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1. UvOD

U inzenjerskom okruzenju danasnjice znacajni zadaci su: donoSenje preciznih i tonih zakljucaka
o kategorizaciji te predvidanje i procjena vrijednosti i vjerojatnosti promatranih ishoda. Modeli
strojnog ucenja sluZze u postizanju navedenih ciljeva analiziraju¢i ulazne podatke 1 generirajuci
izlazne podatke, odnosno odgovarajuce rezultate. Uz razvoj modela vazno je osigurati i njihovu
pouzdanost $to dovodi do vazne komponente strojnog ucenja, a to je evaluacija performansi

modela.

Postoje razliciti alati za evaluaciju performansi modela, a jedan od vaznijih je krivulja osjetljivosti
ili ROC krivulja (eng. Receiver Operating Characteristic Curve). ROC krivulja omogucava
detaljan uvid u sposobnost modela da razlikuje izmedu pojedinih klasa, odnosno slucajeva.
Takoder, ROC krivuljom dobiva se analiza osjetljivosti 1 specifi¢nosti modela pri razli¢itim
pragovima Kklasifikacije, a Sto se tiCe samih inzenjerskih sustava, ROC krivulja kljucan je

procjenitelj kvalitete modela.

Cilj ovog zavr$nog rada je istrazivanje primjene modela strojnog uc¢enja u predvidanju performansi
inzenjerskih sustava, a posebno je fokusiran na evaluaciju spomenutih modela uz pomo¢ ROC
krivulja. Unutar istraZivanja, u radu ¢e se analizirati moguénost primjene ROC krivulja u evaluaciji
performansi odredenih inZenjerskih sustava. Posebnu pozornost pridat ¢e se podrucju predvidanja

uspjesnosti timova i1 vozaca u sportu Formula 1.

Formula 1, kao primjer inzenjerskog sustava koji je odabran za istrazivanje, nudi raznolik i bogat
skup podataka i slozene parametre koji igraju kompleksnu ulogu u dobivanju rezultata. Zadatak je
razviti model koji ima karakteristiku preciznog predvidanja uspjeSnosti timova i vozaca u
razli¢itim utrkama. U obzir je potrebno uzeti niz raznovrsnih faktora, odnosno parametara,
ukljucujuéi rezultate kvalifikacija, obiljezja staze, vremenske uvjete, povijest nastupa vozaca i
timova, 1 mnoge druge. Nakon prikupljanja odgovaraju¢ih podataka i njihove analize, primjenom
strojnog ucenja razvijeni su razli¢iti modeli te su njihove performanse vrednovane koristenjem
ROC krivulja. Ti su modeli potom usporedeni i ustanovljeno je koji je od njih najpouzdaniji i

najstabilniji.



Rad je strukturiran na sljede¢i naCin: najprije su opisani osnovni koncepti strojnog ucenja i analiza
koristenjem ROC krivulja, zatim je detaljno objaSnjena metodologija istrazivanja i nacin
prikupljanja i pripreme podataka, te sam razvoj modela koriStenjem strojnog u€enja. Dan je prikaz
rezultata provedenog istrazivanja i provedena rasprava o istim i njihovom znacaju. Na kraju su

dani zakljucci 1 pregled daljnjih mogucih istrazivanja u ovom podrucju.

Svrha ovog rada je razumijevanje i primjena ROC krivulja kao alata za evaluaciju performansi
modela dobivenih primjenom strojnog ucenja. Takoder su ponudene prakticne smjernice za

optimizaciju performansi inzenjerskih sustava.



2.  STROJNO UCENJE

Odavno se zna da je u¢enje kljucan element za usvajanje razli¢itih znanja i1 vjestina, a time i razvoj
inteligencije. To vrijedi, kako za prirodnu inteligenciju, tako i za umjetnu inteligenciju. Strojno
ucenje predstavlja tehnologiju koja mijenja nacin na koji se interpretiraju podaci. UoCavanjem
odredenih zakonitosti medu njima, te stvaranjem smislenih veza, razvijaju se nova znanja, koja
postaju temelj za donoSenje odluka i predvidanje razli¢itih ponasanja sustava. Strojno je ucenje
ve¢ postalo neizostavan dio svakodnevnog zivota. Osnovna ideja strojnog u¢enja moze se objasniti

na jednostavnom primjeru.

