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Sazetak

Ova doktorska disertacija rezultat je istrazivanja u podrucju viseklasne klasifikacije tipova
osobnosti autora teksta sa slozenim oznakama klasa. Predikcija tipa osobnosti autora teksta
ima dobro poznatu uporabu u psihologiji te prakti¢ne primjene u poslovnom okruzenju. Iz
perspektive znanosti o podacima, na problem predikcije osobnosti autora teksta moze se
gledati kao problem tekstualne klasifikacije te se moze rjeSavati uporabom metoda obrade

prirodnog jezika (engl. natural language processing — NLP) te metodama dubokog ucenja.

U disertaciji je dan pregled rezultata prijasnjih poznatih istrazivanja klasifikacije MBTI na
nac¢in da su prezentirani rezultati primjenom standardnih algoritama strojnog ucenja te
rezultati istrazivanja s primjenom dubokog ucenja. Dosadasnja istrazivanja viseklasne
klasifikacije sa slozenim oznakama klasa nisu uzimala u obzir moguénost ukljucivanja
informacija u komponentama slozenih oznaka klasa. Disertacija predlaze novi algoritam za
odredivanje tipa osobnosti autora teksta temeljen na dubokom ucenju s funkcijom gubitka za
viseklasnu klasifikaciju prema indikatoru tipa po Myers-Briggsovoj (engl. Myers—Briggs Type
Indicator - MBTI) koji poboljsava postojece rezultate viseklasne klasifikacije MBTI buduéi
da uzima u obzir komponente sloZenih oznaka klasa kao potporu za bolju klasifikaciju prema
instrumentu MBTI. Ovakav pristup je vazan jer rjeSava problem ukljuc¢ivanja komponenti
sloZzenih oznaka klasa u viSeklasnu klasifikaciju te poboljSava rezultate prijasnjih poznatih

istrazivanja.

Eksperimentalni su rezultati demonstrirani nad dvije arhitekture umjetnih neuronskih mreza:
LSTM i CNN a koriSteni su 1 standardni algoritmi strojnog ucenja. Rezultati istrazivanja s
novim algoritmom 1 funkcijom gubitka usporedeni su sa standardnim rezultatima pristupa
kategoriCke unakrsne entropije i s rezultatima prijasnjih poznatih istraZzivanja. Napravljena je
usporedba sa standardnim modelima za viSeklasnu klasifikaciju, sliénim istraZivanjima za
viSeklasnu klasifikaciju te istraZivanjima s cetiri binarna pristupa klasifikaciji MBTIL.
Algoritam se moZe koristiti 1 za ostale probleme viSeklasne klasifikacije u situacijama kada
postoje binarno isklju¢ive komponente sloZenih oznaka klasa. Na kraju je predstavljen
prototip aplikacije s implementiranim predloZenim algoritmom za viSeklasnu klasifikaciju

MBTI, a koji uzima u obzir sloZzene oznake klasa MBTL.

Klju¢ne rije€i: strojno ucenje, obrada prirodnog jezika, umjetne neuronske mreze,

Indikator Tipa osobnosti po Myers-Briggsovoj - MBTI, visSeklasna klasifikacija, binarna

klasifikacija, sloZzene oznaka klasa, gubitak unakrsne entropije.



Extended Abstract

This dissertation results from research in the multi-class classification of the author's
personality types with complex class labels. Psychologists define personality as a relatively
stable set of traits and unique characteristics that determine the consistency and differences in

the individual psychological behavior of people (thoughts, feelings, and actions).

The prediction of the author's personality type has a well-known use in psychology and
practical applications in the business environment. From the perspective of data science, the
problem of predicting the personality of the text author can be seen as a text classification
problem and can be solved using natural language processing (NLP) and deep learning

methods.

A selected assessment instrument that relies on the appropriate personality theory determines
the personality type assessment. Theories of human personality provide a framework for
understanding personality and are based on different assumptions of human nature, depending
on what the individual researcher has emphasized. For example, the factors by which theories
of human personality differ are free will vs. determinism, nature vs. upbringing, the
importance of the influence of the past vs. the importance of the present, and uniqueness vs.
universality. Throughout history, different researchers have had different approaches to

personality analysis:

Researchers had begun to explore ideas about personality type in a way that is important for
the dissertation, especially since 1921 when the Swiss psychiatrist Carl G. Jung proposed the
foundations of personality typology in the book Psychological Types and introduced the
concepts of function and attitude as well as specific names for the four functions of conscious
orientation. Carl Jung was a student of Sigmund Freud and explained human nature with an
approach he called analytical psychology. In addition, Jung introduced the term psyche for
psychic energy that manifests itself as an individual's personality through psychological

activities such as thinking, perceiving, feeling, and wishing.

Psychologists have developed reliable and valid personality assessment instruments; the most
famous are the MBTI, Big Five (OCEAN), Enneagram, and DiSC. In predicting the
personality type of the author of the text, the most significant number of studies conduct
research on data obtained using the MBTI and Big Five instruments. However, The Big Five

model has less popularity in the business environment than the MBTI model (e.g., in



recruitment processes), and in general, the MBTI model is widely prevalent among laypeople.
Additionally, the Big Five model does not allow exploring complex class labels with

exclusive binary values, which is the focus of this dissertation.

The Myers-Briggs Type Indicator (MBTI) is a personality assessment instrument according to
Jung's personality theory. The questionnaire aims to distinguish applicants according to two
categories on each of the four key dimensions. According to the MBTTI instrument, more than

two million people take the test every year for employment and business promotion.

Jung defined functions as an example of the dichotomy of opposites, which is a significant
fact for research in this paper. Jung developed the idea of a hierarchy of functions since a
person cannot have each of the eight functions equally developed. However, there is a
dominant function, as the most developed, and an auxiliary function that supports the
dominant function so that the attitudes or orientations of the leading and auxiliary functions
differ. The dichotomies are E-I, S-N, T-F, and J-P. The Judging-Perceiving dichotomy was
developed not to label people or human behavior but to help approach the dynamics of
cognitive processes. Practitioners often view the MBTI model as a tool to 'classify' people,
neglecting the model's dynamic and developmental aspects. Analyzing the deeper dimensions
of the MBTI model, the first dimension is Extrovert (E) or Introvert (I). The dimension

indicates that the person is outgoing, talkative, or reserved.

In other words, the dimension defines the person's orientation towards the external or internal
world and constitutes the primary energy motivation. The second dimension is sensitivity (S)
or intuition (N). This dimension defines how a person receives information. For example, a
person with a more sensory approach processes more facts, while a more intuitive approach
tries to interpret information and find deeper meaning. The third dimension is thinking (T)
and feeling (F). This dimension describes how a person makes decisions. For example, a
person with a primary thinking approach uses logic and consistency in reasoning and
decision-making, while an approach with more emotions uses empathy and focuses on people
and specific circumstances. The last dimension is judgment (J) and perception (P). This
dimension describes personal orientation towards the outside world and how a person spends
everyday life; in other words, it describes personal lifestyle. For example, a judgmental
person tends to have an organized daily life, while a perceptive person prefers flexibility. This
structure leads us to the 16 possible combinations of personality types of the MBTI model.

Since each class consists of 4 components, it is evident that these are complex class labels.



According to the MBTI model, researchers mainly view the personality classification problem
as a quadruple binary classification problem or a multiclass classification problem of
compund class labels of the MBTI model. Deep learning models try, from the prepared input
data, to classify the elements of individual dichotomies of the complex MBTI label, and the
final classification result according to the complex class labels is obtained by combining the
individual results. The deep learning model tries to classify the prepared input data according
to the 16 complex MBTI class labels when approaching the problem as a multi-class

classification.

The advantage of the approach with four binary classifiers is that the subsets used for binary
classification are better balanced than the set with all 16 complex classes. An additional
advantage is that such an approach provides flexibility, as the researchers can combine
different classifiers for individual binary classifications. The disadvantage of the approach
with four binary classifiers is that individual binary classifications cannot consider the
influence of other components of a particular compound class. The disadvantage of the multi-
class classification approach is that the set is highly unbalanced, which is the main reason for

the poor results of the multi-class classification.

The dissertation approach this problem as a multi-class classification with complex class
labels, aiming to demonstrate how to include the influence of individual components of

misclassified complex classes in the multi-class classification.

The dissertation presents an overview of previous well-known MBTI classification research
in such a way that gives the results using standard machine learning algorithms and the results
of research using deep learning. Previous research on multiclass classification with complex
class labels has not considered the possibility of including information in the components of

complex class labels.

The research used the MBTI data set from the Kaggle platform and the MBTI9k data set from

the Reddit social network.

The first selected data set is from the Kaggle platform and contains 8,675 lines collected on
the Personality Cafe forum in 2017. The data consists of posts by forum users in English,
labeled with personality types according to the MBTI model. According to the MBTI model,

the personality type label is not the result of a survey or some test, but each forum user



entered his personality type label along with the text. The dataset consists of 11.2 million

words and more than 420,000 tags. Each row represents the last 50 posts of each user.

Another of the data sets used is the MBTI9k version of the data set based on discussion
groups dedicated to the MBTI model from the Reddit platform. The post authors themselves
created the MBTI-type labels of the individual post. The dataset contains 9252 rows of user
comments containing more than 1000 words in the comment. When creating this dataset, the
authors omitted comments with topics related to the topic of personality prediction using the
MBTI model. Also, they omitted explicit occurrences of complex MBTI class labels when

creating the data set.

The dissertation proposes a new algorithm for determining the author's personality type based
on deep learning with a loss function for multi-class classification according to the Myers-
Briggs Type Indicator (MBTI). The proposed approach improves the existing results of the
multi-class MBTI classification since it considers components of complex class labels as
support for better classification according to the MBTI instrument. This approach is important
because it solves the problem of including components of complex class labels in multi-class

classification and improves the results of previously known research.

The idea of the algorithm that uses multi-class classification, and includes individual
components that are incorrectly determined, is to penalize the classification of a complex
class label for the classification error of an individual component. For example, suppose the
correct class label is INFJ, and the model predicts the ENFJ class label. So, we want to use
the similarity of the compound class labels and penalize the model for the error made on the
E/I dichotomy. In addition to the classification of the compound class, there was an error on
the component as well. In this way, we enable the model to learn better to classify the

component with an error in the classification of the compound class label.

The steps of the deep learning-based author personality type algorithm with a loss function
that considers the similarity between complex class labels are: data cleaning and pre-
processing, encoding of complex class labels in ascending order according to the English
alphabet, probability calculation for the individual component of the dichotomy, access to
individual components of complex class labels, loss function derivation from similarity-based
evaluation measures of complex class labels, creating a deep learning model, training and
validation of deep learning models, and implementation of the deep learning model in the

application prototype.



Since the usual MBTI multi-class classification procedure implies, during the preparation of
the data set, the conversion of MBTI type labels into integer values from 0 to 15, ensuring
uniform access to individual components is necessary. This problem is solved by encoding

sorted compound class labels.

The procedure for deriving a loss function from similarity-based evaluation measures of
complex class labels includes the following steps: determining the categorical cross-entropy
of the classification of a complex class label and determination of the categorical cross-
entropy of an individual component on which the model made a classification error with the
inclusion of weighting factors. An incorrect MBTI multiclass classification result includes an
error in one of the 16 compound classes and at least one component of the composite class
label. For example, for a true class label INTJ and a false prediction INTP, the multiclass
classification model makes not only an error in classes with complex labels but also an error
on individual components. In the given an example, it is an error on the last component, the

dichotomy P/J.

The idea of the MBTI multi-class classification improvement procedure involves the fact that
the complex class labels are similar; in this particular example, they are similar in that they
have the first three components equal, but the last component is different. The similarity of
the complex class labels will consider including in the calculation of the model's classification
error, not only the cross-entropy of the complex class label but also the cross-entropy of the

misclassified component.

Experiments demonstrate the results on two architectures of artificial neural networks: LSTM
and CNN and standard machine learning algorithms. The research compares results with the
new algorithm and loss function with the standard results of the categorical cross-entropy
approach and the results of previously known research. Furthermore, it compares the results
with standard models for multi-class classification, similar research for multi-class

classification, and research with four binary approaches to MBTI classification.

The algorithm can also be used for other multiclass classification problems when exclusive
binary components of complex class labels exist. In the end, the dissertation presents an
application prototype with the implemented proposed algorithm for multi-class MBTI

classification, which considers the complex labels of the MBTI classes.



Finally, the dissertation demonstrates the development of the application prototype using the

Python programming language with supported programming libraries and frameworks.

Keywords: machine learning, natural language processing, artificial neural networks,

Myers-Briggs Indicator Type - MBTI, multiclass classification, binary classification,

compound class labels, cross-entropy loss
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1. UVOD

1.1. Opis problema i motivacija

Osobnost (engl. personality) se moze definirati kao relativno stabilan skup osobina i
jedinstvenih karakteristika koje odreduju konzistentnost 1 razlike u individualnom
psiholoSkom ponasanju ljudi (misli, osjecaji, 1 akcije). Iako ne postoji opcenita definicija
osobnosti, postoji konsenzus da skup osobina koje ¢ine osobnost imaju kontinuitet u vremenu
te da se stoga ne mogu jednostavno razumjeti kao odvojeni rezultat socijalnog i bioloskog

utjecaja trenutka [1].

Procjena tipa osobnosti ima prakti¢nu primjenu osobito u poslovnom okruzenju u sklopu
procesa kao Sto su evaluacija i odabir kandidata za zaposlenje, odabir kandidata za projektne
zadatke, upravljanje karijerom zaposlenika. Analiza tipa osobnosti moze pomo¢i i u
zdravstvenoj skrbi, budu¢i da omogucava rano otkrivanje mentalnih poremecaja. Klinicki
psiholozi koriste procjenu osobnosti kao dodatni atribut u razumijevanju simptoma pacijenata
1 odredivanju odgovarajuce terapije [2]. Dodatno, Skolski psiholozi procjenu osobnosti koriste
za savjetovanje u odabiru daljnjeg profesionalnost razvoja ili otkrivanja problema u u€enju ili
ponasanju djece. Procjena osobnosti se koristi 1 za potrebe oruzanih snaga u okviru kojih su
tehnike procjene osobnosti 1 nastale, buduci da je prva procjena osobnosti kreirana za potrebe
vojske Sjedinjenih Americkih Drzava tijekom I svjetskog rata. Takoder, Taibi Kahler je, uz
financijsku podrS$ku NASA-e kreirao jedan od naj€esce koriStenih modela do danasnjih dana.
Suvremeni pristupi modeliranju osobnosti funkcioniraju na nac¢in da klasificiraju osobnost u
odreden broj dimenzija, a psiholozi razvijaju i1 koriste odgovaraju¢i upitnik kao mjerni

instrument [3] [4].

Standardni pristupi procjene tipa osobnosti podrazumijevaju primjenu tradicionalnih
instrumenata kao $to su samo-procjene, projekcije, upitnici te uklju€uju angazman visoko-
obrazovanih stru¢njaka psihologa. Time se standardni pristupi mogu ocijeniti sporima i
skupima. Iz perspektive strojnog ucenja, predikcija tipa osobnosti autora teksta je primjer
obrade prirodnog jezika (engl. natural language processing - NLP) te se primjenom tehnika
strojnog ucenja proces predikcije tipa osobnosti moZe poboljsati i ubrzati [5]. Vazno je
istaknuti da primjena metoda strojnog ucenja na problemima predikcije osobnosti otvara i
kvalitativno drugacije nove oblike analize teksta, koji su temeljeni na velikoj koli€ini

podataka, a koji nisu usmjeravani od strane ispitivaca. Ta koli¢ina podataka je nacelno
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prevelika da bi ju covjek mogao analizirati i time metode strojnog uc¢enja dobivaju specificnu

vaznost.

Predmet istrazivanja doktorske disertacije €ini algoritam za viSeklasnu klasifikaciju koji
nadilazi ograni¢enja postojecih pristupa visestruke klasifikacije u sluCajevima kada klase
imaju slozene oznake. Cilj algoritma je pokazati da u slozenim oznakama postoje dodatne
informacije 1 da je moguée dodatne informacije slozenih oznaka klasa ukljuciti u okviru
modela dubokog ucenja. Dosada$nji algoritmi iz poznatih prijasnjih istrazivanja nisu

ukljucivali dodatne informacije slozenih oznaka klasa.

Takoder, algoritam je vazan jer treba omogucditi i poboljSanje rezultata viseklasne klasifikacije
upotrebom informacija koje slozene oznake klasa dodatno sadrze, u odnosu na jedino
informaciju u sloZenoj oznaci klase. Stoga, dodatna motivacija je pokazati da je moguce
unaprijediti rezultate dosadasnje strojne klasifikacije osobnosti uz pomo¢ slozenih oznaka
klasa. Glavne smjernice u istrazivanju c¢ine pristupi kojima se osigurava ukljucivanje
pojedinih komponenti slozenih oznaka klasa i koriste mjere sli¢nosti slozenih oznaka klasa.
Posredno, cilj je i pokazati da algoritam moze ublaziti problem preklapanja te problem
neuravnotezenosti slozenih oznaka klasa skupa podataka MBTI. U sklopu istrazivanja, uz
razvijeni novi algoritam, koji ¢ini izvorni znanstveni doprinos doktorske disertacije, cilj je u
okviru algoritma pokazati 1 kako funkcija gubitka moZe uzeti u obzir oznake klasa koje su

sloZene, sli¢ne 1 meduzavisne.

U disertaciji je fokus na uporabu strojnog ucenja primjenom Kklasifikacije sa sloZenim
oznakama klasa za odredivanje tipa osobnosti koriste¢i indikator tipa osobnosti po Myers-
Briggsovoj (engl. Myers-Briggs Type Indicator — MBTI), koji je vrlo popularan u poslovnom
okruZenju 1 medu laicima. Detaljno pojaSnjenje tipova osobnosti po Myers-Briggsovoj daje

[6].

Osobna motivacija je proizaSla iz dosadasnjeg profesionalnog iskustva, koje je ukljucivalo
dugogodi$nji rad sa suvremenim informacijskim tehnologijama u razvoju poslovnih
informacijskih sustava 1 stalnu poslovnu potrebu za razli¢itim oblicima profiliranja ljudi
prema njihovoj osobnosti. Dodatna motivacija disertacije je bila i kreiranje osnove za buduce
eksperimentalna istrazivanja na osnovu dubljeg znafenja tipova osobnosti prema MBTI

instrumentu, a koji su vezani uz kognitivne funkcije.
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U nastavku su izneseni i ukratko opisani izvorni znanstveni doprinosi doktorske disertacije, a

zatim je opisana i struktura disertacije.

1.2. Izvorni znanstveni doprinos

Izvorni znanstveni doprinos ove doktorske disertacije se odnosi na algoritam koji ukljucuje

komponente sloZenih oznaka klasa u viseklasnoj klasifikaciji autora teksta:

1. Algoritam za odredivanje tipa osobnosti autora teksta temeljen na dubokom
uéenju s funkcijom gubitka koja u obzir uzima sli¢nost izmedu sloZenih oznaka
klasa.

U okviru prvog dijela doprinosa predlozen je algoritam koji omogucava pristupanje
pojedinaénim komponentama sloZenih oznaka klasa. Razvijeni algoritam uzima u
obzir komponente po kojima se razlikuju sli¢ne slozene oznake klasa te ih ukljucuje u

predlozenu funkciju gubitka.

2. Postupak izvodenja funkcije gubitka iz mjera vrednovanja temeljenih na
sli¢nosti sloZenih oznaka klasa.
Drugi dio doprinosa se odnosi na postupak izvodenja funkcije gubitka. Mjere
vrednovanja, na kojima se temelji funkcija gubitka, su izvedene iz postupaka
kodiranja sloZenih oznaka klasa 1 izraCuna vjerojatnosti pojedinih komponenti
sloZzenih oznaka klasa te su iste iskoriStene nad komponentama na kojima se razlikuju

sli¢ne slozene oznake klasa.

3. Prototip programskoga sustava za odredivanje tipa osobnosti sa sloZenim
oznakama klasa temeljen na dubokom ucenju.
Kao tre¢i dio doprinosa kreiran je prototip programskog sustava u kojem je
implementiran algoritam za odredivanje tipa osobnosti autora teksta temeljen na
dubokom ucenju s koriStenom funkcijom gubitka koja uzima u obzir slicnost izmedu

sloZenih oznaka klasa.



2. PRIMJENA DUBOKOG UCENJA U PREDIKCIJI TIPA OSOBNOSTI AUTORA TEKSTA

1.3. Struktura disertacije

Poglavlje 2 — Ovo poglavlje daje uvod u primjenu dubokog ucenja u procjeni tipa osobnosti.
Opisan je problem procjene tipa osobnosti te je dan pregled psiholoskih modela za procjenu
tipa osobnosti. Poseban naglasak je stavljen na MBTI instrument, budu¢i da je MBTI u
fokusu ove disertacije kao model na kojem su demonstrirani izvorni znanstveni doprinosi. Na
kraju je predstavljen pregled obrade prirodnog jezika i modela dubokog ucenja koji se koriste

u prakti¢cnom dijelu disertacije.

Poglavlje 3 — Ovo poglavlje daje pregled prijasnjih istrazivanja u primjeni algoritama
strojnog ucenja za klasifikaciju MBTI. U prvom dijelu je napravljen pregled istrazivanja u
kojima su koriSteni standardni algoritmi strojnog ucenja. U drugom dijelu su prezentirani

rezultati istrazivanja u kojima su koriSteni pristupi dubokog ucenja.

Poglavlje 4 — Ovo poglavlje je vezano uz prvi i drugi znanstveni doprinos. Prvo je opisana
metoda pristupa komponentama slozenih oznaka klasa. Potom je prikazan postupak izracuna
vjerojatnosti za pojedinu komponentu. Nakon toga je pokazan postupak odredivanja ispravne
komponente i poloZaja u sloZenoj klasi. Na kraju je pokazan postupak izvodenja funkcije

gubitka iz mjera sli¢nosti sloZenih oznaka klasa.

Poglavlje 5 — Ovo poglavlje daje pregled postavki istrazivanja u okviru ove doktorske
disertacije. Potom, poglavlje prezentira rezultate treniranja primjenom metode viSeklasne
klasifikacije MBTI koja se temelji na uklju¢ivanju komponenti klasa. U svrhu ispunjavanja
oc¢ekivanih znanstvenih doprinosa te dokazu provedbe ideja i mjerenja rezultata viseklasne
klasifikacije MBTI postavljena su i1 provedena istrazivanja uporabom modela s dugom
kratkorocnom memorijom (engl. long short-term memory — LSTM) 1 modela s
konvolucijskom neuronskom mrezom (engl. convolutional neural network — CNN). Na kraju
su demonstrirani rezultati treniranja za odabrane LSTM 1 CNN modele te je napravljena

usporedba rezultata.

Poglavlje 6 - Ovo poglavlje je vezano uz trec¢i izvorni znanstveni doprinos. U ovom poglavlju
je predstavljen prototip programskog sustava koji prikazuje uporabu viseklasne klasifikacije
MBTI temeljenoj na ukljucivanju komponenti slozenih oznaka klasa. Prvo je prikazano
kreiranje mreZnog okvira prototipa aplikacije. Potom je pokazana arhitektura prototipa

aplikacije. Na kraju je pokazano kreirano korisnicko sucelje prototipa aplikacije.

Poglavlje 7 — Ovo poglavlje daje komentare na dobivene rezultate te zakljuCuje doktorsku

disertaciju.
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2. PRIMJENA DUBOKOG UCENJA U PREDIKCIJI TIPA
OSOBNOSTI AUTORA TEKSTA

Podrucje obrade prirodnog jezika je podrucje u kojem je zadnjih nekoliko godina vrlo
intenzivna primjena dubokog ucenja. Klasi¢ne lingvisticke 1 statisticke metode za obradu
prirodnog jezika zahtijevaju jezi¢ne eksperte za definiranje pravila u specificnim situacijama.
Moguénosti nelinearnog modeliranja modela dubokog uc¢enja su se pokazale vrlo uspjesnim u
poslovnim primjenama u NLP-u. Neka od primjena dubokog u¢enja u NLP-u su automatsko
prevodenje teksta, prepoznavanje i generiranje naslova slike te automatska klasifikacija
teksta. Predikcija tipa osobnosti autora teksta predstavlja problem koji spada u kategoriju

problema automatske klasifikacije teksta pomocu dubokog ucenja.

Iako i u podrucju psihologije, preciznije kognitivne znanosti, postoje primjene i istrazivanja u
podru¢ju neuronskih mreza, kao $to je [7], u kojem se predlaze model neuronske mreze
osobnosti temeljene na motivaciji, a na osnovu istrazivanja o strukturi i neurobiologiji ljudske
osobnosti, u svrhu premos¢ivanja udaljenosti izmedu dinamickog i strukturnog pristupa
osobnosti, takve vrsta istrazivanja nisu u fokusu istrazivanja u okviru ove disertacije, buduci
da je u disertaciji naglasak na istrazivanju pomoc¢u modela dubokog ucenja. Ipak, istrazivanje
[7] obraduje zanimljive kognitivne modele koje se mozda mo¢i iskoristiti u budué¢im

istrazivanjima prilagodbi funkcije gubitka.

Primjer istraZivanja koje je doprinijelo unapredenju oba podrucja je istraZzivanje [8] u kojem
je pokazano kako se duboke neuronske mreze mogu koristiti kao racunalni model za
simulaciju ljudskog ucenja rijec¢i. UocCena je moguénost povezivanja alata i tehnika iz
podru¢ja razvojne psihologije i neuronskih mreza na problemu ucenja rije¢i za objekte kod
djece. Eksperimentalni dio je napravljen uzimajuéi u obzir skupove podataka koji su na
raspolaganju i1z podrucja psihologije te treniranjem modela na skupu podataka na ImageNet
[9] bazi podataka. Uocena je identi¢na pristranost prilikom u¢enja neuronske mreze, kao kod
ljudi - preferencija kategorizacije objekata sukladno obliku u odnosu na boju. Zakljucak je da
tehnike kognitivne psihologije mogu pomo¢i boljem razumijevanju dubokih neuronskih
mreza, pri ¢emu osiguravaju racunalni model za ucenje rijeci kod ljudi. Istrazivanje je
pomoglo boljem razumijevanju dvaju tipova dubokih neuronskih mreza: pocetne (engl.

inception) 1 podudarajuée mreze (engl. matching networks). lIstrazivanje je otvorilo i
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mogucnosti za daljnju primjenu tehnika kognitivne psihologije u razumijevanju i poboljSanju

neuronskih mreza, ali se ipak ogranicilo na dva tipa neuronskih mreza i podrucje ucenja rijeci.

Prije opisa algoritma za odredivanje tipa osobnosti autora teksta koji se temelji na dubokom
ucenju, u nastavku je prvo opisan problem procjene tipa osobnosti. Nakon toga su
predstavljeni modeli koje su psiholozi razvili u svrhu predikcije tipa osobnosti. Zatim je
objasnjen model MBTI, budu¢i da je algoritam koji predstavlja izvorni znanstveni doprinos
disertacije demonstriran na modelu MBTI. Na kraju su opisani modeli dubokog uéenja koji su

se koristili u prakti¢nom dijelu disertacije.

2.1. Procjena tipa osobnosti

Psiholozi su za odredivanje tipa osobnosti kreirali mno$tvo instrumenata za procjenu tipa
osobnosti koji moraju ispunjavati uvjete da se radi o pouzdanim i valjanim instrumentima.
Standardne tehnike procjene u psihologiji uklju€uju npr. samo-procjenu, projekcije, metode
uzorkovanja. Ako se verificira konzistentnost mjerenih veli¢ina s prihvatljivom varijancom,
tehnika se oznacCava pouzdanom. Dodatno, kada postoji potvrda da tehnika mjeri ciljanu
osobinu, tehnika je valjana. S tom svrhom psiholozi su razvili tehnike i psiholoske modele za

procjenu osobnosti ¢ija primjena rezultira predikcijom tipa osobnosti.

2.2. PsiholoSki modeli za procjenu tipa osobnosti

Procjena tipa osobnosti temelji se na odabranom instrumentu za procjenu koji se oslanja na
odgovarajucu teoriju osobnosti. Teorije ljudske osobnosti osiguravaju okvir (engl. framework)
za razumijevanje osobnosti i temelje se na razli¢itim pretpostavkama ljudske prirode, ovisno o
tome na Sto je pojedini istraziva¢ stavio naglasak. Neki od ¢imbenika po kojima se razlikuju
teorije ljudske osobnosti su: slobodna volja vs. determinizam, priroda vs. odgoj, vaznost
utjecaja proslosti vs. vaznost utjecaja sadaSnjosti, jedinstvenost vs. univerzalnost itd. Kroz
povijest su razliCiti istraziva¢i imali razliCite pristupe analizi osobnosti: Sigmund Freud je
utemeljio psihoanaliticki pristup, Erik Erikson je kroz teoriju identiteta prosirio
psthoanaliticki pristup, Alfred Adler se fokusirao na jedinstvenost svake osobe i razvio
individualnu psihologiju, Karen Horney je stavila naglasak na utjecaj socijalne interakcije na
razvoj osobnosti, Abraham Maslow je razvio humanisticki pogled na osobnost itd. Disertacija

se oslanja na instrument za procjenu tipa osobnosti koji je proizasao iz rezultata analitickog
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pristupa osobnosti koji je razvio Carl Jung, uz naglasak na racunalni pristup procjene tipa

osobnosti [10] [11].

