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1. UvVOD

Razvojem interneta, bez kojeg je u danaSnje vrijeme gotovo nemogucée raditi, kroz zadnjih
nekoliko godina raste popularnost umjetne inteligencije. Umjetna inteligencija moze se
definirati kao sposobnost stroja/sustava da u pravom trenutku povuce pravi potez, odnosno
donese ispravnu odluku. Rije¢ je o alatu koji nastoji Covjeku olakSati put do ostvarenja
zeljenog cilja zbog ¢ega je primjenjen u podrucju medicine, ekonomije, proizvodnje, itd. Iako
zbog ubrzanog razvoja postoji zabrinutost da ¢e umjetna inteligencija doseci razinu u kojoj ¢e
preuzeti ve¢inu ljudskog rada, takav scenarij jo§ nije primjetan, premda je njena uporaba
zapravo postala dio svakodnovnog zivota, ponajviSe zbog koriStenja mobilnih uredaja
(prepoznavanje lica, glasovni asistenti, automatsko ispravljanje teksta, itd.). Glavnu podvrstu
umjetne inteligencije Cini strojno ucenje zahvaljuju¢i kojem stroj, umjesto rjeSavanja
problema iz ograni¢enog podrucja za koje je isprogramiran, na temelju odredenog algoritma
uci svojstva iz dobivenih podataka i na taj naCin postaje sposoban samostalno rjesavati i

probleme s kojima se ranije nije susreo.

Jedna od uspjesnih primjena umjetne inteligencije je koriStenje algoritama umjetne
inteligencije za procjenu vrijednosti automobila. Zbog kompleksne strukture automobila
prednost ¢ovjeka prilikom procjene vrijednosti jo§ uvjek je u tome Sto ima pristup automobilu
1 moze detaljnim pregledom uociti moguce nedostatke, medutim u tom ¢e slucaju odluka
ovisiti 0 razini njegova iskustva i moguceg subjektivnog misljenja. Ipak, glavni nedostatak je
u tome Sto Covjek u slucaju veceg broja automobila ne moZze ni priblizno brzo dati procjene na
osnovu saznanja njihovih karakteristika, zbog Cega danas postoji mnostvo aplikacija koje

temeljem raznih skupova podataka u trenutku pruzaju grubu procjenu zadanog vozila.

Cilj ovog rada jest uciti (trenirati) i testirati razliCite algoritme strojnog ucenja, kao §to su
logisticka regresija, algoritam k-najbliZih susjeda, viSeslojni perceptron i stablo odlu¢ivanja,
na skupu podataka evaluacije automobila. Osim toga glavna namjera je usporediti rezultate
osnovnih metrika strojnog ucenja dobivene uporabom zadanih vrijednosti hiperparametara s
rezultatima dobivenim metodom nasumiénog pretrazivanja Vrijednosti hiperparametara cija
svrha jest postizanje vece klasifikacijske tocnosti. Takoder, cilj je ostvariti i Sto stabilniju
procjenu izvedbe pojedinog modela koriStenjem metode k-struke unakrsne validacije te otkriti

moze li se njihovom medusobnom kombinacijom posti¢i jo§ bolji rezultat.



Koristeni skup podataka vrednuje automobile na osnovi njihove cijene, troska odrzavanja,
broja vrata, broja osoba koje stanu u automobil, veli¢ine prtljaznika i razine sigurnosti. U
drugom poglavlju prikazan je kratak osvrt na literaturu, odnosno radove koji su u svom
istrazivanju takoder koristili navedeni skup. U tre¢em poglavlju rada opisan je skup podataka
na nacin da se prikazuje pojedinacan utjecaj ulaznih varijabli na izlaznu varijablu. Zakljucci o
njihovom medusobnom odnosu doneseni su na temelju grafickih prikaza, statistickog testa i
korelacijske analize. Kroz ¢etvrto poglavlje razraden je proces pripreme skupa podataka za
ucenje 1 testiranje algoritama. Pritom su definirane metrike na osnovu ¢ijih rezultata se
ispituje kvaliteta pojedinog algoritma, tj. modela. U petom poglavlju detaljno su opisani
koriSteni modeli strojnog ucenja. Za svaki model realizirana je petlja unutar koje algoritam
nasumi¢no odabire vrijednosti hiperparametara i nastoji ostvariti §to bolji rezultat za svaku
metriku. U Sestom poglavlju opisan je postupak izvodenja metode unakrsne validacije kojom
se osigurava stabilnija procjena izvedbe modela koji se nastoji trenirati. Uz to predstavljen je i
nac¢in na koji je moguce kombinirati algoritme strojnog ucenja u cilju postizanja boljih
rezultata. Na samom kraju, kroz sedmo poglavlje iznesen je kratak komentar na usporedbu
rezultata dobivenih u ovome radu s rezultatima dobivenim u navedenoj literaturi. Za potrebe

izvodenja ovog rada koristi se Python programski jezik.



2. PREGLED LITERATURE

U istrazivanjima [1,2] koriSten je isti skup podataka za evaluaciju automobila koji je kreirao
Marko Bohanec 1997. godine. Autori su pritom usporedili razli¢ite klasifikacijske algoritme
te zakljucke o kvaliteti donijeli na temelju razine tocnosti i brzine izvodenja pojedinog
algoritma. U [1] testirana je ucinkovitost algoritma naivnog Bayesa (eng. Naive Bayes) i
viseslojnog perceptrona (eng. Multi-Layer Perceptron (MLP)), koji se uz algoritam stabla
odlucivanja (eng. Decision Tree) takoder pojavljuju i u istrazivanju [2]. U svakom radu autori
analiziraju u¢inkovitost algoritama u sluc¢aju podjele skupa podataka na skupove za treniranje
I testiranje za tri razli¢ita omjera; 90:10, 66:34 i 50:50. Uz to, izvedena je i metoda unakrsne
validacije, to¢nije 10-fold unakrsna validacija, a procjena izvedbe pojedinog modela
definirana je na osnovu rezultata metrike to¢nosti kojeg je algoritam ostvario na testnom
skupu. Kako postotak skupa za trening raste tako se na testnom skupu ostvaruju sve bolji
rezultati toc¢nosti, koji zahvaljuju¢i MLP Kklasifikatoru u istrazivanju [1] maksimalno dosezu
vrijednost od 94.79%, dok u istrazivanju [2] za svaki klasifikator vrijedi maksimalna to¢nost
od 93.06%. Maksimalna vrijednost toc¢nosti dobivena 10-fold unakrsnom validacijom u
istrazivanju [1] takoder je ostvarena MLP klasifikatorom te iznosi 94.09%, dok je za isti
klasifikator u istrazivanju [2] postignuta to¢nost od 93.51%, odnosno 93.22% za klasifikator
stabla odlucivanja. lako postoji razlika u dobivenim rezultatima doneseni zakljucci su isti u
oba rada, a to je da algoritam viSeslojnog perceptrona pruza najvisu tocnost, no zbog svoje
kompleksnosti zahtjeva viSe vremena za izradu i testiranje modela u usporedbi sa stablom

odlucivanja i naivnim Bayesovim modelom.



3. STATISTICKA ANALIZA PODATAKA

Statistickom analizom podataka nastoji se iz koriStenog skupa izvuéi zakljucei o njegovoj

strukturi te medusobnoj ovisnosti promatranih varijabli. Vrijednosti pojedina¢nih varijabli,

kao i parova ulazna varijabla — izlazna varijabla vizualizirat ¢e se pomocu stupcastih grafova

nakon Cega Ce Se provesti statisticki test radi ispitivanja povezanosti izmedu ulaznih varijabli i

izlazne varijable. Na kraju, kako bi se i numericki predstavila medusobna ovisnost dviju

varijabli te potvrdile tvrdnje donesene na temelju stupcastih grafova i statistickog testa,

odradit ¢e se korelacijska analiza.

3.1. Pregled podataka

Za pocetak potrebno je ulitati koriSteni skup podataka te dobiti uvid o kojoj koli¢ini i kakvoj

vrsti podataka je rije¢. Pritom ¢e posluziti funkcija dtypes, dok se za samo ucitavanje,

budu¢i da je rije¢ o CSV datoteci, koristi naredba read_csv koja dolazi unutar knjiznice

Pandas, ¢ija je odlika brzo, fleksibilno i1 jednostavano analiziranje 1 manipuliranje podacima.

Dobiveni izlazi prikazani su tablicama 3.1. i 3.2.

Tablica 3.1. Struktura skupa podataka "car evaluation”

buying_price | maint_cost | no_doors | no_persons | lug_boot | safety | decision
0 vhigh vhigh 2 2 small low unacc
1 vhigh vhigh 2 2 small med unacc
2 vhigh vhigh 2 2 small high unacc
3 vhigh vhigh 2 2 med low unacc
4 vhigh vhigh 2 2 med med unacc
1723 low low Smore more med med good
1724 low low Smore more med high vgood
1725 low low Smore more big low unacc
1726 low low Smore more big med good
1727 low low Smore more big high vgood




Tablica 3.2. Vrste podatka za "car evaluation” skup podataka

Varijabla Tip podatka
buying_price object
maint_cost object
no_doors object
no_persons object
lug_boot object
safety object
decision object

Iz tablica 3.1 i 3.2 vidi se kako skup podataka sadrzava 1728 redaka i 7 stupaca (varijabli) te
su svi podaci tipa object, odnosno rije¢ je o kategorickim varijablama. Kao izlazna vrijabla
koristi se varijabla decision. Iako se ve¢ iz tablice 3.1. vidi kako neke od varijabli posjeduju
brojc¢anu vrijednost, ti brojevi zapravo nemaju isto znac¢enje kao kod numerickih varijabli te je
nemogu¢e nad njima vrSiti matematiCke operacije. Kako bi se prebrojale i prikazale
vrijednosti koje pojedine varijable mogu poprimiti, definira se funkcija koja ¢e ispisati
stupcCaste grafove (dodatak A). Kao rezultat dobivaju se grafovi prikazani na slici 3.1. Slika
3.1 prikazuje raspodjelu vrijednosti za pojedinu varijablu. Horizontalna os prikazuje

vrijednosti koje se usporeduju, a vertikalna 0s u ovom slucaju predstavlja brojc¢ano stanje.
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Slika 3.1. Graficki prikaz raspodjele vrijednosti varijable a) buying_price, b) maint_cost,
c) no_doors, d) no_persons, €) lug_boot, f) safety i g) decision

Vidi se kako svaka ulazna varijabla (slika 3.3.a, b, ¢, d, e i f) ima jednoliko rasporedene
vrijednosti (jednolika razdioba), §to s druge strane nije slucaj kod izlazne varijable (slika
3.3.9) kod koje je daleko najveca vjerojatnost da ¢e poprimiti vrijednost unacc, odnosno da ¢e

se ve¢ina automobila smatrati neprihvatljivim.

Slicnim postupkom realizirana je 1 funkcija kojom ¢e se grafi¢ki vizualizirati utjecaj svake

vrijednosti ulazne varijable na varijablu decision (dodatak A). Na taj na¢in dobiva se okviran
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uvid u njihovu medusobnu zavisnost. Dobiveni grafovi prikazani su na slici 3.2. Slika 3.2

prikazuje utjecaj vrijednosti pojedinih ulaznih varijabli na izlaznu varijablu.
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Slika 3.2. Graficki prikaz utjecaja vrijednosti varijable a) buying price, b) maint_cost,
c) no_doors, d) no_persons, €) lug_boot i f) safety na varijablu decision

U slucaju utjecaja varijable buying_price na varijablu decision (slika 3.2.a) vidi se da bolje
vrednuju automobili sa srednjom i niskom kupovnom cijenom, $to je i o¢ekivano. Isto tako
promatrajuci varijablu maint_cost (slika 3.2.b), odnosno troSak odrzavanja, uocava se kako
bolje prolaze automobili sa srednjim i niskim troSkom odrzavanja. Nesto druk¢ija situacija je
ukoliko se promatra utjecaj broja vrata te broja osoba koji stanu u automobil (slika 3.2.c i
3.2.d). Broj vrata gotovo da nema znacajnog utjecaja na odluku, dok se s druge strane svi
automobili u koje ne stanu barem 4 osobe smatraju neprihvatljivim. Kada se gleda veli¢ina
prtljaznika (slika 3.2.e) najlosije prolaze oni s malim, dok se podjednako vrednuju oni s
srednjim i velikim prtljaZznim prostorom. Na kraju sigurnost (slika 3.2.f), kao jedna od
najbitnijih znacajki prilikom odabira automobila, ako je na visokoj razini moze lako donijeti
dobru ocjenu, no ukoliko je razina sigurnosti niska automobil ¢e se smatrati potpuno

neprihvatljivim,



Ovakav ishod gotovo da je i ocekivan, buduci da vec¢ina ljudi vrednuje automobile na slican
ili mozda cak isti nac¢in. Dobiveni grafovi posluzili su samo kao gruba procjena ovisnosti

izlazne o ulazim varijablama, dok ¢e precizna vjerojatnost suodnosa biti opisana u nastavku.

3.2. Hi-kvadrat test

Hi-kvadrat (x®) test statisticki je test koji se koristi za odredivanje povezanosti
izmedu kategorickih varijabli analizom odnosa izmedu promatranih i1 o€ekivanih vrijednosti.
Obicno se primjenjuje ako su podaci kvalitativni, odnosno ako se podaci mogu promatrati na
temelju odredenih karakteristika, atributa, svojstva, itd., $to je upravo slucaj kod ovog skupa
podataka. Kako bi se provjerila postojanost veze izmedu dvije kategoriCke varijable koristi se

formula hi — kvadrat testa:

n

Z 0= B (3.1)

i=1

gdje je:
— hi-kvadrat,
Oi — promatrana vrijednost,
Ei — ocekivana vrijednost i

n — broj ¢elija.

Test se provodi na nacin da za pocetak definiraju dvije hipoteze:
e HO (nul hipoteza): dvije kategoricke varijable su nezavisne i

e HI1 (alternativna hipoteza): dvije kategoricke varijable su zavisne.

U ovom slu€aju provjerava se postoji li veza izmedu ulaznih i izlazne varijable uz pomo¢
ranije formiranih tablica (grafova). Za primjer ¢e se uzeti tablica odnosa izmedu varijabli
buying_price i decision. Ona u ovom slu¢aju predstavlja tablicu promatranih vrijednosti O;,

odnosno izvorni podatak.



Tablica 3.3. Odnos varijabli buying_price i decision (O)

buying_price acc good unacc vgood ¥
high 108 0 324 0 432
low 89 46 258 39 432
med 115 23 268 26 432
vhigh 72 0 360 0 432
) 384 69 1210 65 1728

Tablica ocekivanih vrijednosti E; tj. tablica s teoretskim rezultatima koji se o¢ekuju prema
pravilima vjerojatnosti dobiva se na nacin da se zbroj retka pomnozi sa zbrojem stupca te se
podijeli s ukupnim zbrojem svih redaka, odnosno stupaca. Primjenom tog postupka dobiva se
tablica 3.4. Uocava se kako su vrijednosti po stupcima identi¢ne, a razlog tomu jest jednolika

rasporedenost vrijednosti varijable buying_price.

Tablica 3.4. "Ocekivan™ odnos varijabli buying_price i decision (E)

buying_price acc good unacc vgood
high 96 17.25 302.5 16.25
low 96 17.25 302.5 16.25
med 96 17.25 302.5 16.25
vhigh 96 17.25 302.5 16.25

Sada kada su poznate vrijednosti Oi i Ei, jednostavnim matemati¢kim operacijama dolazi se
do vrijednosti y? = 189.243. Poznavajnjem iznosa y? postoje dvije moguénosti za dokazivanje
zaSto bi se, odnosno ne bi trebala prihvatiti nul hipoteza. Prvi nain se izvodi uz pomo¢
tablice grani¢nih vrijednosti koja pokazuje do koje vrijednosti, uz odredeni broj stupnjeva
slobode, se smatra da je hi-kvadrat jo§ uvijek dovoljno visok da bi se mogla odbaciti nul
hipoteza. Drugim rije¢ima, koliko mora najmanje iznositi hi-kvadrat da se odbaci nul hipoteza

[3]. Jedan dio tablice grani¢nih vrijednosti prikazan je tablicom 3.5.



