: Rezultati dopunskog istrazivanja nad Amazon Fine Food Reviews skupom.

Model Tacnost Preciznost Odziv F1 mera
Logisticka regresija 0.857 0.834 0.857 0.830
Linear SVC 0.857 0.835 0.857 0.841
XGBoost 0.849 0.827 0.849 0.820
Optimizovani Linear SVC 0.851 0.846 0.851 0.844

Ovaj dopunski primer direktno je povezan sa parfemima. U parfemskim recenzijama ko-
risnik moze dati visoku ocenu zbog kvaliteta, ali u tekstu naglasiti da miris nije za njega.
Drugi korisnik moze dati nizu ocenu jer je oCekivao drugaciji stil, iako priznaje dobru traj-
nost ili kvalitet izrade. Zato se odnos ocene i teksta mora tretirati kao interpretativni signal,
a ne kao jednostavna greSka. Model za prepoznavanje nesklada moze posluziti kao filter za
ruénu proveru, korekciju podataka ili izdvajanje neodredenih recenzija.

Slika 6.7 prikazuje tok provere kvaliteta recenzija kao deo prediktivnog modelovanja, od
ulaznih signala kao $to su ocena, naslov, tekst, korisnost, duzina teksta i odnos velikih slova,
do izdvajanja obelezja pomocu VADER 1 TF-IDF reprezentacije. Linear SVC 1 logisticka
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regresija procenjuju nesklad izmedu ocene 1 komentara, na primer negativan tekst uz visoku
ocenu ili pozitivan tekst uz nisku ocenu. Takvi slu€ajevi se izdvajaju za ekspertsku proveru,
kako modeli popularnosti, sentimenta i preporuke ne bi koristili nepouzdane ulazne signale.

Na taj nacin se detekcija nesklada koristi kao filter za proveru kvaliteta recenzija, a ne kao
konacna odluka o njihovoj validnosti.

(1 (2 (4 (5
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Slika 6.7: Tok detekcije nesklada izmedu numericke ocene i tekstualnog sadrzaja korisnicke
recenzije.

6.8 Integrisana arhitektura neuronskog modelovanja parfema

Na osnovu prethodnih istrazivackih slojeva, moguce je definisati integrisanu arhitekturu
za analizu parfema u internet trgovini. Ova arhitektura povezuje Cetiri grupe signala: kompo-
zicione atribute, tekstualne recenzije, trziSne indikatore i vremenske obrasce. Njen cilj nije da
proizvede jedan univerzalni skor, ve¢ da omoguci visSedimenzionalno tumacenje proizvoda
kroz popularnost, emocionalni profil, sli¢nost, trziSnu niSu i pouzdanost ulaznih podataka.

Formalno, integrisana reprezentacija parfema moze se zapisati kao:

notes .,

z; = 2] 2™,

market,
4 2

.
market. giime] (6.17)
gde z"**s predstavlja vektorski ili klasterski prikaz nota i akorda, z!*** tekstualno-emocionalni
signal recenzija, z"¥**! ocene, broj ocena, brend i trzisne karakteristike, a z!"™¢ vremenske
obrasce popularnosti. Ovakva fuzija omogucava da se model ne oslanja na jedan izvor, ve¢ da
formira objedinjenu latentnu reprezentaciju u kojoj se mirisna struktura, korisnicki dozivljaj,

trziSna vrednost 1 vremenska dinamika posmatraju kao povezani izvori znacenja.
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Tabela 6.10 dodatno razlaze ovu reprezentaciju na funkcionalne slojeve 1 pokazuje kako
svaki tip ulaznih podataka doprinosi drugacijem izlazu modela, od mirisne srodnosti i emoci-
onalnog profila do trzi$ne vidljivosti, trenda popularnosti i interpretabilnih poslovnih odluka.
Time se naglasava da integrisana arhitektura ne povezuje samo razli¢ite izvore podataka, ve¢

1 razli¢ite nivoe tumacenja proizvoda.

Tabela 6.10: Slojevi integrisane arhitekture za analizu parfema u internet trgovini.

Sloj Ulazni podaci Model Izlaz

. . Vektorske . .
Gornje, srednje i1 bazne Mirisna srodnost i

. reprezentacije .
note, akordi P J L latentne porodice
K-means, sli¢nost

Kompozicioni sloj

VADER, DistilBERT, Sentiment, emocija i

Tekstualni sloj Recenzije, opisi, naslovi RoBERTa fuzzy profil znadenja

Bayes-ov skor,
kompozitni skor, stabla
odluke

Vrednosna klasa i
trzi$na vidljivost

Ocena, broj ocena, brend,

Trzi$ni sloj dizai
izajner

Trend popularnosti i
ocekivana
zastupljenost nota

Godina lansiranja, LSTM i sekvencijalno

Vremenski sloj " .
ucestalost nota kroz vieme modelovanje

Pravila tumacenja, Preporuke, nise,
Interpretativni sloj  Izlazi prethodnih modela  vizuelizacije, poslovne  portfolijski rizici i
zone odluke

Slika 6.8 prikazuje neuronsku arhitekturu za parfemsku analitiku, zasnovanu na spajanju
tri tipa ulaznih signala. Prva grana obraduje note i akorde kroz sloj vektorskih reprezentacija
1 guste slojeve, ¢ime se mirisna struktura parfema prevodi u vektorsku reprezentaciju. Druga
grana koristi recenzije kao tekstualni ulaz, koji se obraduje transformer enkoderom 1 pretvara
u emocionalni ili fuzzy vektor. Treca grana obuhvata strukturisana trziSna obelezja, kao Sto
su ocene, brend, godina i broj ocena, koja se najpre normalizuju, a zatim obraduju kroz dense
sloj. Sve tri reprezentacije se spajaju u zajednicki fuzioni sloj, iz kojeg se kroz dense slojeve
i regularizaciju dobijaju visestruki izlazi: popularnost, vrednosna klasa, emocionalni profil i
preporuka za proveru.

Ovaj model je vazan za disertaciju jer povezuje vise istrazivackih pretpostavki u jednom
domenu i pokazuje da duboko ucenje moze istovremeno obraditi tekst, sekvence i strukturi-
sane atribute, dok interpretabilni i kontrolni izlazi omogucéavaju da se ta¢nost modela dopuni

ljudskim tumacenjem kada su podaci subjektivni, viSeznacni ili nepotpuni.
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6.9 Interpretabilnost i poslovna vrednost parfemske analitike

Interpretabilnost ima posebnu vrednost u internet trgovini i parfemskoj industriji. Modeli
u ovom domenu nisu korisni samo ako predvide popularnost proizvoda, izracunaju slicnost
izmedu parfema ili klasifikuju emocionalni ton recenzije. Njihova prakticna vrednost zavisi
od toga da li mogu objasniti zasto je odredeni proizvod popularan, zasto je sli¢an drugom
proizvodu, koje emocije izaziva, koje note dominiraju u percepciji korisnika i koje kategorije
znacenja se najéesce pojavljuju u recenzijama.

Za menadzere proizvoda, marketing timove i platforme za preporuke nije dovoljno znati
da dva parfema imaju sli¢an vektorski zapis. Potrebno je razumeti da li ih povezuje sveZina,
luksuzni identitet, trajnost, cena, brend, emocionalna asocijacija ili sezonska upotreba.

Objasnjenje rezultata moze se realizovati na viSe nivoa. Na nivou atributa, model moze
pokazati koje note, akordi ili brendovi najviSe doprinose predikciji. Na tekstualnom nivou,
moze se analizirati koje reci i izrazi nose emocionalni signal. Na trziSnom nivou, mogu se
identifikovati proizvodi koji pripadaju dominantnim klasterima ili niSnim segmentima. Na
strateSkom nivou, model moze ukazati da li se odredena mirisna porodica priblizava zasi¢enju

ili postoji prostor za diferencijaciju.

6.10 Sinteza nalaza u oblasti internet trgovine i parfemske industrije

Nalazi ovog poglavlja pokazuju da internet trgovina i parfemska industrija predstavljaju
domen u kojem se ponasanje korisnika ne moze dovoljno objasniti samo prose¢nom ocenom,
brojem recenzija ili jednom klasifikacionom oznakom. Vrednost parfema formira se kroz
kombinaciju mirisnih nota, brenda, trziSne vidljivosti, emocionalnog dozivljaja, tekstualnih
narativa i promena preferencija kroz vreme. Zbog toga ovaj domen proverava istrazivacki
okvir disertacije u uslovima subjektivnih, nepotpunih i semanticki viSezna¢nih podataka.

Metodoloski doprinos poglavlja ogleda se u povezivanju vise analiti¢kih slojeva. Alterna-
tivno vrednovanje omogucava da se proizvodi sa nedostajuc¢im ili slabim ocenama ne iskljuce
1z trzi$ne analize, ve¢ da se njihova potencijalna vrednost proceni kroz mirisnu strukturu i tr-
zi$nu prisutnost. Klasterovanje i vektorske reprezentacije prevode note, akorde i parfeme u
prostor u kojem se mogu tumaciti srodnost, trziSna bliskost i konkurentska jezgra. LSTM
modelovanje uvodi vremensku dimenziju i omogucava prac¢enje promena u popularnosti mi-
risnih nota. Emocionalna analiza povezuje recenzije, ocene i mirisne note sa dozivljajem
korisnika, dok fuzzy kategorizacija ¢uva ¢injenicu da jedna recenzija moze istovremeno go-
voriti o viSe aspekata proizvoda. Dopunska analiza kvaliteta recenzija uvodi proveru nesklada
izmedu numericke ocene i tekstualnog sadrzaja, ¢ime se jaca pouzdanost ulaznih signala.

U odnosu na hipoteze disertacije, ovo poglavlje najdirektnije podrzava H2, H3 i HS. Hi-
poteza H2 potvrduje se kroz pokazivanje da izbor reprezentacije podataka bitno menja anali-

ticku vrednost modela: one-hot zapisi, TF-IDF reprezentacije, prostor vektorskih reprezenta-
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cijai, fuzzy skorovi i integrisane neuronske reprezentacije ne daju isti nivo uvida, niti jednako
dobro obuhvataju slozenost potrosackog iskustva. Hipoteza H3 povezuje se sa nepotpunim
ocenama, neuskladenim recenzijama, preklapanjem kategorija i potrebom za proverom kvali-
teta podataka pre njihove upotrebe u prediktivnim modelima. Hipoteza HS podrzana je kroz
aplikativnu vrednost rezultata, jer se dobijeni modeli mogu povezati sa preporukama, seg-
mentacijom trziSta, identifikacijom niSa, pracenjem trendova i portfolijskim odluc¢ivanjem u
uslovima digitalne trgovine.

Poglavlje istovremeno daje dopunski oslonac 1 za H1 1 H4. H1 se ogleda u primenti se-
kvencijalnih i transformer pristupa za vremenske obrasce i tekstualno-emocionalne signale,
posebno kroz LSTM arhitekturu i model emocionalne kategorizacije. H4 se potvrduje kroz
insistiranje na interpretabilnosti, vizuelizaciji prostora vektorskih reprezentacija, fuzzy ma-
trici interakcija 1 preporuci za ekspertsku proveru kada postoji nesklad izmedu ocene 1 teksta.
Time se model ne posmatra kao autonomni mehanizam odlucivanja, ve¢ kao alat koji mora
ostati povezan sa domenskim tumacenjem.

Prakti¢na vrednost ovih nalaza nalazi se u tome $to parfemska analitika moZe podrzZati
viSe tipova odluka: preporuku proizvoda, razumevanje emocionalnih reakcija, procenu popu-
larnosti nota, prepoznavanje zasicenih trzisnih oblasti i izdvajanje prostora za diferenciranje.
Za razliku od pristupa koji se oslanjaju samo na rangiranje po ocenama, ovde se potroSacka
vrednost posmatra kao rezultat odnosa izmedu mirisne kompozicije, korisni¢kog narativa,
trziSne vidljivosti i pouzdanosti podataka.

Ovo poglavlje zato potvrduje da prediktivni modeli ljudskog ponasanja imaju punu vred-
nost tek kada istovremeno obuhvate merljive, tekstualne, emocionalne 1 interpretativne signa-
le. Parfemski domen posebno pokazuje da modeli moraju prihvatiti neizvesnost, viseznacnost
1 preklapanje znaCenja, jer se upravo u takvim podacima nalazi veliki deo stvarnog korisnic-
kog ponaSanja u internet trgovini.

Naredno poglavlje prelazi na drustveno odgovornu poslovnu komunikaciju, gde se istra-
zivacki okvir pomera sa potrosackih preferencija ka drustveno osetljivoj primeni vestacke
inteligencije. U tom domenu interpretabilnost, analiza greSaka i ljudska provera postaju jo$

vazniji uslovi odgovorne upotrebe prediktivnih modela.

; Crossref Page 148 of 239 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3117:602137260

Similarity Check



; Crossref Page 149 of 239 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3117:602137260

Similarity Check

7. DRUSTVENO ODGOVORNA POSLOVNA
KOMUNIKACIJA

Digitalna poslovna komunikacija predstavlja jedan od klju¢nih prostora u kojima se da-
nas oblikuju organizaciona kultura, profesionalni odnosi, reputacija 1 poverenje u institucije.
Komunikacija zaposlenih, kandidata, korisnika, menadzera, klijenata i Sire javnosti sve ¢e-
S¢e se odvija kroz elektronsku postu, kolaborativne platforme, interne komunikacione alate,
drustvene mreze, komentare, forume, korisnicku podrsku, ankete 1 javne objave. Takvi oblici
komunikacije ostavljaju tekstualne tragove koji se mogu analizirati metodama obrade pri-
rodnog jezika, masinskog ucenja i dubokog ucenja. Njihova analiticka vrednost nije samo u
prepoznavanju eksplicitno uvredljivog sadrzaja, ve¢ 1 u otkrivanju suptilnijih obrazaca pri-
strasnosti, isklju¢ivanja i komunikacionog rizika.

U ovoj disertaciji drustveno odgovorna poslovna komunikacija posmatra se kao osetljiv
domen za razvoj i evaluaciju prediktivnih modela. Za razliku od prethodnih domena, u ko-
jima su centralni ishodi bili ocena, zadovoljstvo, cena, popularnost ili korisnicka vrednost,
ovde je cilj modelovanja prepoznavanje komunikacionih obrazaca koji mogu imati eticke, or-
ganizacione i reputacione posledice. Doprinos ovog poglavlja zato nije samo u primeni NLP
modela na drustveno osetljiv tekst, ve¢ u povezivanju klasifikacije, analize greSaka, pragova
odlucivanja i ljudske provere u okvir odgovorne komunikacione analitike.

Znacaj ovog domena ogleda se u tome Sto prediktivni model ne proizvodi samo tehnic-
ki rezultat, ve¢ signal koji moze uticati na nacin na koji organizacija razume komunikacionu
kulturu, inkluzivnost, odnose medu zaposlenima i potrebu za struénom intervencijom. U lite-
raturi o pravi¢nosti masinskog u¢enja posebno se naglasava da tehni¢ki modeli ne funkcionisu
izvan druStvenog konteksta, ve¢ da njihove greske 1 pragovi odlu¢ivanja mogu imati razlicite
posledice po razlicite grupe i situacije [2]. Slicno tome, kriticki pregled pristrasnosti u NLP
sistemima pokazuje da se modeli za analizu jezika moraju razvijati uz jasno objasnjenje koje
oblike Stete prepoznaju, za koga su ti oblici Stetni i u kom drustvenom kontekstu nastaju [11].
Zbog toga je u ovom domenu posebno vazno da se model ne ocenjuje samo kroz ta¢nost, vec¢ i
kroz objasnjivost, stabilnost, pravi¢nost i moguénost ljudske provere. Model se zato u ovom
poglavlju ne posmatra kao automatizovani sudija, ve¢ kao analiti¢ki sloj koji moze da po-

drzi prepoznavanje rizika, prioritetizaciju slucajeva, objasnjenje i odgovornu interpretaciju.
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Digitalna komunikaciona instanca moze se predstaviti kao:
T, = (EacivsivAhMi)v (71)

gde T; oznacava tekst poruke, C; komunikacioni kontekst, .S; izvor ili kanal komunikacije,
A; anotaciju ili ciljnu oznaku, a M; dodatne metapodatke. U zavisnosti od zadatka, ciljna
promenljiva moze biti binarna oznaka seksistickog sadrzaja, viSeklasna oznaka tipa seksizma,
viselabelna oznaka komunikacione strategije ili indikator potrebe za ljudskom proverom.
Tabela 7.1 pokazuje da ovaj domen ima metodolosku funkciju u disertaciji. U hotelskom
domenu lazno negativna predikcija moze znaciti propustenu prituzbu, dok u transportnom
domenu moze znaciti propusten bezbednosni ili operativni rizik. U komunikacionom dome-
nu laZzno negativan ishod moze znaciti da Stetan govor ostaje neprepoznat, dok lazno pozi-
tivan ishod moze znaciti nepravedno oznacavanje neutralnog, legitimnog ili kontekstualno
drugacijeg sadrzaja kao problemati¢nog. Komunikacioni domen povezuje kvalitet tekstual-
ne reprezentacije i klasifikacije (H2), potrebu za interpretabilnim objasnjenjem odluke (H3),

tumacenje greSaka u osetljivom kontekstu (H4) 1 viSekriterijumsko vrednovanje modela (HS).

Tabela 7.1: MetodoloSka uloga domena druStveno odgovorne poslovne komunikacije.

Istrazivacki
pravac

Dominantni podaci  Prediktivni zadatak Konkretan doprinos

Rodno pristrasan ~ Tekstualni komentari Uvodenje drustveno

Binarna klasifikacija

jezik i poruke osetljivog NLP zadatka
e Ce. . Viseklasna i .. e
Mizoginija i Anotirani javni vigelabelna Detekcija eksplicitnih i
seksizam korpusi . .. implicitnih obrazaca
P klasifikacija P
Formalna i
Procena . .
g neformalna o Povezivanje modela sa
Poslovni diskurs . komunikacionog .
organizaciona . organizacionom praksom
. rizika
komunikacija

Lazno pozitivni i
laZzno negativni

Greske modela i

Analiza pouzdanosti i

Tumacenje posledica

ishodi granicni slucajevi pravi¢nosti gresaka, a ne samo metrika
Ljudska provera e .. Sprecavanje
(}iuman El the Model, objasnjenje i Odgovorno alrl)tomatizcj)vano
stru¢na provera odlucivanje atizovanog
loop) sankcionisanja

Radi preglednog prikaza klju¢nih faza analize rizicne poslovne komunikacije, na slici 7.1

prikazana je drustveno odgovorna Al komunikaciona petlja, od ulaznog digitalnog teksta do

strucne provere i organizacione odluke.
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Digitalni NLP Skor Kalibracija Stru¢na Organizaciona
tekst model rizika i objasnjenje provera odluka

HHH**JHU

Slika 7.1: DruStveno odgovorna Al petlja za analizu poslovne komunikacije.

Rodno pristrasan jezik u digitalnoj komunikaciji obuhvata izraze, formulacije 1 obrasce
koji reprodukuju stereotipe, umanjuju profesionalnu vrednost odredene grupe, normalizuju
uvredljiv govor ili stvaraju neprijateljsko komunikaciono okruzenje. Mizoginija predstavlja
posebno Stetan oblik takvog jezika, jer ukljuCuje neprijateljstvo, omalovazavanje ili diskri-
minaciju zena i zenskih identiteta. Savremeni pregledi digitalne mizoginije pokazuju da se
Stetni obrasci u jeziku ne javljaju samo kroz direktne uvrede, ve¢ i kroz implicitne, kulturno
oblikovane i kontekstualno zavisne strategije [30].

U poslovnom okruZenju, rodno pristrasan ili mizogin jezik moZe imati viSestruke posle-
dice. On moze uticati na psiholosku sigurnost zaposlenih, poverenje u organizaciju, reputaci-
ju kompanije, kvalitet timske komunikacije, inkluzivnost radnog okruzenja i uskladenost sa
etickim 1 regulatornim ocekivanjima. Zbog toga detekcija ovakvog jezika nije samo tehnicki
NLP zadatak, ve¢ deo Sireg okvira odgovornog upravljanja digitalnom komunikacijom.

Vazno je naglasiti da detekcija mizoginog jezika nije jednostavno prepoznavanje uvre-
dljivih reéi. Stetni sadrzaj moze biti eksplicitan, implicitan, ironi¢an, sarkasti¢an, kontekstu-
alan ili prikriven kroz stereotipe. Isto tako, odredeni tekst moze sadrzati problemati¢an izraz
u kritickom, edukativnom ili prijavljenom kontekstu, bez reprodukovanja Stetnog obrasca.
Empirijska istrazivanja detekcije seksizma u digitalnom diskursu ukazuju da je za razume-
vanje ovih obrazaca potrebno analizirati lingvisti¢ke strategije, kontekst i nacin na koji se
pristrasnost izrazava kroz jezik [86]. Zbog toga je potrebno koristiti modele koji mogu uzeti
u obzir kontekst, ali i jasno razlikovati predikciju modela od kona¢ne ljudske procene.

Polazni istrazivacki sloj ovog poglavlja oslanja se na raniji autorski nauc¢no-istrazivacki
projekat, u kojem je razvijan model dubokog ucenja za detekciju mizoginih obrazaca u inter-
akcijama na drustvenim mrezama. U tom projektu analizirani su javno dostupni, ru¢no ano-
tirani tekstovi, sa fokusom na eksplicitne 1 implicitne oblike mizoginije, a razvijeni model
kombinovao je Word2Vec reprezentacije, bidirekcione LSTM slojeve i self-attention meha-
nizam. Nakon optimizacije hiperparametara model je dostigao tacnost od 85.3%, uz razma-

tranje preciznosti, odziva i F1 mere kao klju¢nih metrika za uravnoteZenu evaluaciju [87].
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Takav rezultat pokazuje da sekvencijalne neuronske mreze mogu uspesno prepoznati deo
mizoginih obrazaca, ali 1 da implicitni, ironi¢ni 1 kontekstualno zavisni oblici jezika zahtevaju
snaznije reprezentacije 1 pazljiviju interpretaciju.

Nedavna istrazivanja iz oblasti odgovorne Al podrske inkluzivnoj poslovnoj komunika-
ciji proSiruju ovaj pravac prelaskom sa opste digitalne komunikacije na formalni i neformalni
poslovni diskurs. U tom okviru kori$¢eni su heterogeni tekstualni izvori povezani sa rodnom
pristrasno$¢u u pretrazi, sintetickim HR zapisima, opisima poslova i detekcijom seksizma
u engleskim tekstovima. Posebno su relevantni Grep-BiasIR, Synthetic HR Dataset, City of
Los Angeles Job Bias Corpus i Kaggle Sexism Detection Texts, jer zajedno povezuju kratke
tekstualne upite, zapise iz radnog okruZenja, opise poslova i anotirane primere seksisti¢kog
sadrzaja. Nakon pretprocesiranja zadrzano je 39.127 validnih tekstualnih instanci od pocetnih
42.424 zapisa, Cime je formirana Sira osnova za ispitivanje rodno pristrasnog jezika u poslov-
nom kontekstu. Sa metodoloSkog stanovista, ovaj viSedomenski skup podataka omogucava
proveru stabilnosti modela u razli¢itim domenskim uslovima, jer model ne uci samo povr-
Sinske leksicke markere uvredljivosti, ve¢ obrasce pristrasnosti koji se pojavljuju u razlicitim
tekstualnim formatima, komunikacionim funkcijama i profesionalnim kontekstima.

U modelskom smislu, ovaj istrazivacki pravac uvodi prelaz sa sekvencijalnih neuronskih
mreZa ka transformer arhitekturama. Optimizovani RoBERTa model, dopunjen attention 1
dropout slojevima, sentimentnim i stilskim obelezjima, klasnim tezinama i augmentacijom
podataka, ostvario je ta¢nost od 91.2%, preciznost od 88.7%, odziv od 90.5%, F1 meru od
89.6% 1 AUC-ROC od 0.93. Ovi rezultati ukazuju da poslovni diskurs zahteva domenski
prilagodene modele, jer se rodno pristrasan ili mizogin obrazac ne mora pojaviti samo kao
eksplicitna uvreda, ve¢ i kao suptilan komentar, stereotip, umanjivanje kompetencija ili ko-
munikacioni obrazac koji dobija znacenje tek u profesionalnom kontekstu.

Ovi rezultati su vazni za disertaciju jer pokazuju razvoj istrazivackog pravca od sekvenci-
jalnog modelovanja digitalne mizoginije ka transformer arhitekturama prilagodenim poslov-
nom diskursu. Istovremeno ukazuju da se performanse modela ne smeju tumaciti samo kao
tehnicki rezultat, ve¢ 1 kroz posledice greSaka. Lazno negativni ishodi mogu ostaviti Stetan
govor neprepoznatim, dok lazno pozitivni ishodi mogu narusiti poverenje u sistem i dovesti
do neopravdanog oznacavanja neutralnog ili kontekstualno drugacijeg sadrzaja.

Na osnovu dva istrazivacka sloja, predlaze se arhitektura modela dubokog ucenja koja
povezuje tekstualnu reprezentaciju, dopunska obelezja, procenu rizika i ljudsku proveru. Mo-
del ne treba da funkcioniSe kao autonomni mehanizam za sankcionisanje, ve¢ kao analiticki
sloj za prepoznavanje rizi¢nih obrazaca, objasnjenje i odgovornu stru¢nu procenu. Koncep-
tualna arhitektura takvog modela prikazana je na slici 7.2. Slika naglasava fuzioni karakter
arhitekture, u kojoj se tekstualni enkoder dopunjuje sentimentnim, stilskim i kontekstualnim
obelezjima, a zatim kroz guste slojeve i regularizaciju formira skor rizika za dalju proveru.

Time se jasno razdvaja faza automatske procene od faze ljudskog odlucivanja.
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U formalnom smislu, ulaz modela moze se predstaviti kao kombinacija tekstualnog sa-
drzaja, komunikacionog konteksta i dopunskih signala. Tekstualni deo obraduje se pomocu
sekvencijalnog ili transformer enkodera, dok se sentimentna, stilska i obeleZja metapodataka

dodaju kao pomo¢ni sloj reprezentacije:

hi = [Enc(ﬂ)v fsent(ﬂ); fstyle(T%); fmeta(cia Mz)] ) (72)

gde Enc(T;) oznacava duboku reprezentaciju teksta, fs...(7;) sentimentne signale, foc(7;)
stilska i pragmati¢ka obelezja, a fc1q(Cy, M;) dopunske informacije o komunikacionom
kontekstu i metapodacima. Ovakva formulacija omogucava modularno razdvajanje reprezen-
tacionog i klasifikacionog dela modela, tako da se enkoder teksta moze menjati ili nadograditi
bez promene osnovne logike spajanja obeleZja i procene verovatnoce. Na osnovu spojene re-
prezentacije model procenjuje verovatno¢u da tekst sadrzi rodno pristrasan, seksisticki ili
mizogin obrazac:

pi = o (W - Dropout (¢(Wih; + b1)) + b2) , (7.3)

gde o(+) oznadava sigmoidnu funkciju, ¢(-) nelinearnu aktivaciju, a dropout sloj smanjuje
rizik od preprilagodavanja. Ovakva formulacija omogucava da model ne koristi samo se-
manticku reprezentaciju teksta, ve¢ i dodatne signale koji mogu biti vazni za tumacenje im-
plicitnog, ironi¢nog ili kontekstualno zavisnog jezika. U formalnom obliku, zadatak detekcije

Stetnog jezika moze se zapisati kao:

1, ako tekst sadrzi rodno pristrasan, seksisticki ili mizogin obrazac, (7.4)
Yi = .
0, ako tekst ne sadrzi takav obrazac.

U slozenijoj formulaciji, tekst moze pripadati jednoj od vise kategorija:

neseksistic¢ki sadrzaj, eksplicitni seksizam, implicitni seksizam, (7.5)
Yi € L . e : 7.3
omalovazavanje, stereotipizacija, pretnja, objektivizacija

U viSelabelnom obliku, tekst moZe sadrzati viSe strategija istovremeno:

Yi = (yﬂ, Yioy - - - 7yiK)7 (7.6)

gde y;;, = 1 oznacava prisustvo kategorije k.

Tabela 7.2 daje pregled osnovnih kategorija rodno pristrasnog i mizoginog jezika i uka-
zuje da se metodoloski izazov ne sastoji samo u prepoznavanju eksplicitnih uvreda. Njena
vrednost je u tome $to naglaSava potrebu za modelima koji mogu obuhvatiti implicitne, stere-
otipne, ironi¢ne i kontekstualno zavisne obrasce znacenja, kao 1 pragmaticke nijanse poslovne

komunikacije.
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Tabela 7.2: Primeri kategorija rodno pristrasnog i mizoginog jezika.

Kategorija Opis Metodoloski izazov

Relativno lakse za detekciju, ali

Eksplicitna uvreda  Direktno omalovazavanje ili vredanje e
zavisi od jezika i konteksta

D Pripisivanje osobina, uloga ili Cesto implicitno i drustveno
Stereotipizacija « 1 .
oc¢ekivanja na osnovu roda normalizovano
Omalovazavanje Umanjivanje profesionalnih Moze biti prikriveno kao humor,
kompetencija sposobnosti ili autoriteta savet ili komentar
e Svodenje osobe na fizicki izgled ili Zahteva razumevanje semanti¢kog
Objektivizacija X . . I
seksualizovani opis i komunikacionog konteksta
Pretnja ili agresija ~ Direktan ili indirektan nasilni govor Visok rizik lazno negativnih ishoda

Tesko za modele zasnovane samo

Ironija i sarkazam Stetna poruka izrazena indirektno s L.
na klju¢nim re¢ima

7.1 Skupovi podataka, domenske granice i pretprocesiranje

Za razvoj modela za detekciju seksistiCkog, mizoginog ili diskriminatornog jezika, na-
kon opisanih inicijalnih poduhvata, uklju€eni su anotirani skupovi podataka. Ovde se mogu
posebno izdvojiti EDOS, EXIST 1 MAMI skupovi, jer obuhvataju razlicite oblike seksizma,
mizoginije, online neprijateljstva 1 multimodalnog sadrZaja.

EDOS skup podataka razvijen je u okviru SemEval zadatka za objasnjivu detekciju online
seksizma i sadrzi hijerarhijski organizovane oznake, od binarne detekcije seksizma do detalj-
nijih kategorija 1 strategija [31]. EXIST skupovi podataka fokusiraju se na identifikaciju 1
kategorizaciju seksizma kroz vise jezika i godina, $to omogucava proveru generalizacije mo-
dela kroz razlicite tekstualne izvore i anotacione postavke [32]. MAMI skup podataka uvodi
multimodalnu dimenziju, jer razmatra mizoginiju u meme sadrzaju, gde tekst 1 slika zajed-
no formiraju znacenje [88]. Kao dopunski izvor za §iru proveru tekstualnih primera moze se
koristiti 1 javni Kaggle skup za detekciju seksizma u engleskim tekstovima [89].

