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1. UvOoD

Kako tehnologija napreduje, a svjetska populacija raste, raste i koli¢ina podataka koje
svakodnevno stvaramo. Nas se digitalni otisak produbljuje, kontinuirano se generira i prikuplja
sve vise podataka, te njihovo sortiranje 1 analiziranje moZze biti poprilicno tezak zadatak. Bilo
osobni ili znanstveni, podaci koji samo pasivno leze nisu od nikakve koristi, stoga se svakodnevno

pronalaze novi nacini kako iskoristiti te podatke i pretvoriti ih u koristan proizvod ili uslugu.

Strojno uéenje (eng. machine learning) je grana umjetne inteligencije (eng. artificial intelligence)
koja se bavi oblikovanjem algoritama koji poboljSavaju svoju u¢inkovitost na temelju empirijskih
podataka. Sustavima strojnog ucenja omogucuje se dobivanje znanja bez eksplicitnog
programiranja, odnosno glavna namjera tehnike strojnog uéenja je omoguciti ra¢unalima uéenje
ponajvise zbog brojnih moguénosti primjene koje se protezu od raspoznavanja uzoraka i dubinske
analize podataka pa sve do robotike, umjetne inteligencije, bioinformatike, ra¢unalnog vida i
racunalne lingvistike [1]. Strojno ucenje jedno je od najbrze rastucih podruéja racunarstva. Ne radi
se samo 0 tome da se podaci neprestano gomilaju, ve¢ i o teoriji koja ih obraduje i pretvara u

znanje.

Strojno ucenje koristi teoriju statistike u izgradnji matematickih modela, jer je temeljni zadatak
stvaranje zaklju¢aka iz uzorka (eng. sample). Uloga racunarstva je dvostruka: prvo, u obuci su
nam potrebni uc¢inkoviti algoritmi za rjeSavanje problema optimizacije, kao 1 za pohranu i obradu
goleme koli¢ine podataka koje opcenito imamo. Drugo, nakon §to se model nauci, njegova
reprezentacija i algoritamsko rjeSenje za zakljucivanje takoder moraju biti u€¢inkoviti. U odredenim
primjenama, u¢inkovitost algoritma ucenja ili zakljucivanja, naime njegova vremenska i prostorna

slozenost, moze biti jednako vazna kao i njegova to¢nost predvidanja [1].

Danas se strojno ucenje koristi u Sirokom rasponu aplikacija, Svi Smo u doticaju s njim. Mozda je
jedan od najpoznatijih primjera strojnog ucenja s kojim je vecina u doticaju mehanizam za
preporuke koji pokrece Facebookova pocetna stranica koja prikazuje novosti. Facebook Kkoristi
strojno ucenje kako bi personalizirao pocetnu stranicu svakog ¢lana. Ako se €lan Cesto zaustavlja
kako bi procitao postove odredene grupe, mehanizam za preporuke pocet ¢e prikazivati vise
aktivnosti te grupe ranije na pocetnoj stranici. Iza kulisa, mehanizam pokusava ojacati poznate

obrasce ponasanja ¢lanova dok su na mrezi (eng. online). Ako ¢lan promijeni obrasce i ne Cita



postove iz te grupe u nadolaze¢im tjednima, vijesti na pocetnoj stranici ¢e se prilagoditi u skladu
s tim. Preostali primjeri popularnih aplikacija koje danas vecina koristi su Googleovo koristenje
strojnog ucenja da poboljsa preciznost rezultata trazenja, Netflixovo prikazivanje postova ovisno
0 na$im interesima i pro§lom ponaSanju na drustvenoj mrezi te digitalni pomoc¢nici (eng. digital

assistants) koji koriste strojno u¢enje da bi unaprijedili tehnologiju prepoznavanja govora [2].

Podrugje strojnog ucenja Cesto se dijeli u potpodrucja na temelju vrsta problema koji se nastoje
rijeSiti dok su glavne vrste strojnog ucenja; nadzirano ucenje (eng. supervised learning),
nenadzirano u¢enje (eng. unsupervised learning) i ojacano ucenje (eng. reinforcement learning)
[3]. Kada govorimo o prednostima, strojno u¢enje moze pomo¢i poduzeéima da razumiju svoje
Klijente na dubljoj razini. Prikupljanjem podataka o klijentima i njihovim povezivanjem s
ponaSanjem tijekom vremena, algoritmi strojnog ucenja mogu nauciti povezivanja i pomoci
timovima da prilagode razvoj proizvoda i marketinske inicijative zahtjevima kupaca. Ali strojno
ucenje dolazi s nedostacima. Prvo i najvaznije, moze biti skupo. Projekte strojnog ucenja obi¢no
pokrecu podatkovni inzenjeri (eng. data engineer) koji imaju visoke place. Ovi projekti takoder
zahtijevaju softversku infrastrukturu koja moze biti skupa. Tu je i problem pristranosti strojnog
ucenja. Algoritmi obuceni na skupovima podataka (eng. datasets) koji iskljuéuju odredene
populacije ili sadrze pogreSske mogu dovesti do neto¢nih modela koji, u najboljem slucaju, ne

uspijevaju, a u najgorem su diskriminirajuéi [2].

Iako algoritmi strojnog ucenja postoje vec¢ desetljec¢ima, stekli su novu popularnost kako je umjetna
inteligencija postala sve vaznija. Modeli dubokog u¢enja (eng. deep learning) posebice pokrecu
danasnje najnaprednije aplikacije iz podru¢ja umjetne inteligencije. Platforme strojnog ucenja su
medu veéim tehnoloSkim poduzecima najkonkurentnija podrucja, gdje se Amazon, Google,
Microsoft, IBM i drugi, utrkuju da prijave korisnike za usluge platforme koje pokrivaju spektar
aktivnosti strojnog ucenja, ukljucujuéi prikupljanje podataka, pripremu podataka, klasifikaciju
podataka, izgradnju modela, obuku i implementaciju aplikacija [2].

Ovaj diplomski rad, izraden u okviru ERASMUS+ projekta Promoting Sustainability as a
Fundamental Driver in Software development Training and Education s oznakom 2020-1-PT01-
KA203-078646, za cilj ima prouciti podrucje nadziranog i polu-nadziranog (eng. semi-supervised)
ucenja. Upoznati se s metodama i1 modelima polu-nadziranog ucenja temeljenima na
predstavnicima razliitih potkategorija strojnog ucenja te opisati njih, njihove prednosti i mane.
Vrednovati odabrane modele te izmjeriti utroSak energije, memorije i vremena za razliCite

scenarije nadziranog i polu-nadziranog ucenja.



Rad je razraden u ¢etiri poglavlja, od kojih pocetno poglavlje opisuje modele i metode nadziranog
I polu-nadziranog ucenja. Sljedeca dva poglavlja opisuju razne evaluacijske metrike te razvojno i
testno okruzenje gdje su spomenute sve programske knjiznice potrebne za implementaciju
cjelokupnog rjesenja. Na kraju slijedi poglavlje rezultata koje opisuje skupove podataka, proces

razvoja modela predvidanja i rezultate istrazivanja.



2. MODELI UCENJA

Izbor algoritma je velik, a danas postoji vise desetaka algoritama. Ukratko, svaki od algoritama
ima drugagiji pristup uéenju. Mogli bismo re¢i da ne postoji najbolja niti univerzalna metoda. Cak
i iskusni eksperti ne mogu predvidjeti hoce 1i algoritam biti djelotvoran pa preostaje metoda
pokusaja 1 pogreske. Odabir algoritma ovisi o broju i vrsti podataka, Sto se zeli posti¢i te gdje 1

kako ¢e se primijeniti rezultati [1].

2.1 Nadzirano ucenje

Znacajan broj tehnika nadziranog ucenja razvijen je u industriji strojnog ucenja u posljednjih deset
godina. Velik dio istrazivanja strojnog ucenja usredotocen je na nadzirano ucenje. Brojni pristupi
nadziranog ucenja nasli su primjenu u obradi i analizi razli¢itih vrsta podataka [5]. Definirano je
koristenjem oznacenih skupova podataka za treniranje algoritama koji sluze za klasifikaciju
podataka. Kako se ulazni podaci unose u model, on prilagodava svoje tezine sve dok se model ne
prilagodi na odgovarajuci nacin, §to se dogada kao dio procesa unakrsne provjere (eng. Cross-
validation). Nadzirano uenje pomaze organizacijama u rjeSavanju niza problema iz stvarnog
svijeta velikih razmjera, kao $to je primjerice klasificiranje pristigle korisnikove nezeljene poste

(eng. spam) te njeno svrstavanje u zasebnu mapu [5].

2.1.1 Kako funkcionira nadzirano ucenje?

Modeli nadziranog ucenja treniraju se koristenjem oznacenih podataka, koji se nazivaju skup
podataka za trening, sluze za predvidanje rezultata. Ovaj skup podataka za trening uklju¢uje ulazne
(eng. input) i ispravne izlazne (eng. output) podatke, koji omogucuju modelu da s vremenom uci.
Algoritam mjeri svoju to¢nost kroz funkciju gubitka, prilagodavajuci se dok se pogreska dovoljno
ne smanji. Ako uzmemo u obzir da imamo skup podataka koji sadrze podatke o mackama i psima.
Svaki model psa 1 macke prvo se mora istrenirati prema kriterijima sli¢nosti, uzorka, oblika 1
kontrasta. Glavna funkcija modela je prepoznavanje novih ulaznih podataka kada se procjenjuju
koristenjem novog ulaznog skupa podataka koji nije koriSten za treniranje modela. Racunalo je
osposobljeno za prepoznavanje svih vrsta uzoraka, oblika i kontrasta. Dodatno, kategorizira
novootkrivene podatke na temelju sli¢nosti, uzoraka, oblika 1 kontrasta te predvida toc¢an rezultat

[5]. Prethodno opisan proces nadziranog ucenja prikazan je na slici 2.1,
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Slika 2.1. Proces nadziranog ucenja [5]

2.1.2 Prednosti nadziranog ucenja

Nadzirano ucenje rjeSava razliCite raCunalne probleme koji se javljaju u stvarnom svijetu,
ukljucujuéi otkrivanje nezeljene poste, identifikaciju objekata, slika i mnoge druge. Koristi proslo
iskustvo za optimizaciju performansa i predvidanje rezultata na temelju proslih iskustava [5].
Rezultati dobiveni metodom nadziranog ucenja to¢niji su i pouzdaniji u usporedbi s rezultatima
dobivenim tehnikama nenadziranog strojnog ucenja. To je uglavnom zato §to su ulazni podaci u
nadziranom algoritmu dobro poznati 1 oznaceni $to je ujedno 1 kljucna razlika izmedu nadziranog
i nenadziranog ucenja [6]. Kod nadziranog ucenja podaci za treniranje mogu se ponovno

upotrijebiti ako nema promjena znacajki (eng. feature) [5].

2.1.3 Mane nadziranog ucenja

Iako nadzirano u¢enje moze ponuditi dubinski uvid u podatke i poboljSane automatizacije, postoje
neka ogranicenja i izazovi pri izgradnji odrzivih modela nadziranog ucenja. Nadzirano ucenje
ograni¢eno je u raznim sluc¢ajevima tako da ne moze rijesiti neke od slozenijih zadataka u strojnom
ucenju. Ne moze klasificirati ili grupirati podatke otkrivajuci njihove znacajke samostalno, za
razliku od nenadziranog ucenja. U slucaju klasifikacije, ako se na ulazu nalaze podaci za trening
modela koji nisu ni iz jedne klase, tada izlaz moze biti pogresna oznaka klase. Primjerice, recimo
da smo istrenirali klasifikator slika s podacima o mackama i psima. Zatim, ako damo sliku zirafe,

izlaz moze biti macka ili pas, S$to nije to¢no. Obicno je za trening potrebno puno vremena za



racunanje kao 1 za klasifikaciju, osobito ako je skup podataka vrlo velik, §to ¢e ujedno i testirati

ucinkovitost stroja na kojem se vr$i nadzirano ucenje [7].

Kao $to mozemo vidjeti, postoje mnoge prednosti, ali i nedostatci nadziranog ucenja opcenito, ali
veéinu vremena prednosti i mane nadziranog ucenja ovise o tome koji se algoritam nadziranog

ucenja koristi.

2.1.4 Tehnike nadziranog ucenja
Algoritmi nadziranog u¢enja mogu se grupirati u dvije tehnike koje se nazivaju klasifikacija (eng.

classification) i regresija (eng. regression) ¢iji se opis nalazi u nastavku.

Klasifikacija je proces kategorizacije zadanog skupa podataka u diskretne klase. Moze se provoditi
na strukturiranim i nestrukturiranim podacima. Klasifikacija mozZe biti binarna ili problem vise
klasa. Proces pocinje predvidanjem klase danih podatkovnih tocaka. Klase se Cesto nazivaju
oznaka, cilj ili kategorije. Klasifikacijsko prediktivno modeliranje je zadatak aproksimacije
funkcije preslikavanja od ulaznih varijabli do diskretnih izlaznih varijabli. Glavni cilj je

identificirati u koju ¢e kategoriju/klasu novi podaci spadati [8].

Regresija je metoda za razumijevanje odnosa izmedu nezavisnih varijabli ili znacajki i zavisnih
varijabli ili ishoda, gdje je zavisna varijabla kontinuirana vrijednost, odnosno realni broj. Nakon
§to se procijeni odnos izmedu nezavisnih i zavisnih varijabli tada se mogu predvidjeti ishodi.
Regresija strojnog ucenja opcenito ukljucuje iscrtavanje linije najboljeg uklapanja kroz
podatkovne tocke. Udaljenost izmedu svake tocke i linije minimalizirana je kako bi se postigla
najbolja linija, u kontekstu linearne regresije. Klasifikacija je kategorizacija objekata na temelju
naucenih znacajki, dok je regresija predvidanje kontinuiranih ishoda [9]. Na slici 2.2 prikazana je
razlika klasifikacije i regresije.

Klasifikacija Regresija
\\ .
. + 4+ o ®
H A Y
\\ ++ =
hES @ .'
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Slika 2.2. Razlika izmedu klasifikacije i regresije [10]



2.1.5 Primjeri koriStenja nadziranog ucenja

Algoritmi nadziranog u¢enja imaju Siroku upotrebu. Neke od mogucéih upotreba su:

e Prepoznavanje slika i objekata: Algoritmi nadziranog uenja mogu se koristiti za lociranje,
izolaciju i kategorizaciju objekata iz slika ili videozapisa, $to ih ¢ini korisnima prilikom
primjene na razli¢itim tehnikama ra¢unalnog vida i analize slika [4].

e Analitika predvidanja: Siroko rasprostranjena upotreba modela nadziranog uéenja je u
stvaranju analitickih sustava predvidanja za pruzanje dubokog uvida u razne poslovne
podatke. To omoguéuje poduze¢ima predvidanje odredenih rezultata na temelju dane
izlazne varijable, pomazuci opravdavanje donesenih odluka za dobrobit organizacije [4].

e Analiza raspoloZenja korisnika: koriStenjem algoritama nadziranog strojnog ucenja,
organizacije mogu izvuéi i klasificirati vazne dijelove informacija iz velikih koli¢ina
podataka (ukljucuju¢i kontekst, emocije i namjere) uz vrlo male potrebe ljudske
intervencije. To moze biti veoma korisno pri stjecanju boljeg razumijevanja interakcija s
klijentima i moze se koristiti za poboljSanje angazmana robne marke [4].

e Otkrivanje nezeljene poste: Otkrivanje nezeljene poste jo$ je jedan primjer modela
nadziranog ucenja. KoriStenjem nadziranih algoritama klasifikacije, organizacije mogu
uvjezbati baze podataka da prepoznaju uzorke ili anomalije u novim podacima za
ucinkovito organiziranje neZeljene poSte 1 korespondencije koja nije povezana s

nezeljenom postom [4].

2.2 Polu-nadzirano ucenje

Polu-nadzirano ucenje je paradigma uéenja koja se bavi prou¢avanjem nacina na koji racunala i
prirodni sustavi kao §to su ljudi, u€e u prisutnosti oznacenih i neoznacenih podataka. Ucenje se
tradicionalno proucava u nenadziranoj paradigmi gdje su svi podaci neoznaceni, ili u nadziranoj
paradigmi gdje su svi podaci oznaceni [11]. Kako to ponekad biva, kada jedan pristup ne uspije
rijesiti problem, pokusamo s drugim. Kada ni taj pristup ne funkcionira, mozda bi bilo dobro
pokusati kombinirati najbolje dijelove oba pristupa. Barem je to Cesto slucaj s tehnoloskim
zadacima, a strojno ucenje nije iznimka. Stoga, kombiniranjem nenadziranog i nadziranog ucenja
dobivamo polu-nadzirano ucenje. Kako bi lakSe razumjeli koncept polu-nadziranog ucenja
prikazan je na slici 2.3 [12]. Cilj polu-nadziranog ucenja je razumjeti kako se kombiniranje
oznacenih 1 neoznacenih podataka moZze promijeniti ponasanje ucenja 1 dizajn algoritama koji
iskoristavaju prednosti takve kombinacije. Polu-nadzirano ucenje je podrucje od velikog interesa
za rudarenje podataka jer moze koristiti lako dostupne neoznacene podatke za poboljSanje
zadataka nadziranog uéenja kada su oznacéeni podaci rijetki ili skupi [11].
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Podaci za treniranje

Nadzirano ucenje Svi podaci su oznaceni

Mali dio podataka je
Polu-nadzirano oznacen
ucenje
Mnogo podataka je
neoznaceno

NEIELFIEL WM Syi podaci su neoznaceni

Slika 2.3. Nadzirano naspram nenadziranog i polunadziranog strojnog ucenja [12]

Postoje dvije razli¢ite postavke polu-nadziranog ucenja, a to su induktivno i transduktivno polu-
nadzirano uéenje. Podsjetimo se da je u nadziranoj klasifikaciji skup podataka za trening potpuno
oznacen, Stoga nas uvijek zanima izvedba na testnim podacima. U polu-nadziranoj klasifikaciji
skup podataka za trening sadrzi neke neoznaéene podatke pa postoje dva razlicita cilja. Prvi cilj je
predvidjeti oznake na buduc¢im testnim podacima i njega nazivamo induktivnim polu-nadziranim
uéenjem. Drugi cilj je predvidjeti oznake na neoznaCenim podacima u skupu podataka

namijenjenom za trening i njega nazivamo transduktivnim polu-nadziranim u¢enjem [11].

Glavna razlika izmedu transduktivnog i1 induktivhog ucenja je u tome S$to se tijekom
transduktivnog ucenja ve¢ naislo na skupove podataka za treniranje i testiranje prilikom treniranja
modela. Medutim, induktivno ucenje susrece se samo s podacima za trening kada se model trenira
i primjenjuje istrenirani model na skup podataka koji nikada prije nije vidio. Transdukcija ne gradi
model predvidanja, stoga ako se skupu podataka za testiranje doda nova podatkovna tocka, morat
¢e se ponovno pokrenuti algoritam od pocetka, uvjezbati model i zatim ga upotrijebiti za
predvidanje oznaka. S druge strane, induktivno ucenje gradi model predvidanja Sto znaci da kada
naide na nove podatkovne tocke, nema potrebe za ponovnim pokretanjem algoritma od pocetka.
Jednostavnije receno, induktivno ucenje pokusava izgraditi genericki model u kojem bi bilo koja
nova podatkovna tocka bila predvidena, na temelju promatranog skupa podataka za trening.
Naprotiv, transduktivno ucenje gradi model koji odgovara podacima za treniranje i testiranje koje
je ve¢ promatralo [13] [14] [15].



