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1. UvoD

Umjetna inteligencija je grana tehnologija sa velikim interesom na razvijanje i inovacije. Mnogo
sustava danasnjice koristi umjetnu inteligenciju npr. autonomna voznja, predvidanje dionica, pri-
kazivanje odredenog sadrzava korisnicima naprema njihovim osobinama, itd. Svi sustavi umjetne
inteligencije imaju jednu stvar zajednicku, a to je da su na jedan nacin istrenirani sa moguc¢noscu
predvidanja informacija kao ljudski mozak. Strojno ucenje je svoja grana tehnologije unutar umjetne
inteligencije koja spaja istrenirani model sa sustavom, te u¢inkovitost sustava ovisi o nacinu treni-

ranja i podacima nad kojima je treniran.

Ovim radom prikazat ¢e se modeli strojnog ucenja nad razli¢itim podacima baza podataka:
Vrijednosti Ce biti prikazane pomocu tablica i slika sa funkcijama pogreske, tocnosti i RAPL vri-
jednostima koje prikazuju vrijeme i energiju potroSenu na stvaranje modela strojnog ucenja, te

odgovoriti na pitanje koji model je najefikasniji za rjeSavanje odredenog problema.



2. STROJNO UCENJE

Strojno ucenje (engl. machine learning) je grana raCunalnih znanosti koja razvija algoritme i
modele, s kojim racunalo nastoji imitirati nac¢in na koji ljudi uce nove informacije. Glavni cilj je
nauciti sustav da pretpostavlja i misli isto kao i Covjek, a u pojedinim slucajevima i bolje od ¢o-
vjeka. Zato strojno uc€enja spada u puno vecu granu znanosti umjetne inteligencije (engl. artificial
intelligence) koja pokuSava emulirati razmiSljanje ¢ovjeka, dok strojno ucenje identificira uzorke,

stvara odluke i poboljsava se tim iskustvom.

2.1. Vrste strojnog ucenja

Postoje cetiri glavne vrste strojnog ucenja:

* Nadzirano u€enje (engl. supervised learning) koje trenira svoj model na temelju znanih ulaz-

nih i izlaznih podataka

* Nenadzirano ucenje (engl. unsupervised learning) koristi ne oznacene (engl. unlabeled)

ulazne i izlazne podatke za treniranje

e Polunadzirano ucenje (engl. semi-supervised learning) u kojem model uci iz kombinacije

prijasnjih vrsta

* QOjacano ucenje (engl. reinforcement learning) model uci iz pokuSaja i pogreske uz dodije-

ljenu ocjenu programera

2.1.1. Nadzirano ucenje

Ujedno i prvi korak unutar strojnog ucenja. Nadzirano ucenje se temelji na tome da nam je
poznat tocan izlaz, a modeli se uvjeZbavaju primjenom skupa ulaznih i izlaznih podataka. [1]
Uvjezbani model se koristi za predvidanje, a tu primjenu moZemo vidjeti u postupcima predvi-
danja diskretnih odaziva ili klasifikacija (engl. classification) i predvidanje kontinuiranih odaziva

ili regresija (engl. regression).

Klasifikacija koristi ulazne podatke razvrstane u kategorije s ciljem prepoznavanja obrasca i
dobivanje rezultata koji se nalazi u jednom od mogucih stanja. Npr. imamo prepoznavanje brojeva
saslike, broj moze biti izmedu 0-9. Dobiveni rezultat ¢e uvijek biti unutar tih granica samo postotak

tocnosti Ce se mijenjati.

Regresija se razlikuje u tome $to podaci mogu biti realni brojevi R. Rezultati predvidanja mo-

raju biti drugacije mjereni jer je statisticki gotovo nemoguce dobiti to¢nu vrijednost za rezultat, te



to¢nost mjerimo pomoéu R? (engl. R-squared).

2.1.2. Nenadzirano ucenje

U ovom modelu imamo nepoznate izlazne vrijednosti, tj. nema izlaza koji je mapiran s ulazom.
Sustav sam uci od unosa podataka i otkriva skrivene uzorke. Najce$ca tehnika je grupiranje (engl.
clustering), pri Cemu se traZe skriveni obrasci ili grupe. [1] Npr. isti oblik, boja, cijena, veli¢ina, itd.
Ovaj pristup je koriSten ako imamo veliki broj ne oznacenih podataka koji se mogu organizirati bez
intervencije ljudi.

2.1.3. Polunadzirano ucenje

Ovaj postupak se nalazi u sredini prijaSnja dva nacina. Razlika je u tome §to koristi manji dio
podataka kojem je poznat ulaz i izlaz kao kod nadziranog ucenja, ali koji predvodi ve¢i ne oznaceni
dio podataka kao kod nenadziranog ucenja. [2 Ovaj princip je jako koristan ako nemamo dovoljno
poznatih podataka ili je preskupo staviti oznake na sve podatke.

2.1.4. Ojacano ucenje

U ovoj vrsti u€enja, algoritam uci pomoc¢u mehanizma povratnih informacija i proslih iskus-
tava. [2] Algoritam ne uci prema predefiniranim podacima, nego uz pokusaje i pogresSke. Niz us-

pjesnih ishoda ¢e biti ekstra nagraden kako bi dobili najbolju preporuku, politiku za problem.

2.2. Algoritmi

Algoritmi su pristupi koje sustav upotrebljava za uCenje i stvaranje modela kao rjeSenje pro-
blema. Ovim radom pokazane su uc€inkovitosti algoritama na problemima regresije, te koriSteni su

sljedeci algoritmi:
* Linearna regresija (engl. linear regression)
* Lasso (akronim od engl. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)
* Ridge regresija
 Elastic-Net regresija
e KNN (akronim od engl. K-Nearest Neighbors)
e SVR (akronim od engl. Support Vector Regression)

e MLPRegressor (MLP akronim od engl. Multi-Layer Perceptron)



2.2.1. Linearna regresija

Linearna regresij je prvi koriSteni algoritam u ovom radu, a temelji se na predvidanju nume-
rickih vrijednosti linearnog odnosa varijabli. Nastali model predvida linearnu vezu izmedu neza-
visnih (ulaznih) i zavisnih (izlaznih) varijabli, te pronalazi optimalnu liniju koja najbolje opisuje

podatke.[3] Formula za viSe nezavisnih varijabli je prikazana izrazom 2.1:
V=Wo+ W1X] + WoXp+ ...+ Wy * Xy (2.1)

gdje wy je odsjecak na y-osi, a wy, wy, ..., w, su koeficijenti nagiba za svaku nezavisnu varijablu

X1, X2, ery Xpp.

2.2.2. Lasso regresija

Lasso regresija je vrsta linearne regresije koja koristi regularizaciju za smanjenje podataka. Do-
vodom kaznenog izraza (L) funkciji linearne regresije je tehnika sprjeCavanja prekomjerene pri-
lagodbe (engl. overfitting). Lasso model moZe biti jako koristan kada ga koristimo nad visoko-
dimenzionalnim skupovima podataka (engl. high-dimensional datasets), u kojim broj varijabli ili
znacajki (engl. features) je isti ili veci od broja opazanja (engl. observations). [4][5] KoriStenjem
linearne regresije nad visoko-dimenzionalnim skupovima podataka, dobivamo model koji ima do-
bru performansu nad u¢enim podacima, ali dovodom novih ne videnih podataka bi rezultiralo
loSom performansom. Lasso regresija rjeSava problem nalazenjem najvaznijih znacajki, te sma-

njenjem kompleksnosti modela. Lasso regresija je predstavljena izrazom 2.2:
Al 1 ¢ : 2 v
'3“Ssozargmin{EZ(J’i_ﬁO_ZXijﬁj) +/12|ﬁj|} (2.2)
B i=1 j=1 j=1

Parametar podeSavanja (A1) ili poznat kao parametar kaznjavanja (engl. penalty parameter) kontro-
lira jacinu upotrijebljene kazne. Ako A = 0 niti jedan parametar nece biti eliminiran, povecavanjem
A povecava se broj koeficijenta postavljenih na nulu i njihovu eliminiciju, te ako A = oo svi koefici-
jenti su eliminirani. Takoder moZemo reci da pove¢avanjem A pove¢avamo pristranost (engl. bias)

dok smanjenjem A povecavamo varijancu (engl. variance).