Ideje o tipu osobnosti su se na nacin koji je bitan za disertaciju posebno pocele istrazivati od
1921., kada je Svicarski psihijatar Carl G. Jung u djelu Psychological Types postavio osnove
tipologije osobnosti te uveo pojmove funkcije i stava, kao i specificne nazive za cetiri
funkcije svjesne orijentacije. Carl Jung je bio ucenik Sigmunda Freuda i ljudsku prirodu je
objasnio pristupom koji je nazvao analiticka psihologija. Jung je uveo pojam psihe za
psihic¢ku energiju koja se ispoljava kao osobnost pojedinca kroz psiholoSke aktivnosti kao Sto
su razmisljanje (engl. thinking), percepcija (engl. perceiving), osjeCanje (engl. feeling) i
kreiranje zelje (engl. wishing). Kada osoba ulozi vecu koli¢inu psihi¢ke energije u odredenu
ideju ili osjecanje, smatra se da ideja ili osje¢anje imaju veliku psihi¢ku vrijednost u zZivotu
pojedinca. Npr., ako je osoba motivirana da ostvari poziciju mo¢i, posvetit ¢e veliki dio
psihicke energije pronalasku nacina da ju ostvari. Jung je uveo 1 tri principa po kojima se
ponaSa psihi¢ka energija: suprotnosti, ekvivalentnost i entropija [12]. Princip suprotnosti
naglasava da svaka zelja ili osjecaj ima svoju suprotnost, a razina psihicke energije raste s
vecim konfliktom suprotnosti. Princip ekvivalentnosti govori o konzervaciji psihicke energije
na nacin da se slabljenjem psihicke energije u nekom podrucju energija samo transferira u
neko drugo podrucje. Princip entropije naglasava da postoji tendencija prema odrZavanju
balansa ili ekvilibrijuma u osobnosti. Ekvilibrijum se ostvaruje na nain da npr. kod

postojanja jace 1 slabije zelje, psihi¢ka energija ima tendenciju tijeka prema slabijoj zelji [13].

Jung je uveo termine stava (engl. attitude) 1 funkcije u opisu osobnosti. Stav definira
orijentaciju kao internu ili eksternu. Kognitivne funkcije su esencijalne u Jungovoj teoriji u
razvoju tipova osobnosti. Ipak, njihov utjecaj na MBTI nije u fokusu disertacije. Danas je
moguce pronaci sinonime za termine funkcije u mentalnim procesima, kognitivnim procesima
1 kognitivnim funkcijama. Klju¢no je za model MBTI da svaka funkcija mozZe imati eksterni 1
interni aspekt. Kona¢no, u modelu MBTI, postoje Cetiri dimenzije ili dihotomije, svaka se

sastoji od dvije medusobno iskljucive kategorije.

Jung je razvio temeljne koncepte ekstrovertiranog i introvertiranog stava nakon analize radova
1 pristupa kolega Sigmunda Freuda i Alfred Adlera, koji su se u svom radu fokusirali na
eksterni svijet odnosno unutarnji svijet pacijenta prilikom promatranja njihova ponaSanja.
Jung je istaknuo da je dio ljudi orijentiran ka interakciji prema vanjskom svijetu te da su ti

ljudi ekstrovertirani u svojoj prirodi. Ljudi mogu biti orijentirani i prema unutarnjem svijetu,
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na nacin da ih viSe ispunjavaju samostalne, reflektivne aktivnosti i po svojoj prirodi su takvi
ljudi introvertirani. Pored ekstrovertiranosti i introvertiranosti, koje je nazvao stavom, Jung je
smatrao da je bitno promatrati mentalne aktivnosti, koje je nazvao funkcijama. Danas se
uglavnom za funkcije upotrebljavaju nazivi: mentalni procesi, kognitivni procesi ili
kognitivne funkcije. Budu¢i da se kognitivni procesi mogu koristiti na ekstrovertirani ili
introvertirani nacin te da se svaka mentalna aktivnost sastoji od najmanje od jednog od cetiri

kognitivna procesa, postoji ukupno osam razlicitih procesa [14] [15].

Jung je vjerovao da se kompletna osobnost pojedinca, ili psiha, sastoji od dijelova ili aspekata

koji mogu utjecati jedan na drugi:

- Ego, centar svjesnosti, dio psihe zaduzen za percepciju, razmis$ljanje, osjecanje i
pamcenje.

- Stavovi: ekstrovertiranost i introvertiranost. Jung je smatrao da se psihi¢ka energija
moze usmjeriti eksterno, prema vanjskom svijetu ili interno, prema sebi. Tako se
ekstrovertirane osobe smatra otvorenima, socijalno aktivnima, orijentiranim prema
drugim ljudima 1 vanjskom svijetu. Introvertirane osobe, s druge strane, su vise
povucene, ¢esto sramezljive, s tendencijom fokusa na sebe, svoje misli i osjecaje. Jung
je smatrao da su u svakome od nas zastupljena oba stava, ali da samo jedan postaje
dominantan i postaje dijelom osobne podsvijesti te djeluje na ponaSanje osobe.

- Psiholoske funkcije. Jung je smatrao da kako postoje razlicite vrste ekstrovertiranih i
introvertiranih osoba, predlozio je dodatne kriterije razlikovanja, koje je nazvao
psiholoskim funkcijama. PsiholoSke funkcije se odnose na razli¢ite nacine percipiranja
vanjskog - realnog 1 unutarnjeg-subjektivnog, svijeta. Jung je definirao Cetiri funkcije
psihe: senzibilnost (engl. semsing), intuiciju (engl. intuiting), razmisljanje (engl.
thinking) 1 osjecanje (engl. feeling). Senzibilnost 1 intuicija su grupirane zajedno, jer
ne koriste procese rezoniranja, kao ne-racionalne funkcije. Ove funkcije prihvacaju
iskustva i ne evaluiraju ih. Senzibilnost reproducira iskustvo pomocu osjetilnih kanala,
na nacin kako fotograf kopira objekt. Intuicija se ne aktivira preko vanjskih poticaja.
Npr., ako vjerujemo da je joS netko u tamnoj prostoriji, naSe uvjerenje se moze
temeljiti na intuiciji a ne na nekom senzornom iskustvu. Drugi par funkcija,
razmisljanje i osje¢anje su racionalne funkcije 1 ukljucuju kreiranje procjene i
evaluacije iskustva. lako su suprotstavljene, obje se odnose na organizaciju i
kategorizaciju iskustva. Funkcija razmisljanja ukljucuje svjesnu evaluaciju istinitosti

iskustva. Evaluacija pomocu osje¢anja je izrazena u terminima kao S§to su

8
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dopadanje/nedopadanje (engl. like/dislike), ugoda, stimulacija ili dosada. Jedan par
funkcija je dominantan — racionalni ili iracionalni. Osoba ne moze biti vodena
istovremeno i1 razmisljanjem i osjecajima ili senzibilnos$¢u 1 intuicijom buduéi da su to

suprotstavljene funkcije.

Jung je predlozio osam psiholoskih tipova, prema interakciji dva stava i Cetiri psiholoske

funkecije.

Procjena (engl. assessment) osobnosti podrazumijeva evaluaciju osobnosti uporabom
pouzdanih i valjanih tehnika. Tehnika podrazumijeva nacin na koji se dolazi do podataka koji
se mogu koristiti i u podatkovnoj znanosti, a uobicajene tehnike za procjene osobnosti su:
samo-procjena, tehnike projekcije, klinicki intervjui, procedure procjene ponaSanja te
procedure uzorkovanja miSljenja i iskustva ispitanika. Tehnike za procjenu osobnosti se
smatraju pouzdanim ako rezultati koji se primjenom tehnika prikupljaju pokazuju
konzistentnost vrijednosti unutar prihvatljive varijance prilikom ponavljanja testa. Valjanost
tehnike podrazumijeva da je potvrdeno da odabrana tehnika mjeri karakteristike osobnosti za
koje se koristi. Npr., ako se procjenjuje emocionalna inteligencija, valjanost oznacava da je

potvrdeno da primijenjena tehnika doista mjeri emocionalnu inteligenciju [10] [16].

Upravo zbog vaznosti prakticne primjene procjene osobnosti te ¢injenice da su klasi¢ni
postupci procjene 1 vremenski zahtjevni ima smisla razmisliti o primjeni tehnika podatkovne
znanosti. S obzirom da psiholozi smatraju da je osobnost relativno stabilan 1 predvidljiv skup
karakteristika koji se moze promijeniti kao odgovor na razliite situacije uporaba tehnika
strojnog ucenja kojima bi se prepoznali obrasci pojedinih tipova je pristup koji moze olaksati i
pojednostaviti postupak procjene osobnosti. Kao dodatni argument za primjenu tehnika
strojnog ucenja svakako treba uzeti u obzir ¢injenicu da su tradicionalni postupci spori i skupi

jer zahtijevaju dugotrajniji angazman kvalificiranih stru¢njaka.

Psiholozi su razvili pouzdane i1 valjane instrumente za procjenu osobnosti, a medu
najpoznatijim su MBTI, Big Five (OCEAN) [17], Enneagram [18] i DiSC [19]. U podrucju
predikcije tipa osobnosti autora teksta najveci broj istrazivanja je proveden nad podacima koji
su dobiveni primjenom instrumenata MBTI 1 Big Five. Kvantitativna usporedba broja
istraZivanja osobnosti autora iz teksta pokazuje da se veci broj istrazivanja odnosi na Big Five
instrument [20] [21]. Big Five model definira sljede¢e dimenzije osobnosti: ekstrovertiranost
(engl. extroversion), slaganje (engl. agreeableness), svjesnost (engl. conscientiousness),

neuroticizam (engl. neuroticism), 1 otvorenost (engl. openness) [22]. Slika 1 prikazuje
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dimenzije osobnosti prema Big Five modelu. Big Five model ima manju popularnost u
poslovnom okruzenju od modela MBTTI (npr. u procesima zaposljavanja), i opcenito je model
MBTI Siroko popularan medu laicima. Dodatno, Big Five model ne pruza moguénost
istrazivanja sloZenih oznaka klasa s binarno isklju¢ivim vrijednostima, §to je u fokusu ove

disertacije.

Otvorenost

Neuroticizam Svjesnost

Osobnost

Slaganje Ekstrovertiranost

Slika 1 Dimenzije osobnosti prema Big Five modelu
Ipak, Big Five je dotaknut zbog toga jer, uz model MBTI, istrazivaci najviSe promatraju taj
instrument te postoje istrazivanja koja usporeduju instrumente Big Five i MBTI i jer postoje
istrazivanja koja su pokazala odredenu korelaciju dimenzija dva instrumenta. Disertacija
stavlja fokus na instrument MBTI. Naglasak je iskljuivo na raCunalnom pristupu i ne

razmatraju se psiholoske analize instrumenta u predikciji autora teksta.

2.3. Model MBTI

Indikator tipa po Myers-Briggsovoj (MBTI) je instrument procjene osobnosti prema Jungovoj
teoriji osobnosti [23] [24] [14]. Razvile su ga 1940-ih Katharine Cook Briggs i Isabel Briggs

Myers i prvu put je publiciran 1962. Svrha upitnika je razlikovati pristupnike prema dvije

10
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kategorije u svakoj od cetiri klju¢ne dimenzije. Svake godine testu prema instrumentu MBTI,

u svrhu zaposljavanja i poslovne promocije, pristupi vise od dva milijuna ljudi [13].

Medu psiholozima postoje dvojbe s obzirom na instrument MBTI [25] [26], buduci da postoje
prigovori da mu nedostaje stabilnost i mjera neuroticizma kao karakteristike osobnosti.
Dodatno, postoje studije koje potvrduju korelaciju izmedu modela MBTI 1 modela Big Five,
gdje dimenzije ekstrovertiranosti jako koreliraju, a dihotomija J/P korelira s dimenzijom
svjesnosti. Takoder, studije pokazuju da su komponente modela MBTTI slozenije za predikciju
od komponenti modela Big Five [27]. Istrazivanje [28] pokazuje kako je moguce ostvariti
bolje performanse s algoritmima treniranim na MBTI nego Big Five i da Big Five daje vise

informacija i znacajnu varijabilnost ovisno o koriStenom algoritmu.

Jung je grupirao kognitivne funkcije prema nacinu percepcije (engl. perception) 1 procjene
(engl. judgment) jer ih je smatrao glavnim tipovima mentalnih procesa. Percepcija se odnosi
na nacin prikupljanja ili pristupa informacijama. Prema tome odnosi li se percepcija na svijest
o opipljivoj (engl. tangible) informaciji ili konceptualnoj informaciji (engl. conceptual), Jung
je podijelio tipove percepcije na osjetilnu (engl. sensation) 1 intuitivnu (engl. intuition), koji
mogu biti dio ekstrovertiranog i introvertiranog stava. Procjena je vrsta mentalnog procesa
koji se odnosi na organizaciju, evaluaciju, i zaklju¢ivanje. Procjena se moze podijeliti na dva
tipa: razmisljanje (engl. thinking), koje je temeljeno na objektivnim kriterijima ili principima,
1 osjecanje (engl. feeling) koje je temeljeno na osobnim, interpersonalnim, ili univerzalnim
vrijednostima. Funkcije razmiSljanja i osjeCanja takoder mogu biti dio ekstrovertiranog i

introvertiranog stava.

U opisivanju kognitivnih procesa Jung je opisao svih osam tipova osobnosti, od kojih je svaki
osoban prema dominantnosti jedne od cetiri funkcije. Jung je definirao funkcije kao primjer
dihotomije suprotnosti, $to je znacajna Cinjenica za istraZzivanje u ovom radu. To znaci da je
npr. procjena na osnovu vrijednosti i kriterija u isto vrijeme nemoguca. Naravno, u razli¢itim
situacijama suprotstavljene funkcije mogu biti zastupljene, ali ne u isto vrijeme. Npr., osoba
moze uzeti u obzir razli¢ite kriterije za procjenu, a nakon toga moze uzeti u obzir vrijednosti
kod procjene vaznosti. Jung je razvio ideju hijerarhije funkcija buduc¢i da osoba ne moze imati
podjednako razvijenu svaku od osam funkcija nego postoji dominantna funkcija, kao
najrazvijenija, te pomocna koja je potpora dominantnoj funkciji na nacin da su stavovi ili
orijentacije glavne i pomoc¢ne funkcije razlicite [29]. Npr. ako je dominantni proces unutarnji

svijet (introvertirani stav), tada je pomo¢ni proces fokusiran na vanjski svijet (ekstrovertirani
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stav). Dodatno, vrsta procesa, procjena ili percepcija su razli¢ite. Ako je dominantni proces
percepcija, tada je pomoc¢ni proces procjena, i obratno. Dihotomije su E-I, S-N, T-F i J-P.
Dihotomija Judging-Perceiving je razvijena ne da bi se ljudima ili ljudskom ponasanju
postavljale oznake nego pomogne pristupu dinamikama kognitivnih procesa. Na model MBTI
se Cesto gleda kao alat za 'klasificiranje' ljudi te se zanemaruju dinamicni i razvojni aspekti
modela. Slika 2 prikazuje nacin konstruiranja kdda tipa osobnosti, prema modelu MBTI,

pomocu Cetiri oznake, zajedno s procesom koji definira svaka od dihotomija [30].

MBTI DIHOTOMIJE

Va KOGNITIVNI PROCESI ™
Percepcija Odlugivanje | Orijentacija
S

Slika 2 Model MBTI osobnosti

Analiziraju¢i dublje dimenzije modela MBTI, prva dimenzija je Ekstrovert (E) ili Introvert
(D). Dimenzija ukazuje da je osoba okrenuta prema van, razgovorljiva ili rezervirana. Drugim
rije¢ima, dimenzija definira kakva je orijentacija osobe, prema vanjskom svijetu ili
unutarnjem svijetu te ¢ini primarnu energetsku motivaciju. Druga dimenzija je osjecajnost (S)
ili intuicija (N). Ova dimenzija definira kako osoba prima informacije. Npr., osoba s vise
osjetilnim pristupom obraduje viSe cCinjenica, dok osoba s viSe intuitivnim pristupom
pokuSava interpretirati informacije 1 na¢i dublje zna€enje. Tre¢a dimenzija je misljenje (T) 1
osjecanje (F). Ova dimenzija opisuje kako osoba donosi odluke. Npr., osoba s pristupom koji
ukljucuje primarno misljenje koristi logiku i1 konzistentnost u rezoniranju i donosenju odluka,
dok osoba s viSe osjec¢ajnim pristupom koristi empatiju 1 fokus na ljude 1 specificne okolnosti.
Posljednja dimenzija je prosudivanje (J) i percepcija (P). Ova dimenzija opisuje osobnu
orijentaciju prema vanjskom svijetu i kako osoba provodi svakodnevicu, drugim rijeCima,
opisuje osobni Zivotni stil. Npr., osoba koja ima sklonost prosudivanja tezi organiziranom
svakodnevnom Zivotu, dok osoba sklona percepciji preferira fleksibilnost. To nas vodi do 16
mogucih kombinacija tipova osobnosti modela MBTI. Budu¢i da je svaka klasa sacinjena od
4 komponente, o€ito je da se radi o sloZenim oznakama klasa. Npr., osoba koja preferira

osamljenost (I), vjeruje svojoj intuiciji u procjeni i interpretiranju informacija (N), koristi
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logiku u rezoniranju (T) i1 preferira spontani svakodnevni zivot (P) bi veéinski pripadala tipu

INTP modela MBTI.

Problem klasifikacije osobnosti prema modelu MBTI se uglavnom promatra kao problem
Cetverostruke binarne klasifikacije ili problem viseklasne klasifikacije slozenih oznaka klasa

modela MBTIL.

Problem binarne klasifikacije prikazuje slika 3. Modeli dubokog ucenja nastoje, iz
pripremljenih ulazni podataka, klasificirati elemente pojedinih dihotomija sloZzene oznake
MBTIL, a kona¢ni rezultat klasifikacije prema slozenim oznakama klasa se dobiva

udruzivanjem pojedinaénih rezultata.

Pripremljeni ulazni
podaci

—— ) i
L
E|* ' 1
»| Model 1 c: ' i
II n\ ' .
|
e i
] ,“. ]
» Model 2 ;‘I‘Elll l\: -:
> MR
1 L :\\'.u !
i |_--‘| .rl:l :
IT , 1 '
...... » Model 3 ‘JIII: 5.' ’: ' '
Ve g : .
: ' !

1 I "
...... »| Model 4 ,‘:’I i’ ' :
-~ 1 L]
CHE )
Vem- '

o

Slika 3 MBTI — pristup binarne klasifikacije

Problem viseklasne klasifikacije demonstrira slika 4. Model dubokog ucenja nastoji

klasificirati pripremljene ulazne podatke prema 16 sloZenih oznaka klasa MBTI.
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Slika 4 MBTI - pristup viSeklasne klasifikacije

Prednost pristupa s Cetiri binarna klasifikatora je u ¢injenici da su pod skupovi koji se koriste
za binarnu klasifikaciju bolje balansirani od skupa sa svih 16 slozenih klasa. Dodatna
prednost je da se takvim pristupom dobiva na fleksibilnosti jer se mogu kombinirati razli€iti
klasifikatori za pojedine binarne klasifikacije. Nedostatak pristupa s cetiri binarna
klasifikatora je u ¢injenici da se pojedinim binarnim klasifikacijama ne moze uzeti u obzir i
utjecaj ostalih komponenti pojedine sloZene klase. OCiti nedostatak pristupa viSeklasne
klasifikacije je u Cinjenici da je skup izrazito nebalansiran, §to je osnovni razlog loSih
rezultata viseklasne klasifikacije. U disertaciji je ovaj problem promatran kao viseklasna
klasifikacija sa slozenim oznakama klasa, s namjerom da se demonstrira nacin kako se u
viSeklasnoj klasifikaciji moZe ukljuciti utjecaj pojedina¢nih komponenti pogresno

klasificiranih sloZenih klasa.

2.4. Strojno ucenje

Metode strojnog ucenja (engl. machine learning) nastoje, bez eksplicitnog programiranja,
nauciti odnose izmedu podataka u odabranom skupu podataka. Primjena metoda strojnog
ucenja podrazumijeva proces u kojem racunalni model nastoji poboljSati svoje performanse

stalnim ugradivanjem novih informacija u okvirima primijenjenog statistickog modela.

U podjeli strojnog ucenja uobicajeno se isticu nenadzirano ucenje (engl. unsupervised

learning), podrzano/oja¢ano ucenje (engl. reinforcement learning) 1 nadzirano ucenje (engl.
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supervised learning). Nenadzirano strojno ucenje nastoji pronaci predloske unutar podataka te
ih prema predloScima grupirati. Pojacano strojno ucenje podrazumijeva metode strojnog
ucenja koje se temelje na postupcima nagradivanja Zzeljenog ponasanja algoritma te

kaznjavanja ponasanja koja nisu pozeljna.

Nadzirano strojno ucenje podrazumijeva pristupe u kojima se postupak ucenja nadzire na
nacin da se koriste skupovi podataka s poznatim vrijednostima, tj. ciljanim kategorijama koje
model treba nauciti u zadacima klasifikacije 1 vrijednostima koje model strojnog ucenja treba
Sto bolje interpolirati u zadacima regresije. Ulazni skup sadrzi poznate Cinjenice, a izlazni
skup ciljane informacije. Postupcima nadziranog ucenje se mogu rjesSavati dvije osnovne vrste
problema: klasifikacija i regresija. U postupcima klasifikacije primjeru pridruzujemo
diskretnu ili nominalnu varijablu koja predstavlja klasu (razred) kojoj primjer pripada. Kod
postupaka regresije ciljna varijabla je kontinuirana budué¢i da se primjeru pridruzuje
kontinuirana vrijednost. Problem odredivanja tipa osobnosti prema instrumentu MBTI se

razmatra kao klasifikacijski problem.

Zadatak klasifikacije je da, za primjer x, koji se definira kao vektor znacajki x = (x1, x2,
.., Xn)T, a pripada skupu svih mogucih primjera x, odredi pripadajucu klasu C. Dimenzija
vektora x je odredena s n. Svaki primjer se moze interpretirati kao to¢ka u n-dimenzijskom
vektorskom prostoru koji nazivamo prostorom primjera (engl. instance space) ili ulaznim
prostorom (engl. input space). Izuzetno je bitna pretpostavka algoritama strojnog ucenja da su
primjeri iz X uzorkovani nezavisno te iz iste zajedniCke distribucije P (x, y). Simbolom y
definiramo oznaku klase kojoj pripada primjer x iz X, a skup svih N primjera za uenje s D =

{(X(i))l y(i))}/ ie(l,.., N).

Cilj viseklasnog klasifikacijskog algoritma je nauciti hipotezu h: x - {0,1,..,K-1}, pri
¢emu se oznaka klase primjera x(*) moZe prikazati kao K-dimenzijski vektor, gdje je K

ukupan broj klasa kojima primjeri mogu pripadati. Indeksne vrijednosti oznaka se mogu

oznacitis j = 0,1,2, .. ,K-1tevrijediy® = (yo®, yvi@®, ., yg1®))Tgdje
je
W _ { 1, ako xWe C; (1)
J 0, inace
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U primjeru klasifikacije MBTI vrijedi v € {0,1,2,..,15} te ¢e svaki primjer x biti
oznacen s jednom od 16 mogucih vrijednosti. Npr., za skup podataka MBTI bi mogla
postojati mogu¢énost da za y(=¢1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)T i primjer
x (0 primjer pripada klasi C1 te bi ta klasa, u ovisnosti o odabranom redoslijedu slozenih
oznaka klasa MBTI, mogla oznacavati klasu ENFJ. Stoga, klasifikacija MBTI spada u grupu
viseklasnih klasifikacija. Za razliku od navedenog primjera, u slucajevima kada klasifikator
uci kako pridruziti svaki primjer jednoj od dvije moguce klase, govorimo o binarnom

klasifikatoru.

Ucenje modela predstavlja trazenje najbolje hipoteze h iz prostora hipoteza H na skupu
oznacenih primjera D. Mjeru kvalitete hipoteze h predstavlja funkcija empirijske pogreske ili
pogreska ucenja (engl. training error), oznacava se s E(h|D). Empirijska pogreska predstavlja
numericku procjenu kvalitete hipoteze 1 za zadatke klasifikacije kvantificira koliko hipoteza
grijesi kada klasificira primjere a za zadatke regresije koliko su vrijednosti daleko od ciljnih
vrijednosti moze se predstaviti izrazom (2). L predstavlja funkciju gubitka (engl. loss
function) koja kvantificira u obliku nenegativnog realnog broja koliko je model za svaki
oznaceni primjer izgubio na tocnosti (tj. dobio na ukupnoj pogresci). Takoder, vazno je za

uspjesnost klasifikacije da model ima dovoljno kapaciteta za ucenje klase C [31].

N
E(ID) = - > L, h(x)) @)
i=1

2=

Duboko ucenje (engl. deep learning) obuhvaca podskup metoda strojnog ucenja. Duboko
ucenje podrazumijeva uporabu umjetnih neuronskih mreza (engl. artificial neural networks)
koji su kategorija algoritama strojnog ucenja ¢iji razvoj je inspiriran Zeljom za oponaSanjem
rada Zivotinjskog neurona [32] . Slika 5 prikazuje primjer arhitekture jednostavne viseslojne
unaprijedne umjetne neuronske mreze s ulaznim slojem koji ¢ine tri neurona, izlaznim slojem
s dva neurona te jednim skrivenim slojem s devet neurona. Ulazni sloj prima podatke 1
prenosi informacije direktno skrivenom sloju. Potom, svaki neuron u skrivenom sloju
izvrSava izracun tezinskom linearnom kombinacijom te prenosi informaciju prema sljede¢em
sloju nakon primjene aktivacijske funkcije. Proces se ponavlja do izlaznog sloja. Neuronska
mreza se moze smatrati nelinearnim klasifikatorom koji dijeli ulazni vektorski prostor

primjera (ulaznih podataka) u klase koje imaju nelinearne granice.
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Slika 5 Primjer umjetne neuronske mreZze

Ucenje modela dubokog ucenja predstavlja proces procjene parametara unutar umjetne
neuronske mreZe. Vrlo vaznu ulogu u postupku nadziranog ucenja ima funkcija gubitka L
koja za parametre modela 6 izraCunava razliku ciljne vrijednosti y (+) i aproksimacije modela
h (x| ©) te predstavlja 1 nain postavljanja prioriteta jer usmjerava korake postupka
treniranja koje je potrebno napraviti kako bi model greske treniranja minimizirao aZuriranjem
vrijednosti parametara. Izraz (3) daje uobiCajenu definiciju funkcije gubitka u zadacima

klasifikacije kao negativnu (log-)izglednost [33].

L(y®, h(x®]9) ) = _Zlogp(h(x“)lé?) =y®|9)) ®)

Pored modela i funkcije gubitka, znacajno mjesto u postupcima nadziranog u¢enja zauzima i
optimizacijski postupak koji definira nacin pronalaska vrijednosti 6 parametara modela za

koje je empirijska pogreSka (ocekivanje funkcije gubitka primjere x iz D) najmanja.

Uobicajena podjela umjetnih neuronskih mreZa je na tradicionalne umjetne neuronske mreze,
kao $to je unaprijedna neuronska mreza (engl. feed-forward neural network - FFNN) koju
prikazuje slika 5, jer sadrzi jedan skriveni sloj te duboke neuronske mreze (engl. deep neural

networks) koje imaju viSe skrivenih slojeva. Slika 6 prikazuje podjelu na tradicionalne
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umjetne neuronske mreze i duboke neuronske mreze. U okviru dubokih neuronskih mreza
uobicajeno razlikujemo mreze koje sadrze kontekstnu jedinicu, kao Sto su rekurentne
neuronske mreze (eng. recurrent neural networks — RNN), mreze s viSestrukim skrivenim
slojevima (engl. deep neural networks - DNN) te duboke neuronske mreze s konvolucijskim

slojevima i slojevima sazimanja (eng. convolutional neural networks — CNN).

Duboko ucenje

kontekstna jedinica

Tradicionalne ANN
visestruki skriveni
FFNN slojevi DNN
konvolucijski slojevi i
slojevi sazimanja ]
CNN

Slika 6 Duboko ucenje i tradicionalne umjetne neuronske mreze

U prakti¢nom dijelu disertacije su koriStena dvije arhitekture dubokog ucenja koje do sada

prevladavaju u odabiru arhitektura za obradu prirodnog jezika: LSTM 1 CNN.

24.1.LSTM

Duga kratkorocna memorija (engl. Long Short-Term Memory - LSTM) je vrsta rekurentnih
neuronskih mreza (engl. Recurrent Neural Network - RNN), osmiSljena kako bi se rijesio
problem nestajuceg gradijenta (engl. vanishing gradient) ili eksplodirajuc¢eg gradijenta (engl.
exploding gradient) [34]. Postoje mnoge nadogradnje rekurentnih mreZa, kao $to su npr.
modeli bazirani na pozornosti (engl. attention models) 1 rekurentna neuronska mreza slijed-u-

slijed (engl. sequence-to-sequence).