Tablica 3.5. Dio tablice granicnih vrijednosti hi —kvadrata [4]

Br. Vrijednost razine znacajnosti
stupjeva
slobode 0.99 0.95 0.90 0.75 0.50 0.25 0.10 0.05 0.01
1 0.000 | 0.004 | 0.016 | 0.102 | 0.455 | 1.32 2.71 3.84 6.63
2 0.020 | 0.103 | 0.211 | 0.575 | 1.386 | 2.77 4.61 5.99 9.21
3 0.115 | 0.352 | 0.584 | 1.212 | 2.366 | 4.11 6.25 7.81 | 11.34
4 0.297 | 0.711 | 1.064 | 1.923 | 3.357 | 5.39 7.78 9.49 | 13.28
5 0.554 | 1.145 | 1.610 | 2.675 | 4351 | 6.63 9.24 | 11.07 | 15.09
6 0.872 | 1.635 | 2.204 | 3.455 | 5348 | 7.84 | 10.64 | 1259 | 16.81
7 1.239 | 2.167 | 2.833 | 4.255 | 6.346 | 9.04 | 12.02 | 14.07 | 18.48
8 1.647 | 2.733 | 3.490 | 5.071 | 7.344 | 10.22 | 13.36 | 15.51 | 20.09
9 2.088 | 3.325 | 4.168 | 5.899 | 8.343 | 11.39 | 14.68 | 16.92 | 21.67
10 2.558 | 3.940 | 4865 | 6.737 | 9.342 | 1255 | 1599 | 18.31 | 23.21

Grani¢na vrijednost hi-kvadrata moze se dobiti uz poznavanje broja stupnjeva slobode — d, te
vrijednost razine znacajnosti — a. Broj stupnjeva slobode racuna se na na¢in da se pomnozi
broj redaka i stupaca, pri ¢emu se svaki segment unaprijed umanji za 1. Uobicajen iznos
razine znacajnosti za donoSenje odluke je 5%, Sto ustvari predstavlja dopustenu pogresku.
Stoga, za ovaj primjer vrijedi da ¢e se sa 9 stupnjeva slobode te uz a = 0.05, za grani¢nu
vrijednost dobiti 16.92. Buduéi da je y* veéi od grani¢ne vrijednosti odbacuje se hipoteza HO,

Sto znaci da je rije€ o zavisnim varijablama.

Drugi na¢in je usporedba p-vrijednosti i definirane razine znacajnosti. P-vrijednost daje
informaciju o vjerojatnosti pojave podataka pod nultom hipotezom. Vizualno se moze

pojasniti slikom 3.3.

X‘?

Slika 3.3. Primjer prikaza p-vrijednosti hi-kvadrat testa [5]

10




Definiranim brojem stupnjeva slobode odreduje se odgovaraju¢a krivulja distribucije, a
poznavanjem vrijednosti y? povrsina ispod nje zatim se dijeli na dva dijela, nakon Gega se
promatra desni dio povrsine (p-vrijednost). Ukoliko je p-vrijednost manja od definirane razine
znacajnoti (a) odbacuje se nul hipoteza. Buduéi da je unutar knjiznice SciPy, koja sluzi za
rjeSavanje razli¢itih znanstvenih i inzenjerskih problema, ve¢ implementirana funkcija
chi2_contingency koja na izlazu daje hi-kvadrat i p-vrijednost, na jednostavan nacin
uspjeva se ustanoviti postoji li povezanost izmedu varijabli. Primjenom navedene funkcije na
tablicu buying_price — decision dolazi se do rezultata p = 5.9281e-36 §to je manje od iznosa
razine znacajnosti, stoga se i u ovom slucaju odbacuje hipoteza HO. Na isti na¢in djeluje se na

sve ostale tablice koje su se ranije kreirale te su p-vrijednosti predocene tablicom 3.6.

Tablica 3.6. P-vrijednosti za odgovarajuce ulazne varijable

Ulazna varijabla p-vrijednost
buying_price 5.9281e-36
maint_cost 2.5476e-26
no_doors 0.3202
Nno_persons 4.04e-77
lug_boot 1.0294e-09
safety 2.3891e-100

Kao i za slucaj varijable buying_price, kod svih ostalih varijabli p-vrijednost je daleko manja
od a, osim kod no_doors gdje je p = 0.3202, §to daje na znanje da se nul hipoteza u ovom
sluaju ne odbacuje, tj. da nema znacajnog dokaza da su varijable no_doors i decision

zavisne.

3.3. Korelacijska analiza

Za razliku od hi-kvadrat testa, koji pokazuje vjerojatnost povezanosti izmedu dvije varijable,
racun korelacije pokazuje stupanj (visinu) povezanosti [3]. Mjera povezanosti izmedu dviju
varijabli odredena je koeficijentom korelacije koji moze poprimiti bilo koju vrijednost iz
intervala [-1, 1]. Vrijednost -1 predstavlja potpunu negativnu povezanost, vrijednost 1
potpunu pozitivnu povezanost dviju varijabli, dok 0 oznacava nepostojanje povezanosti
promatranih varijabli. Drugim rijecima, ako je korelacija izmedu dviju varijabli jednaka 1 to
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zna¢i da ukoliko vrijednost jedne varijable raste tada ¢e i vrijednost druge varijalbe rasti, i
obrnuto. Moze se reci kako su najbolji korelacijski rasponi od -1 do -0.5 1 0d 0.5 do 1, a
najlosije korelacijske vrijednosti izmedu -0.5 do 0.5. Najgora moguca korelacijska vrijednost
je 0 te u tom sluc¢aju nema nikakve korelacije izmedu varijabli. Opcenito, vaznost korelacije
lezi u tome $to omogucava da se vrijednost jedne varijable s odredenom vjerojatnoséu moze

predvidjeti na osnovi saznanja o vrijednosti druge varijable.

Sto se ti¢e provodenja korelacije unutar programskog paketa Python, ona se moZe provesti
samo ako su kategoricki podaci ordinalnog tipa, $to znaci da vrijednosti varijabli imaju
svojstveni poredak. To trenutno ne vrijedi za promatrani slucaj, buduéi da program nema
jasan pogled na vrijednosti low, med i high kao $to ima ¢ovjek. Stoga je potrebno napraviti
transformaciju svih varijabli u ordinalne, na nac¢in da budu razumljive od strane raunala. To
se postize uz pomo¢ mapiranja (dodatak A). Provedbom korelacijske analize dobivena je

tablica prikazana slikom 3.4.

-1.0

-0.8

maint cost -SIREEIE -2.5e-16 | -4.3e-17 | 8.5e-17 | -7.8e-17

0.6
no doors EREE WIS 2e- 2. 7e 3.4 0.066

INLEJIIR -le-16 | 8.5e-17 | -2.7e-18 | -9.3e-18 1.9e-18 0.16
lEyR -4.1e-10 | -7.8e-17 l.le-17 0.0
decision 0.2

Slika 3.4. Tablica korelacije "car evaluation™ skupa podataka

Najveca vrijednost korelacije je kod varijable safety sto je i o¢ekivano buduci da se od ranije
zna kako razina sigurnosti ima vrlo znacajan utjecaj prilikom vrednovanja automobila,
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odnosno da porast razine sigurnosti rezultira boljom ocjenom. Zanemarivi iznosi korelacije
izmedu pojedinih ulaznih varijabli pokazuju kako su one medusobno neovisne. Kod iznosa
korelacija izmedu pojedinih ulaznih varijabli i izlazne varijable vide se znatno veéi iznosi
korelacije, $to znaci da su medusobno ovisne. Negativna korelacija kod varijabli buying_price
I maint_cost znaci da ¢e se njihovim poveéanjem smanjivati varijabla decision, tj. vise cijene
rezultirati ¢e loSijom ocjenom. Najslabija korelacija o¢ekivano vrijedi kod varijable no_doors

kod koje je ve¢ spomenuto da slabo utjece na procjenu automobila.
Zakljuéno, uocava se kako se uz pomo¢ grafickog prikaza, hi-kvadrat testa i korelacijske

analize dolazi do istih zakljucaka, stoga se prilikom ucenja modela u nastavku ne uzima u

obzir varijabla no_doors.
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4. PRISTUP STROJNOM UCENJU

U ovom dijelu rada opisati ¢e se osnovni pojmovi koje je potrebno znati prilikom
implementacije algoritama strojnog ucenja. Pojasnit ¢e se nacin na koji se potrebno pripremiti
skup podataka koji ¢e posluziti za uéenje i testiranje algoritma te mjerila na osnovu kojih se
dobiva uvid u kvalitetu dobivenih rjesenja. Takoder, obratit ¢e se pozornost na Ceste probleme
koji se mogu pojaviti prilikom treniranja modela strojnog ucenja te nacin na koji ih se moze

prepoznati i reducirati.

4.1. Strojno ucenje i Scikit-learn knjiZnica

Scikit-learn je knjiznica ¢ija je glavna znacajka u tome $to nudi razliCite alate za odabir
modela, prilagodbu modela, evaluaciju modela i sli¢no. Rije¢ je o knjiznici strojnog ucenja
koja podrzava ucenje pod nadzorom i bez nadzora. U¢enje pod nadzorom znaci da model za
treniranje ima dostupne ulazne i Zeljene izlazne podatke, $to zna¢i da obradom ulaznih
podataka postoji moguénost usporedbe dobivenog izlaza sa zeljenim izlazom i na taj je nacin
moguce eliminirati odstupanje, dok kod ucenja bez nadzora model ne posjeduje Zeljene
izlazne podatke te mora sam donositi odluke koje karakteristike ¢e koristiti da bi grupirao
ulazne podatke. U ovom sluc¢aju radi se o ucenju s nadzorom. Opcenito, problem ucenja s
nadzorom moze biti klasifikacijskog ili regresijskog tipa. Problem klasifikacije odnosi se na
proces pronalaZzenja modela koji pokuSava razvrstati podatke u viSe diskretnih kategorija, $to
je upravo slucaj kod ovog skupa podataka, dok je problem regresije pronac¢i funkciju kojom

¢e se §to preciznije opisati povezanost varijabli.

Uobicajena praksa u strojnom ucenju jest podjela skupa podataka na dva dijela. Jedan od tih
skupova naziva se skupom za treniranje (eng. training set), preko kojega se uce odredena
svojstva, dok se drugi skup naziva skupom za testiranje (eng. testing set) te se na njemu
testiraju nauCena svojstva. Ta se podjela unutar Python-a postize koristenjem funkcije
train_test_split iz Scikit-learn knjiznice. Pritom je potrebno navesti varijable u koje ¢e
se pohraniti skup za treniranje, odnosno testiranje te postotak skupa podataka koji ¢e se

koristiti za testiranje.
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X = pd.DataFrame()

X['buying_price] = coded_data [‘buying_price']
X['maint_cost'] = coded_data ['maint_cost']
X['no_persons'] = coded_data ['no_persons']
X['lug_boot] = coded_data ['lug_boot']
X['safety’] = coded_data ['safety’]

y = coded_data ['decision’]

X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.2, random_state=1)

U ovom slucaju prije same podjele potrebno je ulazne varijable povezati u jedinstvenu
varijablu X. To se ostvaruje primjenom Pandas funkcije DataFrame() ¢ija je svrha
formiranje dvodimenzionalne strukture podataka u kojoj se podaci poravnavaju prema
tabliénom obliku. Izlaznim podacima, koji se obi¢no oznacavaju sa Yy, pridruzuje se varijabla
decision. Sto se ti¢e koli¢ine podataka koja ¢e se koristiti u svrhu testiranja navodi se kako ée
ona iznositi 20%. Zele¢i pritom da svaki put prilikom izvr$avanja skripte isti podaci budu
koriSteni za treniranje, definira se sjeme koje koristi generator nasumicnih brojeva

(random_state) i tako sprijeci slucajan odabir podataka.

4.2. Evaluacijske metrike

Kako bi se doSlo do saznanja koji ¢e od kasnije koristenih algoritama strojnog ucenja dati
najbolju estimaciju potrebno je napraviti usporedbu na temelju odredenih mjernih podataka,
tzv. metrika. Nakon primjene nekog od algoritma strojnog uéenja, potrebni su odredeni alati
radi spoznaje koliko je dobro algoritam odradio svoj posao, stoga se za svaki problem

strojnog ucenja zahtijeva odgovarajuci skup metrika za procjenu izvedbe [6].

Za potrebe ovog rada od klasifikacijskih metrika koriste se:
e toCnost,
e preciznost,
e 0poziv,
e Flrezultati
e ROC AUC rezultat.

Radi Sto jasnijeg opisa navedenih metrika za pocetak se analizira tzv. matrica konfuzije.

Matrica konfuzije (eng. confusion matrix) jedna je od najintuitivnijin metrika koja se koristi
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za pronalazenje tocnosti i ispravnosti algoritma strojnog ucenja. Njena glavna upotreba je u
problemima klasifikacije gdje izlaz moze sadrzavati dvije ili vise vrsta klasa [6]. Predstavlja
tablicu specficnog rasporeda koja pruza uvid u pojedinacan odnos predvidenih i istinitih
klasa. Obi¢no su po stupcima rasporedene predvidene klase, dok su istinite klase rasporedene
po retcima. Koristi se kao vizualna podloga na temelju koje se izraCunavaju ostale metrike.

Matrica konfuzije za slucaj binarne klasifikacije prikazana slikom 4.1.

Positive Negative
Q
= TP FP
o)
(o
g
= FN TN
o
Qo
Q
=

Slika 4.1. Primjer matrice konfuzije za binarnu klasifikaciju [7]

Tocnost (eng. accuracy) je jedna od najcesce koristenih klasifikacijskih metrika. Definirana je
kao broj tocno predvidenih klasa (TP+TN) podjeljen s ukupnim brojem predvidanja
(TP+TN+FP+FN). lako najjednostavniji i naj¢eS¢e koriSteni pokazatelj za mjerenje ucinka
klasifikatora, to¢nost nije uvijek dobra metrika, osobito kada su podaci neuravnotezeni.
Osnovni problem je u tome $to kada je jedna od klasa dominantna, postize se visoka to¢nost
ukoliko se veé¢inu vremena predvida ta ista klasa [8]. Upravo ovaj skup podataka zbog
znacajne razlike u vrijednostima izlazne varijable primjer je jednog takvog skupa, stoga iznos
to¢nosti nece biti od velikog znacaja tokom kasnije analize. Na slici 4.2. prikazana matrica
konfuzije promatranog viseklasnog skupa podataka dobivena primjenom jednog od kasnije

koriStenih algoritama strojnog ucenja.
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Slika 4.2. Primjer matrice konfuzije "car evaluation” skupa podataka

Iz slike 4.2 jasno se da uociti kako je u slucaju klase unacc veéina instanci ispravno
klasificirana, dok je kod ostalih klasa znatno manji broj ispravno dodijeljenih klasa, pogotovo
kod klase good. Naravno, takav ishod je i o¢ekivan s obzirom da se algoritam zbog daleko
najvece pripadnosti najbolje istrenirao na klasi unacc. Iz primjera se lako moZe izraCunati

kako to¢nost u ovom slu¢aju iznosi 0.829, odnosno 82.9%.

Slijedece dvije Cesto koriStene metrike su preciznost i opoziv. U slu€aju binarne klasifikacije
preciznost (eng. precision) je definirana kao broj to¢no predvidenih pozitivnih klasa (TP) u
odnosu na broj predvidanja pozitivnih klasa (TP+FP), dok opoziv (eng. recall) oznacava broj
to¢no predvidenih pozitivnih klasa (TP) u odnosu na stvaran broj pozitivnih klasa (TP+FN).
Stoga, prilikom analiziranja preciznosti tezi se ka sigurnosti u stvaran broj pozitivno
predvidenih klasa, dok je kod opoziva teznja k tomu da broj lazno negativnih klasa bude $to

manji. Njthovom kombinacijom dolazi se do sljede¢e popularne metrike, a to je F1 rezultat.