2.2.3. Ridge regresija

Ridge regresija je slicna lasso regresiji. Ovaj algoritam takoder proizlazi od linearne regresije i
ima ulogu sprecavanja prekomjerene prilagodbe, ali problem rjeSava na drugi nacin. Ridge takoder
dovodi kazneni izraz (L,). Razlika kaznenih izraza je §to (L) uzima veliCine koeficijenata (engl.

magnitude of the coefficients), a (Lp) kvadrat koeficijenata. [5] Ovo moZemo vidjeti na slici 2.1.



Ridge regresija je predstavljena izrazom 2.3:

A L p p
’B”dge:drgmin{Z(J’i_ﬁo_zxijﬁj)z'i'ﬂz‘,ﬁ?} (2.3)
A = j=1 =1

Parametar podeSavanja (1) je opet prisutan, te ako A = 0 rezultat iznosi regresiji najmanjih kvadrata
(engl. least squares regression). Ako A = oo svi podaci se nalaze u nuli, za najbolje rezultate kazneni

izraz je poZeljno imati izmedu dva ekstrema.

Lasso Regression Ridge Regression

Slika 2.1: Razlika izmedu Lasso i Ridge regresijskog algoritma, preuzeto iz [4] i preuredeno

2.2.4. Elastic-Net regresija

Elastic-Net regresija je vrsta linearne regresije treniran sa oba kaznena izraza (L) i (Lp). Ova
kombinacija omogucuje uc€enje rasprsenog modela (engl. sparse model) gdje je nekoliko teZina
razli¢ito od nule kao kod lasso, uz odrzavanje svojstva regulacije kao kod ridge-a.[3] Elastic-Net

regresiju mozemo prikazati izrazom 2.4:

. n p p 14
penet = argmin{ N i—Bo= Y XijB)P+A2 Y /3§ +A1 ) |ﬁj|} (2.4)
B i=1 j=1 j=1 j=1

Parametar podeSavanja (1) se nalazi izmedu iliu0i 1. Ako A = 0 onda nas rezultat je isti rezultatu
lasso modela, te ako A = 1 rezultat je isti rezultatu ridge modela. Za najbolje rezultate A se mora

nalaziti izmedu ekstrema da bi imalo smisla koristiti ovaj model.



2.2.5. K-nearest neighbors (KNN) regresija

K-nearest neighbors je najkoristeniji model strojnog ucenja. Model uci na principu nepara-
metarske regresije (engl. non-parametric regressionl) tj. hipoteza nije eksplicitno definirana. KNN
regresija koristi princip slicnosti - pronalazi K najbliZih susjeda na temelju udaljenosti izmedu zna-
Cajki (atributa) primjera u skupu podataka. [6] Izracun predvidanja vrijednosti u KNN regresiji je

prikazano izrazom 2.5:

1 k
Ypred = (E) Z Yi; (2.5)
j=1

Udaljenost izmedu znacajki moZe biti izracunan na viSe nacina. Kod kontinuiranih varijabli
imamo tri nacina Euklidska distanca (engl. Euclidean distance), Manhattan distanca i Minkowska
distanca. U nastavku svi podaci su trenirani Euklidanskom distancom koja je prikazana izrazom
2.6:

k
Y (xi—yi)?

i=1

(2.6)

2.2.6. Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Machine (SVM) je klasifikacijski algoritam koji razdvaja podatke u razlicite klase
pomocu hiperravnine (engl. hyperplane). Linija / hiperravnina razdvajanja se Cesto nalazi u n-
dimenziji s kojom minimizira greSku unutar klasifikacije. [7] Ovo moZemo vidjeti na slici 2.2 gdje

dodavanjem z-osi dobivamo novu perspektivu i rjeSenje problema.
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Slika 2.2: Prikaz nacina rada SVM algoritma, preuzeto sa [7]



Support Vector Regression (SVR) je jako slican (SVM-u), razlika je u kontinuiranim (engl. conti-
nuous) podacima naspram kategorickim (engl. categorical) podacima. SVR algoritam nalazi hiper-
ravninu koja prolazi kroz najveci broj podataka uz odredenu distancu, poznata kao margina (engl.
margin). [7][8] Margina ili € se pokuSava maksimizirati izmedu hiperravnine i najbliZih podataka
uz minimiziranje pogreske. Svi podaci koji nisu unutar margine se zovu Support Vector, a udalje-
nost izmedu vanjskog podatka i margine je oznacena sa {. { podaci pomazu u kreiranju margine
jer pokazuju kolika greska je tolerirana. Kao $to je prikazano na slici 2.3. IzraCun hiperravnine je

prikazano izrazom 2.7:

f(X)=w+Xx+b 2.7)

Ogranicenja su prikazana izrazom 2.8:

Yi—-wxi—b<e+{;

wxi+b-yi<e+{; (2.8)
(i,{; 20
FE
0
+
L £
+ L] HyperPlans
+ +* Boundany
+ Limes
t -
+

Slika 2.3: Prikaz SVR algoritma, preuzeto sa [8]



2.2.7. MLPRegressor

Umjetna neuronska mreza (engl. Artificial neural network) je algoritam koji pokuSava imitirati
bioloSke neuronske mreZe ljudskog mozga s ciljem ostvarivanja umjetne inteligencije. Umjetna
neuronska mreza se sastoji od neurona medusobno povezanih sa razli¢itim teZinama (engl. weig-
hts) koje odreduju rezultat. Ucenje umjetna neuronske mreZe nije nista drugo osim podesavanja
tezina dok ne dobijemo odgovarajuci izlaz. Ovo moZemo prikazati slikom 2.4 gdje vrijednost novog
sloja neurona ovisi o sumi svih spojenih neurona prijasnje razine sa njihovim teZinama. Izracun

neurona je prikazan izrazom 2.9:
n
y=fQ xiwy) 2.9)
i=1

Umjetna neuronska mreZa se sastoji od viSe slojeva koje moZemo razvrstati u tri sloja: ulazni sloj,
skriveni sloj i izlazni sloj. Skriveni sloj je jedini sloj o kojem trebamo brinuti jer u njemu namje-
Stamo broj slojeva i neurona . Prilagodavanjem ovih parametara dovodi do boljih / losijih rezultata.

ViSeslojnu neuronsku mrezu mozemo vidjeti na slici 2.5.

ULAZNI
PODACI

PARAMETRI

NEURON

IZLAZNI
PODACI

Y]

AKTIVACIISKA ’
FUNKCUA

Slika 2.4: Izracun neurona unutar neuronske mreZe, preuzeto sa [9] i preuredeno
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Slika 2.5: Izracun neurona unutar neuronske mreZe, preuzeto sa [9]

MLPRegressor algoritam je vrsta umjetne neuronske mreze, omogucuje visoki stupanj to¢nosti
uradu sa sloZzenim nelinearnim skupovima podataka. Model MLPRegressora koristi Sirenje unazad
(engl. backpropagation) tj. za vrijeme treniranja modela algoritam uzima stopu pogreske Sirenja
prema izlazu i vraca tu vrijednost unatrag kroz slojeve neuronske mreze da dobijemo bolje podesa-
vanje tezina. Algoritmi umjetnih neuronskih mreZa uvijek imaju parametre koji se mogu namjestiti
za dobivanje boljih rezultata, pa MLPRegressor nije niSta drugaciji. [3][9] Od mogucénosti namjeSta-
nja razliCitih funkcija, rjeSavaca (engl. solver) za optimizaciju, do koliko skrivenih slojeva i neurona
koristimo. Unutar ovog rada koristimo pocetne postavke viSe o njima kada prikaZzemo podatke, sa

promijenjenim brojem skrivenih slojeva i neurona.