U eksperimentalnim pravcima koji su do sada razvijani koris¢eni su engleski javni sku-
povi podataka, dok srpski poslovni korpus jo$ nije formiran. Zbog toga se EDOS, EXIST,
MAMI i srodni resursi ne tumace kao direktna zamena za internu poslovnu komunikaciju, veé¢
kao istrazivacka osnova za razvoj, poredenje i validaciju modela pre eventualnog prilagoda-
vanja realnom organizacionom kontekstu. Planirani naredni korak jeste prikupljanje i eticki
kontrolisana analiza komunikacionih primera u radnom okruzenju kandidatkinje, uz anoni-
mizaciju, jasno definisanu svrhu obrade i ljudsku validaciju. Pregled koris¢enih i planiranih

skupova podataka, njihovog fokusa, tipa zadataka i uloga dat je u tabeli 7.3.
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Tabela 7.3: Skupovi podataka relevantni za analizu seksistickog 1 mizoginog jezika.

Skup Fokus Tip zadatka Uloga u disertaciji
EDOS Online seksizam, Binarna, viSeklasna i Primarni tekst na
hijerarhijske kategorije  hijerarhijska klasifikacija engleskom jeziku
EXIST Seksizam kroz vise Binarna i viSeklasna Provera stabilnosti
zadataka i jezika klasifikacija modela
S . - Budu¢i
MAMI MlZ(jg.lnl_]a u meme Muljumod'glna i viSelabelna multimodalni
sadrzaju klasifikacija
pravac
Sexism detection Seksizam u tek.stqwma Tekstualna klasifikacija Dgp unska provera
na engleskom jeziku primera
Planirani poslovni  Anonimizovani Procena komunikacionog Lokalna validacija
korpus organizacioni tekstovi  rizika na srpskom jeziku

7.1.1 Pretprocesiranje drustveno osetljivog teksta

Pretprocesiranje drustveno osetljivog teksta mora biti pazljivo, jer se znacenje problema-
ticnog sadrzaja Cesto nalazi upravo u elementima koji se u standardnim NLP procedurama
rutinski uklanjaju. Velika slova mogu ukazivati na intenzitet, interpunkcija moze nositi prag-
mati¢ku funkciju, emotikoni mogu oznacavati ironiju, a oblici namerno izmenjenog pisanja
mogu predstavljati pokusaj zaobilazenja moderacije. Zbog toga pretprocesiranje ne sme au-
tomatski izbrisati sve povrSinske jezicke signale, ve¢ mora biti uskladeno sa ciljem detekcije

komunikacionog rizika. Pretprocesiranje ukljucuje:

* uklanjanje tehnickog Suma bez gubitka semanticki vaznih signala;

» normalizaciju URL adresa, korisnic¢kih oznaka i tehnickih tokena;

* Cuvanje interpunkcije i kapitalizacije kada nose pragmati¢ko znacenje;
* detekciju 1 standardizaciju obfuskovanih uvredljivih izraza;

* tokenizaciju prilagodenu transformer modelima;

* ocuvanje receni¢nog i komunikacionog konteksta;

+ dokumentovanje svih transformacija koje mogu uticati na interpretaciju teksta.

Ako je tekstualni ulaz oznacen kao 7}, tokenizacija daje sekvencu tokena:

T, — (w1, Wiz, . . ., Wip), (7.7)
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koja se zatim prosleduje modelu za ucenje reprezentacije:
h; = Encoderg(w;1, Wio, . . ., Wip). (7.8)

Tokenizacija zato nije samo tehnicki korak pripreme ulaza, ve¢ metodoloska odluka koja
omogucava modelima dubokog ucenja da, pored leksiC¢kog sadrzaja, zadrZe 1 signale stila,

intenziteta, prikrivanja i komunikacionog konteksta.

7.1.2 Problem anotacije i domenske prenosivosti

Anotacija drustveno osetljivog jezika posebno je zahtevna jer razliCiti anotatori mogu
razli¢ito tumaciti ironiju, kontekst, intenzitet, nameru 1 kulturne reference. Zbog toga oznake
u ovakvim skupovima ne treba posmatrati kao apsolutnu istinu, ve¢ kao operacionalizovanu
procenu prema definisanom anotacionom protokolu. Ova ¢injenica je posebno vazna kada
se modeli razvijeni na javnim internet korpusima razmatraju za poslovnu komunikaciju, jer
se norme, stil i posledice poruka mogu znacajno razlikovati. U formalnom smislu, oznaka

instance moze se posmatrati kao funkcija teksta i anotacionog konteksta:
yi = a(T;, G, G), (7.9)

gde je T; tekst, C; kontekst, a G skup smernica za anotaciju. Ova formulacija naglaSava
da promena smernica ili konteksta moze promeniti oznaku. Zato evaluacija modela mora
ukljuciti analizu greSaka, nesigurnih sluc¢ajeva i domenske prenosivosti, a ne samo jednu
numericku metriku.

Metodoloski znacaj ovog dela ogleda se u tome Sto se podaci ne tretiraju samo kao ulaz
za klasifikator, ve¢ kao drustveno uslovljen zapis komunikacije. Time se naglaSava da kva-

litativna priroda oznaka, jezika i konteksta mora biti deo prediktivnog okvira.

7.2 Modeli za detekciju diskriminatornog jezika

Transformer modeli predstavljaju dominantan pristup u savremenoj obradi prirodnog je-
zika jer omogucavaju kontekstualno ucenje znacenja. U detekciji diskriminatornog jezika
to je posebno vazno, posto model mora razlikovati eksplicitnu uvredu, implicitni stereotip,
citiranje problemati¢nog sadrzaja, kritiku diskriminacije i neutralnu upotrebu identitetskih
termina. Poredenja transformer arhitektura pokazuju da modeli kao $to su BERT, RoBER-
Ta, ALBERT, DistilBERT 1 XLNet mogu imati razli¢ite prednosti u zavisnosti od podataka,
veli¢ine modela, zadatka i domenske specifi¢nosti [90].

U ovoj disertaciji transformer modeli se koriste kao centralna klasa modela za analizu dru-
Stveno odgovorne poslovne komunikacije. Posebno se razmatraju BERT, RoBERTa, Distil-

RoBERTa, XLM-RoBERTa 1 srodne arhitekture. Njihova uloga nije samo povecanje tacnosti,
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vec 1 kontekstualno razumevanje izraza koji mogu biti dvosmisleni ili implicitni. Savremeni
pristupi detekciji mizoginije koriste napredne NLP tehnike 1 augmentaciju podataka kako bi
se ublazili problemi malih i neuravnotezenih skupova [91]. Mehanizam paznje u transformer

modelu moze se zapisati kao:

. QKT
Attention(Q, K,V') = softmax | —— | V/, (7.10)

Vi
gde su @, K 1V matrice upita, kljuceva i vrednosti, a d;, dimenzija klju¢eva. Ovaj mehanizam
omogucava modelu da uci odnose izmedu tokena u tekstu, bez oslanjanja na strogo sekven-
cijalnu obradu. Za binarnu klasifikaciju, izlazna reprezentacija transformer modela moze se

zapisati kao:

h; = Transformer(T;), (7.11)

a verovatnoca pozitivne klase kao:
pi = o(Wh; +b). (7.12)
Za viseklasnu klasifikaciju koristi se izlaz softmax funkcije:

P = —SPlER) (7.13)
Zj:l exp(2i;)

U ovim jednacinama 7; predstavlja ulazni tekst komunikacione instance, dok h; oznacava
kontekstualnu reprezentaciju koju transformer formira na osnovu odnosa izmedu tokena u
poruci. Kod binarne klasifikacije vrednost p; moze se tumaciti kao verovatnoca da poruka
pripada rizi¢noj klasi, na primer seksistickom ili diskriminatornom sadrzaju. Kod viSeklasne
klasifikacije vrednost p;;, oznaCava verovatnoc¢u da instanca ¢ pripada kategoriji k, pri Cemu
softmax funkcija omogucava poredenje vise mogucih tipova komunikacionog rizika. Zbog
toga se isti reprezentacioni okvir moze koristiti za binarnu detekciju, razlikovanje tipova

seksizma 1 kasnije tumacenje modelskih odluka kroz verovatnoce i objasnjive signale.

7.2.1 Binarna, viSeklasna i viSelabelna formulacija

Detekcija diskriminatornog jezika moze imati vise nivoa slozenosti. Najjednostavniji za-
datak je binarna klasifikacija, gde model procenjuje da li je tekst problemati¢an ili nije. Slo-
zeniji zadatak je viSeklasna klasifikacija, gde se prepoznaje tip problemati¢nog sadrzaja. Jo$
sloZeniji zadatak je viSelabelna klasifikacija, gde jedna poruka moze sadrzati vise strategija
istovremeno. U poslovnom kontekstu dodatno se uvodi i risk scoring, jer organizaciju ¢esto
ne zanima samo konacna klasa, ve¢ prioritet i stepen potrebe za ljudskom proverom. Pregled

osnovnih formulacija zadatka, njihovog znacenja i tipi¢nog izlaza prikazan je u tabeli 7.4. Na
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primer, ista poruka moze u binarnoj formulaciji biti oznacena samo kao problemati¢na, dok u
viSelabelnoj formulaciji moze istovremeno dobiti oznake stereotipizacije i omalovazavanja,

Sto nastavniku ili analitiCaru daje precizniji osnov za tumacenje komunikacionog rizika.

Tabela 7.4: Formulacije zadatka detekcije diskriminatornog jezika.

Formulacija Opis Primer izlaza

Binarna klasifikacija ~ Tekst jeste ili nije problemati¢an seksisticki / neseksisticki
Viseklasna Tekst pripada jednoj dominantnoj stereotipizacija, pretnja,
klasifikacija kategoriji omalovazavanje
Viselabelna Tekst moze sadrzati vise kategorija stereotipizacija +
klasifikacija istovremeno omalovazavanje
Hijerarhijska Prvo se detektuje prisustvo problema, Zadatak A — Zadatak B —
klasifikacija zatim detaljna kategorija Zadatak C

Skor rizika Model daje kontinuirani skor rizika skor € [0, 1]

7.2.2 Funkcija gubitka, neravnoteza klasa i pragovi

Drustveno osetljivi skupovi podataka Cesto imaju neravnotezu klasa. Eksplicitni oblici
Stetnog jezika mogu biti redi od neutralnih poruka, dok su pojedine potkategorije seksizma
znatno rede od opstih ili implicitnih oblika. Ako se koristi standardna funkcija gubitka bez
korekcije, model moze favorizovati vecinsku klasu i1 ostvariti visoku ukupnu ta¢nost, ali sla-
bije prepoznavati upravo one instance koje su najvaznije za analizu komunikacionog rizika.

Za binarnu klasifikaciju koristi se binarna unakrsna entropija (binary cross-entropy):
1 n
BoE n;[y og(ps) + (1 — ;) log(1 — p)] (7.14)

U ovoj formuli y; € {0, 1} ozna¢ava stvarnu oznaku instance, a p; procenjenu verovatnocu da
tekst pripada rizi¢noj klasi. Funkcija gubitka kaznjava odstupanje procene od stvarne oznake,
pri ¢emu vece greSke snaznije uticu na ukupni gubitak. Kod neravnoteze klasa koristi se

binarna unakrsna entropija (weighted binary cross-entropy):

1l & . .
Lwpcr = - Z [w1y; log(p;) + wo(1 — y;) log(1 — ;)] , (7.15)

i=1

gde su w; 1wy tezine pozitivne 1 negativne klase. U praksi se veca teZzina moze dodeliti redoj

klasi, kako bi model dobio jaci signal da greske nad manjinskim primerima nisu zanemarljive.
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Alternativno se moze koristiti fokalna funkcija gubitka (focal loss), koja dodatno nagla-

Sava teze klasifikovane instance:

1 < ) ) ) )
Ljocat = = > lowi(1 = pi) " log(pi) + (1 — @) (1 — )] log(1 — pi)] - (7.16)
i=1
Parametar o kontroliSe znacCaj pozitivne i negativne klase, dok v smanjuje uticaj lakih primera
1 usmerava ucenje ka teZzim instancama. Ovakav pristup je koristan kada su rizi¢ni oblici
komunikacije retki, ali metodoloski i organizaciono vazni. Pored izbora funkcije gubitka,

vaznu ulogu ima i prag odlu¢ivanja. Za binarni model kona¢na oznaka moze se dobiti kao:

17 Ai 2 T,
p=4 7 (7.17)
07 ﬁl < T,

gde 7 oznacava prag odlucivanja. Nizi prag povecava osetljivost modela, ali moze dovesti
do veceg broja lazno pozitivnih ishoda, dok visi prag smanjuje broj oznacenih instanci, ali
povecava rizik da deo Stetnog sadrzaja ostane neprepoznat. Izbor praga zato treba posmatrati
kao deo podesavanja modela prema domenskom riziku, organizacionom kontekstu i potrebi
za ljudskom proverom.

Konceptualni tok obrade teksta u transformer okviru prikazan je na slici 7.3. Prikaz ne
obuhvata samo unutras$nju arhitekturu modela, ve¢ Siri analitic¢ki tok u kojem se klasifikaci-
oni izlaz dopunjuje skorom rizika, kalibracijom, objasnjenjem i stru¢nom proverom. To je
posebno vazno u drustveno osetljivoj poslovnoj komunikaciji, gde se odluka ne sme zasni-
vati samo na izlaznoj oznaci modela, ve¢ 1 na pouzdanosti skora, objasnjivosti i mogucnosti

ljudske intervencije.

Struc¢na
provera

Digitalni
tekst

Transformer Paznja i Klasifikaciona Skor
enkoder reprezentacija glava rizika

Tokenizacija Kalibracija Objasnjenje

0

OQOOOOOO
I o
N N e
@

Slika 7.3: Transformer okvir za detekciju diskriminatornog jezika u digitalnoj komunikaciji.
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U metodoloskom smislu, transformer modeli u ovom poglavlju nemaju ulogu samo na-
prednog klasifikatora. Njihova vrednost je u tome §to omogucavaju proveru da li kontek-
stualno modelovanje moze bolje obuhvatiti implicitne i semanticki sloZzene komunikacione

obrasce, uz istovremenu potrebu za strozom evaluacijom greSaka i odgovornom primenom.

7.3 Eksperimentalni pravci i evaluacija modela

Evaluacija modela u ovom poglavlju razvija se kroz vise istrazivackih slojeva. Prvi sloj
¢ini raniji NIP projekat, u kojem je proverena moguénost detekcije mizoginih obrazaca po-
mocu kombinacije Word2Vec reprezentacija, BILSTM slojeva i self-attention mehanizma.
Drugi sloj ¢ine prihvacena i tekuca istrazivanja kandidatkinje o detekciji mizoginog i rod-
no pristrasnog jezika u poslovnom diskursu, u kojima se koristi RoOBERTa arhitektura sa
domenskom adaptacijom, sentimentnim i stilskim obelezjima, attention pooling slojem, dro-
pout regularizacijom, ponderisanjem klasa i augmentacijom podataka. Tre¢i sloj ¢ini tekuci
rad u kojem se EDOS i EXIST koriste za odgovornu proveru transformer modela, kalibra-
ciju verovatnoca i prioritizaciju sluc¢ajeva za ljudsku proveru. Ovaj pravac ostaje otvoren za
dalji razvoj kroz postepeno formiranje anonimizovanih korpusa korporativne i profesionalne
mizoginije, zasnovanih na eticki prikupljenim primerima iz javno dostupnih 1 institucionalno

relevantnih lokalnih komunikacionih okruzenja.

7.3.1 RoBERTa za poslovni diskurs

U tekuéem istrazivanju o odgovornoj Al podrsci inkluzivnoj poslovnoj komunikaciji, po-
¢etni ROBERTa model ostvario je umerene rezultate: tacnost od 75.4%, preciznost od 71.2%,
odziv od 68.6%, F1 meru od 69.1% i AUC-ROC od 0.74. Nakon domenske adaptacije, koja je
ukljucila pazljivije pretprocesiranje, sentimentne i stilisticke karakteristike, attention pooling,
dropout regularizaciju, klasne teZine, augmentaciju podataka i podeSavanje hiperparametara,
optimizovani RoOBERTa model ostvario je 91.2% ta¢nosti, 88.7% preciznosti, 90.5% odziva,
F1 meru od 89.6% 1 AUC-ROC od 0.93. Ovakav rast performansi ukazuje da kod drustveno
osetljivih tekstualnih zadataka presudan zna¢aj nema samo izbor transformer arhitekture, ve¢
1 nac¢in na koji se model prilagodava domenskim osobenostima, neravnotezi klasa i razli¢itim
nivoima eksplicitnosti pristrasnog jezika.

Tabela 7.5 pokazuje da pobolj$anje ne proizlazi samo iz izbora snaznijeg modela, veé
iz pazljivog povezivanja arhitekture, pretprocesiranja, balansiranja klasa i domenskog razu-
mevanja zadatka. Najvazniji napredak ogleda se u odzivu 1 F1 meri, jer propustanje Stetnog
sadrzaja moze imati vece posledice od obicne klasifikacione greske. Istovremeno, preciznost
ostaje vazna zato $to prevelik broj laznih alarma moZe smanjiti poverenje zaposlenih u sistem

1 stvoriti otpor prema analitickim alatima.
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Tabela 7.5: Evaluacija poslovnog RoBERTa modela iz tekuceg istrazivackog pravca.

Model Taénost Preciznost Odziv F1 mera AUC-ROC
Pretrenirani RoOBERTa 75.4% 71.2% 68.6% 69.1% 0.74
Optimizovani RoOBERTa 91.2% 88.7% 90.5% 89.6% 0.93

7.3.2 EDOS i EXIST kao osnova za odgovornu evaluaciju

U tekucem istrazivanju radi se i na razvoju okvira koji prosiruje klasicnu detekciju sek-
sistickog sadrzaja na kalibraciju verovatnoca, analizu nesigurnosti i prioritizaciju slucajeva
za ljudsku proveru. EDOS se koristi kao primarni engleski skup za poredenje, dok se EXIST
koristi kao §ira provera nad dvojezi¢nim podacima. Kod EXIST skupa posebno se naglasava
da je evaluacija sprovedena na dostupnom razvojnom skupu, a ne na zvani¢nom test skupu,
zbog Cega rezultati imaju karakter radnog istrazivackog nalaza, a ne kona¢nog poredenja u
okviru zajednickog evaluacionog zadatka.

Jedan od vaznih nalaza ovog pravca jeste da model sa dobrim klasifikacionim metrikama
ne mora imati dovoljno pouzdane verovatnoce za operativnu primenu. Zbog toga se, pored
makro F1 i pozitivne F1 mere, analiziraju ECE, Brier skor i NLL. ECE oznacava ocekiva-
nu greSku kalibracije, odnosno odstupanje izmedu procenjene verovatnoce modela i stvarne
tacnosti, dok NLL meri koliko se model kaznjava za pogresno ili previSe sigurno procenjene
verovatnoc¢e. U dosada$njim rezultatima Platt kalibracija kod EDOS RoBERTa-base modela
smanjuje ECE sa 0.1100 na 0.0378 i NLL sa 0.5579 na 0.3175. Kod EXIST XLM-RoBERTa
modela ECE se smanjuje sa 0.1526 na 0.0363, a NLL sa 0.7260 na 0.4282. Ovi rezultati
pokazuju da kalibracija ne mora zna€ajno menjati klasifikacionu meru, ali moZe poboljSati
kvalitet verovatnoca koje se koriste za pragove, prioritizaciju i ljudsku proveru.

Pregled pocetnih i kalibrisanih rezultata za EDOS 1 EXIST prikazan je u tabeli 7.6. Tabela
pokazuje da Platt kalibracija gotovo ne menja makro F1 rezultat, ali znatno smanjuje ECE
i NLL vrednosti, $to je posebno vazno kada se izlazne verovatnoce koriste za operativne
pragove i odgovornu proveru rizi¢nih slucajeva.

Kalibracija se moze formalno posmatrati kao transformacija sirove verovatno¢e modela
p; u kalibrisanu verovatnocu p;:

pi = Cal(pi), (7.18)

gde Cal(-) oznacava kalibracionu funkciju, na primer Platt skaliranje ili izotoni¢nu regresiju.
Vaznost ove funkcije lezi u tome $to se u primeni u realnom okruzenju ne koristi samo klasa
modela, nego i stepen poverenja u predikciju. Drugim recima, cilj kalibracije nije nuzno bolja
klasifikacija, ve¢ pouzdanije znacenje vrednosti kao $to je p; = 0.80 u odnosu na ocekivanu

tacnost slicnih primera.
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Tabela 7.6: Primer kalibracije transformer modela u teku¢em istrazivatkom pravcu.

Skup podataka i

e Metod N Macro F1 ECE NLL

EggESRTa_base raw 4000  0.8315  0.1100  0.5579
E](:))ISESRTa—base Platt 4000  0.8302  0.0378 03175
iﬁl\i_TROBERTa raw 561 0.8376  0.1526  0.7260
EXIST Platt 561 0.8376  0.0363  0.4282

XLM-RoBERTa

Ocekivana kalibraciona greska moze se zapisati kao:

1B
ECE = Z n lacc(By,) — conf(By)|, (7.19)
m=1

gde B,, oznacava m-ti kalibracioni interval, | B,,| broj instanci u tom intervalu, acc(B,,)
empirijsku ta¢nost, a con f(B,,) proseéno poverenje modela. Manja ECE vrednost znaci da
su procenjene verovatnoce bolje uskladene sa stvarnim ishodima, §to smanjuje rizik da model

bude previse siguran ili previse nesiguran u drustveno osetljivim slucajevima.

7.3.3 Prioritizacija za ljudsku proveru

Poseban doprinos komunikacionog domena jeste prelazak sa pitanja ,,da li je model tatan”
na pitanje ,,kako se izlaz modela koristi u odgovornom procesu”. U teku¢im eksperimenti-
ma analizirana je strategija slanja dela slucajeva na ljudsku proveru. Kod EDOS RoBERTa-
base modela, izabrana T2 strategija Salje 37.40% slucajeva na proveru i obuhvata 76.02%
ukupnih gresaka, 62.55% lazno negativnih i 93.43% lazno pozitivnih ishoda. Kod EXIST
XLM-RoBERTa modela, odgovarajuca strategija Salje 61.50% slucajeva na proveru i obu-
hvata 74.73% gresaka.

Nalazi iz tabele 7.7 ukazuju da u drustveno osetljivim sistemima nije dovoljno model
samo trenirati 1 testirati, ve¢ je potrebno osmisliti njegovo uklju€ivanje u organizacioni tok
rada. Stopa provere pokazuje koliko se instanci $alje evaluatorima, a otkrivene greske koliko
ukupnih greSaka dodatna provera uspeva da izdvoji. Lazno negativni ishodi (FN) odnose se
na propustanje Stetnog sadrzaja, a lazno pozitivni ishodi (FP) na prekomerno oznafavanje
neutralnog ili kontekstualno drugacijeg teksta kao rizicnog. Kolona za greske medu provere-

nima pokazuje koliki deo poslatih instanci zaista predstavlja greSku modela.
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Tabela 7.7: Primer prioritizacije slu¢ajeva za dodatnu ljudsku proveru u tekué¢em istrazivac-

kom pravcu.
Skup podataka i Stopa Otkrivene Otkriveni Otkriveni  GreSke medu
model provere greSke FN FP proverenima
EDOS 0, ) 0 0, 0,
RoBERTa-base 37.40% 76.02% 62.55% 93.43% 24.80%
EXIST 61.50% 74.73% 52.08% 100.00% 19.71%

XLM-RoBERTa

7.4 LaZno pozitivni i laZno negativni ishodi u drustveno osetljivim sistemima

U drustveno osetljivim sistemima, greske modela imaju drugacije posledice nego u stan-
dardnim klasifikacionim zadacima. LaZno pozitivan ishod znaci da je neutralan ili legitimni
tekst pogresno oznacen kao problemati¢an. Lazno negativan ishod znaci da problemati¢an
tekst nije prepoznat. Obe vrste greSaka mogu biti Stetne, ali na razlicite nacine.

Lazno pozitivan ishod moze dovesti do nepravednog oznacavanja autora poruke, naru-
Savanja poverenja u sistem, prekomerne moderacije ili autocenzure. Lazno negativan ishod
moze omoguciti da Stetan govor ostane prisutan u organizaciji, $to moze narusiti sigurnost 1
inkluzivnost komunikacionog prostora. Zbog toga se u ovom domenu ne moze jednostavno
optimizovati jedna metrika bez razumevanja posledica. Matrica konfuzije za binarni zadatak

prikazana je kao:
TN FP

FN TP

_ (7.20)

Raspored vrednosti (TP), (TN), (FP) i (FN) omogucava da se performanse modela posmatraju
odvojeno po tipu greske, $to je posebno vazno kada lazno pozitivni i lazno negativni ishodi

nemaju istu prakti¢nu tezinu. Stopa lazno pozitivnih ishoda racuna se kao:

FP
FPR= —— 7.21
R FP+TN’ (7.21)

dok se stopa lazno negativnih ishoda racuna kao:

FN

FNR = ————.
R FN+TP

(7.22)
Tabela 7.8 prikazuje znacenje osnovnih ishoda matrice konfuzije u detekciji diskriminatornog

jezika. Vazno je razlikovati lazno pozitivne 1 laZzno negativne ishode, jer prvi mogu nepra-

vedno oznaciti neutralan sadrzaj, dok drugi znace da Stetan govor ostaje neprepoznat.
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7.4.1 Prag odlucivanja i zone rizika

Modeli ¢esto daju verovatnocu ili skor rizika. Konac¢na klasifikacija zavisi od praga 7:

~ 17 ﬁz Z T,
9 = (7.23)
O, ﬁl <T.

Smanjenje praga povecava verovatnocu da ¢e problemati¢ni sadrZaji biti prepoznati, ali mo-
ze povecati broj lazno pozitivnih ishoda. Povecanje praga smanjuje broj lazno pozitivnih
ishoda, ali moze povecati broj propustenih problemati¢nih sadrzaja. Zato izbor praga mora
biti povezan sa namenom sistema, prihvatljivim rizikom i kapacitetom za ljudsku proveru.
U poslovnom okruzenju najodgovorniji pristup nije automatsko donosenje konacne odluke,
ve¢ uvodenje zona rizika koje povezuju izlaznu verovatnoc¢u modela sa razli¢itim nivoima

ljudske intervencije:

no_flag, Pi < T1,
decision; = < human_review, 7, < p; < 7o, (7.24)

priority review, p; > To.

U ovoj formulaciji 7; predstavlja prag iznad kojeg sadrzaj vise nije dovoljno pouzdano neu-
tralan da bi bio automatski odbacen, dok 7, oznacava visi prag rizika pri kojem se instanca
prosleduje na prioritetnu proveru. Srednja zona omogucava da se neizvesni slucajevi zadrze
u procesu ljudske procene, umesto da se nad njima donosi neposredna automatska odluka.
Time model dobija ulogu sistema za rangiranje rizika i podrsku odluc¢ivanju, dok kona¢na

interpretacija ostaje u nadleznosti stru¢ne osobe ili odgovarajuceg organizacionog tela.

7.4.2 Ogranicenja procene nesigurnosti pomocu softmax funkcije

Jedan od vaznih nalaza iz tekuceg istrazivackog pravca jeste da jednostavna procena nesi-
gurnosti zasnovana na verovatnoci softmax funkcije nije dovoljna za pouzdano usmeravanje
slucajeva ka ljudskoj proveri. U testiranim scenarijima, grani¢na verovatnoca oko 0.5 pred-
stavlja formalno dostupnu meru nesigurnosti, ali obuhvata veoma mali deo stvarnih gresaka.
To znaci da model moZe gresiti i onda kada je numericki samouveren, odnosno kada izlazna
verovatnoc¢a ne ukazuje na ociglednu nesigurnost. Ovaj nalaz je posebno vazan za drustveno
osetljive sisteme, jer pokazuje da odgovorna primena zahteva jace metode procene nesigur-
nosti, kao $to su ansambli modela (ensembles), Monte Karlo isklju¢ivanje neurona (Monte
Carlo dropout), konformna predikcija (conformal prediction) ili dodatni slojevi provere (au-

dit layers). Binarna entropija moze se zapisati kao:

(1] Hy(p;) = —p; logy(p;) — (1 — p;) logy(1 — ;). (7.25)
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Binarna entropija meri stepen neizvesnosti binarne odluke i dostiZze najvecu vrednost kada
je procenjena verovatnoca blizu 0.5, odnosno kada model nema jasnu sklonost ka jednoj od
dve klase. Nasuprot tome, kada je verovatnoca bliska vrednostima 0 ili 1, entropija opada,
Sto ukazuje na vec¢u samouverenost modela. Zbog toga je binarna entropija koristan dopunski
indikator nesigurnosti, jer omogucava da se izdvoje slucajevi u kojima je odluka formalno
grani¢na, iako sama po sebi nije dovoljna da prepozna sve operativno rizi¢ne greske.

Iako entropija daje informaciju o blizini odluke granici, ona ne moze sama identifiko-
vati sve sluc¢ajeve u kojima je model samouvereno pogreSan. Zbog toga u ovom poglavlju
nesigurnost nije predstavljena kao gotovo reSenje, ve¢ kao istrazivacki problem koji zahteva
dodatnu metodoloSku proveru.

[lustracija na slici 7.4 prikazuje kako se izlazna verovatno¢a modela moze prevesti u zone
rizika 1 povezati sa odlukom o ljudskoj proveri. Prikaz naglasava da pragovi ne sluze samo za
tehnicko razdvajanje klasa, ve¢ i za uravnoteZenje rizika izmedu propustanja Stetnog sadrzaja
1 prekomernog oznaCavanja neutralnih poruka. Posebno je vazno to Sto se entropija moze
koristiti kao dodatni signal nesigurnosti, jer ukazuje na sluc¢ajeve u kojima skor rizika sam

po sebi nije dovoljan za pouzdano razdvajanje bezbednih, grani¢nih i prioritetnih instanci.

@ N N\ Skor rizika 0-1
Ulazni Transformer
tekst model Bez oznake Ljudska Prioritetna Struéna Organizaciona
provera provera procena odluka
E/EH19 & © %
- / )A pP<7 E TSP<Ty i
T T2

1
|
|
I
|
1
1
1
|
I
I
L

Ravnoteza izmedu

propustanja Stetnog
sadrzaja i prekomernog

oznacavanja

Softmax nesigurnost
nije dovoljna za
sve greske

Slika 7.4: Pragovi rizika 1 ljudska provera u detekciji diskriminatornog jezika.

U prakti¢nom smislu, visoka entropija oznacava zonu u kojoj model ne prikriva sopstvenu
nesigurnost, ve¢ je eksplicitno ukljucuje u proces odlu¢ivanja i usmerava potencijalno osetljiv
slucaj ka dodatnoj ljudskoj proveri.