Transduktivno ucenje moze postati skupo u sluc¢aju kada se nove podatkovne to¢ke uvode putem
ulaznog toka. Svaki put kada stigne nova podatkovna toc¢ka, morat ¢e se sve ponovno pokrenuti
Sto u konacnici znaci i1 ve€u potro$nju resursa na racunalu. S druge strane, induktivno ucenje u
pocetku gradi model predvidanja 1 nove podatkovne tocke mogu se oznaciti u vrlo kratkom
vremenu s manjim proracunima. Primjeri transduktivnih pristupa uc¢enju ukljucuju transduktivnu
metodu potpornih vektora (eng. transductive support vector machines, TSVM) i algoritme
propagiranja oznaka temeljene na grafovima (eng. graph-based label propagation algorithms,

LPA) [13]. U nastavku slijedi primjer koriStenja transduktivnog ucenja.

Uzmimo u obzir da imamo skup toc¢aka kao §to je prikazano na slici 2.4 pod slovom a). Postoje
Cetiri oznacene tocke A, B, C i D. Nas cilj je oznaciti/obojiti preostale neoznacene/nebojane tocke
oznacene brojevima od 1 do 14. Ako koristimo induktivno ucenje za ovaj zadatak, morat ¢emo

koristiti ove 4 oznacene tocke i izgraditi model nadziranog ucenja [13].

Ako pogledamo sliku 2.4 pod slovom b), na prvi pogled mozemo vidjeti da postoje dvije odvojene
grupe (eng. cluster). Medutim, u induktivnom uéenju, buduéi da imamo vrlo mali broj uzoraka za
treniranje, bit ¢e prili¢no tesko izgraditi model predvidanja koji obuhvaca potpunu strukturu
podataka. Na primjer, ako se koristi metoda najblizeg susjeda (eng. nearest neighbor method),
tocke bliZze granici kao §to su 12 1 14 mogu biti obojene crvenom umjesto zelenom jer su blize

crvenim tockama A i B, a ne zelenim to¢kama C i D [13].



Slika 2.4. Primjer transduktivnog ucenja [13]

Ako imamo neke dodatne informacije o podatkovnim to¢kama kao §to su informacije o
povezanosti izmedu tocaka na temelju znacajki poput sli¢nosti kao §to je prikazano na slici 2.4
pod slovom c), moZzemo Koristiti te dodatne informacije dok treniramo model i oznacavamo

neoznacene tocke.

Na primjer, mozemo Koristiti transduktivni pristup ucenju kao §to je polu-nadzirani algoritam
propagiranja oznaka (eng. lable propagation algorithm, LPA) temeljen na grafu za oznacavanje
neoznacenih tocaka kao Sto je prikazano na slici 2.4 pod slovom d), koriste¢i strukturne
informacije svih oznacenih i neoznacenih tocaka. Tocke duz granice kao $to su 12 1 14 povezane

su s viSe zelenih toCaka, nego crvenih toCaka i stoga se oznacCavaju kao zelene, a ne kao crvene

[13].

Uzme li se u obzir da smo bili u moguénosti primijeniti transduktivni pristup ucenju kao $to je
algoritam propagiranja oznaka jer smo na pocetku naisli na sve podatkovne tocke treniranja i
testiranja, a podaci testiranja sadrze neke dodatne informacije koje bi mogle biti korisne. Ako u

pocetku nema podatkovnih toCaka za testiranje, morat ¢emo slijediti induktivni pristup ucenju [13].
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Cilj polu-nadziranog ucenja je koriStenje neoznacenih instanci i kombiniranje informacija u
neoznacenim podacima s eksplicitnim klasifikacijskim informacijama oznacenih podataka radi
poboljsanja uéinkovitosti klasifikacije. Glavno pitanje polu-nadziranog ucenja je kako iskoristiti
informacije iz neoznacenih podataka. Predstavljen je niz razli¢itih metoda za polu-nadzirano
ucenje od kojih ¢e neke biti opisane u nastavku. Neke poznate metode su; probabilisticki
generativni modeli, samo-ucéenje (eng. self-training), uzajamno-ucenje (eng. co-training), graficko
utemeljeni modeli, metoda polu-nadziranih potpornih vektora (eng. semi-supervised suport vector
machine, S3VM) i druge [11].

2.2.1 Metoda samo-ucenja

Jedna od vjerojatno najranijih ideja i najjednostavnijih primjera polu-nadziranog ucenja je metoda
samo-treninga koja se jo§ naziva metodom samo-ucenja. Samo-ucenje je postupak u kojem
mozemo uzeti bilo koju nadziranu metodu za regresiju ili klasifikaciju i modificirati je da radi na
polu-nadzirani nacin, koriste¢i prednosti oznacenih i neoznacenih podataka [12]. Algoritam samo-
ucenja iterativna je metoda za polu-nadzirano ucenje, a njegove prednosti su jednostavnost i
¢injenica da funkcionira kao metoda omotaca (eng. wrapper method). Zbog toga je izbor osnovnog
klasifikatora (eng. base learner) potpuno otvoren [16]. Standardni tijek rada je prikazan je naslici
2.5.

POLU-NADZIRANA METODA SAMO-UCENJA

Mali dio podataka s
I oznakama koje su
izradili ljudi

Prvi klasifikator
(osnovni model)

Prvi klasifikator

9 Puno neoznacenih istreniran na Pseudo-oznake

podataka oznacenim podacima

Novi sku Poboljsani klasifikator inlil
3. podatakg istreniran na novom Predvidanja
Najpouzdanije pseudo- skupu podataka

oznake

Slika 2.5. Princip rada polu-nadzirane metode samo-ucenja [12]
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Princip rada metode samo-ucenja opisan je u nastavku:

e Koristit ¢emo se istim primjerom kao prilikom objaSnjavanja nadziranog ucenja.
Odaberemo malu koli¢inu oznacenih podataka, npr. slike koje prikazuju pse i macke S
pripadaju¢im oznakama, i koristimo taj skup podataka za treniranje osnovnog modela uz
pomo¢ uobicajenih nadziranih metoda [12].

e Zatim primijenimo proces poznat kao pseudo-oznacavanje (eng. pseudo-labeling), kada
uzmemo djelomicno uvjezban model i koristimo ga za izradu predvidanja za ostatak baze
podataka koja jos nije oznacena. Oznake koje se nakon toga generiraju nazivaju se pseudo-
oznake jer se proizvode na temelju izvorno oznacenih podataka koji imaju ogranicenja.
Recimo, moze postojati nejednaka zastupljenost klasa u skupu Sto rezultira pristranoS$éu
(viSe pasa nego macaka) [12].

e Nakon pseudo-oznafavanja uzimamo najpouzdanija predvidanja napravljena pomocu
naseg modela (na primjer, zelimo pouzdanost od preko 80 posto da odredena slika
prikazuje macku, a ne psa). Ako bilo koja od pseudo-oznaka premasi ovu razinu
pouzdanosti, dodajemo ih u oznaceni skup podataka i stvaramo novi, kombinirani unos za
treniranje poboljsanog modela [12].

e Proces moZe pro¢i kroz nekoliko iteracija (10 je Cesto standard) sa sve vise 1 viSe pseudo-
oznaka koje se dodaju svaki put. Pod uvjetom da su podaci prikladni za proces, izvedba

modela ¢e se povecavati u svakoj iteraciji [12].

Iako postoje mnogi uspjesni primjeri koriStenja metode samo-ucenja, treba naglasiti da izvedba
moze dosta varirati od jednog skupa podataka do drugog. Postoji mnogo slucajeva kada koristenje
metode samo-u¢enja moze davati loSije rezultate tj. smanjiti izvedbu u usporedbi s koriStenjem

nadziranog ucenja s ¢ime smo se susreli prilikom rada na projektu.

Izvedba algoritma za samo-ucenje snazno ovisi o odabranim novooznacenim podacima pri svakoj
iteraciji prilikom postupka treniranja. Ova strategija odabira podataka temelji se na povjerenju u
predvidanja i stoga je za samo-ucenje 0d velikog znacaja da se pouzdanost predvidanja ispravno
mjeri. Postoji razlika izmedu algoritama ucenja koji daju distribuciju vjerojatnosti, npr. Bayesove
metode (eng. Bayesian methods), neuronske mreze (eng. neural networks), logisticka regresija,
klasifikatori temeljeni na marginama i algoritama koji se obi¢no smatraju samo izlaznim modelom
klasifikacije, poput stabala odlu¢ivanja (eng. decision trees). Veéina trenutnih pristupa samo-

ucenja koristi prvu vrstu algoritama ucenja kao osnovni klasifikator [16].
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Jedan od mogucih nedostataka je da ako dode do greSke moze se desiti da greska u klasifikaciji
moze ojacati samu sebe. Neki algoritmi pokusavaju to izbjeci tako §to "oducavaju" neoznacene
tocke ako pouzdanost predvidanja padne ispod praga. Samo-ucenje je primijenjeno na nekoliko
zadataka obrade prirodnog jezika. Yarowsky (1995) koristi metodu samo-uc¢enja za razja$njavanje
smisla rije¢i, npr. odlucivanje znaci li rije¢ "jezik" sustav znakova za sporazumijevanje ili
pokretljiv miSi¢ u usnoj Supljini. Riloff (2003) koristi ju za identifikaciju subjektivnih imenica.
Maeireizo (2004) Kkoristi samo-ucenje za Kklasificiranje dijaloga kao "emocionalne™ ili
"neemocionalne" postupkom koji uklju¢uje dva klasifikatora. Samo-ucenje je takoder
primijenjeno za ras¢lanjivanje i strojno prevodenje. Rosenberg (2005) primjenjuje samo-ucenje na
sustave za otkrivanje objekata iz slika i pokazuje da se polu-nadzirana tehnika povoljno usporeduje

S najsuvremenijim detektorom [17].

2.2.2 Metoda uzajamnog ucenja

Metoda uzajamnog ucenja (eng. co-training method) je metoda izvedena iz pristupa metode samo-
ucenja. Kao njezina poboljsana verzija metoda uzajamnog ucenja je jo$ jedna polu-nadzirana
tehnika koja se koristi kada je dostupan samo mali dio oznac¢enih podataka. Za razliku od tipi¢nog

procesa, uzajamno ucenje obucava dva pojedinacna klasifikatora na temelju dva prikaza podataka.

Prikazi (eng. views) su u osnovi razli¢iti skupovi znacajki koji pruzaju dodatne informacije o
svakoj instanci, §to znaci da su neovisni s obzirom na klasu. Takoder, svaki prikaz je dovoljan, Sto

znaci da se klasa uzorka podataka moze to¢no predvidjeti samo iz svakog skupa znacajki.

Metoda uzajamnog ucenja je pristup koji se moze uspjes$no Koristiti, na primjer za zadatke
klasifikacije web sadrzaja. Opis svake web stranice moze se podijeliti u dva prikaza: jedan s
rije¢ima koje se pojavljuju na toj stranici, a drugi sa sidrenim (eng. anchor) rije¢ima u poveznici

koja vodi do nje [12]. Na slici 2.6. prikazana je metoda uzajamnog ucenja.
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POLU-NADZIRANA METODA UZAJAMNOG UCENJA

Pocetni oznaceni podaci za trening

Prikaz 1: Oznaceni podaci Prikaz 2: Oznaceni podaci

Pseudo-oznake
predvidene
klasifikatorom 2

Pouzdano
predvidanje

Pouzdano predvidanje

Klasifikator 1 jednog modela Klasifikator 2
azurira drugi

Pouzdano
predvidanje

Pseudo-oznake
predvidene
klasifikatorom 1

Prikaz 1: Neoznaceni podaci Prikaz 2: Neoznaéeni podaci

Neoznaceni skup podataka

Slika 2.6. Princip rada polu-nadzirane metode uzajamnog ucenja [12]

Princip rada metode uzajamnog ucenja opisan je u nastavku:

e Prvo treniramo zaseban Klasifikator (model) za svaki prikaz uz pomo¢ male koli¢ine
oznacenih podataka.

e Zatim se dodaje veci skup neoznacenih podataka za primanje pseudo-0znaka.

e Klasifikatori se medusobno obucavaju koriste¢i pseudo-oznake s najviSom razinom
pouzdanosti. Ako prvi klasifikator pouzdano predvida originalnu oznaku za uzorak
podataka, dok drugi ¢ini pogresku u predvidanju, tada podaci s pouzdanim pseudo-
oznakama koje je dodijelio prvi klasifikator azuriraju drugi klasifikator i obrnuto.

e Posljednji korak ukljucuje kombiniranje predvidanja iz dvaju aZuriranih klasifikatora kako

bi se dobio jedan rezultat klasifikacije.
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Kao i kod samo-ucenja, uzajamno ucenje prolazi kroz mnoge iteracije kako bi se izgradio dodatni

skup podataka s oznakom za trening iz ogromne koli¢ine neoznacenih podataka [12].

Uzajamno ucenje je koriSteno za klasificiranje web stranica koristeci tekst na stranici kao jedan
prikaz i sidreni tekst hiperveza na drugim stranicama koje upucuju na stranicu kao drugi prikaz.
Jednostavno receno, tekst u hipervezi na jednoj stranici moze dati informacije o stranici na koju
vodi. Jedna od prednosti uzajamnog ucenja je ta da moze raditi na neoznac¢enom tekstu koji jo$
nije klasificiran ili oznacen, Sto je tipi¢no za tekst koji se pojavljuje u e-posti 1 na web stranicama.
Americki informati¢ar Tom Mitchell tvrdi da obiljezja koja opisuju stranicu su rijeci na stranici i
poveznice koje upucuju na tu stranicu. Modeli uzajamnog ucenja koriste oba klasifikatora za
odredivanje vjerojatnosti da ¢e stranica sadrzavati podatke relevantne za kriterije pretrazivanja.
Tekst na web-mjestima moze procijeniti relevantnost klasifikatora veza, otuda i izraz "uzajamno-
ucenje". Testiranje temeljeno na novinskim grupama UseNet otkriveno je da je Mitchellov
algoritam za uzajamno ucenje postigao samo 3,7% pogreske koriste¢i 6 oznacenih dokumenata i
1000 neoznacenih — puno bolje od 8,9% pogreske dobivene koristenjem EM-baziranog pristupa
[18] [19].

Postoje mnoge varijacije i upotrebe uzajamnog ucenja, a neke od njih navedene su u nastavku.
Nigam i Ghani (2000.) provode opsezne empirijske eksperimente kako bi usporedili metodu
uzajamnog uc¢enje s modelima generativne mjeSavine i algoritma maksimizacija o¢ekivanja (eng.
Expectation-Maximization, EM). Njihov rezultat pokazuje da uzajamno uéenje  ima dobre
rezultate ako pretpostavka o uvjetnoj neovisnosti doista vrijedi. Osim toga, bolje je probabilisticki
oznaciti cijeli skup neoznacenih podataka umjesto nekoliko najpouzdanijih podatkovnih tocaka.
Oni ovu paradigmu nazivaju uzajamni-EM (eng. co-EM). Konaéno, ako ne postoji prirodna
podjela znacajki, autori stvaraju umjetnu podjelu tako $to nasumicno dijele skup znacajki na dva
podskupa. Oni pokazuju da uzajamno ucenje s umjetnom podjelom znacajki i dalje pomaze, iako
ne toliko kao prije. Collins i Singer (1999.), te Jones (2005.) koristili su uzajamno ucenje,
uzajamni-EM i druge srodne metode za izvlacenje informacija iz teksta. Balcan i Blum (2006)
pokazuju da uzajamno ucenje moze biti vrlo ucinkovito, da je u ekstremnom slucaju za ucenje
klasifikatoru potrebna samo jedna oznaéena tocka. Zhou (2007) predstavlja algoritam uzajamnog
ucenja koriste¢i kanoni¢ku korelacijsku analizu (eng. Canonical Correlation Analysis) koja

takoder treba samo jednu oznacenu tocku.

U uzajamnom ucenju neoznaceni podaci pomazu smanjenjem veli¢ine prostora verzije (eng.
version space). Drugim rije¢ima, dva klasifikatora (ili hipoteze) moraju se sloziti oko mnogo vecoj

koli¢ini neoznacenih podataka, kao i oko oznacenih podataka. Uzajamno ucenje daje snazne
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pretpostavke o razdvajanju znacajki. Netko bi se mogao zapitati mogu li se ti uvjeti ublaziti.
Goldman i Zhou (2000.) koriste dva klasifikatora razli¢ite vrste, ali oba preuzimaju cijeli skup
znacajki i u biti koriste podatkovne toc¢ke visoke pouzdanosti jednog klasifikatora, identificirane
skupom statisti¢kih testova, u neoznac¢enom skupu podataka kako bi poduc¢ili drugog klasifikatora
i obrnuto. Chawla i Karakoulas (2005) provode empirijska istrazivanja ove verzije uzajamnog
ucenja i usporeduju je s nekoliko drugih metoda, posebno za slucaj kada oznaceni i neoznaceni

podaci ne slijede istu distribuciju [17].

2.2.3 Metoda propagiranja oznaka

Popularan nacin koriStenja polu-nadziranog ucenja je predstavljanje oznacenih i neoznacenih
podataka u obliku grafa nakon ¢ega slijedi primjena algoritma za propagiranje oznaka (eng. label
propagation algorithm, LPA) [12]. Algoritam propagiranja oznaka iterativni je algoritam u kojemu
neoznacenim toCkama dodjeljujemo oznake propagiranjem oznaka kroz skup podataka. Ovaj
algoritam prvi su predlozili Xiaojin Zhu i Zoubin Ghahramani 2002. godine. LPA spada u
transduktivno ucenje, buduéi da zelimo predvidjeti oznake neoznacenih podatkovnih toc¢aka koje

su nam ve¢ dane [20].

Pretpostavimo da imamo mrezu ljudi kao $to je prikazano na slici 2.7 u nastavku s dvije klase s
oznakama "zainteresirani za nogomet" i "nezainteresirani za nogomet". Dakle, pitanje je mozemo

li predvidjeti hoce li preostali ljudi biti zainteresirani za nogomet ili ne?
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Slika 2.7. Mreza ljudi zaintresiranih i nezaintresiranih za nogomet
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Da bi metoda propagiranja oznaka funkcionirala u ovom slu¢aju, moramo napraviti pretpostavku;
rub koji spaja dva ¢vora nosi pojam sli¢nosti tj. ako su dvije osobe povezane, to znaci da je vrlo
vjerojatno da te dvije osobe dijele iste interese. Ovu pretpostavku mozemo napraviti jer su ljudi

skloni povezivanju s drugim ljudima koji imaju sli¢ne interese [20].