2.3. Prikaz informacija

Za razumijevanje dobivenih modela koristimo funkcije pogreske i to¢nosti za prikaz rezultata.
Za bolje razumijevanje rezultati u nastavku su prikazani u slikovnom i brojcanom obliku. Postoje

razne funkcije pogreske, a koristene su:

Mean Squared Error (MSE) je funkcija pogreSke koja nam govori koliko je regresijska linija blizu
skupu podataka. Ovu vrijednost dobivamo kvadriranjem razlike izmedu podataka i regresijske li-
nije. Kvadrat nam je potreban kako bismo uklonili sve negativne predznake, te takoder daje vecu
tezinu razlikama tj. podaci koji su udaljeniji od regresijske linije su viSe penalizirani s obzirom na

one s manjim odstupanjem. [10] MSE je prikazan izrazom 2.10:

Z:lzl(yi - J7i)2
n

MSE = (2.10)
gdje y; je stvarna vrijednost, a y; predvidena vrijednost.

10



Mean Absolute Error (MAE) je funkcija pogreske kojoj rjeSenje proizlazi iz apsolutnog prosjeka
razlike izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. Najveca razlika naspram MSE je da MAE ne pe-

nalizira velika odstupanja viSe od manjih. [10] MAE je prikazan izrazom 2.11:

Z?:] |yi__)7i|
n

MAE = 2.11)

gdje y; je stvarna vrijednost, a y; predvidena vrijednost.
Root Mean Square Error (RMSE) je standardna devijacija pogreSaka predvidanja. RMSE funk-

cija pogreSke mjeri udaljenost greSaka od regresijske linije, te pokazuje nam koliko su greSke raspr-

Sene od idealne regresijske linije. [10] RMSE je prikazan izrazom 2.12:

27:1(J7i - J’i)z
n

RMSE = (2.12)

gdje y; je stvarna vrijednost, a y; predvidena vrijednost.

Ovim radom svi modeli su koriSteni na problem regresije, te prikaz to¢nog predvidanja nad
takvim podacima nije moguc. Time koristimo drugaciji nacin prikaza parametara to¢nosti pomocu
R Squared (R?). R? je mjera koja predstavlja udio varijante za zavisni podatak koja je objasnjena
nezavisnim podatkom u regresijskom modelu, tj. opisuje koliko dobro model odgovara podacima

ili koliko ih dobro opisuje. [10][11] R? je prikazan izrazom 2.13:

R2 _ Z?zl(.}?i - J7i)2
Z?zl(J/i - J7i)2

gdje y; je stvarna vrijednost, y; je srednja vrijednost od y, a y; je predvidena vrijednost.

(2.13)

Adjusted R Squared je modificirana verzija (R?). Modificirana je na nacin da poveéava svoju
vrijednost kada novi podatak pobolj$a predvidanje modela, a smanjuje svoju vrijednost kada novi
podatak ne poboljsa predvidanje modela za dovoljnu vrijednost. Adjusted R? ¢e zbog ovoga uvijek

biti maniji ili jednak od R?.[10] Adjusted R? je prikazan izrazom 2.14:

_ R2 _
AdjustedR?=1- % 2.14)

gdje R? je rjesenje formule 2.13, N je broj koli¢ine podataka, a p je broj nezavisnih varijabli.

2.4. Running Average Power Limit (RAPL)

Running Average Power Limit je sucelje za prikaz koriStene energije i viemena za procesore. U

ovoj svrsi, RAPL je knjiZznica (engl. library) koja koristi Intel procesore u svrhu prikaza koristene
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energije. KnjiZnicu je moguce koristiti samo na Linux operativnim sustavima zbog mogucnosti
pristupa procesoru. Parametri energije i vremena su iskoriSteni za prikaz performansi razlicitih
algoritama (spomenuti algoritmi pod poglavljem 2.2). [12] Primjer, ako imamo 2 modela strojnog
ucenja kojima su vrijednosti funkcije pogreske i to¢nosti sli¢ni, onda je u vecini slucajeva bolje

koristiti model koji za svoje treniranje koristi manje energije i krace vrijeme treniranja.

2.5. Strojno ucenje u Scikit Learn

Scikit Learn ili sklearn je jedna od najkoristenijih open source knjiZnica za strojno ucenje u Pyt-
hon programskom jeziku. Sklearn knjiznica sadrzi razne algoritme strojnog ucenja za probleme re-
gresije, klasifikacije, grupiranja i smanjenju dimenzionalnosti. [3] VaZno je napomenuti da glavna
funkcija Scikit Learn knjiZnice je stvaranje modela strojnog ucenja, ali postoji i moguc¢nost mani-
pulacijom nad podacima. Ova knjiZnica nije najbolja za manipulaciju nad podacima, te za mani-

pulacijom podataka koriStene su druge bolje knjiZnice, npr. NumPY i Pandas.

Razlog koriStenja knjiZznice Scikit Learn proizlazi iz jednostavnosti shvacanja i koriStenja algori-
tama strojnog ucenja iz perspektive pocetnika. Ovo naravno ne znaci da knjiZnica nije namije-
njena za vece projekte, nego da je lagano za shvatiti cijelu strukturu algoritama. Velika zajednica

uzdrzava i unapreduje knjiznicu od 2007. godine i popularnost raste izdavanjem novih verzija.
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3. BAZE PODATAKA

3.1. UCI Machine learning repository

UCI Machine learning repository je kolekcija baza podataka kojima je glavna funkcija treni-
ranje modela strojnog ucenja. [13] UCI kolekcija je nastala 1987. godine, kao rjeSenje problema
javno dostupnih baza podataka: Zbog jednostavnosti i raznolikosti u podacima, kolekcija je pos-
tala odlican alat za bilo kojeg studenta, edukatora i istrazivaca koji treba isprobati model strojnog
ucenja na neku pripremljenu baza podataka. Arhiva za sada sadrZi 622 instanci baza podataka koji
su uglavnom podijeljeni na zadanu zadacu (engl. default task), a zadace su klasifikacija, regresija,

grupiranje i ostalo.

3.2. Prikaz baza podataka

Za izradu ovog rada iskoriStene su Cetiri baze podataka uzete iz arhive UCI Machine learning
repositor. Svaka baza podataka ima zadanu zadacu regresije i minimum od 5000 instanci. Tri od
Cetiri baze podataka imaju sli¢ni princip traZene vrijednosti, koja je energija potrebna za odredenu
tvorevinu. Dok zadnja ujedno i prva koriStena baza podataka je Seoul Bike Sharing Demand Data
Set. Ova Baza podataka trazi vrijednost prirodnog broja koji predstavlja koli¢inu slobodnih bicikli
za najam u odredenom trenutku, u glavnom JuZzno Korejskom gradu Seoulu. Baza podataka je

prikazana slikom 3.1.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'=>
RangeIndex: 8760 entries, @ to 8759
Data columns (total 14 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
@ date 8760 non-null object
1 bike count 8760 non-null  int64
2 hour 8760 non-null int64
3 temp 8760 non-null float64
4 humidity 8760 non-null inte4
5  wind 8760 non-null floate4
6 wvisibility 8760 non-null  int64
7 dew temp 8760 non-null  float64
8 sunlight 8760 non-null floate4
9 rain 8760 non-null  floate4
18 snow 8760 non-null  float64
11 season 8760 non-null object
12 holiday 8760 non-null object

13 functioning day 8760 non-null object
dtypes: float64(6), int64(4), object(4)
memory usage: 958.2+ KB

Slika 3.1: Prikaz pocetne Seoul Bike Sharing Demand baze podataka

Atributi su: temperatura [°C], vlaznost (engl. Humidity) [%], brzina vjetra [%], vidljivost [m], dew

point temperatura [°C], solarna radijacija [%{], kiSa [mm] i snijeg [cm] su vremenske informacije,

13



zatim imamo informacija o godi$njem dobu, praznicima, radni / neradni dan, datum, vrijeme, i

broj iznajmljenih bicikli.

