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Sazetak—Institucije koje proizvode sluZbene statistike teZe da
Sto viSe, pored redovnih statistickih istraZivanja, primjenjuju
eksterne izvore podataka, kao S$to su administrativni izvori
podataka. Osim navedenih izvora podataka, veliki podaci su
takode prepoznati kao novi izvori podataka. Jedan od osnovnih
zadataka u statistici, bez obzira o kom izvoru podataka je rije¢,
jeste automatska Kklasifikacija tekstualnih podataka. U ovom
radu KoriSéeni su algoritmi masinskog ucenja nad podacima
prikupljenim sa Cetiri veb sajta, a sve u cilju da se provjeri
uspjeSnost primjene algoritama masinskog ucenja prilikom
automatske klasifikacije tekstualnih nestrukturiranih podataka.

Kljucne rijeci- veliki podaci; maSinsko nadgledano ucenje;
klasifikacija tekstualnih podataka; obrada govornog jezika

I. UvoD

Veliki podaci (engl. Big data) su tehnologija koja sluzi za
prikupljanje, obradu i analizu velike koli¢ine podataka. Ovi
podaci mogu biti strukturirani, polu-strukturirani i
nestrukturirani, a generisu se i pristizu velikom brzinom i to u
razli¢itim intervalima (ponekad i u realnom vremenu). Sve
navedeno ove podatke €ini vrlo slozenim za analizu. Medutim,
prikupljanje i skladistenje velikih koli¢ina podataka nije ono
Sto samo obiljezava tehnologiju velikih podataka. Zapravo,
moguénost obrade i analiza tih prikupljenih podataka za dalju
upotrebu, kao i izdvajanje informacija iz datih podataka, je ono
§to ovu tehnologiju ¢ini znacajnom. Bez moguénosti analize i
potrebnih alata za izdvajanje informacija, bila bi to samo
gomila prikupljenih podataka. Moguénost primjene zahvatila je
mnoga podrucja, poev od analize sadrzaja neke objave na
socijalnim mrezama, pa Cak i do politike, odnosno analize
podataka o ponaSanju i javno dostupnim misljenjima biraca s
ciljem kreiranja efikasnih izbornih kampanja [1].

Evropski statisticki sistem (engl. Furopean Statistical
System - ESS) sa svojim strateSkim partnerima, 2010. godine
[2], prepoznao je znacaj koris¢enja velikih podataka prilikom
proizvodnje zvanicne statistike. U posljednjih desetak godina
kreirane su strategije, pokrenuti projekti, organizovani
seminari, a sve sa ciljem da statisticke institucije budu spremne
da odgovore izazovu zvanom veliki podaci, tj. da se pripreme
za integraciju ovog izvora podataka u proizvodnju zvani¢ne
statistike. Jedna od komponenti projekta ESSnet Big Data [3]
odnosi se na statisticke procjene vezane za oglaSavanje radnih
mjesta na Internetu. Predstavnici zvani¢nih statistiCkih
institucija Bosne i Hercegovine nisu ukljuceni u ovaj projekat,
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pa je vecina informacija o tome $ta je uradeno, Sta se trenutno
radi i §ta se planira uraditi, dostupna putem Interneta.

Jedan od izazovnih zadataka u institucijama koje proizvode
sluzbene statistike, bez obzira da li su izvor podataka redovna
statistiCka istrazivanja, administrativni izvori ili veliki podaci,
jeste automatska klasifikacija tekstualnih podataka [4], [5].

Automatska klasifikacija teksta, koja se jo§ naziva i
kategorizacija teksta, ima istoriju koja datira sa pocetka 1960-
ih. No, znacajan porast dostupnih dokumenata u posljednje
dvije decenije, razvoj algoritama masSinskog ucenja, razvoj
algoritama dubokog ucenja (engl. deep learning) inspirisanih
radom ljudskog mozga, obnovio je interes za automatizovanu
klasifikaciju teksta. U pocetku je klasifikacija teksta bila
usmjerena na rjeSavanje zadatka primjenom skupa pravila
temeljenih na stru¢nom znanju domenskih strucnjaka [6], a
danas je fokus na metodama automatske klasifikacije teksta
pomocu algoritama maSinskog ucenja [7], [8], [9], kao i
algoritama dubokog u¢enja [10].