Na slici 2.8. prikazan je primjer grafa s podatkovnim tockama, od kojih je veéina neoznacena s
Cetiri noseée oznake (dvije crvene tocke i dvije zelene tocke koje predstavljaju razlicite klase) [12].
Zelimo predvidjeti oznaku &vora 4. MoZemo nasumiéno hodati po grafu, poéevsi od &vora 4 dok
ne sretnemo bilo koji oznaceni ¢vor. Kada dodemo do oznacenog ¢vora, zaustavljamo se. Stoga
su ti oznaceni ¢vorovi poznati kao apsorbirajuca stanja. Razmotrimo sve moguce Setnje od ¢vora
4. Od svih mogucéih Setnji, Setnje koje ¢e zavrsiti u zelenom ¢voru prikazane su na slici 2.8. pod
slovom b) dok su Setnje koje ¢e zavrSiti u crvenom ¢voru prikazane na slici 2.8. pod slovom ¢). Na
temelju svih moguéih nasumiénih Setnji po grafu pocevsi od ¢vora 4, mozemo vidjeti da veéina
hodanja zavrSava u crvenom ¢voru. Dakle, moZzemo obojiti ¢vor 4 u crveno. Ovo je osnovna

intuicija iza LPA [20].

Broj koraka do crvenih
je veci od broja

koraka do zelenih.
Pretpostavka: 4 je najvjerojatnije crvena 16 291314
3.59—-513—-15—-16

4.4 —-9—-15—-13—14

Setnje koje zavr3avaju u zelenim vorovima
1459515516

b)

Setnje koje zavriavaju u crvenim Evorovima
1.4—-7—38
24—>5T7—6—-5—1
3.4—-5—1
4LLL5556—-T—8
5.4—2—1

0

Slika 2.8. Primjer grafa za algoritam propagiranja oznaka [20]

LPA koristi oznake ve¢ oznacenih ¢vorova kao bazu i pokusava predvidjeti oznake neoznacenih

¢vorova. Medutim, ako je pocetno oznacavanje pogresno, to moze utjecati na proces propagiranja

oznaka odnosno moze do¢i do propagiranja pogresnih oznaka. Kako bi se prevladao ovaj problem,

uvedeno je Sirenje oznaka (eng. label spreading), gdje takoder u¢imo oznake oznacenih ¢vorova
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dok u¢imo oznake neoznacenih ¢vorova. Ova vrsta takoder primjenjuje neke ispravke oznaka [20].
LPA pruza jednostavan i distribuiran nacin za otkrivanje zajednica u velikim mrezama u linearnom
vremenu, $to ga €ini vrlo u¢inkovitim. Medutim, na njegovu izvedbu utjece sluc¢ajnost u algoritmu,
Sto dovodi do nestabilnosti i pojave zajednica ¢udovista. To je zbog redoslijeda kojim se ¢vorovi
azuriraju, budu¢i da probabilistiCki sustav azuriranja oznaka s naj¢eS¢om oznakom medu

susjedima rezultira nesigurnim oznacavanjem [21].

Prakti¢na upotreba metode propagiranja oznaka moze se vidjeti u sustavima personalizacije i
preporuka. Propagiranjem oznaka mozemo predvidjeti interese kupaca na temelju informacija o
drugim kupcima. Ovdje moZemo primijeniti varijaciju pretpostavke o kontinuitetu — na primjer,
ako su dvije osobe povezane na druStvenim medijima vrlo je vjerojatno da ¢e dijeliti slicne interese

[12].

2.2.4  Algoritam maksimizacije o¢ekivanja

Algoritam maksimizacije o¢ekivanja (EM) je klasi¢ni statisti¢ki algoritam za procjenu modela s
obzirom na neke varijable koje postoje u latentnom prostoru varijabli [22]. Osnovna ideja EM
algoritma jest da se generativni model proSiri skrivenim varijablama. Skrivene varijable su one
varijable ¢ije vrijednosti ne opazamo u podatcima, ali ih uvodimo u model jer to moze znac¢ajno
pojednostaviti modeliranje, npr. kada skrivene varijable modeliraju neke zajednicke uzroke vise
opazenih varijabli. Ako skrivene varijable modeliraju neki apstraktni koncept, tada umjesto naziva
skrivene varijable koristimo naziv latentne varijable [23]. Iako se u strojnom ucenju EM cesto
povezuje s relativno jednostavnim Gaussovim modelima mjeSavine (eng. Gaussian mixture
models, GMM), moze se primijeniti i na kompliciranije modele dubokog ucenja kao $to su
konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional neural network, CNN), ¢ime se omogucuje

obucavanje CNN-ova u prisutnosti latentnih varijabli [22].
U nastavku slijedi detaljnije objasnjenje polu-nadziranog EM algoritma:

1. Inicijalizacija - Sli¢no tradicionalnom EM algoritmu, polu-nadzirani EM po¢inje po¢etnom
procjenom parametara modela.

2. Korak ocekivanja (E-korak) - U ovom koraku algoritam izraCunava posteriorne
vjerojatnosti (koje se nazivaju i odgovornosti) za svaku podatkovnu tocku, pokazujuci
vjerojatnost da svaka tocka pripada svakoj klasi ili grupi. Za oznacene podatkovne tocke,
algoritam koristi njihove prave oznake za izravno izraCunavanje posteriornih vjerojatnosti.
Za neoznacene podatkovne tocke, algoritam procjenjuje vjerojatnosti njihovih oznaka na

temelju trenutnih parametara modela [24].
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3. Korak maksimiziranja (M-korak) - U ovom koraku algoritam azurira parametre modela
kako bi maksimizirao o¢ekivanu log-vjerojatnost cijelog skupa podataka. Uzima u obzir i
oznacene 1 neoznacene podatkovne tocke, kao 1 njihove procijenjene posteriorne
vjerojatnosti [24].

4. Ponavljanje - Koraci 2 i 3 ponavljaju se iterativno sve dok parametri modela ne

konvergiraju u stabilno rjesenje [24].

Klju¢na prednost polu-nadziranog EM algoritma je da koristi informacije iz neoznacenih podataka
kako bi mogao doraditi model, ¢ak i kada imamo ograni¢ene oznacene podatke. To moze dovesti
do preciznijih modela, posebno u slucajevima kada je prikupljanje oznacenih podataka dugotrajno

ili skupo [24].

Polu-nadzirani EM naSiroko se koristi u raznim aplikacijama strojnog ucenja, ukljucujuéi
klasifikaciju teksta, segmentaciju slika i otkrivanje zajednice u grafikonima, gdje je dobivanje

oznac¢enih podataka za svaku podatkovnu to¢ku Cesto neprakti¢no ili skupo [24].

Ukratko, polunadzirani EM algoritam vrijedan je alat za poboljSanje izvedbe modela strojnog
ucenja, kada imamo pristup oznacenim i neoznaCenim podacima, iterativnim aZuriranjem
parametara modela na temelju kombinacije oznacenih i procijenjenih oznaka za neoznacene

podatke tocke.

2.2.5 Polu-nadzirana metoda potpornih vektora

Metoda potpornih vektora (eng. support vector machine, SVM) je metoda strojnog ucenja
temeljena na teoriji statistickog ucenja. SVM ima puno prednosti, kao $to su ¢vrsta teorijska
osnova, rijetkost rjeSenja, globalna optimizacija, nelinearnost i generalizacija. Standardni oblik
SVM-a odnosi se samo na nadzirano uéenje, ¢iji podaci za trening moraju biti oznaceni. Medutim,
u mnogim prakticnim problemima neoznaceni podaci uvijek prevladavaju. Kada su oznaceni
podaci rijetki, a neoznacenih podataka ima dovoljno, metoda polu-nadziranog ucenja moze
pomoc¢i u poboljsanju izvedbe klasifikacije SVM-a u ovoj situaciji. Stoga ¢e se uvodenjem ideje
polu-nadziranog uc¢enja u SVM i njihovim kombiniranjem prevladati nedostaci SVM-a i dobiti
bolji rezultati Klasifikacije. Razvoj polu-nadzirane metode potpornih vektora uglavnom je
usmjerena na to da SVM koristi male koli¢ine oznacenih podataka i velike koli¢ine neoznacenih
podataka za treniranje i klasifikaciju. U konacnici poboljsava se to¢nost klasifikacije SVM-a i

povecava se njegova izvedba generalizacije [25].

Bennett i Demiriz predlozili su polu-nadziranu metodu potpornih vektora koja je temeljena na

pretpostavci grupa. Sli¢no ideji SVM-a, S3VM zahtijeva maksimalnu marginu za odvajanje
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oznacenih i neoznacenih podataka. Nova optimalna granica klasifikacije mora zadovoljiti da
klasifikacija na izvornim neoznacenim podacima ima najmanju pogresku generalizacije [25]. U
usporedbi sa standardnim SVM-om, ¢iji je cilj pronaci razdvajajucu hiperravninu s maksimalnom
marginom, S3VM ima cilj pronaci razdvajajucu hiperravninu koja ne samo da razdvaja oznacene
uzorke, ve¢ takoder lezi u podrucju niske gustoce svih uzoraka. Kao Sto je prikazano na slici 2.9,
ovdje je pretpostavka razdvajanje niske gustoce (eng. low-density separation), §to je proSirenje
pretpostavke grupiranja pod linearnim razdvajaju¢im hiperravninama. "+" i "—" predstavljaju
oznacene pozitivne i oznaCene negativne uzorke dok sive tocke predstavljaju neoznacene uzorke

[26].

Razdvajajuca hiperravnina S3VM-a

Razdvajajuca hiperravnina SVM-a

Slika 2.9. S3VM i razdvajanje niske gustoce [26].

Od njegove prve implementacije primijenjen je Sirok spektar tehnika za rjeSavanje problema
nekonveksne optimizacije povezanog sa S3VM-om. Kako bi rijesili ovaj problem, znanstvenici
koriste kvazi-Newtonov pristup u S3VM. Godine 2011. Reddy i suradnici primijenili su
modificiranu kvazi-Newton metodu za S3VM. Godine 2012. Gieseke i suradnici predlozili su
rijetku kvazi-Newton optimizaciju za S3VM. Obojica timova ucinila su ucinkovita pobolj$anja
[25].

S povecanjem neoznacenih podataka S3VM predstavlja rastuci trend u prakti¢noj primjeni. Prva
primjena polu-nadzirane metode potpornih vektora bila je klasifikacija teksta u kojoj je ostvarila
dobre rezultate. Osim klasifikacije teksta S3VM metoda primjenjuje se u drugim podrué¢jima kao
Sto je klasifikacija slika, prepoznavanje lica, prepoznavanje slika Sarenice, klasifikacija raka,
procjena ucinka tjelesnog odgoja i brza identifikacija izmedu jestivog ulja i prljavog kuhanog ulja.

Sto se ti¢e primjene u aplikacijama, S3VM metoda moze se $iroko koristiti u nekim problemima
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klasifikacije. Trenutaéno mozemo vidjeti da postoji mnogo aplikacija u kojima je primijenjena
S3VM metoda, a potencijalne primjene su klasifikacija slika i klasifikacija teksta u kojima je

metoda pokazala dobre rezultate [25].

Jedna od poznatijih S3VM metoda je transduktivna metoda potpornih vektora, predlozena od
strane Vladimir N. Vapnik 1998. godine. TSVM je dizajnirana za probleme binarne klasifikacije.
TSVM razmatra sve moguée dodjele oznaka neoznacenih uzoraka, odnosno privremeno tretira
svaki neoznaéeni uzorak kao negativan ili pozitivan uzorak tijekom optimizacije. Ispitivanjem
neoznacenih uzoraka sa svim mogué¢im dodjelama oznaka, TSVM ima cilj pronaci razdvajajucu
hiperravninu koja maksimizira marginu za oznacene i neoznacene uzorke s dodjelom oznaka.
Nakon §to se odredi razdjelna hiperravnina, konacna dodjela oznake za neoznaceni uzorak je

njegovo predvidanje [25] [26].

2.2.6  Primjeri kori$tenja polu-nadziranog ucenja

Uz koli¢inu podataka koja neprestano raste, ne postoji na¢in da se pravodobno oznaci. Ako
uzmemo za primjer jednu od trenutno najpopularnijih drustvenih mreza TikTok, zamislimo
aktivnog korisnika TikTok-a koji u prosjeku objavljuje do 15 videa dnevno. TikTok ima 1
milijardu aktivnih korisnika. U takvom scenariju, polu-nadzirano u¢enje moze se pohvaliti Sirokim
spektrom slucajeva upotrebe od prepoznavanja govora i slika do web sadrzaja i klasifikacije

tekstualnih dokumenata [12].

Sto se ti¢e prepoznavanja govora, oznacavanje zvuka vrlo je zahtjevan zadatak koji zahtijeva puno
vremena i resursa, tako da se polu-nadzirano ucenje moze Koristiti za savladavanje izazova i
pruzanje boljih performansi. Facebook (sada Meta) uspjesno je primijenio polu-nadzirano ucenje,
to¢nije metodu samo-ucenja na svoje modele prepoznavanja govora i pobolj$ao ih. Zapoceli su s
osnovnim modelom koji je treniran sa 100 sati audiopodataka s ljudskim biljeskama. Zatim je
dodano 500 sati neoznacenih govornih podataka i koristena je metoda samo-ucenja za povecanje
performansi modela. Sto se tiée rezultata, stopa pogresaka na temelju rijeci (eng. word error rate,

WER) smanjila se za 33,9 posto, §to je znacajan napredak [12].

S milijardama web stranica koje predstavljaju sve vrste sadrzaja, klasifikacija bi zahtijevala puno
ljudskih resursa da organizira informacije na web stranicama dodjeljivanjem odgovarajuéih
oznaka. Kako bi se poboljsalo korisni¢ko iskustvo Kkoriste se razne varijacije polu-nadziranog
ucenja za oznacavanje web-sadrzaja 1 njegovu odgovaraju¢u klasifikaciju. Pomocu polu-
nadziranog ucenja Google traZilica pronalazi sadrzaj koji je najrelevantniji za odredeni korisnicki

upit [12].
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Izrada klasifikatora tekstualnog dokumenta je jos jedan primjer kada se polu-nadzirano ucenje
moze uspjesno koristiti. Ovdje je metoda ucinkovita jer je ljudskim anotatorima zaista tesko Citati

tekstove kako bi dodijelili osnovnu oznaku kao $to je vrsta ili zanr.

Na primjer, klasifikator se moze izgraditi na temelju neuronskih mreza dubokog ucenja poput
modela dugog kratkoro¢nog pamcéenja (eng. long short-term memory, LSTM) koji je sposoban
pronaci dugorocne ovisnosti u podacima i prekvalificirati prosle informacije tijekom vremena.
Obucavanje neuronske mreze zahtijeva mnogo oznacenih i neoznacenih podataka. Polu-nadzirani
okvir (eng. framework) za ucenje funkcionira savrSeno jer mozemo uvjezbati osnovni LSTM
model na nekoliko tekstualnih primjera s ru¢no oznacenim najrelevantnijim rijeima i zatim ga

primijeniti na ve¢i broj neoznacenih uzoraka [12].

2.2.7 Kada koristiti, a kada ne koristiti polunadzirano ucenje

S obiljem neoznacenih podataka i minimalnom koli¢inom oznacenih podataka kao Sto to inace
biva, polu-nadzirano u¢enje pokazuje obeéavajuée rezultate u zadacima klasifikacije, dok ostavlja
otvorena vrata za druge zadatke strojnog ucenja. U osnovi, pristup moze koristiti gotovo bilo koji
nadzirani algoritam uz neke potrebne izmjene. Povrh toga, polu-nadzirano uc¢enje se dobro uklapa
I u svrhe grupiranja i otkrivanja anomalija ako podaci odgovaraju profilu [12]. lako je relativno
novo podrugje, polu-nadzirano uéenje ve¢ se pokazalo u¢inkovitim u mnogim podru¢jima od kojih

su neka navedena u prethodnom potpoglavlju.

Polu-nadzirano ucenje nije primjenjivo na sve zadatke. Ako dio oznacenih podataka nije
reprezentativan za cijelu distribuciju, pristup moze biti neuspjeSsan. Recimo, trebamo Klasificirati
slike obojenih predmeta koji iz razli¢itih kutova imaju razli¢it izgled. Osim ako nemamo veliku
koli¢inu oznacenih podataka, rezultati ¢e biti loSe to¢ni. Ali ako imamo mnogo oznacenih
podataka, onda polu-nadzirano ucenje nije pravi izbor. Mnoge aplikacije iz stvarnog Zivota jos
uvijek zahtijevaju mnogo oznacenih podataka, tako da nadzirano ucenje nece nestati iz upotrebe u

bliskoj buduénosti [12].

2.3 Mijerenje utroska energije

Algoritmi strojnog ucenja odgovorni su za znac¢ajan broj izra¢una. Izracuni rastu s napretkom u
raznim podruc¢jima strojnog ucenja. Na primjer, u podrucjima kao Sto je duboko ucenje, algoritmi
moraju raditi tjednima, troseci velike koli¢ine energije. Iako postoji trend optimizacije algoritama
strojnog ucenja za performanse i potroSnju energije, joS uvijek postoji malo znanja o tome kako
procijeniti potro$nju energije algoritma. Trenutatno ne postoji jednostavan, viseplatformski

pristup procjeni potros$nje energije za razli¢ite vrste algoritama. Zbog toga su poznati istrazivaci u
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podrucju racunalne arhitekture objavili opsezan rad o pristupima za procjenu potros$nje energije
[27].

Algoritmi strojnog ucenja znacajno su povecali svoje performanse predvidanja tijekom proteklih
godina. To je vidljivo u zadacima kao Sto je prepoznavanje objekata, gdje algoritmi dubokog
ucenja nadmasuju ljudske klasifikatore. Medutim, to dolazi uz visoke troSkove racunanja i
energije. Za izradu tako preciznih modela, koli¢ina izracuna (broj operacija u sekundi)

eksponencijalno je porasla te ima izravan utjecaj na potro$nju energije [27].

Postoje izazovi prilikom mjerenja potroSnje energije raCunalnog programa, buduci da su ukljucene
mnoge varijable kao npr. DRAM pristupi, pogoci predmemorije (eng. cache), promasaji
predmemorije itd. Postoji nekoliko metoda za mjerenje potroSnje energije racunala. Tradicionalne
empirijske metode za mjerenje potros$nje energije ukljucuju koristenje mjeraca snage na razlicitim
mjestima, od zidne uti¢nice do izravnih mjerenja na mati¢noj plo¢i ra¢unala. Ovaj pristup daje
stvarnu potro$nju energije u odredenom trenutku, ali ne daje informacije o tome gdje se energija
trosi. Rafiniraniji pristupi mjerenju potrosnje energije ukljucuju koriStenje simulatora ili koristenje
brojaca za praéenje performansi. Rac¢unalo trosi energiju ili snagu koriste¢i svoje hardverske
komponente. To¢na koli¢ina potroSene energije ovisi o tome kako se komponente koriste i koliko

energije svaka komponenta trosi [27].