Druga baza podataka (Steel Industry Energy Consumption Data Set) prikazuje koli€inu potro-
Sene energije za odredeni dan i vrstu proizvoda. Podaci su arhivirani od strane juzno korejske
kompanije DAEWOO Steel Co. Ltd. [13] ViSe o ovoj bazi podataka moZemo vidjeti na slici 3.2.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'=>

RangeIndex: 35040 entries, @ to 35039
Data columns (total 11 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
8 date 35040 non-null object
1 Usage_kWh 35040 non-null Tloat64
2 Lagging Power 35040 non-null floaté4
3 Leading_Power 35040 non-null Tloat64
4 Co02 35048 non-null floaté4
5 Lagging Power Factor 35048 non-null floaté4
6 Leading Power Factor 35040 non-null floaté4
7 NSM 35048 non-null int64
8 WeekStatus 35040 non-null object
9 Day of week 35040 non-null object
18 Load Type 35040 non-null object

dtypes: float64(6), int64(1), object(4)
memory usage: 2.9+ MB

Slika 3.2: Prikaz pocetne Steel Industry Energy Consumption baze podataka

Atributi su: kontinuirana potro$nja energije u industriji [kWh], kontinuirano kas$njenje struje jalove
snage [kVarh], kontinuirano vodeca struja jalove snage [kVarh], kontinuiran tCO2 (CO2) [ppml,
kontinuirano kasnjenje struje faktora snage [%], kontinuirano kasnjenje struje faktora snage [%],
kontinuiran broj sekundi od ponodi [s], radni / neradni dan, dan u tjednu i vrsta proizvoda razvr-

stana na lagani, srednji i teSki teret.

Treca baza podataka (Gas Turbine CO and NOx Emission Data Set) prikazuje dobivenu energiju
plinskih turbina u turskoj. Osim dobivene energije ova baza podataka takoder pokazuje i dobivene
plinove, koji su uglji¢ni monoksid (CO) i dusikov oksid (NOX) kao loSe strane plinskih turbina. [13]

ViSe informacije je prikazano na slici 3.3.
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Slika 3.3: Prikaz pocetne Gas Turbine CO and NOx Emission baze podataka

Atributi su: sobna temperatura (AT) [°C], tlak okoline (AP) [mbar], vlaZznost okoline (AH) [%], razina
tlaka zracnog filtra [AFDP] [mbar], ispus$ni tlak plinske turbine (GTEP) [mbar], poCetna tempera-
tura turbine (TIT) [°C], zavr$na temperatura turbine (TAT) [°C], ispusni tlak kompresora (CDP)
[mbar], dobivena energija (TEY) [MWH], Uglji¢ni monoksid (CO) [%1 i duSikov oksid (NOX) [%}.

Zadnja baza podataka (Power consumption of Tetouan city Data Set) prikazuje dnevnu koli-
¢inu energije za Tetouan graf u sjevernom Moroku. Ova baza podataka se sastoji od 3 atributa
za predvidanje. Zbog nemogucnosti predvidanja nad viSe od jednog atributa sa ve¢inom modela,

predvidanje se vrsi nad svakim atributom zasebno. ViSe informacija je prikazano slikom 3.4.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'=
RangelIndex: 7411 entries, 0 to 7410

Data columns (total 11 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

8 AT 7411 non-null float64
1 AP 7411 non-null float64
2 AH 7411 non-null float64
3 AFDP 7411 non-null float64
4  GTEP 7411 non-null float64
5 TIT 7411 non-null float64
6 TAT 7411 non-null float64
7 TEY 7411 non-null float64
8 cop 7411 non-null float64
9 co 7411 non-null float64
16 NOX 7411 non-null float64

dtypes: float64(11)
memary usage: 637.0 KB

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'=>
RangeIndex: 52416 entries, O to 52415
Data columns (total 9 columns):

#

oW E W=

Column

DateTime

Temperature

Humidity

Wind Speed

general diffuse flows
diffuse flows

Zone 1 Power Consumption
Zone 2 Power Consumption
Zone 3 Power Consumption

dtypes: float64(8), object(1)

memory usage:

Slika 3.4: Prikaz pocetne Power consumption of Tetouan city baze podataka

Atributi su: Vrijeme (svakih 10 minuta), temperatura [°C], vlaznost [%], brzina vjetra [%], op(i di-

3.6+ MB

Non-Null Count

fuzni tokovi, difuzni tokovi i potro$ena energija za 3 zone grada.
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3.3. Pretprocesiranje

Za prikaz zavr$nih podataka svaka baza podataka je prosla kroz par promjena koje su prikazane
u nastavku. Promjene su napravljene za bolje rezultate, a to¢ne promjene se razlikuju po potrebi
samih podataka. Na kraju svega izraCunata je energija i vrijeme potrebno za pripremanje podataka

strojnog ucenja.

3.3.1. Tehnike promjene i prikaza podataka

Tehnike promjene i prikaza podataka koriStene ovim radom su uklanjanje ekstrema pomocu
IQR (akronim za engl. interquartile range) i stavljanja granica (engl. capping), kodiranje novih
atributa kao zamjena za stare, prikaz informacija nad toplinskim kartama i prikaz iskoSenosti po-

dataka, te moguca rjeSenja.

Interkvartil IQR je mjera rasprSenja skupa podataka. Interkvartil je definiran u viSe koraka i
uglavnom je prikazan kutijastim dijagramom (engl. box-and-whisker plot). Kutijasti dijagramom
se sastoji od pravokutnika koji prikazuje podatke od donjeg (0.25) do gornjeg (0.75) kvartila. Crta
po pravokutniku oznacava median. Donje i gornje horizontalne linije se nazivaju whisker. Wisker
se najcesce predstavlja kao najmanji i najvec¢i podatak koji se nalazi unutar 1.5 puta interkvartilnog
raspona gledajuci od donjeg, odnosno gornjeg kvartila. [14] Svi podaci koji se nalaze izvan 1.5 puta
interkvartilnog raspona se nazivaju outlieri, te svaka vrijednost se crta kao zasebna tocka. [14] Ova

tehnika je prikazana slikom 3.5.

Interguartile Range
(IQR)
Outliers — Outliers
@ o| 0
"Minimum" "Maximum"
(Q1 - 1.5%IQR) Q1 Median Q3 (Q3 + 1.5%IQR)
(25th Percentile) (75th Percentile)
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Slika 3.5: Prikaz interkvartila pomocu kutijastog dijagrama, preuzeto iz [15]

Stavljanje granice (engl. capping) je dodatak IRQ tehnici gdje stavljanjem granica rjeSavamo

outliere koji nam daju nemoguce vrijednost, tj. vrijednosti koje su nastale greSkom priliko mje-
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renja ili zapisa podataka. Granice se uglavnom stavljaju iznad 99% ili ispod 1% kako bi se rijesili

pogresaka.

Baze podataka su uglavnom napravljene od viSe vrsta podataka. Za bolje rezultate sve podatke
stavljamo pod istom vrstom podataka, a to su numericki podaci. Svaki kategoricki podatak zamje-
njujemo sa brojem koji ¢e ga reprezentirati i to ponovimo na sve podatke dok ne dobijemo potpunu

zamjenu.

Toplinska karta je graficki prikaz podataka gdje su pojedinacne vrijednosti matrice prikazane
bojama. Uglavnom boje idu od tamno plave koja predstavlja najnizu vrijednost ili 0 do tamno
crvene koja prikazuje najviSu vrijednost ili 1. U ovom slucaju vrijednost izmedu 0 i 1 prikazuju
ovisnost podataka atributa, te ako 2 atributa jako ovise jedan o drugome to znaci da povecavanjem
vrijednosti jednog, za isti postotak pove¢avamo vrijednost drugog. Takve atribute Zelimo imati §to

manje te se pokuSavamo rijesiti jednog od dva atributa za pobolj$anje rezultata.