Slika 7 prikazuje rekurentnu neuronsku mreZzu. Element neuronske mreze je oznacen s A,
input s x¢, a izlaz s ht. Petlja omogucava da se informacije prenose kroz elemente neuronske
mreze te je na taj nacin omogucena perzistencija informacije kroz mrezu. Mreze RNN mogu
pratiti privremene ovisnosti kroz vrijeme. Kako trenutni output ovisi o novim ulaznim
vrijednostima 1 o prethodnim izlaznim vrijednostima, karakteristika se moZe promatrati kao

oblik memorije jer postoji ovisnost kroz vrijeme i trenutni ulaz ovisi takoder o ulazima u
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proslosti. Modeliranje privremenih ovisnosti je znac¢ajno za predikciju modela jer tekst, govor

i slike imaju vremenski promjenljive karakteristike te imaju ovisnosti kroz vrijeme.

Stoga se mreze RNN koriste za obradu sekvencijalnih podataka, kao Sto je tekst. Mreze RNN
u teoriji mogu upravljati dugoro¢nim ovisnostima (engl. long-term dependencies), no u praksi

mreze RNN imaju problema s dugim nizom ovisnosti [35] [36].

by

Slika 7 Rekurentna neuronska mreza

Mreze LSTM mogu ucditi dugorocne ovisnosti te poboljSavaju rekurentne mreZe na nacin da
zamjenjuju neuron u neuronskim mrezama sloZenijjom jedinicom za obradu podataka te
implementiraju pristup pod nazivom vrtuljak konstantne pogreske (engl. constant error
carousel — CEC) [37], koji je jedan od pristupa za ublaZavanje problema s gradijentom.
Uobicajeni naziv za LSTM jedinicu obrade je Celija (engl. cell) te predstavlja napredni

koncept jedinice s vratima (engl. gated unit).

Tablica 1 daje pregled tehnika za ublaZavanje s nestaju¢im gradijentom ili gradijentom koji
poprima ekstremno velike vrijednosti. Vrtuljak konstantne pogreske se primjenjuje samo na
rekurentnim slojevima i koristi se unutar mreze LSTM. Nezasi¢enje neurona kao ReL.U (engl.
no saturating neurons) se€ primjenjuje na svim neuronima osim onima iz izlaznog sloja mreze.

Grupna normalizacija (engl. batch normalization) [38] se primjenjuje na skrivenim
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neuronima. Glorot ili He inicijalizacija tezina [39] se primjenjuje na svim neuronima. Isje¢ak

gradijenta (engl. gradient clipping) se primjenjuje na svim neuronima.

Tablica 1 Pregled tehnika za ublaZavanje problema s gradijentima

Pristup Ublazava ekstremne vrijednosti | UblaZava nestajuci gradijent
Vrtuljak konstantne pogreske Da Da
Nezasic¢enje neurona Ne Da
Grupna normalizacija Ne Da
Glorot ili He inicijalizacija Ne Da
Isjecak gradijenta Da Ne
Preskakanje poveznica Ne Da

LSTM celija koristi tri implementacije logisticke sigmoidne funkcije kao vrata u ¢eliji te dvije
implementacije drugih aktivacijskih funkcija, a najées¢e tanh i ReLU. Celija takoder sadrzi
cetiri teZinske sume, za razliku od jedne u klasi¢nim mreZama RNN. Slika 8 prikazuje ¢eliju
neuronske mreze LSTM. Mreza LSTM moze ukloniti ili dodati informaciju u stanje celije
strukturom koja se nazivaju vrata (engl. gates). Vrata su mehanizam propustanja informacija
kroz ¢Celiju. Vrata se sastoje od sloja neuronske mreZze sa sigmoidnom funkcijom koja kao
izlaz daje vrijednost izmedu 0 1 1, ¢ime se odreduje koli¢ina propusStene informacije i

operacije mnozenja.
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Slika 8 Celija LSTM neuronske mreZe

Vazna karakteristika mreza LSTM je da pojedini signali, koji imaju ime varijable stanja,
mogu imati uporabom vrata fiksne vrijednosti do trenutka kada se ponovno ukljuce u obradu
podataka u mrezi. To je naCin implementacije vremenskog intervala i pra¢enja vremenske
ovisnosti. Varijante mreze LSTM, kao $to je GRU (engl. Gated Recurrent Network) dodatno

poboljsavaju mreze LSTM.

Dvosmjerna duga kratkoro€na memorija (engl. Bi-directional long short-term memory - Bi-
LSTM) obraduje informacije u dva smjera mreze LSTM. Mreza Bi-LSTM je verzija
dvosmjerne rekurentne neuronske mreZe [40]. Dva smjera predstavljaju tijek od proslosti
prema buducénosti te od buduénosti prema proslosti. Dvosmjerna mreza LSTM se obi¢no
koristi kod sekvencijalnih zadataka te su takve mreZe opcija arhitekture npr. za tekstualnu

klasifikaciju ili prepoznavanje govora.
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Slika 9 Mreza bi-LSTM

Buduéi da postoji mnostvo hiperparametara koji mogu utjecati na rezultate klasifikacije
LSTM mreze, analiza utjecaja hiperparametara na rezultate treniranja modela moze dati
smjernice za odabir hiperparametara koji ¢e osigurati bolje rezultate neuronske mreZze.
Strukturalni hiperparametri se definiraju prije treniranja, a istrazivanje [41] promatra broj
skrivenih slojeva 1 broj neurona u skrivenim slojevima LSTM ¢elija kao tip strukturalnih
parametara. Eksperimenti klasifikacije tipa osobnosti MBTI promjenom strukturnih
parametara su pokazali da mreze LSTM s manjim brojem neurona i slojeva daju najbolje F1
rezultate, dok modeli s vefim brojem neurona imaju tendenciju prenaucenosti (engl.
overfitting). Takoder, modeli s viSe slojeva i1 rastu¢im brojem neurona pokazuju bolje
performanse ako je ciljna metrika tocnost. Kada se promatraju srednja makro-preciznost,
odziv 1 F1-mjera, mreze s 3 sloja daju slicne ili nesto loSije rezultate od mreza s 1 ili 2 sloja.
Kod analize broja neurona po sloju, u mrezama LSTM s jednim slojem, manji broj neurona
daje bolje rezultate. U biti, modeli s 100, 150 i 500 neurona po sloju pokazuju znakove
prenaucenosti. Slika 10, slika 11, slika 12 1 slika 13 pokazuju dijagrame gubitka na
validacijskom skupu za funkciju gubitka unakrsne entropije. Npr., moguce je uociti da za sve
modele koje pokazuje slika 10, rast gubitka na validacijskom skupu, Sto je oc€iti pokazatelj da
navedene arhitekture negativno utjecu na kvalitetu klasifikacije. Takoder, npr. model 10 ¢ije

ponasanje pokazuje slika 12 pokazuje bolje rezultate gubitka na validacijskom skupu.
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Tablica 4 daje pregled rezultata eksperimenata sa strukturnim hiperparametrima mreze LSTM
pri viseklasnoj klasifikaciji MBTI. Ti su rezultati bili smjernica u odabiru arhitekture za
eksperimentalni dio istrazivanja u disertaciji te su za arhitekturu odabrana dva skrivena sloja s

manjim broj neurona.
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Dodatno, istrazivanje [42] ukazuje na tehnike uravnoteZenja skupa podataka MBTI koje bi
mogle pomo¢i u ostvarenju boljih rezultata s modelom neuronske mreze LSTM, pri ¢emu je
metoda slucajnog viSestrukog naduzorkovanja (engl. random oversampling) pokazala najbolje

rezultate u poboljSanju svih metrika, a osobito u poboljSanju F1 — mjere.

Klasifikacija nad neuravnotezenim skupom podataka predstavlja vazan problem u strojnom
ucenju jer neuravnotezenost skupa podataka utje¢e na rezultate klasifikacije, ukupnu to¢nost i
odluke modela pri klasifikaciji, budué¢i da standardni modeli klasifikacije pretpostavljaju
ravnomjernu distribuciju klasa te imaju sklonost prema negativnim klasama, §to ima za

posljedicu pogresnu klasifikaciju primjera pozitivnih klasa (ciljanih primjera).

Tablica 2 daje pregled tehnika uravnotezenja za viseklasnu klasifikaciju MBTI te ostvarenih
rezultata za pojedine pristupe [43] [44]. Kappa mjera ukazuje kakve su performanse
klasifikatora u odnosu na klasifikator koji bi slu¢ajno pogadao predvidenu vrijednost prema
frekvenciji svake klase. Kappa vrijednosti mogu biti u rasponu od 0 do 1, a klasifikator je
bolji ako su vrijednosti blize vrijednosti 1 [45]. Modeli strojnog ucenja za koje su
upotrijebljeni tezinski faktori, kako bi se slabije zastupljenim klasama dao veéi znacaj

prilikom treniranja, imaju oznaku ,,W*.

Tablica 2 Primjena tehnika uravnoteZenja za viSeklasnu klasifikaciju MBTI [42]

Pristup Preciznost | Odziv | F-mjera Podrska Kappa
Base 0.023 0.062 0.033 64.062 -0.0023
SMOTE [46] 0.155 0.158 0.144 216.625 0.107
Borderline-SMOTE [47] | 0.148 0.190 0.144 190.188 0.159
ROS [48] 0.271 0.345 0.287 216.625 0.305
RUS [48] 0.028 -0.109 | 0.038 4.812 0.004
SVC+W 0.121 0.068 0.069 64.062 0.003
SVC 0.035 0.066 0.040 64.062 0.016
DTC 0.049 0.047 0.048 64.062 -0.018
DTC+W 0.060 0.058 0.059 64.062 0.005
Logreg 0.125 0.069 0.064 64.062 -0.001
Logreg+W 0.062 0.052 0.035 64.062 -0.001
Ridge 0.041 0.062 0.046 64.062 0.001
Ridge+W 0.041 0.044 0.016 64.062 -0.007
MNB 0.061 0.058 0.047 64.062 -0.005
RFC 0.051 0.059 0.043 64.062 -0.008
RFC+W 0.068 0.063 0.045 64.062 0.005
XGBOOST 0.055 0.068 0.050 64.062 0.024
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Pristup Preciznost | Odziv | F-mjera Podrska Kappa
Bag 0.055 0.058 0.052 64.062 -0.008
Calibration SVC 0.035 0.063 0.028 64.062 0.004
Calibration RFC 0.033 0.063 0.026 64.062 0.003

Problem neuravnotezenosti skupova podataka se rjeSava razliitim pristupima koji imaju

prednosti i nedostatke, kao Sto pokazuje tablica 3.

Jedan od pristupa se primjenjuje na razini podataka 1 odnosi se na razliCite pristupe
uzorkovanju podataka. Pristupi se uglavnom primjenjuju u trenutku predobrade podataka s
idejom da se ili smanji broj podataka klasa koje su najzastupljenije u neuravnotezenom skupu
podataka , §to je poznato kao pristup poduzorkovanja (engl. under-sampling) ili da se poveca
broj podataka klasa koje su najmanje zastupljene u neuravnotezenom skupu podataka, §to je
poznato kao pristup naduzorkovanja (engl. over-sampling). Za razliku od pristupa
poduzorkovanja koji se uglavnom oslanjaju na tehnike grupiranja, medu pristupima
naduzorkovanja su popularni pristupi generiranja umjetnih primjera kojima je osnova metoda
naduzorkovanja umjetnih manjinskih primjera (engl. synthetic minority oversampling

technique — SMOTE).

Takoder, moguce je pristupiti uravnoteZzenju podataka postupcima koji se fokusiraju na
pristupe ucenja koji su troSkovno osjetljivi. Takvi pristupi koriste modele ucenja koji

manjinskim klasama daju veci znacaj prilikom klasifikacije.

Dodatni primjer pristupa uravnotezenju podataka ukljucuje klasifikatore koji uce samo na
primjerima ciljane klase (primjeri manjinske klase). Na taj nacin se poboljSava efikasnost

klasifikacije za evaluacijske podatke manjinske klase.

Ansambl pristupi ukljucuju vise klasifikatora kako bi se poboljsali rezultati klasifikacije.
Najpoznatiji ansambl pristupi su treniranje na pod uzorcima skupa za ucenje (engl. bagging) i

slijedno ucenje algoritama na pogreskama prethodnih algoritama (engl. boosting).
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Tablica 3 Pregled prednosti i nedostataka izabranih pristupa za uravnoteZenje podataka

Pristup

Prednosti

Nedostaci

Naduzorkovanje

Izostanak gubitka informacija

Rizici prenaucenosti
Vremenski zahtjevniji

Dodatna ra¢unalna obrada

Poduzorkovanje

Jednostavan pristup

Rizik pristranosti
Rizik gubitka korisnih informacija

Neupotrebljiv na manjim
skupovima podataka

Ansambli

Bolji rezultati klasifikacije

Povecana slozenost
Rizik prenaucenosti

Vremenski zahtjevniji

Ucenje jedne klase

Jednostavnost i1 brzina

Nije za sve vrste algoritama

Rizik losije efikasnosti predikcije

Troskovno osjetljivo
ucenje

Jednostavnost i efikasnost

Ne-efikasnost ako je trosak
pogreske nepoznat

Potrebno je istaknuti i na ¢injenicu da istrazivanje [42] ukazuje i na moguénosti poboljSanja

klasifikacije MBTI pomoc¢u mreze LSTM uzevsi u obzir 1 semantic¢ke aspekte pogreSke. Slika

14 daje rezultate semanticke tekstualne sli¢nosti klasa MBTI. Izraunata je korelacija izmedu

tekstne semanticke sli¢nosti izmedu klasa MBTI i Hammingove udaljenosti izmedu klasa

MBTI. Najvecu sli¢nosti imaju klase s naymanjom Hamming udaljenosti izmedu klasa, $to je 1

ocekivano. Kao rezultat, koeficijent korelacije je -0.516, a p vrijednost se moze smatrati 0.

Ovi rezultati ukazuju da je informaciju semanticke slicnost moguce ukljuciti u poboljSanje

klasifikacije MBTI, a jedan od nacina ukljucivanja rezultata istraZivanja [42] bi mogao biti da

se dobiveni koeficijenti korelacije iskoriste kao dodatni tezinski faktori prilikom klasifikacije.
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Slika 14 Semantic¢ka tekstualna sli¢nost klasa MBTI
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Tablica 4 Analiza strukturnih hiperparametara mreze LSTM pri viSeklasnoj klasifikaciji MBTI [41]

Model Broj slojeva Broj neurona | Tocnost [%] | Preciznost | Odziv F1-mjera Vrijeme treniranja [s]
modell 1 5 56,605 0,559 0,559 0,559 80,22
model2 1 10 66,052 0,656 0,653 0,653 74,35
model3 1 25 64,900 0,644 0,641 0,641 76,65
model4 1 50 53,763 0,509 0,506 0,469 84,01
model5 1 100 55,991 0,555 0,554 0,555 99,37
model6 1 150 58,986 0,675 0,621 0,567 135,18
model7 1 500 72,043 0,720 0,711 0,712 295,60
model8 2 55 62,366 0,628 0,629 0,624 123,39
model9 2 10, 10 70,276 0,700 0,700 0,700 127,06
model10 2 25,25 56,912 0,584 0,526 0,447 130,03
modelll 2 50, 50 70,353 0,704 0,706 0,703 143,91
model12 2 100, 100 55,223 0,526 0,500 0,359 173,72
modell3 2 150, 150 68,356 0,695 0,693 0,683 256,33
model14 2 500, 500 58,909 0,585 0,563 0,545 607,40
modell5 3 55,5 66,206 0,680 0,675 0,661 177,29
model16 3 10, 10, 10 52,995 0,678 0,571 0,470 181,15
modell7 3 25, 25, 25 55,376 0,777 0,502 0,360 183,98
modell8 3 50, 50, 50 71,813 0,716 0,717 0,716 199,23
model19 3 100, 100, 100 56,068 0,547 0,541 0,532 255,29
model20 3 150, 150, 150 66,743 0,670 0,651 0,649 377,69
model21 3 500, 500, 500 70,353 0,722 0,683 0,681 945,07
model22 3 25,50, 100 55,223 0,276 0,500 0,356 217,40
model23 3 100, 50, 25 59,601 0,652 0,555 0,492 234,87
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2.4.2.CNN

Konvolucijska neuronska mreza (engl. convolutional neural network - CNN) predstavlja
arhitekturu dubokog ucenja koja je inicijalno razvijena za obradu slika. Konvolucijski slojevi
su se prvi put koristili u okviru mreze AlexNet s osam slojeva za klasifikaciju slika, a uvedeni

su u radu [49] te potom koriSteni u LeNet [50].

Konvolucijski modeli su specijalizirani za podatke sa strukturom reSetke koja definira relaciju
susjedstva. Za razliku od tradicionalnih FFNN, u kojima se elementima dodjeljuju tezinski
faktori, mreza CNN ima najmanje jedan konvolucijski sloj umjesto potpuno povezanih

slojeva 1 koristi skup jezgri (engl. kernels) koji imaju svrhu filtriranja podataka.

Jedna od kljuénih karakteristika konvolucijske neuronske mreZe je invarijanca translacije
(engl. translation invariance) koja podrazumijeva da mreza moZze prepoznati objekt i ako je
objekt translatiran horizontalno ili vertikalno na drugu poziciju. Druga klju¢na karakteristika
mreza CNN je mogucnost kompozicije (engl. compositionality) te predstavlja sposobnost
prepoznavanja sve slozenijih predlozaka kroz hijerarhijski pogled, tj. kombinacijom
elementarnih znacajki u sloZenije predloske viSe razine. Upravo zahvaljuju¢i kompoziciji 1
invarijanci translacije mreze CNN se mogu koristiti i u NLP zadacima. Mreze CNN su se

pokazale vrlo efikasne u klasifikaciji tekstualnih sadrzaja [51] [52].

U usporedbi s mrezama RNN, mreze CNN ne mogu kodirati duge lance ovisnosti te za
zadatke gdje su vazni dugi lanci ovisnosti treba dati prednost RNN arhitekturama, kao $to je
LSTM. S druge strane, mreze CNN prvo kreiraju vektor s elementima promatranog teksta za
sve pod-fraze teksta, ne samo za gramaticki korektne, kao Sto je slucaj s mrezama RNN. Na

taj nacin mreze CNN grupiraju sadrzaj za odgovarajuci zadatak.

Za razliku od primjene na obradi slike, mreze CNN za obradu prirodnog jezika koriste kao
ulaz, umjesto vrijednosti piksela slika, vrijednosti vektora rije¢i u ugradbenoj matrici (engl.
word embeddings). U primjeni mreza CNN u NLP zadacima, dokument se predstavlja
matricom realnih brojeva A € Rsxd, gdje je s duljina dokumenta, a d dimenzija ugradbene
matrice vektora rijeci. Vektori rije¢i se mogu inicijalizirati slu¢ajnim procesom ili mogu biti

odabrani iz grupe predtreniranih rje¢nika.

Princip rada mreze CNN u obradi slike uklju¢uje konvoluciju tenzora (engl. fensor) slike

skupom jezgri (engl. kernel) dimenzije m x m. Drugim rije¢ima, procesom konvolucije se
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pomice prozor preko uzorka podataka (Cuvajuéi fokus na podskup koji je dio vece cjeline).

Ideju konvolucije prikazuju slika 15 1 slika 16.

Prozor

Slika 15 Ideja konvolucije prozora nad funkcijom f(x) (a)

Y
Prozor ¥

Slika 16 Ideja konvolucije prozora nad funkcijom f(x) (b)

Formalno, konvolucija izmedu vektora f i g, nad ulazom n je odredena izrazom (4). Vektor je

predstavljen s g.

M
(f * 9)ln] = zmz_Mf[n —m] g [m] (4)
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Konvoluciju u strojnom ucenju se moze smatrati ekvivalentnom unakrsnoj korelaciji [33], $to
je prikazano relacijom (5), ¢ime je istaknuto da se jezgra w moze Koristiti za ekstrakciju

lokalnih znacajki iz signala x.

h(E) = wX)() = | W@X(t+1)dr ®)
D(W)
Ulaz je odreden funkcijom x, jezgra je odredena funkcijom w, a rezultat koji predstavlja mapu

znacajki je odredens h (t) .

Konvolucijski slojevi su mape znacajki i predstavljaju filtere ulaznih vrijednosti. Filteri imaju
dva kljucna elementa: tezinske vrijednosti i1 aktivacijsku funkciju. Konvolucijski sloj
predstavlja linearnu operaciju koju slijedi nelinearna transformacija i slican je potpuno
povezanom sloju. Ako je veli¢ina prozora oznafena s m, matrica parametara s W, a korak
(engl. stride) je 1, tada broj polja koji ¢e se obuhvatiti konvolucijom odreduje izraz s—m+1.
Izlazna vrijednost kovolucijskog sloja za pojedini filter je vektor €iji su elementi odredeni

izrazom (6).

0, =W Ali:i + m — 1]; 0;eR*™™*! (6)

Ali:i +m — 1] eR™ predstavlja i-ti dio matrice a operator - vra¢a sumu skalarnog umnoska
dvije matrice prema retku. Mapa znacajki, koja je pridruzena filteru 1 je odredena izrazom
(7), gdje je nelinearna aktivacijska funkcija oznafena s f a realna vrijednost pristranosti

oznacena s b.

¢ =fo) +b ™
Pojednostavljenje racunalnih izracuna u okviru mreza CNN se osigurava uporabom tehnike
sazimanja (engl. pooling) koja smanjuje izlazne vrijednosti iz jednog sloja prije predaje

vrijednosti u novi sloj. Dakle, postupak sazimanje se koristi za reduciranje dimenzionalnosti u

mreZi CNN. S obzirom na ciljane znacajke mogu se koristiti razlicite tehnike udruzivanja
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[53], a najceSce koriStena je maksimalno sazimanje (engl. max pooling) u kojoj se odabire

element s najve¢om vrijednosti i promatranom prozoru sazimanja (engl. window pooling).

Pored maksimalnog, Cesto se koristi i sazimanje koje se zasniva na prosje¢noj vrijednosti.
lako je prosjecna vrijednost intuitivniji odabir, odabir sazimanja prema maksimalnoj
vrijednosti osigurava da odabirom najvece aktivacijske vrijednosti za odredeno podrucje,
model moze prepoznati znaCajku koja je najistaknutija za podrucje. Na taj nacin
konvolucijska mreza modelira lokalne interakcije te model ima smjernicu za ucenje ciljane
znacCajke, bez obzira na polozaj znacajke. CNN modele karakterizira dijeljenje parametara,

¢ime se postize reprezentacija ekvivarijantnosti s obzirom na pomak.

Kako bi se vrijednosti prenijele nakon operacije udruzivanja u sljede¢i sloj, mape znacajki se
poravnavaju u jednu kolonu (engl. flatten). Zavrini slojevi u mreZzi CNN su uobicajeno
potpuno povezani slojevi. Za zadatke klasifikacije, u mrezama CNN se na kraju dodaje
funkcija softmax, s konacnim rezultatom distribucije vjerojatnosti klasa. Tijekom ucenja
konvolucijske mreze, u koraku povratne sprege (engl. backpropagation) azuriraju se
vrijednosti tezina i filteri za pronalazak znacajki. To¢na pozicija neke znacajke nije bitna nego

je bitno postoji li odredena znacajka ili ne.

Slika 17 daje primjer arhitekture konvolucijske neuronske mreze za klasifikaciju teksta na
primjeru skupa podataka koji je oznaCen za klasifikaciju MBTI. Ulazne vrijednosti €ini
tekstualni skup podataka koji je u ovom primjeru prilagoden klasifikaciji tipa osobnosti prema
modelu MBTI. Primjer tekstualne datoteke je datoteka .csv formata s tekstualnim

vrijednostima i oznacenim tipom podataka prema modelu MBTI.

Nakon cis¢enja 1 predobrade podataka, kreiraju se vektori znacajki. Primjer pokazuje tri sloja
konvolucije 1 udruzivanja, sloj izravnavanja te zavrSava s dva sloja potpuno povezne mreze i
izlaznim vrijednostima ¢iji broj odgovara vrijednostima skupa izlaznih vrijednosti. Na

primjeru skupa podataka MBTI, za viSeklasnu klasifikaciju, moguce je 16 izlaznih vrijednosti.
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[ Tekstualni skup podataka J http:/wwwvoutube...  [IINFJ
T i [18/37 @.@||Science... |INTJ
e mm e Moo ;

\  Ciiéenje podataka & predobrada

{ Obrada podataka }

{Vektori znacajki)

" CNN mreza T

ConvZD |
Pooling2D

l

Conv2D | '

| Pooling2D

L

Conv2D |
Pooling2D

4

Sloj 1zravnavanja |

Slika 17 Arhitektura konvolucijske neuronske mreZe za klasifikaciju teksta

Svaki neuron u konvolucijskom sloju implementira operaciju poznatu kao konvolucijska
jezgra (engl. convolutional kernel). Tezine su poslozene u 2D predloSku i1 formiraju
konvolucijsku matricu. Neuroni su u konvolucijskom sloju spojeni rijetko (engl. sparsely).
Konvolucijski sloj se sastoji od vise kanala ili mapi znacajki. Svi neuroni u istom kanalu

dijele tezinske vrijednosti (engl. weights).
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2.4.3.Primjena klasifikacije u obradi prirodnog jezika

Obrada prirodnog jezika predstavlja interdisciplinarno podrucje koje povezuje umjetnu
inteligenciju (engl. artificial intelligence), raCunalnu znanost i lingvistiku s ciljem obrade
prirodnog jezika u govoru i pismu. Ciljevi obrade prirodnog jezika ukljucuju otkrivanje
korisnih informacija, razumijevanje odnosa izmedu rije¢i u specificnim problemima te na
osnovu spoznaja iz obradenog teksta automatiziranje zadataka kao Sto su npr. klasifikacija

tekstualnih dokumenata i generiranje teksta. U fokusu disertacije su zadaci klasifikacije.

Vecina pristupa klasifikaciji teksta i kategorizaciji dokumenata se sastoji od sljedecih koraka:
ekstrakcija znacajki (engl. feature extraction), redukcija dimenzija (engl. dimensions
reduction), primjena modela klasifikacije (engl. classifier selection) i1 evaluacija (engl.
evaluation). Slika 18 daje prikaz standardnog procesa klasifikacije teksta na primjeru

tekstualnih datoteka za klasifikaciju MBTI.

Evaluacija
> Redukcija dimenzija

Y : Predikeija (testni podaci)

posts type

i [T yoube . [INEY > Ekstrakcija znacajki > Klasifikacija >
i i 18/37 @.@||Science... |INTT

Evaluacija modela

mbti csv

Slika 18 Standardni proces klasifikacije teksta

Ekstrakcija znacajki se koristi da se tekst 1 dokumenti, koji su nestrukturirani skupovi
podataka transformiraju matematickim modeliranjem u strukturirani prostor znacajki. Prvo se
podaci Ciste od nepotrebnih znakova i rijeci, a nakon toga se primjenjuje formalna ekstrakcija
znacajki. Primjeri tehnika ekstrakcije znacajki su Frekvencija izraza — Inverzna frekvencija
dokumenta (engl. Term Frequency-Inverse Document Frequency — TF-IDF), Frekvencija
izraza (engl. Term Frequency — TF) [54], Rije¢ u vektor (engl. Word2Vec) [55], Globalni
vektori za predstavljanje rijeci (engl. Global Vectors for Word Representation — GloVe) [56].
U eksperimentalnom dijelu je koriSten FastText. Kao vektorski model FastText je razvijen u
okviru Facebook AI Research laboratorija kako bi se rijeSio problem da dotadasnji modeli
ignoriraju morfologiju rijeci 1 pridruZzuju razlicite vektore svakoj rijeci [57]. FastText je
razvijen s vektorskim modelima s dimenzijom vektora 300, za 294 jezika te su modeli

trenirani na Wikipedia dokumentima.
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Redukcija dimenzija se moze koristiti kako bi se reduciralo vrijeme i memorijska
kompleksnost algoritma klasifikacije uzrokovana velikim brojem jedinstvenih rije¢i u
tekstualnom skupu podataka. Primjeri tehnika redukcije dimenzija su Analiza glavne
komponente (engl. Principal Component Analysis — PCA), Linearna razlikovna analiza (engl.
Linear Discriminant Analysis — LDA), ne-negativna matri¢na faktorizacija (engl. non-negative
matrix factorization — NMF), sluCajna projekcija (engl. random projection), autoenkoderi
(engl. autoencoders), t-distribuirano stohasticko ugradivanje susjeda (engl. r-distributed

stochastic neighbor embedding — t-SNE).

Korak klasifikacije u procesu ukljucuje odabir modela klasifikacije. Jedan od pristupa
klasifikaciji moze biti uporaba modela klasi¢nog strojnog ucenja kao $to su: tehnike glasanja
(engl. ensemble) kao $to su pojacavanje i pakiranje (engl. boosting and bagging), logisticka
regresija (engl. logistic regression - LR), naivni Bayesov klasifikator (engl. naive Bayes
Classifier - NBC), k-nearest neighbor - KNN, metoda potpornih vektora (engl. support vector
machine - SVM) itd. U fokusu disertacije su metode dubokog ucenja budu¢i da modeli
dubokog ucenja zbog svoje strukture imaju kapacitet modelirati sloZzene nelinearne odnose

izmedu podataka [51].