Ova sekcija ima posebnu metodolosku vrednost jer pokazuje da drustveno osetljivi mo-
deli ne mogu biti optimizovani samo prema jednoj numerickoj meri. U zavisnosti od orga-
nizacione namene, prioritet moze biti smanjenje lazno negativnih ishoda, smanjenje lazno

pozitivnih ishoda ili uravnotezenje oba rizika kroz ljudsku proveru.
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7.5 Strué¢na kontrola, odgovorno odlucivanje i eticka primena modela

Modeli za detekciju diskriminatornog jezika ne smeju se koristiti kao autonomni sistemi
za donosenje konac¢nih odluka o zaposlenima, kandidatima, korisnicima ili drugim ucesnici-
ma komunikacije. Njihova uloga treba da bude pomoc¢na i analiticka: da prepoznaju sadrzaje
koji zahtevaju dodatnu paznju, omoguce organizovanje prioriteta, pruze objasnjenja odluka
1 podrze stru¢nu procenu u slozenim situacijama. Na taj na¢in model ne zamenjuje instituci-
onalnu odgovornost, ve¢ postaje deo Sireg sistema za rano prepoznavanje rizika.

Stru¢na kontrola je neophodna zato $to jezik nije izolovan tehnicki signal, ve¢ kontekstu-
alan oblik drustvene i poslovne interakcije. Znacenje poruke moze zavisiti od odnosa izmedu
ucesnika, namere, prethodne komunikacije, citiranja, ironije, tona ili Sire situacije. Pored to-
ga, anotacioni standardi nisu isti u svim organizacijama, pa ono $to se u jednom kontekstu
prepoznaje kao rizi¢no u drugom moze zahtevati dodatno tumacenje. Pogresna klasifikacija
moze imati posledice i po osobu koja je poruku poslala i po osobu koja je porukom pogodena,
dok model moze reprodukovati pristrasnosti iz trening podataka. Zbog toga se izlaz modela
mora posmatrati kao signal za proveru, a ne kao kona¢na odluka. Zato se odgovorna primena

modela moze organizovati kroz okvir ljudske kontrole i asistencije ((human-in-the-loop)):
Decisioni =H (ﬁu Ei, Ci, Rl) s (726)

gde je p; kalibrisana verovatnoca ili skor rizika, F; objasnjenje predikcije, C; komunikacioni
kontekst, R; rezultat dodatne provere ili pravila politike, a H ljudska ili stru¢na odluka.
Tabela 7.8 dodatno povezuje ishode klasifikacije sa mogucim posledicama u sistemu ljud-
ske kontrole, naglaSavaju¢i da greske modela nemaju samo tehnicko, ve¢ i organizaciono i
etiCko znaCenje. Tabela pokazuje da greske modela u ovom domenu nisu samo tehnicke, ve¢

mogu imati posledice po poverenje, moderaciju 1 bezbednost komunikacionog prostora.

Tabela 7.8: ZnaCenje gresaka u detekciji diskriminatornog jezika.

Ishod Znacenje Moguca posledica

. .\ Problematican sadrzaj je pravilno Moguénost pravovremene strucne
Tacno pozitivno

prepoznat provere
Lano vozitivio Neutralan sadrzaj je pogresno Nepravedna procena, gubitak
p oznacen kao problemati¢an poverenja, prekomerna moderacija

Problematican sadrzaj nije

Lazno negativno Stetan govor ostaje neprimecen

prepoznat
y . Neutralan sadrzaj je pravilno Sistem ne opterecuje proces
Tac¢no negativno L .
prepoznat nepotrebnim signalima
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Objasnjivost (explainability) je posebno vazna u drustveno osetljivim modelima. Ako
sistem oznaci poruku kao problematicnu, potrebno je prikazati koji delovi teksta su najvi-
Se doprineli takvoj proceni. Medutim, objasnjenje ne treba shvatiti kao apsolutnu istinu o
unutrasnjem procesu modela. Ono je pomoc¢ni alat za struc¢nu proveru, narocito u slucajevi-
ma kada tekst sadrzi ironiju, citiranje, profesionalni Zargon ili kontekst koji model ne moze

pouzdano obuhvatiti. Lokalno objasnjenje moZze imati aditivni oblik:

M
gi=do+ Y iz, (7.27)
j=1
gde ¢;; oznaCava doprinos tokena ili obelezja j predikciji instance ¢. U praksi, objaSnjenje
moze ukljucivati istaknute reci, fraze, kategorije ili semanticke obrasce.
Konceptualni okvir ljudske kontrole u petlji prikazan je na slici 7.5. Slika naglasava da
model ne zavrSava proces automatskom odlukom, ve¢ daje skor rizika i objaSnjenje, nakon

¢ega strucna provera vodi ka odluci, edukativnoj meri ili audit zapisu.

s KLJUCNA KONTROLNA TACKA
/’] (—\
0 9 9 4 (5 Odluka
~N - N 7 ~N (—\ —> Dozvoli / Izmeni /
Ulazna poruka Model daje Objasnjenje Srednji i Strucna Db
skor rizika visoki rizik provera e ne o
e = et
Edukativna
> > \l!l mera
' ‘ l L] Smernicei
l 10 preporuke
Sep Kljuéni razlozi Prag za proveru ( . \
Digitalni tekst 0-100 i dokazi od strane Soveka Covek donosi Audit zapis
5 N = \ J konaénu odluku —> Dokumentacija
1 %} &P i trag odluke
: 1 N e s
i /
" Y

Y

Kontinuirano uéenje i poboljsanje
x_J je1p jsanj

Slika 7.5: Okvir ljudske kontrole u petlji za odgovornu upotrebu modela.

7.6 Veza sa inkluzivnim radnim okruZenjem i odrZivim razvojem

Drustveno odgovorna poslovna komunikacija povezana je sa Sirim ciljevima inkluzivnog,
bezbednog i odrzivog radnog okruzenja. Organizacije koje razvijaju kulturu postovanja, jed-
nakih mogu¢énosti 1 psiholoske sigurnosti moraju obratiti paznju ne samo na formalne politike,
ve¢ 1 na svakodnevne komunikacione obrasce. Digitalni tekstovi, komentari i poruke mogu
ukazati na probleme koji nisu uvek vidljivi kroz formalne izvestaje. Zato analiza komunika-
cije ima preventivnu vrednost, jer omogucava da se riziCni obrasci prepoznaju pre nego $to

prerastu u konflikt, diskriminaciju ili dugorocan gubitak poverenja.
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Prediktivni modeli ne zamenjuju organizacionu kulturu, eticke procedure ili ljudsku od-
govornost. Oni mogu sluziti kao dodatni analiticki sloj koji pomaze da se problemati¢ni obra-
sci ranije uoce. Vazno je da se Al sistemi ne koriste represivno ili mehanicki, ve¢ kao podrska
prevenciji, edukaciji i izgradnji inkluzivnog okruzenja u kojem se tehnoloska analiza kombi-
nuje sa stru¢nim tumacenjem, transparentnim procedurama i zastitom dostojanstva uc¢esnika.

Veza sa odrzivim razvojem ogleda se u tome $to inkluzivna komunikacija doprinosi kvali-
tetu rada, jednakosti, dostojanstvenom radnom okruZenju i smanjenju diskriminatornih prak-
si. U poslovnom kontekstu, to moze uticati na poverenje zaposlenih, zadrzavanje talenata,
reputaciju organizacije i kvalitet interne i eksterne komunikacije. Time se ovo poglavlje po-
vezuje sa Sirim ciljevima odrZivog razvoja, posebno sa rodnom ravnopravnoscu, dostojan-
stvenim radom i smanjenjem nejednakosti, ali 1 sa idejom da tehnologija treba da unapreduje,
a ne narusava kvalitet ljudskog rada i meduljudskih odnosa.

Tabela 7.9 prikazuje vezu izmedu analize poslovne komunikacije i Sirih organizacionih
ciljeva. Ona naglasava da modeli mogu doprineti ranom prepoznavanju rizika, ali samo ako se
njihova upotreba poveze sa ljudskom odgovornos$cu, kontekstualnim tumacenjem 1 zastitom
inkluzivnog radnog okruzenja. Tabela zato ukazuje da se modeli za analizu komunikacije
moraju vrednovati ne samo prema performansama, ve¢ i prema tome da li podsticu pazljivije,

pravednije 1 kontekstualno odgovornije postupanje u organizaciji.

Tabela 7.9: Veza Al analize komunikacije sa organizacionim ciljevima.

Organizacioni cilj Uloga modela Ogranicenje

Model ne sme zameniti

Rano prepoznavanje o .
prep J edukaciju i menadzersku

Inkluzivna kultura o
problemati¢nih obrazaca

odgovornost
. . Identifikacija Stetnog jezika i Potrebna je poverljiva i
Psiholoska sigurnost  (acya stetnog ) s P JV .
komunikacionih rizika pazljiva obrada slucajeva
, . Pradenje obrazaca koji mogu Neophodna segmentna i
Jednake moguénosti J ) . £ p gmet
ukazati na pristrasnost kontekstualna analiza

Rezultati se ne smeju

Analiza agregiranih trendova u o .
koristiti za neproporcionalno

Organizaciono ucenje

komunikaciji nadgledanje
Reputacija i Smanjenje rizika javno Al mora biti deo Sireg
uskladenost problemati¢ne komunikacije compliance procesa

U okviru ove disertacije, doprinos ovog poglavlja nije u tvrdnji da AI moze resiti problem
diskriminacije u organizacijama. Doprinos je u definisanju metodoloski odgovornog okvira
u kojem se modeli mogu koristiti za podrsku prepoznavanju rizicnog jezika, uz obaveznu

interpretaciju, ljudsku proveru 1 razumevanje ogranicenja.
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7.7 Sinteza nalaza u oblasti drustveno odgovorne poslovne komunikacije

Domen drustveno odgovorne poslovne komunikacije pokazuje da se prediktivni modeli
u drustveno osetljivim zadacima ne mogu vrednovati samo prema klasifikacionoj tacnosti,
vec¢ 1 prema nacinu na koji se njihovi izlazi koriste u realnom organizacionom kontekstu. Za
razliku od domena u kojima se model primarno koristi za predikciju ocene, cene, zadovoljstva
ili popularnosti, ovde izlaz modela moze uticati na poverenje, pravi¢nost, reputaciju i kvalitet
komunikacione kulture. Zbog toga centralni nalaz poglavlja nije samo da se rodno pristrasan,
seksisticki ili mizogin jezik moze modelovati NLP metodama, ve¢ da takvo modelovanje
zahteva objaSnjivost, kalibraciju, analizu greSaka 1 ljudsku proveru.

Metodoloski doprinos poglavlja ogleda se u povezivanju podataka, modela i odgovorne
primene. Na nivou podataka, javni skupovi kao §to su EDOS, EXIST, MAMI i srodni re-
sursi omogucavaju razvoj i evaluaciju modela, ali istovremeno pokazuju granice anotacije,
domenske prenosivosti i primene opstih korpusa na poslovni diskurs. Na nivou modelovanja,
poglavlje pokazuje prelaz od sekvencijalnih pristupa zasnovanih na Word2Vec, BILSTM 1 at-
tention mehanizmima ka transformer modelima koji bolje obuhvataju kontekstualne i impli-
citne obrasce jezika. Na nivou evaluacije, rezultati se tumace kroz metrike, greske, pragove,
kalibraciju i potrebu za ljudskom proverom.

Nalazi ovog poglavlja doprinose proveri vise istrazivackih hipoteza. Hipoteza H1 sagle-
dava se kroz primenu dubokih i transformer modela na tekstualne podatke, pri ¢emu rezultati
pokazuju da slozenije arhitekture imaju posebnu vrednost kada zadatak zahteva razumevanje
konteksta, implicitnosti i pragmatickih nijansi. Hipoteza H2 povezuje se sa kvalitetom poda-
taka, anotacijama i domenskim granicama, jer se pokazuje da performanse modela zavise od
nacina na koji su prikupljeni, oznaceni i1 pretprocesirani druStveno osetljivi tekstovi. Hipo-
teza H3 podrzana je kroz potrebu za objaSnjivosc¢u, kalibracijom i stru¢nom proverom, dok
se hipoteza H4 posebno potvrduje kroz analizu posledica lazno pozitivnih i lazno negativnih
ishoda. Hipoteza H5 razmatra se kroz poredenje razli¢itih modelskih pristupa, funkcija gu-
bitka, pragova i mera pouzdanosti, ¢ime se pokazuje da izbor modela mora zavisiti od odnosa
izmedu performansi, rizika i domenske primene.

Posebna vrednost komunikacionog domena jeste u tome Sto jasno pokazuje granice au-
tomatizovanog odluc¢ivanja. Model u ovom kontekstu ne sme biti autonoman mehanizam za
sankcionisanje, ve¢ pomo¢ni analiticki sloj koji ukazuje na rizik, pruza objasnjenje i usmera-
va slucajeve ka stru¢noj proveri. Time se integrativni okvir disertacije proSiruje sa predikcije
poslovnih ishoda na analizu komunikacionih rizika, gde interpretabilnost, analiza gresaka i
ljudska odgovornost postaju neophodni uslovi prakti¢ne vrednosti modela.

Naredno poglavlje prelazi na odrzivi razvoj, projektno odluc¢ivanje i analiticko izveStava-
nje, ¢ime se istrazivacki okvir dalje prosiruje na upotrebu poslovne inteligencije, generativnih

modela 1 interpretabilnog odluc¢ivanja u kontekstu odrzivog razvoja.
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8. ODRZIVI RAZVOJ, PROJEKTNO ODLUCIVANJE I
IZVESTAVANJE

Odrzivi razvoj u ovoj disertaciji posmatra se kao analiticki okvir u kojem se poslovne,
tehnoloske 1 organizacione odluke ne procenjuju samo prema kratkoro¢nim performansama,
ve¢ i prema dugoro¢nim ekoloskim, druStvenim, institucionalnim i operativnim posledicama.
U takvom okviru podaci, modeli i izvestaji ne predstavljaju izolovane tehnicke rezultate, ve¢
instrumente za bolje razumevanje odnosa izmedu resursa, korisnickog ponasanja, organiza-
cionih prioriteta i strateskih ciljeva. Zbog toga se odrzivost u ovom poglavlju ne tretira kao
opsti deklarativni cilj, ve¢ kao skup merljivih indikatora i objasnjivih postupaka koji mogu
podrzati odgovornije odlucivanje.

U kontekstu disertacije, odrzivost ima dvostruku ulogu. Sa jedne strane, ona je predmet
analize, jer se kroz podatke mogu pratiti obrasci koriS¢enja kapaciteta, pouzdanosti rezerva-
cija, projektnih ulaganja, istrazivackih prioriteta i institucionalne saradnje. Sa druge strane,
ona je 1 kriterijjum vrednovanja samih analiti¢kih sistema, jer se od modela ocekuje da bu-
du ne samo tac¢ni, ve¢ i objaSnjivi, proporcionalni problemu, energetski racionalni i korisni
za donosioce odluka. Ova dvostruka uloga ¢ini poglavlje vaznim za povezivanje tehnickih
performansi modela sa Sirim drustvenim 1 organizacionim posledicama njthove primene.

Ovakav pristup se nadovezuje na osnovnu logiku disertacije. U prethodnim poglavlji-
ma analizirani su digitalni tragovi korisnika hotela, putnika, vozaca, potrosaca i ucesnika
digitalne komunikacije. U ovom poglavlju fokus se pomera ka organizacionom nivou: ka pi-
tanjima kako se indikatori odrzivosti, projektni opisi, istrazivacki portfoliji, mreze saradnje,
softverska efikasnost i generisani analiti¢ki narativi mogu pretvoriti u proverljive uvide za
odlucivanje. Time se pokazuje da prediktivna 1 tekstualna analitika ne moraju sluziti samo
za klasifikaciju ponaSanja pojedinaca, ve¢ i za podrsku planiranju, izveStavanju i strateskoj
koordinaciji u slozenim sistemima. Zato ovo poglavlje zadrzava fokus na proveri kako se
prediktivni modeli, NLP klasifikacija i evaluacija generisanih narativa mogu koristiti za ob-
jasnjivo projektno 1 organizaciono odlucivanje.

Savremena istrazivanja ukazuju da vestacka inteligencija moze doprineti ciljevima odr-
zivog razvoja samo kada su modeli povezani sa jasno definisanim ciljevima, proverljivim
indikatorima 1 odgovornim mehanizmima primene [92]. Istovremeno, literatura o vesStackoj

inteligenciji za ekolosku odrzivost naglasava da koristi analitickih sistema ne treba posmatrati
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odvojeno od ogranicenja, racunarske zahtevnosti, kvaliteta podataka, institucionalnog kon-
teksta 1 mogucih nezeljenih posledica [93]. Zato se centralni doprinos ovog poglavlja ogleda
u povezivanju odrzivog razvoja sa metodoloskim pitanjima koja se provlace kroz celu diser-
taciju, od izbora relevantnih indikatora i njihove obrade, preko modelovanja sloZzenih odnosa
1 objaSnjavanja rezultata, do spreCavanja da automatizovani izvestaji proizvode pogresne,
nepotpune ili preterano uverljive zakljucke. U opStem obliku, odrzivo analiticko odlucivanje

moze se predstaviti kao funkcija viSe povezanih dimenzija:

gde E; oznacava ekoloske pokazatelje, S; druStvene pokazatelje, G; upravljacke ili governan-
ce pokazatelje, B; poslovne pokazatelje, a T; tehnoloske pokazatelje. Cilj nije maksimizacija
jedne dimenzije, ve¢ balansiranje vise ciljeva u konkretnom domenu primene. Tako se odluka
posmatra kao rezultat viSekriterijumskog uskladivanja, u kojem se ekoloski i druStveni efek-
ti povezuju sa poslovnom odrzivoscu, tehnoloSkom izvodljivoscu i kvalitetom upravljanja.
Ukoliko se razli¢iti indikatori moraju objediniti u zajednicki analiti¢ki prikaz, kompozitni

indeks moze se zapisati kao:

SI; = ij -norm(x;;), (8.2)

Jj=1

gde S1; predstavlja indeks odrZivosti instance 4, x;; vrednost indikatora j, w; teZinu tog indi-
katora, a norm(-) funkciju normalizacije. Ovakav indeks ne treba tumaditi kao univerzalnu
meru odrZivosti, ve¢ kao transparentan alat za poredenje scenarija, perioda, projekata ili or-
ganizacionih jedinica u jasno definisanom istrazivac¢kom kontekstu.

Tabela 8.1 pokazuje da odrzivi razvoj ima $iri metodoloski smisao. On obuhvata turisticke
indikatore, projektne 1 istrazivacke podatke, automatizovano izveStavanje i odrzZivost softver-
ske implementacije. Zato ovo poglavlje predstavlja most izmedu prediktivnog modelovanja,

poslovne inteligencije, interpretabilnosti i odgovorne primene vestacke inteligencije.

8.1 Analitika odrzZivog turizma i hotelskih podataka

8.1.1 Poslovna inteligencija i generativni modeli u odrZivom turizmu

Turizam je posebno pogodan domen za analizu odrzivosti jer spaja korisni¢ko ponasa-
nje, kapacitete, cenu, sezonalnost, otkazivanja, distribucione kanale i operativno planiranje.
U hotelskim i turistickim sistemima odrzivost se ne moze posmatrati samo kroz ekoloske
pokazatelje u uzem smislu, vec¢ i kroz efikasno koriS¢enje kapaciteta, stabilnost traznje, sma-
njenje nepotrebnih operativnih oscilacija, pouzdanost rezervacija i kvalitet izveStavanja za

donosioce odluka. Zbog toga se poslovna inteligencija u ovom delu poglavlja koristi kao sloj
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Tabela 8.1: Dimenzije odrzivog analiti¢kog odlucivanja.

Dimenzija Primeri indikatora Uloga u odlucivanju

Prihod, troSak, iskori§¢enost
Ekonomska kapaciteta, prosecna cena,
povracaj ulaganja

Procena poslovne efikasnosti i
finansijske odrzivosti odluke

Potrosnja energije, voda, emisije, Procena uticaja na resurse,
Ekoloska otpad, efikasnost resursa, zivotnu sredinu i dugoro¢nu
digitalni karbonski otisak otpornost sistema

Zadovoljstvo korisnika,

. . P ledi luk
dostupnost usluge, inkluzivnost, rocena posledica odluka po

Drustvena . . korisnike, zaposlene i Siru

uslovi rada, kvalitet s

o zajednicu

komunikacije

Transparentnost, odgovornost, Pracenje poverenja, kontrole i
Upravljacka kvalitet izveStavanja, uskladenost institucionalne opravdanosti

sa pravilima odluke

Racunarska zahtevnost, Procena da li je tehnolosko
Tehnoloska energetska efikasnost, slozenost  reSenje proporcionalno

modela, odrzivost softvera problemu koji reSava

koji sirove rezervacione podatke pretvara u indikatore, a generativni modeli kao dodatni sloj
koji te indikatore prevodi u kontrolisane analiticke narative.

Istrazivanja o inteligentnoj automatizaciji u odrzivom turizmu pokazuju da Al sistemi
mogu doprineti optimizaciji procesa, boljem upravljanju resursima i kvalitetnijem planiranju,
ali samo ako su povezani sa jasnim ciljevima i odgovornom interpretacijom [37, 94]. U tom
smislu, generativna veStacka inteligencija ne treba da zameni analiticke tabele, grafikone
ili stru¢nu procenu, ve¢ da pomogne u objasnjavanju odnosa izmedu vise indikatora. Ovo
je posebno vazno u praksi, jer kontrolna tabla ¢esto prikazuje vrednosti i1 trendove, ali ne
objasnjava uvek kako se oni zajedno mogu tumaciti.

U pratecem istrazivaCkom toku razvijen je okvir u kojem se javno dostupni podaci o
hotelskim rezervacijama obraduju kroz BI tok obrade, a zatim serijalizuju u strukturisane
upite za generisanje kratkih analiti¢kih izveStaja. Ovaj pristup ne tretira generativni model kao
samostalnog analitiara, ve¢ kao kontrolisanu komponentu sistema za izveStavanje. Model
dobija samo unapred izracunate indikatore i oznake trenda, uz eksplicitnu instrukciju da ne
izmislja uzroke, vrednosti ili spoljasnji kontekst.

Klju¢na metodoloska razlika u odnosu na opste koris¢enje generativnih modela jeste uvo-
denje provere narativa. Generisani tekst se ne prihvata samo zato §to je gramaticki dobar i
Citljiv, ve¢ se proverava da li pokriva relevantne indikatore, da li pravilno opisuje trendove,

da li koristi proporcionalan jezik i da li ima operativnu vrednost za odlucivanje.
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8.1.2 Operativni indikatori odrZivosti u hotelskim podacima

U analitickom okviru za odrzivi turizam kori$¢eni su operativni indikatori koji se mogu
izvesti iz rezervacionih zapisa. Ovi indikatori ne predstavljaju direktne ekoloske metrike kao
Sto su potrosnja elektri¢ne energije, emisije ugljen-dioksida ili potrosnja vode, ve¢ operativne
proxy pokazatelje odrzivosti. Njihova vrednost je u tome Sto ukazuju na efikasnost koriSce-
nja kapaciteta, stabilnost traznje, rizik otkazivanja i pouzdanost rezervacionog ponasanja. U
hotelijerstvu ovakvi indikatori mogu biti vazni jer neefikasno planiranje kapaciteta utice na
troSkove, radnu organizaciju, nabavku, pripremu soba, potro$nju resursa 1 kvalitet usluge. Za

svaki period izveStavanja formira se vektor indikatora:
z, = [DL;, DS, CUy, LoSy, LT S;, ADR,, CR;, BRy|, (8.3)

gde su D L; nivo traznje, D S; stabilnost traznje, C'U, iskoriS¢enost kapaciteta, LoS; prose¢na
duzina boravka, LTS, stabilnost vremena unapred rezervacije, AD R, prose¢na dnevna cena,
C R, stopa otkazivanjai B R, pouzdanost rezervacija. Svi indikatori normalizuju se na interval
[0, 1] kako bi bili uporedivi u okviru zajednickog izvestaja. Normalizacija indikatora moze
se zapisati kao:

, x; — min(x)

= max(z) — min(z)’

(8.4)

pri cemu se minimalna i maksimalna vrednost raCunaju u okviru posmatranog hotela i in-
dikatora. Za indikatore stabilnosti koristi se koeficijent varijacije, tako da se veca stabilnost

dobija kada je varijabilnost manja:

o(x)

Stab,(z) =1 — e

(8.5)

Tabela 8.2 pokazuje da se odrzivost u turizmu moze analiticki operacionalizovati i onda
kada nisu dostupni direktni senzorski ili ekoloski podaci. Ovakav pristup ne zamenjuje punu
ESG analizu, ali omogucava da se na osnovu dostupnih operativnih podataka prate signali

efikasnosti, stabilnosti i odgovornog planiranja.

8.1.3 Evaluacija automatski generisanih analitickih narativa

Automatsko generisanje izvestaja donosi posebnu metodolosku odgovornost. Za razliku
od klasi¢ne tabele, generisani tekst moZze ¢itaocu delovati autoritativno ¢ak i kada je nedovolj-
no utemeljen. Zbog toga se u ovom poglavlju posebna paznja posvecuje evaluaciji narativa.
Savremena literatura o Al tekstualnom generisanju u odrzivom izveStavanju naglaSava da
generativni modeli mogu promeniti na¢in pripreme i interpretacije izvestaja, ali istovremeno

otvaraju pitanja tacnosti, odgovornosti, objasnjivosti i mogucih pogresnih interpretacija [38].
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Tabela 8.2: Operativni indikatori odrzivosti u BI okviru za turizam.

Indikator Opis Veza sa odrzivim odlucivanjem
Demand Level Broj potvrdenih rezervacija u Pracenje obima traznje i

(DL) posmatranom periodu opterecenja sistema

Demand Stability ~ Stabilnost rezervacija kroz period, Procena predvidljivosti traznje i
(DS) zasnovana na koeficijentu varijacije  potrebe za adaptivnim planiranjem
Capacity Iskori$c¢enost kapaciteta kroz zauzete Procena efikasnosti koris¢enja
Utilization (CU) sobne dane postojecih resursa

Length of Stay Razumevanje intenziteta koris¢enja

Prosecan broj no¢enja po rezervaciji

(Lo9) kapaciteta i obrasca boravka
tabilnost i . . .

.S abilnost p erloqg Stabilnost vremena izmedu Podrska planiranju nabavke,

izmedu rezervacije rezervacije i dolaska osoblja i operativnih aktivnosti

i dolaska (LT'S) ) Jalop

Average Daily Prosecna dnevna cena u Veza izmedu prihoda, potraznje i

Rate (ADR) posmatranom periodu cenovne dinamike

Cancellation Rate Udeo otkazanih rezervacija Signal .r'121ka, gubltkg kapaciteta i

(CR) potencijalnog operativnog otpada

Booking Pouzdanost zasnovana na Procena stabilnosti rezervacionog

Reliability (BR) prethodnom obrascu otkazivanja ponasanja i poverenja u projekcije

Da bi se prikazala veza izmedu operativnih indikatora, generativnog modela i provere
izlaznog teksta, na slici 8.1 dat je konceptualni tok automatskog analitiCkog izveStavanja.
Prikaz naglasava da se narativ ne generiSe neposredno iz sirovih podataka, ve¢ iz prethodno
obradenih i normalizovanih indikatora.

U oznaci P(y; | z), z; predstavlja vektor strukturisanih indikatora za posmatrani peri-
od, dok y; oznacCava analiticki narativ generisan na osnovu tih indikatora. Izraz naglasava da
tekstualni izlaz ne nastaje nezavisno od podataka, ve¢ uslovno, na osnovu prethodno pripre-
mljenih, normalizovanih i semanticki oznacenih ulaznih signala. Nakon generisanja, narativ
se proverava kroz pokrivenost indikatora, doslednost tumacenja i uskladenost sa podacima.

Evaluacija generisanih izveStaja moZe se posmatrati kroz Cetiri kriterjjuma: pokrivenost
indikatora, vernost trenda, jezi¢ka proporcionalnost i operativna relevantnost. Pokrivenost
indikatora meri da li se narativ osvrée na relevantne ulazne dimenzije, dok vernost trenda
proverava da li su povecanje, smanjenje ili stabilnost indikatora pravilno opisani. Jezi¢ka
proporcionalnost spreava da se blage promene opiSu izrazima kao $to su ,,dramati¢no”, ,,na-
glo” ili ,,znacajno”, a operativna relevantnost ocenjuje da li tekst povezuje vise indikatora u
korisnu interpretaciju za odlucivanje. Ovi kriterijumi omogucavaju da se generisani narativ

proceni kao analiticki izlaz povezan sa podacima, a ne samo kao stilski uverljiv tekst.
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BI tok podataka Modul generativne Al Izlazi narativa

1. Pretprocesiranje podataka 1. Strukturisani prompt

e Uvidi o efikasnosti i stabilnosti

e Trendovi popunjenosti

2. Generisanje jezickog modela

z R T ® Obrasci otkazivanja
3. Analiza varijabilnosti !

Transformerski LLM

]

i 2. Agregacija i normalizacija

r .

P(y,|z,)

] Normalizovani indikatori
i odrZivosti
.

! (na bazi GPT-a)
- 1
Sirovi booking \_ Strukturisani :
podaci (D) ul indikatori (z,) 5 Generisanje analiti¢kog narativa

[ _________ + ______________ St 5 S
Validacija > 'O'nlzlazievaluacija

L[ Transparentnost —» Reproduktivnost —» Doslednost ]J

Slika 8.1: Arhitektura okvira za automatsko analiticko izvestavanje zasnovanog na Bl toku
podataka, modulu generativne Al i evaluaciji izlaznih narativa.

U sprovedenoj evaluaciji generisano je 40 izveStaja za dva razli¢ita hotelska profila i
dva nivoa agregacije. Prose¢na pokrivenost indikatora iznosila je 81.9%, dok je prosecna
vernost trenda iznosila 0.81 na skali od 0 do 1. Uvodenje eksplicitne instrukcije za kontrolu
jakih kvalifikatora smanjilo je upotrebu prejakog jezika sa 22.5% na 7.5%. Dodatna stru¢na
evaluacija operativne relevantnosti dala je prose¢nu ocenu 3.52 na skali od 1 do 5.

Tabela 8.3 sumira kriterijume evaluacije i rezultate eksperimentalnog toka. Dobijene
vrednosti pokazuju da narativi uglavnom ostaju povezani sa ulaznim indikatorima, da re-
lativno dobro ¢uvaju smer promena i da se dodatnim instrukcijama moze smanjiti upotreba
prejakih izraza u interpretaciji.