IskoSenost podataka (engl. skewness) je mjera iskrivljenje simetri¢ne distribucije ili asimetrije u
skupu podataka. Distribucija moZe imati desnu (pozitivnu), lijevu (negativnu) ili nultu asimetriju.
Desno zakrivljena distribucija duZa je na desnoj strani svog vrha, a lijevo zakrivljena distribucija
duZa je na lijevoj strani svog vrha. [16] Rezultat iskoSenosti podataka Zelimo da bude §to bliZe 0, a

rezultat izmedu —0.51 0.5 je jako dobar za upotrebu.

3.3.2. Prikaz zavr$nih baza podataka

Kao $§to je prijas$nje reCeno svaka baza podataka je proSla kroz neke ili sve tehnike promjene.
Svaka baza je dobila preimenovanje svojih atributa za lakSe cCitanje i radnju s njima. Interkvar-
til IQR je iskoriSten na traZenim vrijednostima baza podataka pomocu kojeg smo rijesili outliere
za dobivanje boljih rjeSenja, te je na odredenim atributima iskoriStena tehnika stavljanja granice
pomocu koje smo rijesili svih pogreSaka. Svi atributi koji nisu numericke vrste podataka su izmi-
jenjeni da budu, tako da algoritam strojnog ucenja nema problema sa razumijevanjem podataka.
Nakon svih izmjena podaci su prikazani na toplinskoj karti za zadnju evaluaciju, gdje po potrebi
su jo$ izbacCeni odredeni atributi.box-and-whisker plot svih atributa razli¢itih baza su prikazani
slikom 7.1, a zavr$ne toplinske karte baza podataka se nalaze na slici 7.2. I na kraju iskoSenosti

podataka za svaku bazu je prikazano slikama 7.3, 7.4, 7.5, 7.6, 7.7, 7.8, te tablicom 3.1.
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Tablica 3.1: Vrijednosti iskoSenosti baza podataka

. ) Potro$nja Potro$nja Potrosnja
Dostupnost | Zeljezna Plinska . . .
L ) . . energije (1 | energije (2 | energije (3
bicikli industrija turbina
zona) zona) zona)
orginalne
N ) 0.9834 1.1545 0.0508 0.2288 0.3271 0.6557
vrijednosti
logaritamski
transfor-
-1.8949 0.5191 -0.1781 -0.1548 -0.1990 -0.0278
mirane
vrijednosti
korijenom
transfor-
) 0.1531 0.7504 -0.0642 0.0362 0.0651 0.3268
mirane
vrijednosti
kubicno
transfor-
i -0.3980 0.6495 -0.1027 -0.0275 -0.0225 0.2116
mirane
vrijednosti

Kao $to je vidljivo iz podataka uzimanje vrijednosti najbliZze 0 dobivamo dovoljno simetri¢ne dis-
tribucije podataka za traZzenu vrijednost.

Izgled zavr$nih baza podataka moZemo vidjeti na slici 3.6. Zavr$ne vrijednosti potroSene ener-

gije u dzul-ima i viemena u sekundama za pretprocesiranje podataka iznose:

¢ PotroSena energija: 3833.0j

* Vrijeme trajanja: 139.18 s
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<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 8760 entries, @ to 8759

Data columns (total 14 columns): <class 'pandas.core.frame.DataFrame's>

#  Column Non-Null Count  Dtype RangeIndex: 35040 entries, © to 35039
Data columns (total 11 columns):

8 temp 8760 non-null  floatb4

1 humidity 8760 non-null  intsd #. Cotum Non-Null Count Dtype
g :iggbility g;gg 222_:3{{ Ih22:64 0] Lagg?ng_Power 35040 non-null float64
4 sunlight 8760 non-null float64 1 Leading Power 35040 non-null float64
5 rain 8760 non-null  float64 2 co2 35640 non-null float64
6  snow 8760 non-null  float64 3 Lagging Power Factor 35040 non-null float64
7 holiday 8760 non-null  int64 4  Leading Power Factor 35040 non-null float64
8 functioning day 8760 non-null  int64 5 NSM 35040 non-null int64

9 weekdays or weekend 8760 non-null  int64 6 WeekStatus 35040 non-null int64
10 timeshift 8760 non-null  int64 7 Light_Load 35040 non-null wuint8
11  Autumn 8760 non-null  uints 8  Maximum Load 35040 non-null uint8
12 Spring 8760 non-null uint8 9  Medium Load 35040 non-null uint8
13 bike count 8760 non-null  float64 10 Usage_kwh 35040 non-null float64
dtypes: floaté4(6), int64(6), uint8(2) dtypes: float64(6), int64(2), uint8(3)
memory usage: 838.5 KB memory usage: 2.2 MB

(a) Seoul Bike Sharing Demand baza podataka (b) Steel Industry Energy Consumption baza poda-
taka

=<class 'pandas.core.frame.DataFrame'=>
RangeIndex: 7411 entries, @ to 7410
Data columns (total 11 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

8 AT 7411 non-null  float64
1 AP 7411 non-null floate4 <class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
2 AH 7411 non-null  floaté4 RangeIndex: 52416 entries, 0 to 52415
3 AFDP 7411 non-null  float64 Data columns (total 8 columns):
4  GTEP 7411 non-null float64 #  Column Non-Null Count Dtype
5 TIT 7411 non-null float64 8  Temperature 52416 non-null float64
6  TAT 7411 non-null  float64 1 Humidity 52416 non-null float64
7 cDp 7411 non-null floatfd 2  Wind Speed 52416 non-null float64
3 general diffuse flows 52416 non-null float64
8 co 7411 non-null float64 4 diffuse flows 52416 non-null float64
9  NOX 7411 non-null  float64 5 Zone 1 52416 non-null float64
18 TEY 7411 non-null floated 6 Zone 2 52416 non-null float64
. 7 Zone 3 52416 non-null float64
dtypes: float64(11) dtypes: float64(s)
memory usage: 637.0 KB memory usage: 3.2 MB

(c) Gas Turbine CO and NOx Emission baza poda- (d) Power consumption of Tetouan city baza poda-
taka taka

Slika 3.6: Prikaz zavrsnih atributa baza podataka

3.4. Skaliranje podataka

Podaci u bazi podataka mogu biti vrlo razli¢iti, npr. imamo 2 atributa, prvi atribut ima vrijed-
nosti od 0 - 20 dok drugi ima vrijednosti od 1000 - 200000. Ovakve velike razlike u vrijednostima
moZe uzrokovati stvaranje losijih modela strojnog ucenja, te za rjeSavanje ovog problema koristimo
funkcije skaliranja (engl. scaler). Funkcije skaliranja se koriste nad ulaznim podacima i postoje
razlicite vrste. NajceSCe koriStene Funkcije skaliranja su: standardizacija (engl. Standard Scaler),

skaliranje s najve¢om vrijednos¢u (engl. Min Max Scaler) i skaliranje s najvecom apsolutnom vri-
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jedno$cu (engl. Max Abs Scaler).

3.4.1. Standardizacija

Standardizacija je proces skaliranja podataka tako da je srednja vrijednost nula, a standardna
devijacija je jedan. Ovaj nacin se uglavnom koristi za probleme klasifikacije. Standardizacije je

prikazana izrazom 3.1:

(3.1

Gdje je x vrijednost podatka, u je srednja vrijednost, a o je standardna devijacija.

3.4.2. Min Max Scaler

Min Max Scaler ili poznata kao normalizacija je proces skaliranja podataka u granice [0, 1]. Ova
metoda se uglavnom koristi na problemima regresije, te je ovim radom koristen Min Max Scaler za
skaliranje svih ulaznih podataka. Metoda takoder ima jedan nedostatak jer je osjetljiva na outliere.
Normalizacije je prikazana izrazom 3.2:

’ X —Xmin

X=—- (3.2)

Xmax — Xmin

Gdje je x vrijednost podatka, x,,;, je najmanja vrijednost, a x4 je najveca vrijednost.