Postupak evaluacije omogucava ocjenu performansi modela u klasifikaciji teksta. Primjena
odgovarajuce metrike je bitan korak u ocjeni performansi modela. Pri tome je bitan oprez kod
odabira jer npr. izracun tocnosti predstavlja jednostavnu metriku, ali metrika ne vodi

ispravnim zakljuccima kada se koristi nad neuravnoteZzenim skupovima podataka [58].

Metrike koje se mogu koristiti su klasifikaciji su preciznost, tocnost, Fg mjera (engl. Fs score),
Matthews koeficijent korelacije (engl. Matthews Correlation Coefficient — MCC), operativne
karakteristike primatelja (engl. receiver operating characteristics — ROC) [59], povrSina ispod
ROC krivulje (engl. area under ROC curve — AUC) [60]. U nastavku su detaljnije objasnjene
mjere koje su koriStene u disertaciji [61]. Oznaka M se odnosi na makro-uprosjecivanje, a 1 na

mikro-uprosjecivanje.

Matrica zabune (engl. confusion matrix) osigurava usporedbu stvarnih oznaka 1 oznaka koje

su predikcija modela. Slika 19 daje strukturu matrice zabune.
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Oznake

modela

1 0
2 o 1 TP FN
T =
© o0 FP TN

Slika 19 Matrica zabune za binarnu klasifikaciju

Za slucaj viseklasne klasifikacije, iz matrice K x K (K > 2), za svaku klasu i se elementi

matrice zabune odreduju na sljedeci nacin:

- TP; = i-ti element dijagonale
- FP; = zbroj ne dijagonalnih elemenata i-tog stupca
- FNj =zbroj ne dijagonalnih elemenata i-tog retka

-  TN;=N-TP;— FP; — FN; (zbroj po elementima izvan retka i te stupca 1)

Prosjecna to¢nost viSeklasne klasifikacije se izra¢unava prema izrazu (8) te predstavlja mjeru

klasifikatora 1 izracunava udio toc¢no klasificiranih primjera u skupu svih primjera.

X TP, + TN,
=1 TP, T FN, ¥ FP, ¥ TN, 1K ®)
Accy = ACCy = L Kl L L= EZ ACCiu
i=1

TP; predstavlja vrijednost istinski pozitivne (engl. true positive) vrijednosti za C;, TN;j
predstavlja istinski negativne (engl. true negative) vrijednosti za Ci, FN; predstavlja lazno
negativne (engl. false negative) vrijednosti za Ci, a FP; predstavlja lazno pozitivne (engl.

false positive) vrijednosti za C;.

Izraz (9) prikazuje kako se izracunava preciznost za viSeklasnu klasifikaciju skupa s K klasa i
mikro-uprosjecivanje, a izraz (10) je izraz za preciznost za makro-uprosje€ivanje. Preciznost
daje udio pozitivno klasificiranih primjera u skupu pozitivno klasificiranih primjera. S
obzirom na Cinjenicu da je MBTI neuravnotezen skup podataka, za preciznost je bitno da
makro-uprosjecivanje ima Sto vecu vrijednost jer makro-uprosjecivanje tretira sve klase

ravnopravno dok mikro-uprosjecivanje daje prevagu vecinski zastupljenim klasama.
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_ X Th 9)
*OXKL (TP + FP)

k __Th
b TETEE 1w, 10
M — K _K i=1 l”_

Odziv (engl. recall, true positive rate, sensitivity) predstavlja mjeru koja pokazuje koliko
model ispravno identificira TP i prikazuje udio pozitivno klasificiranih primjera u skupu svih
pozitivnih primjera. Izraz (11) prikazuje izra¢un odziva kod mikro-uprosjecivanja, a izraz (12)
prikazuje izratun kod makro-uprosjeivanja. 1 za ovu mjeru je znacajno da kod
neuravnotezenih skupova podataka makro-uprosjecivanje, koje daje jednaku vaZznost svim

klasama, ima veci znacaj.

R oo ZicaTP (11)
H K (TP, + FN;)

K Kfai-1 *
Harmonijska srednja vrijednost preciznosti i odziva se predstavlja F1 mjerom koja uzima u
obzir FP 1 FN. Ova mjera daje precizniji odgovor o kvaliteti klasifikatora od to¢nosti, osobito
za neuravnotezene skupove podataka. Izraz (13) daje izracun za mikro-uravnoteZenu mjeru, a
izraz (14) za makro-uravnotezenu mjeru. Izraz (15) je standardni nacin izraCuna mjere makro-
F1 i daje jednaku tezinu svim klasama, bez obzira na njihovu frekvenciju pojavljivanja u
skupu podataka te predstavlja robusniji izraz u odnosu na izraz (14). Izraz (14) upravo u
nebalansiranim skupovima podataka moze dati pogreSne vrijednost, koje su vise od ispravnih
vrijednosti, budu¢i da izra¢un ukljucuje umnozak vrijednosti preciznosti svake klase s
vrijednosti odziva za sve klase. Izraz (15) uzima za vrijednost preciznosti svake klase samo

vrijednost odziva za istu klasu [62]. U disertaciji je koriSten izraz (15) za izraCun mjere
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makro-F1. Ako se zeli naglasiti znacaj odziva u odnosu na preciznost moze se koristiti 1
opCenitiji izraz (16) za F mjeru s mikro-uprosjeCivanjem te izraz (17) s makro-
uprosjecivanjem. UobicCajene vrijednosti za B su 2, ¢ime je za odziv stavljen veéi znacaj u

odnosi na preciznost te 4 kada se Zeli dati ve¢i znacaj za preciznost.

F ZZ_PM'RM (13)
tu P, +R,
Py Ry (14)
Fiy =2 Py + Ry
1 ~—K
Fy =E i—1F1i (15)
P,-R
_ 24 . w (16)
RN R
PM'RM 17
Fo = O+ B Gr py + R (47

Kada je vrijednost metrike F;, visoka, to znaCi da klasifikator dobro klasificira svaku
individualnu klasu. Stoga, metrika F;,, je indikativna za kvalitetnu procjenu uspjeSnosti

klasifikatora nad neuravnotezenim skupovima podataka, kao §to je 1 skup podataka MBTI.
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Istrazivanje u okviru ove disertacije se dotiCe rezultata istrazivanje u podrucju tipova
osobnosti, ali izvorni znanstveni doprinos nije u podru¢ju psihologije li¢nosti. Predlozeni
pristup podlijeze istim kriterijima i1 ograni¢enjima kao i svaki psihometrijski instrument iz
psihologije li¢nosti. Jedno od znacajnih ograni¢enja proizlazi iz naina na koji je skup
podataka oznacen, budu¢i da na valjanost psihometrijskog instrumenta veliki znacaj ima
¢injenica je li skup podataka samo oznacen ili je oznaku tipa osobnosti dala stru¢na osoba. Na
primjeru klasifikacije osobnosti prema Big Five metodi je naznafena korelacija od 88%
izmedu samo oznacenih tipova osobnosti i tipova osobnosti procijenjenih od strane stru¢nih
osoba. Interesantno je zapazanje da i ru¢na i automatizirana procjena tipa osobnosti na osnovu
sadrzaja s druStvenih mreza imaju nisku razinu razlikovne valjanosti, koja se odnosi na
mjerenje osobina li€nosti koje jasno razlikuje pojedine osobine li¢nosti koje se promatraju.
Dodatno, istaknuta je sumnja da i ru¢na i automatizirana procjena tipa osobnosti mogu dati
kompletnu sliku osobnosti. U cilju poboljSavanja valjanosti automatizirane procjene tipa
osobnosti na osnovu sadrzaja na drustvenim mrezama, sugerira se fokus na pracenje procesa u

kojem karakteristike osobnosti utje€u na angazman osobe na drustvenim mrezama [63].

S obzirom na fokus istraZivanja, disertacija se prvenstveno dotiCe istrazivanja u podrucju
tipova osobnosti po Myers-Briggsovoj, ali se istraZivanja u podrucju klasifikacije tipova
osobnosti Cesto bave 1 tzv. Big Five-klasifikacijom tipova osobnosti. Detaljno pojasnjenje Big
Five tipova osobnosti daje [64], a usporedbu klasifikacije tipova osobnosti prema modelima

Myers-Briggs i Big Five je moguce dobiti analizom [6] 1 [64].

Najces¢i pristupi pri klasifikaciji MBTI ukljucuju viSeklasnu klasifikaciju na 16 klasa ili
kombinaciju cetiri binarne klasifikacije. Istraziva¢i najviSe koriste kombinaciju binarnih
klasifikatora iz viSe razloga. Primjenom binarnih klasifikatora skup podataka dijelimo na pod
skupove koji su mnogo bolje uravnotezeni od skupa koji promatramo kroz svih 16 slozenih
klasa. Time se osiguravaju uvjeti za bolju to¢nost pojedinacnih binarnih klasifikatora u Sirem
smislu. Binarni klasifikatori pruzaju i vecu fleksibilnost, budu¢i da osiguravaju moguénosti

kombiniranja klasifikatora, za razliku od viSeklasne klasifikacije.
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3.1. Istrazivanja s primjenom standardnih algoritama strojnog ucenja

Ako se promatra standardne algoritme strojnog ucenja, isti su se iz povijesnih razloga,
nametali kao prva opcija za klasifikaciju MBTI. Tako istrazivanje [65] prikazuje rezultate
primjene algoritma ekstremnog podizanja gradijenta (engl. extreme gradient boosting) za
binarnu klasifikaciju parova suprotnosti modela MBTI. Kao metrika validacije je koriStena
samo tocnost (engl. accuracy). Prezentirani su rezultati to¢nosti od 86.06% za dihotomiju N/S
kao najbolji te 65.70% za dihotomiju J/P kao najlosiji rezultati. Autori su koristili 1 rekurentne
neuronske mreze s najve¢om tocnoséu od 77.8% za dihotomiju F/T te najmanjom to¢noscu

62% za dihotomiju N/S.

Uporabu jednostavnog neighbor klasifikatora prezentira rad [66]. Prezentirani su najbolji
rezultati odziva (engl. recall) i preciznosti (engl. precision) izmedu 80% 1 95% za dihotomiju
E/l, a ostale metrike su u rasponu od 40% do 70%. NajloSija preciznost od 40% je ostvarena

za dihotomiju J/P.

Rad [67] predlaze modele ucenja glasanja (engl. ensemble) za binarnu klasifikaciju MBTI:
pakiranje (engl. bagging), pojacavanje (engl. boosting) 1 slaganje (engl. stacking). Najbolji
rezultati su ostvareni slaganje pristupom i to 97.53% tocnosti za dihotomiju S/N. Isti pristup
je dao 1 najvisi Fl-score 97.42%. Kod ostalih metrika, najviSu vrijednost za odziv je postigao

pristup slaganja te pristup pojacavanja za metriku odziva.

Uporabu SVM, naivnog Bayesovog klasifikatora i neuronskih mreZa za binarnu klasifikaciju
MBTI obraduje rad [68]. Najbolja to¢nost je postignuta uporabom SVM za E/I od 84.9%, S/N
od 88.4%, T/F od 87% te J/P od 78.8%. Autori su koristili za semanti¢ku reprezentaciju teksta
rjenik LIWC (engl. linguistic inquiry and word count - LIWC), EmoSenticNet (Emolex) 1
ConceptNet u kombinaciji s TF-IDF za svaki redak 1 dekompozicijom singularne vrijednosti

(engl. singular value decomposition - SVD) .

Rad [69] prikazuje binarnu klasifikaciju MBTI na skupu podataka koji je kreiralo 40
diplomiranih studenata na bazi pisanih uzoraka u ucionici. Autori su koristili naivan Bayesov
klasifikator i metodu potpornih vektora. Najbolje rezultate je pokazao pristup s naivnim

Bayesovim klasifikatorom za preciznost i odziv od 75%.

Pojedini istrazivaci su koristili slucajnu Sumu kao klasifikator glasanja za binarni pristup
klasifikaciji MBTI [70]. Za vektorsku prezentaciju rijeci je koriSten Word2Vec te dodatne
znacajke, konkretno broj rije¢i po komentaru. Predstavljena je tocnost 100% za sve
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dihotomije. Ipak, metrike koje su bitne za neuravnoteZene skupove podataka nisu

predstavljene.

Pojaciva¢ gradijenta (engl. gradient boosting) za predikciju te K-means klasteriranje s
tradicionalnim TF-IDF za Kklasteriranje je pristup koji predlaze rad [71] za binarnu
klasifikaciju MBTI. Za predloZzenu arhitekturu je predstavljena najbolja tocnost 89.01% za
E/1, a najlosija za dihotomiju F/T 81.19%.

U radu [72] autori su koristili klasifikator dodatnih stabala (engl. extra trees classifier), naivni
Bayesov klasifikator, logisticku regresiju i SVM za klasifikaciju MBTI. Predstavljen je
najbolji rezultat za logisticku regresiju, gdje su to¢nosti i F-mjera bili 66.59%. Autori su
krenuli s pretpostavkom da je toCnost najvaznija metrika, §to je upitno s obzirom na
neuravnotezenost skupa podataka, S$to nije uzeto u obzir. Nakon pokuSaja poboljSanja
parametara, predstavljeno je poboljsanje od 1%. Rad ne citira kvantitativne detalje vezano uz

poboljSanje parametara.

3.2. Istrazivanja s primjenom dubokog uc¢enja

Rad [4] daje pregled trendova u pristupima dubokog ucéenja, pri ¢emu su koriSteni razliciti
izvori podataka, tekstualni, audio, video 1 multimedijalni izvori. Moguce je uociti da
prevladavaju istrazivanja nad Big Five instrumentom za odredivanje tipa osobnosti.
Prezentiran je samo jedan pristup klasifikaciji MBTI uporabom dubokog ucenja. Autori su
potencirali potrebu efikasnijeg nacina oznacavanja skupova podataka, Sto bi moglo poboljsati

broj 1 kvalitetu skupova podataka.

Modeli koji su se koristili su nenadzirano klasteriranje s dekompozicijom na singularne
vrijednosti (engl. singular value decomposition - SVD), skup ili vreca rije¢i (engl. bag of
words) neuronska mreza s pomakom unaprijed (engl. feed forward) te rekurentna neuronska
mreza (RNN) s dugom kratkotrajnom memorijom (LSTM) kao glavni model koriSten u radu.
Ostvarena je prosjecna to¢nost od 37% pri klasifikaciji u jednu od 16 mogucih klasa. Izrada
preciznog modela bi imala zna¢ajan utjecaj na poslovnu inteligenciju, analize kompatibilnosti
odnosa 1 druga srodna pitanja, s posebnim naglaskom na dodatne primjene u druStvenim
znanostima. U istraZivanju se istaknulo dobro zapazanje da nedostatak predlozenog modela
predstavlja Cinjenica da je ogranicenih kapaciteta te da ne uzima u obzir sekvencijalnu prirodu

reCenice. U istrazivanju se nagovjeStava da bi mozda bila korisna ideja razrade funkcije
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gubitka na nacin da penalizira na razli¢ite nacine slicnu klasifikaciju od potpuno razli¢ite
klasifikacije. U radu je otvoreno pitanje razrade funkcije gubitka, a u istrazivanju u okviru
disertacije se nastoji dati odgovor na to pitanje [73]. No, rad nije recenziran 1 objavljen u

okviru ¢asopisa ili na konferenciji.

Rad [74] istrazuje pristupe dijeljenja tekstualnih informacija za potrebe RNN, Sto je u
kontekstu ovog istrazivanja bitno zbog prijedloga potencijalno srodnog pristupa u analizi
informacijski zavisnih elemenata, Sto je relevantno za analizu komponenata klasa. Predlozen
je model neuronske mreze, arhitekture RNN, s tri mehanizma dijeljenja informacija za

modeliranje teksta sa specificnim zadacima i dijeljenim slojevima.

Takoder, postoji istrazivanje [75] u kojem se uporabom plitkih neuronskih mreza radi na
prepoznavanju osobnosti programera iz zadanog fragmenta njihovog programskog koda.
Predlozeno rjeSenje predvida pet karakteristika licnosti (engl. Big Five). Za razliku od
njihovog pristupa koji analizira polustrukturirane podatke, u disertaciji se razvija pristup za

analizu nestrukturiranih podataka.

Radovi [76] 1 [77] se takoder bave klasifikacijom osobnosti pomoc¢u umjetnih neuronskih
mreza, ali se u bitnom razlikuju od istrazivanja u disertaciji. Rad [76] se takoder bavi
primjenom umjetnih neuronskih mreza na odredivanje tipa osobnosti, po ¢emu je srodno
ovom istrazivanju, ali njihov pristup koristi znacajke iz podruc¢ja raCunalnog vida za analizu
grafoloskih elemenata rukopisa, dok je pristup u istraZivanju u okviru disertacije temeljen na
obradi prirodnog jezika. U radu [77] se istrazuje primjena RNN kao alata za pracenje
promjena emocionalnog stanja analizom filmskog scenarija, pri ¢emu je promjena
emocionalnog stanja predstavljena kroz pet faktora (engl. Big Five) osobnosti. U istrazivanju
je naglasak na mjerenje promjene stanja, a ne na apsolutnu mjeru osobnosti kroz klasifikaciju

uporabom Big Five modela.

Drustvene mreze kreiraju volumen podataka sa stopom rasta 20 % - 30% [78] [79]. Npr.,
Twitter mreza ima 3.62 milijardi korisnika. OkruZenje drustvene mreZe potic¢e korisnike na
interakciju ¢lanova te na taj nacin postaju izvori enormne koli¢ine podataka za predikciju tipa
osobnosti na osnovu otvorenog rjecnika (engl. open vocabulary). U radu [80] je istaknuto da
prilikom preuzimanja podataka sa druStvenih mreZza treba uzeti u obzir i ograni¢enja kao §to
su GDPR unutar EU te da kod primjene strojnog ucenja u automatiziranoj predikciji tipa

osobnosti treba ukljuciti stru¢njake psihologe 1 lingviste.
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Doprinos klasifikaciji MBTI kroz osiguravanje oznacenog Reddit skupa podataka daje rad
[81]. Koristena su tri klasifikatora: troslojni perceptron (engl. multilayer perceptron MLP),
logisticka regresija (LR), metoda potpornih vektora (engl. support vector machine - SVM).
RjeSavanje problema je postavljeno kao binarni problem klasifikacije. Najbolji rezultat je
ostvaren uporabom LR i MLP. Najbolja makro F1-mjera je ostvarena za dimenziju E/I 82.8%,
za S/N 79.2%, T/F 67.2%, J/P 74.8%. Napravljena je i viSeklasna klasifikacija MBTI s

najboljom makro Fl-mjerom 41.7% za MLP. IstraZivanje ukazuje na teSkoce razlikovanja

grupiranje slicnih tipova MBT], sli¢no teorijskim postavkama modela MBTIL.

Uporabu Twitter drustvene mreze za predikciju osobnosti obraduje rad [82], u kojem su autori
koristili instrumente Big Five i MBTI i pristup je jezi¢no neovisan. Rezultati su se temeljili na
brojanju rijeci 1 pokazali su najvece rezultate za dihotomiju S/N. Potom, istraZivanje pokazuje
znacajne razlike u rezultatima izmedu odabranih jezika. Npr., za dihotomiju E/I je najbolja
predikcija ostvarena za njemacki, talijanski i Spanjolski jezik. Dodatno, rad je prezentirao
potencijalne izvore greSaka predikcije: strukturne greske algoritma predikcije, greska
uzrokovana promjenom autora teksta kroz vrijeme i greSka vezana s uporabom eseja kao

polazne osnove.

U radu [83] su autori koristili grupe rijeci (engl. word n-grams) i spol za predikciju binarnog
tipa MBTI autora objave sa samostalno oznafenim tvitovima (engl. tweets). Kao meta-
znacCajke (engl. meta-features) koristili su sljedbenike (engl. followers), tvitove 1 odgovore na
tvitove, kao 1 broj omiljenih (engl. favorite) tvitova. Koristili su logisticku regresiju kao
model i zaklju€ak autora je da dihotomije F/T 1 E/I imaju poprili¢no dobro razlikovanje, u
usporedbi s drugim dimenzijama gdje je ucenje bilo sloZenije 1 sa slabijim uspjehom. Najvisi

prijavljeni rezultat je to¢nost predikcije dihotomije E/I od 77%.

I rad [84] koristi Twitter informacije za predikciju osobnosti prema Big Five instrumentu,
gdje su autori koristili ZeroR 1 Gaussove procese kao algoritme strojnog ucenja i1 ostvareni

rezultati za svaku karakteristiku osobnosti su izmedu 11% 1 18%.

Rad [85] prezentira eksperimente na Twitter skupu podataka za binarnu klasifikaciju MBTI 1
s 12 razli¢itih algoritama: stohasticki gradijentni spust (engl. stochastic gradient descent -
SGD), slucajna Suma (engl. random forest - RF), LR, K-nearest neighbors (KNN), naivni
Bayesov klasifikator (NB), multinomialni naivni Bayesov klasifikator (MNB), GaussBayesov
klasifikator (GNB), SVM, MLP, stablo odlucivanja (engl. decision tree -DT), pojacavanje, 1
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ET. Za dihotomiju E/I, najveéa tocnost je ostvarena od 78.6% za LR i MLP, ali najvisa F1-
mjera i odziv su bili 38% 1 40%, za SGD. Za drugu dimenziju S/N, najvisa to¢nost od 86.2%
za MLP i najviSa Fl-mjera i odziv su bili 17% 1 18%, za DT. Za tre¢u dimenziju F/T najviSa
tocnost je ostvarena 64.7% za MLP, a najviSa Fl1-mjera i odziv 69% i 100%. Kona¢no, MLP
je osigurao najvecu to¢nost za P/J dimenziju, a s BNB klasifikatorom najvisu Fl-mjeru i

odziv.

U radu [86] autori koriste novi skup podataka za razli¢ite eksperimente uporabom
instrumenata Big Five, MBTI i Enneagram za procjenu tipa osobnosti. Znacajna Cinjenica je
da skup podataka ukljucuje demografske podatke (starost, spol, lokacija, i jezik). Za trening
prema modelu MBTI ostvareni postotak to¢nosti je 45%. U eksperimentima, autori su koristili
binarnu klasifikaciju, linearnu/logisticku regresiju i neuronske mreze. Pristup neuronskim
mrezama je pokazao znacajan prostor za unapredenje jer postoji mnogo komentara po

korisniku.

Drustvene mreZze u jezicima druk¢ijim od engleskog jezika imaju interesantne semanticke
izazove. Npr., semanti¢ka analiza kineskog jezika je kompleksnija nego analiza engleskog
jezika. Sina Weibo je jedna od najpopularnijih drustvenih mreza u Kini i vodeéi mikro-
blogging pruzatelj usluga u Kini. Sina Weibo je bogati izvor za istrazivanja predikcije
osobnosti. Ipak, broj Sina Weibo korisnika koji su ukljuceni je relativno mali (131 od 589
korisnika). Autori su istrazivali predikciju osobnosti prema Big Five dimenzijama.
Pearsonova korelacijska analiza je koriStena za usporedbu rezultata za dimenzije osobnosti 1
sve znaCajke. Dodatno, koriSteni su rje¢nik LIWC za analizu sadrzaja, LR, 1 naivni Bayesov
klasifikator. Algoritam naivni Bayesov klasifikator je imao bolje rezultate preciznosti, i oba
algoritma su imali sli¢ne rezultate odziva. Srednja vrijednost to¢nosti pet osobina li¢nosti bila
je 70.7%. Imaju¢i na umu korelaciju izmedu Big Five 1 MBTI, zna¢ajno je zapaZanje da je
najteze predvidjeti neuroticizam. Dodatno, otvorenost i1 slaganje je bilo lako za predvidjeti, te

je u znacajnoj korelaciji s dimenzijom S/N modela MBTI [87].

Istrazivanje [88] se fokusira na binarni pristup binarne klasifikacije MBTI u Bahasa jeziku u
Indoneziji, uporabom pristupa otvorenog rjecnika. Izvor podataka je Twitter druStvena mreza.
Istrazivanje je koristilo tri statisticka modela, i pokazalo se da je naivni Bayesov klasifikator
dao bolje rezultate od pristupa temeljenih na leksikonu i1 gramatickim pravilima. NajviSa
to¢nost je ostvarena 80% za dihotomiju E/I te 60% za ostale dihotomije. Dodatno zapazanje

istraZivaca je da je naivni Bayesov klasifikator zahtijevao i najkrace vrijeme izvrSavanja.
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U [89] se demonstrira kako uravnoteZenje skupa podataka MBTI moze utjecati za rezultate
klasifikacije. KoriSteni su nasumi¢no prekomjerno uzorkovanje (engl. random over-sampling)
1 TF-IDF za selekciju znacajki. Eksperimenti su napravljeni s nizom algoritama strojnog
ucenja: KNN, stablo odlucivanja, slu¢ajna Ssuma, MLP, LR, SVM, XGBoost, MNB i SGDC.
XGBoost algoritam klasifikacije je pokazao najbolje rezultate — vise od 99% za preciznost i

tocnost. Prijavljeni su najnizi rezultati za dihotomiju P/J.

Budu¢i da istrazivaci uglavnom prijavljuju najnizi rezultat klasifikacije za dihotomiju J/P,
neki istrazivaci se fokusiraju na poboljSanje predikcije zadnje dihotomije [90]. Napravljene su
usporedbe za TF-IDF, znakovnu razinu (engl. character level) TD i razinu rijeci (engl. word
level) TF. KoriSten je takoder skup podataka MBTI s Personality Cafe foruma. Zaklju¢ak
autora je da su prethodna istrazivanja na ovom skupu podataka previSe optimisti¢na.
Koristeno je pet algoritama tijekom eksperimentiranja i konacno je sugerirana uporaba
LightGBM modela s TF sa znakovnom razinom kao najboljim modelom za predikciju
dihotomije P/J zbog robusnosti koju je model pokazao. Rezultati su usporedeni s rezultatima
za SVM, koji je pokazao slicne rezultate. Istrazivanje je koristilo rjecnik LIWC. Autori su
prijavili najbolji rezultat za P/J i F1- mjeru 80.77% za Kaggle i 65% za Kaggle procis¢eni
skup podataka. Autori sugeriraju da dihotomija P bolje korelira nego dihotomija J prema

jeziénim markerima u komunikaciji u druS§tvenim mreZama.

Piedboeuf et al. [91] demonstriraju rezultate odredivanja tipa osobnosti prema DISC ili
modelu MBTI na osnovu skupa podataka na poslovnoj druStvenoj mrezi LinkedIn. Ostvarena
je preciznost izmedu 73.7% 1 80.5% za DISC model 1 izmedu 80.7% 1 86.2% za binarni model
MBTI osobnosti. Autori su koristili SVM klasifikator u kombinaciji s algoritmom rangiranja
znacajki 1 optimizacije (engl. feature ranking algorithm and optimization). Koristeni su
takoder slu¢ajna Suma (engl. random forest) s AdaBoost 1 naivni Bayesov klasifikator.
Rezultati su iznenaduju¢i zbog profesionalne prirode mreze LinkedIn 1 ocekivanja da ce
profesionalni 1 formalni stil pisanja utjecati na klasifikaciju osobnosti. Rezultati su sli¢ni
rezultatima na drugim druStvenim mreZzama gdje korisnici upotrebljavaju neformalni stil

pisanja i izraZavanja.

Neka istrazivanja u predikciji osobnosti autora teksta razmatraju da sve objave na drustvenim
mrezama nisu jednako bitne 1 predstavljaju model koji daje naglasak na razinu poruke u cilju

ucenja relativne teZine. IstraZivanje implementira koncept nad Big Five skupom podataka.
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Autori zaklju€uju da zadnja dihotomija predstavlja klju¢ni element u predikciji tipa osobnosti

prema modelu MBTI [92].

U [93] autori predlazu novi skup podataka MBTI s oznakom tipa osobnosti i spola za
nizozemski, njemacki, francuski, talijanski, portugalski 1 Spanjolski jezik. Eksperimenti su
radeni s LinearSVC 1 10-strukom unakrsnom provjerom (engl. /0-fold cross-validation).
Upotrijebljena je logisticka regresija. Najbolji rezultati su ostvareni za nizozemski jezik, gdje
je prijavljeno poboljSanje za WRB (engl. weighted random baseline) u metrici F1-mjera s
50.04% na 82.61% za predikciju spola. Ipak, najvisi rezultat je Fl-mjera 79.21% za
dihotomiju S/N na talijanskom jeziku. Istrazivanje ponovno prijavljuje da model daje najbolje

rezultate za predikciju dihotomija F/T i E/I u odnosu na ostale dihotomije.

Moguce je tretirati tekstualni sadrzaj na nacin da se kreira hijerarhijska struktura vektora rijeci
i reCenica u modelima dubokog ucenja. S tim pristupom je moguce modelirati predikciju
osobnosti u vise-jezicnom pristupu i posti¢i visoku performansu. Autori su koristili Big Five
skup podataka i tri jezika: engleski, Spanjolski 1 talijanski. Bilo bi dobro vidjeti pristup nad
skupom podataka MBTI, kako je obecano u [94].

Kako postoji specificna korelacija izmedu instrumenata MBTI 1 Big Five, moguce je
predvidjeti Big Five dimenzije na osnovu oznacenog skupa podataka MBTI. Autori su
usporedili Sest algoritama nadziranog strojnog ucenja 1 tri metode ekstrakcije znacajki: TF-
IDF (engl. term frequency and inverse document frequency), BOW (engl. bag of words) i
GloVe (engl. global vector for word representation). KoriSten je binarni pristup i1 najviSa
toCnost je ostvaren za TF-IDF 1 slucajne Sume. Za eksperimente s BOW, najvisa tocnost je
ostvarena s XGB. Konac¢no, autori su ostvarili najviSu to¢nost s GloVe 1 XGB od 99.99%

[85].