Kao ilustracija jednog generisanog analiti¢kog narativa, slika 8.2 prikazuje tri povezana
operativna indikatora za resort hotel u Portugaliji: nivo traZnje i stabilnost planiranja, isko-
riS¢enost kapaciteta i pouzdanost rezervacija. Prikaz pokazuje rast nivoa traznje od juna ka
avgustu, povecanje iskoriS¢enosti kapaciteta sa 76% na 97% i smanjenje stope otkazivanja na
16.2%, $to ukazuje na jaanje sezonske potraznje uz stabilnije rezervaciono ponasanje. Takav
primer pokazuje kako narativ moze povezati vise indikatora u oprezno tumacenje zasnovano
na podacima.

Ovi rezultati pokazuju da evaluacija automatskih narativa ne treba da zavisi samo od
opsSteg utiska o kvalitetu teksta. U poslovnom i odrzivom izveStavanju vazno je da narativ
pokriva klju¢ne indikatore, tacno opisuje smer promena, izbegava preterane zakljucke i pruza
korisnu osnovu za odlucivanje. Tako generativni model ostaje kontrolisani interpretativni sloj

nad podacima, a ne samostalni izvor zakljucaka.
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Tabela 8.3: Kriterijumi evaluacije generisanih analitickih narativa.

e v _ Rezultat u
Kriterijum Nacin tumacenja .
eksperimentalnom toku
Pokrivenost Udeo ulaznih indikatora koji su 81.9% prosec¢ne
indikatora pomenuti ili obuhvaceni u narativu  pokrivenosti

Uskladenost opisa sa oznakama rasta,

. : C Prose¢na vrednost 0.81
pada ili stabilnosti indikatora

Vernost trenda

Jezicka Izbegavanje prejakih izraza kada Smanjenje jakih izraza sa
proporcionalnost promene nisu velike 22.5%na 7.5%
Operativna Stru¢na ocena da li narativ povezuje

o . .. Prose¢na ocena 3.52/5
relevantnost indikatore u korisnu interpretaciju

Resort hotel — Nivo potraznje i stabilnost planiranja

P —

N
o
o

e
N
o

Normalizovani indeks (0-1)
(=)
(2]
o

0.251 v .
0.00 T - ;
Jun Jul Avg
Mesec

—e— Nivo potraznje (0-1): normalizovan mesec¢ni broj rezervacija

Volatilnost planiranja (0-1): relativna varijabilnost vremena
izmedu rezervacije i dolaska

Resort hotel — Iskoris¢enost kapaciteta kroz vreme

] 97%
100 89% °

80 1 76%
601
40
201

Pokazatelj iskori§cenosti (%)

Jun Jul Avg
Mesec

Resort hotel — Trend pouzdanosti rezervacija

Stopa otkazivanja
pada na 16,2%

ul
o

N
o

S
©
g
2 307
N
o
35 201 M
o
g
8 10+
n
0 T . ;
Jun Jul Avg

Mesec

—e— Stopa otkazivanja (%): otkazane / ukupne rezervacije

Slika 8.2: Primer generisanog analitickog narativa za resort hotel na osnovu indikatora po-
traznje, iskoriS¢enosti kapaciteta i pouzdanosti rezervacija.
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8.2 Projektna analitika i strateSko odlucivanje

8.2.1 Horizon Europe projekti

Drugi deo poglavlja prosiruje analizu odrzivog razvoja sa turizma na istrazivacke projek-
te 1 njihove tematske, organizacione i finansijske obrasce. Horizon Europe predstavlja jedan
od najznacajnijih evropskih programa finansiranja istrazivanja i inovacija, a njegovi javno
dostupni podaci omogucavaju analizu istrazivackih prioriteta, mreza saradnje, tematskih kla-
stera 1 tokova finansiranja. U ovom delu disertacije kori§¢eni su javno dostupni CORDIS
podaci o projektima finansiranim u okviru programa Horizon Europe 2021-2027 [95].

Poseban fokus stavljen je na projekte koji se mogu povezati sa istrazivackim izrazom
»zelene tehnologije” (green tech). U ovom radu taj pojam se ne tumaci usko, samo kao ra-
zvoj pojedinac¢nih ekoloskih tehnologija, ve¢ kao Siri skup istrazivackih i1 inovacionih pra-
vaca povezanih sa klimom, energetskom tranzicijom, zaStitom zivotne sredine, cirkularnom
ekonomijom, odrzivom mobilnos¢u, efikasnim kori§¢enjem resursa, smanjenjem emisija i
digitalnim reSenjima za odrzivost. Takvo polaziSte omogucava da se odrzivi razvoj ne po-
smatra samo kao opSti normativni cilj, ve¢ kao konkretan istrazivacki portfolio koji se moze
analizirati kroz tekstualne, tematske, finansijske i organizacione podatke.

CORDIS podaci omogucavaju da se svaki projekat posmatra kroz nekoliko povezanih
slojeva. Tekstualni sloj obuhvata naslov, cilj 1 opis projekta, tematski sloj povezuje EuroSci-
Voc klasifikaciju i programske klastere, finansijski sloj ukljuc¢uje EU doprinos, dok organiza-
cioni sloj obuhvata koordinatore, u€esnike i zemlje iz kojih dolaze. 1z ovih podataka se moze
izvesti 1 mrezni sloj, zasnovan na saradnji organizacija u okviru projektnih konzorcijuma.
Zbog takve strukture, CORDIS je pogodan ne samo za deskriptivnu statistiku, ve¢ i za NLP
analizu, klasifikaciju, mreznu analizu i strateSko mapiranje istrazivackih portfolija.

U sprovedenoj analizi koriS¢ena su cCetiri osnovna CSV izvorna fajla: project.csv,
euroSciVoc.csv, topics.csv 1 organization.csv. Fokus je stavljen na projektne, te-
matske 1 organizacione podatke, jer povezuju tekst projekta, finansiranje i mrezu saradnje.

Analiza jezika pokazala je da su svi projektni zapisi u posmatranom skupu detektovani
kao engleski tekstovi. Ovaj nalaz je vazan za dalju obradu podataka, jer omogucava primenu
jedinstvenih postupaka za ¢iS¢enje teksta, pretragu kljucnih reci, izdvajanje tematskih obraza-
ca 1 pripremu obeleZja za analiticke modele. Time se smanjuje potreba za dodatnim jezickim
prilagodavanjem, koje bi u visejezicnom skupu zahtevalo prevod, normalizaciju termina i
uskladivanje znacenja. Ipak, rezultat treba tumaciti 1 kao metodolosko ograni¢enje, buduci
da se analiza odnosi na javno dostupne engleske opise projekata u CORDIS bazi, a ne na
interne predloge, radne dokumente ili visejezicne verzije projektne dokumentacije.

Pregled osnovnih izvornih CORDIS fajlova, njihovog obima i uloge u sprovedenoj analizi
dat je u tabeli 8.4. Tabela pokazuje da se analiza ne oslanja samo na tekstualne opise projekata,

ve¢ povezuje projektne, tematske i organizacione podatke.
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Tabela 8.4: Glavni CORDIS fajlovi kori§¢eni u Horizon Europe analizi.

Fajl Obim Uloga u analizi

20.170 Naslov, cilj projekta, budzet, datumi, $ema

roject.csv . LT . . .
pre) projekata finansiranja i osnovni tekstualni podaci

Hijerarhijska nauc¢na klasifikacija i izvor za

SciVoc. 43.285 red .. .
euroscioc. ey redova konstrukciju tematskih oznaka

Povezivanje projekata sa Horizon Europe

topics.csv 20.337 redova . .
programskim klasterima

Organizacije, zemlje, uloge, EU doprinosi i

organization.csv 123.260 redova . .
osnova za mrezu saradnje

Filtriranje projekata povezanih sa zelenim tehnologijama sprovedeno je kombinovanjem
tri komplementarna kriterijuma. Prvi kriterijum zasnivao se na EuroSciVoc informacijama,
drugi na Horizon tematskim klasterima, a tre¢i na NLP pretrazi klju¢nih rec¢i u tekstualnim
poljima. Ovakav viSekriterijumski pristup je koristan jer nijedan pojedinacni izvor oznaka
nije potpun: EuroSciVoc klasifikacija moze biti nedovoljno detaljna, programski klasteri su
siroki, dok pretraga kljucnih reci moze obuhvatiti i projekte koji zahtevaju dodatnu proveru.

Slika 8.3 prikazuje razmeru segmenta zelenih tehnologija u posmatranom Horizon Europe
skupu. Udeo od 43.7% pokazuje da zelene tehnologije predstavljaju znacajan istrazivacki
pravac. Ipak, ovaj procenat ne treba tumaciti kao sluzbenu oznaku programa, ve¢ kao rezultat
eksplorativnog filtriranja koje kombinuje klasifikacije, tematske klastere i NLP pretragu.

Tabela 8.5 pokazuje da se odrzivi razvoj u istrazivackom ekosistemu moze analizirati kao
istrazivacki portfolio, a ne samo kao opsti strateski cilj. Ovde jedinica analize nije korisnik ili
rezervacija, vec istrazivacki projekat, konzorcijum ili tematska oblast. Time se integrativni
okvir disertacije proSiruje na domen u kojem tekstualni opisi, finansijski iznosi, organizaci-
one veze i tematske oznake zajedno oblikuju osnovu za odlucivanje. Prose¢na i medijalna
finansijska vrednost u tabeli odnose se samo na projekte sa pozitivno evidentiranim EU do-
prinosom, ¢ime se izbegava pogresno tumacenje proseka kao prostog odnosa ukupnog iznosa

1 ukupnog broja identifikovanih zelenih projekata.

8.2.2 Klasifikacija projekata iz oblasti zelenih tehnologija

Jedan od najvaznijih buducih pravaca u ovom delu istrazivanja jeste razvoj modela du-
bokog ucenja za automatsku klasifikaciju projekata iz oblasti zelenih tehnologija na osnovu
tekstualnih, tematskih 1 mreznih obelezja. Osnovna ideja je da se projektni opis ne posmatra
samo kao administrativni tekst, ve¢ kao semanticki signal koji sadrzi informacije o tehno-

logiji, cilju, podrucju primene, uticaju i istrazivackom kontekstu. NLP modeli zasnovani na
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43,7%

green tech
projekata

56,3%

mmm Green tech projekti: 8.814
Ostali projekti: 11.356

Slika 8.3: Udeo projekata iz oblasti zelenih tehnologija u programu Horizon Europe na osno-

vu inicijalne analize.

Tabela 8.5: Sazetak inicijalne Horizon Europe analize zelenih tehnologija.

Pokazatelj Vrednost Tumacenje

Ukupan broj projekata 20.170 Polazni skup Horizon Europe projekata
Broj proj ekata iz. .oblasti 814 Pr.ojel.i.ti identiﬁkqvanj bar jednim
zelenih tehnologija kriterijumom filtriranja

Udeo projekata iz oblasti 43.7% Indikator znacajne zastupljenosti

zelenih tehnologija

zelenih tema

EU doprinos za zelene
projekte

11.83 milijarde evra

Ukupna finansijska tezina projekata sa
evidentiranim EU doprinosom

Prosecan EU doprinos po
finansiranom projektu

3.32 miliona evra

Srednja vrednost za projekte sa
pozitivnim EU doprinosom

Medijana EU doprinosa po
finansiranom projektu

2.00 miliona evra

Tipicniji iznos zbog asimetri¢ne
raspodele finansiranja

Prosecan broj ucesnika 8.6 Indikator veli¢ine konzorcijuma
Prosecan broj zemalja 4.6 Indikator medunarodne saradnje
Proseéan udeo MSP 15.4% Ucesc¢e malih i srednjih preduzeéa u

konzorcijumima
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dubokom ucenju mogu izdvojiti slozenije obrasce iz projektnih opisa, dok mrezna struktura
konzorcijuma moze pruZziti dodatne informacije o tehnoloSkoj oblasti projekta. Na taj nacin
moguce je prevazici ogranicenja jednostavne pretrage kljucnih reci, preciznije razlikovati
podtipove zelenih tehnologija i dobiti pouzdaniju osnovu za mapiranje istrazivackih priori-
teta 1 mreZa saradnje.

Predlozena arhitektura objedinjuje tri izvora informacija o projektu. Prvi izvor ¢ine tek-
stualni opisi, koji se mogu predstaviti pomoc¢u modela prilagodenih nau¢nom i tehni¢kom je-
ziku, kao $to je SciBERT. Drugi izvor proizlazi iz mreZe saradnje organizacija, u kojoj ¢voro-
vi predstavljaju institucije, a veze zajedni¢ko ucesée u projektima. Treci izvor €ine strukturni
metapodaci, medu kojima su zemlja koordinatora, tip organizacije, trajanje projekta, Sema
finansiranja, broj uc¢esnika i udeo malih i srednjih preduzec¢a. Spajanjem ovih reprezentacija
formira se zajednicki latentni prostor, na osnovu kog se moze ispitati da li kombinovanje se-
mantike teksta, mreZzne pozicije i administrativnog konteksta daje stabilniju klasifikaciju od
pojedinacnih izvora. Glavni zadatak moze se formalno predstaviti kao klasifikacija sa vise

oznaka (multi-label classification). Za projekat p; model predvida vektor oznaka:

Ui = [9i1, iz, - - - Uik (8.6)
gde je K broj podkategorija zelenih tehnologija, a svaka komponenta j;;, oznaCava verovat-
nocu pripadnosti projekta kategoriji k. Za razliku od viSeklasne klasifikacije, formulacija sa
vise oznaka pogodnija je jer jedan projekat moze istovremeno pripadati, na primer, oblastima
solarne energije, zelenih materijala i energetske efikasnosti. Izlazni signal nije jedna diskretna
klasa, ve¢ vektor verovatnoca koji omogucava finije mapiranje tehnoloskog profila projekta.

U inicijalnom istrazivackom okviru definisano je 12 podkategorija, ukljucujuéi: solar,
wind, hydrogen, carbon, biodiversity, circular, energy_efficiency, transport,
water, food_agri, climate_adapt i materials. Ove kategorije izvedene su kombinova-
njem EuroSciVoc hijerarhijskih putanja, Horizon Europe klastera i semanticki srodnih ter-
mina u opisima projekata. Njihova uloga je da pruze detaljniju analiticku strukturu od opste
oznake da projekat pripada oblasti odrZivosti.

Tabela 8.6 prikazuje predlozene izvore obelezja i njihovu metodolosku ulogu u klasifi-
kaciji. Umesto oslanjanja samo na kljucne reci ili postojece oznake, predlaze se pristup koji
povezuje znacenje projektnog teksta, strukturu saradnje i administrativne karakteristike pro-
jekta. Time se odrzivi razvoj povezuje sa multimodalnim modelovanjem, interpretabilnoséu
1 savremenim projektnim odlu¢ivanjem.

Predlozena struktura neuronske mreze prikazana je na slici 8.4. Tekstualni, mrezni i struk-
turni signali transformiSu se u odgovarajuce reprezentacije, zatim se spajaju u fuzionom sloju
1 prosleduju kroz skrivene slojeve. Sigmoid izlaz daje vektor verovatnoca g;, pri ¢emu sva-

ka komponenta predstavlja procenu pripadnosti jednoj podkategoriji zelenih tehnologija. Na
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taj nacin se ne predvida samo da li je projekat povezan sa zelenim tehnologijama, ve¢ se
dobija detaljniji profil oblasti kao §to su obnovljiva energija, cirkularna ekonomija, odrziva

mobilnost, klimatske tehnologije, efikasno koriS¢enje resursa i digitalna reSenja za odrZivost.

Tabela 8.6: PredloZeni tokovi obrade podataka za klasifikaciju projekata iz oblasti zelenih

tehnologija.
Tok podataka Primeri obeleZja Metodoloska uloga
Tekstualni tok Ngslov, cilj projekta, opis, kljué?e reci, Prepoznavvanje senqantict:kog sadrzaja
SciBERT vektorska reprezentacija i tehnoloske oblasti projekta
Degree, betweenness, PageRank, Modelovanje pozicije organizacija i
Mrezni tok Louvain zajednice, GAT vektorska vanje p JV. ganizacy
.. konzorcijuma u mrezi saradnje
reprezentacija
Zemlja koordinatora, tip organizacije, Uvodenje administrativnog i

Strukturni tok L . . .. .
trajanje, Sema finansiranja, broj partnera organizacionog konteksta projekta

Spojeni vektor tekstualnih, mreznih i Procena da li kombinovanje izvora

Fusion model strukturnih obelezja daje stabilniju klasifikaciju

Vazan deo ovog pravca jeste analiza doprinosa pojedinacnih izvora podataka. Ona bi omo-
gucila da se uporede modeli koji koriste samo tekst, samo mrezu, samo strukturne podatke
1 puni fuzioni model. Takvo poredenje omogucilo bi da se doprinos svakog izvora empirij-
ski proveri, umesto da se prednost fuzije pretpostavi unapred. Dodatno, primena SHAP ili
slicnih obja$njivih metoda omogucila bi tumacenje pojedinacne predikcije. Na primer, ako
model projekat svrsta u podkategoriju solar, SHAP analiza bi mogla da pokaze da najveci
pozitivan doprinos imaju termini kao $to su photovoltaic, solar cells, PV modules i renewable
energy, zatim pripadnost energetskom ili klimatskom klasteru, kao i mrezna pozicija koordi-
natora koji se Cesto javlja u projektima iz oblasti obnovljive energije. Istovremeno, obelezja
koja nisu povezana sa solarnom energijom, na primer termini iz oblasti zdravstva, hrane ili
vodnih sistema, mogla bi imati slab ili negativan doprinos toj oznaci. Takvo objasnjenje ne bi
sluzilo samo za proveru tacnosti predikcije, ve¢ 1 za razumevanje zbog c¢ega je model projekat

povezao sa oznakom zelenih tehnologija.

8.2.3 Istrazivacki portfolio i strateSko mapiranje tema

Eksplorativna Horizon Europe analiza pokazuje da se istrazivacki projekti mogu kori-
stiti za strateSko mapiranje prioriteta zelenih tehnologija. U inicijalnoj obradi identifikovani
su projekti sa veoma velikim EU doprinosom, kao $to su EIT Urban Mobility Business Plan
2026-2028, Partnership for the Assessment of Risks from Chemicals, EIT RawMaterials Bu-
siness Plan 2023-2025, The European Biodiversity Partnership, Open Fan for Environmental
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Low Impact of Aviation, Water4All 1 drugi veliki projektni okviri. Takvi projekti ukazuju da
odrzivost nije samo skup izolovanih tehnoloskih tema, ve¢ portfolijski prostor u kojem se su-
sre¢u mobilnost, hemijska bezbednost, biodiverzitet, sirovine, zdravstvo, voda, agroekologija
1 energetska efikasnost. Na primer, veci iznosi finansiranja u oblastima urbane mobilnosti,
hemijske bezbednosti, biodiverziteta 1 upravljanja vodama ukazuju na tematske oblasti koje
Evropska unija prepoznaje kao strateski vazne za zelenu tranziciju.

Geografska analiza koordinatora pokazuje da se najveci broj projekata iz oblasti zelenih
tehnologija u posmatranom skupu vezuje za Spaniju, Nemacku, Italiju, Francusku, Holandiju
i Belgiju. U top 15 zemalja pojavljuju se i Ujedinjeno Kraljevstvo, Danska, Gr¢ka, Norveska,
Svedska, Finska, Portugal, Austrija i Irska. Ovakav rezultat ne treba tumaciti kao meru uspe-
Snosti zemalja, nego kao indikator koncentracije koordinatorskih uloga u CORDIS preseku
podataka. Za efikasniju komparativnu analizu rezultati se mogu normalizovati prema veli¢ini
istrazivackog sistema, ukupnom broju organizacija, stanovnisStvu ili nacionalnom ulaganju u
istrazivanje.

Slika 8.5 dodatno naglasava geografsku koncentraciju koordinatorskih uloga. Spanija i
Nemacka se izdvajaju kao vodece zemlje po broju projekata iz oblasti zelenih tehnologija,
dok Italija i Francuska Cine slede¢i nivo koncentracije. Ovaj rezultat je znacajan za disertaciju
jer pokazuje da podaci o odrzivosti ne otkrivaju samo tematske prioritete, ve¢ i institucionalnu
1 geografsku strukturu istrazivackog prostora. Drugim re¢ima, analitika zelenih tehnologija
ne daje samo odgovor na pitanje Sta se finansira, ve¢ i ko koordinira, gde se nalazi istrazivacki

kapacitet 1 kako se formiraju potencijalni centri uticaja u evropskim projektima.
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Slika 8.5: Top koordinatorske zemlje prema broju identifikovanih projekata iz oblasti zelenih
tehnologija u inicijalnoj CORDIS/Horizon analizi.
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Na nivou organizacija, najveci broj koordinatorskih uloga u projektima iz oblasti zelenih
tehnologija vezuje se za evropske istrazivacke 1 univerzitetske institucije. Medu najzastuplje-
nijima su CNRS, Agencia Estatal Consejo Superior de Investigaciones Cientificas, Katholi-
eke Universiteit Leuven, Technische Universiteit Delft, Politecnico di Milano, Kebenhavns
Universitet, Danmarks Tekniske Universitet, Aarhus Universitet, Universiteit Gent i Max-
Planck-Gesellschaft. Ovaj nalaz ukazuje da su projekti iz oblasti zelenih tehnologija snazno
povezani sa institucionalnim kapacitetom, mreznom pozicijom i sposobnos¢u koordinacije
velikih medunarodnih konzorcijuma.

Istovremeno, ovakav prikaz moze imati i prakticnu vrednost za institucije iz Srbije, jer
ukazuje na zemlje i organizacije koje imaju razvijeno iskustvo u koordinaciji projekata iz
oblasti zelenih tehnologija. Takvi uvidi mogu pomoci pri prepoznavanju potencijalnih part-
nera, uspostavljanju prvih kontakata, razmeni iskustava, ucenju iz primera dobre prakse 1
pripremi buducih projektnih prijava u oblastima odrzivog razvoja i zelenih tehnologija.

Za projektno odlucivanje posebno je vazna mreza saradnje. ProseCan broj ucesnika od
8.6 1 prosecCan broj zemalja od 4.6 pokazuju da projekti iz oblasti zelenih tehnologija u po-
smatranom skupu imaju izrazenu medunarodnu dimenziju. Takva struktura otvara moguénost
analize centralnosti, posredni¢ke uloge organizacija, povezivanja klastera i tematske razno-
vrsnosti konzorcijuma. U prakti¢noj primeni, ovakva analitika moZe pomoc¢i istrazivacima,
menadZerima projekata i institucijama da razumeju gde se nalaze u istrazivackoj mrezi, koje
teme su zasicene, gde postoje praznine i koji partneri mogu biti strateski vazni.

Pored toga, ovakva analiza ima vrednost i za fazu pripreme novih projektnih predloga.
Ako se poznaje struktura postojeceg portfolija, istrazivacki tim moze proceniti da li se nje-
gov predlog uklapa u dominantne prioritetne pravce, da li se oslanja na ve¢ zasi¢enu oblast
ili otvara niSu koja je slabije pokrivena. Na nivou institucije, isti podaci mogu pomoci u
identifikaciji potencijalnih partnera, proceni konkurentskog polozaja i planiranju dugoroc-
nog istrazivackog portfolija. Time Horizon Europe analiza prelazi iz deskriptivnog prikaza u
instrument strateskog odlucivanja.

Tabela 8.7 pokazuje da Horizon Europe analiza ima i naucni 1 aplikativni doprinos. Nauc-
no, ona omogucava ispitivanje kako se tekst, mreza i metapodaci mogu povezati u jedinstven
model. Aplikativno, ona moze podrZzati stratesko planiranje istrazivanja, pripremu projektnih

predloga, izbor partnera i prac¢enje portfolija zelenih tehnologija.

8.3 Napomena o odrZivosti softverske implementacije

Odrzivi razvoj u digitalnom okruzenju ne zavisi samo od toga koje podatke modeli anali-
ziraju, ve¢ 1 od nacina na koji su softverski sistemi projektovani, implementirani i koris¢eni.
Razvoj velikih modela, ucestalo treniranje, nepotrebno sloZeni tokovi obrade, neoptimizo-

vani resursi korisni¢kog interfejsa i prekomerni prenos podataka mogu povecati racunarsku
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Tabela 8.7: Primeri doprinosa Horizon Europe analitike projektnom odlucivanju.

Analitic¢ki pravac Sta se analizira Doprinos odlucivanju

Tekstualni opisi, EuroSciVoc Identifikacija dominantnih i nedovoljno

T ki iranj . . . .. . . g
ematsko mapiranje oznake i Horizon klasteri zastupljenih oblasti zelenih tehnologija

EU doprinos, prose¢no i
Finansijska analiza medijalno finansiranje, raspodela
po temama

Razumevanje finansijske tezine
pojedinih istrazivackih pravaca

. . . S Uvid u prostornu raspodelu istrazivackih
Geografska analiza Zemlje koordinatora i u¢esnika P P

kapaciteta
. . Organizacije, konzorcijumi, Otkrivanje kljucnih institucija,
Mreza saradnje I . o o
centralnost i zajednice saradnje posrednika i potencijalnih partnera

Tumacenje zasto je projekat povezan sa
odredenom kategorijom zelenih
tehnologija

Objasnjiva SHAP vrednosti, tekstualni 1
klasifikacija mrezni doprinosi klasifikaciji

zahtevnost, potrosnju energije i digitalni karbonski otisak. Zbog toga se u disertaciji odrzivost
softverske implementacije posmatra kao dopunski, ali vazan sloj odgovorne analitike, jer se
kvalitet sistema ne ogleda samo u ta¢nosti modela, ve¢ i u njegovoj efikasnosti, racionalnoj
upotrebi resursa i proporcionalnosti u odnosu na zadatak koji reSava.

IstraZzivanja o emisijama povezanima sa raunarskim procesima pokazuju da digitalni
sistemi imaju materijalne posledice, ¢ak i kada se korisniku ¢ine nematerijalnim [96]. U do-
menu veb tehnologija, energetska efikasnost moze se poboljsati optimizacijom koda, sma-
njenjem veli€ine fajlova, kompresijom resursa, uklanjanjem suvi$nih skripti, optimizacijom
slika i boljim upravljanjem zahtevima ka serveru [97]. Ove mere nisu dovoljne same po sebi
da reSe pitanje odrzivosti Al sistema, ali pokazuju da se odgovornost mora posmatrati kroz
ceo softverski Zivotni ciklus.

U okviru istrazivanja o odrzivijem veb razvoju analizirana je veza izmedu minifikacije
CSSiJavaScript fajlova, fragmentacije resursa i smanjenja digitalnog optere¢enja [98]. Ana-
liza je sprovedena u Python okruZenju, koriS¢enjem biblioteka requests, BeautifulSoup
1matplotlib, dok su predmet provere bili HTML struktura stranice, CSS i JavaScript faj-
lovi, multimedijalni resursi i njihov uticaj na performanse i digitalno opterecenje. U analizi
veb stranice identifikovana su 34 CSS i 35 JavaScript fajlova, odnosno ukupno 69 resursa sa
potencijalom za minifikaciju i konsolidaciju. Procena je pokazala da bi smanjenje veli¢ine
fajlova za oko 40% moglo da redukuje prenos podataka za priblizno 2.08 MB po uéitavanju
stranice, Sto odgovara ustedi od oko 4.9 g CO, po jednom ucitavanju. Kod sajta sa 10.000
mesecnih poseta, takva optimizacija bi mogla dati priblizno 593 kg CO, ustede godisSnje.

Ovaj rezultat je relevantan za disertaciju jer pokazuje da se odrZivost ne nalazi samo u do-
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menu podataka ili modela, ve¢ 1 u konkretnim softverskim praksama koje uti¢u na prenos
podataka, broj zahteva, brzinu ucitavanja i1 potroSnju racunarskih resursa.

Ova napomena je vazna i za koncept green Al. Model sa neznatno boljim rezultatom, ali
viSestruko vec¢im troskom treniranja, izvrSavanja i odrZzavanja, ne mora biti opravdan u svim
domenima. Zbog toga se buduci sistemi ne bi smeli vrednovati samo kroz tacnost, F1 meru
ili gresku predikcije, ve¢ i kroz odnos performansi, objasnjivosti, racunarske efikasnosti i
prakti¢ne koristi. U tom smislu, odrziva implementacija obuhvata i izbor modela, ucestalost
treniranja, veli¢inu podataka koji se prenose, optimizaciju korisnickog interfejsa i racionalno
koris¢enje serverskih resursa. Ovaj visekriterijumski pogled povezuje odrzivost softverske

implementacije sa metodoloskim principom odgovorne evaluacije modela.

8.4 Sinteza nalaza u oblasti odrZivog razvoja i projektnog odlucivanja

Poglavlje o odrZivom razvoju, projektnom odluc¢ivanju i analitickom izveStavanju pro-
Siruje istrazivacki okvir disertacije sa neposrednog korisni¢ckog ponasanja na organizacione,
istrazivacke 1 strateSke procese. Njegov doprinos ogleda se u tome Sto pokazuje da se pre-
diktivni modeli mogu primeniti i u domenima u kojima odluke zavise od viSe povezanih
indikatora, od tumacenja kompleksnih podataka i od odgovorne interpretacije rezultata.

Prvi nalaz poglavlja jeste da se odrzivost moZe predstaviti kroz merljive signale pogodne
za modelovanje. U turizmu se oni odnose na potraznju, kapacitet, cenu, otkazivanja i pou-
zdanost rezervacija. U Horizon Europe analitici obuhvataju tematske oznake, EU doprinos,
organizacione mreze i podkategorije zelenih tehnologija. U softverskoj implementaciji od-
nose se na veliinu resursa, efikasnost koda, broj zahteva, trajanje izvrSavanja i potroSnju
racunarskih resursa, kao $to su memorija, procesorsko vreme 1 energija. Na taj nac¢in odrZi-
vost se ne posmatra samo kao opsti cilj, ve¢ kao skup indikatora koji mogu uci u modele,
izvestaje 1 odluke.

Drugi nalaz odnosi se na evaluaciju automatski generisanih analitickih narativa. Rezultati
pokazuju da generativni modeli mogu imati vrednost u poslovnom 1 odrzivom izveStavanju
samo ako su vezani za strukturisane ulazne indikatore i proveru izlaznog teksta. Kriterijumi
kao Sto su pokrivenost indikatora, vernost trenda, jezicka proporcionalnost i operativna re-
levantnost proSiruju evaluaciju sa tacnosti predikcije na kvalitet objaSnjenja 1 upotrebljivost
narativa za odlucivanje.