F1 rezultat (eng. F1 score), poznata i kao F1 mjera, predstavlja harmonijsku srednju

vrijednost preciznosti i opoziva te je dana formulom:

precision * recall
F1=2x%

. 4.1
precision + recall (41)

Kao i to¢nost, F1 rezultat Cesto je koristen u klasifikacijskim problemima, medutim njegova

vrijednost bit ¢e od veée koristi ukoliko se barata s neuravnoteZenim podacima, tj. kada je
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prisutna velika razlika u pripadnosti odredenoj klasi. Za razliku od binarne, kod viSeklasne
klasifikacije F1 rezultat, kao i prethodne dvije metrike, odreduje se za svaku klasu zasebno.
Unutar programskog paketa Python rezultate tih metrika najlakSe je prikazati kroz tzv.
klasifikacijski izvjestaj koriStenjem naredbe classification_report. Klasifikacijski

izvjestaj za matricu sa slike 4.2. prikazan je tablicom 4.1.

Tablica 4.1. Primjer klasifikacijskog izvjestaja "car evaluation" skupa podataka

precision recall fl-score support
unacc 0.93 0.91 0.92 260
acc 0.55 0.63 0.59 59
good 0.38 0.36 0.37 14
vgood 0.80 0.62 0.70 13
accuracy / / 0.83 346
macro avg 0.67 0.63 0.64 346
weighted avg 0.84 0.83 0.83 346

Iz tablice 4.1 se vidi kako rezultati izvjeStaja odgovaraju zakljuccima donesenim prilikom
promatranja matrice sa slike 4.2. Medutim, umjesto visSestrukih rezultata za svaku metriku,
bilo bi bolje izra¢unati njihov prosjek kako bi se dobio jedan rezultat za opisivanje ukupne
kvalitete. Taj se rezultat kod viSeklasnih skupova podataka moze dobiti ratunanjem makro
prosjeka (eng. macro average) ili pak tezinskog prosjeka (eng. weighted average). Razlika u
rezultatima je Sto se makro prosjek izraCunava koriStenjem aritmeticke sredine svih rezultata,
dok je tezinski prosjek jednak sumi svih rezultata, pri cemu se rezultat za pojedinu klasu
mnozi s udjelom te klase u izlaznoj varijabli, Sto je u tablici klasifikacijskog izvjestaja
navedeno pod stavkom “support”. Prativ§i ideju da trenirani algoritmi sa $to vecom
pouzdanos$cu ispravno klasificiraju nepozeljne automobile, klasi unacc daje se veci znacaj,

stoga se kroz ovaj rad rezultati metrika racunaju na temelju tezinskog prosjeka.

AUC (eng. Area Under the Curve) oznacava podruéje ispod krivulje, tako da je pri izracunu
ROC AUC rezultata prvo potrebno definirati ROC (eng. Receiver Operator Characteristic)
krivulju, sto je ponovo najlakSe za objasniti putem binarne klasifikacije. Opoziv, kako je vec¢
ranije pojasnjen, predstavlja omjer tocno predvidenih pozitivnih klasa u odnosu na stvaran
broj pozitivnih klasa. S druge strane postoji i mjera tzv. specifi¢nosti (eng. specificity) koja je

definirana kao omjer to¢no predvidenih negativnih klasa (TN) u odnosu na stvaran broj
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negativnih klasa (TN+FP). ROC krivulja prikazuje se kao omjer navedena dva parametra, pri
¢emu je os apscisa definirana kao komplementarna vrijednost specifi¢nosti, poznata jos i kao
lazno pozitivna stopa (eng. False Positive Rate (FPR)), dok se na osi ordinata nalazi opoziv,
poznatiji kao stvarna pozitivna stopa (eng. True Positive Rate (TPR)). Primjeri ROC krivulje
prikazani su slikom 4.3.

1.0

0.8 A1

0.6 i

TPR
b3
L
LY

0.4 T

0.2 +f

0.0+ T . . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Slika 4.3. Primjer dviju ROC krivulja

Iz slike 4.3 se moze uociti kako je u rasponu visokog opoziva model s B krivuljom
kvalitetniji, dok se u rasponu visoke specificnosti model s A krivuljom isti¢e kao bolji odabir.
Drugim rije¢ima model B imalo bi puno viSe smisla upotrijebiti u slucajevima gdje se
zahtjeva §to manji broj lazno negativnih rezultata, poput testiranja ljudi na zarazne bolesti,
dok bi model A bio korisniji primjeniti u situacijama gdje se zahtjeva Sto manji broj lazno
pozitivnih rezultata, npr. izbjegavanje laznih alarmnih stanja. No, znacajnije svojstvo od
samog oblika krivulje jest povrSina koja se nalazi ispod nje. Povrsina ispod krivulje (AUC)
moze poprimiti bilo koju vrijednost izmedu 0 i 1. Pritom vrijednost 0 oznac¢ava klasifikatora
koji nije u stanju ispravno klasificirati niti jednu instancu. Ukoliko se izmedu toc¢aka (0,0) i
(1,1) nalazi ravna linija, tada je AUC vrijednost jednaka 0.5 te je rije¢ o tzv. sluajnom
klasifikatoru cija sposobnost predvidanja odgovara nasumi¢nom pogadanju. Takav
klasifikator se obi¢no koristi kao prag koji odvaja beskorisne modele od onih korisnih ¢ija je

ocjena bolja sto se vise krivulja priblizava vrijednosti (0,1).

19



Iz prethodnog opisa moze se ustanoviti kako se ROC AUC rezultat opéenito Koristi za binarnu
klasifikaciju i pokazuje koliko je model dobar u razlikovanju pozitivnih i negativnih ciljnih
klasa. U slucaju pak problema viseklasne klasifikacije moze se koristiti tehnika usporedbe
svake klase s grupiranim preostalim klasama, poznata i kao OVR (eng. One Vs Rest) metoda.
Takvom metodom generirane su ROC krivulje koriStenjem istog modela kao za dobivanje

matrice sa slike 4.2. te su prikazane slikom 4.4.
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Slika 4.4. ROC krivulje generirane OVR metodom za "car evaluation” skup podataka

Krivulje se slike 4.4 se jasno daju do znanja kako algoritam najbolje razlikuje klase good i
vgood u slu¢aju da se klase pojedina¢no usporeduju s preostalim klasama, stoga ¢e za njihov
slu¢aj AUC vrijednost biti veéa nego kod klasa acc i unacc. No, kao i kod prethodno
spomenutih metrika, za potrebe ovog rada AUC rezultat racunat ¢e se na temelju tezinskog

prosjeka tokom testiranja algoritama.

4.3. Generalizacija modela strojnog ucenja

lako se nakon podjele skupa podataka na podatke za treniranje i testiranje ocekuje da Ce
nauceni modeli sa 100%-tnom to¢nos¢u predvidati podatke na kojima su istrenirani, u praksi
se takav ishod smatra vrlo problematicnim te su takvi modeli potpuno beskorisni. Razlog
tomu jest Sto se u tom slucaju algoritam pretjerano prilagodava podacima za ucenje. Drugim

rijeCima, Skup podataka za treniranje uci napamet, Sto rezultira savrSenim rezultatima na
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skupu za treniranje i slucajnim pogadanjem na skupu za testiranje. U podrucju strojnog ucenja
takva se pojava naziva prenaucenost (eng. overfitting). Overfitting se moze pojavljivati iz
brojnih razloga, a jedan on njih je kada model uci detalje i Sum koji se pojavljuju u podacima
za treniranje, Sto kasnije negativno utjeCe na performanse modela kod predvidanja ishoda

novih podataka [9].

Prisutnost tzv. Sumova dovodi do komplikacija prilikom ucenja. Naime, u Situaciji veceg
broja Sumova postoje velike Sanse da se ti Sumovi nauce i kasnije sluze kao temelj
predvidanja [10]. U problemima klasifikacije postoje dvije vrste prisutnih Sumova; Sum klase
i $um znacajki. Sumu klase pripadaju pogresno oznadene instance ili pak kontradiktorne
instance koje se pojavljuju vise puta u skupu podataka i oznafene su razliCitim oznakama
klase, dok se za Sum znacajki smatra pogresnost ili pak nepotpunost vrijednosti znacajki [11].
Povecanjem koliCine podataka postoje vece Sanse da c¢e algoritam bolje funkcionirati,
odnosno trebao bi moc¢i s ve¢om to¢noséu razlikovati reprezentativne podatke od Sumova.
Nazalost zbog moguc¢nosti da se Sumovi pojavljuju i u podacima koji se dodatno unose postoji
Sansa da se rezultati samo dodatno pogorSaju, stoga je pozeljno da takvi podaci budu

unaprijed provjereni.

Problem prekomjernog u¢enja moze biti prouzrocen i pove¢anim brojem znacajki zbog Cega
model postaje previSe sloZen jer nastoji uzeti u obzir sve znacajke, iako neke od njih nemaju
prevelik utjecaj na izlaznu vrijednost [10]. Smanjenje njihovog broja rijetko kad moze biti
zadovoljavajuce rjeSenje S obzirom da nije uvijek poznato koje su znacajke beskorisne. U
sluéaju linearnih modela kao rjeSenje se nudi metoda regularizacije, koja ¢e biti opisana u

narednom poglavlju.

Suprotno od overfittinga, problem koji se takoder moze pojaviti jest moguc¢nost da model ne
uspjeva nauciti dovoljno iz podataka o obuci, §to rezultira pojavom nedovoljnog opremanja
(eng. underfitting). Uz to §to ¢e imati loSiju izvedbu na skupu za obuku, takav model neée biti
u stanju dobro generalizirati nove podatke. Opcenito, problemi prekomjernog i nedovoljnog
opremanja u strojnom ucenju opisuju se kroz pojmove pristranosti (eng. bias) i varijance (eng.
variance). Pristranost se veze uz nesposobnost modela da to¢no procjeni pravi odnos izmedu
podatkovnih toc¢aka u fazi ucenja. Visoka pristranost obi¢no se pojavljuje kod jednostavnih
modela, kao Sto linearni modeli, koji nisu u stanju dovoljno dobro Klasificirati instance preko
kojih su se trenirali, a samim time ni nove teste instance. U slucaju pak vrlo niske pristranosti

model postaje sklon ucenju detalja, Sto rezultira overfittingom. Za takav model kaze se da je
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nestabilan, odnosno da ima visoku varijancu. Visoka varijanca obi¢no je prisutna kod slozenih
modela koji ¢e, ovisno o ulaznom skupu podataka, nekad proizvesti dobra, a nekad vrlo losa
rjeSenja. Utjecaj pristranosti i varijance na granicu odluke (eng. decision boundary), tj. na
sposobnost razlikovanja klasa podatkovnih tocaka prikazan je slikom 4.5.

X, X, X,

*
* 4
* &

* X ok Kk %

X3 X1 X3

Slika 4.5. Primjer utjecaja a) nedovoljno opremljenog, b) optimalnog i ¢) prekomjerno
opremljenog modela na granicu odluke [12]

Sa slike 4.5 primjetno je kako se sloZzenost modela povecava od lijevog grafa prema desnom.
Visoka pristranost odgovara najjednostavnijem modelu (slika 4.5.a) koji nije u stanju
dovoljno dobro razlikovati podatkovne toc¢ke dviju klasa, dok je s druge strane najsloZeniji
model (slika 4.5.c), koji ima najviSu varijancu, dosegao prekomjerno opremanje zbog Cega ¢e
do¢i do velike fluktuacije uslijed Kklasificiranja novih instanci. Stoga se za najbolje rjeSenje
odabire model u sredini (slika 4.5.b) koji ¢e s velikom vjerojatnos$¢u ostvariti dobre rezultate
prilikom testiranja. Iz ovih zapazanja proizlazi jedan od najbitnijih grafova u podruc¢ju

strojnog ucenja, predoc¢en slikom 4.6.
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podnaucenost prenaucenost
Slika 4.6. Graf utjecaja sloZenosti modela na empirijsku pogresku [13]

Kao $to je ranije navedeno, jednostavni modeli (visoka pristranost i niska varijanca) rezultirati
¢e veCom pogreSkom ucenja, a samim time 1 velikom ispitnom pogreskom, dok ¢e previse
slozeni modeli (visoka varijanca i niska pristranost) imati malu pogresku na skupu za ucenje,
ali znatno ve¢u pogreSsku na ispitnom skupu. Stoga, buduci da su pristranost i varijanca
obrnuto proporcionalni, glavni cilj prilikom odabira modela strojnog ucenja jest naci
kompromis izmedu pristranosti 1 varijance, odnosno model koji ¢e rezultirati najmanjom

prosje¢nom pogreskom, kao Sto je prikazano na slici 4.6.

Kao rjesenja pojedinih modela koja su implementirana u ovom radu promatraju se srednje
vrijednosti rezultata dobivenih na skupu za treniranje i testiranje, kao i srednje vrijednosti
standardnih devijacija, ne bi li se prepoznala eventualna pojava nedovoljnog ili prekomjernog

opremanja.
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5. ALGORITMI STROJNOG UCENJA

Postupak ucenja i testiranja primjenit ¢e se na neke od poznatijih klasifikasijskih algoritama
strojnog ucenja te ¢e se na temelju dobivenih rezultata dobiti predodzba njihove kvalitete.
Pritom ¢e se za svaki model realizirati petlja u kojem ¢e algoritam nasumicno birati
vrijednosti hiperparametara kako bi ostvario $to bolji rezultat svake metrike. Za dobivanje
konac¢nih rezultata pojedinog klasifikatora uzeti ¢e se u obzir kombinacija hiperparametara
koja je na izlazu dala naviSu srednju vrijednost ROC AUC rezultata, nakon Cega ¢e se
rezultati usporediti s rezultatima dobivenim uporabom defaultnih, tj. zadanih vrijednosti

hiperparametara.

5.1. Klasifikator logistic¢ke regresije

Logisticka regresija je algoritam strojnog ucenja koji se koristi za probleme klasifikacije i
temelji se na konceptu vjerojatnosti. Zbog svoje jednostavne implementacije i brzine
klasificiranja novih podataka jedan je od naj¢es¢e koriStenih linearnih modela. 1z ulaza izvlaci
realne vrijednosti znacajki, svaku mnozi tezinom, zbraja ih i prosljeduje zbroj kroz
sigmoidalnu funkciju za generiranje vjerojatnosti [14]. Koristi se kada je zavisna (izlazna)

varijabla kategoricka.

Cilj je istrenirati algoritam koji ¢e moc¢i donijeti binarnu odluku o klasi novog uzorka X,
predstavljenog kao vektor znacajki [X1, Xo,..., Xn]. Izlaz y moze poprimiti vrijednost 0 ili 1,
stoga se promatra vjerojatnost P(y = 1|x) da ulazni podatak pripada promatranoj klasi,
odnosno vjerojatnost P(y = 0|x) da ulazni podatak ne pripada promatranoj klasi. Podaci sa
kojima se vr$i treniranje ne mogu se mijenjati, medutim moguce je utjecati na parametre W
(eng. weight) i b (eng. bias) pomocéu kojih se zapravo predstavljaju tezine i pomaci
(odstupanja) [9]. Tezina w;, pridruzena ulaznoj znacajki X, realan je broj koji predstavlja
koliko je znacajka ulaza vazna za odluku o klasifikaciji. Odluka o testnoj instanci donosi se na
osnovu vrijednosti varijable z koja predstavlja zbroj ponderiranih znacajki uz dodatak

pomaka, stoga formula za izracun glasi [14]:

z= (Z Wl-xl-> +b, (5.1)

i=1
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ili jednostavnije:

z=w-x+b. (5.2)

Primjenom prethodne formule z postaje realan broj te moze poprimiti bilo koju vrijednost iz
intervala od od —oo do 0. Stoga, da bi se dobila vjerojatnost, tj. vrijednost unutar intervala od
0 do 1, z se provodi kroz sigmoidalnu funkciju prikazanu slikom 5.1. i definiranu formulom:

1

5.3
1+e2’ 63

o(z) =

1.0

0.8 1

0.6 1

o(z)

0.4

0.21

0.01

Slika 5.1. Prikaz sigmoidalne funkcije

Sigmoidalna funkcija, koja se jo§ naziva i logistickom funkcijom, uzima realan broj i
preslikava ga u raspon [0,1]. Zahvaljuju¢i svom obliku funkcija ¢e testnu instancu s veCom
vjerojatnos¢u tocno klasificirati §to je viSe vrijednost z udaljenija od nule. Vjerojatnost da

ulazni podatak pripada promatranoj klasi racuna se izrazom:

1

y=o0(2)= 1+ e-wxtb)’ (5.4)

gdje je:

o(z) — sigmoidalna funkcija,
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x — vektor ulaznog podatka,
W — vektor tezine |

b — pomak.