U [95] autori koriste naivni Bayesov klasifikator, KNN i1 SVM nad BigFive skupom podataka
1 prema rezultatima naivni Bayesov klasifikator je dao najbolji rezultat od 60% toc¢nosti.
Autori su utvrdili da eksperiment nije uspio poboljSati prethodne rezultate i da sustav ima
65% toc€nosti u usporedbi s testovima koji provedeni kao ankete. IstraZivanje je ukljuceno

zbog ukupnog rezultata to¢nosti.

U [96] su koristili CNN 1 Mairesse znacajke 1 ostvarili su najbolju tocnost od 62.68% za Big
Five skup podataka. Mairesse znacajke [97] su skup znacajki na razini dokumenta, a sastoje

se od 84 znacajke za predikciju osobnosti. Ipak, ne postoji diskusija glede uravnotezenosti
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skupa podataka, $to je vazno kod odabira metrike. Ipak, istrazivanje je ukljuceno je prezentira

rezultate viSeklasnog pristupa.

Pojedini pristupi redukcije, kao Sto su PCA (engl. principal component analysis) pokazuju

poboljsanje, s dobitkom od manje od 2% za Big Five skup podataka [98].

Predikcija osobnosti moze biti dodatni alat za analizu sentimenta u analizi sadrzaja emaila i
kreiranje spam filtera. Ovaj pristup moze biti koristan jer se broj nezeljenih elektronskih
poruka povecava. Ova istrazivanja su primjeri istrazivanja u kojima model ukljucuje

predikciju tipa osobnosti MBTI kao web servis postavljen na uClassify [99] [100].

Pojedina istrazivanja analiziraju informacijske udaljenosti. U dijelu analize udaljenosti,
postoje istrazivanja u kojima je predlozen model temeljen na metodi kNN koja klasificira
podatke uz oc¢uvanje semanticke slicnosti. Predlozen je i algoritam za pracenje gubitka cija

kompleksnost je kvadrat binarne duljine ulaznog koda [101].

U istrazivanju [102] je predlozeno uvodenje poboljSane arhitekture opéenite Hammingove
mreze, koja koristi neizrazitu logiku. PoboljSana neuronska mreza koristi neizrazitu logiku 1
osnovu opc¢enite Hamming udaljenosti koja se izraunava na izlazima neurona. Pokazano je
da je poboljsane linearne jedinice (ReLu) teorijski nisu esencijalne kod jednostavnih zadataka,
kao $to je MNIST klasifikacija. Kod sloZenijih klasifikacijskih problema, dvostruka struktura

praga unapreduje ucenje znacajno.

Drustvene mreZe su izvori ljudske interakcije s obzirom da korisnici mogu kreirati i dijeliti
svoje aktivnosti, razmiSljanja 1 misli po razli¢itim temama. Na taj nacin su druStvene mreze 1
izvor velike koli¢ine podataka o ljudskom ponasanju i druStvenoj interakciji a isti se mogu

iskoristiti u razli¢ite svrhe - od poslovnih do znanstvenih.

Postoje istraZivanja koja su se bavila predikcijom prema Big Five modelu analizom kratkih
sadrZaja na druStvenim mreZama (engl. micro blogging) aktivnosti kineskih korisnika koji su
sudjelovali u istrazivanju. KoriSteni su SVM 1 Pave Regression model. Zakljucak je da se
osobine li¢nosti za osobe koje koriste mikro-blogging mogu predvidjeti uporabom strojnog
ucenja. Uspjesnost klasifikacije je od 84% do 92%, a Pearsonov korelacijski koeficijent je od
0.48 do 0.54 [103]. Moguce je analizom drustvenih medija raditi predikciju osobnosti prema

teksta, kakav je prisutan na druStvenim mrezama, rezultati istrazivanja i prototip se mogu
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direktno primijeniti na klasifikaciju tipova osobnosti autora sadrzaja na drustvenim mreZama

prema klasifikaciji tipova osobnosti po Myers-Briggsovoj.

Pristupi nadziranog strojnog ucenja klasifikaciji MBTI ukljucuju viSeklasnu klasifikaciju u 16
klasa ili Cetiri binarne klasifikacije. Upravo zbog dva osnovna pristupa rezultati dosadasnjih
istrazivanja su prikazani u dvije tablice: jednu koja prikazuje rezultate klasifikacije MBTI

binarnim pristupom te drugu koja prikazuje rezultate visSeklasne klasifikacije.

Tablica 5 daje prikaz istrazivanja i pripadajuce algoritme u binarnoj klasifikaciji MBTL
Vecina istrazivanja klasifikacije MBTI koristi binarni pristup jer binarni pristup osigurava
viSe fleksibilnosti te daje bolje rezultate klasifikacije nego viSeklasna klasifikacija sa
standardnom funkcijom gubitka unakrsne entropije. Dodatno, klase za binarni pristup imaju
bolju uravnotezenost, $to je preduvjet boljih rezultata klasifikacije. 1z kuta disertacije, binarna
klasifikacija moze osigurati uvide u vezi tezinskih faktora u predlozenoj metodi klasifikacije.
Istrazivaci nisu imati jedinstven pristup primijenjenim metrikama za interpretaciju rezultata
istrazivanja, §to je potrebno imati na umu s obzirom na neuravnotezenost skupa podataka

MBTI

U prikazu rezultata viSeklasne klasifikacije ostavljeno je nekoliko rezultata BigFive
viSeklasne klasifikacije jer je broj istraZivanja viSeklasne klasifikacije MBTI mali, a postoje
istrazivanja koja pokazuju odredenu korelaciju instrumenata. Za svaki pristup su predstavljeni

najbolji rezultati te primijenjeni algoritam.

Tablica 6 daje rezultate istraZzivanja 1 upotrjebljene algoritme kod viSeklasne klasifikacije

MBTT ili ukupni rezultat kod binarnog pristupa.

Tablica S Rezultati binarne klasifikacije MBTI

Rad | Pristup | Model Metrika Najbolji rezultat
[105 | Binarni | XGBoost Toc¢nost 86.06% (N/S)
RNN Toc¢nost 77.8% (F/T)
[106 | Binarni | KNN Odziv 80%-95% (E/T)
Preciznost 84% - 90% (E/T)
[68] | Binarni | NB Toc¢nost 86.2% (S/N)
SVM 88.4% (S/N)
Neural Net 86.3% (S/N)
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Rad | Pristup | Model Metrika Najbolji rezultat
[69] | Binarni | NB Preciznost > 75% (S/N)
Odziv >75% (S/N)
Preciznost >75% (F/T)
Odziv >75% (F/T)
SVM Preciznost 31% - 60% (S/N)
Odziv 45%
[81] | Binarni | LR, MVP Fl1-mjera 82.8% (E/T)
[82] | Binarni | MCCV Srednja 92% (S/N)
F1 92% (S/N)
55% (E/T)
[83] | Binarni | LR Srednja 77% (E/T)
[86] | Binarni | NN Makro srednji F1 | 63.4% (T)
54.6% (1)
52.8% (N)
56.6% (P)
Linear/LR Makro srednji F1 | 73.9% (T)
64.2% (P)
65.4% (I)
60.6% (N)
[85] | Binarni | MLP, LR Tocnost 78.6% (E/T)
SVM, MLP Toc¢nost 86.2% (S/N)
MLP Toc¢nost 64.7% (F/T)
MLP Toc¢nost 59.6% (P/J)
SGD Fl-mjera 38% (E/T)
DT Fl-mjera 17% (S/N)
SGD Fl-mjera 69% (F/T)
SGD, BNB, MNB, SVM Fl-mjera 74% (P/))
[107 | Binarni | NB Toc¢nost 80% (E/N)
Tocnost 60% (S/N, F/T,
[93] | Binarni | LR, Linear SVC Fl-mjera 79.21% (S/N)
[90] | Binarni | LightGBM makro F1-mjera 80.77% (P/J)
Toc¢nost 82.77% (P/J)
AUROC 90.08% (P/J)
[89] | Binarni | XGBoost Toc¢nost 99.92% (S/N)
Fl-mjera 99.75% (S/N)
[70] | Binarni | Slu¢ajna Suma Toc¢nost 100% (E/T) (S/N)
100% (F/T) (P/)
[67] | Binarni | Stacking Toc¢nost 95.79% (S/N)
Fl-mjera 97.42% (S/N)
Boosting Odziv 96.91% (S/N)
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Rad | Pristup | Model Metrika Najbolji rezultat
[71] | Binarni | K-Means, Clustering, XGBoost | To¢nost 89.01% (E/T)
[91] | Binarni | SVM Toc¢nost 86.2% (N/S)

Tablica 6 Rezultati viSeklasne klasifikacije MBTI

Rad Pristup Model Metrika Najbolji rezultat

81] Binarni MLP Fl1-mjera 47%

86] Binarni Linear/LR Tocnost 45%

95] Viseklasni (Big Five) NB Tocnost 60%

[
[
[96] | Viseklasni (Big Five) | CNN Tocnost 62.68%
[
[

72] Viseklasni LR Tocnost 66.59%




4. ALGORITAM ZA ODREDIVANJE TIPA OSOBNOSTI AUTORA
TEKSTA TEMELJEN NA DUBOKOM UCENJU

Ovo poglavlje opisuje algoritam za odredivanje tipa osobnosti autora teksta temeljen na
dubokom ucenju s funkcijom gubitka koja u obzir uzima sli¢nost izmedu slozenih oznaka
klasa. Ideja algoritma koja koristi viSeklasnu klasifikaciju, a ukljucuje i pojedine komponente
koje su pogresno odredene, je penalizirati klasifikaciju slozene oznake klase za nacinjenu
pogresku klasifikacije pojedine komponente. Npr., ako je ispravna oznaka klase INFJ a model
predvida oznaku klase ENFJ, zelimo iskoristiti sli¢nost slozenih oznaka klasa te dodatno
penalizirati model za ucinjenu pogresku na dihotomiji E/I, buduéi da je pored pogreske u
klasifikaciji slozene klase ucinjena pogreska i na toj komponenti. Na taj na¢in omoguéavamo
modelu da bolje nauci klasificiranje komponente na kojoj je napravljena pogreska u

klasifikaciji sloZzene oznake klasa.

Koraci algoritma za odredivanje tipa osobnosti autora teksta temeljenog na dubokom ucenju s

funkcijom gubitka koja uzima u obzir sli¢nost izmedu slozenih oznaka klasa su:

1. Ciséenje podataka i predobrada
Kodiranje sloZenih oznaka klasa rastu¢im slijedom prema engleskoj abecedi
Izracun vjerojatnosti za pojedina¢nu komponentu dihotomije

Pristup pojedina¢nim komponentama sloZenih oznaka klasa

“wok wN

Izvodenje funkcije gubitka iz mjera vrednovanja temeljenih na sli¢nosti sloZenih
oznaka klasa

6. Kreiranje modela dubokog ucenja

7. Treniranje i validacija modela dubokog ucenja

8. Implementacija modela dubokog ucenja u prototipu aplikacije

Slika 20 daje prikaz algoritma za odredivanje tipa osobnosti MBTI autora teksta temeljenog
na dubokom ucenju s funkcijom gubitka koja u obzir uzima sli¢nost izmedu sloZzenih oznaka
klasa. Uobicajeni koraci u procesima klasifikacije u obradi prirodnog jezika su oznaceni
zeleno (1,6,7 , 8). Koraci koji predstavljaju dijelove koji su znanstveni doprinos su oznaceni

narancasto (2, 3, 4, 5) te su detaljno objasnjeni u nastavku poglavlja.
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> | Ciscenje podataka i predobrada

L4 METI ozmaka Kodirana vrijednost

2
]

[

(e )

. Kodiranje slozenih oznaka

ENE !
klasa ENTI :
. x
1 \': Tzradun vjerojatnosti za 7
2| pojedinaéne komponente P(E) = Z P;(MBTI)
dihotomija i=0

¥

\4 J Pristup pojedina¢nim labelama (.'E(y(f:'lf),p(ﬂ“)) = [sgn(y; — 97 - {sen[div(y, 8) — div(§,8)]} -

loZenih oznaka ki

CoememT [(1 - div(y;, 8)) * P(E) + div(y,8) - P(1)]
— ¥
) o CECI(y,p) = CE(y,p) + a- CE(y(E|D), p(El1)) + B - CE(y(N|S), p(N|S))
~ R +Y*CE(y(FIT), p(FIT)} + 8- CE (v(PID. BPI)

| j-"’;"\'_-,'}};L}QJJ;}'{{-;.}&;L{,-; """ .
\ 67/.: Kreiranje modela dubokog >E — ' 8) Implementacija modela u
ueenja : Predikeija (testni podact) P T e
E-aluacija modela

Slika 20 Algoritam za odredivanje tipa MBTI osobnosti autora teksta

Rjesavanje problema klasifikacije MBTI ukljuc¢uje dva osnovna principa nadziranog strojnog
ucenja: binarni 1 viSeklasni. Uobicajeni pristup ukljuCuje rjeSavanje binarnog problema
klasifikacije, pri cemu se problem podijeli u cetiri binarne klasifikacije. Prvo, ukljucuje se
dodatna znacajka za prvu dihotomiju i pridruzuje se vrijednost ciljane vrijednosti 0 ili 1. Na
taj se naCin mapiraju dihotomije E 1 I za implementaciju binarne klasifikacije za prve dvije
dihotomije. Ovakav pristup pojednostavljuje problem buduc¢i da svako opaZanje pripada ili E
ili I klasi. Na slican nacin se proces ponavlja za ostale tri dihotomije. Kona¢no, uspjeh ukupne
klasifikacije za Cetiri binarne klasifikacije se racuna kombinacijom rezultata pojedina¢nih

binarnih komponenti.

Upravo zbog toga Sto standardni pristup viSeklasne klasifikacije ne daje fleksibilnost kao Sto
daje binarni pristup i daje loSije rezultate u klasifikaciji MBTI, binarni pristup je jednostavniji
odabir. Binarni pristup podrazumijeva izdvajanje dihotomija kao dodatnih znacajki. Takoder,
budu¢i da se u svakoj klasifikaciji tretiraju dvije dihotomije, tada se i klasifikaciju moze lakse
prilagoditi kako bi se ostvarili bolji rezultat u ciljanoj metrici. Znacajno je da ovakav pristup

osigurava 1 bolje uravnoteZzene skupove podataka. Binarna klasifikacija nije u fokusu
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disertacije budu¢i da se veca predikcijska tocnost zeli posti¢i promatranjem i modeliranjem

odnosa izmedu slozenih oznaka klasa tijekom treniranja modela kod viseklasne klasifikacije.

Slika 21 daje pregled procesa binarnog pristupa klasifikaciji MBTI. Oznake modela su
oznacene indeksima od 1 do 4 ali se moze raditi i o istom modelu koji se koristi za
klasifikaciju pojedinih dihotomija. Na pocetku je potrebno napraviti ¢is¢enje skupa podataka i
predobradu te iz rije¢i generirati vektorski prostor (vektore znacajki), koji ¢e biti ulazne
vrijednost u modele strojnog ucenja. Rezultat binarne predikcije svakog modela je dihotomija
za koju je model dao najvecu vjerojatnost, a konacni rezultat predstavlja po pitanju
vjerojatnosti umnozak vjerojatnosti za pojedina¢ne binarne predikcije, a po pitanju oznake

klase, klasu koja ima oznake prema pojedina¢nim binarnim predikcijama.

Npr., ako je Model 1 dao predikciju dihotomije E 85%, Model 2 predikciju dihotomije S 25%,
Model 3 predikciju dihotomije T 95% a Model 4 predikciju dihotomije J 80%, tada je
predikcija klase sa sloZenim oznakama ENTJ, a vjerojatnost predikcije klase ENTJ je 48.45%
(0.85-0.75-0.95-0.80).

posts type

[ Tekstualni skup podataka 1 hitp://wnwyoutube... |INFJ
i |1837 @.@||Science... [INTT|;

e U
Ciscenje podataka & predobrada | L | _li
------------------ 1-----------------‘ mbti.csv
Obrada podataka
{(Vektor1 znacajki)

» MOdEl 1 3 H
]

| Model 2 NEIERY

»|  Model 3 il

» Modeld &Iy o

Slika 21 Binarni pristup klasifikaciji MBTI
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Drugi nacin podrazumijeva viseklasnu klasifikaciju svakog opazanja u jednu od 16 mogucih
klasa MBTI sa slozenim oznakama. Pristup viSeklasne klasifikacije mora rijesiti viSestruke
probleme skupa podataka MBTI, kao Sto su neuravnotezenost skupa podataka i preklapanje
izmedu klasa. Npr., ocekivanje klasifikacije je da odabrani model razlikuje klase ESTP i ESTJ
kao razlicite klase, iako se vecina vrijednosti klasa preklapaju 1 razlikuju se samo na zadnjoj
dihotomiji. Dodatno, klasifikacija mora uzeti u obzir i ograni¢enje malog broja primjeraka za
obje klase. Ovaj slucaj je odlican primjer motivacije za metodu koja je izloZzena u disertaciji, a
koja moze pristupiti dijelovima slozenih oznaka klasa. Predlozena metoda ukljucuje
komponente klasa u procesu klasifikacije te na taj nacin efikasno pomaze poboljSanju

klasifikacije.

Slika 22 daje pregled procesa viSeklasnog pristupa klasifikaciji MBTI. I u ovom pristupu je na
pocetku potrebno napraviti ¢iS¢enje skupa podataka i predobradu te iz rije¢i generirati
vektorski prostor (vektore znacajki), koji ¢e biti ulazne vrijednost u modele strojnog ucenja.
Rezultat viseklasne predikcije modela je jedna od 16 klasa za koju je model dao najveéu
vjerojatnost. Npr., ako je model dao najvisu predikciju za klasu ENT]J tada ta klasa predstavlja

predikciju modela viseklasne klasifikacije.
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Slika 22 ViSeklasni pristup klasifikaciji MBTI

Motivacija predloZenog pristupa je ukljuciti utjecaj komponenti sloZenih oznaka klasa u
algoritam za viSeklasnu klasifikaciju MBTI. Na taj na¢in je moguce ublaziti ili pojacati efekte
komponenti za koje je napravljena pogreska u klasifikaciji te posljedicno poboljsati
klasifikaciju sloZzene oznake klase. Dodatno, ovakav pristup osigurava potencijal za dodatna
istrazivanja, ukljucujuci istraZivanje utjecaja kognitivnih funkcija na sloZene oznaka klasa, ali
1 pojedinatne komponente. Metoda je objaSnjena kroz dva dijela. U prvom dijelu je
objasnjena tehnika za pristup komponenti slozenih oznaka klasa, budu¢i da je to prvi korak
koji je potrebno osigurati. U drugom dijelu je opisan postupak ukljudivanja izracuna

vjerojatnosti za ciljanu komponentu te uporaba u predloZenoj funkciji gubitka [108].

4.1. Metoda pristupa komponentama sloZenih oznaka klasa

Budu¢i da uobicajeni postupak viSeklasne klasifikacije MBTI podrazumijeva, tijekom
pripreme skupa podataka, konverziju oznaka tipova MBTI u cjelobrojne vrijednosti od 0 do

15, potrebno je osigurati uniforman pristup pojedinim komponentama. Taj problem je rijeSen
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pomocu kodiranja sortiranih slozenih oznaka klasa. Rezultat takvog pristupa pokazuje Tablica

7.

Tablica 7 Kodiranje oznaka MBTI

Oznaka MBTI | Kodirana vrijednost

ENFJ 0
ENFP 1
ENTJ 2
ENTP 3
ESFJ 4
ESFP 5
ESTJ 6
ESTP 7
INFJ 8
INFP 9
INTJ 10
INTP 11
ISFJ 12
ISFP 13
ISTJ 14
ISTP 15

Slozene oznake klasa su sortirane rastu¢im slijedom prema engleskoj abecedi te je sortiranim
klasama pridruZena cjelobrojna vrijednost slijedom od 0 do 15. Moguce je uociti pravilnosti
rasporeda pojedinih komponenti oznaka. Npr., za prvu komponentu sloZzene oznake 'E' je na
prvih osam mjesta, a 'I' na preostalih osam mjesta. Za drugu komponentu slozene oznake
moguce je uociti da se 'N' nalazi na prva Cetiri mjesta te na mjestima od oznake 8 do 11. Na
slican nacin je mogucée prepoznati predloSke pojavljivanja svake komponente. Ovi predlosci
ponavljanja imaju dvije kljucne uloge: izraCun vjerojatnosti za svaku komponentu i
odredivanje gubitka u odnosu na ispravnu vrijednost komponente te poziciju u slozenoj
oznaci klase. PredloZeni naCin kodiranja oznaka MBTI predstavlja novost u pristupu u
viSeklasnoj klasifikaciji MBTI, 1 koliko je poznato iz dostupnih istraZivanja, do sada nije

koriSten.
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4.2. lIzracun vjerojatnosti za pojedinu komponentu

Neuronska mreza u zadacima klasifikacije uobiCajeno ima izlazni rezultat u obliku
nenormaliziranih, tzv. sirovih vrijednosti (engl. raw values), koji se joS nazivaju i logit
vrijednosti. Logit vrijednosti pojedinih neurona u izlaznom sloju kod viSeklasne klasifikacije
se Cesto oznaCavaju s z; 1 odredene su izrazom (18). Logit se prosljeduje sigmoidnoj ili

funkciji softmax.

Standardnu logisticku sigmoidnu funkciju (19) predstavlja slika 23.

z; =logit (x;) = w-x;+b (18)
Lo 1 19
sigmoid(z;) = TTo (19)

10

0.8

06

olX)

0.4

o2

o

Slika 23 Graf standardne logisti¢ke sigmoidne funkcije
Za problem viseklasne klasifikacije MBTI neuronska mreza daje 16 logit vrijednosti, tj. za
svaku klasu model daje predvidenu vrijednost. Sljede¢i korak u klasifikaciji je uobicajeno
uporaba funkcije softmax g(x), kojom se logit vrijednosti normaliziraju i pretvaraju u oblik

vjerojatnosti. Za viSeklasnu klasifikaciju MBTI vrijedi izraz iskazan formulom (20).

. e” (20)
yi=0(2); = _}EOer
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Logit vrijednosti su predstavljene vektorom Z, a vjerojatnost i komponente vektora s o(Z);.

Suma vjerojatnosti za svih 16 elemenata je jednaka 1.

15

ZU(Z)iZ 1 @D

=0

Kako neuronska mreza klasificira 16 klasa MBTI, do vjerojatnosti pojedinih komponenti se
moze do¢i na sljede¢i nacin koji uklju¢uje sumiranje svih vjerojatnosti funkcije softmax s
pojavljivanjem komponente za koju zelimo izracunati vjerojatnost. Npr., za komponente 'E' i

T vrijedi:

P(E) = P(ENF]) + P(ENFP) + P(ENT]) + P(ENTP) + P(ESF))
+ P(ESFP) + P(EST]) + P(ESTP)

(22)

7
P(E) = z P,(MBTI) (23)

i=0

P() = P(INF)) + P(INFP) + P(INTJ) + P(INTP) + P(ISF]) + P(ISFP)

24
+ P(IST]) + P(ISTP) @9

15
P() = Z P,(MBTI) (25)

i=8
Izrazi (22) — (25) odgovaraju marginalizaciji zdruZene vjerojatnosti cetiri binarne

(Bernoullijeve) varijable.

Dodatno, suma vjerojatnosti za binarno isklju¢ive komponente mora biti 1.
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P(E)+P() =1 (26)

Na sli¢an na¢in se mogu izraCunati vjerojatnosti ostalih komponenti slozenih klasa. Nacin
izraCuna vjerojatnosti za pojedine dihotomije, prema dostupnim istrazivanjima, do sada nije

koriSten na ovaj nacin.

4.3. Odredivanje ispravne komponente i poloZaja u sloZenoj klasi

Prvo je potrebno ocijeniti je li potrebno dodatno penalizirati klasifikaciju na nacin da se
ocijeni je li potrebno uzeti u obzir vjerojatnost funkcije softmax ili ne. U tu svrhu koristimo
usvojeni sustav kodiranja oznaka klasa. Izraz (27) daje definiciju, a slika 24 daje graf funkcije
Signum koja se koristi u izrazu (28), koji daje kvadratnu vrijednost funkcije Signum (sgn)

za razliku vrijednosti koju predvida model (¥) 1 ciljane vrijednosti(y:).

-1,x <0,
sgn (x) :=4 0,x =0, Vx € R
1,x>0 (27)

Signum funkcija

100

075

050

025

0o

sgnix)

—0.25
—=0.50

-0.75

=1.00

-10 5 0 5 1
Slika 24 Graf Signum funkcije

[sgn(y; — NI? (28)
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Izraz ¢e kod svake razlike izmedu polazne klase 1 predvidene klase dati vrijednost 1. Ako je

model ispravno odredio oznaku, vrijednost ¢e biti 0 i nece biti dodatne penalizacije.

Nakon toga je potrebno ocijeniti za svaku oznaku ako postoji razlika. Npr., za procjenu prve
komponente sljedeci izraz daje 1 ako postoji razlika i 0 ako ne postoji razlika. U izrazu se

koristi oznaka div za cjelobrojno dijeljenje.

{sgn[div(y;, 8) — div(9,8)]}* (29)

Vrijednost 8 se pojavljuje u izrazu jer se prema shemi kodiranja prvih 8 slozenih oznaka
pocinje s E a drugih 8 s I. Na kraju je potrebno ocijeniti, ako postoji razlika na pojedinoj
komponenti koju vjerojatnost od dvije moguce uzeti za penalizaciju. U tu svrhu koristimo

ponovno shemu kodiranja koju prikazuje tablica 7.
Sljedeci izraz (30) daje vjerojatnost za prvu komponentu.

[1—-div(y;, 8)] - P(E) + div(y;,8) - P(I) (30)
Ocito je da za prvih osam vrijednosti izraz daje P(E), a za preostalih osam P(I). Na taj nacin

se dolazi do punog izraza za izracun entropije za pogresno klasificiranu komponentu. Sljedeci

izraz daje izraun za prvu dihotomiju E/I:

CE(y(EID,p(EID) = [sgn(y; — 9]? - {sgnldiv(y;, 8) — div(p,8)]}* -
[(1 —div(y;,8)) - P(E) + div(y;,8) - P(I)]

(1)

VaZzno je naglasiti da je aritmeticki izraz za pojedinac¢ne dihotomije nuzan buducéi da funkcija
gubitka mora biti diferencijabilna. Na sli¢an nacin, polazeé¢i od inicijalnog nacin kodiranja
oznaka, moze se do¢i do odgovarajuce vjerojatnosti za svaku komponentu slozene oznake
klase MBTI. Nacin izra¢una entropije za pojedine komponente slozenih oznaka klasa MBTI,
prema dostupnim istrazivanjima, nije do sada koriSten kao pristup. Konacno, sljede¢i korak

podrazumijeva ukljuc¢ivanje izracunate vjerojatnosti u funkciju gubitka.
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4.4. Postupak izvodenja funkcije gubitka iz mjera vrednovanja temeljenih na

sliénosti sloZenih oznaka klasa

Postupak izvodenja funkcije gubitka iz mjera vrednovanja temeljenih na slicnosti slozenih

oznaka klasa ukljucuje sljedece korake:

- odredivanje kategoricke unakrsne entropije klasifikacije sloZzene oznake klase
- odredivanje kategoricke unakrsne entropije pojedine komponente na kojoj je model

napravio pogresku klasifikacije s uklju¢ivanjem tezinskih faktora

Pogresan rezultat viseklasne klasifikacije MBTI ne ukljucuje samo pogresku jedne od 16
sloZenih klasa, nego i pogresku na minimalno jednoj komponenti sloZzene oznake klase. Npr.,
za istinitu oznaku klase INTJ i pogresnu predikciju INTP, model viseklasne klasifikacije ne
¢ini samo pogreSku u klasama sa sloZzenim oznakama nego i pogresku na pojedinim
komponentama. U navedenom primjeru, radi se o pogresci na zadnjoj komponenti, dihotomiji

P/J.

Ideja postupka poboljsanja viseklasne klasifikacije MBTI ukljucuje Cinjenicu da su slozene
oznake klasa sli¢ne, u konkretnom primjeru su slicne na nacin da imaju prve tri komponente
jednake, ali se zadnja komponenta razlikuje. Sli¢nost sloZenih oznaka klasa ¢e se iskoristiti na
nacin da se ukljuci u izraCun pogreske klasifikacije modela ne samo unakrsna entropija

slozene oznake klase nego 1 unakrsna entropija pogresno klasificirane komponente.

4.4.1.Kategoricka unakrsna entropija - CE

Standardni pristup viSeklasnoj klasifikaciji ukljucuje izracun kategoriCke unakrsne entropije
(eng. categorical cross-entropy - CE) kao funkciju gubitka. Unakrsna entropija ima korijene u
teoriji informacija, a procjenjuje razliku dvije distribucije vjerojatnosti. Koncept entropije
pokuSava kvantificirati neizvjesnost povezanu sa slucajnim dogadajem [109]. Dobro
uravnotezeni skupovi podataka imaju viSu entropiju te je niza vjerojatnost predikcije pojedine
klase, a neuravnotezeni skupovi podataka imaju nizu entropiju te izrazito zastupljene klase

imaju visu vjerojatnost za predikciju modela.