Trecinalaz proizlazi iz analize javno dostupnih CORDIS/Horizon Europe podataka. Iden-
tifikacija 8.814 projekata iz oblasti zelenih tehnologija, njthov udeo od 43.7% u posmatranom
skupu i EU doprinos od 11.83 milijarde evra pokazuju da se odrzivi razvoj moze analizirati
kao veliki skup istrazivackih i portfolijskih obrazaca. Time se disertacija povezuje sa istra-
zivackom analitikom, mapiranjem tehnoloskih prioriteta, evropskim finansiranjem i prepo-

znavanjem organizacionih obrazaca u projektima.
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Cetvrti nalaz i metodoloski doprinos poglavlja predstavlja predloZzeni model dubokog
ucenja za klasifikaciju projekata iz oblasti zelenih tehnologija. Model integriSe tekstualne
opise projekata, tematske oznake i mreZna obelezja konzorcijuma, a izlazni sloj daje vektor
verovatnoca za vise podkategorija zelenih tehnologija. Takva arhitektura omogucava da se
projekat ne svrstava samo u jednu opStu oblast odrZivosti, ve¢ da se dobije detaljniji profil
njegovog tehnoloSkog usmerenja. Time se poglavlje direktno povezuje sa osnovnom temom
disertacije, jer pokazuje kako duboko ucenje podrzava klasifikaciju, interpretaciju i projektno
odlucivanje.

Peti nalaz odnosi se na odrzivost same softverske implementacije. Rezultati ranijeg is-
trazivanja o minifikaciji CSS i JavaScript fajlova pokazuju da tehni¢ke odluke, kao Sto su
smanjenje veliCine resursa, konsolidacija fajlova i optimizacija prenosa podataka, mogu ima-
ti merljiv uticaj na performanse i digitalni karbonski otisak. Ovaj deo poglavlja naglasava da
odgovorna analitika ne obuhvata samo ono §to modeli predvidaju, ve¢ i nacin na koji se si-
stemi treniraju, izvrSavaju, odrzavaju i koriste.

U odnosu na hipoteze disertacije, ovo poglavlje posebno podrzava H3 1 H5. H3 se podr-
zava kroz pokazivanje da kvalitet, potpunost i pouzdanost ulaznih signala uticu na vrednost
analitiCkih rezultata, bilo da je re¢ o indikatorima odrzivog turizma, generisanim narativima,
projektnim opisima ili klasifikaciji zelenih tehnologija. Ako su indikatori nepotpuni, projekt-
ni opisi neujednaceni ili generisani narativi nedovoljno proverljivi, i rezultat modela moze biti
manje pouzdan za odlucivanje. HS se podrzava kroz potrebu za visekriterijumskim izborom
modela i analitickih postupaka, jer odrzivo odlucivanje zahteva ravnotezu izmedu tacnosti,
objasnjivosti, raCunarske efikasnosti, domenske relevantnosti i prakticne koristi. PredloZeni
model dubokog ucenja i napomena o odrzivoj implementaciji dodatno pokazuju da se kvalitet
modela ne moze procenjivati izolovano od njegove potrosnje racunarskih resursa, upotreblji-
vosti 1 odgovornosti.

Zakljucno, ovo poglavlje pokazuje da se modeli razvijeni u disertaciji mogu koristiti i iz-
van neposredne predikcije ponaSanja. Njihova vrednost ogleda se u mapiranju istrazivackih
prioriteta, pracenju portfolija, evaluaciji indikatora, objas$njavanju rezultata i razvoju odgo-
vornijih digitalnih sistema. Time se odrzivi razvoj, projektno odlucivanje i analiticko izve-
Stavanje povezuju u jedinstven metodoloski okvir zasnovan na podacima, modelima, inter-
pretabilnosti 1 odgovornoj primeni.

Naredno poglavlje prelazi na oblast obrazovanja i studentskih ishoda u eri generativnih
modela. U njemu se istrazivacki okvir primenjuje na analizu studentskih radova, prepozna-
vanje promena u obrascima ucenja, procenu prekomernog oslanjanja na generativne alate i

podrsku nastavni¢kom odlucivanju.
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9.1 Generativni modeli u visoko$kolskom obrazovanju

Generativni modeli predstavljaju jedan od najznacajnijih faktora promene u savremenom
visokoskolskom obrazovanju, u programiranju, softverskom inzenjerstvu, analizi podataka i
izradi istrazivackih zadataka. Za razliku od ranijih digitalnih alata, koji su uglavnom sluzili za
pretragu informacija, proveru pravopisa, komunikaciju ili organizaciju nastavnih materijala,
savremeni veliki jezicki modeli mogu generisati programski kod, objasnjenja, pseudokod,
komentare, test primere, saZetke, argumentaciju, bibliografske navode i refleksivne tekstove.
Zbog toga oni ne uti¢u samo na brzinu izrade studentskih zadataka, ve¢ menjaju strukturu
studentskog rada, obrasce trazenja pomo¢i, nacin razumevanja gresaka i uslove procene aka-
demskog postignuca. Upravo zato obrazovni domen postaje pogodan za proveru prediktivnih
1 interpretabilnih modela, jer se promene u u¢enju mogu posmatrati kroz konkretne digitalne
tragove, a ne samo kroz konacne ocene ili subjektivne nastavnic¢ke procene.

Obrazovni domen predstavlja prostor u kojem se ponasanje studenata analizira kroz di-
gitalne tragove nastale tokom ucenja, reSavanja zadataka, izrade koda, pripreme projekata
1 koriS¢enja generativnih alata. Poseban znacaj ovog domena ogleda se u tome Sto genera-
tivni modeli ne predstavljaju samo spoljasnji tehnoloski faktor, ve¢ menjaju nacin na koji
studenti traze objasnjenja, oblikuju resenja, proveravaju kod 1 razumeju nastavne zahteve.
Osnovno pitanje zato nije da li su generativni modeli korisni ili Stetni, ve¢ kako njihova upo-
treba menja obrasce studentskog rada i kako se ti obrasci mogu odgovorno analizirati u re-
alnom obrazovnom kontekstu. Savremena istrazivanja ukazuju da generativni modeli mogu
doprineti personalizovanom objasnjavanju, vezbanju i motivaciji, ali istovremeno otvaraju
pitanja akademskog integriteta, povr$nog ucenja, validnosti ocenjivanja i potrebe za novim
nastavnim strategijama [99, 100]. Zbog toga se modeli u ovom poglavlju posmatraju kao
podrSka nastavniku u razumevanju obrazaca rada 1 potreba za dodatnim objaSnjenjem, a ne
kao mehanizam za automatsko sankcionisanje ili etiketiranje studenata. Generativni model
u obrazovnom kontekstu moze se posmatrati kao posredni faktor izmedu nastavnog zadatka,
studenta i kona¢nog rada. Ako je A; akademski zadatak, S; student, (G; generativni alat, C;
nastavni i institucionalni kontekst, a ?; predati rad, tada se nastanak studentskog rada moze

predstaviti kao:

175
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U tradicionalnom okruzenju komponenta Gi je odsutna ili ima ograni¢enu ulogu, dok u eri
generativnih modela ona moZze uticati na stil pisanja, strukturu koda, nivo objasnjenja, pri-
sustvo Sablonskih izraza, kvalitet komentara i odnos izmedu razumevanja i kona¢nog proi-
zvoda. Upravo zato se studentski rad ne moze tumaciti samo kao ishod individualnog znanja,
ve¢ kao rezultat interakcije izmedu zadatka, studenta, dostupnih alata 1 nastavnog dizajna.
U nastavi programiranja i informatickih predmeta ove promene su posebno vidljive, jer
studenti mogu koristiti generativne modele za generisanje reSenja, objaSnjavanje sintakse, ot-
krivanje greSaka, pisanje komentara, refaktorisanje koda, izradu izvestaja i pripremu usmenih
ili pisanih odgovora [101]. U tom kontekstu, istrazivacki pravac zasnovan na primeni NLP-a
1 pedagoske analitike u analizi studentskih radova predstavlja vaznu empirijsku osnovu ovog
poglavlja [102]. Da bi se obrazovni domen jasnije povezao sa Sirim istrazivackim okvirom
disertacije, u tabeli 9.1 prikazani su klju¢ni analiticki pravci, tipovi digitalnih tragova 1 njihov

doprinos modelovanju studentskog ponaSanja u eri generativnih alata.

Tabela 9.1: Analiti¢ki pravei u obrazovnom domenu i njihov doprinos disertaciji.

Pravac analize Tip digitalnog traga Doprinos disertaciji
. . Kod, komentari Modelovanje promene
Studentski kod i ’ A vanje p . . .
sadaci metapodaci rada, slicnost studentskog ponasanja u eri
resenja generativnih alata

Razvoj signala rizika koji ne

Procena Semanticka sli¢nost, .
y . . sluze automatskom
prekomernog Sablonski obrasci, . . , ey
. .. . kaznjavanju, ve¢ nastavnickoj
oslanjanja na Al anomalije u radovima .
proveri
. S Koris¢enje LLM-a za
Analiza Opisi gresaka, e -
. " .y strukturisanje povratne
programerskih uzro¢no-posledi¢ne veze, . . y
" . . . informacije i pedagosko
greSaka neispravni testovi oy
objasnjenje
. Predmet, program, Povezivanje mikronivoa
Anonimizovana .
izlaznost, prolaznost, studentskog rada sa
prolaznost N . . .
prosecna ocena institucionalnim ishodima

Planirani pravac za detekciju
bibliografskih halucinacija i
procenu pouzdanosti
akademskog pisanja

Pouzdanost izvorau Bibliografski navodi, DOI,
studentskim URL, metapodaci,
radovima uskladenost citata

Obrazovni domen pokazuje kako generativni modeli oblikuju studentsko ponasanje, na-
stavnicke intervencije 1 kriterijume evaluacije. Dok se u hotelijerstvu analiziraju recenzije, u
transportu sekvence i trzi$ni obrasci, u trgovini potrosacke preference, a u poslovnoj komu-

nikaciji druStveno osetljivi tekstovi, ovde se analiziraju tragovi uc¢enja i akademskog rada.
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9.2 Promena ponaSanja studenata u nastavi programiranja

U nastavi programiranja generativni modeli menjaju prirodu studentskog rada na nekoli-
ko nivoa. Prvi nivo odnosi se na tehnicku izradu zadatka: studenti mogu brze dobiti sintaksno
ispravan kod, predloge za funkcije, objasnjenja biblioteka i primere upotrebe. Drugi nivo od-
nosi se na semanticko razumevanje: student moze dobiti objasnjenje greske, ali to ne znaci
da je razumeo zaSto je odredeno resenje ispravno. Tre¢i nivo odnosi se na stil 1 strukturu ra-
da: Al-generisani kod ¢esto sadrzi uredne komentare, genericke nazive promenljivih, opSta
objasnjenja i obrasce koji mogu delovati formalno kvalitetnije od rada koji je student samo-
stalno pisao. Cetvrti nivo odnosi se na akademsku procenu: nastavnik vise ne procenjuje samo
kona¢ni kod, ve¢ i proces razumevanja, obrazlozenje, sposobnost izmene i odbrane resenja.

U autorskom istrazivanju sprovedenom u nastavi programiranja i informati¢kih predmeta
analizirani su podaci iz tri predmeta: Osnovi programiranja, Softversko inZenjerstvo i Ana-
liza velikih podataka. Posmatrani su C, Java i Python zadaci, pri ¢emu su zadaci obuhvatali
direktne veZbe iz nastavnih tema 1 realisti¢ne scenarije, kao Sto su sistemi za upravljanje bi-
bliotekama, e-commerce hijerarhije, sistemi zakazivanja, analiza hotelskih i Twitter podataka
1izrada analiticke kontrolne table. Ukupno je tokom dve akademske godine prikupljeno sko-
ro 4.500 studentskih radova, od studenata prve i tre¢e godine osnovnih strukovnih studija i
druge godine master strukovnih studija. Struktura korpusa po predmetu, programskom jeziku

1 broju zapisa nakon pripreme podataka prikazana je u tabeli 9.2.

Tabela 9.2: Pregled korpusa studentskih radova u autorskom istrazivanju.

Predmet Jezik Poéetn‘i broj Broj za.pisa
zapisa nakon pripreme
Osnovi programiranja C 2.323 2.103
Softversko inzenjerstvo Java 1.413 1.297
Analiza velikih podataka Python 697 652
Ukupno — 4.433 4.052

Ova analiza pokazuje da generativni modeli ne stvaraju samo pitanje akademskog inte-
griteta, ve¢ 1 novu vrstu obrazovnog signala. Slicnost medu radovima, iznenadne promene
stila, neuobicajeno dugi komentari, Sablonska objasnjenja, nagla poboljSanja u strukturi ko-
da i nesklad izmedu kvaliteta koda i sposobnosti usmenog obrazloZenja mogu ukazivati na
promene u nacinu rada. Medutim, nijedan od ovih signala ne sme se tumaciti kao direktan
dokaz nedozvoljene upotrebe Al alata. Njihova naucna 1 pedagoSka vrednost nalazi se u to-
me $to nastavniku ukazuju gde je potrebna dodatna provera, razgovor, usmena odbrana ili

prilagodena povratna informacija. Promena ponasanja studenata moZe se opisati kroz skup

; Crossref Page 191 of 239 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3117:602137260

Similarity Check



; grosscret Page 192 of 239 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3117:602137260
imilarity Chect

GLAVA 9. OBRAZOVANJE U ERI GENERATIVNIH MODELA 178

indikatora:
B; = (Sim;, Style;, Time;, Commy, Err;, Expl;), (9.2)

gde Sim; oznacava semanticku ili strukturnu sli¢nost rada sa drugim radovima i poznatim
Sablonima, Style; stilske karakteristike koda i objasnjenja, T7me; vremenske karakteristike
predaje rada, Comm,; prisustvo i kvalitet komentara, Err; tipove greSaka, a Fxpl; kvali-
tet studentskog obrazlozenja. Ovakav vektor omogucava da se studentski rad analizira kao

obrazovna instanca koja ukljucuje kod, tekst, metapodatke i nastavnicki kontekst.

9.3 Analiza i procena studentskih radova pomoc¢u NLP i maSinskog u¢enja

Analiza studentskih radova u eri generativnih modela zahteva multimodalni pristup, jer
konacan rad nije samo programski kod, niti samo tekstualno objaSnjenje. Ona obuhvata sin-
taksu, semantiku, stil, komentare, strukturu reSenja, metapodatke rada, eventualne refleksivne
beleske 1 odnos prema nastavnom zadatku. Zbog toga je u autorskom istrazivanju primenjen
hibridni okvir koji kombinuje CodeBERT reprezentacije, TF-IDF vektore, XGBoost klasifi-
kaciju, DBSCAN klasterovanje i sentiment analizu.

Tekstualna obelezja obuhvataju komentare u kodu, objasnjenja reSenja, opise algoritama
1 refleksivne beleske. Ona se mogu predstaviti TF-IDF vektorima:

(9.3)

gde tf;; oznacava ucestalost termina j u radu 4, df; broj radova u kojima se termin javlja,
a N ukupan broj radova. TF-IDF omogucava poredenje leksickih obrazaca, ali ne zahvata
dovoljno duboko semanticku slicnost programskog koda. Zbog toga su koris¢ene i reprezen-
tacije zasnovane na CodeBERT modelu, koje omogucavaju zajednicko predstavljanje koda
1 prirodnog jezika. Ako je ¢; programski kod, a ¢; njegovo tekstualno objasnjenje, tada se

kombinovana reprezentacija moze zapisati kao:
zi = [Code BERT (¢;); Text Emb(t;); my), (9.4)

gde m; ozna¢ava metapodatke o predaji rada, kao $to su vreme predaje, duzina koda, broj pre-
datih radova, broj komentara ili interval izmedu zadataka. Pre spajanja vektora, pojedinacne
reprezentacije mogu se normalizovati ili projektovati u prostor uporedive dimenzionalnosti,
kako nijedan modalitet ne bi dominirao zajedni¢kom reprezentacijom. Vektor z; predstavlja
objedinjenu reprezentaciju predatih studentskih radova u zajednickom prostoru obelezja, u
kojem se kodna semantika, tekstualno objaSnjenje 1 ponasajni metapodaci povezuju radi uce-

nja obrazaca sli¢nosti, odstupanja i moguceg oslanjanja na generativne alate.
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9.3.1 Nadgledana klasifikacija i interpretabilnost

U okviru nadgledanog ucenja koris¢en je XGBoost, jer omogucava rad sa heterogenim
obeleZjima i interpretaciju rezultata preko vaznosti karakteristika. Model je primenjen na
klasifikaciju studentskih radova i prepoznavanje obrazaca koji mogu zahtevati nastavnicku
proveru. Nakon optimizacije hiperparametara 1 integracije semantickih, leksickih i obeleZja
metapodataka, prosec¢na tacnost iznosila je 91.4%, uz preciznost od 0.900, odziv od 0.895 i
F1 meru od 0.897. Pregled rezultata po predmetima prikazan je u tabeli 9.3, pri ¢emu se vidi
da su kraci Java zadaci ostvarili najviSe rezultate, dok su deskriptivni Python zadaci imali

nesto nize performanse zbog vece raznolikosti mogucih resenja.

Tabela 9.3: Rezultati hibridnog modela za analizu predatih studentskih radova.

Predmet Tacnost Preciznost Odziv F1 mera
Osnovi programiranja (C) 92.5% 0.910 0.900 0.906
Softversko inzenjerstvo (Java) 93.1% 0.920 0.921 0.921
Analiza velikih podataka (Python) 88.3% 0.870 0.861 0.865
Prosek 91.4% 0.900 0.895 0.897

Ove rezultate ne treba tumaciti kao dokaz da sistem moZze nepogreSivo razlikovati sa-
mostalan rad od rada uz Al asistenciju. Njihova uloga je da formiraju analiticki sloj koji

nastavniku pomaze da uoci obrasce, proveri razumevanje i prilagodi povratnu informaciju.

9.3.2 Klasterovanje i anomalije u studentskim radovima

Pored nadgledanog modela, koris¢en je i DBSCAN za identifikaciju grupa i anomalija u
studentskim radovima. Ovaj pristup je pogodan jer ne zahteva unapred zadat broj klastera 1
moze izdvojiti tacke niske gustine kao anomalije. U obrazovnom kontekstu odstupanja cesto
ne formiraju jasne klase, ve¢ se pojavljuju kao pojedinacni slucajevi ili manje grupe.

U analiziranom korpusu izdvojene su tri glavne grupe. Prvu grupu ¢ine studenti sa konzi-
stentnim stilom implementacije, radovima oc¢ekivane duzine i relativno stabilnim obrascem
rada. Drugu grupu ¢ine studenti sa nepravilnijim angaZovanjem, npr. naglim promenama u
duzini koda, brzim zavrSavanjem slozZenih zadataka ili neujednacenim intervalima predaje.
Tre¢u grupu ¢ine radovi koji imaju neuobicajeno visok nivo formalne uredenosti u ranoj fazi
semestra, Sto moze ukazivati na intenzivniju upotrebu spoljne pomo¢i ili generativnih alata.
Priblizno 12% radova oznaceno je kao anomalno, dok je koeficijent siluete (silhouette score)
od 0.67 ukazao na relativno dobro razdvajanje klastera, odnosno na to da su radovi unutar

.....

grupa 1 anomalnih instanci prikazana je na slici 9.1.
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Dimenzija 2 (ponaSajno-vremenska obeleZzja)
iy

1 2 3 4 5 6 7
Dimenzija 1 (semanticko-leksicka obeleZja)

x  Klaster 1 (autenticni radovi) Klaster 3 (izrazenije oslanjanje na Al)
Klaster 2 (neregularni obrasci) Anomalije (~12%)

Slika 9.1: Vizuelizacija klastera predatih studentskih radova i anomalnih instanci u prostoru
semanticko-leksickih i ponaSajno-vremenskih obelezja.

Studentski radovi, nakon projekcije u prostor semanticko-leksickih i ponasajno-vremenskih
obelezja, ne rasporeduju se nasumicno, ve¢ formiraju prepoznatljive grupe. Stabilni klasteri
ukazuju na ujednacene obrasce rada, dok izdvojene tacke predstavljaju radove ¢ije se karak-
teristike razlikuju od dominantnih obrazaca u korpusu. Takva odstupanja mogu biti posledica
razli¢itog ritma rada, neujednacene strukture koda, nagle promene stila, pove¢ane formalne
uredenosti il moguceg oslanjanja na spoljne alate. Zbog toga se anomalija uvodi kao binarna

oznaka koja pokazuje da li studentski rad odstupa od stabilnih klastera:

1, ako je rad oznacen kao anomalija,
Anom,; =

(9.5)
0, ako rad pripada stabilnom klasteru.

U pedagoskom smislu, anomalija ne znaci automatsku nepravilnost. Ona oznacava obrazac
koji odstupa od uobicajenog toka i1 koji moze zahtevati objasnjenje, proveru ili razgovor sa
studentom. Analiticki signal samo ukazuje na potrebu za pazljivim tumacenjem, dok kona¢na
nastavna odluka zavisi od konteksta zadatka, prethodnog rada studenta i procene nastavnika.
Ako je rad oznacen kao anomalija, preporucljivo je sprovesti dodatnu ru¢nu proveru, upore-
diti ga sa prethodnim predatim radovima tog studenta i po potrebi obaviti razgovor ili usmenu

proveru razumevanja resenja.
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9.3.3 Detekcija prekomernog oslanjanja na generativne alate

denata na generativne alate. Problem se ne sme postaviti kao jednostavno pitanje da li je
student koristio Al, jer takav pristup nije ni metodoloski pouzdan ni pedagoski pozeljan. U
savremenom obrazovanju nije realno o¢ekivati potpunu odsutnost generativnih alata. Mnogo
je vaznije razlikovati konstruktivnu upotrebu, u kojoj student koristi alat za objasnjenje, pro-
veru i ucenje, od nekriticke upotrebe, u kojoj se gotov izlaz preuzima bez razumevanja. Zbog

toga se u disertaciji uvodi pojam rizika prekomernog oslanjanja, koji se moze predstaviti kao:
Risk; = aSim; + S Pattern; + vTime; + 0 ExplGap;, (9.6)

gde Sim,; oznacava sli¢nost sa drugim radovima ili generisanim $ablonima, Pattern; prisu-
stvo stilskih obrazaca tipi¢nih za generativni izlaz, Tvme; vremenske karakteristike predaje
rada, a ExplGap; nesklad izmedu kvaliteta predatog reSenja i sposobnosti studenta da ga
objasni. Tezinski koeficijenti «, 3, v i § zavise od nastavnog konteksta i ne treba ih tumaci-
ti kao univerzalne vrednosti. Primeri takvih signala i njihovo moguée pedagosko tumacenje

prikazani su u tabeli 9.4.

Tabela 9.4: Primeri signala za procenu rizika prekomernog oslanjanja na generativne alate.

Signal Moguée znacenje Pedagoska interpretacija
Visoka semanticka Koris¢enje istog Sablona, tutorijala ili Potrebna dodatna provera
sli¢nost vise radova generativnog izlaza razumevanja

Iznenadna promena stila Promena izvora pomoc¢i ili nacina Indikator za razgovor, ne
koda izrade zadatka automatski dokaz

Dugi komentari bez o . o
£ Formalno objasnjenje generisano van Potrebna usmena odbrana ili

odgovarajuce . S .

& Juceg nastave i konsultacija dodatni zadatak
razumevanja
Brza izrada Moguca upotreba gotovog reSenja ili  Provera procesa izrade i
kompleksnog zadatka alata vestacke inteligencije sposobnosti modifikacije

Kwvalitetan kod uz slabo

e Nesklad izmedu proizvoda i znanja ~ Fokus na konceptualnu proveru
objasnjenje

Kljuéna vrednost ovog pristupa jeste razdvajanje procene rizika od etiketiranja studenata.
Model ne donosi zakljucak o akademskom integritetu, ve¢ nastavniku predlaze prioritet za
proveru, dok se kona¢no tumacenje zasniva na kontekstu zadatka, prethodnom radu i mogu¢-
nosti legitimne upotrebe alata. Pedagoski cilj je da se Al koristi kao podrska ucenju, a ne kao

zamena za razumevanje.
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9.4 LLM pristupi i obrazovna prediktivna analitika

9.4.1 LLM pristupi u analizi greSaka i edukativnih sadrZaja

Veliki jezicki modeli mogu imati korisnu ulogu u analizi programerskih gresaka, pod
uslovom da se ne koriste za zamenu nastavnika ili generisanje gotovih reSenja bez prove-
re. U obrazovnom kontekstu njihova vrednost posebno dolazi do izrazaja kada pomazu u
strukturisanju greSke, formiranju povratne informacije i objasnjavanju uzroka. Time se LLM
pomera iz uloge generatora reSenja ka ulozi asistenta za pedagosku dijagnostiku. Ako je e;
greska u studentskom radu, ona se moze predstaviti kroz tip greske, deo koda, neuspesan test,

konceptualni uzrok i preporucenu intervenciju:
e; = (T'ype;, Code;, Test;, Cause;, Feedback;). (9.7)

U ovom okviru, LLM moze pomo¢i da se greska kategorizuje, ali nastavnik mora proveriti da
li je objasnjenje tacno i pedagoski primereno. Treba izbegavati situaciju u kojoj model generi-
Se uverljivo, ali neta¢no objasnjenje. Zbog toga se LLM analiza greSaka mora kombinovati sa
test primerima, proverom izlaza, nastavnickom ekspertizom i transparentnim ograni¢enjem
odgovornosti.

Kategorizacija programerskih greSaka moze obuhvatiti sintaksne greske, logicke greske,
pogresno koriS¢enje struktura podataka, neadekvatno rukovanje granicnim sluc¢ajevima, po-
gresnu modularizaciju, nedostatak testiranja i nerazumevanje algoritamskog koncepta. Za
svaku od ovih kategorija moze se formirati drugacija pedagoska intervencija: dodatni pri-
mer, kratko objasnjenje, usmeni razgovor, dopunski zadatak ili zajednicko ispravljanje koda.
Time se analiza greSaka ne koristi samo za identifikovanje problema u predaji, ve¢ i za obli-
kovanje nastavne podrske koja odgovara tipu greske i nivou razumevanja studenta.

Doprinos ove sekcije nalazi se u tome Sto obrazovna analitika ne ostaje na nivou predik-
cije uspeha ili detekcije anomalija, ve¢ prelazi ka objasnjenju. Za nastavnika je ¢esto vaznije
da razume zaSto student gresi nego samo da predvidi da ¢e gresiti. Zato se interpretabilnost

u obrazovnom domenu direktno povezuje sa kvalitetom povratne informacije.

9.4.2 Analiza uspeha studenata na osnovu anonimizovanih podataka

Pored analize pojedina¢nih zadataka, obrazovni domen omogucava i institucionalnu ana-
lizu ishoda. Anonimizovani podaci studentske sluzbe mogu sadrzati informacije o predmeti-
ma, studijskim programima, broju upisanih, izlaznosti, prolaznosti, broju prijavljenih, broju
polozenih i prosec¢nim ocenama. U ovoj disertaciji takvi podaci se tretiraju kao dopunski em-
pirijski pravac, metodoloski vazan jer povezuje ponaSanje u nastavnom procesu sa zbirnim
ishodima. Time se obrazovna analitika proSiruje sa nivoa pojedinacne studentske radove na

nivo predmeta, programa i institucionalnog odlucivanja.
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Za zimski semestar analizirana su dva skupa kolokvijumskih podataka sa po 33 predmetno-
programska zapisa, za prvi 1 drugi kolokvijum. Takvi zapisi povezuju odredeni predmet sa
konkretnim studijskim programom i sadrze zbirne pokazatelje, kao Sto su broj studenata, iz-
laznost, prolaznost ili prosecna ocena. Za januarski ispitni rok analizirano je ukupno 125
zapisa po studijskim programima: ITS, KOT, RKTS i SRT. Ovi podaci ne sadrze identitet
pojedina¢nih studenata i koriste se iskljucivo za identifikaciju obrazaca na nivou predmeta,
programa i ispitnog roka. Struktura kori$¢enih izvora podataka i njihova analiticka uloga u

proceni prolaznosti prikazani su u tabeli 9.5.

Tabela 9.5: Primeri agregiranih izvora za analizu prolaznosti.

Izvor podataka Obuhvat Analiticka uloga
Kolokvijumi u Dva skupa od po 33 predmetna Poredenje izlaznosti i prolaznosti izmedu
zimskom semestru zapisa prvog i drugog kolokvijuma

125 zapisa kroz ITS, KOT, Analiza prijava, polozenih ispita, prosecne

Januarski ispitni rok RKTS i SRT ocene i rizi¢nih predmeta

Segmentna analiza obrazaca uspeha i

Programski segmenti ITS, KOT, RKTS, SRT identifikacija potreba za podrikom

Naziv predmeta, broj
Predmetni nivo slusalaca, prijavljenih,
poloZenih i prosena ocena

Pedagosko planiranje, pracenje optereenja
i interpretacija prolaznosti

Za svaki predmet mogu se izraCunati izlaznost 1 prolaznost:

Prijavljeni;
Izlaznostj = SZUTZJJ : 100, (98)
Poloili;
Prolaznost; = # - 100. 9.9)
Prijavljeni;

Na ovih pokazatelja formira se eksplorativni indikator rizika na nivou predmeta. Ideja indi-
katora nije da rangira kvalitet nastave ili nastavnika, ve¢ da izdvoji predmete kod kojih se
istovremeno javljaju niza prolaznost, slabiji proseCan rezultat i potreba za dodatnim tumace-

njem obrazaca studentskog uspeha. Jednostavan oblik indikatora moze se zapisati kao:
RiskScore; = 0.6 - (100 — Prolaznost;) + 0.4 - (8 — Ocena;), (9.10)

pri Cemu se veca teZina daje niskoj prolaznosti, dok prose¢na ocena sluzi kao dodatni signal
o nivou uspeha. Ovaj indikator nije normativna mera kvaliteta predmeta ili nastavnika, ve¢
pokazatelj koji moze pomo¢i u identifikaciji predmeta gde je potrebno dublje sagledati uslove

rada, tezinu gradiva, strukturu zadataka, izlaznost, termin ispita 1 pripremljenost studenata.
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Kao ilustracija primene ovakvog pristupa, prolaznost se moze prikazati po predmetima i
studijskim programima u okviru januarskog ispitnog roka. Toplotna mapa na slici 9.2 omo-
gucava da se uoce predmeti sa visokom prolaznos$cu, ali i zone u kojima se pojavljuju izrazito
niski procenti poloZenih studenata. Posebno su vidljivi primeri u kojima se prolaznost kre-
¢e od 0% do 10%, Sto predstavlja signal za dodatno tumacenje ispitne aktivnosti, strukture
zadataka 1 prethodne pripremljenosti studenata.

100
3D modelovanje 77

Agilno IT poslovanje
Android programiranje 92
Inteligentni sistemi

Klijentske tehnologije{ 100 e

Programiranje baza podatakay 100
Programski alati za razvoj softvera{ 100
Serverske tehnologijeq1 100

Antenski sistemi - 100

Digitalni TV sistemi -
Mobilne komunikacije 1

Multimedijalni signali i sistemi
Satelitske komunikacije 1

Predmet

StruCna praksa

Prolaznost (%)

Tehnicki engleski 2 - 91

Algoritmi i strukture podataka 1

Informaciono-komunikacioni sistemi -
Matematika 1 -
Osnovi elektrotehnike 1 -

Osnovi racunarske tehnike -
Arhitektura mikrokontrolera
Klijent-server sistemi -

NET tehnologije 1

Veb programiranje 1

ITS KOT RKTS SRT
Program

Slika 9.2: Mapa prolaznosti po predmetima 1 studijskim programima u januarskom ispitnom
roku na Akademiji tehni¢ko-vaspitackih strukovnih studija u Nisu.