Literatura koja se odnosi na klasifikaciju radnih mjesta
snazno je ukorijenjena u americ¢koj tradiciji, tj. pretezno u
klasifikaciji naziva radnih mjesta koris¢enjem O*NET (engl.
Occupational Information Network) klasfikacijskog sistema,
koji potice iz Ministarstva rada Sjedinjenih americkih drzava
(SAD). Sa druge strane u zemljama Evropske unije, od 2009.
godine, koristi se medunarodni standard za klasifikaciju
zanimanja (engl. International Standard Classification of
Occupations ISCO-08) [11]. Osim toga, veliki broj veb stranica
za trazenje posla ima sjedisSte u SAD, kao na primjer Monster i
CareerBuilder, dok je nekolicina, poput StepStone-a, sa
sjedistem u Evropi. Kao posljedica toga u radovima [12], [13]
moze se pronaci opis sistema za klasifikaciju radnih mjesta koji
se koristi u CareerBuilder veb sajtu. Radovi relevantni za
evropske zemlje [14], [15], su uglavnom oni gdje se
klasifikacija radnih mjesta vr$i u skladu sa ISCO-08.

Svrha ovog rada jeste da se nad nestrukturiranim podacima
prikupljanim sa Interneta, odnosno nad podacima o oglasenim
radnim mjestima u domenu informaciono-komunikacionih
tehnologija, primijene algoritmi masSinskog ucenja u cilju
automatske klasifikacije teksta u vise klasa po ISCO-08. U
prikupljenom setu podataka opisi radnih mjesta pisani su na
engleskom, njemackom, srpskom i grckom jeziku. Postoji
veliki broj algoritama masinskog ucenja koji se mogu koristiti
u procesu klasifikacije teksta, a u ovom radu bice primijenjena
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dva algoritma masinskog uc¢enja: Multinominalni Naive Bajes i
metoda potpornih vektora, na viSejezicnom setu podataka.
Algoritmi su odabrani u skladu sa rezultatima prikazanim u [8]
i [9], kao i1 zbog malog seta prikupljenih podataka nad kojima
¢e se raditi eksperiment. Takode ovi algoritmi su odabrani jer
ne zahtijevaju mnogo racunarskih resursa. Ovaj rad predstavlja
pocetak istrazivanja sa ciljem da se utvrdi kako se klasifikacija
viSejezickih tekstualnih opisa izvrSena sa algoritama masinskog
ucenja, moze koristiti u proizvodnji zvani¢ne statistike.

Ostatak rada organizovan je na nacin da je u narednom
poglavlju dat kratak teorijski osvrt na automatsku klasifikaciju
teksta 1 algoritme masSinskog ucenja koji su primijenjeni u
eksperimentalnom dijelu. U tre¢em poglavlje opisan je nacin
prikupljanja nestrukturiranih podataka sa Interneta, te postupak
kreiranja seta podataka na osnovu javno dostupnih podataka,
koji ¢e se koristiti u eksperimentalnom dijelu. Cetvrto poglavlje
odnosi se na eksperimentalni dio, tj. proces klasifikacije teksta
u vise klasa postupkom nadgledanog masinskog ucenja. Na
kraju je dat zakljucak i navedena lista koris¢ene literature.