Entropija mjeri nesigurnost koja je vezana uz distribuciju vjerojatnosti. Za diskretni

univarijantni primjer, za slu¢ajnu varijablu X, koja moze poprimiti jednu od x1, x2, .., Xn
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diskretnih vrijednosti, s vjerojatnostima p (x1), p(x2), .., p(xa), entropija je

definirana izrazom (32).

HOX) == ) pe) - log plxo) (32)
i=1

Entropija ukazuje na ponasanje funkcije gustoce vjerojatnosti te ¢e kod uravnotezenog skupa
podataka funkcija gustoée vjerojatnosti pokazati uniformnost vrijednosti, a kod
neuravnotezenog skupa podataka funkcija gustofe vjerojatnosti ¢e pokazivati strSece

vrijednosti.

Za diskretne distribucije vjerojatnosti, kao Sto je slucaj i s klasama MBTI, CE se izracunava

pomocu izraza:

N
CE(y,p) = — Z yilog(py) = —log(pi) (33)

=1

Ocekivana distribucija vjerojatnosti je yi, kao istinita oznaka, p; je distribucija vjerojatnosti
funkcije softmax za i klasu, a pk je distribucija vjerojatnosti funkcije softmax za k™ klasu.
Vjerojatnost koja se odnosi na istinitu oznaku je jednaka 1 za one-hot encoding vektor.
Drugim rije¢ima, kodiramo ciljanu distribuciju vjerojatnosti s vrijednosti 1 za indeks k 1 0 za
ostale. Model klasifikacije aproksimira ciljanu distribuciju vjerojatnosti 1 kategoricka

unakrsna entropija daje ukupnu entropiju izmedu dvije distribucije.

4.4.2.Unakrsna entropija s utjecajem komponenti sloZenih oznaka klasa - CECI

Neuravnotezeni skupovi podataka, kao S§to je skup podataka MBTI imaju nejednaku
distribuciju vjerojatnosti i1 nisku entropiju jer najzastupljenije klase imaju prevagu. Modeli
viSeklasne klasifikacije implementiraju CE zbog brzog i jednostavnog izracuna, a bitno je
imati na umu da CE uzima u obzir samo distribuciju aktualne klase. Drugim rije¢ima, CE ne
uzima u obzir distribuciju drugih klasa. Funkcija gubitka koja uzima u obzir i druge
distribucije za koje postoji neispravno klasificirana komponenta, nazvana unakrsna entropija s

utjecajem komponenti slozenih oznaka klasa (engl. cross-entropy compound class-label
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impact - CECI), ukljucuje tezinske faktore za neispravno klasificirane komponente klasa i

predstavljena je izrazom:

CECI(y,p) = CE(y,p) + a- CE(y(E|D),p(EID)) + B CE(y(N|S), p(N|S))

+v- CE(y(FIT), p(FIT)) + & CE (y(PI)).p(PI)) (34)

a, B, vy, 1 0 su tezinski faktori s odgovaraju¢im funkcijama unakrsne entropije za svaku
komponentu, ovisno o odgovaraju¢oj dihotomiji, a time i poziciji. TeZinske faktore je moguce
trenirati kako bi se pronasle vrijednosti koje poboljsavaju rezultate viseklasne klasifikacije. S
obzirom na vrijednosti tezinskih faktora, napravljeno je intenzivno testiranje i odabrani su
rezultati s obzirom na najviSe vrijednosti Fl-mjere vrijednosti i odziva, s vrijednostima

tezinskih faktora izmedu 01 1.

Izraz (22) se sastoji iz dva klju¢na dijela. Prva dio je izraz (33) s tradicionalnom formulom
kategoricke unakrsne entropije, koja je u prijaSnjim istrazivanjima koriStena za viSeklasnu
klasifikaciju pomocu dubokog ucenja. Drugi dio izraza s a, P, v, i d tezinskim faktorima za
odgovaraju¢e funkcije unakrsne entropije za svaku komponentu, ovisno o odgovarajucoj

dihotomiji, a time i poziciji, se predlaZe u okviru disertacije.

Slika 25 daje pregled implementacije metode CECI u postupku viSeklasne klasifikacije
MBTI. U prvom dijelu se Ciste i predprocesiraju podaci u skupu podataka. VazZan korak
metode CECI je korak kodiranja oznaka MBTI. Nakon toga se procesiraju znacajke, a rezultat

su ugradeni vektori rije¢i. Potom se kreiraju dva modela arhitekture bi-LSTM 1 CNN.

Cilj disertacije nije bio pronaci idealnu arhitekturu za klasifikaciju, kao u [41], nego dokazati
da metoda CECI poboljSava rezultate s razli¢ito odabranim arhitekturama. Dodatno, kako
mreze LSTM mogu prepoznati predloske kroz vrijeme, a mreze CNN kroz prostor, tezinski
faktori mogu dati uvid u ponasanje komponenti slozenih oznaka klasa MBTI. Na kraju su

trenirani i evaluirani modeli, uporabom funkcije gubitka CECI.
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Postavkama istrazivanja su definirani hardverska i softverska okruzenja koja su se koristila za
predobradu i treniranja modela. Rezultati istrazivanja obuhvacaju rezultate za obje razmatrane
arhitekture umjetne neuronske mreze: LSTM 1 CNN, klasi¢nu funkciju gubitka kategoricke

unakrsne entropije, funkciju gubitka CECI te usporedbu prethodnih istrazivanja.

5.1. Postavke treniranja

Za istrazivanje su koriStena dva okruzenja. Prvo okruZenje je namijenjeno kreiranju prototipa
i preliminarnom testiranju, a ¢inili su ga: Windows 10 operativni sustav, Python 3.8.5, Jupyter
Notebook i Python skripte, PyTorch 1.8.1, cuda 10.2 i torchtext 0.9.1. Kao graficka
procesorska jedinica (engl. graphical processing unit - GPU) koristen je GeForce GTX 1050.
Drugo okruzenje je Google Colab Pro+ i to je okruZenje koriSteno za konacno testiranje 1

rezultate koji te su prezentirani u disertaciji.

Za pripremu skupova za testiranje i1 validaciju su koristene opcije PyTorch okvira. Koristena
je 1 opcija stratifikacije. Dodatno, kako bi se osigurala ponovljivost rezultata na platformi za
treniranje, koriStena je opcija postavka seed vrijednosti, opcije deterministic i
benchmark opcija. Vrijednost za batch opciju je bila 256 za treniranje te 64 za validaciju.
Kao iterator je upotrijebljena ugradena opcija BucketIterator s vrijednosti False za

opciju sortiranja i vrijednosti True za opciju sort _within batch option.

5.2. Skupovi podataka

Dostupno je nekoliko skupova podataka MBTI, kao §to je korpus od 1.2 milijuna tvitova na
engleskom jeziku te su anotirani od strane svakog sudionika [83], skupovi podataka MBTI9k i
PANDORA s Reddit drustvene mreze [81] [86] te korpus s tipovima autora prema modelu
MBTI za Sest zapadnoeuropskih jezika [93]. Potrebno je istaknuti skup podataka PANDORA,
kao prvi skup podataka koji pokriva vise modela procjene osobnosti (Big Five, MBTI,
Enneagram) te ukljucuje demografske podatke, $to skupovi podataka redovito nemaju kao
znacCajke. Istrazivanje je napravljeno na skupu podataka MBTI s Kaggle platforme [110] te
skupu podataka MBTI9k s Reddit drustvene mreze [81].
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Prvi od odabranih skupova podataka se nalazi na Kaggle platformi i sadrzi 8.675 redaka,
sakupljenih na Personality Cafe forumu 2017. Podaci ¢ine objave korisnika foruma na
engleskom jeziku te su oznaceni tipovima osobnosti prema modelu MBTI. Oznaka tipa
osobnosti prema modelu MBTI nije rezultat anketiranja ili nekog testa nego je svaki korisnik
foruma unio uz tekst i oznaku svog tipa osobnosti. Skup podataka ¢ini korpus od 11.2
milijuna rijeci i viSe od 420.000 oznaka. Svaki redak predstavlja zadnjih 50 objava svakog
korisnika. Slika 26 prikazuje izvadak nekoliko redaka iz skupa podataka MBTI koji je
koriSten za eksperimentalna istrazivanja. Skup podataka Cini datoteka u .csv formatu i
sadrzi dvije kolone: tekst objave na forumu i slozenu oznaku tipa MBTI. Ocekivani izlazni
rezultat treniranog modela je predikcija tipa MBTI za predani tekst. Diskusija korisnika na
forumu odreduje tip osobnosti MBTI [66]. Slika 26 prikazuje izvadak nekoliko redaka iz ovog
skupa podataka MBTTI koji je koriSten za eksperimentalna istrazivanja. Skup podataka Cini
datoteka u . csv formatu i1 sadrzi dvije kolone: tekst objave na forumu i sloZzenu oznaku tipa

MBTI. Ocekivani izlazni rezultat treniranog modela je predikcija tipa MBTI za predani tekst.

type posts
MFJ http://www.youtube.com/fwatch?v=gsXHcwe3krw|||..
EMTP 'm finding the lack of me in these posts ver..

MTR Good one _____ https://www.youtube.com/wat...

MNTJ Dear INTP, | enjoyed our conversation the o...

EMTJ You're fired.||[That's another silly misconce...

MTJ 18/37 @.@|||Science is not perfect. No scien...

MEFJ Mo, | can't draw on my own nails (haha). Thos...

Slika 26 Izvadak iz skupa podataka MBTI s Personality Cafe foruma

Drugi od koriStenih skupova podataka je MBTI9k verzija skupa podataka na osnovu
diskusijskih grupa posveéenih modelu MBTI s Reddit platforme. Oznake tipa MBTI
pojedinog autora objave su kreirali sami autori objave. Skup podataka sadrzi 9252 retka s
komentarima korisnika koji sadrze vise od 1000 rijeci u komentaru. Prilikom kreiranja ovog

skupa podataka, izostavljeni su komentari s temama koje su povezane s temom predikcije
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osobnosti pomoc¢u modela MBTI. Takoder, prilikom kreiranja skupa podataka su izostavljena

eksplicitna pojavljivanja slozenih oznaka klasa MBTI [81].

Slika 27 prikazuje izvadak nekoliko redaka iz skupa podataka MBTI s Reddit platforme koji je
koriSten za eksperimentalna istrazivanja. Skup podataka ¢ini datoteka u .csv formatu i
sadrzi Sest kolona (author, comment, type, subreddits commented,
mbti subreddits commented, wc, comments num) od kojih su upotrijebljene
dvije kolone, identi¢ne kao u prethodnom skupu: tekst objave na forumu i slozena oznaka tipa
MBTI. Ocekivani izlazni rezultat treniranog modela je predikcija tipa MBTI za predani tekst.
type posts
ISTP My PC has been running this game perfectly for...
ENTJ  Where in Utah are you living now? | also have ...
INTP Guy sitting behind the rail up top is not impr...
ENTP Oh | know, he just didn't seemed to find his |...
ISTP | would say | hate the cite. There are very fe...

INFP  That's true but maybe they could breed once re...

INTJ This happens in many families. It's not right, ...

Slika 27 Izvadak iz skupa podataka MBTI s Reddit platforme
Slika 28 daje prikaz distribucije klasa MBTI unutar skupa podataka s Personality Cafe
foruma, a Slika 29 daje prikaz distribucije klasa MBTI unutar skupa podataka MBTI s Reddit
platforme. Vizualni prikaz ukazuje izrazitu neuravnotezenost skupa podataka. Ta Cinjenica
dodatno otezava klasifikaciju klasi€énim pristupima klasifikacije budu¢i da takvi pristupi

preferiraju uravnotezene skupove podataka.
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Slika 28 Distribucija klasa u skupu podataka MBTI — Personality Cafe
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Slika 29 Distribucija klasa u skupu podataka MBTI — Reddit

Tablica 8 daje broj pojavljivanja za svaki tip osobnosti i postotak pojavljivanja svakog tipa u

odnosu na ukupan broj redaka u oba koriStena skupa podataka. Npr., prva Cetiri tipa MBTI

¢ine 65.67% ukupnog broja redaka u skupu podataka s Personality Cafe foruma a iste klase
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¢ine 67.49% ukupnog broja redaka u skupu s Reddit platforme te se ove klase moze smatrati
vecinskim klasama (engl. majority). Prikazana je i relativna frekvencija tipova MBTI u

populaciji stanovniStva u Sjedinjenim Americkim Drzavama [111].

Tablica 8 Distribucije klasa skupova podataka s Reddit i Personality Cafe platformi

MBTI Personality Cafe Reddit Procjena/ populacija SAD-a
# % # %
INFP 1832 21.12 | 2313 25.00 | 4.4% (4-5%)
INFJ 1470 16.95 | 1837 19.86 1.5% (1-3%)
INTP 1304 15.03 | 1070 11.57 | 3.3% (3-5%)
INTJ 1091 12.58 | 1023 11.06 | 2.1% (2-4%)
ENTP 685 7.90 | 624 6.74 3.2% (2-5%)
ENFP 675 7.78 | 605 6.54 8.1% (6-8%)
ISTP 337 3.89 | 445 4.81 5.4% (4-6%)
ISFP 271 3.12 | 358 3.87 8.8% (5-9%)
ENTJ 231 2.66 | 236 2.55 1.8% (2-5%)
ISTJ 205 2.36 | 206 2.23 11.6% (11-14%)
ENFJ 190 2.19 | 161 1.74 2.5% (2-5%)
ISFJ 166 1.91 | 134 1.45 13.8% (9-14%)
ESTP 89 1.03 | 88 0.95 4.3% (4-5%)
ESFP 48 0.55 | 65 0.70 8.5% (4-9%)
ESFJ 42 0.48 | 53 0.57 12.3% (9-13%)
ESTJ 39 0.45 | 34 0.37 8.7% (8-12%)

Moze se uociti mala razlika neuravnotezenosti izmedu odabranog skupa podataka za pojedine
dihotomije (najvise su izrazene za I, E 1 N) 1 procjene distribucije klasa populacije SAD-a
koja se u velikoj mjeri moze smatrati reprezentativnom za populaciju SAD-a kao takvu. Ova
razlika je prirodna jer se upravo zbog tipova osobnosti moze ocekivati da ¢e medu
korisnicima foruma biti najzastupljenije introvertirane osobe a najmanje ekstrovertirane
osobe. Tome govori u prilog Cinjenica da su Cetiri najzastupljenija sloZena tipa osobnosti
introverti a Cetiri najmanje zastupljena tipa osobnosti ekstroverti. Promatrajuc¢i dihotomije na
cijelom skupu sloZenih oznaka klasa, dihotomija E je viSestruko viSe zastupljena u odnosu na
dihotomiju I. Stoga, usprkos neuravnoteZenosti, mozemo smatrati da su odabrani skupovi
reprezentativni 1 dobro oslikavaju stvarnu distribuciju osobnosti za populaciju SAD-a kada se

uzme u obzir metodologija njihovog prikupljanja.
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Moguce je uociti razliku procjene i vrijednosti postotka pojedinac¢nog tipa MBTI u odnosu na
postotak u skupu podataka, Sto moze biti predmet buducih istrazivanja. Takoder, ¢injenica da
su podaci ograniceni na odredeni forum moZe utjecati na uzorkovanje aktualne populacije.
Korisno je promatrati i distribucije Cetiri dihotomije budu¢i da takva usporedba moze dati
uvide koji mogu usmjeriti eksperimente s tezinskim faktorima za pojedinacne komponente.
Npr., moguce je razmotriti korelaciju tezinskog faktora dihotomije i frekvencije dihotomije u
populaciji. Dodatno, na samu distribuciju klasa MBTI u promatranom skupu podataka mogu
utjecati 1 sklonosti pojedinih tipova MBTI osobnosti prema forumima kao Sto je Personality

Cafe forum.

Tablica 9 daje pregled distribucija dihotomija u skupu podataka MBTI. Moguce je uociti da
su skupovi dihotomija mnogo bolje uravnotezeni, $to je znaCajan argument za dosadaSnja
istrazivanja koja su se temeljila prvenstveno na metodi binarne klasifikacije pojedinih
dihotomija. Informacije ¢e biti smjernica za buduca istraZivanja u uporabi metode CECI. U
usporedbi raspodjele dihotomija unutar dva odabrana skupa mogu se uociti razlike u
raspodjeli dihotomija T i F. Preostale dihotomije imaju vrlo male razlike u raspodjelama i
medu njima prevladavaju dihotomije I, N i P, Sto ukazuje da su korisnici i Personality Cafe
foruma te Reddit platforme predominantno introvertirani, intuitivni i perceptivni. Npr., skup
podataka s Personality Cafe foruma sadrzi 54.11% uzoraka u kojima prevladava dihotomija F
te 45.89% uzoraka u kojima prevladava dihotomija T. Skup podataka s Reddit platforme ima
35.65% uzoraka u kojima prevladava dihotomija F 1 64.35% uzoraka u kojima prevladava

dihotomija T.

Tablica 9 Distribucija dihotomija u skupu podataka MBTI

Dihotomija Personality Cafe Reddit Procjena/populacija SAD-a
# % # %
E 1999 23.04 2033 21.97 | 49.3% (45-53%)
I 6676 76.96 7219 78.03 | 50.7% (47-55%)
S 1197 13.80 1216 13.14 | 73.3% (66-74%)
N 7478 86.20 8036 86.86 | 26.7% (26-34%)
T 3981 45.89 5954 64.35 | 40.2% (40-50%)
F 4694 54.11 3298 35.65 | 59.8% (50-60%)
J 3434 39.59 3881 41.95 | 54.1% (54-60%)
P 5241 60.41 5371 58.05 | 45.9% (40-46%)
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Pored analize frekvencije tipova MBTI korisno je analizirati broj rijeci po objavi i tipu

osobnosti MBTI. Tablica 10, slika 30 i slika 31 daju pregled statistickih vrijednosti skupa

podataka te pregled duljine objava po tipu MBTI. Pearsonova korelacijska analiza izmedu

broja rije¢i po objavi i elipsi po komentaru ukazuje da postoji korelacija izmedu rijeci po

komentaru i elipsi po komentaru za cijeli skup podataka. Najveca korelacija je za ENFP, INFJ

1 INTP tipove MBTI [70]. Interesantno je uociti da je tip MBTI koji ima maksimalni

prosjecan broj rije¢i po objavi u skupu podataka s Personality Cafe foruma ESFJ (drugi

najnizi broj pojavljivanja) a u u skupu podataka s Reddit platforme ESTJ (najnizi broj

pojavljivanja).
Tablica 10 Statistika skupova podataka
Personality Cafe Reddit

Statistika Vrijednost | Klasa | Vrijednost | Klasa
Maksimalni broj rijeci po objavi 1881 | ENFP 58845 | INTJ
Minimalni broj rije¢i po objavi 4 | INFP 20 | INFJ
Maksimalni prosjecan broj rije¢i po objavi 1287 | ESFJ 1214 | ESTJ
Minimalni prosjecan broj rijeci po objavi 1022 | ESFP 517 | INFJ
Prosjecan broj rije¢i po objavi 1226 712
Prosjecna varijanca broja rijeci po objavi 137.21 481.19

Duljina objave po MBTI tipu
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Slika 30 Duljina objave po tipu MBTI- Personality Cafe
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Duljina objave po MBTI tipu - skup podataka Reddit
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Slika 31 Duljina objave po tipu MBTI- Reddit

Instrument MBTI za procjenu tipa osobnosti sadrzi 16 razlicitih slozenih oznaka. Svaka
oznaka se sastoji od 4 komponente koje predstavljaju jednu od dvije vrijednosti dihotomije za
svaku poziciju. Tako prva pozicija tipa MBTI odgovara vrijednostima E(extrovert) ili
I(introvert), druga pozicija odgovara vrijednostima N(intuitive) ili S(sensitive), tre¢a pozicija
odgovara vrijednostima T(thinking) ili F(feeling), a Cetvrta odgovara vrijednostima J(judging)
ili P(perceive). S obzirom na strukturu tipova MBTI, problemu klasifikacije se moZze pristupiti
kao problemu cetiri binarne klasifikacije, klasifikacije viSe oznaka ili viSeklasne klasifikacije.

S obzirom na cilj disertacije, odabrana je viseklasna klasifikacija.

Nad oba skupa podataka su napravljeni identi¢ni standardni koraci predobrade prije kreiranja
modela neuronske mreZe. Npr., uklonjeni su brojevi, specijalni znakovi, poveznice 1 znakovi
interpunkcije. Osigurano je da su sve rijeci navedene malim slovima. Zaustavne rijeci (engl.
stop words) nisu iskljucene, buduci da su zaustavne rijeci dobri prediktori tipa osobnosti. 1z
teksta su uklonjeni nazivi klasa po modelu MBTI, kako bi se povecala generalizacijska mo¢
modela dubokog ucenja. Tekst je u konacnici transformiran pomocu FastTexta u ugradbene

matrice vektora rijeci.

73



5. POSTAVKE I REZULTATI TRENIRANJA PRIMJENOM PREDLOZENOG ALGORITMA

5.3. Rezultati treniranja

Istrazivanje je napravljeno s dva modela dubokog ucenja: LSTM 1 CNN. Koristena je bi-
LSTM opcija mreze LSTM te 2-dimenzionalni konvolucijski model. Nad svakim modelom je
napravljeno treniranje sa standardnom CE kao funkcijom gubitka, a nakon toga s CECI kao
funkcijom gubitka te je napravljena usporedba. Prilikom uporabe funkciju gubitka CECI
napravljeni su eksperimenti s vrijednostima za tezinske faktore. Eksperimenti su postavljeni
na nacin da je lako napraviti usporedbu rezultata treniranja uporabom CE 1 funkcija gubitka
CECI. Uz pristup u radu [108], gdje su prilikom odabira tezinskih faktora o, P, y, o
eksperimentalne postavke odredene za vrijednosti izmedu 0 i 1 uz korak promjene vrijednosti
0.05, kako bi se ogranicila racunalna kompleksnost, disertacija obraduje i1 pristup u kojem su
faktori a, B, y, 6 parametri koje model uci tijekom postupka treniranja. Potom je napravljena
usporedba rezultata istrazivanja s rezultatima dosadasnjih istrazivanja u ovom podrucju. Skup
podataka je podijeljen na trening, validacijski i testni skup podataka u omjeru 70% : 15%:

15%.

Rezultati su evaluirani uporabom razlic¢itih metrika, kao $to su F1- mjera, preciznost, tocnost,
odziv 1 matrica zabune. Pri odabiru metrika se vodilo racuna da se radi o neuravnotezenom
skupu podataka te da je izuzetno bitno odabrati metrike koje daju ispravno tumacenje za takav
skup podataka. Npr., Fl-mjera pokazuje ravnotezu izmedu odziva i1 preciznosti, §to je

1zuzetno vazno za neuravnotezene skupove podataka.

5.3.1.Model LSTM

Slika 32 prikazuje arhitekturu mreze LSTM koja je koriStena za treniranje. Moze se uociti da
su koriStena dva sloja u mrezi s 25 neurona. Takoder, kao mehanizam regularizacije je
koriSteno nasumicno ispusStanje (engl. dropout) s vrijednosti 0.4. Dimenzija ugradenog
vektora je 25002. Model je treniran s 20 epoha. Broj epoha je odreden eksperimentalno,
promatraju¢i ponasanje funkcije gubitka na validacijskom skupu, u odnosu na ponaSanje

funkcije gubitka na skupu za treniranje.
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LSTM(
(embedding): Embedding(25882, 25, padding idx=1)
{(rnn): LSTM{25, 25, num_layers=2, dropout=8.4, bidirectional=True)
(fcl): Linear(in_features=58, out features=25, bias=True)
(fc2): Linear(in_features=25, out features=16, bias=True)
(dropout): Dropout(p=08.4, inplace=False)

-

Slika 32 Model LSTM

Model LSTM je prvo treniran sa standardnom funkcijom gubitka CE, kako bi se dobio
rezultat koji predstavlja osnovu za usporedbu kod viseklasne klasifikacije s modelom LSTM.
Nakon toga je isti model treniran s funkcijom CECI. Treniranje modela LSTM s funkcijama

CE 1 CECI je ponovljeno nad oba skupa podataka.

Model LSTM je prvo treniran na skupu s Personality Cafe foruma, koji je preuzet s Kaggle
platforme. Gubitak treniranja i1 validacije te to¢nost treniranja i validacije za funkciju gubitka
CE daju slika 33 i slika 34. Rezultat viseklasne klasifikacije uporabom mreze LSTM i
klasi¢ne funkcije gubitka CE daju tablica 11 i slika 35.
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Slika 33 Gubitak treniranja/validacije za LSTM-CE na skupu MBTI s Personality Cafe
foruma
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Slika 34 Toc¢nost treniranja/validacije za LSTM-CE na skupu MBTI s Personality Cafe
foruma

Budu¢i da se radi o izrazito neuravnotezenom skupu podataka, rezultati klasifikacije
standardnom CE kao funkcijom gubitka su oc¢ekivano niski. Model uci vrlo malo i brzo ulazi
u prenaucenost. Takoder, rezultati su usporedivi s rezultatima postojecih istraZivanja

viSeklasne klasifikacije s CE funkcijom gubitka.

Klasifikacijski izvjeStaj prikazuje tablica 11. Kako se radi o neuravnotezenom skupu
podataka, F1-mjera je vazna metrika za usporedbu jer ukazuje da klasifikator dobro klasificira
svaku individualnu klasu, a ne samo vecinski zastupljene klase. TeZinska srednja vrijednost
F1- mjere s 0.07 te makro srednja vrijednosti F1-mjere 0.02 su oc¢ekivano niske vrijednosti,
budu¢i da se radi o izrazito nebalansiranom skupu podataka a model preferira klase koje su

najzastupljenije u skupu podataka.

Tablica 11 Klasifikacijski izvjeStaj za LSMT-CE na skupu MBTI s Personality Cafe

foruma
MBTI preciznost | odziv | Fl-mjera podrska
ENFJ 0.00 0.00 | 0.00 29
ENFP 0.00 0.00 | 0.00 101
ENTJ 0.00 0.00 | 0.00 35
ENTP 0.00 0.00 | 0.00 103
ESFJ 0.00 0.00 | 0.00 7
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MBTI preciznost | odziv | Fl-mjera podrska
ESFP 0.00 0.00 | 0.00 7
ESTJ 0.00 0.00 | 0.00 6
ESTP 0.00 0.00 | 0.00 14
INFJ 0.05 0.00 | 0.01 220
INFP 0.21 098 |0.35 275
INTJ 0.00 0.00 | 0.00 163
INTP 0.00 0.00 | 0.00 195
ISFJ 0.00 0.00 | 0.00 25
ISFP 0.00 0.00 | 0.00 40
ISTJ 0.00 0.00 | 0.00 31
ISTP 0.00 0.00 | 0.00 50
toCnost 0.21 1301
makro avg 0.02 0.06 0.02 1301
tezinski avg 0.05 0.21 0.07 1301

Matricu zabune za model LSTM-CE nad skupom podataka s Personality Cafe foruma
prikazuje slika 35 te matrica pokazuje da model najbolje uci vecinski zastupljene klase INFP i
INF]J, sto je takoder ocekivano s obzirom da klasicna CE funkcija gubitka preferira vecinski
zastupljene klase u neuravnoteZenom skupu podataka. Moguce je zakljuciti da LSTM CE
model na neuravnoteZenom skupu MBTI postiZze skromne rezultate po svim metrikama i da
model ostvaruje nizak rezultat generalizacije klasifikacije MBTI, jer preferira vecinske klase
te da je model naucio predikciju svega dvije najviSe zastupljene klase. Model nije uspio
nauciti niti jednu od deset najmanje zastupljenih klasa od ISTP do ESTIJ (slika 28).
Interesantno je i da je model ostvario svega 1% za Fl-mjeru za klasu INFJ, koja je druga
najzastupljenija klasa u skupu podataka. Ocekivano, model je ostvario najbolji rezultat u

klasifikaciji najzastupljenije klase INFP (F1 —mjera je 35%).
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Slika 35 Matrica zabune za LSTM-CE na skupu MBTI s Personality Cafe foruma

Treniranje je ponovljeno uporabom pristupa LSTM-CECI. Gubitak treniranja i validacije te

tocnost treniranja i validacije daju slika 36 1 slika 37.
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Slika 36 Gubitak treniranja/validacije za LSTM-CECI na skupu MBTI s Personality
Cafe foruma
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Slika 37 Tocnost treniranja/validacije za LSTM-CECI na skupu MBTI s Personality
Cafe foruma

Buduc¢i su tezinski faktori bili parametri koje je model ucio, model je optimizirao tezinske

faktore a, B, y, & funkcije CECI na vrijednosti 0.61, 0.0, 0.24 1 0.19. Tablica 12 i slika 38 daju
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klasifikacijski izvjestaj i matricu zabune za LSTM-CECI na skupu MBTI s Personality Cafe
foruma. Usporedbom rezultata s rezultatima dobivenim treniranjem primjenom funkcije CE,
moguce je uociti povecanje rezultata makro F1-mjere s 2% na 5%, rezultata teZinski srednje

F1-mjere sa 7% na 14% te da je model naucio klasificirati 1 klase INTJ i INTP.