U ovoj analizi posebno je vazno razdvojiti nisku izlaznost od niske prolaznosti. Predmet
moze imati visoku prolaznost medu malim brojem prijavljenih studenata, Sto ne mora znaciti
da je ukupan obrazovni rizik mali. Suprotno tome, predmet sa velikom izlaznos¢u i sred-
njom prolaznos¢u moze ukazivati na drugaciji tip pedagoskog izazova. Zbog toga se mogu
razlikovati osnovni tipovi odnosa izmedu izlaznosti 1 prolaznosti, prikazani u tabeli 9.6.

Doprinos ove sekcije ogleda se u povezivanju mikronivoa studentskih radova sa makro-
nivoom institucionalnih ishoda. Dok se ranije sekcije bave konkretnim radovima, kodom 1
gresSkama, ovde se uvode prolaznost, izlaznost, rizi¢ni obrasci i moguénost rane podrske. Ti-

me se obrazovna analitika priblizava organizacionoj analitici, uz obaveznu zastitu studenata.
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Tabela 9.6: Znacenje razli¢itih obrazaca izlaznosti i prolaznosti.

Obrazac Moguée znacenje PedagoSka reakcija

Analiza zadataka, dodatne vezbe,

Visoka izlaznost i niska Studenti izlaze, ali tesko .. .
provera uskladenosti ishoda i

prolaznost savladavaju ishod ucenja ..
evaluacije

Niska izlaznost i visoka  Ispit polazu samo spremniji Rad na motivaciji, pripremnim
prolaznost studenti terminima i ranijim signalima rizika
Niska izlaznost i niska Kombinovani rizik slabog Potrebna rana intervencija i
prolaznost angazovanja i slabog uspeha  segmentna analiza po grupama
Visoka izlaznost i visoka . .. Pracenje kontinuiteta i identifikacija

Stabilan obrazovni ishod . .
prolaznost dobrih praksi

9.5 Pouzdanost, etika i pedagoSke implikacije

9.5.1 Bibliografske halucinacije i pouzdanost izvora

Pored programerskih zadataka, generativni modeli sve viSe uticu i na izradu seminarskih,
istrazivackih 1 projektnih radova. Poseban problem predstavljaju bibliografske halucinacije,
odnosno nepostojece, nepotpune ili pogresno kombinovane reference koje deluju formalno
uverljivo, ali se ne mogu potvrditi kroz DOI, izdavaca, Casopis, konferenciju ili stvarni URL
[103]. Ovaj problem je naro€ito vazan u studentskim radovima, jer studenti ¢esto ne razli-
kuju stilisticki uverljiv navod od stvarno proverljivog izvora. U okviru daljeg istrazivackog
pravca predvida se analiza studentskih radova iz predmeta Analiza velikih podataka, Softver-
sko inzenjerstvo, Elektronsko poslovanje i Poslovna softverska OS reSenja. Korpus bi mogao
obuhvatiti do priblizno 200 radova i omoguciti razvoj interpretabilnog modela za procenu po-
uzdanosti izvora. Cilj modela nije da automatski zakljuci da li je student koristio generativni
alat, ve¢ da proceni bibliografsku pouzdanost rada i identifikuje obrasce neverifikovanih, po-
greS$no formatiranih ili sadrZajno neusaglasenih referenci. Pouzdanost jedne reference moze

se formalno posmatrati kroz vise komponenti:
RefScore, = w,V, +ws M, + w3S, + wsC,., (9.11)

gde V. oznacava proverljivost izvora, M, uskladenost metapodataka, .S, akademski kvalitet
izvora, a C). kontekstualnu uskladenost reference sa tvrdnjom uz koju se citira. Sve kompo-
nente normalizuju se na interval [0, 1], dok tezine w1, ws, w3 i w, treba da budu nenegativne
1 podesene tako da vazi Zizl wy = 1. Komponente obuhvataju proveru DOI-ja, postojanje
Casopisa ili konferencije, uskladenost autora i godine, dostupnost URL-a, poklapanje naslo-

va i stvarnog izvora, kao i semanti¢ku vezu izmedu citiranog rada i tvrdnje koju podrzava.
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Na nivou celog studentskog rada pojedinacni skorovi referenci mogu se agregirati u zbirni

pokazatelj bibliografske pouzdanosti:

BiblioScore; = Z RefScore,, (9.12)

1

|7l reR;

gde R; oznacava skup referenci u studentskom radu 7, pri ¢emu se izraz primenjuje kada
rad sadrZi najmanje jednu referencu. Radovi bez bibliografskih navoda predstavljaju pose-
ban sluc¢aj 1 mogu se tretirati kao nedovoljno dokumentovani, a ne kao radovi sa numericki
izraCunatim skorom. Pragovi za tumacenje skora mogu se odrediti u odnosu na tip zadatka,
broj o¢ekivanih izvora i nivo studija, kako bi se izbeglo mehanicko poredenje radova razli-
¢ite namene 1 obima. Na ovaj na¢in moguce je razlikovati radove u kojima se javlja samo
manji broj spornih navoda od radova u kojima je bibliografska nepouzdanost sistemska. Kao
ilustracija primene ove metrike moze se posmatrati studentski rad u kojem je deo referenci
moguce potvrditi kroz DOI, URL ili bibliografske baze, dok se kod dela izvora javljaju neu-
saglaseni metapodaci ili slaba povezanost sa tvrdnjama u tekstu. Ako su za taj rad procenjene
prose¢ne vrednosti komponenti V' = 0.75, M = 0.80, S = 0.651 C' = 0.70, a tezine po-
stavljene ilustrativno na w; = 0.35, we = 0.20, w3 = 0.25 1 wy = 0.20, skor bibliografske

pouzdanosti moze se izracunati kao:

BiblioScore =0.35-V+020- M +0.25-5+0.20-C
=0.35-0.754+0.20 - 0.80 + 0.25 - 0.65 4+ 0.20 - 0.70 (9.13)
= (0.725.

Dobijena vrednost ne predstavlja automatsku ocenu kvaliteta rada, ve¢ signal da bibliografski
deo treba dodatno proveriti. Na skali od 0 do 1, vrednost 0.725 ukazuje na umerenu pouzda-
nost, dok bi niZi skor upucivao na veci rizik, a visi na stabilniju bibliografsku osnovu. U
ovom primeru rad ne bi bio oznacen kao potpuno nepouzdan, ali bi niza vrednost kompo-
nente S ukazala na potrebu da se proveri akademski kvalitet i relevantnost izvora, dok bi
niza vrednost komponente C' ukazivala na slabiju vezu izmedu citiranog izvora i tvrdnje u
tekstu. Zbog toga se skor tumaci zajedno sa indikatorima, jer ista vrednost moze nastati iz ra-
zli¢itih kombinacija problema u proverljivosti, metapodacima, kvalitetu izvora ili kontekstu
citiranja. Osnovni indikatori koji se mogu koristiti u takvoj proveri prikazani su u tabeli 9.7.

Ovaj istrazivacki pravac posebno je relevantan za disertaciju jer prosiruje obrazovnu ana-
litiku sa programskog koda na akademsko pisanje. Bibliografska halucinacija moze se po-
smatrati kao jedan od moguc¢ih digitalnih tragova nekriti¢ke upotrebe generativnog alata, ali
1 kao $iri indikator nedovoljne informacione pismenosti, povrsnog Citanja izvora ili slabog
razumevanja akademskog citiranja. Zbog toga je pedagoski korisnije govoriti o pouzdanosti

izvora i potrebi za proverom nego o automatskom dokazivanju Al upotrebe.
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Tabela 9.7: Indikatori bibliografske pouzdanosti studentskih radova.

Indikator Opis Rizik koji se detektuje

. o Da li izvor postojii vodi ka Nepostojeca ili izmisljena
Proverljiv DOI ili URL POsto] POsto] )

stvarnom radu referenca

Uskladenost autora, Da li se metapodaci slazu Kombinovana ili pogresno
naslova i godine kroz baze i dokument preuzeta referenca
Relevantnost za Da li citirani rad podrzava  Formalno citiranje bez stvarne
tvrdnju u tekstu recenicu uz koju se nalazi veze sa sadrzajem

Casopis, konferencija,
Kvalitet izvora knjiga, repozitorijum ili Slaba akademska osnova rada
nepouzdan web izvor

Obrazac ponavljanja Sli¢ne nevalidne reference ~ Moguci Sablonski ili generativni
greSaka kroz vise radova izvor greske

Pored ru¢no definisanog skora bibliografske pouzdanosti, ovaj istrazivacki pravac moze
se prosiriti modelom dubokog ucenja koji povezuje tekstualni kontekst citiranja, bibliograf-
ske metapodatke i1 proverljive identifikatore izvora. Osnovna ideja nije da model automatski
donosi odluku o akademskom integritetu, ve¢ da proceni rizik bibliografske nepouzdanosti 1
izdvoji reference koje zahtevaju dodatnu proveru. Na taj nacin se bibliografske halucinacije
ne posmatraju samo kao formalna greska u spisku literature, ve¢ kao analiti¢ki obrazac koji
nastaje u odnosu izmedu studentskog teksta, citirane tvrdnje i stvarno dostupnog izvora.

Za svaku referencu » mogu se formirati tri grupe ulaza. Prvu grupu ¢ini tekstualni kon-
tekst, odnosno reCenica ili pasus u kojem se referenca koristi. Drugu grupu ¢ine bibliografski
metapodaci, kao Sto su autori, godina, naslov, naziv ¢asopisa ili konferencije, DOI 1 URL.
Tre¢u grupu Cine verifikacioni signali, koji pokazuju da li se DOI moze potvrditi, da li se
metapodaci slazu sa pronadenim izvorom i da li citirani rad semanti¢ki odgovara tvrdnji
koju podrzava. Takva struktura omogucava da se svaka referenca posmatra kao kombina-
cija tekstualnog signala, metapodataka i proverljivog signala. Predlozena arhitektura moze
se formalizovati kao fuzioni model dubokog ucenja. Tekstualni kontekst citiranja najpre se
transformiSe pomocu jezickog enkodera, bibliografski zapis pomocu posebnog tekstualnog
enkodera, dok se verifikacioni 1 strukturni signali uvode kroz gusto povezani sloj. Dobijene

reprezentacije se zatim spajaju u zajednicki latentni prostor:
hy = [Encieqi(cr); Encrep(m,); Dense(v,)], (9.14)

gde ¢, predstavlja kontekst citiranja, m,. bibliografske metapodatke, a v, skup verifikacionih

obelezja. Na taj nacin model istovremeno uzima u obzir da li je izvor formalno proverljiv,
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da li su njegovi metapodaci uskladeni i da li je njegova upotreba u studentskom tekstu sadr-
zajno opravdana. Na osnovu spojene reprezentacije model racuna izlaznu verovatnocu da je
referenca pouzdana:

pr = o(Wh, +b), (9.15)

pri ¢emu veca vrednost p, oznacava vecu procenjenu bibliografsku pouzdanost, dok niza
vrednost ukazuje na potrebu za dodatnom proverom. Vektor (h,.) zato predstavlja objedinjenu
reprezentaciju teksta, reference 1 verifikacionih obelezja, dok sigmoidni izlaz daje procenu
njihove ukupne bibliografske pouzdanosti.

Konceptualna struktura predloZzenog modela prikazana je na slici 9.3. Ilustracija objedi-
njuje tri ulazna toka, kontekst citiranja, bibliografski zapis 1 verifikacione signale, njihove
zasebne enkodere, sloj fuzije i izlaznu procenu bibliografske pouzdanosti. Na taj nacin se vi-
zuelno naglasava da model ne procenjuje referencu samo na osnovu njenog formalnog zapisa,

ve¢ na osnovu veze izmedu studentskog teksta, metapodataka 1 proverljivosti izvora.

[ Dense(64, ReLU)J [ Dropout (0.3) ] [ Dense(32, ReLU) ] [ Sigmoid izlaz ]

citiranja enkoder reprezentacija

Kontekst ]

Jezicki ] [ Fuzija

reference reference

Metapodaci ] {

Slika 9.3: Predlozena arhitektura modela dubokog uc¢enja za procenu bibliografske pouzda-
nosti studentskih radova.

Ovakav model je znacajan jer kombinuje semanti¢ko predstavljanje teksta sa eksplicitnim
pravilima provere izvora. Na primer, referenca moze imati pravilno formatiran zapis, ali slabu
vezu sa tvrdnjom u tekstu. Isto tako, izvor moze biti stvaran, ali pogre$no naveden ili povezan
sa neodgovaraju¢im kontekstom. Zato model ne treba da se oslanja samo na DOI ili URL,

vec 1 na semanticku uskladenost izmedu studentskog argumenta i citiranog izvora.
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U pedagoskom smislu, izlaz modela treba tumaciti kao signal za nastavni¢ku proveru, a ne
kao automatsku ocenu rada. Reference sa niskom procenjenom pouzdano$¢u mogu se izdvo-
jiti za ru¢nu proveru, razgovor sa studentom ili dodatni zadatak u kojem student objaSnjava
zasto je odredeni izvor relevantan. Time se model dubokog uc¢enja uklapa u osnovni princip
ovog poglavlja: algoritamska analiza treba da podrzi u€enje, proveru i razvoj informacione

pismenosti, a ne da zameni nastavnicku procenu.

9.5.2 Eticke implikacije upotrebe generativnih modela u nastavi

Upotreba generativnih modela u nastavi zahteva eticki 1 pedagoski okvir koji obuhvata
akademski integritet, pravicnost, validnost ocenjivanja i zastitu obrazovnih podataka. Potreb-
no je razlikovati dozvoljenu pomo¢ od preuzimanja gotovog resenja, uvaziti nejednak pristup
alatima 1 digitalnim veStinama, ali 1 prepoznati da korektan kod ili tekst viSe ne mora nuzno
dokazivati razumevanje. Zbog toga se u ovoj disertaciji polazi od modela odgovorne obra-
zovne analitike, u kojem algoritamski signal sluzi za usmeravanje paznje nastavnika, a ne
za automatsko sankcionisanje. Moguc¢i ishodi takvog sistema i1 njihove pedagoske posledice

prikazani su u tabeli 9.8.

Tabela 9.8: Znacenje greSaka u obrazovnoj analitici.

Ishod Znacenje Pedagoska posledica
Tacno pozitivan Student ili predmet kome treba , . .

. o Mogucéa rana intervencija
rizik podrska je prepoznat
Lazno pozitivan Student ili predmet je pogresno  Nepotrebna intervencija ili
rizik oznacen kao rizi¢an stigmatizacija
LazZno negativan Potreba za podrskom nije . . ,

.. Propustena prilika za pomo¢
rizik prepoznata

y . y . Sistem ne opterecuje

Tacno negativan Nema oznacenog rizika kada . i

.. . N - nastavnika dodatnim
rizik signal podrske nije potreban

proverama

U obrazovnom domenu posebno je vazan lazno negativan ishod, jer znaci da student ko-
me je potrebna podrska nije prepoznat. Medutim, lazno pozitivan ishod takode moze imati
ozbiljnu posledicu ako student bude nepravedno oznacen kao problemati¢an. Zbog toga me-
trike evaluacije ne treba posmatrati samo kao tehnicke brojke, ve¢ kao pedagoske signale.
Odziv (recall) je vazan kada je cilj da se ne propuste studenti kojima treba podrska, dok
je preciznost (precision) vazna kada se Zeli smanjiti broj neopravdanih intervencija. Nijed-
na metrika sama po sebi nije dovoljna, jer se obrazovna odluka mora donositi u odnosu na

kontekst, nastavne ciljeve i posledice po studente.
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Odgovorna primena generativnih modela podrazumeva jasna pravila, transparentne krite-
rijume, zadatke koji traze objasnjenje procesa, usmenu odbranu, refleksivne beleske, proveru
bibliografije i nastavnic¢ku povratnu informaciju. Umesto zabrane alata, ovakav pristup mo-

tiviSe studente da generativne modele koriste kriticki, eticki 1 uz razumevanje.

9.6 Sinteza nalaza u oblasti obrazovanja i studentskih ishoda

Obrazovni domen uvodi u disertaciju poseban oblik ljudskog ponasanja, jer se ovde ne
analiziraju samo korisnicke odluke, trzi$ni obrasci ili komunikacioni sadrzaji, ve¢ proces
ucenja, izrade zadataka, koriS¢enja digitalnih alata i ostvarivanja akademskih ishoda. Gene-
rativni modeli u tom kontekstu nisu samo tehnicka novina, ve¢ faktor koji menja nacin na
koji studenti piSu, programiraju, traze pomo¢, objasnjavaju reSenja i dokazuju razumevanje.

Rezultati ukazuju da se studentski rad moze posmatrati kao multimodalna obrazovna in-
stanca koja objedinjuje kod, tekst, komentare, metapodatke, vreme predaje, obrasce sli¢nosti,
greske i nastavnicki kontekst. Zbog toga analiza ne treba da bude usmerena samo na detekciju
upotrebe generativnih alata, ve¢ na prepoznavanje obrazaca koji mogu ukazati na potrebu za
dodatnim objaSnjenjem, proverom razumevanja ili pedagoskom podrskom.

Poseban doprinos poglavlja jeste Sto se obrazovna analitika ne zadrzava na jednom tipu
podatka ili zadatku, ve¢ povezuje analizu studentskih radova, procenu rizika prekomernog
oslanjanja na Al, LLM podrsku u tumacenju greSaka, anonimizovanu analizu prolaznosti i
procenu bibliografske pouzdanosti. U tom okviru predloZeni fuzioni model dubokog ucenja
za bibliografsku pouzdanost pokazuje kako se tekstualni kontekst citiranja, metapodaci refe-
rence i verifikacioni signali mogu objediniti u jedinstvenu procenu rizika. Takvo povezivanje
prosiruje okvir disertacije sa predikcije ishoda na razumevanje procesa ucenja, pri ¢emu in-
terpretabilnost modela dobija pedagosku vrednost kroz moguénost da se analiticki signali
pretvore u proveru, objasnjenje i nastavnicku podrsku.

U svim analiziranim pravcima naglaSava se da algoritamski rezultat ne sme zameniti na-
stavni¢ku procenu. Model moze pomoc¢i da se uoc¢i obrazac, anomalija, rizican predmet, pro-
blemati¢na referenca ili potreba za dodatnom proverom, ali kona¢no tumacenje mora ostati
vezano za kontekst zadatka, nivo studenta, nastavne ciljeve i posledice po studente. Time
se obrazovna analitika u ovoj disertaciji oblikuje kao instrument podrSke ucenju, a ne kao
mehanizam automatizovane kontrole.

Na taj nacin obrazovni domen zaokruzuje empirijski deo disertacije. Prethodna poglavlja
pokazala su primenu prediktivnih modela u hotelijerstvu, transportu, internet trgovini, po-
slovnoj komunikaciji i odrzivom odlucivanju, dok ovo poglavlje dodaje kontekst u kojem su
posledice modelskih odluka posebno osetljive. Njegov doprinos je istovremeno metodoloski,
aplikativni 1 pedagoski, jer povezuje razlicite informacije, podrzava nastavnicko odlucivanje

1 insistira na razumevanju, proveri i podrSci umesto na automatizovanom sankcionisanju.
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10. INTEGRATIVNA SINTEZA REZULTATA 1
NAUCNIH DOPRINOSA

10.1 Povezivanje empirijskih domena disertacije

Prethodna empirijska poglavlja prikazala su razvoj i evaluaciju prediktivnih modela u vi-
Se savremenih poslovnih i drustvenih domena: turizmu i hotelijerstvu, transportnim sistemi-
ma, internet trgovini i parfemskoj industriji, drustveno odgovornoj poslovnoj komunikaciji,
odrzivom razvoju, projektnom odlucivanju i visokoskolskom obrazovanju u eri generativnih
modela. Iako se ovi domeni razlikuju po sadrzaju, tipovima podataka i neposrednoj oblasti
primene, njihova zajednicka istrazivacka osnova nalazi se u analizi digitalnih tragova ljud-
skog ponasanja i njthovom prevodenju u prediktivne, interpretabilne i prakti¢no korisne mo-
dele. Na taj nacin raznovrsnost empirijskih oblasti sluzi kao osnova za proveru primenljivosti
istog istrazivackog pristupa u razli¢itim kontekstima odlucivanja. Integrativni doprinos zato
se ne nalazi u zbiru pojedinacnih eksperimenata, ve¢ u uporedivom nacinu na koji se kroz
svaki domen povezuju podaci, reprezentacija, model, evaluacija, objasnjenje i odluka.

Empirijski domeni u ovoj disertaciji su tretirani kao povezani prostori za proveru istog
metodoloskog okvira. Hotelijerstvo omogucava analizu zadovoljstva korisnika kroz recenzi-
je, ocene, prituzbe, sentiment, dugorocnu vrednost korisnika, rizik otkazivanja rezervacija 1
pouzdanost ulaznih signala. Transport uvodi sekvencijalne, sigurnosne, cenovne i segmentne
obrasce ponasanja. Internet trgovina i parfemska industrija omogucavaju ispitivanje subjek-
tivnih, emocionalnih i fuzzy obrazaca potroSackih preferencija. Poslovna komunikacija uvo-
di drustveno osetljiv domen u kojem posledice gresaka modela imaju eticko i organizaciono
znacenje. Odrzivi razvoj i projektno odlucivanje prosiruju okvir ka indikatorima, projektnim
opisima, generativnim narativima i odrzivoj implementaciji modela. Obrazovanje uvodi pe-
dagoski osetljiv domen u kojem prediktivni modeli moraju podrzati ucenje, razumevanje i
akademsku pravi¢nost. Zajedno, ovi domeni pokazuju da se ljudsko ponaSanje moze mode-
lovati samo kada se podaci tumace zajedno sa kontekstom u kojem nastaju.

Takva struktura pokazuje da disertacija nije tematski zbir razli¢itih oblasti, ve¢ metodo-
loski povezan istrazivacki rad. Zajednicka nit nije specifi¢na industrija, ve¢ postupak kojim
se heterogeni digitalni tragovi ponasanja pretvaraju u modele koji mogu da predvidaju, obja-

Snjavaju i podrze odlucivanje. U svim domenima postoji ulazni trag ponasanja, ciljni ishod,

191
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model koji u¢i odnos izmedu ulaza i ishoda, evaluacija rezultata i odluka ili intervencija koju

rezultat modela moze da podrzi. Opsti integrativni problem moze se zapisati kao:

i = 0@, (10.1)

d)

gde d oznacava empirijski domen, $£ ulaznu instancu u domenu d, fe(d) model prilagoden

domenu, a gjl«(d) predvideni ishod. Iako se konkretni podaci i modeli razlikuju, zajednicki me-
todoloski princip ostaje isti: potrebno je definisati ulazne podatke, ciljnu promenljivu, model,
metrike evaluacije, analizu greSaka, interpretabilnost i domensko znacenje rezultata. U Sirem

obliku, istrazivacki tok disertacije moze se prikazati kao:

Data — Reprezentacija — Predikcija (102)
— Fwvaluacija — Objanjenje — Odluka. .

Tehnicki posmatrano, svaki domen predstavlja posebnu instancu istog eksperimentalnog pro-
tokola, u kojoj se menjaju modaliteti ulaza, tip ciljnog ishoda 1 arhitektura modela, dok kri-
terijumi evaluacije i interpretacije ostaju uporedivi.

U hotelijjerstvu se tekstualni 1 numericki tragovi pretvaraju u predikcije ocena, prituzbi,
dugoroc¢ne vrednosti korisnika i rizika otkazivanja rezervacija. U transportu se ponasajni i tr-
Zi$ni signali pretvaraju u procenu rizika voznje, cene karte ili zadovoljstva putnika. U internet
trgovini 1 parfemskoj industriji se recenzije, atributi proizvoda, mirisne note i emocionalni
izrazi pretvaraju u reprezentacije preferencija i popularnosti. U komunikacionom domenu
se tekstualni diskurs pretvara u signal komunikacionog rizika. U obrazovanju se kod, tekst,

greske 1 institucionalni podaci pretvaraju u signale kvaliteta, rizika i potrebe za podrskom.

10.2 Poredenje domena prema tipu podataka i istraZivackom zadatku

Empirijski domeni disertacije razlikuju se prema tipu podataka i tipu istrazivackog zadat-
ka. Ovo poredenje je vazno jer pokazuje da se doprinos disertacije ne zasniva na ponavljanju
istog modela na slicnim skupovima podataka, ve¢ na proveri metodoloskog okvira u razli-
¢itim uslovima. Svaki domen uvodi specifi¢an oblik ponasanja, drugaciji izvor podataka 1
poseban evaluacioni izazov.

U hotelijerstvu dominiraju tekstualni i multimodalni podaci, dok transport kombinuje se-
kvencijalne, tabelarne, vremenske 1 trziSne signale. Internet trgovina 1 parfemska industrija
uvode subjektivne preferencije, emocionalne reakcije i fuzzy kategorije. Poslovna komuni-
kacija predstavlja drustveno osetljiv tekstualni zadatak, odrzivi razvoj uvodi indikatorske,
mrezne 1 narativne podatke, a obrazovanje povezuje tekst, kod, greske, institucionalne po-
datke i pedagoski kontekst. Zbog toga je korisno ove razlike sazeti kroz opstu formalizaciju

ciljnih ishoda, jer ona pokazuje da se isti istrazivacki okvir moZe primeniti nezavisno od toga
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da li model predvida vrednost, klasu, skup oznaka ili stepen pripadnosti odredenoj katego-
riji. U formalnom smislu, ciljni ishodi u disertaciji mogu biti numericki, binarni, viSeklasni,

viSelabelni ili fuzzy definisani:

Yi € Ru Yi € {07 1}7 Yi € {1727 00 '7K}7 Yi = (yil: s 7yiK>7 Mik € {07 1] (103)

Ova formalizacija pokazuje da integrativni okvir disertacije ne zavisi od jednog tipa ciljne
promenljive. Zadovoljstvo gosta moze biti numericko, prituzba viselabelna, preferencija fuz-
zy, voznja sekvencijalna, a obrazovni rizik pedagoski uslovljen. Nije presudno da svi domeni
imaju isti oblik ulaza ili isti tip izlaza, ve¢ da se u svakom domenu ponasajni tragovi mogu
prevesti u ishod koji je merljiv, evaluabilan i interpretabilan. Zbog toga se istrazivacki zadaci
krecu od regresije 1 klasifikacije, preko viSeklasne i viSelabelne klasifikacije, do sekvencijal-
ne predikcije, klasterizacije, fuzzy kategorizacije i mrezne analize.

Slika 10.1 saZima heterogenost empirijskih domena tako $to ih povezuje sa dominantnim
tipovima podataka i reprezentacija koriS¢enim u disertaciji. Redovi predstavljaju analizirane
domene, dok kolone obuhvataju tekstualne, tabelarne, sekvencijalne, multimodalne, fuzzy,
mrezne i narativne podatke. Intenzitet polja oznacava relativnu zastupljenost ili metodoloski
znacaj odredenog tipa podataka u konkretnom domenu, pri ¢emu tamnija polja ne predstavlja-
ju vrednosnu prednost, ve¢ vec¢u ulogu tog tipa podataka u datom istrazivackom kontekstu.
Matrica istovremeno pokazuje da pojedini domeni prirodno zahtevaju kombinovanje vise
reprezentacija: hotelijerstvo i obrazovanje snazno se oslanjaju na tekstualne i multimodal-
ne tragove, transport uvodi sekvencijalne 1 tabelarne obrasce, dok odrzivi razvoj povezuje
indikatore, mreze i narative. Time se vizuelno potvrduje centralna ideja integrativnog pogla-
vlja: empirijski domeni su razli¢iti po sadrzaju, ali su povezani istim analitickim postupkom

prevodenja digitalnih tragova ponasanja u upotrebljive i objasnjive uvide.

10.3 Poredenje modela i uslova njihove najbolje primene

Rezultati disertacije pokazuju da ne postoji univerzalno najbolji model za analizu pona-
Sanja korisnika i u€esnika digitalnih sistema. Performansa i upotrebljivost modela zavise od
tipa podataka, veliCine skupa, strukture ciljne promenljive, stepena Suma, potrebe za interpre-
tabilnoS¢u, racunarske zahtevnosti 1 domenskih posledica greSke. Zato je poredenje modela
zasnovano na principu uslovne primenljivosti, a ne na jednostavnom rangiranju algoritama.

Tradicionalni modeli masSinskog ucenja, kao Sto su logisticka regresija, Ridge regresija,
SVM i Naive Bayes, imaju vaznu ulogu kao referentni pristupi. Njihova prednost je jedno-
stavnost, brzina, interpretabilnost i moguénost poredenja sa slozenijim modelima. Ansambl
modeli, kao Sto su Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM i CatBoost,
pokazuju posebnu vrednost u tabularnim i kombinovanim zadacima. Sekvencijalni modeli,

ukljucujuéi LSTM, imaju posebnu ulogu kada je redosled dogadaja vazan, dok transformer
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Slika 10.1: Matrica heterogenosti podataka i zadataka u empirijskim domenima.

modeli imaju najvecu vrednost u zadacima bogate tekstualne semantike. Multimodalni i fuzzy
pristupi opravdani su kada ponasanje ne moze biti dovoljno opisano jednim izvorom podataka
ili jednom isklju¢ivom kategorijom.

U disertaciji se, prema tome, duboko ucenje ne tretira kao automatski superiorno, vec
kao metodoloski opravdano u domenima u kojima tekstualna semantika, sekvencijalnost ili
multimodalnost zahtevaju sloZenije reprezentacije. Nasuprot tome, jednostavniji i interpreta-
bilniji modeli ostaju vazni kada daju stabilne rezultate, kada je skup podataka manji ili kada
je objasnjivost vaznija od marginalnog povecanja performansi. Ova logika moze se prikazati
kao visekriterijumski problem izbora modela:

M* = arg max [AlPerformance(M) + XeInterpretability(M)
MeM (10.4)
+ Ny Stability(M) — \Cost(M) — >\5Risk(M)],

gde M oznacava jedan od modela koji se poredi u procesu izbora, dok M* predstavlja mo-
del sa najpovoljnijom ukupnom vredno$¢u zadatog kriterijuma. Per formance(M) ozna-
¢ava prediktivnu performansu, Interpretability(M) objasnjivost, Stability(M) stabilnost
rezultata, C'ost(M) raCunarski ili implementacioni troSak, a Risk(M) domenski rizik po-
gres$ne primene. Koeficijenti Ay, . .., A5 izraZavaju relativni znacaj kriterijuma u konkretnom
domenu, pri ¢emu se njihov smisao ne tumaci kao univerzalna numericka vrednost, ve¢ kao
formalni nacin da se prikaze zavisnost izbora modela od istrazivackog i prakti¢nog konteksta.