Odluka o tome kojoj klasi se dodjeljuje testna instanca x donosi se uz pomo¢ praga koji je
definiran vrijednos¢u 0.5. Ukoliko je vjerojatnost ¥ veca od 0.5 instanca se dodjeluje klasi 1,

u suprotnom dodjeljuje se klasi 0.

Prilikom analiziranja logisticke regresije obi¢no je od koristi znati koliko se predvidene
vrijednosti klasifikatora razlikuju od pravih vrijednosti (0 ili 1). Njihovo odstupanje opisuje se
koriStenjem funkcije pogreske (eng. cost function). Funkcija pogreSske uzima izlaze
predvidene modelom i stvarne izlaze te izraCunava koliko je model bio u krivu prilikom
predvidanja. Definirana je kao prosjek tzv. funkcija gubitka na skupu uzoraka. Funkcija
gubitka (eng. loss function) pak predstavlja pogresku prilikom promatranja jedne podatkovne
tocke. Pritom postoje razli¢ite metode za izraCun odstupanja, no za probleme klasifikacije
najCeS¢e se koristi unakrsna entropija (eng. Cross Entropy). Gubitak unakrsne entropije
definiran je kao logaritam vjerojatnosti izlaza koji odgovara ispravnoj klasi [14]. Efikasnost
proizlazi iz logaritamskog oblika grafova, ¢ime se nastoji jae "kaZnjavati" veca odstupanja

od pravih vrijednosti. Prikaz grafova unakrsne entropije predocen je slikom 5.2.

4.0

3.51

3.01

2.51

1.0 1

0.51

0.0 . . . ‘
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

predvidena vjerojatnost

Slika 5.2. Prikaz grafova unakrsne entropije

Kao $to se moze primjetiti Sa slike 5.2, kod izracuna gubitka promatraju se dva grafa, jedan u

sluaju da je prava izlazna vrijednos 1 (plavi graf), a drugi u slucaju da je prava izlazna
26



vrijednost O (narancasti graf). Ukoliko je prava vrijednost 1 gubitak je manji $to je predvidena
vjerojatnost bliza vrijednosti 1, odnosno veéi ukoliko je predvidena vjerojatnost bliza 0. Ista
metodologija vrijedi 1 ako je prava vrijednost 0O, gubitak je manji §to je predvidena
vjerojatnost bliza pravoj vrijednosti, i obrnuto. Na temelju ovih svojstava definirana je

jedinstvena formula funkcije gubitka:

Leg(@,y) = —Inp(ylx) = —[yIn(y) + (1 —y) In(1 - )], (5.5)

koja nakon uvodenja izraza § = a(w - x + b) poprima oblik:

Lee@y) = —[y ln(a(w X+ b)) +(1-y) ln(l —o(w-x+ b))] , (5.6)

gdje je:
Lce — funkcija gubitka unakrsne entropije,
y— tocna vrijednost,
¥y — predvidena vjerojatnost,
x — vektor ulaznog podatka,
w — vektor tezine |

b — pomak.

Dva ¢lana unutar zagrade odnose se na dva moguca sluc¢aja; y =0iy =1. Kada jey =0, prvi
Clan nestaje i ostaje samo drugi ¢lan. Isto tako, kada je y = 1, drugi ¢lan nestaje i ostaje samo

prvi ¢lan. Konacno, funkcija pogreske, tj. pogreska unakrsne entropije glasi:

2|

N
Lw,b) = =5 > [In@) + (1 =y In(1 = 9], 57)

gdje je:
y— to¢na vrijednost,
¥y — predvidena vjerojatnost 1

N — broj uzoraka.

Nakon definiranja funkcije pogreske cilj je minimizirati gubitke na na€in da se optimiziraju

parametri modela. Optimizacija parametara posti¢i ¢e se pomocu metode gradijentnog spusta
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(eng. gradient descent method). Gradijentni spust je iterativni optimizacijski algoritam prvog
reda koji pronalazi minimum funkcije odredivanjem u kojem smjeru, u prostoru parametara,
nagib funkcije raste najstrmije, nakon cega se kreée suprotno od smjera rasta [14].
Nasumi¢nim odabirom tezine W na nekoj vrijednosti W algoritmom gradijentnog spusta
dobiti ¢e se informacija o tome treba li se u sljedecoj iteraciji pomaknuti ulijevo, tj. umanjiti
w! u odnosu na WP, ili udesno, odnosno poveéati W' u odnosu na wP°, da bi se postigao
minimum. Primjer izvodenja algoritma gradijentnog spusta prilikom ovisnosti funkcije

pogreske o samo jednom parametru (jednoj tezini) prikazan je slikom 5.3.

L(w)

\

jedan korak
gradyentnog
spusta

negativan |_»
g. 0 /
nagib na w

WO Wmm W

0 (cilj)

Slika 5.3. Primjer izvodenja algoritma gradijentnog spusta kod ovisnosti
0 jednom parametru [14]

Na slici 5.3 vidi se proces u kojem se, zahvaljujuci izracunu gradijenta funkcije pogreske u
nasumiéno odabranoj poéetnoj to¢ki W°, dobiva informacija o negativnom nagibu zbog ¢ega
se u slijede¢em koraku poveéava vrijednost W. Iznos za koji ¢e se trebati umanjiti/uvecati
vrijednost w u gradijentnom spustanju odreden je vrijednoséu nagiba, tj. gradijenta,
pomnozenog sa stopom ucéenja 7. Stoga jednadzba izvrSavanja metode gradijentnog spusta

glasi:

Wepr = we —nVL(Wy), (5.8)

gdje je:
wi— trenutna vrijednost parametra tezine,
Wi+1 — slijedeca vrijednost parametra tezine,

n — stopa ucenja i
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L(w) —funkcija pogreske.

Stopa ucenja odreduje velicinu koraka kod spustanja prema minimumu. Odabir odgovarajuce
stope ucenja je od velike vaznosti buduci da niska stopa ucenja za posljedicu ima povecanje
vremena potrebnog za postizanje minimuma, dok visoka stopa ucenja lako moze uzrokovati
prekoracenje i1 udaljavanje od minimuma, Sto rezultira visokim gubicima. Budu¢i da u
primjeru sa prethodne slike funkcija ovisi o jednom parametru svaki iduc¢i parametar (tezina)

rac¢una se jednostavnom formulom:

0L(w)
7 ow;

(5.9)

Wip1 = Wt

Ipak, u vecini slucajeva raspolaze se s funkcijom koja ovisi o vise parametara. U tom slucaju
potrebno je znati kretati se u N-dimenzionalnom prostoru. Koristenjem gradijenta moguce je
izraziti komponente smjera najostrijeg nagiba duz svake od tih N dimenzija [14]. Slika 5.4

prikazuje pretragu minimuma funkcije pogreske u ovisnosti o dva parametra tezine.

1
L(w,, W,) o

1

Slika 5.4. Primjer izvodenja algoritma gradijentnog spusta kod ovisnosti o
dva parametra [15]

Sa slike 5.4 primjecuje se kako odabir pocetne tocke zna biti presudan jer postoji moguénost
da algoritam prilikom trazenja optimuma zaglavi u lokalnom minimumu. Gradijent funkcije s
viSe varijabli predstavlja vektor u kojem svaka komponenta izrazava parcijalnu derivaciju
funkcije u odnosu na jednu od varijabli [14]. Stoga za gradijent funkcije pogreske u slucaju
veceg broja parametara vrijedi formula:
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— a —

VL(W)=%L(W)= aw, FW| (5.10)

Ldw, L(W)_

Kao $to je ve¢ spomenuto u prethodnom poglavlju, algoritmi mogu biti skloni prekomjernom
opremanju uslijed poveéanog broja znacajki. U slucaju linearnog modela, kao $to je logisticka
regresija, taj se problem moze reducirati primjenom metode regularizacije. Regularizacija
nastoji minimizirati tezine znacajki koje imaju mali utjecaj na kona¢nu klasifikaciju [10]. Da
bi se to postiglo funkciji pogreske dodaje se "kazna", tzv. regularizator. U dvije najcesce

koristene regularizacije ubraja se L1 regularizacija, definirana formulom:
/1 n
Liy(w) =L(w) + §Z|W]| ) (5.11)
j=1

i L2 regularizacija, definirana formulom:

N

L,(w) = L(w) + Z wi, (5.12)
j=1

gdje je:
Li1 — regularizacija funkcije pogreske L1 normom,
L2 — regularizacija funkcije pogreske L2 normom,
L — funkcija pogreske,
W — parametar tezine,
A— parametar regularizacije i

n— broj uzoraka.

Iz jednadzbe 5.11 primjetno je kako clan regularizacije odgovara funkciji apsolutne
vrijednosti, §to bi znacilo da ¢e se prilikom iterativnog postupka gradijentnog spusta gradijent
¢lana regularizacije nastojati pomaknuti vrijednost tezine prema 0 za konstantan korak ¢iji
iznos ovisi 0 vrijednosti parametra A. Nasuprot tomu, ¢lan regularizacije u jednadzbi 5.12

odgovara kvadratnoj funkciji, zbog ¢ega ¢e se vrijednost tezine takoder nastojati pomaknuti
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prema 0, ali za razliCite iznose koraka, buduci da je gradijent kvadratne funkcije linearna
funkcija. Drugim rije¢ima, obje vrste regularizacije pokusavaju umanjiti vrijednosti tezina, no
glavna razlika je u tome §to u slucaju L2 norme tezine se nastoje pomicati prema 0, ali tako da
se u svakoj iducoj iteraciji veli¢ina koraka smanjuje, zbog Cega tezine nikada nece biti u
potpunosti biti jednake 0. S druge strane to nije slu¢aj kod L1 regularizacije koja primjenjuje
konstantan korak, zbog ¢ega ¢e neke od teZzina u jednom trenutku svesti na iznos 0, §to Ce
rezultirati eliminacijom odredenih znacajki. Odgovaraju¢a vrsta regularizacije stoga se
odabire ovisno o tome Zeli li se ostvariti rijetkost u tezinama 1 na taj naCin smanjiti slozenost
modela ili je pak potrebno zadrzati sve parametre, ali svejedno nastojati umanjiti mogucnost

pojave overfittinga.

Preko parametra regularizacije A odreduje se snaga regularizacije. Unutar programskog paketa
Python taj je parametar naveden u inverznom obliku, C = 1/4. Manja vrijednost parametra C
odgovarati ¢e jaCoj regulaciji, odnosno smanjenju tezinskih koeficijenata. Osim ugadanja
hiperparametara kazne (L1 i L2) i vrijednosti C, klasifikator logisti¢ke regresije teziti ¢e ka
optimalnim rjeSenjima uz podeSavanje vrijednosti maksimalnog broja iteracija dostupnih za
konvergenciju i tolerancije za kriterij zaustavljanja. Takoder, omogucen je i odabir rjeSavaca
(eng. solver) optimizacijskih problema koji predstavlja razli¢ite alternative gradijentnog
spustanja, pri ¢emu je posebno zanimljiva Newtonova metoda koja koristi kvadratnu funkciju
za aproksimaciju funkcije pogreske. Primjer Newtonove metode optimizacije prikazan je
slikom 5.5.

Liw)

wl ! W W

Slika 5.5. Primjer izvodenja Newtonove metode optimizacije [16]

Kao sto se vidi na slici 5.5, nova vrijednost tezine dobiva se na osnovu korijena kvadratne

funkcije iz prethodne iteracije. Metoda je ucinkovitija od gradijentnog spustanja u smislu da
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zahtijeva mnogo manje koraka za konvergenciju. Medutim, uz to Sto je §to je rac¢unalno
zahtjevnija, u sluc¢aju nekonveksnih funkcija pogreske kvadratne aproksimacije mogu biti

konkavne te imaju tendenciju zaglaviti u lokalni maksimum.

def LogRegParRandomSearch():
parameters =[]
#Choosing penalty
Penalty = random.choice(['11','12, 'none’)
#Choosing Tolerance
Tol = random.uniform(le-10, le-4)
#Choosing inverse of regularization strength
C = random.uniform(0, 1)
#Choosing solver
while True:
Solver = random.choice(['newton-cg’, 'lbfgs’, 'liblinear', 'sag’, 'saga'])
if (Solver == 'newton-cg') and (Penalty == 'l2' or Penalty == 'none"):
break
elif (Solver == "lbfgs’) and (Penalty =="12' or Penalty == 'none"):
break
elif (Solver == "liblinear") and (Penalty =="I1' or Penalty =="12"):
break
elif (Solver == 'sag") and (Penalty =="12' or Penalty == 'none"):
break
elif (Solver == 'saga’):
break
else:
continue
#Choosing maximum number of iterations
Maxlter = random.randint(100,1000)
HHHHH R R
#Appending Randomly Selected Data into Parameters list
HHHHH R R
parameters.append(Penalty)
parameters.append(Tol)
parameters.append(C)
parameters.append(Solver)
parameters.append(Maxlter)

return parameters

5.2. SGD klasifikator

Op¢enito govore¢i SGD klasifikator ne predstavlja odredenu vrstu modela ve¢ je rije¢ o
linearnom klasifikatoru koji je optimiziran pomocu stohastiCkog gradijentnog spusta (eng.
Stochastic Gradient Descent (SGD)). U prethodno opisanom modelu dobio se uvid u
minimizaciju funkcije pogreSke koriStenjem gradijentnog spusta u kojem su se parametri
iterativnom metodom nastojali optimizirati. U svakom koraku iteracije parametar se
umanjivao za uzmozak stope ucenja i gradijenta funkcije pogreske pritom koristeci
cjelokupan skup uzoraka za obuku. Na velikom skupu podataka to postaje racunski vrlo
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zahtjevno, Sto rezultira sporom konvergencijom. U tom se slucaju kao rjesenje nudi SGD
optimizacija. SGD je stohasticka metoda optimizacije koja koristi stohasti¢ku aproksimaciju
gradijentnog spusta [9]. Stohasti¢ki zna¢i da u svakom koraku algoritam napravi gradijent
gubitka slu¢ajno odabrane podatkovne tocke (instance) za obuku, Sto ga ¢ini mnogo brzim u
odnosu na gradijentni spust koji u svakom koraku napravi gradijent gubitaka za sve primjere
iz skupa za ucenje, nakon Cega se usmjerava optimalnom putanjom prema minimumu

funkcije pogreske. SGD algoritam za azuriranje tezine stoga je definiran formulom:

aL;(w)
7 ow;

Werr = Wi (5.13)

gdje je:
W;— trenutna vrijednost parametra tezine,
Wi+1 — slijedeca vrijednost parametra tezine,
n — stopa ucenja i

Li(w) —funkcija pogreske i-te podatkovne tocke.

Racunanje preko cijelog skupa za obuku u svakoj iteraciji rezultira sporim kora¢anjem prema
globalnom optimumu, §to bi znacilo da ¢e se u istom periodu SGD-om mo¢i ostvariti veci
broj koraka. Na slici 5.6. prikazani su primjeri kretanja prema globalnom optimumu za

navedene algoritme optimizacije.

W,

Y
Y

W W

Slika 5.6. Primjer kretanja prema globalnom optimumu
a) gradijentnim spustom i b) SGD-om [17]

Na slici 5.6 funkcija pogreske predocena je pomocu konturnih linija, gdje je globalni
optimum oznacen simbolom +. lako ostvaruje brzu kretnju potrebno je naglasiti kako su
azuriranja stohastickog gradijentnog spusta samo estimacije stvarnog gradijenta [9], stoga
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putanja koracanja prema minimumu funkcije nije optimalna. Premda se c¢ini kako je
osciliranje prilikom trazenja globalnog optimuma nedostatak SGD algoritma, dapace u nekim
slucajevima to moze biti od koristi. U situaciji kada funkcija pogreske nije konveksna,
odnosno ima prisutne lokalne minimume, kao na slici 5.4, u tom slucaju stohasticko

krivudanje pri spustu moze pomoc¢i da algoritam ne zaglavi u lokalnom minimumu [18].