Cest primjer koji se koristi kao motivacija za primjenu strojnog uéenja, kao u [1], odnosi se na
prepoznavanje rukom pisanih znamenki. Na Slici 2.1. prikazane su rukom pisane znamenke iz

skupa podataka MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology).
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Slika 2.1. Rukom pisane znamenke iz skupa podataka MNIST i pripadajuce tocne oznake [1]

Iznad svake rukom napisane znamenke prikazana je to¢na znamenka, odnosno znamenka koju je
osoba trebala napisati. MoZe se primijetiti da postoji mogucénost pogresnog prepoznavanja nekih
rukom napisanih znamenki. Na primjer, nije sigurno je li druga znamenka slijeva zaista broj sedam

ili je ustvari osoba originalno napisala broj Cetiri.

U klasifikacijskim problemima strojnog ucenja, poput skupa podataka MNIST, postoji samo jedna

ispravna klasifikacija za svaku instancu, u ovom slucaju broj. Cilj je osmisliti metodologiju




umjetne inteligencije koja moze analizirati slike sli¢ne onima u skupu podataka MNIST i generirati

to¢ne oznake, odnosno odgovarajuce brojeve.

2.1.  Vrste strojnog ucenja

Algoritmi strojnog ucfenja omogucavaju raCunalima ucenje iz podataka 1 unaprjedivanje
performansi na temelju iskustva, bez potrebe da su posebno programirani za svaki zadatak. Za
razliku od tradicionalnog programiranja, gdje se svaki korak mora detaljno specificirati, strojno
ucenje omogucéava racunalima da uce iz primjera, osiguravaju¢i im da samostalno donose
zakljucke o novim i1 nepoznatim podacima. Stoga se moze zakljuciti da je strojno ucenje proces

pomocu kojeg se identificiraju obrasci i donose odluke s minimalnim ljudskim nadzorom.

Strojno ucenje koristi temelje statistike, koja se moze opisati kao umijece ,,izvlacenja‘ informacija
iz podataka. Metode poput linearne regresije, koja ¢e biti opisana u narednim poglavljima, i
Bayesove statistike, datiraju jo$ iz proslog stolje¢a, a i danas su klju¢ne komponente strojnog
ucenja. Strojno ucenje Cesto se grupira u razliCite skupine u ovisnosti o vrsti problema koje

pokusava rijesiti. U nastavku se navodi osnovna podjela strojnog ucenja.

Postoje tri osnovne vrste strojnog ucenja: nadzirano, nenadzirano i poja¢ano ucenje (vidi [2]).
Nadzirano ucenje koristi oznacene podatke, odnosno podatke koji ve¢ imaju definirane odgovore,
kako bi treniralo modele, omogucavajuci im predvidanje odgovora na nove podatke. Nenadzirano
ucenje radi s neoznacenim podacima, trazeci skrivene obrasce bez unaprijed definiranih odgovora.
Pojacano ucenje tehnika je u kojoj model uc¢i donositi odluke na temelju nagrada i kazni,

optimizirajuci svoje ponasanje kroz interakciju s okolinom.

Duboko ucenje podskup je strojnog ucenja te ono koristi slozene modele za obradu podataka s
visokim stupnjem apstrakcije, rjeSavajuci tako izuzetno slozene zadatke. Duboko ucenje koristi
kompleksne strukture poznate kao neuronske mreze, koje ¢e biti objasnjene kao jedan od
algoritama strojnog ucenja u narednim poglavljima. Neuronske mreze sluze dubokom uc¢enju kako
bi ono obradilo podatke na nacin koji oponasa ljudski mozak, omoguéavaju¢i modelima da obrade