II. KLASIFIKACIJA TEKSTA I ALGORITMI MASINSKOG UCENJA

A. Klasifikacija teksta

Klasifikacija teksta je postupak razvrstavanja tekstualnih
nizova razli¢ite duzine u razlicite klase u zavisnosti od sadrzaja
nizova. Klasifikacija teksta ima razli¢itu primjenu, a neki od
primjera su: razdvajanje kritika o filmu na pozitivne ili
negativne, razdvajanje elektronske poste na nezeljenu postu
(spam) ili legitimnu elektronsku postu, razdvajanje novinskih
¢lanaka na politiku, sport, kulturu i sl. U navedenim primjerima
svakoj instanci (filmska kritika, elektronska posta, novinski
¢lanak) moze se dodijeliti oznaka klase — ciljna vrijednost,
kojoj ta instanca pripada. Ako skup ciljnih vrijednosti sadrzi
tatno dvije klase onda se radi o binarnoj klasifikaciji teksta.
Primjer binarne klasifikacije teksta bilo bi razdvajanje filmskih
kritika na pozitivne ili negativne. Klasifikacija u vise klasa
znaCi klasifikacijski zadatak s vise od dvije klase. Primjer
klasifikacije sa vise klasa je podjela zanra filma po
raspolozZenju na: akcija, avantura, komedija, drama, fantazija,
horor, triler itd. Klasifikacija u vie klasa pretpostavlja da je
svaka instanca dodijeljena jednoj i samo jednoj klasi. To znaci
da zanr filma po raspolozenju moze biti drama ili horor, ali ne
istovremeno i drama i horor. U slucaju kada tekst moze spadati
istovremeno u vise klasa, onda je rije¢ o viSe-kategorijskoj
klasifikaciji (engl. Multi-label classification).

Za potrebe ovog rada klasifikacija teksta se moze definisati
kao postupak razvrstavanja tekstualnih nizova razli¢ite duzine
(opisa oglasenih radnih mjesta iz oblasti informacionih
tehnologija) u razlicite kategorije (klase zanimanja prema
medunarodnom standardu za klasifikaciju zanimanja ISCO -
08) u =zavisnosti od sadrzaja nizova, koriste¢i algoritme
masinskog ucenja.

B.  Algoritmi za klasifikaciju teksta

Najvazniji korak kod rjesavanja problema klasifikacije
teksta jeste izabrati najbolji algoritam. Postoji veliki broj
algoritama masSinskog ucenja, a u eksperimentalnom dijelu
ovog radu su primijenjena sljedeca dva algoritma:

e Multinominalni Naive Bajes (engl. Multinomial Naive
Bayes MNB) spada u skup Naive Bajes (Naive Bayes)
algoritama klasifikacije. Jedna od prednosti ovog algoritma
je da daje veoma dobre rezultate kada nema dovoljno
podataka i zahtjeva malo racunarskih resursa [8]. Ovaj
algoritam baziran je na teoremi engleskog statistiCara i
filozofa Tomas Bajesa (Thomas Bayes), a prema kojoj je
moguce izraCunati vjerovatnocu pojave nekog dogadaja na
osnovu vjerovatnoce pojave svakog pojedinog dogadaja. To
znac¢i da ¢e svaki vektor koji predstavlja tekst morati
sadrzavati informacije o vjerovatno¢i pojavljivanja rijeci
teksta u tekstovima odredene klase, da bi algoritam mogao
izraCunati vjerovatnocu da taj tekst pripada nekoj klasi.

e Metoda potpornih vektora (engl. Support Vector Machine
SVM) je jos jedna od popularnih tehnika koja se moze
primijeniti za klasifikaciju teksta. Kao i Naive Bajes, SVM
ne zahtjeva mnogo podataka za obuku (engl. training data)
da bi dao dobre rezultate [8].

III. KREIRANJE SET PODATAKA

Da bi se obucio sistem u rezimu nadgledanog ucenja,
potreban je oznacen ulazni set podataka. Oznaceni podaci, za
potrebe ovog rada, treba da sadrze Sifru zanimanja po ISCO-08
i naziv oglaSenog radnog mjesta. Na osnovu podataka koji su
prikupljeni putem Interneta i razvijenog poluautomatskog
nacina dodjeljivanja Sifre zanimanja, kreiran je potrebni set
podataka. U tekstu nize opisan je proces kreiranja seta
podataka koji je kasnije koriS¢en u eksperimentalnom dijelu
rada.