Tablica 12 Klasifikacijski izvjestaj za LSMT-CECI na skupu MBTI s Personality Cafe

foruma
MBTI preciznost | odziv | Fl-mjera | podrska
ENFJ 0.00 0.00 0.00 29
ENFP 0.00 0.00 0.00 101
ENTJ 0.00 0.00 0.00 35
ENTP 0.00 0.00 0.00 103
ESFJ 0.00 0.00 0.00 7
ESFP 0.00 0.00 0.00 7
ESTJ 0.00 0.00 0.00 6
ESTP 0.00 0.00 0.00 14
INFJ 0.17 0.41 0.24 220
INFP 0.25 0.48 0.33 275
INTJ 0.11 0.06 0.08 163
INTP 0.13 0.10 0.11 195
ISFJ 0.00 0.00 0.00 25
ISFP 0.00 0.00 0.00 40
ISTJ 0.00 0.00 0.00 31
ISTP 0.00 0.00 0.00 50
toCnost 0.19 1301
makro avg 0.04 0.07 0.05 1301
tezinski avg 0.11 0.19 0.14 1301

Model je postigao najbolji rezultat za F1-mjeru za klasu INFP (33%) te za klasu INFJ (24%).
Takoder, za razliku od pristupa s funkcijom CE, model je naucio klasificirati 1 klase INTJ 1

INTP.
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Slika 38 Matrica zabune za LSTM-CECI na skupu MBTI s Personality Cafe foruma

Tablica 13 daje usporedbu rezultata pristupa LSTM-CE 1 LSTM-CECI na skupu MBTI s
Personality Cafe foruma. Moze se uociti da pristup LSTM-CECI ostvaruje bolji rezultat za

kljuénu metriku F1-mjera te da moZe klasificirati ve¢i broj klasa.

Tablica 13 Usporedba rezultata pristupa LSTM-CE i LSMT-CECI na skupu MBTI s
Personality Cafe foruma

LSTM-CECI | LSTM-CE
MBTI Fl-mjera Fl-mjera
INFP 0.33 0.35
INFJ 0.24 0.01
INTJ 0.08 0.00
INTP 0.11 0.00
to¢nost 0.19 0.21
makro avg 0.05 0.02
tezinski avg 0.14 0.07
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Slika 39 pokazuje rezultat provjere statisticke signifikantnosti rezultata usporedbe pristupa
LSTM-CECI u odnosu na LSTM-CE nad skupom MBTI s Personality Cafe foruma (skup
podataka Kaggle). Moguce je zakljuciti da je razlika rezultata F1-mjere ova dva pristupa

statisticki signifikantna, iako se moZe uociti da je prosjecna razlika unutar 2%.

95% confidence intervals

Kaggle dataset (Cross entropy) 1 -

Kaggle dataset (CECI loss) 1 ——

0026 0028 0030 0032 0034 0036 0038 0040
Fl-score (bi-LSTM)

Slika 39 Interval 95% pouzdanosti bi-LSTM CE/CECI na skupu MBTI s Personality
Cafe foruma

Nakon treniranja nad skupom podataka MBTI s Personality Cafe foruma, treniranje pomocu
modela LSTM je ponovljeno nad skupom podataka s Reddit platforme. Slika 40 i slika 41
prikazuju gubitak treniranja i validacije te tocnost treniranja i1 validacije za LSTM-CE na

skupu MBTI s Reddit platforme.
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Slika 40 Gubitak treniranja/validacije za LSTM-CE na skupu MBTI s Reddit platforme
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Slika 41 Toc¢nost treniranja/validacije za LSTM-CE na skupu MBTI s Reddit platforme

Tablica 14 Klasifikacijski izvjestaj za LSTM-CE na skupu s Reddit platforme 1 slika 42

prikazuju klasifikacijski izvjestaj i matricu zabune za LSTM-CE na skupu s Reddit platforme.
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Slika 42 Matrica zabune za LSTM-CE na skupu MBTI s Reddit platforme
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Tablica 14 Klasifikacijski izvjeStaj za LSTM-CE na skupu s Reddit platforme

MBTI preciznost | odziv | Fl-mjera | podrska
ENFJ 0.00 0.00 0.00 31
ENFP 0.00 0.00 0.00 91
ENTJ 0.00 0.00 0.00 54
ENTP 0.00 0.00 0.00 93
ESFJ 0.00 0.00 0.00 5
ESFP 0.00 0.00 0.00 10
ESTJ 0.00 0.00 0.00 8
ESTP 0.00 0.00 0.00 13
INFJ 0.00 0.00 0.00 153
INFP 0.00 0.00 0.00 161
INTJ 0.00 0.00 0.00 275
INTP 0.25 1.00 0.40 347
ISFJ 0.00 0.00 0.00 20
ISFP 0.00 0.00 0.00 24
ISTJ 0.00 0.00 0.00 36
ISTP 0.00 0.00 0.00 67
toCnost 0.25 1388
makro avg 0.02 0.06 0.02 1388
tezinski avg 0.06 0.25 0.10 1388

Model s pristupom CE pokazuje loSe rezultate, s rezultatom F1-mjere od 2% 1 uz Cinjenicu da
je model klasificiramo samo klasu INTP (F1-mjera 40%). Ostvarena je tocnost od 25% 1

tezinski prosjek F1-mjere 10%.

Treniranje na skupom MBTI s Reddit platforme je ponovljeno s uporabom funkcije CECIL
Slika 43 1 slika 44 prikazuju gubitak treniranja 1 validacije za LSTM-CECI te to¢nost

treniranja 1 validacije na skupu MBTI s Reddit platforme.
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Slika 43 Gubitak treniranja/validacije za LSTM-CECI na skupu MBTI s Reddit
platforme
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Slika 44 Toc¢nost treniranja/validacije za LSTM-CECI na skupu MBTI s Reddit
platforme
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Tablica 15 i Slika 45 prikazuju klasifikacijski izvjeStaj i matricu zabune za LSTM-CECI na
skupu s Reddit platforme. Moguce je uociti da je vrijednost Fl-mjere ve¢a u odnosu na
pristup s funkcijom CE nad istim skupom podataka i iznosi 5%. Takoder, model je naucio
klasificirati 1 klase INFJ i INTJ. Vrijednosti tezinskih faktora a, B, y, 9, koje je model naucio
su 0.49, 0.24, 0.68 1 0.93.

Tablica 15 Klasifikacijski izvjeStaj za LSTM-CECI na skupu s Reddit platforme

MBTI preciznost | odziv | Fl-mjera | podrska
ENFJ 0.00 0.00 0.00 31
ENFP 0.00 0.00 0.00 91
ENTJ 0.00 0.00 0.00 54
ENTP 0.00 0.00 0.00 93
ESFJ 0.00 0.00 0.00 5
ESFP 0.00 0.00 0.00 10
ESTJ 0.00 0.00 0.00 8
ESTP 0.00 0.00 0.00 13
INFJ 0.13 0.16 0.14 153
INFP 0.00 0.00 0.00 161
INTJ 0.20 0.27 0.23 275
INTP 0.26 0.63 0.37 347
ISFJ 0.00 0.00 0.00 20
ISFP 0.00 0.00 0.00 24
ISTJ 0.00 0.00 0.00 36
ISTP 0.00 0.00 0.00 67
toCnost 0.23 1388
makro avg 0.04 0.07 0.05 1388
tezinski avg 0.12 0.23 0.15 1388
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Slika 45 Matrica zabune za LSTM-CECI na skupu MBTI s Reddit platforme

Tablica 16 daje usporedbu rezultata pristupa LSTM-CE 1 LSTM-CECI na skupu MBTI s
Reddit platforme. MoZe se uociti da pristup LSTM-CECI ostvaruje bolji rezultat za kljucnu

metriku F1-mjera te da moZe klasificirati ve¢i broj klasa.

Tablica 16 Usporedba rezultata pristupa LSTM-CE i LSMT-CECI na skupu MBTI s

Reddit platforme
LSTM-CECI | LSTM-CE
MBTI Fl-mjera Fl-mjera
INFJ 0.14 0.00
INTJ 0.23 0.00
INTP 0.37 0.40
to¢nost 0.23 0.25
makro avg 0.05 0.02
tezinski avg 0.15 0.10
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Slika 46 pokazuje rezultat provjere statisticke signifikantnosti rezultata usporedbe pristupa
LSTM-CECI u odnosu na LSTM-CE nad skupom MBTI s Reddit platforme. Moguce je
zakljuciti da je razlika rezultata 1 ova dva pristupa statisticki signifikantno razlicita, iako se

moze uociti da je prosjecna razlika i ovdje unutar 2%.

95% confidence intervals

Reddit dataset (Cross entropy) - -

Reddit dataset (CECI loss) 1 o

0025 0026 0027 0028 002% 0030 0031 0032 0033 0034
Fl-score (Di-L5TM)

Slika 46 Interval 95% pouzdanosti bi-LSTM CE/CECI na skupu MBTI s Reddit
platforme

5.3.2.Model CNN

Plan istrazivanja ukljucuje da se efikasnost metode CECI pokaze na viSe od jednog modela te
je odabrana arhitektura CNN za provodenje dodatnih eksperimenata. Slika 47 prikazuje model
CNN 2D arhitekture koja je koriStenja za treniranje. Model je takoder treniran s 20 epoha, a
vrijednost za nasumicno ispuStanje je 0.2. Broj epoha je odreden eksperimentalno,
promatraju¢i ponaSanje funkcije gubitka na validacijskom skupu, u odnosu na ponasanje
funkcije gubitka na skupu za treniranje. I model CNN je treniran nad oba odabrana skupa

podataka za istraZivanje.

CNN(
(embedding): Embedding(256082, 308)
(convs): Modulelist(

(8): Conv2d(1, 160, kernel size=(2, 308), stride=(1, 1))
(1): Conv2d(1, 168, kernel size=(3, 3086), stride={(1, 1))
(2): Conv2d(1, 160, kernel size=(4, 308), stride=(1, 1))

)
(fc): Linear(in_features=300, ocut features=16, bias=True)
(dropout): Dropout(p=0.2, inplace=False)

)

Slika 47 Model CNN
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Model CNN je prvo treniran sa standardnom funkcijom gubitka CE, kako bi se dobio rezultat

koji predstavlja osnovu za usporedbu kod viseklasne klasifikacije s modelom CNN. Nakon

toga je isti model treniran s funkcijom CECI. Treniranje modela CNN s funkcijama CE 1

CECI je ponovljeno nad oba skupa podataka. Model CNN je prvo treniran na skupu MBTI s

Reddit platforme.

Slika 48 i slika 49 prikazuju trening 1 validacijski gubitak te trening i validacijsku to¢nost za

CNN-CE na skupu s Reddit platforme. Tablica 17 1 slika 50 daju klasifikacijski izvjestaj i

matricu zabune za CNN-CE na skupu MBTI s Reddit platforme. MoZe se uociti da je model

ostvario rezultat makro srednje Fl1-mjere 7% te da je naucio klasificirati klase INFJ, INFP,

INTJ i INTP.

25
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05 4

“\“-_
——  Train loss
Valid loss
00 25 50 75 100 125 150 175

Slika 48 Trening/validacijski gubitak za CNN-CE na skupu MBTI s Reddit platforme
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Slika 49 Trening/validacijska to¢nost za CNN-CE na skupu MBTI s Reddit platforme
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Tablica 17 Klasifikacijski izvjeStaj za CNN-CE na skupu MBTI s Reddit platforme

MBTI preciznost | odziv | Fl-mjera | podrska
ENFJ 0.00 0.00 | 0.00 31
ENFP 0.00 0.00 | 0.00 91
ENTJ 0.00 0.00 | 0.00 54
ENTP 0.00 0.00 | 0.00 93
ESFJ 0.00 0.00 | 0.00 5
ESFP 0.00 0.00 | 0.00 10
ESTJ 0.00 0.00 | 0.00 8
ESTP 0.00 0.00 | 0.00 13
INFJ 0.16 0.17 0.16 153
INFP 0.21 0.17 [0.19 161
INTJ 0.26 0.52 0.34 275
INTP 0.32 0.48 0.38 347
ISFJ 0.00 0.00 | 0.00 20
ISFP 0.00 0.00 | 0.00 24
ISTJ 0.00 0.00 | 0.00 36
ISTP 0.00 0.00 | 0.00 67
toCnost 0.26 1388
makro avg 0.06 0.08 0.07 1388
tezinski avg 0.17 026 |0.20 1388
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Slika 50 Matrica zabune za CNN-CE na skupu MBTI s Reddit platforme

Potom je nad skupom MBTI s Reddit platforme treniran model primjenom funkcije CECI.
Slika 51 i slika 52 1 prikazuju trening 1 validacijski gubitak te trening i validacijsku to¢nost za

CNN-CECI na skupu s Reddit platforme.
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Slika 51 Trening/validacijski gubitak za CNN-CECI na skupu s Reddit platforme

Slika 52 Trening/validacijska to¢nost za CNN-CECI na skupu s Reddit platforme
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Tablica 18 i1 Slika 50 daju klasifikacijski izvjeStaj i matricu zabune za CNN-CECI na skupu
MBTI s Reddit platforme. Moze se uociti da je model ostvario rezultat makro srednje F1-
mjere 10% te da je, u odnosu na pristup CE, naucio klasificirati 1 klase ENFJ, ENFP, ENTJ 1
ENTP. Vrijednosti tezinskih faktora a, B, v, 8, koje je model naucio su 0.16, 0.02, 0.22 1 0.04.

Tablica 18 Klasifikacijski izvjeStaj za CNN-CECI na skupu s Reddit platforme

MBTI preciznost | odziv | Fl-score | podrska
ENFJ 0.24 0.13 0.17 31
ENFP 0.11 0.04 | 0.06 91
ENTJ 0.26 0.17 10.20 54
ENTP 0.12 0.01 0.02 93
ESFJ 0.00 0.00 | 0.00 5
ESFP 0.00 0.00 | 0.00 10
ESTJ 0.00 0.00 | 0.00 8
ESTP 0.00 0.00 | 0.00 13
INFJ 0.19 0.31 0.24 153
INFP 0.19 0.20 |0.20 161
INTJ 0.27 0.53 0.36 275
INTP 0.36 034 |0.35 347
ISFJ 0.00 0.00 | 0.00 20
ISFP 0.00 0.00 | 0.00 24
ISTJ 0.00 0.00 | 0.00 36
ISTP 0.00 0.00 | 0.00 67
to¢nost 0.26 1388
makro avg 0.11 0.11 0.10 1388
tezinski avg 0.22 0.26 0.22 1388
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Slika 53 Matrica zabune za CNN-CECI na skupu MBTI s Reddit platforme
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Tablica 19 daje usporedbu rezultata pristupa CNN-CE 1 CNN-CECI na skupu MBTI s Reddit

platforme. Moze se uociti da pristup CNN-CECI ostvaruje bolji rezultat za klju¢nu metriku

F1-mjera te da mozZe klasificirati ve¢i broj klasa.

Tablica 19 Usporedba rezultata pristupa CNN-CE i CNN-CECI na skupu MBTI s

Reddit platforme

CNN-CECI | CNN-CE
MBTI Fl-mjera Fl-mjera
ENFJ 0.17 0.00
ENFP 0.06 0.00
ENTJ 0.20 0.00
ENTP 0.02 0.00
INFJ 0.24 0.16
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CNN-CECI | CNN-CE
MBTI Fl-mjera Fl-mjera
INFP 0.20 0.19
INTJ 0.36 0.34
INTP 0.35 0.38
to¢nost 0.26 0.26
makro avg 0.10 0.07
tezinski avg 0.22 0.20

Slika 54 pokazuje rezultat provjere statistiCke signifikantnosti rezultata usporedbe pristupa
CNN-CECI u odnosu na CNN-CE nad skupom MBTI s Reddit platforme. Moguce je
zakljuciti da je razlika rezultata i ova dva pristupa statisticki signifikantna, iako se moze uociti

da je prosje¢na razlika i ovdje unutar 2%.

95% confidence intervals
Reddit dataset (Cross entropy) 1 —

Reddit dataset (CECI loss) 1 —

0.050 0.055 0.060 0.065 0O70 0.075
Fl-score [CHN)

Slika 54 Interval 95% pouzdanosti CNN CE/CECI na skupu MBTI s Reddit platforme

Treniranje pomocu mreze CNN je ponovljeno 1 na skupu MBTI s Personality Cafe foruma.
Slika 55 1 Slika 56 prikazuju trening i validacijski gubitak te trening 1 validacijsku to¢nost za

CNN-CE na skupu MBTI podataka s Personality Cafe foruma.
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Slika S5 Trening/validacijski gubitak za CNN-CE na skupu MBTI podataka s
Personality Cafe foruma
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Slika 56 Trening/validacijska to¢nost za CNN-CE na skupu MBTI podataka s
Personality Cafe foruma

Tablica 20 1 slika 57 prikazuju klasifikacijski izvjestaj 1 matricu zabune za CNN-CE na skupu
MBTI podataka s Personality Cafe foruma. Ostvaren je rezultat makro F1-mjere od 21%.
Rezultati su ponovno oc¢ekivano niski jer se radi o izrazito neuravnotezenom skupu podataka,
ali su dobiveni rezultati znafajno bolji od rezultata dobivenih pomocéu modela LSTM,

primjenom funkcije gubitka CE nad istim skupom podataka.
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Tablica 20 Klasifikacijski izvjeStaj za CNN-CE na skupu MBTI podataka s Personality
Cafe foruma

MBTI preciznost | odziv | Fl-mjera | podrska
ENFJ 0.00 0.00 0.00 29
ENFP 0.34 0.47 0.39 101
ENTJ 0.00 0.00 0.00 35
ENTP 0.37 0.45 0.41 103
ESFJ 0.00 0.00 0.00 7
ESFP 0.00 0.00 0.00 7
ESTJ 0.00 0.00 0.00 6
ESTP 0.00 0.00 0.00 14
INFJ 0.51 0.57 0.54 220
INFP 0.47 0.68 0.55 275
INTJ 0.53 0.55 0.54 163
INTP 0.54 0.53 0.53 195
ISFJ 0.00 0.00 0.00 25
ISFP 0.17 0.03 0.04 40
ISTJ 0.00 0.00 0.00 31
ISTP 0.56 0.20 0.29 50
tocnost 0.47 1301
makro avg 0.22 0.22 0.21 1301
tezinski avg 0.41 0.47 0.43 1301
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Slika 57 Matrica zabune za CNN-CE na skupu MBTI podataka s Personality Cafe
foruma

Treniranje je ponovljeno pomo¢i funkcije CECI. Slika 58 1 slika 59 prikazuju trening i
validacijski gubitak te trening 1 validacijsku to¢nost za CNN-CECI na skupu MBTI podataka

s Personality Cafe foruma.
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Slika 58 Trening/validacijski gubitak za CNN-CECI na skupu podataka s Personality
Cafe foruma
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Slika 59 Trening/validacijska to¢nost za CNN-CECI na skupu podataka s Personality
Cafe foruma

Tablica 21 1 slika 60 prikazuju klasifikacijski izvjeStaj 1 matricu zabune za CNN-CECI na
skupu MBTI podataka s Personality Cafe foruma. Ostvaren je rezultat makro F1-mjere od
29% a model je naucio klasificirati 1 klase ENFJ, ENTJ, ISFJ i ISTJ. Vrijednosti teZinskih
faktora a, B, v, 9, koje je model naucio su 0.11, 0.01, 0.68 1 0.79.
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Tablica 21 Klasifikacijski izvjeStaj za CNN-CE na skupu podataka s Personality Cafe

foruma
MBTI preciznost | odziv | Fl-score | podrSka
ENFJ 0.55 0.21 0.30 29
ENFP 0.54 0.35 0.42 101
ENTJ 0.50 0.17 0.26 35
ENTP 0.45 0.32 0.38 103
ESFJ 0.00 0.00 0.00 7
ESFP 0.00 0.00 0.00 7
ESTJ 0.00 0.00 0.00 6
ESTP 0.00 0.00 0.00 14
INFJ 0.56 0.65 0.60 220
INFP 0.50 0.69 0.58 275
INTJ 0.48 0.44 0.46 163
INTP 0.44 0.65 0.53 195
ISFJ 0.73 0.32 0.44 25
ISFP 1.00 0.05 0.10 40
ISTJ 0.43 0.10 0.16 31
ISTP 0.49 0.46 0.47 50
tocnost 0.50 1301
makro avg 0.42 0.28 0.29 1301
tezinski avg 0.50 0.50 0.47 1301
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Slika 60 Matrica zabune za CNN-CECI na skupu podataka s Personality Cafe foruma

Tablica 22 daje usporedbu rezultata pristupa CNN-CE i1 CNN-CECI na skupu MBTI s
Personality Cafe foruma. Moze se uociti da pristup CNN-CECI ostvaruje bolji rezultat za
klju¢nu metriku F1-mjera te da moze klasificirati veci broj klasa.

Tablica 22 Usporedba rezultata pristupa CNN-CE i CNN-CECI na skupu MBTI s
Personality Cafe foruma

CNN-CECI | CNN-CE
MBTI Fl-mjera Fl-mjera
ENFJ 0.30 0.00
ENFP 0.42 0.39
ENTJ 0.26 0.00
ENTP 0.38 0.41
INFJ 0.60 0.54
INFP 0.58 0.55
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CNN-CECI | CNN-CE
MBTI Fl-mjera Fl-mjera
INTJ 0.46 0.54
INTP 0.53 0.53
ISFJ 0.44 0.00
ISFP 0.10 0.04
ISTJ 0.16 0.00
ISTP 0.47 0.29
tocnost 0.50 0.47
makro avg 0.29 0.21
tezinski avg 0.47 0.43

Slika 61 pokazuje rezultat provjere statistiCke signifikantnosti rezultata usporedbe pristupa
CNN-CECI u odnosu na CNN-CE nad skupom MBTI s Kaggle platforme (Personality Cafe).
Moguce je zakljuciti da je razlika rezultata i ova dva pristupa statisticki signifikantno razlicita,

iako se moze uociti da je prosjecna razlika ovdje unutar 10%.

95% confidence intervals
Kaggle dataset (Cross entropy) 1 -

Kaggle dataset (CECI loss) 1 =

0.18 0.20 0.22 0.24 0.26 0.28 0.30
Fl-score {CHN)

Slika 61 Interval 95% pouzdanosti CNN CE/CECI na skupu MBTI s Personality Cafe
foruma

U usporedbi rezultata dobivenih s dva modela uporabom funkcije gubitka CE, rezultati
dobiveni CNN pristupom su bolji od rezultata s LSTM pristupom. Npr., za skup podataka s
Kaggle platforme, tezinska prosje¢na F1-mjera za CNN CE pristup je 43%, u odnosu na 7%
(LSTM CE). Takoder, za skup podataka s Reddit platforme, tezinska prosje¢na F1-mjera za
CNN CE pristup je 20% u odnosu na 10% (LSTM CE). Makro F1-mjera za CNN CE pristup
nad skupom s Kaggle platforme je 21%, u odnosu na 2%, (LSTM CE) $to je mnogo bolji
rezultat. Takoder, makro Fl-mjera za CNN CE pristup na skupom podataka s Reddit
platforme iznosi 7% u odnosu na 2% za LSTM CE pristup.
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Primjenom funkcije gubitka CECI na CNN modelu ostvarena su poboljSanja u odnosu na oba
LSTM pristupa te CNN CE pristup. Npr., za CNN CECI skup podataka s Kaggle platforme
makro F1-mjera je 29% u odnosu na 5% za LSTM CECI pristup. Takoder, za skup podataka s
Reddit platforme, CNN CECI pristup je postigao makro Fl1-mjeru 10% u odnosu na 5% za
LSTM CECI. Za skup podataka s Kaggle platforme, poboljsanje je iznosilo s 5% (LSTM
CECI) na 29% (CNN CECI). Model CNN CECI pokazuje znacajan potencijal za modeliranje
ovog tipa klasifikacijskih problema jer je ostvario i najve¢i broj klasa koje je uspio

klasificirati, uz bolje rezultate i prema ostalim metrikama.

Moze se uociti da je kod primjene pristupa CECI nad LSTM modelom najbolji rezultat
ostvaren s najve¢om penalizacijom za Cetvrtu dihotomiju (0.93) za skup podataka s Reddit
platforme, odnosno za prvu dihotomiju (0.61) za skup podataka s Kaggle platforme. Kod
primjene funkcije CECI s modelom CNN, za skup podataka s Reddit platforme najveca je
penalizacija na tre¢oj dihotomiji (0.7), odnosno za skup podataka s Kaggle platforme, na
zadnjoj dihotomiji (0.79). To zapazanje moZze biti osnova dodatnih bududih istraZivanja.
Prikazani su i dodatni rezultati za model CNN CECI, za druge tezinske vrijednosti

parametara.

Sumirani rezultati za modele LSTM 1 CNN daje Tablica 23.

Tablica 23 Pregled rezultata modelima LSTM i CNN

Model | CE/CECI | Skup podataka a, B, vy, 0 Makro-F1 | Tezinski F1
LSTM | CE Personality Cafe 0.0, 0.0, 0.0, 0.0 0.02 0.07
LSTM | CECI Personality Cafe | 0.61, 0.0, 0.24,0.19 | 0.05 0.14
LSTM | CE Reddit 0.0, 0.0, 0.0, 0.0 0.02 0.10
LSTM | CECI Reddit 0.49, 0.24, 0.68, 0.93 | 0.05 0.15
CNN CE Personality Cafe | 0.0, 0.0, 0.0, 0.0 0.21 0.43
CNN CECI Personality Cafe | 0.11,0.01,0.68,0.79 | 0.29 0.47
CNN CE Reddit 0.0, 0.0, 0.0, 0.0 0.07 0.20
CNN CECI Reddit 0.1,0.2,0.7,0.1 0.10 0.22

Istrazivanje je provedeno na dvije tipi¢ne arhitekture neuronskih mreza, LSTM i CNN, 1 na
obje arhitekture metoda CECI je pokazala poboljSanja u odnosu na rezultate dobivene
klasicnom funkcijom gubitka CE. LSTM model s funkcijom gubitka CE je imao niske

performanse, makro F1-mjera je bila 2%, a tezinska F1-mjera 7% na skupu podataka s Kaggle
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platforme. LSTM CECI model je ostvario F1-mjeru 5%, a tezinsku F1-mjeru 20%. CNN CE
model je pokazao Fl-mjeru 27% i tezinsku Fl-mjeru 14%. I na skupu podataka s Reddit
platforme se moze uociti poboljSanje s 2% na 5% za makro F1-mjeru te s 10% na 15% za

tezinsku F1-mjeru.

Kona¢no, CNN CECI je pokazao F1-mjeru 29% i tezinsku F1-mjeru 47 u odnosu na 21% za
makro Fl-mjeru i 43% za tezinsku F1-mjeru. Dodatno, primjena metode CECI je omogucila
bolju predikciju za pojedine klase MBTI. Npr., LSTM CECI je naucio predikciju klasa INTJ i
INPJ za skup podataka s Kaggle platforme. Model CNN CECI je naucio predikciju klasa
ENFJ, ENFP, ENTJ 1 ENTP. Dakle, metoda CECI je unaprijedila i model LSTM i1 model
CNN.

5.4. Usporedbe s rezultatima drugih modela klasifikacije

Kod usporedbe rezultata je bitno istaknuti vaznost primijenjene metrike na osnovu koje se
donose zakljucci. Kako je skup podataka MBTI neuravnoteZen, uporaba tocnosti kao metrike
je dvojbena 1 moze voditi pogreSnim zaklju¢cima, osobito kod binarne ili viseklasne
klasifikacije ako se radi o izrazito neuravnotezenom skupu podataka [106]. Na osnovu
podataka o distribuciji klasa MBTI u populaciji SAD (Tablica 8) se moze zakljuciti da su
skupovi s uzorcima klasa MBTI u populaciji ofekivano neuravnoteZeni. Stoga su i skup
podataka s Personality Cafe foruma i s Reddit platforme, koji su koriSteni u disertaciji,
izrazito neuravnotezeni. Tablica 9 pokazuje da je neuravnotezenost prisutna i na razini
dihotomije te je npr. na prvoj poziciji udio dihotomije I 76.96%, a na drugoj 86.20% za
dihotomiju N. Tablica 8 i slika 28 pokazuju kako je neuravnotezenost jo§ izrazenija za
viSeklasnu klasifikaciju. 1z tog razloga postignuce visoke to¢nosti ne potvrduje model kao
uspjesan model klasifikacije jer visoka to¢nost ukazuje da model ostvaruje visoku predikciju

vecinski zastupljenih klasa, a izostavlja manjinski prisutne klase.

Preciznost ili pozitivna vrijednost predikcije predstavlja koli¢nik istinski pozitivnih
vrijednosti (engl. true positive — TP) 1 broja pozitivno predvidenih klasa. Na taj nacin,
preciznost govori kolika je mjera pouzdanosti u rezultat kada klasifikator predvidi klasu kao
pozitivnu. Iz tog razloga je drugi naziv pozitivna predvidena vrijednost (engl. positive
predictive value). Odziv ili osjetljivost mjeri kompletnost klasifikatora izra¢unom koli¢nika
TP i ukupnog broja pozitivno klasificiranih klasa. Mjera je poznata i kao stopa TP (engl. true-

positive rate). Fl-mjera ili F-score predstavlja mjeru ravnoteZe preciznosti 1 odziva kroz
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tezinsku srednju vrijednost. Budu¢i da maksimalna prosje¢na vrijednost uzima u obzir sve

klase, predstavlja pouzdaniju mjeru u neuravnotezenom skupu podataka.