Budu¢i da je ovo kompliciran 1 izazovan pristup, predlazu se modeli snage za procjenu ukupne
potrosnje energije. Prednost koriStenja simulatora je u tome S§to istrazivacu pruzaju detaljan
pregled nacina na koji odredeni program pristupa svakoj hardverskoj komponenti. Takoder
omogucuju instrumentaciju koja moZe pokazati potro$nju energije raznih funkcija programa.
Glavni nedostatak koriStenja simulatora su dodatni troSkovi koji onemogucuju izvodenje
energetskih mjerenja u stvarnom vremenu. Brojaci za pracenje performansi (eng. performance
monitoring counters, PMC) dostupni su u gotovo svim modernim procesorima. Oni pruzaju
moguénost brojanja mikro arhitektonskih dogadaja procesora tijekom rada. Buduci da su dostupni
za svaku jezgru 1 mogu ispisati mnogo razli¢itih statistika, kao Sto su upute po ciklusu (eng.
instructions per cycle, IPC) i pristupi predmemoriji, mnogi su ih istrazivaci koristili za izradu
energetskih modela. Osim toga, Intel je razvio energetski model nazvan RAPL koji procjenjuje
potro$nju energije na temelju PMC vrijednosti [27]. Koristili smo ovo sucelje za procjenu
potro$nje energije tijekom rada na ovom diplomskom radu. lako smo se i mi fokusirali na mjerenje
utroska energije, memorije i vremena u ovom diplomskom radu, nama nije bio cilj samo izmjeriti

navedene utroske, vec istraziti omjer izmedu dobivenih performansi i u¢inkovitosti s obzirom na
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potros$nju resursa prilikom koriStenja nadziranog i polu-nadziranog ucenja u ovisnosti o koli¢ini

podataka u fazi treniranja.
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3. VREDNOVANIJE MODELA

Za vrednovanje performansa modela nadziranog i polu-nadziranog uéenja u ovom diplomskom
radu Koristili smo unakrsnu provjeru, toc¢nost predvidanja, Fl-mjeru (eng. F1l-measure),
geometrijsku srednju vrijednost (eng. geometric mean, g-mean) i ROC-AUC. U ovom poglavlju
opisat ¢emo metrike koje su koriStene za vrednovanje modela nadziranog i polu-nadziranog

ucenja.

3.1 Unakrsna provjera

Unakrsna provjera je kljuéna tehnika koja se koristi u strojnom uc¢enju za procjenu izvedbe modela
1 njegovu sposobnost generalizacije na nove, nevidene podatke. Ukljucuje sustavno dijeljenje
dostupnih podataka u podskupove za treniranje i testiranje valjanosti modela viSe puta, pruzajuci
pouzdaniju, stabilniju i temeljitiju procjenu od koriStenja podjele na skupove za treniranje i
testiranje. Unakrsna provjera pomaze u rjeSavanju problema kao S§to su pretreniranje (eng.
overfitting) (kada model savrSeno radi na primjerima za testiranje, ali na novim primjerima grijesi)
i nedovoljno treniranje (eng. underfitting) (kada model ne radi to¢no ni na primjerima za
treniranje). Pomaze u usporedbi i odabiru odgovarajueg modela za odredeni problem
prediktivnog modeliranja [28]. Unakrsnu provjeru je lako razumjeti, lako implementirati i obi¢no
ima manju pristranost od drugih metoda koje se koriste za brojanje rezultata u¢inkovitosti modela.

Sve to ¢ini unakrsnu provjeru moénim alatom za odabir najboljeg modela za odredeni zadatak

[29].

Koncept unakrsne provjere je sljedeci. U unakrsnoj provjeri, dostupni podaci podijeljeni su u "k"
podskupova ili dijelova (eng. folds) priblizno jednake veli¢ine. Na koliko dijelova ¢e se podaci
podijeliti odreduje sam kreator modela strojnog ucenja te on najéesce iznosi 5 ili 10. Model se
trenira na "k-1" dijelova, a preostali dio sluzi kao skup podataka za testiranje. Ovaj se proces
ponavlja "k" puta, pri cemu svaki dio jednom djeluje kao skup za provjeru valjanosti koji je poznat
I kao skup validacije. Mjerni podaci o izvedbi dobiveni iz svake iteracije zatim se izraCunavaju u
prosjeku kako bi se dobila konacna procjena izvedbe modela. Prethodno opisana metoda je ujedno
i naj¢esc¢e koriStena metoda unakrsne provjere te se naziva k-struka unakrsna provjera. K-struku
unakrsnu provjeru koristili smo i prilikom razvoja nasih modela nadziranog i polu-nadziranog
ucenja, gdje smo ukupni skup podataka podijelili na 4 dijela (k=4). Na slici 3.1. prikazana je "k"-

struka unakrsna provjera gdje su podaci podijeljeni na 10 dijelova.
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Slika 3.1. Skica k-struke unakrsne provjere [29]

Postoji vise metoda unakrsne provjere, a neke koje se najéesée koriste su:

e k-struka unakrsna provjera
e unakrsna provjera "izdvoji jednog" (eng. leave-one-out cross-validation, LOOCV)
e ugnijezdena k-struka validacija (eng. nested k-folds validation)

e stratificirana k-struka validacija (eng. stratified k-folds validation)

Unakrsna provjera "izdvoji jednog" je poseban slucaj "k"-struke unakrsne provjere gdje je "k"
jednak broju podatkovnih to¢aka. U svakoj se iteraciji jedna podatkovna toc¢ka drzi kao validacijski
skup, a model se uvjezbava na preostalih "n-1" podatkovnih tocaka. Ovaj postupak se ponavlja "n"
puta gdje "n" predstavlja ukupan broj podatkovnih tocaka. Prednost "izdvoji jednog" unakrsne
provjere je da pruza robusniju evaluaciju dok je nedostatak da moze biti racunski skup za velike

skupove podataka.
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Ukupni skup podataka

A
Y

Iteracija 1/N:

Iteracija 2/N:

Iteracija 3/N:

Iteracija N/N:

Slika 3.2. Unakrsna provjera "izdvoji jednog" [29]

Za razliku od drugih tehnika unakrsne provjere ugnijezdena unakrsna provjera valjanosti koristi
se za procjenu izvedbe modela i istovremeno podesavanje hiperparametara. Sastoji se od vanjske
petlje za procjenu modela pomocu k-struke unakrsne validacije i unutarnje petlje za podesavanje
hiperparametara pomoc¢u druge k-struke unakrsne validacije te je zbog toga i dobila naziv
ugnijezdena. Time se sprjecava curenje informacija tijekom podesavanja hiperparametara i pruza

robusniju procjenu performansa modela.

Stratificirano uzorkovanje je tehnika uzorkovanja gdje se uzorci biraju u istom omjeru (dijeleci
populaciju u skupine koje se nazivaju "stratumi™ na temelju karakteristika) u kakvom se pojavljuju
u populaciji. Na primjer, ako populacija ima 20% muskih i 80% zenskih subjekata, tada dijelimo
populaciju u dvije ("muske" i "Zenske™) skupine i odabiremo 20% uzorka iz "muske" skupine i
80% uzorka iz "zenske" skupine [30]. Stratificirana k-struka validacija je varijanta tradicionalne
tehnike k-struka unakrsne provjere. Glavni cilj stratificirane unakrsne provjere je osigurati da je
distribucija klasa u svakom struku sli¢na ukupnoj distribuciji klasa u skupu podataka, Sto pomaze
u poboljSanju pouzdanosti procjene izvedbe za modele strojnog ucéenja. Jednoliku raspodjelu u
svakom struku moguce je vidjeti na slici 3.3. gdje je prikazana stratificirana k-struka validacija.
Posebno je korisna kada se radi o neuravnotezenim skupovima podataka gdje odredene klase imaju
znatno manje uzoraka te sprjecava situacije u kojima bi odredena klasa s malo uzoraka mogla biti

u potpunosti izostavljena, Sto dovodi do pristranih procjena izvedbe.



Stratificirana k-struka
validacija

Raspodjela klase

skup 1 skup 2 skup 3 skup 4 skup 5

Slika 3.3. Stratificirana k-struka validacija [28]

Unakrsna provjera valjanosti moc¢an je alat. Svaki podatkovni znanstvenik trebao bi biti upoznat s
njome. Unakrsna provjera valjanosti bitna je tehnika u tijeku rada strojnog ucenja, koja sluzi kao
informativan i pouzdan alat za procjenu, odabir i podeSavanje modela. RjeSavanjem uobicajenih
1zazova kao $to su neuravnotezeni podaci, pretreniranje, nedovoljno treniranje, unakrsna validacija
omogucuje podatkovnim znanstvenicima da izgrade robusnije 1 preciznije modele za Sirok raspon

aplikacija u stvarnom svijetu [29].

3.2 Metrike vrednovanja

Tocnost (eng. accuracy, Acc) Tocnost je vjerojatno najpoznatija metoda provjere valjanosti
modela strojnog ucenja koja se koristi za vrednovanje problema klasifikacije. Jedan od razloga
njezine Siroke popularnosti je njezina jednostavnost. Lako ju je razumjeti i implementirati. To¢nost
je dobra metrika za procjenu izvedbe modela u jednostavnijim slucajevima. Medutim, u
scenarijima stvarnog Zivota problemi modeliranja rijetko su jednostavni. Cesto se pojavljuju
izazovi kao $to su neuravnotezeni skupovi podataka ili problemi klasifikacije s vise klasa ili viSe
oznaka. Ponekad nam visoka to¢nost mozda i nije cilj. Kako rjeSavamo sloZenije probleme
strojnog ucenja, izraCunavanje i koriStenje toCnosti postaje manje o€ito 1 zahtijeva dodatna
razmatranja. Iz tog je razloga vazno razumjeti $to je to toCnost, kako Se izraCunava i koje su joj

slabosti u razli¢itim kontekstima strojnog ucenja [31].

Tocnost se koristi u problemima klasifikacije kako bi se odredio postotak to¢nih predvidanja
modela. Ocjena metrike tocnosti u strojnom ucenju je procjena koja mjeri broj to¢nih predvidanja

napravljenih od strane modela u odnosu na ukupni broj napravljenih predvidanja. Izracunava se
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formulom koja slijedi u nastavku tako da broj to¢nih predvidanja podijelimo s ukupnim brojem

predvidanja [31].

tocne predikcije (3.1)

Tocnost = ukupan broj predikcija
Ova formula pruza lako razumljivu definiciju toCnosti koja pretpostavlja problem binarne
klasifikacije. Jedan od bitnijih nedostataka to¢nosti je da nije dobra metrika za vrednovanje modela
kada imamo neuravnotezene podatke te zbog toga koristimo metrike za vrednovanje koje su
opisane u nastavku. Jedan od nacina rjeSavanja problema neravnoteze u klasama je rad na nasem
uzorku. S odredenim metodama uzorkovanja mozemo ponovno uzorkovati svoj skup podataka na
nacin da podaci viSe nisu neuravnotezeni. Zatim mozemo ponovno Koristiti to¢nost kao metriku.
Drugi nacin za rjeSavanje problema neravnoteze klasa je koristenje boljih metrika za vrednovanje
modela kao §to je F1-mjera, koja uzima u obzir ne samo broj pogresaka u predvidanju koje ¢ini

nas model, ve¢ takoder promatra vrstu pogresaka koje na§ model radi [32].

F1-mjera koja se jo$ naziva i F1-rezultat (eng. F1-score) je metrika strojnog uc¢enja koja se moze
koristiti u modelima klasifikacije. F1-mjera predstavlja poboljsanje dviju jednostavnijih metrika
valuacije, a to su preciznost (eng. precision) i odziv (eng. recall) koje su i temelj F1-mjere. Odziv
se jo§ moZe nazvati osjetljivost (eng. sensitivity). Preciznost i odziv su naj¢esc¢e metrike koje
uzimaju u obzir klasnu neravnotezu. Preciznost predstavlja prvi dio F1-mjere koja se takoder moze

koristiti kao individualna metrika strojnog ucenja. Preciznost se izraCunava formulom u nastavku

[32].

TP (3.2)

Preci t= —/————
reciznos TP T FP

Prije tumacenja formule bitno je razumjeti pojmove kao §to su:

e Istinski pozitivni (eng. True positive - TP) — Broj opservacija koje su ispravno klasificirane
kao pozitivne.

e LaZno pozitivni (eng. False positive - FP) — Broj opservacija koje su klasificirane kao
pozitivne, medutim prava vrijednost im je negativna.

e LaZno negativni (eng. False negative - FN) — Broj opservacija koje su klasificirane kao
negativne, medutim prava vrijednost im je pozitivna.

e Istinski negativni (eng. True negative - TN) — Broj opservacija koje su ispravno

klasificirane kao negativne.
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Ovu formulu mozemo protumaciti na sljede¢i nacin. Unutar svega §to je predvideno kao pozitivno,

metrika preciznost broji postotak koji je tocan pa stoga imamo:

e Neprecizan model moze pronaéi puno pozitivno predvidenih podataka, ali modelova
metoda odabira nije najbolja: takoder pogresno otkriva mnoge pozitivne podatke koje
zapravo nisu pozitivni.

e Precizan model je vrlo "Cist ": mozda ne pronalazi sve pozitivne, ali one koje model smatra

pozitivnima vrlo je vjerojatno da su to¢ne.

Odziv predstavlja drugi dio metrike F1-mjera. Odziv je metrika koja se takoder moze koristiti kao

individualna metrika strojnog u€enja. Formula za raCunanje metrike odziva dana je u nastavku

[32].

TP (3.3)
TP + FN

Odziv =
Formulu odziva mozemo protumaciti na sljede¢i nacin. Od svega §to je zapravo pozitivno, koliko

je model uspio pronaci:

e Model s visokim brojem odziva uspjeSno pronalazi sve pozitivne slucajeve u podacima,
¢ak 1ako oni takoder mogu pogresno identificirati neke negativne slucajeve kao pozitivne
slucajeve.

e Model s niskim odzivom nije u moguénosti pronaci sve (ili veliki dio) pozitivne slucajeve

u podacima.

Metrike preciznost i odziv predstavljaju dva gradevna bloka F1-mjere. Cilj F1 metrike je
kombiniranje metrike preciznosti i odziva u jednu metriku. Medutim, F1-mjera dizajnirana je da
dobro funkcionira na neuravnotezenim podacima. F1-mjera definirana je kao harmonijska sredina
preciznosti 1 odziva, gdje harmonijska sredina predstavlja alternativnu metriku za uobicajenu
aritmeticku sredinu. Harmonijska sredina Cesto se koristi kada se ra¢una prosjecna stopa. U F1-
mjeri izra¢unavamo prosjek preciznosti i odziva. Obje su stope, §to ¢ini koriStenje harmonijske

sredine logi¢nim izborom. Formula F1-mjere prikazana je u nastavku [32].

Preciznost X Odziv (3.4)
Preciznost + Odziv

Flmjera = 2 X

Budu¢i da je Fl1-mjera prosjek metrika preciznosti i odziva, to zna¢i da F1-mjera daje jednaku

tezinu preciznosti 1 prisje¢anju:
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e Fl-mjera modela ¢e biti visoka ako su preciznost i odziv visoki
e Fl-mjera modela ¢e biti niska ako su preciznost i odziv niski
¢ Fl-mjera modela ¢e biti srednja ako je jedna od metrika preciznost i odziva niska, a druga

visoka.

Geometrijska sredina (g-sredina) je statisticka mjera koja se koristi u strojnom uéenju za procjenu
izvedbe modela klasifikacije, posebno kada se radi o neuravnotezenim skupovima podataka ili
scenarijima u kojima je distribucija klasa iskrivljena. Za razliku od aritmetic¢ke sredine, koja zbraja
vrijednosti i dijeli s brojem vrijednosti, g-sredina izra¢unava "n-ti korijen" umnoSka "n"
vrijednosti. U kontekstu klasifikacije, ove vrijednosti obi¢no predstavljaju metrike poput

specifi¢nosti i odziva. Specifi¢nosti izraCunavamo sljedeCom formulom.

TN (3.5)

Specifitnost = ———=
pecificnos TN T FP

G-sredina je osobito korisna kada Zelimo uravnoteziti uéinke lazno pozitivnih i lazno negativnih
rezultata. Pruza nam metriku koja uzima u obzir i sposobnost modela da ispravno identificira
pozitivne slu¢ajeve (osjetljivost ili 0dziv) i njegovu sposobnost da izbjegne pogresnu klasifikaciju
negativnih slucajeva (specifi¢nost). To ¢ini metriku g-sredine prikladnim izborom kada to¢nost
mozda ne odrazava tocno performanse modela zbog neravnoteze klase. G-sredinu izra¢unavamo

sljede¢om formulom [33].

G — sredina = /Specifitnost * 0dziv (3.6)

Uzimanjem kvadratnog korijena produkta s pecificnosti i odziva, g-sredina smanjuje utjecaj
ekstremnih vrijednosti i pruza uravnotezeniju mjeru performansa modela. Rjesava slucajeve u
kojima su ili specifi¢nost ili odziv niski tako da promi¢e uravnotezenu razmjenu izmedu to dvoje

[33].

Ukratko, geometrijska sredina vrijedan je alat u strojnom ucenju za procjenu modela klasifikacije
kada imamo scenarije u kojima je kljuéno postizanje ravnoteze izmedu specifi¢nosti i odziva. G-
sredina pomaze uzeti u obzir nijanse neuravnotezenih skupova podataka i pruza sveobuhvatniju

perspektivu o u€inkovitosti modela.

Krivulja odnosa specifi¢nosti i odziva klasifikatora (eng. Receiver Operator Characteristic, ROC)
je graficki prikaz dijagnostickog kapaciteta binarnog klasifikatora. ROC krivulja daje vizualno i

opsezno izvjesce o tocnosti predvidanja. ROC krivulja je nasiroko primjenjiva, neovisno o izvoru
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predvidanja. Njezino podrijetlo je u teoriji detekcije signala, ali primjenjiva je u raznim podrucjima
kao §to su primjerice prirodne katastrofe, radiografija, medicina i strojno uéenje. Siroka primjena

ROC krivulje u ovim podruc¢jima dovoljno govori 0 njezinoj vaznosti [34] [35].

Stvarna pozitivna stopa (eng. true positive rate, TPR), koja je u stvari odziv, iscrtava se u odnosu
na lazno pozitivnu stopu (eng. false positive rate, FPR), koju jo§ nazivamo lazni alarm (eng. false
alarm, fall-out), kako bi se stvorila ROC krivulja u strojnom u¢enju. Stvarna pozitivna stopa je
postotak svih pozitivnih opazanja za koje se ispravno oc¢ekivalo da budu pozitivni. Sli¢no tome,
lazno pozitivna stopa je udio negativnih opaZanja koja su projicirana pogresno kao pozitivna.

Formula za laznu pozitivnu stopu ili lazni alarm slijedi u nastavku [34].

FP (3.7)

Laini al = —
azni alarm = o=

Stvarnu pozitivnu stopu mozemo prikazati na primjeru gdje u medicinskom testiranju predstavlja

postotak pacijenata za koje se to¢no prepozna da su pozitivni na doti¢nu bolest.