Kao $to je objasnjeno na pocetku, SGD spada u metodu optimizacije kojom se minimizira
funkcija pogreske. Prilikom implementacije modela u programskom jeziku Python omoguéen
je odabir razlic¢itih vrsta funkcija gubitka. Uz unakrsnu entropiju dopustiti ¢e se odabir
funkcija ¢ijom primjenom je takoder moguce na izlazu dobiti vrijednosti predvidenih
vjerojatnosti, koji su kasnije potrebni za izracun ROC AUC rezultata. Hiperparametri koji se
ugadaju isti su kao kod klasifikatora logisticke regresije. Uz njih se jo$§ nastoji podesiti i
hiperparametar koji definira maksimalan broj iteracija dopustenih za poboljSanje pogreske.
Ukoliko u zadanom broju iteracija razlika u pogresci ne bude manja od iznosa tolerancije

podeSavanje parametara se zaustavlja.

def SGDParRandomSearch():
parameters = []
#Choosing loss function
Loss = random.choice(['log_loss', 'modified_huber'])
#Choosing penalty
Penalty = random.choice(['l2, '11'])
#Choosing constant that multiplies the regularization term
Alpha = random.uniform(le-4, 1e-1)
#Choosing maximum number of iterations
MaxIter = random.randint(1000,10000)
#Choosing Tolerance
Tol = random.uniform(1e-9, 1e-3)
#Maximum number of iterations without change
while True:
nlter = random.randint(5,10000)
if nlter < Maxlter:
print("nlter smaller than Maxlter')
break
else:
continue
M T
#Appending Randomly Selected Data into Parameters list
M T
parameters.append(Loss)
parameters.append(Penalty)
parameters.append(Alpha)
parameters.append(Maxlter)
parameters.append(Tol)
parameters.append(nlter)

return parameters
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5.3. Klasifikator k-najblizih susjeda i radijusa susjeda

Algoritam Kk-najblizih susjeda (eng. K-Nearest Neighbors (KNN)) predstavlja vrlo
jednostavan algoritam zbog ¢ega je jedan od nakoriStenijih modela strojnog ucenja. Spada u
tzv. lijene algoritme ucenja (eng. Lazy learning algorithms). Za razliku algoritama zeljnog
ucenja (eng. Eager learning algorithms), u koje spadaju logisticka regresija i algoritami koji
¢e se analizirati u narednim poglavljima, koji u fazi ucenja nastoje optimizirati parametare
koji opisuju odnos izmedu ulaznih 1 izlaznih varijabli, lijeni algoritmi ne sadrze eksplicitno
fazu ucenja, tj. faza u€enja sluzi im samo za pohranu skupa podataka za obuku. Drugim
rije¢ima, umjesto konstruiranja modela spremnog za klasificiranje testnih instanci, lijeni
algoritmi jednostavno pohranjuju podatke za trening i ¢ekaju dok ne dobiju testni skup
podataka [19]. Takoder, KNN je algoritam neparametarske prirode, §to znaéi da se
predvidanje klasifikatora ne temelji na pretpostavkama izmedu ulaznih 1 izlaznih podataka
opisanih parametrima. Jedina pretpostavka KNN algoritma prilikom Klasifikacije nove
podatkovne tocke jest da se instance sli¢nih vrijednosti nalaze u neposrednoj blizini. Nakon
pohrane podatkovnih tocki za obuku u n-dimenzionalan prostor uzoraka KNN klasifikator
svaku novu instancu dodjeljuje odredenoj klasi na temelju "glasa veéine” (eng. majority vote),
odnosno klasi koja prevladava u njenoj okolini. Primjer promatranja susjednih klasa prilikom

unosa nove podatkovne tocke prikazan je slikom 5.7.
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Slika 5.7. llustracija rada KNN algoritma u 2D prostoru [20]

Najvaznija stvar prilikom implementacije KNN algoritma jest definiranje koeficijenta k koji

oznacava broj promatranih susjeda instance koja se klasificira. Na slici 5.7 vidi se kako nova
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tocka promatra broj susjeda za dva razlicita slucaja, k = 3 1 k = 6. Za slu¢aj k = 3 vrijedi da
dvije od 3 susjedne tocke pripadaju B klasi, stoga ¢e instanca biti dodjeljena klasi B, dok ¢e u
slucaju k = 6 biti dodjeljena klasi A s obzirom da vecina od 6 promatranih pripada klasi A. Iz
primjera proizlazi jedan od temeljnih problema KNN algoritma, a to je odabir optimalne
vrijednosti k koeficijenta. Mala vrijednost k moze lako rezultirati krivom odlukom, buduci da
¢e u tom slucaju Sumovi imati veéi utjecaj na rezultat. Povecavanjem koeficijenta k

vrijednosti granice izmedu klasa postaju sve "glade"”, kao §to se moze primjetiti na slici 5.8.
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Slika 5.8. Primjer usporedbe rezultata klasifikacije za vrijednosti
a)k=3,b)k=15ic)k=31[21]

lako se sa slike 5.8 vidi da povecanjem koeficijenta k nekolicina instanci postaje krivo
klasificirana, to je zapravo korisno, budu¢i da se time umanjuje vjerojatnost pretjeranog
prilagodavanja, tj. overfittinga. Pritom treba imati na umu kako veca vrijednost zahtjeva i
vecu raCunalnu snagu. Opcenito, nacin na koji se moze barem minimalno umanjiti moguénost
pogreske jest da se odabere neparna vrijednost Kk koeficijenta. Neparnom vrijednos¢u

koeficijenta k smanjuje se rizik od izjednac¢enja u odluci prilikom klasificiranja.

Udaljenosti izmedu susjednih tocaka mogu se izracunati na razliCite nadine, no Euklidska
udaljenost jedna je od najednostavnijih i najées¢e koriStenih metrika udaljenosti. Predstavlja
mjeru stvarne, najkrace udaljenosti izmedu dvaju vektora znacajki, stoga se izracunava

formulom:

D(x, xi) = Z(x] - xi‘j)z , (514)
j=1
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gdje je:
D(X,xi) — udaljenost izmedu vektora,
X — vektor znacajki i

n — broj dimenzija.

Prilikom klasificiranja nove podatkovne toCke algoritam prolazi kroz cijeli skup primjera za
ucenje nebi li pronasao k-susjeda koja su mu najbliza. Ta metoda odgovara algoritmu grube
sile (eng. brute force). Rije¢ je o osnovnom algoritmu koji ukljucuje izraCunavanje udaljenosti
prema svim podatkovnim to¢akama u prostoru podataka. Takav nain pretrage ¢ini model
vrlo sporim, stoga se primjenjuje jedino u slucaju malih skupova podataka. Kao rjeSenje nudi
se uporaba algoritama kojima se moze ostvariti brza pretraga, medu koje spadaju algoritmi k-
d stabla i loptastog stabla, koji svoj proces temelje na podjeli podatkovnih to¢aka u odredene

regije.

Algoritam k-d stabla (eng. k-d tree) formira binarno stablo u kojem svaki ¢vor odgovara
potpodruc¢ju s odredenim brojem k-dimenzionalnih tocaka. Tijekom konstrukcije stabla
trenutni prostor znacajki dijeli se na dva potprostora, pri cemu polovica tocaka lezi u svakom
potprostoru. Ta se podjela temelji na trenutnoj dimenziji, nakon ¢ega se algoritam prebacuje
na sljede¢u dimenziju 1 dobivene potprostore dijeli na dva dijela, pri ¢emu opet polovica
tocaka lezi u svakom potprostoru. Proces se zaustavlja kada u svakom potprostoru preostane
broj to¢aka koji je unaprijed definiran veli¢inom lista. Cvorovi stabla stoga imaju ulogu da
postavljaju uvjete testnoj instanci usmjeravajuci ju tako prema odgovaraju¢em potprostoru, tj.
listu stabla u kojem bi se mogli nalaziti najblizi susjedi. Algoritam zatim najblize susjede u
odgovaraju¢em listu sprema kao trenutno najbolja rjeSenja. Moguénost pronalaska blizih
susjeda zatim ispituje na nacin da postepenim vracanjem prema korijenu stabla pretrazuje
rjeSenja u potpodrucjima ¢iji su rubovi na manjoj udaljenosti od trenutno spremljenih rjesenja.
Na taj nacin eliminira pretragu potpodrucja ¢iji su rubovi udaljeniji od trenutno najboljih

rjeSenja.

Glavni nedostatak k-d stabla je slabija u¢inkovitost prilikom veceg broja dimenzija. U tom
slu¢aju korisnije je primjeniti algoritam loptastog stabla (eng. ball tree) koji formira binarno
stablo u kojem svaki ¢vor predstavlja hipersferu, tj. "loptu™ koja sadrzi podskup tocaka.
Korijenski ¢vor stoga sadrzi puni skup tocaka iz skupa podataka, a svaki lisni ¢vor ima broj

tocaka koji je odreden veli¢inom lista [21]. Svaki od ¢vorova definiran je centroidom, stoga
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¢e testna instanca najblize susjede traziti u hipersferama Ciji centroidi su na najmanjoj

udaljenosti od njene pozicije.

Uz koeficijent k i algoritam za racunanje najblizih susjeda prilikom izvodenja KNN algoritma
unutar Python-a nastojat ¢e se odabrati i odgovarajuca tezinska funkcija, za koju se nude
opcije uniform i distance. Vrijednost uniform oznacava ujednacenost tezina tocaka prilikom
glasovanja, tj. svaki glas je jednako znaCajan prilikom klasificiranja, dok kod vrijednosti
distance to¢kama (susjedima) koje su bliZe testnoj instanci pridaje se veci znacaj, odnosno

imaju veci utjecaj na donosenje odluke.

def KNNParRandomSearch():
parameters =[]
#Choosing number of neighbors
N_neighbors = random.randint(1,5)*2+1
#Choosing weight function used in prediction
Weights = random.choice(['uniform','distance'])
#Choosing algorithm used to compute nearest neighbors
Algorithm = random.choice(['auto’, 'ball_tree', 'kd_tree', 'brute])
B R
#Appending Randomly Selected Data into Parameters list
HHHHH R R
parameters.append(N_neighbors)
parameters.append(Weights)
parameters.append(Algorithm)

return parameters

Gotovo identi¢an proces djelovanja vrijedi kod jo$ jednog modela, tzv. klasifikatora radijusa
susjeda (eng. Radius Neighbors Classifier). Za razliku od KNN algoritma ovaj klasifikator
provodi glasanje medu susjedima unutar fiksnog radijusa. lako je njegova primjena puno
rjeda od KNN-a, u situacijama kada podaci nisu ravnomjerno uzorkovani klasifikacija na
temelju radijusa moze biti bolji izbor. U tom slu¢aju sprijeCava se da znatno udaljeniji
primjeri daju svoj doprinos prilikom glasanja. Ipak, za visedimenzionalne prostore parametara
ova metoda postaje manje ucinkovita zbog tzv. "prokletstva dimenzionalnosti” (eng. Curse of
dimensionality). Izraz je to koji oznacava da ¢e poveéanje dimenzija, tj. znacajki rezultirati
eksponencijalnim rastom koli¢ine podataka potrebnih za generalizaciju modela.
Visedimenzionalni prostori stvaraju velik problem prilikom uporabe mjere udaljenosti.
Naime, kako dimenzionalnost prostora raste razmak izmedu tocCaka postaje sve veci i tocke
imaju tendenciju da postanu jednako udaljene [22]. Drugim rije¢ima, razlika izmedu
udaljenosti toc¢aka prakticki nestaje, stoga pretraga primjera uz pomo¢ fiksnog radijusa nije

najbolji odabir.
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5.4. MLP klasifikator

MLP klasifikator je klasifikator Cije se djelovanje temelji na radu viSeslojnog perceptrona
(eng. Multi-Layer Perceptron (MLP)). Viseslojni perceptron model je umjetne neuronske
mreze koji preslikava ulazne skupove podataka u skup odgovarajucih izlaza. Inspirirane
funkcioniranjem bioloskih neurona, umjetne neuronske mreze (eng. Artificial Neural
Networks (ANN)) pokuSavaju oponasati rad ljudskog mozga koji predstavlja skup medusobno

povezanih neurona. Dva povezana bioloSka neurona prikazana su slikom 5.9.

Tyelo ) _
stanice  Sinapsa Akson
1L/ Dendriti

stanice

Sinapsa

Slika 5.9. Bioloska neuronska mreza [23]

Bioloski neuron stanica je koja prima informacije od drugih neurona putem dendrita, obraduje
ih, a zatim $alje impuls putem aksona i sinapsi drugim neuronima u mrezi. UCenje se pritom
odvija promjenom jacine sinaptickih veza [24]. Analogno tomu, osmi$ljena je struktura
umjetnog neurona kod kojeg su signali (ulazi) predstavljeni numeri¢kim vrijednostima, dok je
jakost sinapse opisana tezinskim faktorom w. Tijelo stanice pritom ima ulogu zbrajala, a
akson je predstavljen prijenosnom (aktivacijskom) funkcijom. Primjer umjetnog neurona
prikazan je slikom 5.10.
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ponderirana aktivacijska
funkcija

Slika 5.10. Prikaz umjetnog neurona [25]

Dolaskom signala do ulaza neurona signali se mnoZe sa tezinskim faktorima koji se dodjeljuju
odgovaraju¢im ulazima. Ponderirani ulazni signali zatim se sumiraju, kao §to je prikazano na
slici 5.10. Takoder, sumi se dodaje i odstupanje (eng. bias) ¢ime se ostvaruje bolja prilagodba
modela na dane podatke. Kao i tezinski faktori, i biasi se nakon svake iteracije u procesu
uCenja postepeno mijenjaju s ciljem da iduci rezultat bude blize zeljenom rezultatu [25].
Proces izraCuna izlazne vrijednosti stoga je vrlo slican kao kod logisticke regresije. Razlika u
odnosu na logisticku regresiju je u tome Sto aktivacijska funkcija, tj. funkcija koja preslikava
rezultat sumacije u izlazni signal (predvidenu vjerojatnost) ne mora nuzno biti logisticka, ve¢

se mogu koristiti razli¢ite funkcije, poput ReLU ili tangens hiperbolne funkcije.

Nacin na koji se neuroni medusobno povezuju odreduje se arhitekturom neuronske mreze
[26]. Jednoslojna neuronska mreza, tzv. perceptron, bila je prva neuronska mreza koja se
sastojala od jednog sloja neurona (izlaznog sloja). Glavni nedostatak perceptrona bio je
nemogucnost klasificiranja skupova podataka koji nisu linearno odvojivi. Kao rjeSenje tog
problema razvijen je viSeslojni perceptron koji uz ulazni 1 izlazni sloj sadrzi jedan ili vise
skrivenih slojeva. Skriveni sloj sadrzava transformirane ulaze koji su linearno odvojivi nakon
¢ega se nelinearnost ostvaruje ponovnim postupkom ponderiranja i prolaska kroz aktivacijsku

funkciju. Viseslojni perceptron s jednim skrivenim slojem prikazan je slikom 5.11.
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Slika 5.11. Prikaz viseslojnog perceptrona s jednim skrivenim slojem [27]

Veci broj skrivenih slojeva rezultirati ¢e sve slozenijim nelinearnim modelom. Ucenje pod
nadzorom kod viSeslojnog perceptrona (MLP) odvija se pomocu metode unazadne
propagacije. Unazadna propagacija naj¢eS¢e je koriStena kod optimizacijskog algoritma
gradijentnog spusta kako bi prilagodila teZine neurona racunajuc¢i gradijent i1 funkciju
pogreske [9]. U pocetku ucenja vrijednosti tezinskih faktora su nasumi¢no izabrane. Nakon
dobivenog predvidanja za svaku podatkovnu tocku izraCuna se gubitak, npr. metodom
unakrsne entropije. AZuriranje tezina vrSi uz pomo¢ funkcije pogreske i izvodenja
gradijentnog spusta kako je ranije opisano u poglavlju logisticke regresije. Pogreska se zatim
propagira na pocetak umjetnog neurona ili neuronske mreze i pridodaje se tezinskim
faktorima [25]. Razlika MLP-a u odnosu na logisti¢ku regresiju stoga je u tome $to izmedu

ulaznog i izlaznog sloja postoji jedan ili vise nelinearnih, skrivenih slojeva.