Ovakva formulacija pokazuje da najbolji model nije nuzno model sa najviSom ta¢nosScu.
U drustveno osetljivoj komunikaciji model sa nesto manjom ukupnom ta¢noscu, ali boljom

kontrolom lazno pozitivnih ishoda, moze biti odgovorniji izbor. U obrazovanju model koji
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nastavniku daje objasnjenje moze biti vredniji od neobjasnjivog modela sa minimalno boljom
performansom. U odrzivom razvoju model koji ostvaruje dobar balans izmedu performanse

i raunarske zahtevnosti moze biti primereniji od znatno slozenijeg modela.

10.4 Interpretabilnost, pouzdanost i pravi¢nost rezultata po domenima

Interpretabilnost, pouzdanost i pravicnost predstavljaju tri klju¢na kriterijuma za procenu
vrednosti prediktivnih modela u ovoj disertaciji. Prediktivna performansa je neophodna, ali
nije dovoljna. Model koji dobro predvida, ali se ne moze objasniti, nije stabilan po segmenti-
ma ili proizvodi neprihvatljive greske u osetljivom domenu, ne moze se smatrati metodoloski
potpuno uspesnim.

Interpretabilnost oznac¢ava sposobnost da se rezultat modela objasni u jeziku koji je razu-
mljiv domenskim korisnicima. U hotelijerstvu to znaci povezivanje predikcije sa prituzbama,
sentimentom, ¢isto¢om, osobljem, CLV signalima, rizikom otkazivanja i pouzdanoscu ula-
znih podataka. U transportu to znaci objasnjenje faktora koji uticu na cenu, rizicnu voznju ili
zadovoljstvo putnika. U komunikaciji znaci objasnjenje zasto je tekst oznacen kao rizi€an, a
u obrazovanju zasto je rad oznacen za proveru ili koja greska zahteva pedagosku intervenciju.

Pouzdanost oznacava stabilnost i proverljivost rezultata. Model treba da zadrzi perfor-
manse na test skupu, da ne zavisi od curenja informacija, da bude otporan na Sum i da ne
prikriva loSe rezultate u manjinskim segmentima. Pravi¢nost se u disertaciji posmatra kroz
pitanje da li model proizvodi greske koje mogu nepravedno pogoditi odredene korisnike, put-
nike, studente ili u¢esnike komunikacije. U tehnickom smislu, performansa modela se zato
tumaci kao rezultat koji mora biti proverljiv kroz stabilnost po segmentima, objasnjivost ula-
znih faktora 1 prihvatljivost posledica greSaka. Ukupna vrednost modela moZe se posmatrati

kao visedimenzionalna funkcija:

Value(M) =g (Performcmce(M), Interpretability(M), (105
Reliability(M), Fairness(M), Pmctz'cality(M)) : .

Ova funkcija nema znacenje jedinstvene numericke mere koja se jednako primenjuje u svim
domenima, ve¢ predstavlja konceptualni okvir za tumacenje vrednosti modela. Ako bilo koja
od ovih dimenzija ima veoma nisku vrednost, ukupna upotrebljivost modela moze biti ogra-
nicena, ¢ak 1 kada je prediktivna performansa dobra.

Da bi se pokazalo da se interpretabilnost, pouzdanost i pravi¢nost ne javljaju kao opsti
zahtevi nezavisni od konteksta, tabela 10.1 prikazuje njihovo domensko znacenje u empirij-
skim poglavljima disertacije. Tabela ne rangira domene, ve¢ pokazuje kako se isti kriterijumi
odgovorne evaluacije razli¢ito ispoljavaju u zavisnosti od tipa podataka, korisnika modela 1

odluka koje model podrzava.
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Tabela 10.1: Interpretabilnost, pouzdanost i pravicnost po empirijskim domenima.

. Pravi¢nost/
Domen Interpretabilnost Pouzdanost
odgovornost
C Hronoloska validacijai  Sprecavanje pogresno
. Objasnjenje ocena, ] P y oy p.gw 08
Hotelijerstvo S . procena pouzdanosti tumacenja korisnickih
prituzbi i CLV signala . ey
recenzija prituzbi
Objasnjenje rizicne .. . Bezbednosne posledice
.. : Segmentna evaluacijai .
Transport voznje, cena i i pouzdanost po

analiza greSaka

zadovoljstva putnickim segmentima
. e . Izbegavanje
Internet trgovinai  Objasnjenje emocija, TRy .. . e
; . Validacija slicnosti i pojednostavljivanja
parfemska atributa proizvoda, nota .. C
X . . . fuzzy kategorija subjektivnih
industrija i popularnosti .
preferencija
Ljudska provera i
Poslovna Lokalna objasnjenja Analiza FP/FN ishodai sprecavanje
komunikacija rizi¢nih izraza pragova odlucivanja automatizovane
nepravde
e . . e Odgovorno
Odrzivi razvoj i Objasnjenje indikatora, . . gw ..
. . . . Provera utemeljenosti odlucivanje i
projektno projektnih opisa i A
. . generisanih izvestaja transparentnost
odlucivanje narativa
preporuka
Zastita studenata od
) Objasnjenje greSaka, Segmentna i pedagoSka nepravednih
Obrazovanje  ojasnjene & gment pedag p . .
rizika i ishoda validacija automatizovanih
zakljucaka

Posebno vazan deo integrativnog okvira jeste analiza greSaka. Za binarnu klasifikaciju,

lazno pozitivni i lazno negativni ishodi mogu se izraziti kao:

FPR &L

~FP+TN’

FNR o

“FN+TP

(10.6)

Njihovo domensko znacenje se razlikuje. U hotelijerstvu lazno negativan ishod moze znaciti
da prituzba nije prepoznata. U transportu moze znaciti da agresivna voznja ili nezadovoljan
putnik ostaju neotkriveni. U poslovnoj komunikaciji moze znaciti da Stetan sadrzaj ostaje
prisutan. U obrazovanju moze znaciti da student kome treba podrska ostane neprepoznat.
Zbog toga se analiza greSaka ne posmatra samo kao tehnicka evaluacija modela, ve¢ kao nacin
procene posledica koje model moZe imati u realnom domenskom okruzenju. Zbog toga se u
disertaciji kao deo odgovornog evaluacionog okvira koristi princip zona odlucivanja, kojim se

osetljivi ishodi ne prevode odmah u automatske binarne odluke, ve¢ u razlicite nivoe provere
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1 intervencije:
no_action, Di < T,
decision; = < review, 71 < P < To, (10.7)
priority review, p; > To.

Ovaj princip ima Siru primenu. U komunikacionom domenu srednja zona znaci struénu pro-
veru. U obrazovanju znaci razgovor, dodatnu proveru ili usmenu odbranu. U hotelijerstvu
moze znaciti ruénu analizu recenzije pre menadzerske intervencije. Na taj nacin model ne
zamenjuje ljudsko odlucivanje u osetljivim sluc¢ajevima, ve¢ sluzi kao sistem ranog upozo-
renja i podrska odgovornijem odluc¢ivanju.

Slika 10.2 sazima prosireni evaluacioni okvir disertacije. Model dobija punu vrednost tek
kada njegova predikcija nije samo ta¢na, ve¢ i objasnjiva, proverena, segmentno pouzdana i
odgovorno primenjena. Time se zavr$na sinteza pomera od pitanja koji model je najtacniji ka
pitanju pod kojim uslovima je odredeni model zaista upotrebljiv u konkretnom poslovnom

ili drustvenom domenu.

Interpretabilnost

S imEon o
Analiza | A Ljudska
gresaka provera

/4

Prediktivna
performansa

Domenska
odluka

Slika 10.2: Interpretabilnost, pouzdanost i pravicnost kao kriterijumi evaluacije modela.

10.5 Naucni, metodoloski i aplikativni doprinosi disertacije

Doprinosi disertacije proizlaze iz povezivanja vise empirijskih domena u jedinstven istra-
zivacki okvir za razvoj, evaluaciju 1 interpretaciju prediktivnih modela ponasanja. Oni se mo-
gu posmatrati kroz nau¢nu, metodolosku i aplikativnu dimenziju, pri ¢emu se ove dimenzije
medusobno dopunjuju. Za razliku od uvodnog dela disertacije, gde su doprinosi formulisani
kao istrazivacka namera, u ovom poglavlju oni se izvode iz konkretnih empirijskih nalaza,

poredenja modela, analiza greSaka 1 domenskih interpretacija rezultata.
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Nauc¢ni doprinos disertacije ogleda se u tome Sto se ponasanje korisnika, potroSaca, putni-
ka, vozaca, studenata i uCesnika digitalne komunikacije analizira kroz zajedni¢ku metodolo-
Sku logiku. Disertacija pokazuje da se oblici ponasanja mogu posmatrati kao digitalni tragovi
koji zahtevaju odgovarajucu reprezentaciju, modelovanje i interpretaciju. Dodatni doprinos
rada ogleda se u povezivanju tekstualnih narativa sa numeri¢kim, kategorijalnim, emocio-
nalnim i poslovnim ishodima. Takav pristup omogucava da se prediktivho modelovanje ne
posmatra samo kao tehniCki postupak, ve¢ kao nacin pretvaranja heterogenih i Sumovitih
podataka u objaSnjive uvide o ponaSanju u realnim poslovnim i druStvenim sistemima.

Metodoloska dimenzija doprinosa ogleda se u visSeslojnom protokolu koji obuhvata kon-
trolu kvaliteta podataka, pretprocesiranje, reprezentaciju, modelovanje, evaluaciju, analizu
gresaka, interpretabilnost i domensko odlucivanje. Ovaj protokol se proverava kroz vise ti-
pova podataka 1 zadataka, ¢ime se pokazuje da je dovoljno stabilan da obezbedi uporedivost,
a dovoljno fleksibilan da se prilagodi specifi¢nostima domena. U hotelskom domenu, hrono-
loska validacija i modelovanje pouzdanosti recenzija pokazali su znacaj kontrole vremenskog
curenja 1 kvaliteta ulaznih signala. U zadatku predikcije hotelskih ocena, transformer pristup
je na test okviru ostvario nizu gresku od klasicnog TF-IDF Ridge modela, ¢ime je potvrde-
na vrednost kontekstualnih tekstualnih reprezentacija u zadacima bogate semantike. Istovre-
meno, u drugim zadacima jednostavniji i interpretabilniji modeli ostaju vazni kao stabilni
referentni pristupi i kao metodoloska kontrola slozenijih arhitektura.

Aplikativni doprinosi proisticu iz moguénosti da se razvijeni okvir primeni u sistemima
odlucivanja. U hotelijerstvu rezultati mogu podrzati praéenje recenzija, detekciju prituzbi,
predikciju ocena 1 reputacionu analitiku. U transportu mogu podrzati detekciju rizicne vo-
Znje, analizu cena i procenu zadovoljstva putnika. U internet trgovini i parfemskoj industriji
doprinose razumevanju preferencija, emocija, subjektivnih opisa i trziSne vrednosti proizvo-
da. U poslovnoj komunikaciji, odrzivom razvoju 1 obrazovanju rezultati imaju vrednost samo
uz pazljivo tumacenje, stru¢nu proveru i jasno definisane granice primene. Time aplikativni
doprinos disertacije nije samo u mogucnosti automatizacije, ve¢ u oblikovanju odgovornih
sistema podrske odluc¢ivanju koji kombinuju predikciju, objasSnjenje 1 ljudsku procenu.

Tabela 10.2 prikazuje empirijsku osnovu iz koje su doprinosi izvedeni. Tabela istovre-
meno pokazuje razliku izmedu domena, zadataka i tipova podataka, ali i zajedni¢ku logiku
po kojoj se empirijski nalazi prevode u doprinos sintezi, od hotelskih recenzija i transportnih
segmenata do projektnih narativa i studentskih radova.

Slika 10.3 prikazuje da empirijski domeni nisu sami sebi cilj, ve¢ osnova iz koje se razvi-
jaju metodoloski nalazi, integrativni okvir 1 odgovorna primena prediktivnih modela. Najnizi
sloj ¢ine domenski podaci 1 konkretni empirijski zadaci, srednji sloj ¢ine metodoloski po-
stupci reprezentacije, modelovanja, evaluacije i interpretacije, dok najvisi sloj predstavljaju
naucni 1 aplikativni doprinosi. Na taj nacin se pokazuje da doprinos disertacije ne proizlazi

iz jedne izolovane studije, ve¢ iz konvergencije rezultata dobijenih u razli¢itim domenima.
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Tabela 10.2: Empirijska osnova nau¢nih, metodoloskih i aplikativnih doprinosa disertacije.

Domen Zadatak / podaci Kljuéni empirijski nalaz Doprinos sintezi

Hotelijerstvo

Recenzije, ocene,

prituzbe i CLV signali

U predikciji hotelskih ocena
DistilBERT ostvaruje

MAE = 0.4370,

RMSE =0.6979 i
R?=0.8217, u odnosu na
TF-IDF Ridge sa

MAE =0.59131 R?=0.7182

Povezivanje
tekstualne
semantike,
pouzdanosti
recenzija i poslovnih
ishoda

Agresivna voznja i
zadovoljstvo putnika

DNN pristup za stil voZnje
ostvaruje priblizno 87%
taCnosti; za zadovoljstvo
putnika neural network
ostvaruje

accuracy = 90.12%, macro
F1=0.901FNR = 12.94%

Potvrda znacaja
sekvencijalnih,
ponasajnih i
segmentnih signala

Transportni

Putnicki segmenti,
klase usluge i
objasnjenja

Iako je ukupna performansa
visoka, FNR u pojedinim
economy/economy-plus
segmentima prelazi 45%,
dok seat comfort ima
relativni znacaj od priblizno
46-57%

Pokazivanje da
agregirane metrike
moraju biti
dopunjene
segmentnom
evaluacijom

Recenzije, ocene,

Subjektivne preferencije i

Uvodenje fuzzy i

Drustveno osetljiv

ima vrednost samo uz
analizu FP/FN ishoda,

Internet trgovina . . . .. emocionalni opisi ne mogu interpretabilnih
. mirisne note, atributi o .
i parfemska . . se uvek svesti na jednu pristupa za
proizvoda i fuzzy C e . .
.. iskljucivu klasu ili modelovanje
preferencije oy oy .
numeri¢ku ocenu viSeznacnosti
Transformer klasifikacija Odgovorna primena

modela u domenu sa
etickim i

Odrzivi razvoj i

odlucivanje

Indikatori, projektni

opisi, mreze saradnje i

generativni narativi

utemeljenosti objasnjenja,
transparentnosti preporuke i
odnosa performanse i
racunarske zahtevnosti

komunikacija tekstualni diskurs . .
pragova odlucivanja i organizacionim
ljudsku proveru posledicama

.. Povezivanje
Vrednost modela zavisi od i ..J
predikcije,

odrzivosti, mrezne
analize i
odgovornog
odlucivanja

Obrazovanje

Studentski radovi,
kod, tekst, greske i
institucionalni podaci

Modeli mogu ukazati na
obrasce rizika, kvaliteta 1
potrebe za podrskom, ali
zakljucci moraju biti
pedagoski, a ne kazneni

Ljudska provera
(human-in-the-loop)
i zastita akademske
pravi¢nosti
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&

Odgovorna
prediktivna analiza
ponasanja

@ Integrativni okvir

{@E} Metodoloski postupci i modeli

@ Empirijski domeni

Slika 10.3: Slojevita struktura nau¢nih, metodoloskih i aplikativnih doprinosa.

10.6 Odnos rezultata prema postavljenim hipotezama

Rezultati disertacije povezuju se sa hipotezama kroz objedinjeno tumacenje nalaza iz vi-
Se empirijskih domena. Takav pristup omogucava da se svaka hipoteza sagleda kroz razlicite
tipove podataka, modele 1 evaluacione uslove, ¢ime se potvrduje njena uloga u Sirem istrazi-
vackom okviru disertacije.

Hipoteza H1 podrzana je u domenima gde postoje bogati tekstualni, semanticki ili sekven-
cijalni signali. U hotelskom domenu transformer pristup je ostvario bolju predikciju ocena od
klasi¢nog TF-IDF Ridge referentnog modela. DistilBERT je ostvario MAE od 0.4370, dok je
TF-IDF Ridge ostvario MAE od 0.5913. Ovaj nalaz pokazuje da duboko ucenje ima posebnu
vrednost kada tekst sadrzi implicitne semanticke i emocionalne signale. Slicno tome, DNN
i LSTM pristupi imaju metodolosku vaznost u zadacima u kojima je redosled dogadaja ili
struktura ponaSajnog signala vazna, kao $to je analiza obrazaca rizi¢ne voznje. Ipak, rezultati
istovremeno pokazuju da duboko ucenje nije automatski najbolji izbor za svaki zadatak, ve¢
da njegova opravdanost zavisi od strukture podataka 1 cilja modelovanja.

Hipoteza H2 podrzana je kroz nalaze koji pokazuju da kvalitet reprezentacije podataka
uti¢e na performanse i domensko znacenje modela. U hotelijerstvu se vidi razlika izmedu
klasi¢ne TF-IDF reprezentacije, sekvencijalne neuralne reprezentacije 1 kontekstualne trans-
former reprezentacije. U transportu ponasajni, okolinski, cenovni i segmentni signali uvode
razlicite nivoe reprezentacije istog domena. U internet trgovini i parfemskoj industriji miri-
sne note, recenzije, sentiment i fuzzy kategorije omogucavaju da se subjektivne preferencije
predstave na nacin koji nije mogu¢ kroz jednu numericku promenljivu. Time se potvrduje
da izbor tekstualnih, numerickih, sekvencijalnih, fuzzy i multimodalnih obelezja neposredno

uti¢e na kvalitet predikcije.
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Hipoteza H3 potvrdena je kroz nalaze koji pokazuju da kvalitet podataka, Sum, anomalije,
nekonzistentnost, pristrasnost i neravnoteza klasa zna¢ajno uti¢u na pouzdanost modela. U
hotelijerstvu su hronoloska podela, kontrola curenja informacija, analiza anomalija, procena
pouzdanosti recenzija i kvalitet rezervacionih signala pokazali da performansa modela zavisi
od nacina pripreme i validacije podataka. U internet trgovini 1 parfemskoj industriji nedosta-
juce ocene, neravnomerna vidljivost proizvoda i subjektivnost korisnickih opisa pokazuju da
podaci nisu neutralan odraz trzista. U komunikaciji i obrazovanju kvalitet podataka se mora
tumaciti u odnosu na kontekst, manjinske klase i posledice gresaka.

Hipoteza H4 podrzana je kroz nalaze o znacaju interpretabilnosti, analize greSaka i seg-
mentne evaluacije. U svim domenima objasnjenje povezuje predikcije sa znacenjem rezulta-
ta: prituzbama i CLV signalima u hotelijerstvu, cenovnim faktorima i segmentima putnika u
transportu, notama 1 emocijama u parfemskoj industriji, komunikacionim rizikom u poslov-
nom diskursu i pedagoSkim signalima u obrazovanju. Posebno u transportu, komunikaciji
1 obrazovanju, agregirane metrike nisu dovoljne, pa su potrebni makro pokazatelji, matrice
konfuzije, FPR, FNR, analiza pragova i zone odlucivanja.

Hipoteza HS potvrdena je kroz nalaze da izbor modela, arhitekture i reprezentacije mora
biti prilagoden domenu, uz istovremeno uvazavanje tacnosti, interpretabilnosti, stabilnosti,
troSka i odgovorne primene. U disertaciji se zato ne uspostavlja hijerarhija modela u kojoj su
slozeniji modeli uvek bolji, ve¢ se pokazuje da vrednost modela zavisi od ravnoteze izmedu
performanse i uslova primene. Na primer, DistilBERT u hotelijerstvu ostvaruje bolju predik-
tivnu performansu od TF-IDF Ridge modela, ali zahteva vecu raCunarsku i interpretativnu
paznju; u tabularnim 1 kombinovanim zadacima ansambli 1 jednostavniji modeli esto ostaju
prakti¢no opravdani.

Tabela 10.3 pokazuje da hipoteze nisu potvrdivane kroz jedan izolovani eksperiment,
ve¢ kroz konvergenciju nalaza iz viSe empirijskih domena. Pojedini domeni daju direktniju
podrsku odredenim hipotezama, kao Sto su hotelski 1 komunikacioni domen za tekstualne 1
transformer modele, transport za sekvencijalno modelovanje, a obrazovanje i komunikacija
za interpretabilnost, analizu greSaka 1 odgovornu primenu. Time se potvrda hipoteza ne za-
sniva na jednostavnom zbiru rezultata, ve¢ na poredenju razlic¢itih tipova podataka, modela,
metrika i domenskih posledica gresaka.

Na osnovu sinteze moze se zakljuciti da su hipoteze disertacije podrZane, ali uz vazna me-
todoloska razjasnjenja. Rezultati ukazuju da se uspeh prediktivnog modelovanja ponasanja
ne moze vezati za jedan univerzalni model, ve¢ zavisi od pravilnog povezivanja podataka, re-
prezentacije, evaluacije, interpretacije i domenske odgovornosti. Rezultati pokazuju da uspeh
prediktivnog modelovanja ponasanja zavisi od pravilnog povezivanja podataka, reprezentaci-
je, modela, evaluacije, interpretacije i domenske odgovornosti. Time se hipoteze ne potvrduju
kao pojednostavljene tehnicke tvrdnje, ve¢ kao uslovni, empirijski podrzani zakljucci o tome

kada, za$to 1 pod kojim ograni¢enjima prediktivni modeli imaju nau¢nu i prakti¢nu vrednost.
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Tabela 10.3: Sinteza odnosa rezultata prema hipotezama.

Hipoteza  Klju¢ni zakljucak Glavni empirijski oslonac

Duboko ucenje unapreduje analizu DisiIBERT MAE =0.4370 naspram

H1 o o1 TF-IDF Ri .5913; LSTM
tekstualnih i sekvencijalnih obrazaca . 1vdg'e 0.5913; LS 7
rizi¢nu voznju
m Izbor reprezentacije podataka bitno Razlika TF-IDF, BiLSTM i
menja performanse transformera; spajanje vise modaliteta
X . . N Kontrola curenja informacija,
Sum, pristrasnost i neravnoteza klasa .. ..
H3 o pouzdanost recenzija, rezervacioni
smanjuju pouzdanost . . .
signali, balansiranje klasa
Interpretabilnost i segmentna analiza FPR/FNR i SHAP objasnjenja;
H4 Tpre . 8 . . segmentni FNR preko 45% u
otkrivaju ono $to zbirne metrike kriju
transportu
. . Poredenje referentni pristup,
H5 Najopravdaniji model je uslovan, a ne ansambla, LSTM, transformera, fuzzy

i | ) ) )
univerzaian 1 multimodalnih modela

10.7 Zaklju¢na razmatranja integrativne sinteze

Ovo poglavlje povezalo je rezultate iz svih empirijskih domena disertacije u jedinstvenu
naucnu i metodolosku celinu. Pokazano je da se hotelijerstvo, transport, internet trgovina,
poslovna komunikacija, odrZivi razvoj 1 obrazovanje mogu posmatrati kao razlic¢iti empirijski
prostori za proveru istog istrazivackog okvira: razvoja i evaluacije prediktivnih modela za
analizu obrazaca ljudskog ponaSanja u savremenom poslovnom okruzenju.

Vazan zakljucak jeste da prediktivna performansa sama po sebi nije dovoljna. Modeli po-
nasanja moraju biti interpretabilni, pouzdani, segmentno provereni i odgovorno primenjeni.
Ovaj nalaz posebno dolazi do izrazaja u drustveno osetljivoj komunikaciji i obrazovanju, ali
je relevantan i za hotelijerstvo, transport, internet trgovinu i odrzivo odlucivanje.

Integrativni doprinos disertacije ogleda se u definisanju uslova za odgovornu i korisnu
primenu razli¢itih klasa modela. Transformer modeli, LSTM, ansambli, fuzzy pristupi i mul-
timodalne arhitekture dobijaju nau¢nu vrednost tek kada su povezani sa validnim podacima,
odgovaraju¢om evaluacijom, objasnjenjem i domenskom odlukom. Time se tehnicka predik-
cija pretvara u interpretabilnu i odgovornu analitiku ponaSanja.

Integrativna sinteza zato predstavlja centralni dokaz nauc¢ne zrelosti disertacije. Ona po-
kazuje da je empirijska raznovrsnost usmerena ka jedinstvenom cilju: razvoju prediktivnih
modela koji ne samo da predvidaju ponasanje, ve¢ omogucéavaju njegovo razumevanje, ob-

jasnjenje 1 odgovornu primenu.

; Crossref Page 216 of 239 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3117:602137260

Similarity Check



; grosscret Page 217 of 239 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3117:602137260
imilarity Chect

11. INDUSTRIJSKA PRIMENA I POSLOVNI UTICAJ
REZULTATA

Rezultati disertacije imaju prakticnu vrednost zato $to pokazuju kako se prediktivni mo-
deli mogu koristiti kao podrska odluc¢ivanju u realnim poslovnim, organizacionim, obrazov-
nim 1 druStveno osetljivim sistemima. U prethodnim poglavljima modeli su razvijani i eva-
luirani u razli¢itim empirijskim domenima, dok se u ovom poglavlju njihov zna¢aj posmatra
1z perspektive industrijske primene, poslovnog uticaja, implementacije i mogucnosti razvoja
softverskih resenja.

Industrijska primena prediktivnih modela ne podrazumeva samo ugradnju algoritma u
postojeci informacioni sistem. Ona zahteva uskladivanje modela sa poslovnim procesima,
kvalitetom podataka, dostupnom infrastrukturom, pravnim ograni¢enjima, etickim pravilima
1 oCekivanjima korisnika. Model koji ima dobru eksperimentalnu performansu moze imati
ogranicenu prakticnu vrednost ako ne moze biti objasnjen, odrzavan, integrisan u radni tok
ili prihvacéen od strane korisnika.

Zbog toga se u ovoj disertaciji poslovni uticaj rezultata posmatra kroz pet dimenzija:
mogucnost primene u konkretnom domenu, vrstu odluke koju model podrzava, kvalitet i do-
stupnost podataka, potrebu za interpretabilnoSc¢u 1 nivo ljudske kontrole. Ovakvo posmatranje
omogucava da se industrijska vrednost rezultata ne svede na tehni¢ku performansu modela,
vec¢ na Siru sposobnost sistema da podrzi korisnu, proverljivu i odgovornu odluku. U formal-

nom smislu, poslovna vrednost modela moZe se posmatrati kao funkcija:

BusinessValue(M) = h(Accumcy(M), Interpretability(M), Cost(M),
(11.1)
Integration(M), Risk(M), Adoption(M)) :

gde Accuracy oznacava prediktivnu performansu, Interpretability moguénost objasnjenja,
Clost tro$ak implementacije i odrzavanja, Integration sposobnost ukljuc¢ivanja u postojeci
sistem, Risk rizik pogresne primene, a Adoption prihvatanje od strane korisnika. Ova formu-
lacija pokazuje da model sa najboljom metrikom nije nuzno model sa najve¢om poslovnom

vrednoS$cu.
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11.1 Primena rezultata u poslovnim, drustvenim i obrazovnim sistemima

Domenska primena rezultata moze se grupisati u dve Sire celine. Prvu ¢ine poslovni i
trzisni domeni, kao §to su hotelijerstvo, transport i internet trgovina. U hotelijerstvu modeli
mogu podrzati pracenje recenzija, detekciju prituzbi, reputacionu analitiku, predikciju zado-
voljstva, procenu dugoroc¢ne vrednosti korisnika i procenu rizika otkazivanja rezervacija. U
transportu mogu doprineti ranom prepoznavanju rizicnih obrazaca voznje, analizi cena, pro-
ceni zadovoljstva putnika i identifikaciji povezanosti destinacija. U internet trgovini i parfem-
skoj industriji mogu pomoci u razumevanju preferencija, emocija, popularnosti proizvoda i
trZiSne vrednosti brenda.

Drugu celinu ¢ine drustveno, organizaciono i pedagoski osetljivi domeni: poslovna ko-
munikacija, odrzivi razvoj 1 obrazovanje. U poslovnoj komunikaciji modeli mogu sluziti kao
sistemi za stru¢nu proveru i edukativnu intervenciju, ali ne kao automatski mehanizmi sank-
cionisanja. U odrzivom razvoju i1 projektnom odlu¢ivanju mogu podrzati konstrukciju in-
dikatora, evaluaciju narativa, klasifikaciju projekata, mreznu analizu i strateSko mapiranje
portfolija. U obrazovanju mogu pomoc¢i u analizi studentskih radova, identifikaciji obraza-
ca greSaka i ranom prepoznavanju potrebe za podr§kom, uz obavezno pedagosko tumacenje
rezultata.

Tabela 11.1 pokazuje da poslovni uticaj rezultata zavisi od vrste odluke koju model po-
drzava. U komercijalnim domenima naglasak je na kvalitetu usluge, reputaciji, zadovoljstvu
1 trziSnoj inteligenciji. U druStveno 1 obrazovno osetljivim domenima naglasak je na podrsci

stru¢nom odluc¢ivanju, transparentnosti i zastiti od pogreSnog automatskog zakljucivanja.

11.2 Moguénosti komercijalizacije i razvoja softverskih reSenja

Rezultati disertacije otvaraju moguénost razvoja vise softverskih resenja i analiti¢ckih mo-
dula koji bi mogli imati komercijalnu, institucionalnu ili istraZzivacku primenu. Komercijali-
zacija u ovom kontekstu ne znaci prodaju jednog modela, ve¢ razvoj modularnih sistema za
podrsku odlucivanju koji se mogu prilagoditi razli¢itim domenima.

Najprirodniji oblik komercijalizacije jeste razvoj platforme za prediktivnu i objasnjivu
analitiku ponasanja. Takva platforma mogla bi imati vise modula: modul za analizu recenzija,
modul za detekciju prituzbi, modul za CLV procenu, modul za procenu rizika otkazivanja
rezervacija, modul za analizu transportnih obrazaca, modul za potroSacke preference, modul
za odgovornu komunikaciju, modul za projektno izvestavanje i modul za obrazovnu analitiku.
Zajednicka osnova svih modula bila bi ista: prikupljanje 1 priprema podataka, predikcija,
interpretacija, kontrola greSaka i izvestavanje.

Slika 11.1 prikazuje mogucu arhitekturu softverskog sistema zasnovanog na rezultatima
disertacije. Takav sistem ne bi bio jedinstvena zatvorena aplikacija, ve¢ skup prilagodljivih

modula koji dele zajedni¢ku metodolosku osnovu.
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Tabela 11.1: Moguc¢i oblici prakti¢ne primene rezultata disertacije.