Dodatno, kako bi se osigurala sumjerljivost rezultata, neophodno je osigurati da usporedba
rezultata drugih modela bude napravljena tako da su ti modeli trenirani nad skupom podataka
nad kojim su primijenjeni identi¢ni koraci lingvisticke predobrade kao na modelu s kojim se

radi usporedba.

Imaju¢i na umu zapazanja o pouzdanim metrikama za neuravnotezene skupove podataka, i
potrebu treniranja modela na isti nacin i na potpuno identicnim skupovima podataka, tablica
24 daje pregled usporedbe rezultata makro F1-mjere za modele logisticke regresije, sluc¢ajne
Sume 1 naivan Bayesov klasifikator. Za te modele su koriSteni samo polazni parametri za
treniranje a nisu ni koriStene verzije klasifikatora koje su prilagodene za klasifikaciju nad
nebalansiranim skupom podataka. Moze se uociti da pristup CNN CECI nadmasuje ostale
pristupe nad oba skupa podataka. Medu dodatnim modelima strojnog ucenja za usporedbu,
slu¢ajne Sume daju najbolji rezultat za makro F-1 mjeru. Pristup CNN CECI je ostvario
makro Fl-mjeru 29%, u odnosu na 21% za CNN CE te 6% za RF kod skupa podataka s
Personality Cafe foruma (Kaggle). Za skup podataka s Reddit platforme, pristup CNN CECI
je ostvario 10%, u odnosu na 7% za CNN CE te 6% za RF.

Tablica 24 Usporedba rezultata s drugim modelima - F1-mjera

Model Skup podataka a, B,7v, 0 Makro F1-mjera
LST™M Personality Cafe 0.61, 0.0, 0.24, 0.19 0.05
LR 0.02
RF 0.06
MNB 0.02
CNN 0.11, 0.01, 0.68, 0.79 0.29
LSTM 0.0, 0.0 0.0, 0.0 0.02
CNN 0.0, 0.0, 0.0, 0.0 0.21
LSTM Reddit 0.49, 0.24, 0.68, 0.93 0.05
LSTM 0.0, 0.0, 0.0, 0.0 0.02
CNN 0.16, 0.02, 0.22, 0.04 0.10
CNN 0.0, 0.0, 0.0, 0.0 0.07
LR 0.03
MNB 0.02
RF 0.06
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Jedan od doprinosa disertacije je prototip programskoga sustava za odredivanje tipa osobnosti
sa slozenim oznakama klasa temeljen na dubokom ucenju. Prototip aplikacije je razvijen
pomocu programskog jezika Python s podrzanim programskim bibliotekama i okvirima. U
poglavlju je prvo opisan nacin razvoja mreznog okvira, koji je koriSten kako bi se prototip
razvio sustavnim pristupom modeliranja aplikativnog rjeSenja. Potom je opisana arhitektura
programskog rjeSenja. Opisani su nacini koriStenja treniranih modela i rjecnika kreiranih
tijekom treniranja te popratnih programskih datoteka za razvoj sucelja i poslovne logike.

Nakon toga je demonstriran prototip programskog rjesenja.

6.1. Mrezni okvir prototipa aplikacije

Uobicajeni pristup u suvremenom razvoju softverskih rjesenja ukljucuje kreiranje mreznog
okvira (engl. wireframing) s ciljem skiciranja ocekivanog izgleda i ponasanja korisnickog
sucelja. Mrezni okvir moZze biti dinamicni ili staticni (engl. mockup). Stati€ni mrezni okvir
omogucava skiciranje vizualnog sucelja, a dinami¢ni mrezni okvir omogucéava i1 simulaciju
ponasanja aplikacije. Prilikom razvoja prototipa u disertaciji kreiran je stati¢ni mrezni okvir.
Na taj se nacin pomoc¢u mreznog okvira razvoja plan aplikacije 1 osiguravaju uvjeti za manje
naknadnih izmjena aplikacije. Slika 62 daje mreZzni okvir prototipa aplikacije koja
demonstrira primjenu metode CECI za klasifikaciju osobnosti autora teksta prema modelu

MBTI . Za razvoj mreznog okvira je upotrijebljen alat Balsamiq Mockup'.

U prvom dijelu sucelja aplikacije predvideno je da korisnik aplikacije moze odabrati Zeljeni
model izmedu ponudenih opcija LSTM 1 CNN modela. Korisnik moze odabrati LSTM ili
CNN model sa CE funkcijom gubitka ili funkcijom gubitka CECI, pri ¢emu je omoguceno

korisniku da kod funkcije CECI odabere 1 razli¢ite opcije tezinskih faktora.

Dodatno, aplikacija treba omoguciti korisniku pregled detalja svakog modela. Slika 63 daje
pregled ocekivanih detalja. Detalji svakog modela ukljucuju slike gubitka i preciznosti
prilikom treniranja odabranog modela, osnovne informacije o modelu klasifikacije, ostvarene
rezultate prilikom treniranja te dodatne informacije kao Sto su teZinski faktori u funkciji

gubitka i optimizator koji je koriSten prilikom treniranja modela.

! https://balsamiq.com/
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Polazni ekran aplikacije treba omoguciti korisniku da odabere tekstualnu datoteku za ¢iji
sadrzaj korisnik aplikacije zeli napraviti predikcija tipa osobnosti MBTI. Konacno, aplikacija
treba omoguciti pokretanje predikcije osobnosti na osnovu prethodno odabranih parametara:

modela neuronske mreze 1 tekstualne datoteke.

Rezultat predikcije je potrebno prikazati s detaljima rezultata tipa osobnosti MBTI. U okviru

rezultata je potrebno dati i osnovne karakteristike tipa MBTI koji je rezultat predikcije.

rnonstrncijn CECI metode 2a viSeklasnu MBTI klasifikaciju tipa esobnosti -
- Odaberite model neuronske mrefe | funkeiju gubitka
O CNN CE Detalii modela O LSTM CE Detalji modela

O CNN CECI (01,02,07,01) Detadljimodela ¢ LSTMCECI (0.7, 05,07, 0.6) Detalii modela
O CNN CECI (0.0, 0.2, 0.0, 05) Detalji modela
O CNN CECI (0.1, 0.2, 0.0, 0.25) Detalji modela
O CNN CECI (0.0, 0.15, 0.0, 0.6) Detalji medela

| Odaberite datoteku s tekstom autora za ocjenu osobnosti l

| Odredite MBTI tip osobnosti l

Informacije o koristenom modelu i tekstualnoj datoteci m

= Detalji rezultata predikcije

AN SRR SR SRR M SRR
S TA A MDA B0 il I
SRR R AT T SAGTEE AN SMSTE
0 M M Ak SN A AN

Osnovne karakteristike MBTI tipa

A ST ML ST MMMV LIS
T AT A M ML ALt
AT 4T AN G Siihi-Thl Abiiddl Bii-Tide
AT e G AL AN A AT

Slika 62 MreZni okvir prototipa aplikacije — naslovna strana aplikacije
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odel za viseklasnu klasifikaciju teksta za predikeciju MBTI tipa osobnosti - LSTM/CNN -0 X

Osnovne informacije o modelu klasifikacije:

AT LR T AR MR BN TS
ARRAAL. JML AR B RN AP
AN T APRNNTE SR RN AP BTN
AR G S Adlid SRR RAE AR

Rezultati:

AR SRR R AR SN NN
SRR M. A B LA AP
NS S AN B PRI ARG SHSiN
AR B R AL SN AR AN

Dodatne informacije:

AR SRR T AR SR PN
SRR ST I S0 AN AT
AN T AT BT T AP SN
AR BN B AL SN AR AR

Slika 63 MreZni okvir prototipa aplikacije - Detalji modela

Mrezni okvir aplikacije se lako moze prilagoditi i koristiti za razliCite vrste aplikacija. S
obzirom na tip i svrhu aplikacije, za prototip je odabran razvoj klijentske aplikacije u Python

programskom jeziku i podrZzanim bibliotekama za razvoj korisni¢kog sucelja.

6.2. Arhitektura prototipa aplikacije

Python programski jezik pruza podrsku nekoliko biblioteka za razvoj korisnickog sucelja kao
Sto su PyQtb5, Kivy, wxPython 1 PyGUI, a za razvoj prototipa je odabrana biblioteka
Tkinter? U osmisljavanju arhitekture prototipa aplikacije klju¢nu ulogu imaju modeli
strojnog ucenja koji su kreirani prije treniranja modela, kako je opisano u poglavljima 5.3.1 i
5.3.2. Dodatno, potrebno je osigurati obradu teksta na isti nacin kako je obraden tekst skupa
podataka tijekom treniranja modela, kako bi se osiguralo vektorsku reprezentaciju rijeci u
istom formatu i time se ispunio preduvjet za uporabu modela treniranja u predikeiji
nepoznatog teksta. Zbog toga su koriStene identi¢ne Python funkcije za predobradu teksta kao

prilikom pripreme skupa podataka za treniranje modela. Dodatno, potrebno je iskoristiti

2 https://docs.python.org/3/library/tkinter.html#module-tkinter
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datoteku s vektorskom reprezentacijom rije¢i koja je kreirana tijekom pripreme skupa

podataka za treniranje.

Slika 64 daje pregled postupka koji povezuje proces treniranja modela i implementacije
modela za predikciju tipa MBTI iz nepoznatog tekstualnog sadrzaja. Tijekom treniranja je
potrebno spremiti arhitekturu modela neuronske mreze LSTM i CNN. Rezultat se sprema
odvojeno za svaki tip mreze i svaki trenirani model u datote¢nom formatu koji je ovisan o
okviru koji se koristi za treniranje. Budu¢i da je za treniranje modela koriSten okvir
PyTorch, datoteka su spremljene u .pt format. Za CNN arhitekturu je spremljeno pet

modela, a za LSTM arhitekturu dva modela.

Tijekom predobrade teksta, koji ¢e predstavljati ulazne podatke za model treniranja neuronske
mreze, potrebno je iz ulaznog skupa rijeci kreirati rje¢nik vektora. Format datoteke rjecnika
vektora ovisi o upotrijebljenom pristupu i okviru. Kako je za potrebe treniranja upotrijebljen
okvir PyTorch te biblioteka torchtext, rjeénik vektora se sprema u datoteku formata

.pkl.

Dodatno, budu¢i da je prilikom predikcije osobnosti iz nepoznatog teksta, isti potrebno
predobraditi na isti nacin kao prilikom predobrade teksta polaznog skupa podataka, potrebno
je spremiti funkcije koje se koriste u fazi eksperimentiranja i ukljuciti ih u prototip aplikacije.

Kako se radi o Python funkcijama, kdd je spremljen u datoteke s . py formatom.
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A
| METI skup podataka ] pots -

-r-"""'"""""""""""i hitp: mwmcpoutube. . INET
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: [U'Han_]aﬂ_]e mmzkona mterpml}c-n]e]
E E bt csv
! [Tal::euizacija ] o
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' TIETI enkodiane l2bela J z
", (Borak A CECT Matode) .
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T I LTI
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; i =K
T 1E:
i i Softmax ! =
oo L )
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RjeTE
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Py Kreiranje Modela . text_vorab dump pkl)
.'I,*’ Bi-LETM] Y t:}ﬁ (Comv IO &
H Embeadding Layer Embedding Layer
E |
E B Eonvohuoija
: e
: Uénvane ; ;
i : . "'"T'"" : -
Spajuj%je Fotpuco povezani sloj | | : i
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Slika 64 Implementacija modela u prototipu aplikacije
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6.3. Korisnicko sucelje prototipa aplikacije

Korisnicko sucelje je kreirano na osnovu smjernica staticnog mreznog okvira te pregleda
arhitekture za implementaciju modela u prototipu aplikacije. Slika 65 daje prikaz naslovne
strane prototipa aplikacije. U prvom dijelu naslovne strane korisnik odabire, unutar CNN ili
LSTM grupe arhitektura neuronske mreze, jedan od sedam istreniranih modela. Takoder,
podrzana je moguénost odabira datoteke s tekstom autora za ocjenu osobnosti te mogucénost
pokretanja predikcije iz odabranih parametara. Preostali dio naslovne strane sucelja je

namijenjen prikazu rezultata predikcije.

=~ 0 K|

[ Demaonstracija CEC) metade ra videidasru MBTE klasifikacpu tips osobnosti
Odaberite model neuranske mrede i loss funkeiju. ) CNM CE Crataly I LSTM CE Dhetal)
CrCh CGECI(0.1, 02, 0.7, 0.1)  Detai CF LSTM CECI (0.7, 0.5, 0.7, 0.6) Detalj

v CH CECIH(000, 0.2, 0.0, 05)  Dutaki
2 CHH CECID.1. 0.2, 0.0. 0.25) Detaly
3 CHH CEC (0.0, 0.15, 0.0, 0.6) Detalj

Odaberite datoteky 8 leksiom aulors 23 ocpEniy oscbnosh

Odredile MEBTI Lp esobnosh

Slika 65 Naslovna strana prototipa aplikacije

Slika 66 daje prikaz detalja odabranog CNN CECI (0.1, 0.2, 0.7, 0.1) modela za predikciju
tipa osobnosti iz proizvoljnog teksta. Slika 67 daje prikaz detalja odabranog LSTM (0.7, 0.5,
0.7, 0.6) modela. Prikazane su osnovne informacije o modelu klasifikacije, rezultati koje je
model ostvario tijekom treniranja modela te dodatne informacije kao Sto su funkcija gubitka,
broj epoha treniranja, vrijednost za nasumic¢no ispuStanje 1 koriSteni optimizator tijekom

treniranja.

Dodatno, prikazani su dijagram ponaSanja funkcije gubitka na skupu za treniranje 1 validaciju

te dijagram to¢nosti na skupu treniranja i validaciju.
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§ Model za viseMasnu Kasifikaciju teksta za predikciju MBTI tipa osobnosti-CNM - O *

Osnovne informacije o modelu klasifikacije:

Naziv: Viseklasni klasifikator MBTI tipa osobnosti
Vrsta modela: Konvolucijska mreza (CNN)

Rezultati:

Totnost: 66% |

Tedinska prosjedna preciznost: 65% |

TeZinski prosjetan odziv: 66% ol =
Makro prosjecan F1-rezultat: 33%

Dodatne informacije:

Funkcija gubitka: CECI loss funkcija s teZinskim
parametrima 0.1, 0.2, 0.7, 0.1

Optimizator ADAM optimizator

Dropout: 0.2

Broj epoha: 40

Slika 66 Detalji CNN modela s funkcijom gubitka CECI (0.1, 0.2, 0.7, 0.1)

# nodel za viteklasnu Masifikaciju teksta za predikeiju MET! tipa osobnosti - LSTM - a *

Osnovne informacije o modelu klasifikacije:

Naziv: Vigeklasni klasifikator MBTI tipa osobnosti
Vrsta modela: Dvosmierna duga kratkotrajna mreZa
(bi-LSTM)

Rezuitati:

Totnost: 27% | ]

TeZinska prosjecna preciznost: 20% s
TeZinski prosjecan odziv: 27% L L
Makro prosjecan F1-rezultat: 7%

Dodatne informacije:

Funkcija gubitka: CECI loss funkcija s teZinskim P
parametrima 0.7, 0.5, 0.7, 0.6 o |
Optimizator ADAM optimizator " e
Dropout: 0.4 . I
Broj epoha: 40 |

Slika 67 Detalji LSTM modela s funkcijom gubitka CECI (0.7, 0.5, 0.7, 0.6)
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Sljede¢i korak prema predikciji tipa MBTI osobnosti je odabir tekstualne datoteke za ciji

sadrzaj zelimo napraviti predikciju. Slika 68 daje prikaz uporabe prototipa aplikacije u ovom

koraku.

I ¥ Odaberite tekstualnu datoteku sa sadriajem za procjenu osobnost autora = |
il 4 » ThisPC » DATA(DX) = Prototip aplikacije reh Prototio aplikacise i
Organize = MNew folder 1 g

3F Dropbex

) Text! tut
& OneDrive _
Vext.tut

B8 This PC Text3.tut
B 30 Objects Fextd txt
| I Desktop
5| Docurnents
4 Downloads
I' klusic
| = Pictures
B videos
i, 05(C)
| o DATA (D)

o Metwork

»
File names | Tectd txt w | | et files (.0t .dooc:® doc) -

Slika 68 Odabir tekstualne datoteke za predikciju MBTI

Konaéno, prikazani su rezultati predikcije tipa osobnosti prema modelu MBTI za parametre:
odabrani trenirani model, funkcija gubitka 1 tekstualna datoteku za ¢iji sadrzaj Zelimo
napraviti predikciju tipa osobnosti MBTI. Slika 69 daje primjer rezultata predikcije tipa
osobnosti MBTI za CNN CECI (0.1, 0.2, 0.7, 0.1). Slika 70 daje rezultate predikcije tipa
osobnosti MBTI za LSTM CECI (0.7, 0.5, 0.6, 0.7). Za tip MBTI su navedene osnovne
karakteristike tipa, slikovito je docCaran arhetip koji opisuje tip te su navedene poznate li¢nosti

kojima je to dominantni tip osobnosti MBTL.

CNN CECI (0.1, 0.2, 0.7, 0.1) model je dao predikciju tipa osobnosti INFJ, a LSTM CECI
(0.7, 0.5, 0.6, 0.7) je dao predikciju tipa osobnosti INFP. Razlika u predikciji tipa osobnosti se

moze ocekivati s obzirom na razliku u rezultatima treniranja CNN i LSTM modela uz

funkciju gubitka CECIL
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# Demonstracija CECI metode za visekasnu METI Masifikaciju tipa osobnosti - a
Odaberite model neuronske mrede i loss funkciju: O CNN CE Detalji ) LSTM CE Detalji
® CNN CECI (0.1, 0.2, 0.7, 0.1)  Detalji ) LSTM CECI (0.7, 0.5, 0.7, 0.6) Detalji

() CNN CECI (0.0, 0.2, 0.0, 0.5) Detalj
© CNN CECI (0.1, 0.2, 0.0, 0.25) Detalj
) CNM CECI (0.0, 0.15, 0.0, 0.6) Detalji

Odaberite datoteku s tekstom autora za ocjenu osobnosti  Taxtd bt

Odredite MBT! tip osobnosti

Model CHN CECI{0.1, 0.2, 0.7, 0.1) za tekstualni sadrZaj u datoteci Textd txt daje predikciju MBTI tipa osobnosti:

TraZe znaCenje i povezanost u idejama, odnosima i materijalnom posjedovanju.
Zele razumjeti Sto motivira ljude i pronicljivi su o drugima.

Savjesni i predani svojim &vrstim vrijednostima.

Razjaju jasnu viziju o tome kako najbolje sluziti opéem dobru

Organizirani | dluéni u provedbi svoje vizije.

Arhetip: Savjetnik L
INFJ su wizionari i idealisti. Ovaj tip osobnosti odise kreativnom mastom

i briljantnim idejama iz svake pore. Imaju dregadiji, esto dubok, pogled

na svijet koji nije uajek shvaden. INFJ preferiraju suStinu | dubinu u

nacinu na koji razmidlaju. Owvaj tip osobnosti nikada nece prilvatiti

nifta na povrSinsko) razini i odbiti pribwatiti bolji nacin pristupa

problemima. Drugi mogu percipirati INFJ kao Eudan ili zabavan zbog

ovog promjenjivog pegleda na Zivet. "'é_‘ 5]
The Cousaclor

Poznate osobe s INFJ tipom osobnosti: INEd

Peter Gabriel, Al Pacino, Moam Chomsky. Carl Jung, Platon. Leo Tolstoy

https www.miyersbriggs org'
https:{fwww persanalityclub comS
https:ffwww_personalityperfect.com/

X

Slika 69 Predikcija tipa osobnosti MBTI autora teksta — CNN CECI
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# Demonstracija CECI metode za visekasnu METI Masifikaciju tipa osobnosti - O
Odaberite model neuronske mreZe i loss funkciju: ) CNM CE Detalii (I LSTM CE Detalj
{0 CNN CECI (0.1,02,07,01) Detalj @® LSTM CECI (0.7, 0.5, 0.7, 0.6) Detalj

) CNM CECI (0.0, 0.2, 0.0,05) Detalji
O CNN CEC1(0.1,0.2, 0.0, 0.25) Detalji
) CNM CECI (0.0, 0.15, 0.0, 0.6) Detalji

Odaberite datoteku s tekstom autora za ocjenu osobnosti|  Textd.txt

Odredite METI tip osobnosti|

Model LSTM CECI{0.7, 0.5, 0.7, 0.8) za tekstualni sadrZaj u datoteci Textd txt daje predikciju METI tipa osobnosti:

, odani svogim vrijednostima i judima kop su im vaZni.

£ele vanjski Zivot koji je u skladu s nghovim wnjednostima.

EnatiZelni, koji brzo vide moguénosti, mogu biti katalizaton za provedbu ideja.
Nastoje razumjeti ljude | pomoc im da ostvare svop petencijal

Prilagodija, fleksibilni i pritvadapudi osim ako viijednosti nisu ugroZene.

Arhetip: Idealist

INFP-ga su, kao | vecina introverta, tihi | rezenarani

Ovaj tip osobnosti radije ne govori o sebi, osebito nakon prvog susreta s novom osobom.

Vige vole provoditi vijeme sami na tihim mjestima

To daje paliku INFP-u da shvati svijet oko sebe.

INFP asobe vole analizirati znakove i simbole, Eesto ih smatraju metaforama koje imaju dublje
znacenje vezano za Znot

Ovaj tip osobnosti moZe se izgubiti u svojoj magti | sanjarenjima.

To povrerneno dovodi do toga da se INFP utapa u dubini svoph mish, fantazija 1 ideja.

The Tdealisf

INFP

Poznate osobe s INFJ tipom osobnosti:

William Shakespeare, George Orwell, J RUR. Tolkien, Vincent Van Gogh, Andy Warhol

https: . myersbriggs org!
https:/fwww_personalityclub. com/
https:ffwww_ personalityperfect com/

*

Slika 70 Predikcija tipa osobnosti MBTI autora teksta — LSTM CECI
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Odredivanje tipa osobnosti predstavlja vaznu aktivnost u poslovnim procesima, u kojima je
cilj odabir osobe s tipom osobnosti koji najbolje odgovara idealnom kandidatu za ciljanu
poziciju ili aktivnost te odabir najboljeg kandidata moze ustediti vrijeme i novac. Standardni
pristupi ukljucuju procese koji su relativno spori jer nisu automatizirani te ukljucuju visoko
obrazovane struc¢njake koji moraju analizirati dobivene rezultate. Primjena metoda strojnog
ucenja u predikciji tipa osobnosti autora teksta moze automatizirati postupak procjene
osobnosti 1 doprinijeti konzistentnim rezultatima, stalnom poboljSanju rezultata te

financijskim uStedama.

U doktorskoj disertaciji predlozen je pristup viseklasnoj klasifikaciji prema modelu MBTI na
nac¢in da se uzima u obzir komponente slozenih oznaka klasa. Kreiran je algoritam za
odredivanje tipa osobnosti autora teksta temeljen na dubokom ucenju s funkcijom gubitka
koja uzima u obzir uzima mjere slicnosti izmedu slozenih oznaka klasa na nacin da se
promatraju komponente slozenih oznaka klasa koje su razlicite izmedu slozene oznake uzorka
1 sloZzene oznake predikcije modela. U okviru algoritma demonstriran je pristup u kojem se
koristi shema kodiranja kako bi se osigurao predlozak ponavljanja pojedinih komponenti
slozenih oznaka klasa MBTI. Na taj nacin je osiguran konzistentan pristup komponentama
slozenih klasa. Nakon toga je pokazan nacin izraCuna pojedinacnih vjerojatnosti za slozene

oznake klasa MBTI.

Dodatno, pokazana je metoda kojom se moze odrediti ispravna komponenta i poloZzaj
komponente u sloZzenoj oznaci klase MBTI u sluc¢aju da postoji razlika izmedu ciljane
vrijednosti 1 predikcije modela. Takoder, pokazan je nacin izrauna vjerojatnosti za pojedinu
komponentu slozene oznake klasa. U sklopu algoritma je predlozen i1 postupak izvodenja
funkcije gubitka iz mjera vrednovanja temeljenih na slicnosti sloZenih oznaka klasa.
Disertacija pokazuje kako se pojedinacne vjerojatnosti komponenti sloZenih oznaka klase
mogu ukljuciti u funkciji gubitka duboke neuronske mreze. Prikazani su rezultati klasifikacije
koji su usporedivi 1 nadmasuju rezultate za toCnost, odziv i F1 — mjeru u dosadasnjim

istrazivanjima.

Nakon demonstracije algoritma za odredivanje tipa osobnosti 1 postupka izvodenja funkcije

gubitka demonstriran je prototip programskog sustava za odredivanje tipa osobnosti sa
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sloZzenim oznakama klasa temeljen na dubokom ucenju. Za kreiranje prototipa je koriSten

Python programski jezik s podrzanim programskim bibliotekama i okvirima.

Kroz disertaciju se odgovorilo na pitanja u postavci znanstvenih ocekivanja, buduéi da
metoda CECI omogucava viseklasnu MBTI klasifikaciju uz ukljucivanje slozenih oznaka
klasa, ublazava problem preklapanja komponenti te ublazava problem neuravnotezenosti
slozenih klasa MBTI. Dodatno, napravljen je trening i evaluacija za dvije arhitekture umjetnih
neuronskih mreza, LSTM i1 CNN te je napravljena usporedba tri kategorije rezultata: bazi¢na
koju su ¢inili rezultati dobiveni uporabom klasi¢ne kategoricne unakrsne entropije, rezultati
dobiveni uporabom metode CECI te rezultati prijasnjih istrazivanja. KoriSteni su i standardni

algoritmi strojnog ucenja logisticke regresije, slu¢ajne Sume i naivan Bayesov klasifikator.

Pristup CECI je pokazao poboljSanja u svim metrikama u usporedbi s osnovnim LSTM CE i
CNN CE pristupima. Takoder, pristup CECI je poboljsao rezultate viseklasne klasifikacije
MBTI prijasnjih istrazivanja i dao usporedive rezultate s prijasnjim binarnim pristupima u
klasifikaciji MBTI. Pojedini binarni pristupi su prezentirali nesto bolje rezultate. Pristup CNN
CECI je pokazao bolje rezultate i u usporedbi s koriStenim standardnim algoritmima strojnog

ucenja.

Ogranicenja koja se trebaju uzeti u obzir za daljnja istrazivanja ukljucuju ¢injenicu da su
eksperimenti napravljeni na dva skupa podataka: skupu podataka s Reddit platforme te skupu
podataka s Personality Cafe foruma. Dodatno, primijenjeni skupovi podataka su kreirani na
dvije druStvene mreZze i sadrZze samo tekstualne podatke. Stoga, eksperimenti na drugim
skupovima podataka MBTI 1 s drugim tipovima podataka bi mogli dali nove poglede na

primijenjenu metodu CECI 1 odnose izmedu sloZenih oznaka klasa.

Naravno, moguca su daljnja unapredenja 1 primjene. Moguce je pristup CECI primijeniti na
sliénim problemima klasifikacije sa sloZzenim oznakama klasa 1 binarnim vrijednostima za
svaku komponentu. Eksperimenti su napravljeni na skupovima podataka na engleskom jeziku
1 pristup koji bi ukljucio viSe jezika bi mogao dati nove perspektive. Takoder, koncept je
pokazan na dva modela dubokih mreza: bi-LSTM 1 2-dimenzionalni CNN te bi bili korisni
eksperimenti s drugim modelima umjetnih neuronskih mreZa. Promatranje klasifikacije
osobnosti prema modelu MBTI pristupom klasifikacije s viSestrukim (engl. multilabel)

oznakama je takoder moguce podrucje buducih istraZivanja.
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Buduc¢a istrazivanja s metodom CECI ¢e ukljucivati i eksperimente na bolje uravnotezenim
skupovima podataka te uporabu razli¢itih tehnika za upravljanje uravnotezenosti u skupu
podataka MBTI. Dodatni smjer istrazivanja ¢e ukljuciti i pronalazak metode koja bi dodatno
poboljsala automatizirano odredivanje tezinskih vrijednosti funkcije gubitka CECI. Na kraju,
istrazivanja ¢e ukljucivati kognitivne funkcije i druge oblike relacija izmedu komponenti

tipova MBTI i tezinskih faktora u implementaciji metode CECI nad skupom podataka MBTI.

Istrazivanje provedeno u disertaciji je opravdalo ocekivanja jer je demonstrirani algoritam
uspjesno implementirao komponente slozenih oznaka klasa u viseklasnoj klasifikaciji prema
modelu MBTI. Takoder, utjecaj komponenti slozenih oznaka klasa je ugraden u funkciju
gubitka te je funkcija gubitka utjecala na poboljSavanje rezultata viseklasne klasifikacije
MBTI na odabranim arhitekturama dubokog ucenja. Na kraju, predlozeni algoritam je

implementiran unutar prototipa programskog sustava.
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