U cilju pronalaZenja optimalnih rjeSenja odabir odgovaraju¢eg broja skrivenih slojeva i
neurona uzrokuje slozenost modela. Prilikom ugadanja hiperparametara unutar Python-a
omogucuje se da stopa ucenja bude definirana na tri raliita nacina. Uz opcije konstantnog
odrZzavanja 1 postupnog smanjivanja stope ucenja u svakom koraku iteracije nudi se
mogucénost odabira adaptivne metode. Opcijom adaptive stopa ucenja odrzava se
konstantnom sve dok se gubitak, tj. pogreska smanuje, no u slucaju da se unutar dvije
uzastopne iteracije pogreska ne umanji barem za vrijednost tolerancije, stopa ucenja podeSava
se na pet puta manju vrijednost. Ova prilagodba od koristi je jedino u slu¢aju SGD
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optimizatora, buduc¢i da lbfgs, koji odgovara podvrsti Newtonove metode, ne sadrzi stopu
ucenja, a Adam optimizator uvijek koristi prilagodljivu stopu ucenja. Ostali hiperparametri

podesavaju se na isti nacin kao u slu¢aju prethodnih modela.

def MLPParRandomSearch():
parameters =[]
#Choosing number of hidden layers and neurons
def hidLayerSize():
numHidLayers = random.randint(2,5)
HLS =[]
for i in range(numHidLayers):
HLS.append(random.randint(10,100))
return tuple(HLS)
#Choosing activation function
ActFun = random.choice(['identity’, 'logistic', ‘tanh’, 'relu])
#Choosing solver
Solver = random.choice(['Ibfgs', 'sgd', ‘adam'])
#Choosing strength of the L2 regularization term
Alpha = random.uniform(le-6, 1e-2)
#Choosing learning rate schedule
LearnRate = random.choice(['constant’, 'invscaling’, 'adaptive'])
#Choosing maximum number of iterations
Maxlter = random.randint(200,2000)
#Choosing Tolerance
Tol = random.uniform(le-10, le-4)
#Maximum number of iterations without change
while True:
nlter = random.randint(10,10000)
if nlter < Maxlter:
print("nlter smaller than MaxIter')
break
else:
continue
HHHHH R
#Appending Randomly Selected Data into Parameters list
HHHHH R
parameters.append(hidLayerSize())
parameters.append(ActFun)
parameters.append(Solver)
parameters.append(Alpha)
parameters.append(LearnRate)
parameters.append(Maxlter)
parameters.append(Tol)
parameters.append(nlter)

return parameters

5.5. Klasifikator stabla odlucivanja i ekstremno randomizirano stablo

Stablo odlucivanja (eng. Decision Tree) neparametarski je model nadziranog ucenja koji zbog
svoje jednostavnosti i visoke toc¢nosti spada u najpopularnije klasifikacijske algoritme.

Karakteristika jednostavnosti proizlazi iz toga Sto nacin na koji dodjeljuje odgovarajucu klasu
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je lako razumljiv, buduci da je vrlo sli¢an ljudskom na¢inu razmisljanja prilikom donoSenja
pojedine odluke. Analogno tomu, algoritam na osnovu znacajki skupa podataka postavlja niz
osmiSljenih pitanja nebi li sakupio §to viSe informacija potrebnih za ispravno klasificiranje
odredenog primjera. Postavljanjem pitanja skup podataka se neprestano dijeli u manje
podskupove na temelju testa vrijednosti znacajke. Proces dijeljenja se ponavlja sve dok
podatkovne toc¢ke unutar podskupova nemaju istu vrijednost ciljne varijable. Na taj nacin
podaci se organiziraju u strukturu nalik stablu. Stablo se sastoji od niza ¢vorova i grana, gdje
¢vorovi oznacCavaju test znaCajki, a grane predstavljaju ishod testa, odnosno da/ne rezultat.
Prvi test ispituje se tzv. korijenskim ¢vorom, ¢iji ishodi zatim dijele skup podataka na temelju
vrijednosti znaCajke, ¢ime se stvaraju novi, interni ¢vorovi. Dolaskom do ¢vorova u kojima
podatkovne toCke odgovaraju istoj vrijednosti ciljne varijable prekida se testiranje znacajki,
nema daljnjih grananja te se takvi ¢vorovi nazivaju lisnim ¢vorovima. Svaki lisni ¢vor
dodijeljuje se jednoj klasi koja predstavlja najprikladniju ciljanu vrijednost [28]. Jednostavan

primjer stabla odlu¢ivanja prikazan je slikom 5.12.

/ A<B \

B<C B<C
A<B<C A<C A<C C=sB=sA
A<C=<B C<A<B BsA<C B<C=sA

Slika 5.12. Primjer stabla odlucivanja [29]

Na slici 5.12 prikazan je jednostavan primjer odlu¢ivanja u kakvom su odnosu vrijednosti A,
B i C na nacin da se pojedinacno ispituje veza izmedu njih. Nakon §to se konstruira stablo
odluc¢ivanja klasificiranje testnih primjera je vrlo jednostavno. Pocevsi od korijenskog ¢vora
primjenjuje se testni uvjet na zapis, nakon ¢ega se prati odgovarajuca grana na temelju ishoda
testa. Ishod ¢e zatim usmyjeriti prema drugom unutarnjem ¢voru, za koji se primjenjuje novi

testni uvjet, ili prema lisnom ¢voru koji moze poprimiti jedno od 6 razlicitih rjesenja, tj. klasa.
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Opcéenito, prilikom konstruiranja stabla odludivanja potrebno je razrijesiti dva glavna
problema; kako bi se podaci o obuci trebali podijeliti i kada bi se proces dijeljenja trebao
zaustaviti [30]. Problem podjele podataka odnosi se na odabir optimalne znacajke za
korijenski ¢vor i za interne ¢vorove. Znacajka koja ¢e se koristiti kao uvijet testiranja odreduje
se na osnovu vrijednosti tzv. mjere necistoce. lako se ranije spomenulo kako ¢e se stablo
granati sve dok podatkovne toc¢ke unutar lisnih ¢vorova ne budu pripadale istoj klasi, takav
slu¢aj u strojnom ucenju nije pozeljan, buduci da to lako rezultira overfittingom. Stoga se u
vecini slucajeva dio lisnih ¢vorova unutar stabla odlu¢ivanja smatra "necistim", Sto znaci da je
nekolicina primjera unutar ¢vora dodijeljena pogresnoj klasi. Uz pomo¢ razli¢itih mjera lako
se moze izracunati necisto¢a pojedinog €vora, pri ¢emu je naravno pozeljno da vrijednost
bude $to manja. Shodno tomu, za svako grananje biti ¢e odabrana znacajka ¢ije Ce testiranje
rezultirati ¢vorovima s najmanjim necisto¢ama. Dvije glavne mjere necistoce koje se koriste
kod stabla odluc¢ivanja su entropija 1 Gini necisto¢a. Rezultat Ginijevog indeksa oznacava
vjerojatnost da je slucajno odabrana podatkovna tocka unutar ¢vora pogresno klasificirana.
Moze poprimiti vrijednost izmedu 0 i 1, pri ¢emu ¢e niza vrijednost odgovarati manjoj

necistoci. Ginijev indeks racuna se formulom:

li=1-) vt (5.15)

gdje je:
Ic— Ginijev indeks,
pi— udio primjera koji pripadaju i-toj klasi i

¢ — broj klasa.

Na sli¢an nac¢in mjeri se necistoca primjenom entropije. Niza vrijednost takoder odgovara
manjoj necistoci, a maksimalna vrijednost koja se moze ostvariti ovisi o broju klasa. lako u
vecini sluCajeva nema znaCajne razlike u dobivenim rezultatima, Gini necistoa se cesSce
koristi kod velikih skupova podataka, s obzirom na kompleksniji izracun entropije ¢ija

formula glasi:

c
E=-) pilog,m), (5.16)
i=1
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gdje je:
E — vrijednost entropije,
pi— udio primjera koji pripadaju i-toj klasi i
¢ — broj klasa.

Sto se ti¢e trenutka zaustavljanja grananja, odnosno dubine stabla odlugivanja, bitno je znati
da preveliko stablo pove¢ava moguénost pojave overfittinga, dok malo stablo vrlo vjerojatno
rezultira ve¢om koli¢inom necisto¢e unutar lisnih ¢vorova, stoga je potrebno nac¢i kompromis
prilikom definiranja dubine stabla. Na slici 5.13. prikazano je stablo odlu¢ivanja za analizirani
skup podataka, pri cemu je radi lakSeg razmatranja dubina definirana na vrijednost 4, Sto

znaci da stablo sadrzi 4 grananja.

safety == 05
gini = 0.451
samples = 1296
value = [914, 285, 48, 49]
class = unacc

/ 2\

ini =05
gini = 0.0 Mo_persons <
= gini = 0.578
WI::r:p[l::ﬁ rg )] samples = 850
= unacc’ value = [468, 285, 48, 49]
dasd class = unacc
ini = buying_price == 1.5
sar?ilalg;g'gm gini = 0.626
samples = 564

value = [286, 0,0, 0]
class = unacc

value = [182, 285, 48, 49]
class = acc

N

maint_cost == 1.5 maint_cost == 1.5
gini = 0.65 gini = 0.5
samples = 274 samples = 290
value = [34, 143, 48, 49] value = [148, 142, 0, 0]
class = acc class = unacc
gini = 0.699 gini = 0.402 gini = 0.358 gini = 0.311
samples = 140 samples = 134 samples = 150 samples = 140
value = [8, 43, 48, 41] value = [26, 100, 0, 8] value = [35, 115, 0, 0] value = [113, 27, 0, 0]
class = good class = acc class = acc class = unacc

Slika 5.13. Prikaz stabla odlucivanja "car evaluation” skupa podataka

Kao $to se moze vidjeti na slici 5.13, uz znacajke koje se testiraju, ¢vorovi stabla sadrzavaju i
informacije o vrijednosti Gini indeksa, broju primjera (podatkovnih to¢aka), broju primjera po
klasama 1 klasi kojoj je pripada najveci broj primjera. Grane ¢vorova koje idu u lijevu stranu

oznaCavaju pozitivan ishod testa znacajke, dok grane prema desnoj strani oznaavaju
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negativan ishod. Unosom vrijednosti u jednadzbu 5.14 za svaki ¢vor se vrlo lako se moze
potvrditi iznos Gini indeksa. Isto tako, promatrajuéi raspored ¢vorova moze se zakljuciti kako
je redoslijed testiranja pojedine znacajke ispravno odabran, buduci da se od ranije zna kako su
automobili s niskom razinom sigurnosti te automobili u koje stanu samo dvije osobe potpuno
neprihvatljivi, stoga je razumljivo da se te dvije znaCajke prve ispituju. Na taj nacin algoritam
je ve¢ nakon prva dva grananja prepolovio broj primjera koje mora ispravno klasificirati.
Usporedba znacajki s broj¢anim vrijednostima kod svakog ¢vora posljedica je mapiranja

vrijednosti znacajki.

Kako bi se zadrzala kvaliteta rezultata, a istodobno umanjila moguénost prevelike sloZenosti
stabla kojeg bi bilo teSko tumaciti, prilikom definiranja vrijednosti hiperparametara unutar
Python-a mogucée je prilagodavati maksimalan broj lisnih ¢vorova kao i najmanji broj uzoraka
koji je potreban da bi ¢vor stekao ulogu lisnog ¢vora. Uz to, moguce je i odabrati metodu koja
¢e se koristi za odabir podjele na svakom ¢voru, tj. nac¢in odabira vrijednosti znacajke koja ¢e
posluziti kao uvjet za ispitivanje. Pritom se nude opcije best i random, gdje best oznacava

odabir najbolje podjele, a random odabir najbolje slu¢ajne podjele.

def DecTreeParRandomSearch():
parameters = []
#Function to measure the quality of a split
Criterion = random.choice(['gini’, 'entropy’])
#Strategy used to choose the split at each node
Splitter = random.choice(['best’, 'random'])
#Maximum depth of the tree
MaxDepth = random.randint(8,18)
#Minimum number of samples required to be at leaf node
MinSamplLeaf = random.randint(1,10)
#Maximum number of leaf nodes
MaxLeafNodes = random.choice([None, 40,50,60,70,80,90])
HHHHHHHHHHH A
#Appending Randomly Selected Data into Parameters list
M T
parameters.append(Criterion)
parameters.append(Splitter)
parameters.append(MaxDepth)
parameters.append(MinSamplLeaf)
parameters.append(MaxLeafNodes)

return parameters

Ekstremno randomizirano stablo (eng. Extremely Randomized Tree) inacica je klasi¢nog
stabla odlucivanja ¢ija se konstrukcija temelji na potpuno nasumi¢nom odabiru vrijednosti
znacajki koje sluze kao uvjet ispitivanja. Za razliku od stabla odlucivanja ekstremno

randomizirano stablo prilikom odabira znacajke za iduce grananje nikad ne rauna mjeru
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necCistoce za Svaku znacajku. Tezeci ka optimalnom odabiru postavki prilikom grananja stablo
odlu¢ivanja zna biti sklono pretjeranom opremanju, stoga ovaj algoritam moze ponekad biti
bolja opcija, iako u vedini slucajeva rezultira ve€om dubinom stabla. Naravno, minimalnom
izmjenom vrijednosti hiperparametara unutar Python-a omoguceno je oba modela mogu

poprimiti karakteristike suprotnog algoritma i tako generirati identi¢ne rezultate.

5.6. Prikaz i usporedba rezultata

Kao S$to je ranije spomenuto, za svaki se model realizira ista vrsta petlje unutar koje se poziva
funkcija nasumi¢nog odabira vrijednosti hiperparametara nakon ¢ega zapocCinje treniranje i
testiranje modela. IzvrSavanje petlje traje sve dok ROC AUC rezultat ne dosegne vrijednost
koja je unaprijed definirana uvjetom (npr. 0.999) nakon c¢ega se dobiveni rezultat i
kombinacija hiperparametara pohranjuju kao kona¢na rjeSenja. U protivnom, petlja ¢e se
nastojati izvr$iti 1000 puta i na taj nacin generirati 1000 rali¢itih kombinacija, nakon Cega se

kao konac¢no rjeSenje memorira kombinacija kojom se postigao najbolji ROC AUC rezultat.

k=0
BestScore =0
BestParam = []

while True:
print("Current Iteration = {}".format(k))
Param = ModelParRandomSearch()
test = Model(Param,X_train,y_train, X_test, y test)
k+=1
if (test > 0.999):
BestScore = test
print("Solution is Found!!")
break
elif (test > BestScore):
BestScore = test
BestParam = Param
elif (k >= 1000):
print("Algorithm has reached maximum number of iterations!"\n")
print("'Best score = {}".format(BestScore))
print("Best parameters = {}".format(BestParam))
break
else:
continue
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Tablica 5.1. Optimalna kombinacija hiperparametara za klasifikator Logistic Regression

Kazna

Tolerancija

C

RjeSavac

Max. br. iter.