RavnoteZza izmedu TPR i1 FPR prikazana je ROC krivuljom. Klasifikatori s krivuljama koje su blize
gornjem lijevom kutu imaju bolje rezultate. Primjer takvog klasifikatora mozemo vidjeti na slici
3.3. a). Od nasumicnog klasifikatora se ocekuje da ¢e dati dijagonalne tocke (FPR = TPR) kao
osnovnu liniju. Test postaje manje tocan kada se krivulja priblizi dijagonali ROC prostora od 45
stupnjeva, $to mozemo vidjeti na slici 3.3. b). Bitno je napomenuti da je ROC krivulja neovisna o
raspodjeli klasa. To je ¢ini idealnom za testiranje klasifikatora koji predvidaju rijetke dogadaje
poput prirodnih katastrofa ili bolesti [34] [35].

Kada se usporeduju razliciti klasifikatori moze biti korisno sazeti u¢inak svakog klasifikatora u
jednu mjeru. Jedna od tipi¢nih metoda je izraCunavanje povrSine ispod ROC krivulje (eng. area
under curve, AUC). AUC koji se priblizava 0 ukazuje na lo§ model, §to zna¢i da ima najnizu
mjeru odvojivosti. Takav model predvida da ¢e 1 biti 0, a 0 da ¢e biti 1. Kada je povrSina ispod
krivulje jednaka 0,5, tada model nema sposobnost razlikovanja izmedu klasa. Izvanredan model

ima AUC blizu 1, $to ukazuje da ima visoku razinu odvajanja [34].
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Slika 3.5. ROC krivulja boljeg i losijeg modela sa AUC vrijednostima

— 0, AUC=0.607

Zakljucak bi bio da kada imamo priliku za to, svakako bi prilikom razvoja modela trebali pogledati

viSe razli¢itih metrika za svaki model koji isprobavamo. Svaka metrika ima svoje prednosti 1

nedostatke i svaka od njih ¢e nam pruziti specifi¢ne informacije o prednostima i nedostacima naseg

modela kojeg razvijamo.
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4. RAZVOJNO | TESTNO OKRUZENIJE

U ovom poglavlju opisano je razvojno i testno okruzenje. Programski jezik koji je koriSten za
razvoj modela nadziranog i polu-nadziranog ucenja sa koristenim knjiznicama. Osim knjiznica
koriStenih za razvoj modela opisat ¢emo 1 knjiznicu koriStenu za mjerenje utroSka energije,
memorije i vremena prilikom izvodenja programa. Kako rezultati mjerenja RAM-a, CPU-a i
vremena trajanja treniranja modela ovisi o ra¢unalu na kojem se izvodi mjerenje u nastavku slijedi

opis komponenti kori§tenog racunala.

4.1 Alati za razvoj modela strojnog ucenja

Odabir programskog jezika za strojno ucenje ovisi o razliitim ¢imbenicima, ukljucujuéi nase
poznavanje programskog jezika, specificne zadatke strojnog ucenja kojima se Zelimo baviti,
dostupne knjiznice i okvire (eng. framework) te cjelokupni ekosustav. Najcesce koristeni

programski jezici sa dobrom podr$kom za strojno ucenje su:

e Python
e R

o Julia

e Java

o C++

Za izradu modela strojnog ucenja za potrebe ovog diplomskog rada koristen je Python programski
jezik. Razlog odabira Python-a je prijasnje pozitivno iskustvo koriStenja u podrucju strojnog
ucenja. Python je interpreterski programski jezik jednostavne sintakse koji pruza napredan
analitiCki proces. Python je daleko najpopularniji programski jezik koristen za strojno ucenje. Ima
bogat ekosustav knjiznica 1 okvira koji olakSavaju razvoj, implementaciju 1 eksperimentiranje
modela strojnog ucenja. Programeri mogu Koristiti Python za razvoj raznih aplikacija jer se dobro
integrira s drugim softverom, dok ga njegova jednostavna sintaksa ¢ini dobrim izborom za
kodiranje algoritama i suradnju medu timovima. Python takoder moZe raditi na bilo kojem
operativnom sustavu, od Windowsa do Linuxa, Unixa, macOS-a i drugih. Ono $to je mozda
najvaznije, Python je jednostavan za Citanje, omiljen kod ogromne zajednice programera Koji

takoder doprinose razvojem novih paketa koji olaksavaju strojno ucenje [36].
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4.1.1 Programsko okruzenje

Model strojnog ucenja za potrebe ovog diplomskog rada razvijan je u Spyder programskom
okruzenju. Spyder je moc¢no znanstveno integrirano razvojno okruzenje (eng. integrated
development environment, IDE) napisano u Pythonu, za Python, a dizajnirano od strane i za
inzenjere, znanstvenike i analitiCare podataka. Sadrzi kombinaciju napredne analize, uredivanja,
otklanjanja pogreSaka i funkcionalnosti profiliranja sveobuhvatnog razvojnog alata s istrazivanjem
podataka, interaktivnim izvodenjem, dubokim pregledom 1 prekrasnim moguénostima
vizualizacije znanstvenog paketa. Spyder nudi ugradenu integraciju s mnogim popularnim
znanstvenim paketima kao $to su Pandas, NumPy, SciPy, IPython, Matplotlib, QtConsole, SymPy
i drugi. Osim brojnih ugradenih znacajki, Spyder se moze jos vise prosiriti putem dodataka trec¢ih
strana. Spyder se takoder moze koristiti kao knjiznica prosirenja PyQt5, sto nam omogucuje da
nadogradimo njegovu funkcionalnost i ugradimo njegove komponente, poput naprednog

uredivaca ili interaktivne konzole, u vlastiti softver [37].

4.1.2 Python knjiznice za razvoj modela

NumPYy je temeljna Python biblioteka za numeric¢ko racunanje. Pruza podrsku za stvaranje nizova
(jednodimenzionalnih i viSedimenzionalnih), manipulaciju nizova te razne matemati¢ke operacije
na tim nizovima. Jedna od osnovnih znacajki koje NumPy pruza je ndarray (n-dimenzionalni niz),
koji moZe predstavljati vektore, matrice 1 viSedimenzionalne nizove. Ovi nizovi su ucinkoviti za
numericke proracune i memorijski u¢inkovitu pohranu. Pruza izvodenje matematickih operacija s
elementima u nizovima bez potrebe za eksplicitnim petljama. Numpy ukljucuje Sirok raspon
funkcija, ukljucujuéi aritmeticke, trigonometrijske funkcije, eksponencijalne funkcije 1 operacije

linearne algebre [38].

Scikit-learn (skraceno sklearn) jedna je od najcjenjenijih, najsnaznijih i najcesc¢e koriStenih
knjiZnica za strojno ucenje u Pythonu. Pruza izbor u€inkovitih alata za strojno u€enje, rudarenje,
analizu podataka 1 statisticko modeliranje ukljucujuc¢i klasifikaciju, regresiju, grupiranje i
smanjenje dimenzionalnosti putem konzistentnog sucelja u Pythonu. Ova biblioteka, koja je

uglavnom napisana u Pythonu, izgradena je na NumPy, SciPy i Matplotlib knjiznicama [39].
Neke od prednosti sklearn knjiZnice su:

e Jednostavnost koristenja - Scikit-learn poznat je po svom Kkorisnickom API-ju i
dosljednom sucelju za razne algoritme strojnog ucenja. To olakSava prebacivanje izmedu

razliitih algoritama bez potrebe za znac¢ajnim prepisivanjem koda.
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e Sirok raspon algoritama - KnjiZnica sadrZi $irok spektar algoritama strojnog ucenja,
ukljucujuéi regresiju, klasifikaciju, grupiranje, smanjenje dimenzionalnosti i joS mnogo
toga [40].

e Kvalitetna dokumentacija - Scikit-learn pruza opseznu dokumentaciju, upute i primjere
koji olakSavaju razumijevanje i implementaciju algoritama strojnog ucenja.

e Integracija s drugim knjiZznicama — Pruza neprimjetnu integraciju s drugim Python
bibliotekama kao §to su Matplotlib, pandas i NumPy, omoguéuju¢i nam ucinkovitu
prethodnu obradu podataka, manipuliranje podacima i vizualizaciju rezultata.

e Vrednovanje modela - Scikit-learn pruza funkcije za procjenu izvedbe modela, ukljucujuéi
metrike kao $to su to¢nost, preciznost, odziv, F1-mjera i vise. Takoder podrzava razne

tehnike unakrsne provjere [41].

Pandas je mo¢na i Siroko koriStena Python knjiznica za podatkovnu manipulaciju i analizu
izgradena na temelju NumPy knjiznice. Pruza dvije primarne podatkovne strukture, koje se
nazivaju serije (eng. series) i podatkovni okviri (eng. DataFrames), i funkcije koje olakSavaju rad
sa strukturiranim podacima, kao §to su tabli¢ni podaci u obliku tablica ili prora¢unskih tablica
(slicna Excel propracunskoj tablici). Jedna od bitnijih prednosti Pandas knjiznice je ta da
omogucuje razlicite tipove podataka po stupcima Sto ga Cini pristupa¢nim za obradu i analizu
podataka. Jo§ jedna od znacajki je sposobnost Citanja razlicitih datotecnih formata, ukljucujuci

CSV, Excel, SQL baze podataka i druge. To olakSava uvoz i izvoz podataka za analizu [42].

Matplotlib je Siroko koristena, multiplatformska knjiznica za stvaranje stati¢kih, interaktivnih i
animiranih 2D vizualizacija podataka izgradenih na NumPy nizovima. Jedna od najvec¢ih prednosti
vizualizacije je ta Sto nam omogucuje vizualni pristup ogromnim koli¢inama podataka u lako
probavljivim vizualizacijama. Matplotlib se sastoji od nekoliko dijagrama kao $to su linija, stupac,
rasprSenost, histogram itd. Matplotlib takoder nudi brojne mogucnosti prilagodbe, kao $to su
mijenjanje boja, stilova linija i stilova markera. Jedna od glavnih prednosti Matplotliba je njegova
sposobnost stvaranja kvalitetnih slika koje se mogu izvesti u razli¢ite formate, kao $to su SVG,
PDF i PNG. Medutim, stvaranje slozenih vizualizacija s Matplotlibom moze biti dugotrajno i

zahtijeva puno koda [43].

4.1.3 PyRAPL

Kao $to je reCeno u potpoglavlju 2.3, za mjerenje utroska energije, memorije i vremena u ovom
diplomskom radu koristili smo se Intelovim energetskim modelom pyRAPL koji predstavlja
inacicu koja se koristi za Python programski jezik. pyRAPL je softverski alat koji sluzi za mjerenje

energetskog otiska racunala tijekom izvodenja dijela Python koda. pyRAPL koristi tehnologiju
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Intel "Running Average Power Limit" (RAPL) koja procjenjuje potro$nju energije CPU-a. Ova je
tehnologija dostupna na Intel CPU-u od Sandy Bridge generacije. Jezgra Sandy Bridge
predstavljena je 9. sijecnja 2011., kada je Intel lansirao prve desktop i mobilne procesore core i5 i
core 17, temeljene na Sandy Bridge mikroarhitekturi. Osim mjerenja vremena pyRAPL moze
mjeriti potro$nju energije sljede¢ih CPU domena, a to su paket CPU uti¢nica (eng. socket),
dinamicki ram (eng. dynamic random access memory, DRAM) (za posluziteljske arhitekture) i
graficki procesor (eng. graphic processing unit, GPU) (za klijentsku arhitekture). Trenutno se
pyRAPL oslanja na API jezgre (eng. kernel) Linuxa za dobivanje ocitanja energije iz RAPL
tehnologije. Kao rezultat toga, pracenje energije za CPU, RAM i integrirani GPU nije dostupno
na Windows ili MacOS platformama [44]. Prilikom mjerenja navedenih domena treba imati na
umu da navedena potrosnja energije nije samo potrosnja energije koda koji izvodimo. Ukljucuje
ukupnu potro$nju energije svih procesa koji se izvode na racunalu tijekom tog razdoblja,
ukljucujuéi operativni sustav i druge aplikacije. Stoga se preporucuje uklanjanje svih dodatnih
programa koji bi mogli promijeniti potros$nju energije racunala na kojem se izvode eksperimenti i
zadrzavanje samo koda koji se mjeri (tj. bez dodatnih aplikacija, poput grafickog sucelja, zadataka
koji se izvode u pozadina, itd.). Ovo je najbolji nacin za odredivanje stvarne potros$nje energije

izmjerenog koda [45].

Informacije o potrosnji CPU-a i RAM-a osim kori$tenja pyRAPL-a moZemo dobiti koristenjem
"psutil" knjiznice. Jedna od popularnih Python knjiZnica "psutil" dizajnirana je da ponudi
korisni¢ko sucelje za dobivanje informacija o sustavu i upravljanje procesima. Akronim "psutil”
predstavlja "usluzne programe procesa i sustava'", a posebno je dizajnirana da bude kompatibilna
s razliitim operativnim sustavima kao $to su Linux, Windows, macOS i1 BSD. Psutil omogucuje
pristup informacijama o pokrenutim procesima na sustavu. Moze dohvatiti pojedinosti kao $to su
ID-evi procesa, imena, potro$nja energije CPU-a i upotreba RAM memorije, vrijeme stvaranja
procesa, status i1 jo§ mnogo toga. Kada bi na$ fokus bio na dobivanju podataka o koristenju
procesora i RAM-a za opce pracenje sustava i upravljanje procesima, izbor bi pao na psutil
knjiznicu. Iako mozda ne pruza izravna mjerenja potros$nje energije, moze ponuditi vrijedan uvid
u performanse sustava i koristenje resursa. Kako je pyRAPL posebno dizajniran za mjerenje snage
i nadzor na Intel CPU-ima te pruza moguénost mjerenja samo zeljenog dijela programskog koda

izbor je pao negovo koristenje [46].

Prije samog mjerenja pomocu parametara funkcije pyRAPL.setup moZemo jednostavno
konfigurirati Sto ¢emo myjeriti, koji uredaj 1 koju uti¢nicu nadzirati. Sljede¢i primjer predstavlja dio

programskog koda koriStenog u ovom projektu gdje vr§imo nadziranje potrosnje CPU energije 1
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potro$Snju RAM memorije na svim CPU uti¢nicama. Nakon definiranja §to mjerimo stvaramo
varijablu pyRAPL klase (u nasem slucaju nazvali smo je measure) kojoj dodjeljujemo oznaku.
Stvorena pyRAPL varijabla sadrzavat ¢e podatke mjerenja kojima moZemo pristupiti sa
measure.result gdje su vrijeme trajanja mjerenja izraZzeni u mikro sekundama (us), a potros$nja
CPU-a i RAM memorije izrazeni u mikro dzulima (pnJ). Kako bi mjerili energiju izvrSavanja samo
odredenog programskog koda mjerenje zapo¢injemo sa measure.begin() kojeg postavljamo prije
programskog koda kojeg zelimo mjeriti. U naSem programskom kodu mjerimo potros$nju energije
treniranja modela nadziranog ucenja gdje mjerenje zavrSavamo sa measure.end() metodom.

# PyRAPL measurement

pyRAPL. setup ()

rapl rez SL = pd.DataFrame ()

measure = pyRAPL.Measurement ('supervised')

measure.begin ()

#HEHHH#F#HESE Step 2 - Model Fitting ######H#FFH
model = RandomForestClassifier(n_estimators = 100, max depth = 5,
max_ features=round (math.sqrt (25)), random state=0)

# Fit the model
clf = model.fit (X baseline, y baseline)

measure.end ()
print (measure.result)

4.2 Testno okruZenje

Komponente osobnog raunala imaju znacajnu ulogu pri obucavanju modela strojnog ucenja.
Performanse 1 u¢inkovitost koriStenog racunala mogu imati izravan utjecaj na to koliko brzo i
ucinkovito mozemo trenirati modele strojnog ucenja, posebno za slozene algoritme i velike
skupove podataka. Neke od klju¢nih komponenti koje treba uzeti u obzir prilikom treniranja
modela su CPU, GPU, RAM i uredaj za pohranu podataka.

Snazan CPU moZe znacajno ubrzati vrijeme treniranja modela, posebno kada se koriste algoritmi
koji zahtjevaju viSe vremena na CPU. Vise jezgri 1 vece brzine takta takoder su korisne za paralelnu
obradu i multitasking. CPU s viSe jezgri moZe biti prednost s obzirom da neki okviri za strojno
ucenje mogu iskoristiti vise jezgri za ubrzavanje odredenih zadataka [47]. Racunalo koje je
koristeno za razvoj i testiranje ovog diplomskog rada sadzi Intel Core i5-9300H CPU. Intel Core

15-9300H je cetverojezgreni procesor za prijenosna racunala koji pripada obitelji 9. generacije Intel
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Core "Coffee Lake" sa osnovnom frekvencijom od 2.4 GHz dok mu maksimalna turbo frekvencija
iznosi 4.10 GHz [48].

GPU je procesor koji koristi ubrzane izracune za prikaz intenzivnih slika i grafika visoke
razluéivosti. Osim njihove glavne zadace (renderiranje 2D i 3D slika, videa i animacija na
ra¢unalu) danasnji GPU-ovi se koriste u aplikacijama daleko izvan graficke obrade, ukljucujuci
veliku analitiku 1 strojno ucenje. GPU-ovi su prikladni za obuku modela dubokog ucenja 1 nekih
drugih algoritama strojnog ucenja zbog svoje sposobnosti izvodenja paralelnih izracuna. To
rezultira brzom obradom specijaliziranih ra¢unalnih zadataka. Okviri dubokog ucenja kao §to su
TensorFlow i PyTorch mogu iskoristiti GPU-ove za ubrzavanje vremena treniranja modela [49].
Racunalo koje je koriSteno za razvoj 1 testiranje ovog diplomskog rada sadzi NVIDIA GeForce

GTX 1650 4 GB.

Kada je potrebno rukovati sa velikim skupovima podataka bez ograni¢enja memorije dovoljna
koli¢ina RAM-a je neophodna. Za zadatke koji zahtijevaju veliku memoriju, viSe RAM-a moze
sprijeciti padove i1 usporavanje uzorkovane nedostatkom RAM memorije. Racunalo koje je

koriSteno za razvoj i testiranje ovog diplomskog rada sadzi 24 GB DDR4-3200 RAM-a.

Brza pohrana, kao §to su SSD (eng. Solid-State Drives), moze zna¢ajno smanjiti vrijeme ucitavanja
potrebnih podataka i poboljSati ukupni odziv sustava. Zbog potrebe Cestog Citanja i pisanja pri radu
s velikim skupovima podataka tijekom treniranja modela SSD-ovi su osobito korisni. Za pohranu
podataka potrebnih za treniranje i testiranje modela koristena je SAMSUNG MZVLB512HAJQ-
000H1 SSD memorija, 512 GB kapaciteta.
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5. REZULTATI

Koriste¢i neke od prethodno navedenih metoda, provedeno je istrazivanje stvaranja modela
nadziranog i polu-nadziranog uc¢enja na nekoliko razli¢itih skupova podataka. Prilikom stvaranja
modela predvidanja provedeno je mjerenje utroSska energije. U ovom poglavlju slijedi opis
skupova podataka koji su koriSteni u ovom diplomskom radu za razvoj nadziranog i polu-
nadziranog modela predvidanja. Osim opisa skupova podataka slijedi i opis razvoja modela
predvidanja od podijele skupa podataka za treniranje i testiranje, polu-nadziranoj metodi koriStenoj
za pseudo-oznaCavanje pa sve do unakrsne provjere koriStene za potrebe diplomskog rada.
Zavrsetkom opisa istrazivanja i razvoja modela slijedi opis rezultata za pojedine skupove

podataka.