3.4.3. Max Abs Scaler

Max Abs Scaler je proces gdje se svaka znacajka skalira pomoc¢u apsolutne maksimalne vri-
jednosti u granice [-1, 1]. Metoda je jako slicna normalizaciji, te ima isti problem osjetljivosti na

outliere i koriStenje na problemima regresije. Max Abs Scaler je prikazan izrazom 3.3:

/ X

= 3.3
x abs(Xmax) 5:3)

Gdje je x vrijednost podatka, a abs(x,,,x) je apsolutna maksimalna vrijednost.
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4. PRIKAZ MODELA

Modeli strojnog u€enja su trenirani na principu unakrsne validacije (engl. k-fold cross-validation).
Unakrsna validacija je statisticka metoda koja se koristi za procjenu modela strojnog ucenja. Me-
toda koristi parametar nazvan 'K’ koji predstavlja broj grupa na koje se baza podataka treba po-
dijeliti, npr. ako uzmemo da 'K’ iznosi 10 onda se baza podataka podijeli na 10 jednakih slucajno
odabranih grupa. Model koji predstavlja zavr$ne vrijednosti je dobiven uzimanjem srednje vrijed-
nosti 10 treniranih modela. Ova metoda jamci da rezultat naSeg modela ne ovisi o nacinu na koji

smo odabrani podatke za treniranje i testiranje.

Algoritmi KNN i neuralne mreZe imaju viSe argumenata koji utjeCu na zavrsne vrijednosti. Za pri-
kaz razlika oba algoritma su trenirana viSe puta sa istim podacima samo drugim parametrima.
KNN algoritmu su uzete vrijednosti 15 razlicitih testiranja sa drugacijim brojem susjeda koji ide od
1 do 15 susjeda. Ovo je napravljeno za svaku bazu podataka i prikazano je grafovima. Naspram
KNN algoritmu, neuralne mreZe ovise o broju skrivenih slojeva i broja neurona, te za svaku bazu
podataka napravljena su treniranja sa razli€itim brojem navedenih parametara. Navedeni parame-
tri su uvijek isti i glase: 1 skriveni sloj sa 5 neurona (5), 1 skriveni sloj sa 10 neurona (10), 1 skriveni
sloj sa 50 neurona (50), 2 skrivena sloja sa 5 i 5 neurona (5, 5), 2 skrivena sloja sa 10 i 10 neurona
(10, 10), 2 skrivena sloja sa 50 i 50 neurona (50, 50), 3 skrivena sloja sa 5, 515 neurona (5, 5, 5) i 3

skrivena sloja sa 10, 10i 10 neurona (10, 10, 10).

U nastavku su prikazani rezultati funkcija pogreske i tocnosti, te RAPL informacije za spome-

nute algoritme pod poglavljem 2.2

4.1. Rezultati nad podacima Seoul Bike Sharing Demand

Rezultati prikazani tablicom 4.1 su za potraznju iznajmljivanja bicikli u glavnom Korejskom
gradu Seolu. Funkcijama pogreske i rezultatom R?> moZemo vidjeti da model KNN-a (sa pet su-
sjeda) najbolje predvida rezultate. Za model neuralne mreZe uzeti parametri su 2 skrivena sloja sa
6 i 6 neurona (6, 6). Takoder moZemo usporediti koriStenu energiju i vrijeme treniranja modela
iz kojih dobivamo da najjeftiniji model za izradu je linearni dok najskuplji SVR. Najefikasniji mo-
del je prijasnje imenovan KNN koji dobiva najbolja predvidanja uz minimalnu potro$nju naspram

drugim algoritmima.
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Tablica 4.1: Rezultati modela Seoul Bike Sharing Demand baze podataka

) Adjusted )

ML model R* [%] MAE RMSE R? E [j] t [s]
Linear 67.03 259.463 379.244 0.575 0.751 0.011
Lasso 20.37 408.764 539.307 0.142 2.702 0.037
Ridge 67.03 259.627 379.439 0.575 1.243 0.017

Elastic Net 9.32 439.455 575.601 0.023 1.520 0.021
KNN 76.44 208.726 325.795 0.686 12.954 0.282

SVR 72.84 233.268 354.690 0.628 243.865 5.295

Neuralna

5 68.64 247.934 364.038 0.605 128.930 2.468
mreza

Da bi vidjeli razliku koja dolazi uzimanjem drugih podataka za treniranje i testiranje, slikom 7.9
moZemo uociti box-and-whisker plot 10 k-fold unakrsne validacija gdje se nalaze vrijednosti za
MAE, RMSE, adjusted R2, vrijeme trajanja i potroSena energija (PKG), svake od 10 grupe validacije.
Ovisnost KNN modela o susjedima za traZene vrijednosti R?, trajanje treniranja i potrosnje ener-
gije, te MAE i RMSE moZemo vidjeti na slici 7.10. MoZemo uociti da KNN algoritmu dodavanjem
susjeda ne poboljSavamo vrijednost u beskonacnost, ve¢ da postoji granica nakon koje model ne
postaje bolji vec¢ losiji. U oba slucaja to moZemo vidjeti izmedu 4 i 5 susjeda. Vrijednosti razli¢itih
parametara modela neuralnih mreZza moZemo vidjeti na slici 7.11, gdje je vidljivo da pove¢avanjem
broja neurona i skrivenih slojeva ne poboljSava rezultate dovoljno da bi bilo vrjednije koristiti viSe

energije i vremena za dobivanje gotovo istih rezultata.

4.2. Rezultati nad podacima Steel Industry Energy Consumption

Rezultati prikazani tablicom 4.2 su za potro$nju energije u tvornici Zeljezne industrije. Tabli¢-
nim vrijednostima moZemo vidjeti KNN model (sa pet susjeda) je ponovno najbolji u predvidanju,
dok Linearni model ima najmanje vrijeme treniranja i potro$nje energije, a SVR ima najvece tri-
jeme treniranja i potroSnju energije. Najefikasnije rjeSenje je i dalje KNN model. Velika razlika je
u R? vrijednostima za Lasso i Elastic Net model kojima je vrijednost negativna, $to znaci da mo-
del predvida vrijednosti loSije od srednje vrijednosti ciljnih varijabli. Ovo nam dokazuje da neki
algoritmi nisu dobri za predvidanje svih podataka, te ti podaci unutar tablice 4.2 su oznaceni sa 0.
Vrijednosti modela neuralne mreZe su dobiveni sa parametrima od 1 skrivenog sloja sa 3 neurona
(3). ViSe informacija o zasebnim grupama modela za vrijednosti MAE, RMSE, adjusted R2, vrijeme

trajanja i potro$ena energija (PKG), moZemo vidjeti na slici 7.12.
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Tablica 4.2: Rezultati modela Steel Industry Energy Consumption baze podataka

) Adjusted )

ML model R* [%] MAE RMSE R? E [j] t [s]
Linear 88.68 1.354 2.601 0.870 0.846 0.010
Lasso 0 6.397 7.408 0 3.965 0.055
Ridge 88.68 1.354 2.602 0.869 2.011 0.028

Elastic Net 0 6.397 7.408 0 2.268 0.032

KNN 96.98 0.334 1.136 0.959 30.53 0.716
SVR 94.28 0.538 1.922 0.926 569.345 12.85
Neuralna
5 94.87 0.721 1.827 0.935 10.935 3.138
mreza

(22 slikom moZemo vidjeti ovisnost susjeda KNN algoritma. R? vrijednost cijelim putem ostaje
stabilna, dok PKG se pogorsava dodavanjem susjeda. MAE i RMSE Vrijednosti se ponasaju malo
drugacije, veC sa 3 susjeda dostignuta je najbolja vrijednost, te povecavanjem susjeda vrijednost
se proporcionalno povecava. Ovakvo ponasanje modela moZe biti uzrokovano prevelikom udalje-
no$cu vrijednosti, tj. vrijednosti su grupirane i udaljenost grupa je mnogo veca nego udaljenost
unutar grupe. Ovo moZemo vidjeti na slici 7.13. Sa modelima neuralnih mreZza razlike u parame-
trima mozemo vidjeti na slici 7.14. MoZemo uociti da povecavanjem skrivenih slojeva i neurona

dobivamo stabilnije vrijednosti uz minimalno povecanje vremena treniranja i potro$nje energije.