None

8.446e-07

0.105

saga

156

Tablica 5.2. Optimalna kombinacija hiperparametara za SGD klasifikator

Funkcija Max. br. N Br. iter. bez
) Kazna Alfa ] Tolerancija ]
gubitka iter. promjene

modified
L1 0.015 1119 4.39e-04 182
huber

Tablica 5.3. Optimalna kombinacija hiperparametara za KNN klasifikator

Br. susjeda

Tezinska funkcija

Algoritam

11

uniform

brute

Tablica 5.4. Optimalna kombinacija hiperparametara za klasifikator Radius Neighbors

Radius

Tezinska funkcija

Algoritam

1.027

uniform

auto

Tablica 5.5. Optimalna kombinacija hiperparametara za MLP Klasifikator

Veli¢ina L Max. Br. iter.
| Aktivacijska Stopa N
skrivenih - Rjesavaé | Alfa br. | Tolerancija bez
) funkcija ucenja | ]
slojeva iter. promjene
(82,31) logistic Ibfgs 0.007 | adaptive | 1375 | 6.732e-05 1272
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Tablica 5.6. Optimalna kombinacija hiperparametara za klasifikator Decision Tree

) Min. br. o
. . Max. dubina Max. br. lisnih
Kriterij Metoda podjele uzoraka za
stabla ¢vorova
lisni ¢vor
gini random 11 8 None

Tablica 5.7. Optimalna kombinacija hiperparametara za klasifikator Extra Tree

o Max. dubina Min. br. uzoraka | Max. br. lisnih
Kriterij
stabla za lisni ¢vor ¢vorova
entropy 19 4 100

Dobivene rezultate sada je moguée usporediti s rezultatima ostvarenim preko defaultnih

vrijednosti hiperparametara. Za to se koristi funkcija koja za svaki model kreira dva stupcasta

dijagrama na osnovu kojih se dobiva uvid u razlike medu vrijednostima metrika za pojedine

klasifikatore. Prikazi usporedbe rezultata pojedinih metrika predoceni su slikama u nastavku.

def PlotGraph(metricMeanScore, metricBestMeanScore, ylab):
plt.figure(figsize=(12,6), layout="tight")
x_axis = np.arange(len(algorithms))*4
roundScore = [round(elem, 3) for elem in metricMeanScore]
roundBestScore = [round(elem, 3) for elem in metricBestMeanScore]
barl = plt.bar(x_axis -0.7, roundScore, width = 1.4)
bar2 = plt.bar(x_axis +0.7, roundBestScore, width = 1.4, color="r")
plt.xticks(x_axis, algorithms)
plt.ylabel(ylab, fontsize=15)

color = (‘tab:blue’, 'r")

cmap = dict(zip(color,[barl, bar2]))
patches = [Patch(color=v, label=k) for v,k in cmap.items()]
plt.legend(title="Algorithms', labels=['Default parameters', 'Best parameters'],
handles=patches, bbox_to_anchor=(1, 0.5), loc="center left', frameon=False)
plt.bar_label(barl, padding=3, color="tab:blue")
plt.bar_label(bar2, padding=3, color="r")
plt.rcParams[‘axes.spines.left] = False
plt.rcParams[‘axes.spines.right’] = False
plt.rcParams[‘axes.spines.top'] = False
plt.rcParams[‘axes.spines.bottom'] = True

plt.grid(axis ='y)

plt.rc(‘axes', axisbelow=True)

plt.show()
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Slika 5.14. Prikaz usporedbe rezultata toc¢nosti s defaultnim i najboljim vrijednostima
hiperparametara
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Slika 5.15. Prikaz usporedbe rezultata preciznosti s defaultnim i najboljim vrijednostima
hiperparametara
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Slika 5.16. Prikaz usporedbe rezultata opoziva s defaultnim i najboljim vrijednostima
hiperparametara
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Slika 5.17. Prikaz usporedbe F1 rezultata s defaultnim i najboljim vrijednostima
hiperparametara
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Slika 5.18. Prikaz usporedbe ROC AUC rezultata s defaultnim i najboljim vrijednostima
hiperparametara

Budu¢i da kod vecine algoritama postoji relativno mali prostor rjesenja koji bi se trebao
premasiti da bi se postigao optimalan rezultat, uzeéi u obzir da je rjeSenje od 99.9% gotovo
nemoguce doseci, svaki ostvareni postotak je od koristi. Iz grafova se moze primjetiti kako su
SGD, MLP i Decision Tree algoritam u prosjeku postigli najve¢i napredak u odnosu na
rezultate dobivene preko defaultnih vrijednosti hiperparametara, dok su opcenito najbolje
rezultate metrika postigli KNN, Radius neighors, MLP, Decision Tree i Extra Tree
klasifikator. Povecanje vrijednosti ROC AUC rezultata ne mora nuzno znaliti da ée se
vrijednosti preostalih metrika povecati, dapace mogu se i Smanjiti. Nazalost, s obzirom da je
kao kriterij odabira najboljih vrijednosti hiperparametara posluzio samo ROC AUC rezultat,
koji je kod svakog algoritma uspio ostvariti pozitivnu promjenu, neki klasifikatori, kao §to je

Extra Tree klasifikator, su kod ostalih metrika ostvarili negativne promjene.
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6. UNAKRSNA VALIDACIJA | METODA ANSAMBLA

U ovom poglavlju opisati ¢e se metoda nadogradnje klasi¢ne train/test podjele s kojom se
ostvaruje stabilnija procjena izvedbe modela koji se nastoji istrenirati. Rije¢ je o tzv.
unakrsnoj validaciji, koja ¢e pritom za izracun rezultata metrika Koristiti metodu Kk-struke.
Klasifikatori koji ¢e unakrsnom validacijom ostvariti najbolja rjeSenja zatim ¢e se primjeniti

za formiranje ansambl modela.

6.1. Unakrsna validacija

Kao $to se moze primijetiti iz prethodnih poglavlja metoda podjele skupa podataka na
skupove za treniranje i testiranje lako je razumljiva i stoga predstavlja najjednostavniji sistem
predvidanja za primjere s kojima se klasifikator nikad nije susreo. Ipak, uz jednostavnost
dolaze 1 odredeni nedostaci, stoga ova metoda nece uvijek biti od koristi. Metoda train/test
podjele unosi nestabilnost prilikom procjene izvedbe modela. Naime, u realnom svijetu,
informacija o tome hoc¢e li model koji je istreniran na odredenom skupu podataka toc¢no
klasificirati nepoznate primjere nije poznata. Kao rjeSenje tog problema nudi se metoda
unakrsne provjere valjanosti. Unakrsna provjera valjanosti ili unakrsna validacija (eng. Cross
Validation (CV)) je metoda koja visestrukom podjelom skupa podataka nastoji testirati model
na nasumi¢nim skupovima podataka. Jednostavno receno rijeC je o izvrSavanju train/test
metode odredeni broj puta na podacima s kojima se model trenira. Stoga, cilj unakrsne
validacije je dati procjenu koliko dobro model funkcionira na nevidenim podacima. Na taj

nacin dobiva se stabilnija procjena izvedbe modela u odnosu na klasi¢nu train/test medodu.

Izvodenje CV-a temelji se na podjeli skupa podataka za obuku u podskupove, gdje jedan
podskup ili uzorak sluzi za testiranje, a ostatak za treniranje. Proces se ponavlja sve dok svaki
podskup skupa za obuku ne bude iskoriSten za testiranje. Posljedica toga jest generiranje
razli¢itih podmodela ¢iji broj ovisi o broju podskupova na koje se skup za trening podijelio.
Rezultat koji zatim opisuje kvalitetu koriStenog algoritma odgovara srednjoj vrijednosti
rezultata podmodela. Pritom postoje razli¢ite vrste CV-a, a neke od najpoznatijih su:

e Kk-struka unakrsna validacija,

e stratificirana k-struka unakrsna validacija i

e unakrsna validacija "izdvoji jednog".
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K-struka unakrsna validacija (eng. K-fold Cross Validation) predstavlja najjednostavniji
koncept unakrsne validacije u kojoj se skup podataka dijeli na k jednakih podskupova i na taj
naCin generira K razli¢itih podmodela. Njegova nadogradnja odgovara tzv. stratificiranoj
unakrsnoj validaciji (eng. Stratified Cross Validation) koja osigurava da svaki od k
podskupova sadrzi priblizno isti postotak uzoraka svake ciljne klase kao i cijeli skup [31],
zbog Cega je prilicno korisna u slucaju kada skup podataka nije uravnotezen. Unakrsna
validacija "izdvoji jednog" (eng. Leave One Out Cross Validation (LOOCV)) metoda je u
kojoj se testiranje provodi samo na jednom uzorku. Iako to rezultira jo§S preciznijom
procjenom modela, zbog potrebe za ve¢om racunalnom snagom i duzim periodom izvodenja
rijetko se koristi kod velikih skupova podataka. Za potrebe ovog rada implementirati ¢e se k-

struka unakrsna validacija za vrijednosti k = 5 i k = 10.

6.1.1. K-struka unakrsna validacija

K-struka unakrsna validacija je najosnovnija i naj¢es¢e koristena metoda na ¢ijem konceptu
su bazirani preostali pristupi izvodenja CV-a. Metoda funkcionira na na¢in da se skup za
obuku podijeli na k jednaka podskupa, tzv. preklopa, nakon ¢ega zapocinje proces izvodenja k
iteracija treniranja i testiranja tako da se unutar svake iteracije razli¢it podskup koristi za
testiranje, dok se preostalih k-1 preklopa koristi za treniranje. Proces sa 5 preklopa je

ilustriran slikom 6.1.

Skup podataka za treniranje

I

il1 2 3 4 5II

Korak 1 - —— DPredvidanje 1 o
Korak 2 - —— DPredvidanje 2
Korak 3 - — Predvidanje 3 — ereféii%l:nje
Korak 4 -:—h- Predvidanje 4

Korak 5 -—' Predvidanje 5 ]

Slika 6.1. Prikaz izvodenja k-struke unakrsne validacije za k = 5 [32]
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Po zavrSetku posljednjeg koraka odraduje se prosjek izvedbe modela u odnosu na svaki
preklop, nakon cega se dobiva finalna procjena izvedbe modela, kao §to je prikazano na slici
6.1. Ovaj je pristup ra¢unalno zahtjevniji u odnosu na klasi¢nu train/test metodu jer zahtijeva
obuku i evaluaciju modela k puta, medutim rezultiraju¢a procjena je pouzdanija [33]. Odabir
broja preklopa pritom je od velike vaznosti, budué¢i da lose odabrana vrijednost za k moze
rezultirati pogresnom procjenom izvedbe modela. 5-struka i 10-struka unakrsna validacija
najcesce su koriStene k vrijednosti za procjenu modela strojnog ucenja [33], Sto bi znacilo da
se u veéini slucajeva prilikom izvodena procesa CV-a u svakom koraku 80%, odnosno 90%

podataka Koristi za treniranje.

Unutar programskog jezika Python unakrsna validacija izvodi se koriStenjem funkcije
cross_validate u koju je potrebno unijeti osnovne elemente, kao Sto su model, skup
podataka za treniranje, broj preklopa i metrika ili metrike koje ¢e posluziti za procjenu
izvedbe. Takoder, moguce je ostvariti 1 izracun rezultata metrika na skupu za obuku u svakom

koraku, $to je korisno u sluc¢aju da je cilj dobiti prosjecan rezultat treniranja i testiranja.

cvmodel = cross_validate(model, X_train, y_train, cv=5,
scoring = "roc_auc_ovr_weighted",
return_train_score=True)

AvrROCAUCScoreTrain = np.mean(cvmodel['train_roc_auc_ovr_weighted'])
StdROCAUCScoreTrain = np.std(cvmodel['train_roc_auc_ovr_weighted'])
AvrROCAUCScoreTest = np.mean(cvmodel['test_roc_auc_ovr_weighted'])
StdROCAUCScoreTest = np.std(cvmodel['test_roc_auc_ovr_weighted'])
AvrAIIROCAUCScore = np.mean([AvrROCAUCScoreTrain, ArROCAUCScoreTest])
StdAIIROCAUCScore = np.std([AvrROCAUCScoreTrain, AvrROCAUCScoreTest])

Tablica 6.1. ROC AUC rezultati i standardne devijacije modela dobiveni 5-fold i 10-fold
unakrsnom validacijom

Model ROC AUC ROC AUC Std | ROC AUC | ROC AUC Sstd
(CV5) (CV5) (CV10) (CV10)

Logistic Regression 0.93082 9.27e-04 0.93113 5.105e-04
SGD 0.92417 3.674e-04 0.92454 4.682e-04
KNN 0.99161 22.701e-04 0.99159 31.445e-04
Radius Neighbors 0.99371 7.236e-04 0.99386 7.604e-04
MLP 0.9969 17.89e-04 0.99662 19.082e-04
Decision Tree 0.9953 26.12e-04 0.99609 15.966e-04
Extra Tree 0.98966 84.959%e-04 0.98966 80.627e-04
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Slika 6.2. Prikaz usporedbe ROC AUC rezultata modela dobivenih 5-fold i 10-fold
unakrsnom validacijom

Tablicom 6.1 i slikom 6.2 predo¢ene su najvise vrijednosti ROC AUC rezultata te standardne
devijacije za 5-struku i 10-struku unakrsnu validaciju dobivene nakon ponovnog izvodenja
petlje kojom se generiralo 1000 razli¢itih kombinacija hiperparametara. MLP Klasifikator je i
u ovom slucaju postigao najbolji rezultat, dok su linearni klasifikatori (logisticka regresija 1
SGD) ponovo ostvarili nesto loSije rezultate u odnosu na ostale modele. S obzirom na
neznatne razlike u rezultatima za razliitu k-struku, zakljuuje se kako povecanje broja
preklopa u ovom slucaju nece biti u¢inkovito, budu¢i da se minimalna poboljsanja dobivaju
na rafun znatnog povecéanja raunalne snage i vremena izvodenja. Sto se tiGe vrijednosti
standardne devijacije, Extra Tree klasifikator je zbog svoje sloZenosti, koja je posljedica
povecane dubine stabla, postigao visoku vrijedost na podacima za treniranje i relativno nisku
vrijednost na podacima za testiranje, $to je za rezultat dalo znatno losiju standardnu devijaciju

u odnosu na ostale modele.

6.2. Metoda ansambla

Ansambl ucenje (eng. Ensemble learning) ili skupno ucenje metoda je koja se temenji na
kombinaciji predvidanja vise modela strojnog ucenja radi poboljSanja ukupne izvedbe.
Pretpostavke o skupnom ucenju slijede ideju kolektivne mudrosti da je vise glava opcenito

bolje od jedne [34]. Drugim rije¢ima, pretpostavka je da ¢e prosje¢no predvidanje od strane
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veceg broja ljudi biti to¢nije naspram predvidanja od strane jednog ¢ovjeka. Jedna teorijska
osnova za kolektivnu mudrost moze se izvesti iz Condorcetovog teorema porote koji se
odnosi na porotu od n glasaca koji donose odluku, pri ¢emu je pretpostavka da postoje dvije
opcije prilikom glasanja i da je vjerojatnost odabira ispravne odluke p jednaka kod svakog
glasaca. Condorcetov teorem o poroti tada kaze da, u slu¢aju kompetentnosti glasaca (p >
0.5), vjerojatnost ispravne odluke tezi ka jedinici kako se broj biraca povecava prema
beskonacnosti [34]. Ovaj nafin razmiSljanja od Kkoristi je samo u slufaju postojanja
raznolikosti medu koriStenim algoritmima. Naime, razli¢iti algoritmi ne grijese na isti nacin
stoga se kombiniranjem nastoje kompenzirati nedostaci pojedinih algoritama. U slucaju
nepostojanja razli¢itosti medu algoritmima, njihovom kombinacijom nemoze se posti¢i bolji

rezultat u odnosu na rezultat pojedinog algoritma.

Iako postoji viSe vrsta ansambla tri tehnike koje dominiraju i koje se najces¢e upotrebljavaju

su metode:
e Bagging,
e Boosting i
e Stacking.

Metoda pakiranja (eng. Bagging) je tehnika poboljsanja izvedbe koja svoj proces predvidanja
dijeli u dvije faze, zbog Cega se jos§ naziva Bootstrap agregacija (eng. Bootstrap Aggregating).
Bootstrapping je faza u kojoj se svaki klasifikator trenira na podskupu ¢iji uzorci su izvedeni
iz izvornog skupa metodom zamjene, $to znaci da pojedine instane mogu biti odabrane viSe
puta. U fazi agregacije kombiniraju se rezultati pojedinih klasifikatora te se konacna procjena
ostvaruje postupkom vecinskog glasovanja. Atraktivno svojstvo strategije pakiranja je da
smanjuje varijancu dok istovremeno zadrzava pristranost koja pomaze u izbjegavanju
prekomjernog opremanja [35]. Za razliku od Bagging metode, kod tehnike pojacavanja (eng.
Boosting) modeli se pokreéu sekvencijalno. Rije¢ je o kombinaciji nekoliko slabijih
klasifikatora koji nastoje uciti iz pogreSaka svojih prethodnika. Umjesto generiranja svih
podskupova u isto vrijeme, generira se jedan po jedan podskup Kkoji se zatim koristi za obuku
modela i testira se prema izvornim podacima [36]. Kako bi naredni model uspio ispraviti
pogreske proslog modela netocnim predvidanjima dodjeljuje se veca tezina. Kona¢ni model
jakih performansi zatim se definira kao ponderirana srednja vrijednost svih slabih modela.
Obje opisane metode mogu biti vrlo uspjesne u svojoj implementaciji, no za potrebe ovog

rada koristi se Stacking ansambl.
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Slaganje (eng. Stacking) ili slozena generalizacija (eng. Stacked generalization) je tehnika
kombiniranja razli¢itih modela u svrhu smanjenja njihovih pristranosti. Sli¢no kao kod
metode pakiranja, modeli se treniraju paralelno te imaju ulogu tzv. modela prve (osnovne)
razine. No, za razliku od Bagging i Boosting ansambla, koji koriste stohasticke metode za
kombiniranje osnovnih modela (uéenika), Stacking ansambl koristi tzv. meta-model, tj. meta-
klasifikator u slu¢aju problema klasifikacije. Primjer strukture Stacking ansambla prikazan je
slikom 6.3.