A. Prikupljanje podataka

Podaci koji se nalaze na vanjskim izvorima, tj. veb
stranicama,  prikupljaju se alatima za  uclitavanje
nestrukturiranih podataka (engl. Web-scraping tools). U ovom
radu korisc¢en je specijalizovan alat ParseHub (SI. 1). Naime, u
ParseHub aplikaciji kreirana su Cetiri projekta koja prikupljaju
podatke sa Cetiri razli¢ita veb sajta (www.stepstone.at,
www.stepstone.de, www.jobfind.gr, poslovi.infostud.com), na
Cetiri razlicita jezika (engleskom, njemackom, srpskom i
grékom), a prikupljani su podaci o oglasenim radnim mjestima
u oblasti informacionih tehnologija. Podaci su prikupljani pet
puta, a prikupljani su sljedeéi atributi: naziv radnog mjesta,
grad, datum objave oglasa, naziv kompanije i url za otvoreni
oglas.

€ # poslovil s T oo A

Slika 1.

Primjer jednog projekta u ParseHub alatu
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B. Kreiranje seta podataka

U Tabeli I prikazana je statistika broja oglasenih IT radnih
mjesta na Cetiri veb sajta po datumima prikupljanja podataka.
Iz navedenog seta podataka izdvojena su samo oglasena IT
radna mjesta koja su jedinstvena po svom nazivu.

TABELA 1. BROJ OGLASENIH RADNIH MJESTA
Datum prikupljanja podataka

1412, | 22.12. | 29.12. | 05.01. | 12.01. | UKupno

2019. 2019. 2019. 2020. 2020.
www.stepstone.at 868 884 822 764 734 4072
www.stepstone.de 837 817 768 771 801 4000
www.jobfind.gr 149 140 120 110 128 647
poslovi.infostud.com | 305 302 271 248 238 1364

2159 | 2143 | 1981 | 1899 | 1901 10083

Nakon §to su uklonjeni svi dupli zapisi, dobijeno je 2984
zapisa. Do dupliranja je doslo zbog ¢injenice da je veliki broj
oglasa, tacnije 883, bio aktivan tokom vremenskog perioda
prikupljanja podataka (5 nedelja). Takode isti naziv radnog
mjesta mogao se pojaviti na razli¢itim veb stranicama, kao i na
istoj veb stranici.

Za potrebe eksperimentalnog dijela, tj. za proces
nadgledanog masinskog ucenja, svakom oglasenom radnom
mjestu iz seta podataka, bilo je potrebno dodijeliti
odgovarajuu  Sifru prema medunarodnoj klasifikaciji
zanimanja ISCO08. Kao polazna osnova za ovaj postupak
iskoris¢en je set podataka od 363 zapisa kojima je ru¢no
dodijeljena S§ifra zanimanja. Nakon detaljne analize seta
podataka koji su ru¢no presifrirani, zapoceo je postupak
kreiranje seta podataka za potrebe eksperimenta, na sljedeci
nacin:

1. Kreirana je tabela koja sadrzi skraCenice i sinonime.
Tabela sadrzi ukupno 98 zapisa. (SI. 2)

abr_in abr_out
1 database
2 Daten-bank database
3 Netzwerk netwaork
4 sap basis database
5 dba database
6 baza podataka database
7 hardware netwark
Slika2.  Dio tabele skracenica i sinonima

2. Kreirana je kontrolna tabela sa pravilima u vidu
kombinacija jedne ili dvije kljucne rijeci. Svako pravilo
ima dva nivoa sa kojima je definisan redoslijed izvrSavanja
pravila. Ova tabela sastoji se od 73 zapisa. (Sl. 3)

Levell Levelz Code Wordl Word2

: = 2521  administrator  database
2521 analyst database
2521 architect database
2514  developer database
2521  specialist database
2522  administrator  network
2522  engineer network

o 2522  developer network

R BT, R U Uy
T T | S TUR X

o
]

Slika 3. Dio kontrolne tabele

3. Kreiranim SQL procedurama, koje konsultuju tabele iz
prethodne dvije tacke, automatski su dodijeljene Sifre
zanimanja svim opisima radnih mjesta iz seta podatka.
Ovaj set podataka imao je rucno dodjeljene Sifre
zanimanja.