5.1 OpisistraZivanja

5.1.1 Skupovi podataka

Za razvoj modela nadziranog i polu-nadziranog u¢enja odabrano je 5 skupova podataka na kojima
se vrsilo istrazivanje. Svi skupovi podataka preuzeti su s UCI online repozitorija skupova podataka
za strojno ucenje [50]. Podaci su prikazani u sljedec¢oj tablici s kratkim opisom, brojem instanci i
znacajki te brojem 0 i 1. Odabrani skupovi podataka variraju u broju instanci i znacajki kako bi
usporedili ponasanje, potro$nju resursa i preciznost modela nadziranog i polu-nadziranog uc¢enja
na vece 1 manje skupove podataka. Binarna klasifikacija je zadatak strojnog ucenja gdje je cilj

kategorizirati ulazne podatke u jednu od dvije moguce klase.

Tablica 5.1. Skupovi podataka koristeni za razvoj modela predvidanja

Skup podataka Kratki opis Broj instanci Broj znacajki Broj 0/1

Tumor Je li uzorak maligan ili | 569 31 0 =357
benigan 1=212

Banka Hoce li se klijent 45211 17 0 =39922
pretplatiti na oroceni 1=15289
depozit

50k Zaraduje li korisnik > 32561 15 0 =24720
ili <od 50k$ 1=7841

Kupon Hoce 1i klijent 12684 26 0=5474
iskoristiti kupon 1=7210

Gljiva Je li uzorak gljive 8124 23 0 =4208
otrovna ili jestiva 1=3916
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5.1.2 Razvoj modela predvidanja

Kako bi razvili modele predvidanja nadziranog i polu-nadziranog uc¢enja, prvo su ucitani podaci
potrebni za razvoj iz csv datoteke. Ucitavanje podataka i obrada podataka odradeni su koriStenjem
funkcija iz pandas knjiznice. Podaci potrebni za razvoj modela pohranjeni su u podatkovnim

okvirima koji predstavljaju primarnu pandas podatkovnu strukturu.

Moramo napraviti jo§ par stvari prije pocetka treniranja modela. Potrebno je napraviti podjelu
podataka, koja predstavlja jednu od klju¢nih stvari prilikom treniranja modela. Podjela podataka
za stvaranje modela ukljucuje dijeljenje oznacenih i neoznacenih podataka u razli¢ite podskupove
kako bi se olak$ao razvoj modela, vrednovanje i treniranje. Glavna zadaca dijeljenja podataka je
osigurati da se na$ model trenira na jednom skupu podataka, a testira na drugom kako bi se
sprijecilo pretreniranje. Podjelu podataka zapocinje se dijeljenjem oznacenih podataka u dva
glavna podskupa, a to su skup za treniranje i skup za testiranje modela. Skup za treniranje Koristi
se za treniranje parametara modela, dok se skup za testiranje Kkoristi za podeSavanje
hiperparametara i procjenu izvedbe modela tijekom razvoja. Skup podataka u ovom diplomskom
radu podijeljen je u omjeru 75/25 gdje je 75% podataka koriSteno za treniranje modela dok je

preostalih 25% Koristeno za testiranje modela.

Prvo je razvijan model nadziranog uc¢enja. Kako se radi o nadziranom ucenju gdje se za treniranje
modela koriste samo oznac¢eni podaci, a oznaceni podaci su skupi, za treniranje modela koriSteno
je samo 5% oznacenih podataka. Kasnije se u svrhu istraZivanja, gdje su rezultati prikazani u
sljede¢em poglavlju, povecavao postotak oznaCenih podataka. Sada kada su podaci spremni,
treniran je klasifikacijski model nadziranog ucenja na ozna¢enim podacima kako bi se uspostavila
referentna vrijednost modela. To nam omogucava da prosudimo je li polu-nadzirani pristup koji
je razvijan u sljede¢em koraku bolji ili losiji od standardnog nadziranog modela. Prilikom
treniranja modela mjerimo vrijeme trajanja treniranja modela, potrosnju RAM-a i CPU-a
koristenjem pyRAPL knjiznice opisane u poglavlju 4.1.3 programskim kodom prikazanim u istom
poglavlju. Za razvoj klasifikacijskog modela mozemo odabrati bilo koji klasifikacijski algoritam
kao $to su npr. metoda potpornih vektora, logisticka regresija, metoda najblizeg susjeda, stabla
odluke (eng. decision tree), slucajne Sume (eng. random forest), itd. ZavrSetkom razvoja modela

slijedi testiranje modela Cije rezultate pohranjujemo u pandas podatkovne okvire.

Nakon razvoja i testiranja modela nadziranog ucenja slijedi razvoj polu-nadziranog modela, gdje

je odluka pala na metodu samo-ucenja. Samo-ucenje je polu-nadzirana tehnika ucenja gdje se
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treniranje modela odvija na oznaenim podacima, a zatim se model koristi za oznacavanje
dodatnih neoznacenih podatkovnih tocaka. Proces je iterativan, a novooznacene podatkovne tocke
ukljucene su u skup podataka za trening kako bi se poboljsala izvedba modela. Metoda samo-
ucenja detaljnije je opisana u potpoglavlju 2.2.1. Ukljuivanjem neoznacenih podataka tj.
kombiniranjem oznacenih podataka za treniranje s neoznaCenim podacima stvaramo veci
kombinirani skup podataka. Ovaj je pristup posebno koristan kada su oznaceni podaci ograniceni,
ali je dostupan velik skup neoznacenih podataka. Budud¢i da je na$ cilj procijeniti izvedbu
nadziranog modela u usporedbi s polu-nadziranim modelom, model pojedinog u¢enja treniran je

na istim 5% oznacenim podacima kako bi rezultati bili korektniji.

Za razvoj koristimo Sklearnovu metodu za samo-ucenje, koja se naziva "SelfTrainignClassifier",
koriste¢i isti algoritam za Klasifikator kao za razvoj nadziranog modela kako bi usporedba bila
korektna. Bitna stavka je da mozemo odabrati bilo koji nadzirani algoritam klasifikacije za
koristenje unutar "SelfTrainignClassifier” metode. Metoda se temelji na Yarkowskyjevom
algoritmu koji omoguéuje odredenom nadziranom klasifikatoru da funkcionira kao polu-nadzirani
klasifikator, dopustaju¢i mu da uci iz neoznacenih podataka. To postize iterativnim predvidanjem
pseudo-oznaka za neoznafene podatke i njihovim dodavanjem u skup za treniranje [51].
"SelfTrainignClassifier" koristena za razvoj polu-nadziranog modela za potrebe ovog diplomskog
rada prikazana je u programskom kodu koji slijedi.
self training model = SelfTrainingClassifier (base estimator=model,
threshold=0.75,
criterion="threshold',

max_iter=10,

verbose=False)

Znacenje atributa "SelfTrainignClassifier" metode:

e osnovni_procijenitelj (eng. base_estimator) - Objekt procjenitelja koji implementira fit i
predict_proba metode. Pozivanje metode fit ¢e prilagoditi klon proslijedenog procjenitelja,
koji ¢e biti pohranjen u atributu base estimator.

e prag (eng. treshold) - Prag odluke za koristenje s criterion="threshold'. Vrijednost mu treba
biti izmedu 0 i 1. Kada se koristi kriterij praga potrebno je koristiti dobro Kalibriran
Klasifikator.

e Kkriterij (eng. criterion), zadano="prag' — Odlucuje koji ¢e biti kriterij odabira koji se koristi
za odabir oznaka koje Zelimo dodati skupu za trening. Ako je kriterij="prag’, skupu
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podataka dodaju se pseudo-oznake s vjerojatnostima predvidanja iznad vrijednosti praga.
Ako je kriterij="k_best', k_best pseudo-oznaka s najveéim vjerojatnostima predvidanja
dodaju se skupu podataka u svakoj iteraciji.

e max_iter, zadano=10 - Maksimalni dopusteni broj ponavljanja. Trebao bi biti vec¢i od ili
jednak 0. Ako je Nista (eng. None), klasifikator ¢e nastaviti predvidati oznake dok se ne
dodaju nove pseudo-oznake ili dok se svi neoznaéeni uzorci ne oznaci.

o verbose, zadano=False - Ispisuje podatke koji bi mogli biti zanimljivi prilikom svake

iteracije kao Sto je primjerice koliko je oznaka predvideno i dodano u svakoj iteraciji.

Kao $to je prethodno spomenuto, metoda odabira novih pseudo-oznaka za trening moze se
prilagoditi prema naSim preferencama. Odabir moze biti najboljih k best predvidanja ili
postavljanjem definiranog praga vjerojatnosti. Za potrebe ovog diplomskog rada koristili smo prag
vjerojatnosti od 0.75. To znac¢i da ¢e svaka podatkovna tocka koja prikazuje vjerojatnost klase
jednaku ili veéu od 0,75 biti ukljucena u zbirku pseudo-oznacenih podataka. Te dodane
podatkovne tocke ¢e zatim pridonijeti prilikom treniranja modela u sljedecoj iteraciji. Nakon $to
smo instancirali klasifikator, koriStenjem fit() metode dodjeljujemo mu potrebne skupove
podataka za treniranje, te se obavlja stvarno treniranje modela. Prilikom treniranja modela mjerimo
vrijeme trajanja treniranja modela, potrosnju RAM-a i CPU-a koje pri zavrSetku mjerenja
zapisujemo u csv datoteku. ZavrSetkom razvoja polu-nadziranog modela slijedi testiranje, gdje
izraunavamo razli¢ite metrike vrednovanja kao §to su geometrijska sredina, tocnost, F1-mjeru i

ROC-AUC te pohranjujemo ih u pandas podatkovne okvire za daljnju obradu.

Jedna od najbitnijih tehnika vrednovanja koja je koriStena i implementirana je unakrsna provjera.
Unakrsna provjera je klju¢na tehnika koja se koristi u strojnom ucenju za procjenu izvedbe modela
1 njegovu sposobnost generalizacije na nove, nevidene podatke. UkljuCuje sustavno dijeljenje
dostupnih podataka u podskupove za treniranje i testiranje valjanosti modela vise puta, pruzajuci
pouzdaniju, stabilniju i temeljitiju procjenu od koristenja podjele na skupove za treniranje i
testiranje. Unakrsna provjera detaljnije je opisana u poglavlju 3.1. Za potrebe diplomskog rada
koriStena je k-struka unakrsna provjera gdje je iznos k=4, odnosno skup podataka podijeljen je na
4 jednaka dijela od kojih su 3 koriStena za treniranje modela dok je testiranje odvijano na

preostalom dijelu. Naslici 5.1. prikazana je unakrsna provjera koristena u ovom diplomskom radu.
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Podaci za 0
testiranje 25%
©% 5% oznacdenih
25% 5% podataka
(1]
5%
Podaci za
P 25%
treniranje £ 5%
25% 5%

Slika 5.1. Unakrsna provjera koristena u diplomskom radu

Za unakrsnu provjeru nadziranog modela postoji metoda iz sklearn knjiznice koja se naziva
cross_val_score(), dok za polu-nadzirano uéenje ta ista metoda ne funkcionira. Kako scikit-learnt,
koja je najpopularnija knjiznica za strojno ucenje u Pythonu, ne pruza ugradenu podrsku za polu-
nadzirano ucenje ili polu-nadziranu unakrsnu provjeru odlucili smo se implementirati nasu
unakrsnu provjeru za model polu-nadziranog ucenja. Potrebno je imati na umu da primjena
unakrsne provjere na polu-nadzirano uc¢enje moze biti slozenije od standardnog nadziranog ucenja
jer moramo osigurati da pseudo-oznake generirane tijekom treninga ne propustaju informacije iz
validacije ili testnih preklopa u proces treniranja. Bitna je pazljiva implementacija. Kako koristimo
iste inicijalno oznacene podatke za treniranje nadziranog i polu-nadziranog modela odlucili smo
ne Kkoristiti cross val score() metodu za nadzirano ucenje, ve¢ 1 za nadzirano ucenje
implementirati unakrsnu provjeru. Prilikom implementacije unakrsne provjere za polu-nadzirano
ucenje bilo je potrebno izmijeniti pristup. Potrebno je odabrati strategiju pseudo-oznacavanja gdje
je izbor pao na metodu samo-ucenja. Bilo je potrebno prilagoditi tradicionalni postupak unakrsne
provjere kako bi ukljucili na§ polu-nadzirani pristup u€enju. Taj prilagodeni pristup ukljucuje
ponavljanje (iteriranje) preko svakog preklopa, uvjezbavanje naSeg modela na oznaCenim
podacima unutar svakog preklopa, primjenu strategije pseudo-oznac¢avanja na neoznacene podatke
u preklopu i procjenu izvedbe modela. Za svaki preklop ponavljan je proces pseudo-oznacavanja
i treniranja modela te su rezultati unakrsne provjere pohranjeni u pandas podatkovne okvire kako
bi procijenili izvedbu naseg polu-nadziranog pristupa koriste¢i odgovarajuc¢e metrike. Programski

kod unakrsne provjere za potrebe ovog diplomskog rada prikazan je u nastavku.
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i=0
for i in range(4):

df test = df cv_splitl[i]

df train default = pd.DataFrame ()

=0

for j in range(4):

if j != 1i:
df train default = df train default.append(df cv_split[]j],

ignore index=True)

df train = pd.DataFrame ()
k=0

for k in range(5):

Ovdje se odvija sva raspodjela podataka (trening, test),

o

odreduje % oznacCenih podataka, treniranje nadziranog modela,
pseudo-oznacavanje metodom samo-ucenja,

treniranje polu-nadziranog modela

df train = pd.DataFrame (None)

Testiranje modela predvidanja odvijano je na dva skupa podataka. Osim klasi¢nog testiranja u
unakrsnoj provjeri gdje se testiranje odvija na preostalom preklopu u svrhu istrazivanja modele
nadziranog i polu-nadziranog ucenja testirali smo i na podacima koriStenima za pseudo-
oznacavanje. Klasi¢no testiranje nazvano je "Testl" dok je testiranje na podacima koriStenima za

pseudo-oznacavanje nazvano "PresudoTest"”. Skica testiranja prikazana je u nastavku na slici 5.2.
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5% Oznaceni podaci

v

Trening Testiranje na podacijma

podaci 70% ¢ namijenjenima za
pseudo-oznacavanje
(PseudoTest)

Test . Klasicno testiranje
podaci 25% (Test1)

Slika 5.2. Skica testiranja modela predvidanja.

5.2 Rezultatiistrazivanja

Cilj projekta je izraditi model polu-nadziranog ucenja, usporediti ga s modelom standardnog
nadziranog ucenja kada je dostupna mala koli¢ina oznacenih podataka. Osim izrade modela
potrebno je vrednovati odabrane modele te izmjeriti utroSak energije, memorije i vremena za
scenarije nadziranog i polu-nadziranog ucenja. Prilikom mjerenja performansi i potro$nje resursa
modela, izvedena su 3 mjerenja za odabrane klasifikatore gdje je povecavan postotak oznacenih
podataka (5%, 10% i 15%). Prilikom mjerenja performansi i ucinkovitosti modela nadziranog i
polu-nadziranog ucenja koriSteni su isti klasifikatori. ZavrSetkom mjerenja izracunati su prosjecni
rezultati. IzraCunate su metrike tocnost, geometrijska sredina i F1-mjera za oba dva nacina
testiranja. Svrha vrednovanja koristenja razlicitih klasifikatora je njihova usporedba na temelju
njihove upotrebe CPU-a i RAM-a te toc¢nosti na zajednickom skupu podataka gdje je cilj ove

usporedbe pronaci ravnotezu izmedu racunalne u€inkovitosti i mo¢i predvidanja.

U ovom poglavlju slijedi opis rezultata na koristenim skupovima podataka, gdje mozemo vidjeti
koji model ucenja je bolji, uc¢inkovitost koristenja pojedinog ucenja i koji klasifikator je bio bolji
na pojedinom skupu podataka. Rezultati su opisani u poglavljima gdje svaki skup podataka

predstavlja novo poglavlje. Skupovi podataka prikazani su u tablici 5.1.

5.2.1 Skup podataka Tumor
Skup podataka "Tumor" prikazuje je li uzorak maligan ili benigan. Znacajke su izraCunate iz

digitalizirane slike aspirata fine igle mase dojke. One opisuju karakteristike stani¢nih jezgri
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prisutnih na slici. Skup podataka "Tumor"” je skup s najmanje instanci koji je koristen u ovom
diplomskom radu. Na slici 5.3 prikazani su rezultati razli¢itih klasifikatora strojnog ucenja na
temelju upotrebe CPU-a, vremenu trajanja treniranja modela i to¢nosti na istom skupu podataka.
1z prikazanih rezultata mozemo vidjeti raGunalne ucinkovitosti i izvedbe predvidanja klasifikatora.
Algoritmi koji su koriSteni kao klasifikatori za stvaranje modela nadziranog i polu-nadziranog

ucenja su:

e Slucajne Sume
e Metoda najblizeg susjeda

e Logisticka regresija

Cancer dataset

% o / —— Random Forest 5L
= S Random Forest S5L
[}
pu E: 97 & - = K:-Mearest Meighbor 5L
o n —— K-Nearast Neighbar S5L
< oo90.0 1 Logistic Regression SL
T T T =< T T — —— Logistic Regression S5L
0.05 010 015 0.05 010 015
Labeled data Labeled data
E 400 15 -
g E 10 1
a 200 1 =
o -
= & 57
o —_—
D L T T T I} L T T T
0.05 010 015 0.05 010 015
Labeled data Labeled data

Slika 5.3. Prikaz racunalne ucinkovitosti i izvedbe predvidanja klasifikatora na skupu podataka

"Tumor"

Iz rezultata prikazanih na slici 5.3. mozemo vidjeti da se kao najbolji klasifikator pokazao
klasifikator logisticke regresije polu-nadziranog modela na oba dva testa (Testl i PseudoTest).
Klasifikator logisti¢ke regresije pruza najbolji omjer performansa i u¢inkovitosti. Ako usporedimo
grafove tocnosti oba dva testiranja, logisticka regresija prikazuje nesto bolje rezultate na podacima
koriStenima za pseudo-oznacavanje tj. PseudoTestu, iako se klasifikator logisticke regresije
nadziranog ucenja priblizava povecanjem postotka oznacenih podataka. Toc¢nost predvidanja
klasifikatora logisticke regresije povecava se povecanjem postotka oznacenih podataka, mozemo

rec¢i skoro pa linearno. Algoritam slucajnih Suma se na ovom skupu podataka pokazao kao najlosiji
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odabir dok se metoda najbliZzeg susjeda pokazala kao drugi najbolji izbor. Kod metode najblizeg
susjeda mozemo vidjeti znacajan skok u performansama kada se povecao postotak oznacenih
podataka s 5% na 10%. Sto se ti¢e u¢inkovitosti po potrosnji CPU-a i RAM-a te vremenu trajanja
treniranja modela, najgore rezultate ima klasifikator slu¢ajnih Suma polu-nadziranog uéenja. Jo$
jedna od bitnih stvari koje moZemo primijetiti je da su kod svih algoritama gledaju¢i metriku
to¢nosti polu-nadzirane verzije algoritma bolje u odnosnu na standardno nadzirano ucéenje. U

prosjeku su polu-nadzirani modeli 1,95% bolji u odnosu na nadzirane modele.