Model 1

Model 2 Izlaz
Dataset |:>

Model 3

Model 4

Osnovni modeli

Slika 6.3. Primjer strukture Stacking ansambla [37]

Osnovni modeli (modeli prve razine) pojedina¢no se treniraju koriste¢i isti SKup za vjezbanje.
Predvidanja generirana iz razli¢itih modela strojnog ucenja zatim se koriste kao ulazi u meta-
model, odnosno model druge razine. Za razliku od drugih metoda ansambla, koje se koriste
samo za kombiniranje predvidanja razli¢itih modela, meta-model u¢i kako kombinirati
predvidanja [36]. Poseban je to slu¢aj ponderiranog usrednjavanja (prosjeka) koji koristi skup
predvidanja kao znacajke i uvjetno odlucuje ponderirati ulazna predvidanja, §to potencijalno
rezultira boljom izvedbom [35]. Zahvaljuju¢i uvjezbanom meta-klasifikatoru na izlazu se

zatim generira kona¢ni rezultat.

Unutar Python-a implementacija Stacking ansambla za problem klasifikacije jednostavno se
izvodi koriStenjem funkcije StackingClassifier, pri cemu je potrebno unutar funkcije
navesti klasifikatore koji ¢e se kombinirati. Pritom se kao meta-klasifikator koristi logisticka

regresija, buduci da je to meta-klasifikator koji se ¢esto koristi za slaganje [38]. S obzirom da
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su linearni modeli ostvarili daleko najslabije rezultate prilikom izvodenja unakrsne validacije

svi ostali klasifikatori koristiti ¢e se za kreiranje ansambl modela.

Tablica 6.2. ROC AUC rezultati i standardna devijacije Stacking ansambla dobiveni 5-fold i
10-fold unakrsnom validacijom

ROC AUC Std ROC AUC Std
ROC AUC (CV5) ROC AUC (CV10)
(CV5) (CV10)
0.99537 2.144e-03 0.99538 2.246e-03
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Slika 6.4. Prikaz usporedbe ROC AUC rezultata pojedinacnih modela i ansambl modela
dobivenih 5-fold i 10-fold unakrsnom validacijom

Iz tablice 6.2 i slike 6.4 moze se primjetiti kako Stacking ansambl nije uspio nadvladati
rezultat ostvaren MLP modelom. Time je utvrdeno kako je ansambl model vrlo osjetljiv §to

znaci da bi za ostvarenje boljeg rezultata trebalo kombinirati algoritme koji mogu posti¢i

rezultate na razini MLP-a i algoritma stabla odlu¢ivanja.
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7. USPOREDBA REZULTATA

Radi usporedbe rezultata s rezultatima dobivenim u istrazivackim radovima [1] 1 [2] u
nastavku je predocena tablica klasifikatora stabla odlu¢ivanja i MLP klasifikatora, koji su se
usto pokazali i kao najkvalitetniji modeli s obzirom na algoritme koriStene u ovom radu.
Naravno, buduc¢i da oba istrazivacka rada ucinkovitost algoritama ocjenjuju na osnovu
njihove tocnosti tablica 7.1 sadrzi samo vrijednosti metrike to¢nosti koje su pritom postignute

ugadanjem vrijednosti hiperparametara zahvaljujuéi tablicama 5.5 1 5.6.

Tablica 7.1. Vrijednosti metrike tocnosti MLP i Decision Tree modela

Toénost na Toénost na )
Srednja 10-fold to¢nost
skupu za testnom skupu
o tocnost (%) (%)
treniranje (%) (%)
MLP 96.89 93.35 95.12 94.59
Decision Tree 95.59 95.38 95.5 92.68

Premda omjer podjele skupa na skupove za treniranje i testiranje, koji u ovom radu iznosi
80:20, ne odgovara niti jednom od omjera kojeg su ispitali autori u svojim radovima dobivene
vrijednosti na testnom skupu su u vecini sluCajeva vece iako je optimalna kombinacija
hiperparametara zapravo odabrana na osnovu najbolje vrijednosti ROC AUC rezultata. Slabiji
rezultat moguce je uocCiti pri usporedbi vrijednosti unakrsne provjere algoritma stabla
odlu¢ivanja s rezultatom u istrazivackim radom [2], medutim razlog tomu jest Sto je rezultat
dobiven algoritmom stabla odlu¢ivanja sklon osciliranju buduc¢i da je jedan od njegovih

hiperparametara postavljen na opciju random.
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8. ZAKLJUCAK

U ovom diplomskom radu analiziran je primjer jednostavnog skupa podataka koji je posluzio
za treniranje i testiranje nekih od najpoznatijih algoritama strojnog ucenja. Skup podataka
odnosi se na vrednovanje automobila na osnovu njihovih glavnih karakteristika. Radi uvida u
strukturu skupa podataka i saznanja kako pojedine karakteristike utjeCu na evaluaciju
automobila odradena je statistiCka analiza. Statistickom analizom ustanovilo se kako je rijec o
klasifikacijskom skupu podataka Cija je struktura zatim pojednostavljena zahvaljujuci
rezultatima korelacijske analize i statistiCkog testa kojima se dokazalo da broj vrata kod
automobila nema znac¢ajan utjecaj prilikom evaluacije. Takoder, ustvrdilo se kako je rije¢ o
neuravnoteZzenom skupu podataka, $to je dalo na znanje koji od rezultata koristenih metrika su
od veceg znacaja prilikom ispitivanja kvalitete pojedinog algoritma, tj. modela. Algoritmi koji
svoj rad temelje na razli¢itim pretpostavkama 80% skupa podataka iskoristili su za ucenje, a
preostalih 20% za testiranje, nakon ¢ega su kao kona¢nu izlaznu vrijednost ispisivali prosjek
rezultata testiranja na podacima za u€enje 1 za testiranje te na taj nacin omogucili otkrivanje
eventualne pojave prekomjernog opremenja. Svaki algoritam je iterativnim postupkom
nasumi¢no odabirao razli¢ite vrijednosti hiperparametara s ciljem ostvarenja $to boljeg
rezultata na izlazu. S obzirom na relativno malu veli¢inu koristenog skupa podataka,
defaultnim vrijednostima hiperparametara ostvarili su se relativno dobri rezultati zbog ¢ega
nije ostalo puno prostora za poboljsanje. Opéenito, za sluc¢aj ovog skupa podataka linearni
modeli (logisticka regresija i SGD) pokazali su se kao najloSiji odabir, dok su najbolje
rezultate postigli MLP klasifikator te Kklasifikator stabla odlu¢ivanja koje se pokazalo puno
uc¢inkovitijim od MLP-a zbog drastiéno manjeg vremena izvodenja. U zadnjem dijelu rada
izvrSena je metoda k-struke unakrsne validacije na temelju koje su se dobile stabilnije
procjene izvedbe modela te se zakljucilo da u ovom slucaju povecanje broja preklopa
(koeficijenta k) nece izazvati znacajno poboljSanje rezultata. Uz to, ustanovljeno je kako
Stacking ansambl kreiran preko algoritama koji su postigli najbolje rezultate pri unakrsnoj
provjeri nije uspio ostvariti bolji rezultat u odnosu na MLP i model stabla odlu¢ivanja, $to

znaci da je za eventualno poboljSanje rezultata potrebno odabrati bolje algoritme.
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SAZETAK

U ovom diplomskom radu analiziran je skup podataka evaluacije automobila koji je posluzio
za treniranje i testiranje popularnih algoritama strojnog ucenja, medu koje spadaju logisticka
regresija, algoritam k-najblizih susjeda, viSeslojni perceptron i stablo odlucivanja. Skup
podataka je klasifikacijskog tipa te automobile vrednuje na osnovu njihovih karakteristika,
kao S$to su cijena, troSak odrzavanja, razina sigurnosti i sli¢no. Utjecaj vrijednosti pojedine
karakteristike, koja odgovara ulaznoj varijabli, na procjenu automobila promatra se na osnovu
grafickih prikaza, hi-kvadrat testa i korelacijske analize. Na temelju donesenih zakljucaka iz
statisticke analize zapocCinje ucenje i testiranje klasifikacijskih algoritama. Iterativnim
postupkom nastoji se od svakog algoritma dobiti najbolje moguce rjeSenje, pritom se njihova
kvaliteta ispituje na osnovu rezultata pojedinih metrika (to¢nost, preciznost, ROC AUC
rezultat,...). Postizanje stabilne procjene izvedbe pojedinog modela te prikaz na koji nacin se
modeli mogu kombinirati ostvareno je primjenom metoda unakrsne validacije i ansambla. Za

potrebe izvodenja rada koristi se Spyder softver dizajniran za Python programski jezik.

Kljuéne rijeci: strojno ucenje, skup podataka, statisticka analiza, hi-kvadrat test, Python,

algoritmi Klasifikacije, metrike, unakrsna validacija, metoda ansambla.
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SUMMARY

In this thesis, a car evaluation data set was analized and used for training and testing popular
machine learning algorithms, such as Logistic regression, k-nearest neighbor algorithm,
Multi-Layer Perceptron and Decision Tree. The data set corresponds to classification type
problem and evaluates cars based on their characteristics, such as price, maintenance cost,
safety level, etc. Influence of the value of particural characteristic, which corresponds to the
input variable, on evaluation of the car is observed on the basis of graphical representations,
chi-square test and correlation analysis. Based on the conclusions reached from the statistical
analysis begins learning and testing of classification algorithms. Each algorithm tries to
achieve the best possible solution through an iterative process, while their quality is tested
based on the results of particular metrics (accuracy, precision, ROC AUC score,...).
Achieving stable performance evaluation of particular model and showing how models can be
combined was described by applying the cross-validation and ensemble methods. To create
this work is used Spyder software designed for Python programming language.

Keywords: machine learning, dataset, statistical analysis, chi-square test, Python,

classification algorithms, metrics, cross-validation, ensemble method.
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12. DODATAK A — Statisticka analiza

Ucitavanje skupa podataka i vizualizacija raspodjele vrijednosti varijabli:

import pandas as pd

from scipy import stats

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

file _name ="C:/Users/car_evaluation.csv"

variable_names = ["buying_price", "maint_cost", "no_doors", "no_persons", "lug_boot", "safety”, "decision"]
data = pd.read_csv(file_name, header = None, names = variable_names)

print(data)

print(data.dtypes)

def bar_graph(datal, column_name):
table = pd.crosstab(index = datal[column_name], columns="count")
table.plot.bar()
plt.xticks(rotation=0)
plt.legend()
plt.rcParams[‘axes.spines.left'] = False
plt.rcParams[‘axes.spines.right'] = False
plt.rcParams|‘axes.spines.top'] = False
plt.rcParams[‘axes.spines.bottom'] = True
plt.grid(axis ='y")
plt.rc(‘axes', axisbelow=True)
return table

table_decision = bar_graph(data,"decision")
print(table_decision)

table_buying_price = bar_graph(data,"buying_price")
print(table_buying_price)

table_maint_cost = bar_graph(data,"maint_cost")
print(table_maint_cost)

table_no_doors = bar_graph(data,"no_doors")
print(table_no_doors)

table_no_persons = bar_graph(data,"no_persons")
print(table_no_persons)

table_lug_boot = bar_graph(data,"lug_boot™)
print(table_lug_boot)

table_safety = bar_graph(data,"safety")
print(table_safety)

Funkcija crosstab sluzi za izraCunavanje jednostavne unakrsne tablice s dva ili vise faktora,
a naredbom plot.bar() dobivena tablica pretvara se u stupcasti graf koji prikazuje
kategoricke podatke pravokutnim trakama s duljinama proporcionalnim vrijednostima koje

predstavljaju.

Vizualizacija uparenih stupcastih dijagrama:
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def paired_bar_graph(datal,column_namel,column_name2):
table = pd.crosstab(index = datal[column_namel], columns = datal[column_nameZ2])
table.plot.bar()
plt.xticks(rotation=0)
plt.rcParams['axes.spines.left] = False
plt.rcParams[‘axes.spines.right'] = False
plt.rcParams[‘axes.spines.top] = False
plt.rcParams[‘axes.spines.bottom'] = True
plt.grid(axis ="'y
plt.rc(‘'axes', axisbelow=True)
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.04, 0.7), loc="upper left")
return table

table_bprice_decision = paired_bar_graph(data,"buying_price","decision™)
print(table_bprice_decision)

table_mcost_decision = paired_bar_graph(data,"maint_cost","decision")
print(table_mcost_decision)

table_nodoors_decision = paired_bar_graph(data,"no_doors","decision™)
print(table_nodoors_decision)

table_nopersons_decision = paired_bar_graph(data,”no_persons","decision")
print(table_nopersons_decision)

table_Iboot_decision = paired_bar_graph(data,"lug_boot","decision")
print(table_Iboot_decision)

table_safety decision = paired_bar_graph(data,"safety’
print(table_safety decision)

,"decision™)

Mapiranje i izrada korelacijske tablice:

map_decision = {"'unacc".0,'acc":1,'good":2,'vgood": 3}
map_bprice = {'low".0, 'med".1, 'high":2, 'vhigh":3}
map_mcost = {'low":0, 'med":1, 'high":2, 'vhigh":3}
map_nodoors = {'2":0, '3":1, '4":2, '5more".3}
map_nopersons = {'2":0, '4".1, 'more".2}
map_lugboot = {'small:0, 'med".1, 'big":2}
map_safety = {'low":0, 'med"1, 'high':2}

coded_data = pd.DataFrame()

coded data['buying_price'] = data['buying_price'].map(map_bprice)
coded data['maint_cost'] = data['maint_cost'].map(map_mcost)
coded data['no_doors'] = data['no_doors'].map(map_nodoors)
coded_data['no_persons'] = data['no_persons'].map(map_nopersons)
coded data['lug_boot'] = data['lug_boot'].map(map_lugboot)
coded_data['safety’] = data['safety’].map(map_safety)
coded_data['decision'] = data['decision'].map(map_decision)

corr = coded_data.corr()

print(corr)

plt.figure(figsize=(10,6))

sns.heatmap(corr, annot=True, linewidth=0.5)
plt.xticks(rotation=30)

Koristenjem funkcije corr izvodi se korelacija tablice ordinalnin varijabli. Radi jasnije

vizualizacije primjenjuje se funkcija heatmap iz knjiznice Seaborn.

70



	1. UVOD
	2. PREGLED LITERATURE
	3. STATISTIČKA ANALIZA PODATAKA
	3.1.  Pregled podataka
	3.2.  Hi-kvadrat test
	3.3.  Korelacijska analiza

	4. PRISTUP STROJNOM UČENJU
	4.1.  Strojno učenje i Scikit-learn knjižnica
	4.2.  Evaluacijske metrike
	4.3.  Generalizacija modela strojnog učenja

	5. ALGORITMI STROJNOG UČENJA
	5.1.  Klasifikator logističke regresije
	5.2.  SGD klasifikator
	5.3.  Klasifikator k-najbližih susjeda i radijusa susjeda
	5.4.  MLP klasifikator
	5.5.  Klasifikator stabla odlučivanja i ekstremno randomizirano stablo
	5.6.  Prikaz i usporedba rezultata

	6. UNAKRSNA VALIDACIJA I METODA ANSAMBLA
	6.1.  Unakrsna validacija
	6.1.1. K-struka unakrsna validacija
	6.2.  Metoda ansambla

	7. USPOREDBA REZULTATA
	8. ZAKLJUČAK
	9. LITERATURA
	10.  POPIS SLIKA
	11.  POPIS TABLICA
	12.  DODATAK A – Statistička analiza