Domen

Moguca primena

Uslov odgovorne upotrebe

Hotelijerstvo

Pracenje recenzija, prituzbi,
reputacije, CLV signala i rizika
otkazivanja

Tumacenje rezultata u kontekstu
kvaliteta usluge

Transport

Detekcija rizi¢ne voznje, analiza
cena i povezanosti destinacija

Segmentna provera i oprez kod
bezbednosnih odluka

Internet trgovina

Analiza preferencija, emocija,
popularnosti i vrednosti
proizvoda

Izbegavanje pojednostavljivanja
subjektivnih preferencija

Poslovna
komunikacija

Signalizacija rizi¢nog ili
diskriminatornog jezika

Struéna provera i zabrana
automatskog sankcionisanja

Analiza projekata, indikatora,

Provera utemeljenosti i

Odrzivi razvoj

mreza i narativa transparentnost izvora

Analiza radova, gresaka, ishoda Pedagosko tumacenje i zastita

Obrazovanje . >
J i potrebe za podr§kom studenata
ZAJEDNICKA ANALITICKA PLATFORMA
HETEROGENI za prediktivnu i objasnjivu analitiku ponasSanja DOMENSKE
IZVORI PODATAKA PRIMENE

@ sloj podataka '

—>
recenzije / —> hoteli
E] tekstualni podaci — ) ;
P sloj predobrade & et
@ zapisi =l v

e-trgovina

¢ senzorski podaci/ i @ SlOJ modela
-

<55 podaci o rutama

v
e sloj objasnjivosti (XAI) = O S
@ podaci =
—— - v S —> Q odrzivost
veo dni o= sloj kontrolnih tabli / API-ja

v = G obrazovanje

sloj monitoringa

5 /g

A

{]

povratne informacije, kontrola i ljudski nadzor
kontinuirano unapredenje i upravljanje

Slika 11.1: Arhitektura potencijalnog softverskog sistema zasnovanog na eksperimentalnim
rezultatima disertacije.
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Sa aspekta implementacije, sistem bi mogao da obuhvati sloj za unos podataka, sloj za
proveru kvaliteta, sloj za reprezentaciju podataka, sloj modela, sloj interpretabilnosti, sloj za
izveStavanje 1 sloj za korisnicku proveru. U domenima niskog rizika moguce je vecu ulo-
gu dati automatizovanim preporukama, dok u osetljivim domenima model mora ostati deo
procesa ljudske kontrole.

Tabela 11.2 prikazuje kako se rezultati disertacije mogu prevesti u potencijalne softverske
module, pri ¢emu svaki modul odgovara jednom domenskom pravcu primene, skupu funk-

cionalnosti 1 grupi korisnika kojima bi takav sistem mogao da pruzi podrsku u odlucivanju.

Tabela 11.2: Potencijalni softverski moduli zasnovani na rezultatima disertacije.

Modul Funkcija Moguéi korisnici
.. Sentiment, prituzbe, reputacija, Hoteli, platforme, menadzment
Hotelska analitika nent, p 0¢ 1P J LD
CLV i rizik otkazivanja kvaliteta
. .. Transportne kompanije,
Transportna Rizi¢na voznja, cene, ) p . . p ..J
.\ osiguranje, destinacijske
analitika povezanost ruta L
organizacije
Trzi$na analitika Preferencije, emocije, Online prodavnice, brendovi,
proizvoda popularnost, fuzzy kategorije marketinski timovi
Odgovorna Detekcija rizi¢nog jezika i Organizacije, HR timovi,
komunikacija prioritet za proveru edukativni programi
.. Analiza radova, greSaka i Nastavnici, institucije,
Obrazovna analitika y y
potrebe za podr§skom studentske sluzbe

Ovakva modularna logika ima dodatnu prednost jer omoguc¢ava postepeni razvoj sistema.
Umesto da se odmah razvija kompleksna platforma, moguce je prvo implementirati jedan do-
men, zatim proSirivati funkcionalnosti 1 povezivati module koji dele sli¢ne metode pripreme,

modelovanja, evaluacije i interpretacije.

11.3 Ogranicenja prakti¢ne primene i uslovi implementacije

Iako rezultati disertacije pokazuju znacajan potencijal za industrijsku primenu, prakticna
implementacija prediktivnih modela ima vaZna ogranicenja. Ona se odnose na kvalitet poda-
taka, promene u ponasanju korisnika, tehnicku infrastrukturu, pravne zahteve, eticke rizike,
prihvatanje od strane korisnika i troskove odrzavanja. Zbog toga se poslovni uticaj mode-
la mora procenjivati realno, uz jasno definisane uslove primene. Kvalitetna implementacija
dodatno zahteva pracenje promene distribucije podataka, periodi¢énu proveru performansi,

rekalibraciju modela i jasno evidentiranje slucajeva u kojima je potrebna ljudska kontrola.
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Kvalitet podataka predstavlja osnovni preduslov. Ako su podaci nepotpuni, pristrasni,
zastareli ili slabo dokumentovani, model mozZe proizvesti pogresne zakljucke. Drugo ograni-
¢enje odnosi se na promenu ponaSanja kroz vreme. Model treniran na istorijskim podacima
moze izgubiti performansu ako se promeni trziste, komunikacioni obrasci, studentske navike
ili o¢ekivanja korisnika. Trece ograni¢enje odnosi se na prihvatanje rezultata, jer korisnici
sistema moraju razumeti $ta model predvida, $ta ne predvida i kada i u kojoj meri je potrebna
ljudska provera.

U osetljivim domenima vazno je jasno definisati granice automatizacije. Sistemi za de-
tekciju rizi€nog jezika, obrazovnu analitiku ili procenu rizika u transportu ne treba da donose
konac¢ne odluke, ve¢ da sluze kao podrska ljudskoj proceni. Njihovi rezultati treba da pred-
stavljaju signal za dodatno razmatranje, a ne osnov za automatsko odlucivanje.

Tabela 11.3 sistematizuje klju¢ne uslove za odgovornu implementaciju prediktivnih mo-
dela i povezuje ih sa njihovim znacenjem i prakticnim posledicama. Prva kolona izdvaja
osnovne preduslove primene, druga objaSnjava zasSto su oni vazni za pouzdanost sistema,

dok tre¢a pokazuje Sta se u praksi moze dogoditi ako se ti uslovi zanemare.

Tabela 11.3: Uslovi za odgovornu implementaciju prediktivnih modela.

Uslov Znacenje Prakti¢na posledica
Kvalitet podataka Podaci moraju .b.iti proverepi, Sma.njllje se rizik pogresnih
dokumentovani i relevantni zakljucaka

Model mora biti proveravan na  Sprecava se oslanjanje na

Stabilnost modela .. . .
novim i segmentnim podacima  zastarele obrasce

Korisnik mora razumeti razloge Povecava se poverenje i

Interpretabilnost predikcije mogucnost provere
Ljudska kontrola OseElj ive odluke zahtevaju Smanjuj e se rizik
strucnu proveru automatizovane nepravde
Model zahteva pracenje, . N
Odrzavanje rekalibraciju, audit logove 1 Obezbeduje se dugorocna

) otrebljivost sistema
dokumentovanje P v

Prakti¢na primena rezultata disertacije zato treba da bude postepena: od istrazivackog
prototipa, preko pilot primene u ogranicenom domenu, do evaluacije sa korisnicima, prila-
godavanja modela realnim uslovima i Sire implementacije. Takav pristup je posebno vazan
jer se modeli ponaSanja zasnivaju na podacima koji opisuju iskustva, odluke, komunikaci-
ju, ucenje i rad ljudi, pa njihova primena zahteva tehnicku proveru, domensko tumacenje i

odgovornu kontrolu.
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11.4 Zakljuéna razmatranja o industrijskoj primeni

Industrijska i poslovna vrednost rezultata disertacije nalazi se u moguénosti da se predik-
tivni modeli pretvore u odgovorne sisteme podrske odlucivanju. U hotelijerstvu, transportu,
internet trgovini, komunikaciji, odrzivom razvoju i obrazovanju modeli mogu doprineti bo-
ljem razumevanju ponasanja, ranijem prepoznavanju problema i kvalitetnijem odlucivanju.

Ipak, prakti¢na primena zahteva vise od dobre metrike. Potrebni su provereni podaci,
objasnjivi rezultati, stabilna evaluacija, jasno definisane granice automatizacije i prihvatanje
od strane korisnika. Najveca vrednost disertacije u ovom poglavlju ogleda se u tome S$to
pokazuje kako se rezultati istrazivanja mogu prevesti u softverske module i poslovne procese,
bez gubitka nau¢ne odgovornosti i domenskog konteksta.

Prediktivni model u realnom sistemu ne treba da zameni ¢oveka, ve¢ da prosiri njegovu
sposobnost da prepozna obrasce, razume podatke i donese utemeljenu odluku. Upravo u toj
vezi izmedu modela, objasnjenja i odgovorne primene nalazi se industrijski znacaj rezultata

disertacije.
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12. ZAKLJUCAK

Istrazivanje sprovedeno u ovoj disertaciji usmereno je na razvoj i evaluaciju prediktiv-
nih modela za analizu obrazaca ljudskog ponaSanja primenom dubokog ucenja, masinskog
ucenja, obrade prirodnog jezika, multimodalnog modelovanja i interpretabilne vestacke in-
teligencije u savremenom poslovnom okruzenju. Polazna pretpostavka istrazivanja jeste da
se ponaSanje korisnika, potroSaca, putnika, studenata i ucesnika digitalne komunikacije sve
¢esc¢e izrazava kroz digitalne tragove. Ti tragovi mogu biti tekstualni, numericki, vremenski,
sekvencijalni, emocionalni, multimodalni ili institucionalni. Njihova vrednost ne nalazi se
samo u tome S§to se mogu cuvati i obradivati, ve¢ u tome $to mogu doprineti boljem razume-
vanju potreba, odluka, rizika, zadovoljstva, nezadovoljstva, poverenja, lojalnosti, gresaka 1
obrazaca ponaSanja ljudi u digitalno posredovanim sistemima.

U savremenom poslovnom okruzenju organizacije sve ¢eS¢e donose odluke na osnovu
podataka. Medutim, sama koli¢ina podataka nije dovoljna za kvalitetnije odlucivanje. Dobi-
jene metrike zato ne predstavljaju samo broj¢ane pokazatelje performansi, ve¢ vazne signale
o tome koliko se rezultati mogu pouzdano tumaciti 1 koristiti kao podrSka poslovnom odluci-
vanju. Takvo razumevanje metrika posebno je vazno jer poslovne odluke ne zavise samo od
taCnosti predikcije, ve¢ 1 od toga koliko su rezultati stabilni, objasnjivi i primenljivi u konkret-
nom domenu. Podaci mogu biti nepotpuni, pristrasni, neujednaceni, vremenski ograniceni ili
pogresno protumaceni. Zbog toga se istrazivacki problem ove disertacije oblikuje oko pita-
nja kako razviti prediktivne modele koji ne daju samo tac¢ne rezultate, ve¢ su metodoloski
opravdani, pazljivo evaluirani, interpretabilni i korisni za odgovorno odlucivanje.

Rezultati disertacije pokazuju da se empirijski domeni mogu povezati kroz zajednicki
istrazivacki okvir. Turizam 1 hotelijerstvo, transportni sistemi, internet trgovina i1 parfemska
industrija, drustveno odgovorna poslovna komunikacija, odrzivi razvoj, projektno odluciva-
nje 1 obrazovanje predstavljaju razli¢ite prostore u kojima se javlja ista metodoloska potreba:
iz digitalnih tragova ponaSanja izvesti korisne predikcije i pretvoriti ih u objasnjive uvide koji
mogu podrzati odluke. U toj vezi izmedu domena nalazi se integrativni karakter disertacije.
Zakljucci po pojedinacnim oblastima zato se posmatraju kao delovi Sire istrazivacke celine.

U oblasti turizma 1 hotelijerstva pokazano je da online recenzije, ocene, prituzbe, sen-
timent, pouzdanost recenzija i dugoro¢na vrednost korisnika predstavljaju bogat izvor po-

dataka za prediktivnu analitiku. Hotelske recenzije nisu samo tekstualni komentari gostiju,
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ve¢ nose informacije o zadovoljstvu, nezadovoljstvu, operativnim problemima, reputaciji i
buduc¢em odnosu gosta prema hotelu. Kroz modele za detekciju anomalija, negativnih recen-
zija, prituzbi, predikciju ocena, forecasting, CLV modelovanje i procenu rizika otkazivanja
pokazano je da tekstualni, rezervacioni i multimodalni signali mogu imati visoku poslovnu
vrednost. Rezultat modela moZe pomoc¢i hotelu da ranije prepozna prituzbu, bolje razume
pad zadovoljstva, proceni rizik otkazivanja, prioritetno reaguje na recenzije i identifikuje ko-
risnike od ve¢e dugoro¢ne vrednosti.

Transportni domen je pokazao da prediktivna analitika ponaSanja ne mora biti zasnova-
na samo na tekstu. Ponasanje vozaca, dinamika cena karata, zadovoljstvo putnika, evropske
avio-rute 1 zavisnost destinacija od prevoznika zahtevaju kombinovanje sekvencijalnih, ta-
bularnih, vremenskih, mreznih 1 segmentnih podataka. U ovom domenu posebno dolazi do
izrazaja vaznost redosleda dogadaja i segmentne pouzdanosti. Agresivha voznja ne moze se
uvek prepoznati iz jedne izolovane vrednosti, ve¢ iz obrasca ponasanja kroz vreme. Zadovolj-
stvo putnika i povezanost destinacija ne mogu se tumaciti samo kroz ukupnu ta¢nost modela,
jer segmenti, rute 1 prevoznici mogu imati razlicite profile rizika. Time je transportni domen
potvrdio da modeli moraju biti provereni ne samo globalno, ve¢ i po segmentima, posebno
kada njihove greske mogu imati bezbednosne, operativne ili poslovne posledice.

Internet trgovina 1 parfemska industrija otvorile su prostor za analizu subjektivnih, emo-
cionalnih i fuzzy obrazaca potroSackog ponasanja. Parfemi su posebno vazan primer jer se
njihova vrednost ne formira samo kroz objektivne karakteristike proizvoda, ve¢ kroz dozi-
vljaj, emociju, mirisnu asocijaciju, brend, se¢anje i li¢ni identitet. Jedna recenzija moze isto-
vremeno govoriti o kvalitetu, ceni, emociji, trajnosti, ambalazi i poverenju u brend. Zbog toga
fuzzy kategorizacija i reprezentaciono uc¢enje imaju posebnu vrednost. Oni omogucavaju da
se potrosacki narativi ne svode na jednu oznaku, ve¢ da se prikaze njihova viSedimenzional-
na struktura. Time je disertacija prosirila prediktivno modelovanje ponaSanja i na domene u
kojima su granice znacenja mekse, subjektivnije i emocionalno bogatije.

Domen drustveno odgovorne poslovne komunikacije pokazao je da prediktivni modeli
mogu imati ozbiljne eticke, organizacione i1 reputacione posledice. Detekcija seksistickog,
mizoginog, diskriminatornog ili rizi¢nog jezika ne moze se posmatrati kao obican klasifika-
cioni zadatak, jer se rezultati mogu odraziti na komunikacione obrasce i zastitu ucesnika u
digitalnom radnom okruZenju. LaZzno pozitivan ishod moze nepravedno oznaciti neutralan
sadrzaj kao problemati¢an, dok lazno negativan ishod moze propustiti Stetan obrazac komu-
nikacije. Zato je u ovom domenu posebno naglasena potreba za analizom greSaka, pragovima
odlucivanja i pristupom ljudske provere. Model ne sme zameniti ljudsku i stru¢nu procenu,
vec treba da sluzi kao pomo¢ni sistem za dodatnu proveru i organizaciono ucenje.

Odrzivi razvoj, projektno odlucivanje i analiti¢ko izveStavanje proSirili su istrazivacki
okvir na strateski i organizacioni nivo. U ovom delu disertacije pokazano je da prediktiv-

ni modeli, NLP pristupi 1 generativni narativi mogu pomo¢i u analizi odrZivih indikatora,
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projektnih opisa, pravaca zelenih tehnologija, istrazivackih portfolija i mreza saradnje. Odr-
zivost se pritom ne posmatra samo kao opsti razvojni cilj, ve¢ kao slozen analiti¢ki okvir
koji zahteva merljive indikatore, proverljive modele, transparentno izvestavanje i odgovor-
nu interpretaciju rezultata. Na taj nacin odrzivi razvoj postaje prostor u kojem se povezuju
podaci, tehnologija, organizacione strategije i dugoro¢ne posledice odlucivanja. Posebno je
znacajna evaluacija automatski generisanih narativa, jer generativni modeli mogu pomo¢i u
komunikaciji rezultata, ali mogu proizvesti i netacne ili preterano uverljive zakljucke.

Obrazovni domen zaokruzio je empirijski deo disertacije kroz analizu studentskog pona-
Sanja u eri generativnih modela. Ovaj domen je posebno blizak savremenom akademskom
okruZenju, jer generativni alati menjaju nacin na koji studenti piSu, programiraju, objasnja-
vaju, uce 1 traze pomo¢. U disertaciji je naglaSeno da cilj obrazovne analitike ne sme biti
automatsko optuzivanje studenata, ve¢ razumevanje promena u obrascima rada 1 identifika-
cija potrebe za podrskom. Studentski radovi mogu se analizirati kroz kod, tekst, komentare,
greske, metapodatke 1 institucionalne ishode, ali svaki rezultat mora biti pedagoski protuma-
¢en. Model moze ukazati na rizik, ali ne moze samostalno dokazati akademski prekrsaj. Ovaj
domen je posebno vazan jer pokazuje da prediktivni modeli mogu podrzati razvoj znanja
samo ako su primenjeni pazljivo, transparentno i uz nastavnicku odgovornost.

Kroz sve ove domene potvrdena je osnovna ideja disertacije: prediktivno modelovanje
ljudskog ponaSanja zahteva vise od izbora algoritma. Potrebno je razumeti podatke, njihov
nastanak, ograni¢enja, znacenje i posledice njihove upotrebe. Potrebno je birati modele prema
prirodi zadatka, a ne prema popularnosti odredene arhitekture. Potrebno je uporediti sloze-
ne modele sa referentnim pristupima i1 pokazati kada napredni modeli zaista donose dodatnu
vrednost. Potrebno je analizirati greske, posebno u manjinskim klasama i osetljivim segmen-
tima. Potrebno je objasnjavati rezultate i prevoditi ih u jezik domena. Najzad, potrebno je
jasno razlikovati predikciju od odluke.

Integrativni doprinos disertacije ogleda se u povezivanju razlicitih tipova podataka, mo-
dela i domena kroz logiku odgovornog izbora modela. Transformer modeli imaju posebnu
vrednost kada je potrebno razumeti tekstualnu semantiku, LSTM 1 sekvencijalni pristupi kada
redosled dogadaja nosi informaciju, ansambl modeli u tabularnim i strukturisanim zadacima,
multimodalni modeli kada ponaSanje ostavlja viSe vrsta tragova, a fuzzy pristupi kada ka-
tegorije nisu strogo razdvojene. Objasnjiva vestacka inteligencija dodatno povezuje rezultat
modela sa domenskim tumacenjem i proverljivos¢éu. Na taj nacin izbor modela proizilazi iz
odnosa izmedu podataka, zadatka, domena i posledica primene.

Jedan od vaznih doprinosa rada jeste povezivanje prediktivne analitike ponasanja sa od-
govornom primenom. U mnogim istraZzivanjima performansa modela ostaje centralni krite-
rijum. Ova disertacija pokazuje da performansa jeste vazna, ali nije dovoljna. Model moze
imati dobru tacnost, a ipak biti neprihvatljiv ako gresi u osetljivim slucajevima, ako nije ob-

jasnjiv, ako je pristrasan, ako prikriva slabosti po segmentima ili ako se koristi bez ljudske
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provere. Zato se u disertaciji insistira na prosSirenoj evaluaciji, koja obuhvata ta¢nost, gresku,
stabilnost, interpretabilnost, segmentnu pouzdanost, pragove odlucivanja, potroSnju resursa
i domensko znacenje rezultata.

Metodoloski doprinos disertacije ogleda se u integrativnom okviru koji povezuje podat-
ke, reprezentaciju, model, evaluaciju, objaSnjenje i odluku. Taj okvir moZe se primeniti na
razli¢ite domene, ali ne mehanicki. Njegova vrednost je u tome $to pruza istrazivacku logiku
koja se moze prilagoditi novim podacima, novim zadacima i razli¢itim oblicima ponasajnih
obrazaca. U tom smislu, okvir ne propisuje jedan univerzalni model, ve¢ nacin razmisljanja
o tome kako se prediktivni sistemi odgovorno razvijaju i proveravaju. U svakom novom do-
menu potrebno je postaviti ista osnovna pitanja: koji trag ponaSanja se analizira, kakav je
kvalitet podataka, koji model odgovara zadatku, kako se meri uspeh, koje greske su najva-
znije, kako se rezultat objaSnjava i ko donosi kona¢nu odluku. Upravo ova pitanja ¢ine okvir
prenosivim i nau¢no korisnim.

Aplikativni doprinos disertacije vidi se u mogucnosti razvoja softverskih i analitickih si-
stema za podrsku odluc¢ivanju. Rezultati se mogu koristiti za hotelsku reputacionu analitiku,
detekciju prituzbi, CLV procenu, transportnu bezbednost, analizu zadovoljstva putnika, trzi-
Snu analizu potrosackih preferencija, odgovornu komunikacionu analitiku, odrzivo projektno
odlucivanje 1 obrazovnu analitiku. Posebna vrednost ovih rezultata ogleda se u tome Sto pove-
zuju tehnicke performanse modela sa konkretnim potrebama organizacija i korisnika sistema.
Ipak, disertacija jasno naglasava da se ovi sistemi ne smeju razvijati kao sistemi koji automat-
ski zamenjuju ljude. Njihova prava vrednost nalazi se u podrsci struénjacima, menadZerima,
nastavnicima i organizacijama da odluke donose brze, informisanije i odgovornije.

Tokom istraZivanja otvorena su i vazna ograni¢enja. Heterogenost domena omogucila je
Siru proveru metodoloskog okvira, ali istovremeno znaci da se rezultati iz jednog domena
ne mogu direktno preneti u drugi bez dodatne validacije. Skupovi podataka razlikuju se po
obimu, kvalitetu, dostupnosti, jeziku i na¢inu nastanka. U nekim zadacima postoje javni i
veliki skupovi podataka, dok su u drugim domenima podaci ograniceniji, agregirani ili ose-
tljiviji. Oznake u drustveno osetljivim 1 obrazovnim zadacima posebno zahtevaju oprez, jer
nisu uvek apsolutne, ve¢ zavise od konteksta, smernica i ljudske interpretacije. Zbog toga je
pouzdanost zakljucaka potrebno posmatrati u odnosu na konkretan domen, nacin prikuplja-
nja podataka 1 uslove u kojima se model primenjuje. Duboki modeli i transformer arhitekture
donose vecu reprezentacionu snagu, ali i veéu racunarsku zahtevnost, potrebu za validacijom
i rizik od preteranog oslanjanja na model.

Ova ogranic¢enja pokazuju da je odgovorno istrazivanje u oblasti vestacke inteligencije
neodvojivo od svesti o granicama modela. Modeli ne otkrivaju apsolutnu istinu o ljudskom
ponasanju. Oni uce obrasce iz dostupnih podataka. Ako su podaci ogranic¢eni, model je ogra-
nic¢en. Ako se ponasanje promeni, model se mora proveriti. Ako je odluka osetljiva, Covek

mora ostati u procesu. Upravo zato ova disertacija ne zavrSava tvrdnjom da su razvijeni mo-
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deli konacna resenja, ve¢ da predstavljaju metodoloski zasnovan korak ka odgovornijoj i
interpretabilnijoj primeni prediktivne analitike.

Planovi za dalja istrazivanja prirodno se nadovezuju na rezultate disertacije. Budu¢i rad
moze i¢i u pravcu prosirenja skupova podataka, posebno kroz visegodiSnje, visejezicke 1 me-
dudomenske skupove koji bi omogudili proveru generalizacije modela kroz vreme, jezik 1
trzi$ni kontekst. U hotelijerstvu bi bilo posebno korisno povezati recenzije sa dodatnim ope-
rativnim podacima, kao Sto su realni odgovori hotela, istorija rezervacija, sezonalnost, tip
gosta 1 podaci o usluznim intervencijama. Takvo prosirenje omogucilo bi preciznije razume-
vanje veze izmedu korisnickog iskustva, menadzerske reakcije i dugoro¢ne lojalnosti.

U transportnom domenu dalja istraZzivanja mogu se usmeriti ka real-time modelima za ra-
nu detekciju rizika, integraciji telematickih podataka sa vremenskim i infrastrukturnim uslo-
vima, kao 1 ka detaljnijoj analizi segmentne pouzdanosti modela za zadovoljstvo putnika.
Posebno bi bilo znacajno razviti modele koji ne samo da klasifikuju rizi€no ponasanje, ve¢
objasnjavaju koji obrasci voznje najvise doprinose riziku i kako se oni mogu koristiti u edu-
kaciji vozaca ili unapredenju sigurnosnih sistema.

U oblasti internet trgovine i parfemske industrije buduci rad moze prosiriti fuzzy i emo-
cionalnu analizu na veée skupove proizvoda, razliite jezike i razli¢ite kulturne kontekste.
PotroSacke preferencije nisu univerzalne 1 ne zavise samo od proizvoda, ve¢ 1 od trzista,
trenda, cene, dostupnosti, sezone i identiteta korisnika. Zbog toga bi dalja istrazivanja mo-
gla povezati recenzije, vizuelne elemente proizvoda, podatke o prodaji, drustvene mreze i
preporuke korisnika u $iri multimodalni sistem za razumevanje trziSne percepcije.

U oblasti drustveno odgovorne komunikacije potrebno je nastaviti rad na modelima koji
bolje razumeju kontekst, ironiju, implicitne stereotipe i kulturne razlike. Posebno je vazno
razvijati modele koji imaju jasne mehanizme nesigurnosti i koji mogu razlikovati slucajeve
za automatsko odbacivanje, slucajeve za stru¢nu proveru i slucajeve visokog prioriteta. Da-
lja istraZivanja treba da ukljuce i evaluaciju modela sa ljudskim ekspertima, jer se u ovom
domenu ne moze osloniti samo na automatske metrike.

U oblasti odrzivog razvoja i1 projektnog odlucivanja buduéi rad moze i¢i ka razvoju ana-
litickih platformi koje povezuju indikatore odrzivosti, projektne baze, mreze saradnje, ge-
nerativne narative i objasnjive modele. Posebno je vazna evaluacija automatski generisanih
izvestaja, jer ¢e poslovna i istrazivacka praksa sve vise koristiti generativne modele za pri-
premu izvestaja, sazetaka i preporuka. U tom kontekstu bi¢e neophodno razviti metode koje
proveravaju tacnost, utemeljenost, potpunost i rizik interpretacije generisanog teksta.

Obrazovni domen otvara posebno vazan nastavak istrazivanja. Generativni modeli ¢e na-
staviti da menjaju nacin ucenja, izrade zadataka 1 provere znanja. Zato buduca istraZivanja
treba da se usmere na razvoj pravednih, transparentnih i pedagoski korisnih sistema obrazov-
ne analitike. Potrebno je razvijati metode koje ne pokusavaju da jednostavno detektuju da li

je student koristio Al, ve¢ da procene da li student razume reSenje, kako koristi alat, koje gre-
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Ske pravi i kakva mu je podrska potrebna. Posebno vazan pravac je povezivanje automatske
analize radova sa usmenom odbranom, refleksijom studenta 1 nastavnickom procenom.

Jedan od najvaznijih buducih pravaca odnosi se na razvoj integrisane softverske platforme
zasnovane na rezultatima disertacije. Takva platforma mogla bi imati modularnu arhitekturu
1 podrzavati razlicite domene: hotelijerstvo, transport, internet trgovinu, poslovnu komuni-
kaciju, odrzivost 1 obrazovanje. Njena osnovna logika bila bi ista kao i integrativni okvir
disertacije: unos podataka, kontrola kvaliteta, izbor reprezentacije, modelovanje, evaluacija,
objasnjenje, kontrolna tabla i odgovorna odluka. Takav sistem mogao bi biti koris¢en kao
istrazivacki prototip, nastavna platforma, BI alat ili osnova za buduce komercijalno resenje.
Kljuéni pravac daljeg rada jeste dodatno produbljivanje empirijskih rezultata u oblastima
hotelijerstva i transporta, u kojima je istrazivacki kontinuitet ve¢ nastavljen kroz nekoliko
prihvacenih radova koji ¢ekaju objavljivanje. Na taj nacin disertacija predstavlja polaznu
osnovu za dalje metodolosko, aplikativno i publikaciono razvijanje istrazivackog okvira.

Dalji rad treba da ukljuci i jacu vezu sa konceptom green Al i odrzive softverske imple-
mentacije. Kako modeli postaju sve veci 1 sloZeniji, pitanje raCunarske zahtevnosti, energije,
vremena treniranja i odrzavanja sistema postaje sve vaznije. Buduc¢i modeli ne treba da budu
vrednovani samo prema tome koliko su tacni, ve¢ i prema tome koliko su efikasni, objasnjivi
1 proporcionalni problemu koji reSavaju. U tom smislu, buduca istraZivanja treba da nastave
da razvijaju visekriterijumski pristup optimizaciji modela.

Ovaj istrazivacki put se, dakle, ne zavrSava ovom disertacijom. Naprotiv, disertacija pred-
stavlja osnovu za dalji rad na odgovornoj, interpretabilnoj i primenljivoj vestackoj inteligen-
ciji u poslovnim, druStvenim i obrazovnim sistemima. Njena vrednost nalazi se u tome $to
povezuje razliite oblasti, ali ih ne svodi na jednostavno poredenje modela. Ona pokazuje da
se iza svake predikcije nalazi Covek, korisnik, student, gost, putnik, zaposleni, nastavnik ili
donosilac odluke. Zbog toga je neophodno da modeli koje razvijamo budu ne samo tehnicki
uspesni, ve¢ i razumljivi, proverljivi i odgovorni.

Zakljucno, disertacija potvrduje da savremeno poslovno okruzenje zahteva prediktivne
modele koji mogu obraditi kompleksne digitalne tragove ponaSanja i prikazati rezultate na
nacin koji podrzava razumevanje i odlucivanje. Najznacajniji doprinos rada nalazi se u inte-
graciji modelovanja, interpretabilnosti, odgovorne evaluacije i domenske primene. Time je
razvijen okvir koji moze posluziti kao osnova za dalja istrazivanja, razvoj softverskih resenja
i prakti¢nu primenu vestacke inteligencije u sistemima u kojima se odluke donose na osnovu

podataka, ali ljudsko razumevanje, stru¢na procena i odgovornost ostaju nezamenljivi.
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