Upotreba RAM-a nije prikazana na grafu (iako je mjerena) jer prati potrosnju CPU-a, odnosno
klasifikator koji prikazuje najvecu potro$nju CPU-a ima ujedno i najveéu potrosnju RAM-a i

obrnuto, u tom sluc¢aju je to algoritam sluc¢ajnih Suma.

Accuracy boxplot SL & SSL on Testl & PseudoTest G-mean boxplot SL & SSL on Testl & PseudoTest
97.5 1
95 P
95.0 4
m P
' 92.5 1
Z 85 1 5 90.0
o £
& 80 1 ¢ 815
75 - 85.0
82.5
70 -
80.0
SL_Testl SSL_Testl SL_PseudoTest SSL_PseudoTest SL Testl SSL_Testl SL_PseudoTest SSL_PseudoTest

F1-measure boxplot SL & SSL on Testl & PseudoTest

Fl-measure
ST
|
| A | X

SL Testl SSL_Testl SL_PseudoTest SSL_PseudoTest

Slika 5.4. Prikaz tocnosti, g-sredine, F1-mjere skupa podataka "Tumor" na kutijastom

dijagramu
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Na slici 5.4. prikazane su metrike vrednovanja to¢nost, g-sredine, F1-mjere pomocu kutijastog
dijagrama na kojem zelena iscrtkana linija predstavlja srednju vrijednost dok narancasta linija

predstavlja medijan.

Geometrijska sredina Cesto se koristi u kontekstu neuravnotezenih skupova podataka kako bi se
pruzio uravnotezeniji prikaz izvedbe klasifikatora u razli¢itim klasama. Skup podataka "Tumor"
sadrzi 62.7% negativnih i 37.3% pozitivnih instanci pa mozemo smatrati da je skup podataka
djelomi¢no neuravnotezen. Ako pogledamo visoke vrijednosti g-sredine na kutijastom dijagramu
koje su modeli nadziranog i polu-nadziranog ucenja ostvarili mozemo zakljuciti da klasifikator
dobro predvida 0 i 1. Rezultati testiranja nadziranog i polu-nadziranog modela na PseutoTestu
prikazuje stisnutije kutije u usporedbi sa Testoml. To nam govori da klasifikator manje grijesi.
Iako je to¢nost polu-nadziranog modela testiranog na Testl veca u odnosu na nadzirani model na

PseudoTestu ako promatramo g-sredinu nadzirani model je pouzdaniji.

Kutije na kutijastom dijagramu koji prikazuje F1-mjeru nalaze u rasponu od 90% do 96%. F1-
mjera u rasponu od 90% do 96% za model klasifikacije opCenito je indikacija modela s dobrom
izvedbom. Fl-mjera je metrika koja uravnotezuje kompromis izmedu preciznosti i odziva,
pruzajuéi sveobuhvatnu procjenu sposobnosti modela da to¢no klasificira instance, posebno u
slucajevima kada bi klase mogle biti neuravnotezene. Takve vrijednosti F1-mjere pokazuju da
model klasifikacije postize visoku razinu to¢nosti i u¢inkovitosti u izradi predvidanja. To ukazuje

na to da model vrsi to¢ne klasifikacije dok odrzava dobru ravnotezu izmedu preciznosti 1 odziva.
Iz sva 3 kutijasta dijagrama moZemo vidjeti da je polu-nadzirano ucenje ostvarilo bolje rezultate.

5.2.2 Skup podataka Banka

Skup podataka "Banka" je najveci skup podataka koristen u ovom diplomskom radu. Sastoji se od
45211 instanci i 17 znacéajki. Podaci se odnose na izravne marketinske kampanje jedne portugalske
bankarske institucije. MarketinSke kampanje temeljenje su na telefonskim pozivima gdje je ¢esto
bilo potrebno vise od jednog poziva s istim klijentom kako bi odlucili hoce li proizvod (bankovno
oroCenje) biti ili ne pretplac¢en. Na slici 5.5 prikazani su rezultati klasifikatora na temelju upotrebe
CPU-a, vremenu trajanja treniranja modela i tocnosti na istom skupu podataka. Iz prikazanih

rezultata mozemo vidjeti uc¢inkovitost i klasifikatorske sposobnosti predvidanja.
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Slika 5.5. Prikaz racunalne ucinkovitosti i izvedbe predvidanja klasifikatora na skupu podataka

"Banka"

Iz rezultata istrazivanja uzimajuci u obzir metrike to¢nosti, g-sredinu, F1-mjeru i potro$nju resursa
kao najbolji i najucinkovitiji klasifikator na ovom skupu podataka se pokazao algoritam logisti¢ke
regresije. Prilikom testiranja na Testul gledajuci to¢nost, najbolje rezultate ostvario je polu-
nadzirani model koriste¢i klasifikator logisticke regresije, dok je na PseudoTestu najbolje rezultate
ostvario nadzirani model s klasifikatorom slucajne Sume. Kako je "Banka" najveci skup podataka
kori$ten za potrebe diplomskog rada s preko 45 000 instanci treniranje modela polu-nadziranog
ucenja trajalo je najduze u usporedbi s preostalim skupovima podataka. Posto je logistiCka
regresija poznata kao brzi klasifikator, obje verzije modela istrenirana su prili¢no brzo. Stvaranje
polu-nadziranih modela koristec¢i klasifikatore slucajnih Suma i najblizih susjeda trajalo je znatno
duZe uz vecu potrosSnju CPU-a, RAM-a pa ih zbog toga ne smatramo u¢inkovitima na ovom skupu
podataka. Klasifikator slu¢ajnih Suma potrosio je 4410 J CPU energije, dok je klasifikator najblizih
susjeda potroSio 1285 J §to je puno u usporedbi s potrosSnjom koju je ostvarila logisti¢ka regresija,
a iznosi 251 J. Povecanjem postotka oznacenih podataka performanse predvidanja modela ne

povecavaju se signifikantno, ali povecava se potroSnja resursa prilikom treniranja modela.
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Slika 5.6. Prikaz tocnosti, g-sredine, F1-mjere skupa podataka "Banka" na kutijastom dijagramu

Na slici 5.6. prikazane su metrike vrednovanja to¢nost, g-sredina i F1-mjera pomocu kutijastog
dijagrama. Kutijasti dijagram je graficki prikaz koji se Cesto koristi u statistici 1 vizualizaciji
podataka za prikaz distribucije skupa podataka. U kontekstu strojnog ucenja, kutijasti dijagrami se
mogu koristiti za dobivanje uvida u distribuciju znacajki, identificiranje strSe¢ih vrijednosti (eng.

outliers) i usporedbu distribucija izmedu razlicitih kategorija ili grupa.

U skupu podataka "Banka" koristenom za vrednovanje modela, postoji znacajna neravnoteza u
klasama gdje vec¢inskoj klasi (Klasa 0) pripada 88,3% uzoraka, dok manjinskoj klasi (Klasa 1)
pripada samo 11,7%. Ova neravnoteza moze utjecati na vrednovanje modela i treba je uzeti u obzir
pri tumacenju rezultata. Zbog tog razloga prilikom vrednovanja modela ne gledamo samo metriku
to¢nosti koja nije prikladna u tom sluc¢aju budu¢i da model koji predvida vecinsku klasu moze
postié¢i visoku to¢nost. Mjerni podaci kao $to su geometrijska sredina i F1-mjera informativniji su

u procjeni izvedbe modela.

Prvi kutijasti dijagram ilustrira distribuciju vrijednosti tocnosti postignutih nasim modelima kroz

viSe procjena. Vecina vrijednosti kre¢u se od 85% do 95%, $to ukazuje na relativno dosljednu 1
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povoljnu izvedbu iako ima nekoliko vrijednosti koje odskacu. Interkvartilni raspon (IQR) je
relativno uzak, §to sugerira da je tocnost modela stabilna i da nije sklona znac¢ajnim oscilacijama.
Vrijednosti tocnosti na Testul obje metode ucenja krecu se od 72% do 97% S$to ukazuje na Siroki
spektar rezultata izvedbe. Prilikom testiranja na PseudoTestu odstupanja su rijetka, $to ukazuje na
to da model opcenito radi dosljedno dobro i da ne pokazuje ekstremna odstupanja u toc¢nosti.
Srednja vrijednost to¢nosti, koja se nalazi unutar ovog IQR-a, sluzi kao pouzdana mjera sredi$nje
tendencije. Srednja vrijednost obje metode ucenja je skoro pa jednaka. Na Testul postize
vrijednost 88% dok na PseudoTestu 89%. Opcenito, kutijasti dijagram odrazava robusnu izvedbu

u smislu to¢nosti, pri ¢emu vecina procjena rezultira tocnostima iznad 85%.

Drugi kutijasti dijagram prikazuje distribuciju geometrijskih srednjih vrijednosti izmjerene
prilikom unakrsne provjere. Vecina vrijednosti se krece od 66% do 74%, §to ukazuje na nesto uzi
raspon performansi u usporedbi s tocnos¢u i F1-mjerom Sto nam sugerira relativno stabilnu
izvedbu. Cini se da je IQR i ovdje relativno uzak, $to implicira dosljedno ponasanje modela u
smislu g-sredine. lako je prisutno nekoliko ekstremnih vrijednosti, one nisu pretjerano udaljene od
vecine podatkovnih tocaka, §to ukazuje da izvedba modela ostaje relativno stabilna i pouzdana.
Srednja vrijednost g-sredine nalazi se unutar srediSnjeg raspona podataka, $to ukazuje da

predstavlja tipi¢nu izvedbu modela.

Rezultati metrike F1-mjere su gotovo identi¢ni vrijednostima to¢nosti. Zanimljivo je da je IQR
koncentriran unutar jednakog raspona kao kod to¢nosti. Ovo uskladivanje s tocnosti IQR oznacava
dosljednu korespondenciju izmedu dvije metrike. Srednja vrijednost F1-mjere, koja se podudara s

to¢nosc¢u, naglasava uravnotezenu preciznost i odziv modela.

Nakon usporedbe kutijastih dijagrama izmedu dva testa, vidljivo je da modeli ostvaruju bolje
rezultate prilikom testiranja na PseudoTestu u odnosu na Testl. To je vidljivo jer su kutije
PseudoTesta primjetno krace u usporedbi s kutijama Testal, odnosno IQR je znatno uzi. Uzi IQR
govori nam da je to¢nost modela na PseudoTestu stabilna i da nije sklona znac¢ajnim oscilacijama.
Sveukupno, ovi okvirni dijagrami zajedno ukazuju na model s dobrom izvedbom s dosljednim i

pouzdanim rezultatima procjene.

5.2.3 Skup podataka 50k

Skup podataka "50k" je skup podataka u kojem je cilj predvidjeti hoce li prihod osobe premasiti
50 tisuca dolara godiS$nje na temelju podataka iz popisa stanovniStva. "50k" je neSto manji skup
podataka u odnosu na "Banku". Sastoji se od 32561 instanci, gdje 75.92% uzoraka pripada klasi
0, a 24.08% klasi 1. Na slici 5.7 prikazani su rezultati razli¢itih klasifikatora na temelju upotrebe
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CPU-a, vremenu trajanja treniranja modela i to¢nosti. Iz prikazanih rezultata mozemo vidjeti

ucinkovitost i sposobnosti predvidanja klasifikatora.

50k dataset
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Slika 5.7. Prikaz racunalne ucinkovitosti i izvedbe predvidanja klasifikatora na skupu podataka
||50k||

Iz rezultata prikazanih na slici 5.7. moZemo vidjeti da se kao najbolji klasifikator za razvijanje
modela nadziranog i polu-nadziranog ucenja pokazao algoritam sluc¢ajnih Suma. Klasifikator
slu¢ajnih Suma nadmasio je klasifikatore najblizih susjeda i logisticku regresiju, pokazujuc¢i svoje
performanse gledajuci to¢nost, u¢inkovitost CPU-a, RAM-a i vremenu trajanja treniranja modela.
Te performanse proizaSle su iz njegove sposobnosti da ucinkovito uhvati zamrSene odnose
podataka i granice odlu¢ivanja. Algoritam slu¢ajnih Suma kombinirao je visestruka stabla
odlucivanja, ucinkovito rjeSavajuci pitanja pretreniranosti i poboljSavajuéi svoju sposobnost
generalizacije na nove, nevidene podatke, §to je rezultiralo pove¢anom preciznos¢u predvidanja
modela. Nadzirano uéenje slucajnih Suma ostvarilo je bolje rezultate tocnosti i uc¢inkovitosti u
usporedbi s polu-nadziranim modelom. Obje verzije modela slu¢ajnih Suma odskacu od preostalih
algoritama gledajuci to¢nost. Polu-nadzirani modeli metode najblizih susjeda i slu¢ajnih Suma
ostvarili su najlosije rezultate potrosnje resursa prilikom treniranja modela. Rezultati testiranja
modela na oba dva testa (Testl i PseudoTest) su skoro pa jednaka tj. razlika je neznatna.

53



Accuracy boxplot SL & SSL on Testl & PseudoTest G-mean boxplot SL & SSL on Testl & PseudoTest
85.0 T

: ;

>
o
¥ 830 o
82 1

82.5

82.0 1 80

815 T T T T T T T T

SL_Testl SSL_Testl SL_PseudoTest SSL_PseudoTest SL_Testl SSL_Testl SL_PseudoTest SSL_PseudoTest

F1-measure boxplot SL & SSL on Testl & PseudoTest

85.0
845 @
84.0

Fl-measure

SL_Testl SSL_Testl SL_PseudoTest SSL_PseudoTest

Slika 5.8. Prikaz tocnosti, g-sredine, F1-mjere skupa podataka "50k" na kutijastom dijagramu

Na slici 5.8. predstavljena su tri kutijasta dijagrama koji ilustriraju metriku to¢nosti, g-sredine i
F1-mjeru za nadzirani i polu-nadzirani model. Svaki kutijasti dijagram pruza uvid u distribuciju
rezultata postignutih primjenom algoritma slu¢ajne Sume nakon unakrsne provjere gdje skup
podataka za treniranje modela sadrZi 5% oznacenih podataka. PoSto su rezultati testiranja modela
na Testul i PseudoTestu skoro jednaki, prilikom komentiranja rezultata fokusirat ¢emo se samo

na rezultate Testal.

Promatrajuc¢i i sporedujuci dvije kutije (nadziranog i polu-nadziranog ucenja) na kutijastom
dijagramu toc¢nosti, primjecujemo da model nadziranog ucenja opcenito ima vise vrijednosti
tocnosti i uzi IQR od polu-nadziranog modela. To implicira da izvedba nadziranog modela nije
samo konzistentnija, nego takoder postize viSe razine to¢nosti u prosjeku. S druge strane, polu-
nadzirani model pokazuje Siru distribuciju vrijednosti tocnosti, potencijalno ukazujuéi na vecu

varijabilnost ili osjetljivost na uvjete koji su mu predstavljeni.

Prelaze¢i na izvedbu geometrijske sredine, okvirni dijagram otkriva intrigantne trendove. Za

nadzirani model, geometrijske srednje vrijednosti krecu se od 79,8% do 83%, a IQR se krece od
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81,2% do 82,5%. Ovo ukazuje na dosljednu izvedbu unutar relativno uskog raspona. Suprotno
tome, polu-nadzirani model prikazuje Siru distribuciju, s geometrijskim srednjim vrijednostima u
rasponu od 79,2% do 87%. IQR za polu-nadzirani model je $iri, u rasponu od 82,5% do 85,2%.
Ovi rezultati naglasavaju potencijalne kompromise izmedu modela, pri ¢emu polu-nadzirani
pristup pokazuje 1 viSe visoke 1 potencijalno nize niske rezultate geometrijske sredine u usporedbi

s nadziranim modelom.

Na kraju, kutijasti dijagram F1-mjere pruza daljnje uvide. Rezultati F1-mjere ukazuje na dosljednu
I usku distribuciju vrijednosti F1-mjere. Kao §to je uoceno u drugim metrikama, F1-mjera polu-

nadziranog modela takoder pokazuje Siru distribuciju u usporedbi s nadziranim modelom.

Modeli predvidanja oboje ucenja daju prili¢no jednake rezultate na oba dva testa. Jedina razlika
koju mozemo primijetiti je da su kutije modela testiranih na PseudoTestu uze, $to nam ipak ukazuje
da su modeli stabilniji i nisu skloni znacajnim oscilacijama prilikom testiranja na podacima

koriStenim za pseudo-oznacavanje.

5.2.4 Skup podataka Kupon

Skup podataka "Kupon" prikupljen je putem ankete za Amazon. Anketa opisuje razlicite scenarije
voznje ukljuéujuci odrediste, vremensku prognozu, trenutno vrijeme, putnika u automobilu itd., a
zatim pita osobu hoce li prihvatiti kupon ako je voza¢. Sastoji se od 12684 instanci od kojih 43.16%
uzoraka pripadaklasi 0, a 56.84% klasi 1. Na slici 5.9 prikazani su rezultati koristenih klasifikatora
za izradu modela na temelju upotrebe CPU-a, vremenu trajanja treniranja modela i to¢nosti. Iz

prikazanih rezultata mozemo vidjeti u¢inkovitost i klasifikatorske izvedbe predvidanja.
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Slika 5.9. Prikaz racunalne ucinkovitosti i izvedbe predvidanja klasifikatora na skupu podataka

"Kupon"

Analiziraju¢i rezultate iz Cetiri grafikona, mozemo izvuéi nekoliko zanimljivih zakljucaka. Pocevsi
od vrijednosti to¢nosti prikazanih na prvom i drugom grafikonu, vidljivo je da nadzirani model
koji koristi klasifikator slu¢ajnih Suma postize najvecu to¢nost. Ovo pokazuje robusnost algoritma
slu¢ajnih Suma u hvatanju sloZenih odnosa unutar podataka. Medutim, intrigantno je primijetiti da
i nadzirani i polu-nadzirani modeli izgradeni na klasifikatoru logisti¢ke regresije takoder imaju

izvanredne rezultate, pokazuju¢i uc¢inkovitost uklju¢ivanja neoznacenih podataka u proces ucenja.