4.3. Rezultati nad podacima Gas Turbine CO and NOX Emission

Rezultati prikazani tablicom 4.3 su za potro$nju energije i ispuStenih plinova plinske turbine.
Kao $to moZemo vidjeti opet imamo problem sa modelima Lasso i Elastic net, ali zato po prvi put
mozemo vidjeti da KNN model nije jednoglasno najbolji. Linearni model jer jo§ uvijek najbolji u
vrijednostima trajanja treniranja modela i potro3nji energije, dok neuralna mreZa sa 1 skrivenim
slojem od 3 neurona (3) je najgora po vrijednostima trajanja treniranja modela i potro$nji energije.
Kako vrijednosti KNN, SVR i Linearnog modela su sli¢ni, ja bi proglasio linearni algoritam kao naj-
efikasniji za treniranje modela. Vise informacija o zasebnim grupama modela za vrijednosti MAE,

RMSE, adjusted R2, vrijeme trajanja i potroSena energija (PKG), moZemo vidjeti na slici 7.15.
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Tablica 4.3: Rezultati modela Gas Turbine CO and NOX Emission baze podataka

) Adjusted )

ML model R* [%] MAE RMSE R E [j] t [s]
Linear 96.82 1.136 2.636 0.971 0.523 0.008
Lasso 0 12.016 15.931 0 1.550 0.022
Ridge 88.68 1.354 2.602 0.869 2.011 0.028

Elastic Net 0 12.016 15.931 0 0.889 0.012
KNN 97.77 0.990 2.243 0.979 11.417 0.236

SVR 97.45 1.058 2.364 0.976 8.012 0.179

Neuralna

5 96.28 1.412 2.885 0.965 104.158 2.440
mreza

Ovisnost susjeda KNN algoritma je prikazano slikom 7.16. Vrijednost R? i PKG su stabilni cijelim
vremenom treniranja, dok za MAE i RMSE vrijednosti imamo uobicajeno poboljSanje vrijednosti
do odredene granice, koja je u ovom slucaju 6 susjeda. Modeli neuralnih vrijednosti su uglavnom
stabilni cijelim putem promjena vrijednosti skrivenih slojeva i neurona. Jedina razlika se moze
uociti u promjeni potros$nje energije i viemena treniranja sa povecanjem neurona $to je i za oceki-

vati. Modeli neuralnih vrijednosti su prikazani slikom 7.17.

4.4. Rezultati nad podacima Power consumption of Tetouan city

Ova baza podataka ima 3 traZena atributa, ako koristimo bilo koji koristeni algoritam strojnog
ucenja osim neuralne mreze onda imamo problem. Neuralna mreZa je jedini koriSteni algoritam
koji moZze raditi sa viSe traZenih vrijednosti. Ovaj problem je rijeSen tako da podijelimo rjeSenje na
3 dijela, svaki model je istreniran sa jednom traZenom vrijednosti i samo je neuralna mreZa ekstra

istrenirana sa sve 3 trazene vrijednosti.

4.4.1. Rezultati nad podacima Power consumption of Tetouan city 1, 2 i 3 zone

Rezultati prikazani tablicama 4.4, 4.5 i 4.6 su za potro3nju energije 1, 2 i 3 zone grada Tetouan.
Usporedbom rezultata vidimo da svaki put KNN algoritam sa Cetiri susjeda je najbolji i najefikasniji,
dok SVR trosi najviSe energije i viemena za treniranja. Iskoristeni parametri za treniranje algoritma
neuralne mreZe su 1 skriveni sloj sa 4 neurona (4). ViSe informacija o zasebnim grupama modela za
vrijednosti MAE, RMSE, adjusted R2, vrijeme trajanja i potroSena energija (PKG), mozZemo vidjeti
naslikama 7.18, 7.2117.24.
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Tablica 4.4: Rezultati modela Power consumption of Tetouan city 1 zone baze podataka

) Adjusted )

ML model R° [%] MAE RMSE R E [j] t[s]
Linear 21.35 5197.304 6568.593 0.201 1.006 0.016
Lasso 9.91 5618.872 6786.371 0.093 3.673 0.049
Ridge 21.35 5197.278 6358.606 0.201 1.916 0.025

Elastic Net 2.86 5830.618 7042.412 0.079 5.837 0.079

KNN 44.00 3535.931 5341.776 0.437 21.742 0.501
SVR 23.30 4696.749 5308.566 0.216 637.181 151.395
Neuralna
5 21.33 5197.091 6368.812 0.201 344.851 8.233
mreza

Tablica 4.5: Rezultati modela Power consumption of Tetouan city 2 zone baze podataka

) Adjusted )

ML model R~ [%] MAE RMSE R E [j] t [s]
Linear 17.41 3813.350 4748.118 0.164 1.415 0.023
Lasso 2.70 4180.976 5138.094 0.021 3.694 0.051
Ridge 17.41 3813.335 4748.127 0.164 2.119 0.029

Elastic Net 1.93 4196.079 5158.731 0.013 2.779 0.038

KNN 41.55 2689.338 3977.258 0.413 22.619 0.498
SVR 22.87 3530.843 4599.594 0.215 6632.299 153.343
Neuralna
5 17.42 3813.562 4747.827 0.164 336.21 7.690
mreza

Tablica 4.6: Rezultati modela Power consumption of Tetouan city 3 zone baze podataka

) Adjusted )

ML model R* [%] MAE RMSE R? E [j] t [s]
Linear 19.53 4130.701 5176.633 0.199 1.349 0.021
Lasso 10.06 4317.372 5511.747 0.092 5.542 0.077
Ridge 19.53 4130.618 5176.710 0.199 2.665 0.036

Elastic Net 2.55 4486.597 5735.287 0.017 3.322 0.045

KNN 50.65 2732.087 4046.094 0.511 22.441 0.596
SVR 30.50 3697.728 4815.361 0.307 6972.332 152.960
Neuralna
5 19.51 4131.583 5178.160 0.199 368.779 8.457
mreza
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Slikama 7.19, 7.22i 7.25 su prikazani rezultati ovisnosti susjeda KNN algoritma. Nad podacima triju
modela moZemo uoditi isti trend, a to je da R? po¢ne stagnirati dok se vrijeme trajanja treniranja i
PKG penje. MAE vrijednost dosegne minimum unutar prvih par susjedaipocne se linearno penjati,
time da RMSE stagnira. Slikama 7.20, 7.23 i 7.26 vidimo rezultate razli¢itih parametara neuralne
mreZe, te moZemo uociti da su rezultati dovoljno stabilni dodavanjem skrivenih slojeva i neurona.
Vidimo po jedan outlier sto dovodi do losijih rezultata, ali to moZe biti zbog loSeg odabira podataka

za tu grupu testiranja

4.4.2. Rezultati neuralne mreZe nad podacima Power consumption of Tetouan city

Tablicom 4.7 su prikazani rezultati neuralne mreZe sa 2 skrivena sloja, 3 i 3 neurona (3, 3). Vise
informacija moZemo vidjeti na slici 7.27, gdje mozZemo vidjeti da dodavanjem skrivenih slojeva

vrijednosti fluktuiraju.

Tablica 4.7: Rezultati modela Power consumption of Tetouan city sve zone baze podataka

, Adjusted )
ML model R“ [%] MAE RMSE R? E [j] t [s]
Neuralna
. 20.41 4329.567 5436.176 0.199 1003.436 23.880
mreza
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5. ZAKLJUCAK

Strojno ucenje je jako kompleksna i zahtjevna grana tehnologija. Koristi se u jako puno sustava
danasnjice, te nastavit e se razvijati i inovirati. Kao $to je prikazano modeli strojnog ucenja ovise
0 puno parametara, za dobivanje dobrog i efikasnog modela moramo brinuti o podacima, algorit-
mima i sustavu na kojem radimo. Racunalo na kojem se radi treniranje i testiranje modela ima jako

veliku ulogu, jer ovisno o performansama racunala treniranje moze izvrSiti jako brzo ili sporo.