4. Ovako dobijene Sifre su uporedene sa Siframa koje su
ruéno dodjeljene. Utvrdeno je poklapanje na 325 zapisa ili
89.53 %.

5. Posto je procenat poklapanja dodjeljenih Sifara zanimanja
sa Siframa koje su ru¢no dodjeljene bio zadovoljavajuéi, na
isti nacin je uradena dodjela Sifara zanimanja i setu
podataka koji je prikupljen sa Interneta. Na ovaj nacin
dodijeljena je Sifra na 2054 zapisa od ukupno 2984 zapisa,
tj. za 68.83 % zapisa automatski je dodjeljena Sifra
zanimanja.

6. Kreiran je set podataka kao skup podataka iz tacke 4 (325)
i seta podataka iz tacke 5 (2054). Posto je bilo preklapanja
u zapisima izdvojeni su samo jedinstveni zapisi, pa

konaéni set podataka koji ¢e dalje Kkoristiti u
eksperimentalnom dijelu, sastoji se od 2323 zapisa. (Sl. 4)
Job Description iscoD8
1 {Juniar) Datenbankadministrator {m.w) i 2521
2 Administrator baza podataka i aplikativnih platfor... 2521
3 Administrator baza podataka i aplikativnih platfor 2621
4 Database Administrator 2521
5 Database Administrator (DBA) 2521
6 Database Administrator {m.f/d) 2521
7 Database Administrator * 2521
a8 Database Analyst 2521
9 Database Architect / Developer §/m/d) 2521
10 Database Architect/Engineer 2621
11 Database Engineer/Architect Postgre50L {mA/d) 2521
K2 Database Specialist §/m) 2521

12 Mtambhanl Srasisliot fm il IRT1

Slika 4.  Dio finalnog seta podataka koji ¢e se koristiti za eksperiment

IV. EKSPERIMENT

Za potrebe eksperimentalnog dijela koris¢en je programski
jezik Python kroz Jupyter Notebook. Scikit-Learn je koriS¢en
kao komponenta za masinsko ucenje, kao i Natural Language
Toolkit — NLTK koji se primjenjuje kod obrade govornog jezika
(engl. Natural Language Processing - NLP). Kao pomo¢ni alat
koris¢en je softver Orange.

A. Analiza podataka
Analizom trening seta podataka utvrdeno je sljedece:

e Set podataka sadrzi 12 klasa prema ISCO-08.

e Podaci nisu ravnomjerno rasporedeni po klasama, odnosno
utvrdeno je da se radi o neizbalansiranom setu podataka
(engl. imbalanced dataset). (Sl. 5)

e Set podataka se sastoji od 11772 rijeci. (SI. 6)

Kada se uoci problem neizbalansirane raspodjele klasa, on
se teSko moze rijesiti standardnih algoritmima masSinskog
ucenja. Konvencionalni algoritmi Cesto su pristrasni prema
klasi koja je najviSe zastupljena i ne uzimaju u obzir
distribuciju podataka. U najgorem slucaju, manjinske klase se
tretiraju kao izuzeci i zanemaruju se. U nekim slucajevima, kao
na primjer kada se u medicini vr$i predvidanje da li se radi o
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https://jupyter.org/
http://scikit-learn.org/stable/

nekoj rijetkoj bolesti, potrebno je vjestacki uravnoteziti skup
podataka. Postoji viSe tehnika kako se to moze uraditi, a u
ovom radu o tome nece biti rije¢i. U ovom eksperimentu, a
uzimaju¢i u obzir da se radi o potencijalnom statistickom
izvoru podataka, moze se prihvatiti rizik da ¢e algoritmi dati
bolje rezultate kod vecinskih klasa i da se mozda zanemari
preciznost kod manjinskih klasa, kao na primjer za klase 2523
ili 3341.
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Slika 6.  Word Cloud seta podataka generisan u Orange softveru

B. Prethodna obrada teksta

Prethodna obrada teksta (engl. Text preprocessing) ima
zadatak da tekst pretvori u oblik koji bi olakSao i poboljsao rad
algoritma masinskog ucenja.