Promatrajuc¢i treci grafikon koji ilustrira koriStenje CPU-a tijekom treninga, uo¢avamo jasan trend.
Polu-nadzirani model slu¢ajnih Suma koristi najvise resursa CPU-a kao i na pro§lim skupovima
podataka, §to ukazuje na njegov racunalni intenzitet zbog njegove prirode ansambla. Zanimljivo,
druga najveca potrosnja CPU-a pripada polu-nadziranom modelu razvijanom koriste¢i metodu
najblizeg susjeda. Ovo sugerira da dok se metoda najblizih susjeda opcenito smatra laganim

algoritmom, ukljucivanje neoznacenih podataka moze uvesti odredenu sloZenost tijekom obuke.

Grafikon koji prikazuje vrijeme potrebno za treniranje modela vrlo je sli¢an grafikonu koriStenja
CPU-a, potvrdujuci nasa ranija opazanja. Takvo uskladivanje izmedu upotrebe CPU-a i vremena
implicira da racunalni zahtjevi modela izravno utje€u na vrijeme potrebno za obuku. Vazno je
napomenuti da polu-nadzirani model slu¢ajnih Suma, koji je imao najvecu upotrebu CPU-a,

takoder treba najdulje za obuku, naglasavajuc¢i kompromis izmedu to¢nosti i u¢inkovitosti obuke.
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Slika 5.10. Prikaz tocnosti, g-sredine, F1-mjere skupa podataka "Kupon™ na kutijastom

dijagramu

Promatrajuci sve metrike prikazane na slici 5.10. mozemo zakljuciti da model nadziranog ucenja
ima bolje rezultate od polu-nadziranog modela. Raspon vrijednosti to¢nosti na PseudoTestu za oba
dva modela je relativno uzak, $to nam ukazuje da modeli pruZaju stabilne performance te da nisu

sklone znacajnim oscilacijama.

Kod geometrijske sredine imamo sli¢nu situaciju kao i na kutijastom dijagramu koji prikazuje
to¢nost. Nadzirani model ima tendenciju nadmasiti polu-nadzirani model u smislu geometrijske
sredine. Iako nadzirani model ostvaruje vece vrijednosti od polu-nadziranog modela, kutija polu-

nadziranog modela na PseudoTestu je uza u odnosu na nadzirani model.

Ako promatramo kutijasti dijagram F1-mjere, nadzirani model pokazuje bolje rezultate u
usporedbi s polu-nadziranim modelom. Vrijednosti F1-mjere u skladu su s trendovima to¢nosti i
geometrijske sredine. 1z navedenih podataka mozemo vidjeti da nadzirani model ima bolje
rezultate u sve tri metrike. Kako su razlike izvedbe izmedu dva modela statisticki znacajne, to nam

moze biti jasan pokazatelj da je nadzirani pristup prikladniji za ovaj skup podataka.
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5.2.5 Skup podataka Gljiva

Skup podataka ukljucuje opise hipotetskih uzoraka koji odgovaraju 23 vrste Skrgastih gljiva iz
obitelji Adaricus i Lepiota. Svaka vrsta je oznacena kao otrovna ili neotrovna. Sastoji se od 8124
uzoraka od kojih je svaki uzorak opisan sa 22 atributa. 51.8% podataka pripada klasi O dok 48.2%
pripada klasi 1. Ovakav skup podataka predstavlja dobar primjer uravnotezenog skupa podataka.
Na slici 5.11. prikazani su rezultati vrijednosti to¢nosti i potrosnje CPU-a i vremena trajanja

prilikom razvoja modela nadziranog i polu-nadziranog modela.
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Slika 5.11. Prikaz racunalne ucinkovitosti i izvedbe predvidanja klasifikatora na skupu podataka
"Gljiva"

Kada bi gledajuci grafove to¢nosti morali zakljuciti koji je klasifikator za stvaranje modela najbolji
mozda bi odabir pao na slué¢ajnu Sumu. Kako ne gledamo samo sposobnost predvidanja modela,
ve¢ 1 ucinkovitost tj. potro$nju resursa i vrijeme treniranja modela izbor pada na algoritam
najblizeg susjeda gdje polu-nadzirana verzija modela ostvaruje najbolje rezultate na ovom skupu

podataka.

Polu-nadzirani model kreiran klasifikatorom metode najblizeg susjeda postigao je najveéu tocnost
medu svim vrednovanim modelima. Iako se model kreiran algoritmom sluc¢ajne Sume nalazi dosta
blizu po rezultatima to¢nosti, ako pogledamo potroSnju procesora i vrijeme treniranja modela
vidljivo je da modeli koji koriste metodu najblizeg susjeda kao klasifikator ostvaruju bolje

rezultate. Polu-nadzirani model temeljen na algoritmu sluc¢ajne Sume pokazao je najvecu potro$nju
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resursa. Rezultati potrosnje RAM-a nisu prikazani na grafu jer prate potro$nju CPU-a, odnosno
klasifikator koji prikazuje najvecu potrosnju CPU-a ima ujedno i najveéu potrosnju RAM-a i

obrnuto.

Vrijeme potrebno za treniranje modele, kao $to je prikazano na grafikonu, prili¢no je sli¢no grafu
upotrebe CPU-a. Polu-nadzirani model temeljen na klasifikatoru slu¢ajne Sume trebao je najdulje
za trening. S druge strane, polu-nadzirani model temeljen na metodi najblizeg susjeda imao je
najkrace vrijeme treniranja, te je ujedno postigao najbolju to¢nost uz relativno nizu upotrebu CPU-
a tijekom obuke. Stoga, njega smatramo naju¢inkovitijim modelom na ovom skupu podataka kada

uzmemo u obzir performanse koje pruza za potroSene resurse.
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Slika 5.12. Prikaz tocnosti, g-sredine, F1-mjere skupa podataka "Gljiva™ na kutijastom

dijagramu

Kutijasti dijagram to¢nosti usporeduje izvedbu nadziranog i polu-nadziranog modela, oba koristeci
metodu najblizeg susjeda kao Klasifikator. Ako uzmemo u obzir IQR kutija nadziranog i polu-
nadziranog ucenja na PseudoTestu, mozemo primjetiti da je IQR polu-nadziranog modela nesto

uzi §to nam sugerira da ostvaruje bolje rezultate to¢nosti te da nije sklon znac¢ajnim oscilacijama.
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Osim IQR moZemo uzeti u obzir i zelenu iscrtkana liniju koja prestavlja srednju vrijednost. Kako
je srednja vrijednost polu-nadziranog modela viSa od srednje vrijednosti nadziranog modela, to

znaci da polu-nadzirani model nadmasuje nadzirani model u to¢nosti.

Kod kutijastog dijagrama g-sredine takoder mozemo vidjeti uzi IQR kod polu-nadziranog modela,
S§to nam sugerira da polu-nadzirani model postize bolje rezultate geometrijske sredine u usporedbi

sa nadziranim modelom.

U sve tri prikazane metrike polu-nadzirani model izgraden na klasifikatoru najblizeg susjeda
dosljedno pokazuje nesto bolju izvedbu u usporedbi s nadziranim modelom. Osim toga, polu-
nadzirani model op¢enito pokazuje uzi IQR §to dokazuje na dosljedne rezultate u njegovoj izvedbi.
Modeli ostvaruju bolje rezultate prilikom testiranja na PseudoTestu, gdje nema nekakvih
ekstreminh odstupanja. Kako osim dobrih performansi model pruza i malu potro$nju CPU-a i

RAM-a mozemo reci da je ovaj model u¢inkovit za testirani skup podataka.
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6. ZAKLJUCAK

Ideja diplomskog rada bila je izraditi model polu-nadziranog ucenja, usporediti ga s modelom
standardnog nadziranog ucenja kada je dostupna mala koli¢ina oznacenih podataka. Osim izrade
modela potrebno je vrednovati odabrane modele te izmjeriti utroSak energije, memorije i vremena
potrebnog za treniranje modela za scenarije nadziranog i polu-nadziranog uéenja. Za mjerenje
utroska CPU-3, RAM-a i vremena treniranja modela koristena je pyRAPL knjiznica funkcija koja
pruza moguénost mjerenja samo odredenog dijela programskog koda. U nasem slucaju je to bio
programski kod treniranja nadziranog i polu-nadziranog modela. Prilikom mjerenja performansi i
potroSnje resursa modela, izvedena su 3 mjerenja za odabrane klasifikatore gdje je povecavan
postotak oznacenih podataka (5%, 10% i 15%). Klasifikatori koji su koriSteni za razvoj modela
su; algoritam slucajne Sume, metoda najblizeg susjeda i logisticka regresija. Prilikom mjerenja
performansi i ucinkovitosti modela nadziranog i polu-nadziranog ucenja koriSteni su isti
klasifikatori. ZavrSetkom mjerenja izraCunati su prosjeéni rezultati. Kako scikit-learnt, koja je
najpopularnija knjiznica za strojno uc¢enje u Pythonu, ne pruza ugradenu podrsku za unakrsnu
provjeru na polu-nadziranom ucenju odlucili smo se implementirati nasu unakrsnu provjeru za
model polu-nadziranog ucenja. Potrebno je imati na umu da primjena unakrsne provjere na polu-
nadzirano ucenje moZze biti sloZenije od standardnog nadziranog ucenja jer moramo osigurati da
pseudo-oznake generirane tijekom treninga ne propustaju informacije iz testnih preklopa u proces
treniranja. Bilo je potrebno prilagoditi tradicionalni postupak unakrsne provjere kako bi ukljucili
na$ polu-nadzirani pristup ucenju. Polu-nadzirani pristup koriSten za stvaranje modela je bio
metoda samo-ucenja. Osim obi¢nog testiranja gdje se testiranje odvija samo na skupu za testiranje
u svrhu istrazivanja, u ovom diplomskom radu odradeno je i testiranje na podacima namijenjenima
za pseudo-oznacavanje. Za oba dva nacina testiranja izraCunate su metrike tocnost, geometrijska
sredina i F1-mjera. Svrha vrednovanja koristenja razli¢itih klasifikatora za razvijanje modela je
njihova usporedba na temelju njihove upotrebe CPU-a i RAM-a te to¢nosti na zajednickom skupu
podataka gdje je cilj ove usporedbe pronaéi ravnotezu izmedu racunalne ucinkovitosti i moci

predvidanja.

Promatraju¢i rezultate moZemo vidjeti da nema neke prevelike razlike u performansama izmedu
modela nadziranog ucenja i modela polu-nadziranog ucenja. Na skupovima podataka koriStenima
za potrebe ovog diplomskog rada mozemo vidjeti skupove podataka na kojima su bolje
performanse ostvarivali modeli polu-nadziranog ucenja, a to su "Tumor” i "Gljiva". Dok imamo

i skupove podataka na kojima su modeli standardnog u¢enja nadjacali polu-nadzirane modele, a
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to su skupovi podataka "Banka", "50k" i "Kupon". Najbolji rezultati obi¢no su postignuti pri
treniranju modela s 10% oznacenih podataka. Na 15% oznacenih podataka rast to¢nosti se usporio
za vec¢inu modela ili ¢ak opao, §to je slucaj kod skupa podataka "Banka" gdje je to¢nost polu-
nadziranog modela pala za 1%. Skup podataka "Banka" je jedini skup podataka na kojem su
modeli ostvarili najbolje performanse prilikom treniranja na 5% oznacenih podataka, uzevsi u
obzir efikasnost treniranja modela. Polu-nadzirani model logisticke regresije na skupu podataka
"Banka" bolji je 0,356% u odnosu na drugi najbolji polu-nadzirani model izgraden na algoritmu
slucajne Sume. Iako je model logisticke regresije neznatno bolji po tocnosti, ostvaruje bolje
rezultate potroSnje vremena i resursa prilikom treniranja modela. Potrosnja modela temeljenom na
algoritmu slucajne Sume ostvaruje potrosnju od 4625 J CPU-a i 186 s vremena treniranja modela,
dok model logisticke regresije ostvaruje prosjecnu potro$nju 229 J CPU-a i 4,7 s vremena

treniranja modela.

Na "Tumor" podacima mozemo primijetiti da su svi polu-nadzirani modeli ostvarili bolje
performanse predvidanja u usporedbi s nadziranim modelima, kada usporedujemo modele
razvijene na istim klasifikatorima. U prosjeku su polu-nadzirani modeli 1,95% bolji u odnosu na

nadzirane modele.

Jedna od bitnijih stvari primije¢enih prilikom rada na projektu je to da Sto su skupovi podataka bili
klasno uravnoteZeniji i sadrzavali manje instanci, to su modeli polu-nadziranog ucenja ostvarivali
bolje rezultate. Na skupu podataka "Gljiva" kao najbolji model pokazao se polu-nadzirani model
najblizeg susjeda koji ostvaruje 2% bolje performanse u odnosu na nadzirani model istog
klasifikatora. Ostvaruje 8% vecu potroS$nju od polu-nadziranog modela logisticke regresije ali 33

puta manju potro$nju od polu-nadziranog modela slu¢ajne Sume.

Na skupu podataka "Kupon" kao najbolji model pokazao se nadzirani model slu¢ajne Sume koji je
postigao 8,6% bolje performanse od polu-nadziranog modela istog Klasifikatora i 5% bolje
performanse od modela logisticke regresije. Model slu¢ajne Sume u nadziranoj verziji ostvario je
najbolje performanse na skupu podataka "50k". Bolji je 1,2% te ostvaruje 230 puta manju

potros$nju od polu-nadziranog modela slu¢ajne Sume.

Kroz analizu svih skupova podataka, iskljuujuéi skup podataka "Tumor", zakljuCujemo da
nadzirani model slu¢ajne Sume nadmasuje druge najbolje modele u svim skupovima podataka s
razlikom u rasponu od 0,3-5%. Model s najvecom potrosnjom i trajanjem treniranja modela na

svim skupovima podataka pokazao se polu-nadzirani model algoritma slu¢ajne Sume koji je u
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prosjeku ostvario 18 do 66 puta vecu potrosnju i 13,4 do 68 puta duze treniranje modela u odnosu

na nadzirani model slu¢ajne Sume.

Uzimajué¢i u obzir sve rezultate, iako su postignuti dobri rezultati na pojedinim skupovima
podataka, ne mozemo sa sigurnoscu tvrditi da je polu-nadzirani model bolji ili losiji od modela
nadziranog ucenja. Analiza razli¢itih skupova podataka i modela pokazuje da postoji optimalni
postotak oznacenih podataka za postizanje najboljih performansi, to je u naSem slucaju 10%. Iza
ideje 1 istrazivanja postoji potencijal gdje bi mozda sljedeci korak bio isprobavanje na ve¢em skupu
podataka ili koriStenje drugog klasifikatora. Klasifikator slu¢ajne Sume se pokazao kao dobar

Klasifikator, ali je sporiji za trening te zahtijeva dosta resursa.

Vazno je istaknuti da rezultati istrazivanja variraju ovisno o specificnim uvjetima i1 postotku
oznacenih podataka. Nema univerzalnog modela koji ¢e uvijek biti optimalan, stoga je vazno uzeti
u obzir konkretnu situaciju prilikom odabira modela. lako polu-nadzirani modeli mozda nisu
uvijek nadmasivali nadzirane modele u smislu performansi, vazno je napomenuti da imaju svoju

ulogu i primjenu, posebno u situacijama gdje je prikupljanje oznacenih podataka tesko ili skupo.
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SAZETAK

Cilj ovog diplomskog rada bio je prouciti metode polu-nadziranog u€enja te opisati njih i njihove
prednosti i mane. Izraditi model predvidanja polu-nadziranog ucenja i usporediti ga s modelom
nadziranog ucenja kada je dostupna mala koli¢ina ozna¢enih podataka. Vrednovati odabrane
modele te izmjeriti utroSak energije, memorije i vremena potrebnog za treniranje modela za
scenarije nadziranog i polu-nadziranog u¢enja. Za mjerenje utroska CPU-a, RAM-a i vremena
treniranja modela koristena je pyRAPL knjiznica koja pruza moguénost mjerenja samo odredenog
dijela programskog koda. Prilikom razvoja modela izvedeno je nekoliko mjerenja za svaki model,
gdje je prilikom svakog mjerenja povecavan postotak ozna¢enih podataka kako bi se istrazio omjer
performansi i uéinkovitosti u ovisnosti o koli¢ini oznacenih podataka u fazi treniranja. Najbolji
rezultati obi¢no su postignuti pri treniranju modela s 10% ozna¢enih podataka. Osim polu-
nadziranih metoda u diplomskom radu opisane su i metrike vrednovanja koriStene za vrednovanje
modela. Takoder, opisan je i razvoj modela i unakrsne provjere za polu-nadzirano uéenje. Osim
klasi¢nog testiranja gdje se testiranje odvija na skupu za testiranje u unakrsnoj provjeri, u svrhu
istrazivanja u ovom diplomskom radu odradeno je i testiranje na podacima namijenjenima za
pseudo-oznacavanje. Rezultati istrazivanja prikazani su u posljednjem poglavlju. Nakon analize
svih skupova podataka, osim "Tumor" skupa, nadzirani model slu¢ajne Sume ima bolje rezultate u
usporedbi s drugim najboljim modelima na svim skupovima podataka s razlikom u rasponu od
0,3-5% te se pokazao kao najbolji omjer performansa i ucinkovitosti. Model s najvecom
potro$njom i trajanjem treniranja modela na svim skupovima podataka pokazao se polu-nadzirani
model algoritma sluc¢ajne Sume koji je u prosjeku ostvario 18 do 66 puta vecu potrosnju CPU-a i

13,4 do 68 puta duZe treniranje modela u odnosu na nadzirani model slu¢ajne Sume.

Kljuéne rijeci — polu-nadzirani model, pyRAPL, unakrsna provjera, u¢inkovitost modela

ABSTRACT

The objective of this thesis was to learn about semi-supervised learning methods and describe
them and their advantages and disadvantages. Build a semi-supervised learning predictive model
and compare it to a supervised learning model when a small amount of labeled data is available.
Evaluate the selected models and measure the consumption of energy, memory and time needed
to train the model for supervised and semi-supervised learning scenarios. To measure CPU

consumption, RAM and model training time, the pyRAPL library is used, which provides the
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ability to measure only a certain part of the program code. During the development of the model,
several measurements were performed for each model, where during each measurement the
percentage of labeled data was increased in order to investigate the ratio of performance and
efficiency depending on the amount of labeled data in the training phase. The best results are
achieved when training the model with 10% labeled data. In addition to semi-supervised methods,
evaluation metrics used for model evaluation are also described in the thesis. Model development
and cross-validation for semi-supervised learning are also described. In addition to classic testing,
where testing takes place on a test set in cross-validation, for the purpose of research in this thesis,
testing was also done on data intended for pseudo-labeling. The results of the research are
presented in the last chapter. After analyzing all datasets, except for the "Tumor" set, the
supervised Random Forest model has better results compared to the other second-best models in
all datasets with a difference in the range of 0.3-5% and proved to be the best ratio of performance
and efficiency. The model with the highest consumption and duration of model training on all
datasets turned out to be a semi-supervised model based on a Random Forest algorithm, which
achieved an average of 18 to 66 times higher CPU consumption and 13.4 to 68 times longer model

training compared to the supervised model Random Forest.

Keywords — semi-supervised model, pyRAPL, cross-validation, model efficiency
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