Ovim radom prikazana je ucinkovitost razli¢itih modela nad podacima 4 baze podataka, te nji-
hove nedostatke u odredenim trenucima. Istrenirani modeli nisu savr$eni i imaju mjesta za una-
predenje, dodavanjem novih parametara ili boljim pretprocesiranjem podataka. Ovo bi naravno
bilo poZeljno, ali niti jedan sustav temeljen naspram strojnom ucenju nije savrSen i to isto savr-

Senstvo nije moguce ostvariti.
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Slika 7.1: Box i whisker dijagram zavrsnih vrijednosti baza podataka
(Nastavlja se na sljedecoj stranici)
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(b) Steel Industry Energy Consumption baza podataka
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(d) Power consumption of Tetouan city baza podataka

Slika 7.1: Box i whisker dijagram zavrsnih vrijednosti baza podataka
(Nastavak s prijasnje stranice)
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(b) Steel Industry Energy Consumption baza podataka

Slika 7.2: Toplinske mape zavrsnih vrijednosti baza podataka
(Nastavlja se na sljedecoj stranici)
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Slika 7.2: Toplinske mape zavrsnih vrijednosti baza podataka
(Nastavak s prijasnje stranice)
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Slika 7.3: Iskrivljenosti Seoul Bike Sharing Demand baze podataka
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Slika 7.4: Iskrivljenosti Steel Industry Energy Consumption baze podataka
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Slika 7.5: Iskrivljenosti Gas Turbine CO and NOX Emission baze podataka
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Slika 7.6: Iskrivljenosti Power consumption of Tetouan city baze podataka 1 zone
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Slika 7.7: Iskrivljenosti Power consumption of Tetouan city baze podataka 2 zone

38



3000 4

25001

Count

0-
5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Zone_3

(a) Normalna iskrivljenost

30001

25007

Count

120 140
Zone 3

(c) Korijenom transformirana iskrivljenost

25001

2000 4

Count

1500 1

1000 +

500 7

8.75 9.00 9225 950 975 10.00 10.25 10.50
Zone_3

(b) Logaritamski transformirana iskrivljenost
3000 4
2500 4

2000 4

Count

1500 +

1000 4

T y y T
18 20 22 24 26 28 30 32
Zone_3

(d) Kubno transormirana iskrivljenost

Slika 7.8: Iskrivljenosti Power consumption of Tetouan city baze podataka 3 zone
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Slika 7.9: Vrijednosti 10 grupa validacije za Seoul Bike Sharing Demand baze podataka
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Slika 7.10: Vrijednosti KNN modela za razlicite parametre susjeda Seoul Bike Sharing Demand baze

podataka
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Slika 7.11: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
Seoul Bike Sharing Demand baze podataka
(Nastavlja se na sljedecoj stranici)
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Slika 7.11: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
Seoul Bike Sharing Demand baze podataka

(Nastavak s prijadnje stranice)
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Slika 7.12: Vrijednosti 10 grupa validacije za Steel Industry Energy Consumption baze podataka

44



MAE

R2 [%6] & PKG []]

— MAE RMSE
0.38 L 15
0.37 1 10
0.36
r0.8
0.35 1
0.6
0.34 -
0.4
0.33 1
0.2
0.32 -
T T T T T T T T T T T T T T T 0-0
P - S L B o A 2 ) & 2
S S S O S S S S 0,1 {\;x Qfx 09‘ 09‘ (\ﬁ‘
(a) MAE i RMSE vrijednosti
100 4
ap - Duration [s]
—— R2 [%] 0.8
80 4 PKG [j]
70 - 0.6
60 -
L 0.4
50
40 - LT
—_———— L 0.2
————— '
— —
30 —
| ]
~
20_ T T T T T T T T T T T T T T T 0-0
P kB 0 A - - Q Y 1l % B )

(b) R?, vrijeme trajanja treniranja modela i PKG vrijednosti

RMSE

Duration [s]

Slika 7.13: Vrijednosti KNN modela za razlicite parametre susjeda Steel Industry Energy Consump-
tion baze podataka
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(Nastavlja se na sljedecoj stranici)
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Slika 7.14: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
Steel Industry Energy Consumption baze podataka

(Nastavak s prijadnje stranice)
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Slika 7.15: Vrijednosti 10 grupa validacije za Gas Turbine CO and NOX Emission baze podataka
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Slika 7.16: Vrijednosti KNN modela za razlicite parametre susjeda Gas Turbine CO and NOX Emi-
ssion baze podataka
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Slika 7.17: Vrijednosti modela neuralne mreZe za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva Gas
Turbine CO and NOX Emission baze podataka
(Nastavlja se na sljedecoj stranici)
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Slika 7.17: Vrijednosti modela neuralne mreZe za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva Gas
Turbine CO and NOX Emission baze podataka

(Nastavak s prijadnje stranice)
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Slika 7.18: Vrijednosti 10 grupa validacije za Power consumption of Tetouan city 1 zone baze poda-
taka
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Slika 7.19: Vrijednosti KNN modela za razlicite parametre susjeda Power consumption of Tetouan

city 1 zone baze podataka
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Slika 7.20: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
Power consumption of Tetouan city 1 zone baze podataka
(Nastavlja se na sljedecoj stranici)
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Slika 7.20: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
Power consumption of Tetouan city 1 zone baze podataka
(Nastavak s prijadnje stranice)
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Slika 7.21: Vrijednosti 10 grupa validacije za Power consumption of Tetouan city 2 zone baze poda-
taka
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Slika 7.22: Vrijednosti KNN modela za razlicite parametre susjeda Power consumption of Tetouan
city 2 zone baze podataka
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Slika 7.23: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
Power consumption of Tetouan city 2 zone baze podataka
(Nastavlja se na sljedecoj stranici)

58



— Adjusted R2
02 44(, 44(,
00
€ - L 1
-02
-04
-06
o
o ° °
o
o o
08 °
B 10, 50, 5.5, 10,10, 50, 50, 5.5.5. 10,10, 10,

(c) Adjusted R? vrijednosti

—— Duration [s]
1000

J‘ N
| = N —_— N —8 ——
(d) Vrijeme trajanja treniranja modela
80000 __ by

oo

70000

60000

50000

40000
—_
30000
20000
10000
0 — — — PR ] a
5, 10, 50, 5.5, 10, 10, 50, 50, 5.5.5. 10, 10, 10,

(e) PKG vrijednosti

Slika 7.23: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
Power consumption of Tetouan city 2 zone baze podataka
(Nastavak s prijadnje stranice)
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Slika 7.24: Vrijednosti 10 grupa validacije za Seoul Power consumption of Tetouan city 3 zone baze
podataka
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(b) R?, vrijeme trajanja treniranja modela i PKG vrijednosti

Slika 7.25: Vrijednosti KNN modela za razlicite parametre susjeda Power consumption of Tetouan
city 3 zone baze podataka
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Slika 7.26: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
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(c) Adjusted R? vrijednosti

Power consumption of Tetouan city 3 zone baze podataka

(Nastavlja se na sljedecoj stranici)
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Slika 7.26: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
Power consumption of Tetouan city 3 zone baze podataka

Nastavak s prijadnje stranice

63



6500

6000

5500

11T I

4500

4L T T T

5 10, 50, 5.5, 10, 10, 50,50, 5.5.5, 10, 10, 10,

(a) MAE vrijednosti

— RMSE

8000

7500

7000

I S I R

5500

5000

s, 10, 50, 5.5, 10, 10, 50,50, 5,55, 10,10, 10,

(b) RMSE vrijednosti

Slika 7.27: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
Power consumption of Tetouan city sa 3 trazene vrijednosti baze podataka
(Nastavlja se na sljedecoj stranici)
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Slika 7.27: Vrijednosti modela neuralne mreze za razlicite parametre neurona i skrivenih slojeva
Power consumption of Tetouan city sa 3 traZene vrijednosti baze podataka
(Nastavak s prijadnje stranice)
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