Kada se govori o prethodnoj obradi teksta moze se reci da
se sastoji od sljedec¢ih komponenti:

e Tokenizacija (engl. Tokenization) predstavlja razdvajanje
nizova teksta na manje dijelove ili ,,tokene“. Paragraf se
moze razdvojiti u recenice, a recCenice se dalje mogu
razdvojiti u rijeci.

e Normalizacija (engl. Normalization) ima za cilj da
cjelokupan tekst stavi u neki jedinstven oblik, na primjer
sve znakove da pretvori u mala slova. U normalizaciju
teksta spada i morfoloska normalizacija teksta, kao §to je na
primjer korjenovanje rijeci (engl. Stemming).

o Filtriranje (engl. Filtering) ima za cilj dobijanje ,Cistijeg™
teksta. To se postize na primjer uklanjanjem praznih
stringova, specijalnih karaktera, brojeva i sl. U filtriranje se
ubraja i uklanjanje iz teksta nekih rijeci koje imaju mali ili
nemaju nikakav znaéaj u tekstu, tzv. stop rijeci (engl. Stop

Words). To su na primjer, veznici ili neke druge specifiéne
rijeci koje se mogu pronaci u tekstu.

Prethodna obrada teksta, tj. prikupljenih naziva radnog
mjesta, obuhvatila je uklanjanje: specijalnih znakova, brojeva,
praznih znakova, kao i stop rijeci za engleski, grcki i njemacki
jezik. Takode su uklonjene i neke specifiéne stop rijeci koje
nisu relevantne za klasifikaciju zanimanja, kao na primjer rijeci
koje su vezane za poziciju (senior, junior, head, lead, expert,
assistant, student), potrebne uslove rada (experience,
knowledge, professional, german), grad ili zemlja (athens,
stockholm, greece, germany, wien, berlin, thessaloniki,
belgium), radno vrijeme (vollzeit, teilzeit, part), rodnu
pripadnost i sl.

Tokenizacija je uradena na nivo rijeci i koriStena su mala
slova.

Nakon zavrSene obrade broj rijeci je sa 11772 smanjen na
8064 rijeci. Na Sl. 7 prikazan je Word Cloud za obraden tekst.
Ukoliko se ovaj rezultat uporedi sa rezultatom prikazanim na
S1. 6 mogu se primijetiti efekti primijenjene obrade teksta.
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Slika 7. Word Cloud obradenog seta podataka generisan u Orange softveru

C. Izdvajanje karakteristika

Algoritmi masinskog ucenja ne mogu direktno obradivati
tekst kakav je u izvornom obliku. Vecina algoritama oéekuje
da radi sa numerickim vektorima karakteristika (engl. feature
vectors) fiksne duzine, a ne sa izvornim tekstom promjenljive
duzine. Stoga se, prije izgradnje modela, trebaju izdvojiti
karakteristike iz teksta.

Za ovaj postupak koriSten je model skupa rijeci (engl. Bag
of Words). U Scikit-Learn modulu izdvajanje odlika, tj.
postupak pretvaranja teksta u numericke vektore odlika, se
naziva vektorizacija. U modelu skupa rijei se za svaki
dokument, a u ovom eksperimentu za opis radnog mjesta,
uzima u obzir prisustvo, kao i frekvencija svake rijeci, ali ne i
redoslijed kako se te rijeci pojavljuju. Prilikom kreiranja ovog
modela, tj. izdvajanja karakteristika, postavljeno je da se neka
rije¢ treba pojaviti najmanje 5 puta u ¢itavom setu podataka da
bi se uzela u obzir. Ukupan broj izdvojenih karakteristika u
slu¢aju ovog seta podataka je 335.

D. Kreiranje modela klasifikovanja teksta

Implementacija klasifikatora u Python programskom jeziku
je vrlo jednostavna ako se koristi Scikit-Learn skup alata koji
sadrzi brojne algoritme za klasifikovanje, kao i multinominalni
Naive Bajes i metoda potpornih vektora. Dalje u tekstu ¢e se
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ova dva oznaCavati sa MultinominalNB i

LinearSVC.

algoritma

Za izradu modela klasifikacije teksta koriSten je skup od
2323 opisa radnih mjesta sa opcijom desetostrukog unakrsnog
testiranja (engl. /0-fold cross-validation).

Na SI. 8 prikazani su rezultati kreiranja modela klasifikacije
sa desetostrukom unakrsnom validacijom.
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Slika 8.  Rezultat obu¢avanja algoritama LinearSVC i MultinominalNB

E. Testiranje modela

Kod klasifikacije u vise klasa za procjenu modela moze se
koristiti matrica zabune (engl. confusion matrix). Prema [16]
matrica zabune je tabela u kojoj svaka ¢elija [i,/] sadrzi broj
koliko je puta oznaka klase j, bila jednaka oznaci klase i, koja
je dodijeljena ru¢no svakom zapisu testnog skupa podataka.
Dijagonala matrice predstavlja ispravne klasifikacije, dok svi
ostali elementi matrice predstavljaju gresku u klasifikaciji. Za
MultinominalNB klasifikator matrica zabune prikazana je na
Sl. 9, dok Sl. 10 prikazuje matricu zabune za LinearSVC
klasifikator.
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Slika 10. Matrica zabune za LinearSVC

Srednja tacnost  Standardna devijacija

model_name
LinearSVC 0.88362 0.036363
MultinomialNB 0.82766 0.054005

Slika 11. Parametri procjene

Prvi parametri koji su dobijeni prilikom testiranja
algoritama masinskog ucenja, prikazani su na Sl. 11. Algoritam
LinearSVC ima bolju srednju tacnost. TaCnost predstavlja
procenat slucajeva (instanci) koji su uspjesno (korektno)
klasifikovani. Na Sl. 9 i Sl. 10 to je prikazano kao dijagonala
kod koje je u svakoj celiji upisan brojem uspjesnih
klasifikacija.

U slucaju neravnomjerne raspodjele instanci izmedu klasa,
ova mjera je nepouzdana. Kao dodatni parametri procjene
koriste se preciznost (engl. Precision) i opoziv (engl. Recall).
Ukoliko su visoke vrijednosti procjene, kako za preciznost tako
i opoziv, to ukazuje da klasifikator vraca taCne rezultate
(preciznost), kao i da vraca veéinu svih pozitivnih rezultata
(opoziv). Idealan sistem visoke preciznosti i velikog opoziva
vrati¢e mnoge rezultate, a svi ¢e rezultati biti pravilno
oznaceni. PosSto algoritam LinearSVC (Sl. 13) ima bolju
sli¢nost izmedu preciznosti i opoziva, moze se reci da on daje
bolje rezultate u odnosu na algoritam MultinominalNB (SL. 12).

precision recall fil-score  support

2519 @.97 e.78 8.87 58

2513 8.93 8.65 8.76 57

2511 e.87 9.95 e.91 173

2512 @.72 8.95 8.82 281

2521 1.80 e.14 8.25 7

2514 8.96 8.66 8.78 76

2522 @.89 e.74 e.80 53

3512 @.97 @.89 8.93 44

2529 1.00 e.73 8.84 22

3341 @.00 @.00 @.00 1

2166 1.00 e.75 8.86 12

2523 e.88 e.88 8.88 1
micro avg 8.84 8.84 8.84 697
macro avg e.78 @.60 8.85 697
weighted avg 8.86 8.84 8.83 697

Slika 12. Parametri procjene za MultinominalNB

precision recall fil-score support

2519 9.92 .88 9.98 50

2513 8.96 0.86 e.91 57

2511 8.88 0.97 e.92 173

2512 8.89 @.92 e.90 201

2521 9.86 9.86 9.86 7
2514 8.89 0.83 9.86 76

2522 6.84 0.79 e.82 53

3512 e.o8 0.93 9.95 44

2529 1.00 0.91 9.95 22

3341 1.00 1.80 1.00 1

2166 1.80 0.92 0.96 12

2523 6.08 0.00 e.e0 1
micro avg 98.98 9.98 8.98 697
macro avg 8.85 0.82 e.84 697
weighted avg 9.9%0 9.90 @.98 697

Slika 13. Parametri procjene za LinearSVC

F. Testiranje modela 1

Da bi se testirao uticaj primjene stop rijeci na rezultate
klasifikacije, ponovljen je eksperiment u dijelu kreiranja
modela, s tim da nisu filtrirane stop rije¢i. Osnovni parametri
procjene prikazani su na Sl. 14. Rezultati su pokazali da postoji
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smanjenje srednje tanosti za oba algoritma kad se ne koriste
stop rijeCi u procesu pripreme seta podataka za postupak
klasifikacije.

Srednja tatnost  Standardna devijacija

model_name

LinearsvC 0.868063 0.045942

MultinomialNB 0.813427 0.058623

Slika 14. Parametri procjene za model bez primjenjenih stop rijeci

ZAKLJUCAK

U ovom radu istrazena je primjena algoritama masinskog
ucenja u procesu klasifikacije nestrukturiranih podataka
(oglasenih radnih mjesta) koji su prikupljeni sa Interneta. Za
potrebe eksperimenta kreiran je set podataka koji sadrzi
oglasena IT radna mjesta kojima je dodijeljena $ifra zanimanja
u skladu sa medunarodnim standardom za klasifikaciju
zanimanja ISCO-08. Za ovaj set je specifi¢no da sadrzi ve¢inu
podataka na engleskom jeziku, ali su takode prisutni podaci
napisani na srpskom, grckom i njemackom jeziku. Zbog ove
specifi¢nosti kreirana je specijalizovana lista stop rijeéi.

Klasifikacija je wuradena koris¢enjem dva algoritma
masinskog ucenja, MultinominalNB i LinearSVC. Za set
podataka koji je kreiran, utvrdeno je da su oba algoritma dala
dobre rezultate. Medutim algoritam LinearSVC, po
parametrima procjene, pokazao se kao bolji. Najveci broj
odstupanja, tj. u slucaju gdje se prethodno dodijeljena Sifra
razlikuje od one koje su dodijelili algoritmi, pojavio se u dvije
najzastupljenije klase. Analizom rezultata u nekim slucajevima
utvrdeno je da je bitan redoslijed pojavljivanja rijeci, kao i da
bi se isti sadrzaj mogao klasifikovati u dvije razlicite klase. U
budué¢em radu potrebno je poboljsati model za slucaj gdje je
bitan redoslijed rije¢i. Takode se pokazala taéna pretpostavka
da konvencionalni algoritmi mogu zanemariti klase koje su
manje zastupljene zbog neizbalansiranog seta podataka.

U fazi eksperimenta izvrSena je i provjera uticaja kreirane
liste stop rijeci na proces klasifikacije. Uoceno je da se
primjenom stop rijeci poveéava procenat srednje tacnosti za
oba algoritma masinskog ucenja.

Pokazano je da se algoritmi maSinskog ucenja mogu
uspjeSno koristiti za klasifikaciju oglasenih radnih mjesta.
Stoga, u buduc¢em radu je potrebno primijeniti steCena znanja i
prilikom Kklasifikacije velikog broja razli¢itih zanimanja koja
nisu iz oblasti informacionih tehnologija. U tom slucaju, pored
algoritama koji su primijenjeni u ovom radu, trebali bi se
koristiti 1 algoritmi dubokog ucenja
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ABSTRACT

In addition to regular statistical surveys National Statistical
Institutions tend to use as much as possible external data source
such as administrative data sources. In addition to these data
sources, Big Data has also been recognized as a new data
source. One of the basic tasks in Statistics, no matter what
source of data it is, is the automatic text classification. In this
paper, machine learning algorithms were used over data
collected from four websites, all in order to verify the success
of machine learning algorithms used for text classification
unstructured data.

Application of machine learning in the process of
classification of advertised jobs
Branislava Cvijetic and Zaharije Radivojevic
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