1 interpretiraju zahtjevne i1 sloZene podatke poput slike 1 zvuka (vidi [3]).
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Osnovne razlike izmedu jednostavnijih algoritama strojnog ucenja i dubokog ucenja oc€ituju se u
njihovoj ovisnosti o podacima. Jednostavniji algoritmi strojnog ucenja obi¢no pokazuju izvrsne
performanse na malom i srednjem skupu podataka, dok duboko ucenje briljira na velikim
skupovima podataka. Takoder, jednostavniji se algoritmi strojnog ucenja mogu koristiti i na
racunalima slabijih performansi, pri ¢emu je obic¢no potrebno razumjeti znacajke podataka. S druge
strane, duboko ucenje zahtijeva racunala snaznijih performansi, ali se prednost krije u tome $to

ono ne mora u potpunosti razumjeti znacajke podataka.

Ove kategorije donekle se preklapaju 1 granice medu njima cesto su nejasne, $to moze otezati
klasifikaciju odredene metode u samo jednu kategoriju. Na primjer, djelomi¢no nadzirano ucenje,
kako i samo ime nalaze, kombinira elemente nadziranog i nenadziranog ucenja. Odabir

odgovarajuceg algoritma ovisi o vrsti problema koji se pokusava rijesiti 1 vrsti dostupnih podataka.

2.2.  Proces strojnog ucenja

Proces strojnog ucenja ponavljajuci je postupak u kojem racunalni sustav uci prepoznavati obrasce
iz podataka u svrhu donosenja odluka i predvidanja rezultata na temelju novih ulaznih podataka.
Sastoji se od nekoliko faza ili koraka koje ukljucuju prikupljanje i pripremu podataka, odabir i
treniranje modela te naposljetku evaluaciju, optimizaciju i primjenu modela. U nastavku su, u

skladu s [4], navedene faze procesa strojnog ucenja, te su iste prikazane shematski na Slici 2.2.

Prikupljanje podataka smatra se prvom fazom procesa i ono obuhvaca pronalazenje relevantnih
podataka koji igraju glavnu ulogu u uspjeSnom treniranju modela strojnog ucenja. Podaci koji se

mogu uzimati iz razli€itih izvora i1 baza podataka, mogu biti strukturirani, ali to nije uvijek slucaj.

Kako bi sakupljeni podaci postali upotrebljivi, moraju se ,,0¢istiti* i esto preformulirati na nacin
da postanu pogodni za analizu i modeliranje. Za to sluzi druga faza procesa, priprema podataka,
koja podrazumijeva uklanjanje neiskoristivih vrijednosti, normalizaciju podataka, kodiranje

kategorickih varijabli te podjelu podataka na skupove za testiranje i ucenje.



Nakon uspjesne pripreme podataka slijedi tre¢a faza procesa u kojoj se odabire Zeljeni model,
odnosno algoritam strojnog ucenja. Model se bira ovisno o vrsti problema koji se nastoji rijesiti 1
svojstvima dostupnih podataka. Neki od popularnih modela su linearna i logisticka regresija, stabla
odlucivanja, slucajne Sume, potporni vektori i neuronske mreZze. Ovi se modeli koriste u ve¢
spomenutom nadziranom strojnom ucenju, osim neuronskih mreza, koje se koriste u dubokom

ucenju. U naredim ¢e se poglavljima opisati navedeni modeli.

Iduca, Cetvrta faza, je treniranje modela, u kojoj se vrsi prilagodba modela pomocu podataka za
ucenje kako bi model mogao nauciti odnose 1 veze izmedu ulaznih 1 izlaznih podataka s ciljem

minimizacije greSaka i optimizacije njegovih performansi.

Peta faza procesa ili evaluacija modela odnosi se na procjenu sposobnosti modela da generalizira
na temelju dosad nevidenih podataka. Pritom se koriste razli¢ite metrike evaluacije, kao $to su

to¢nost, preciznost, osjetljivost, i tako dalje.

U sklopu evaluacije modela postavlja se i pitanje jesu li zadovoljeni odredeni kriteriji. U slucaju
da kriteriji ne zadovoljavaju, algoritam se vraa na postupak treniranja, a ako kriteriji

zadovoljavaju, model prelazi na sljedeci korak, to jest optimizaciju i mogucu nadogradnju.

Na temelju dobivenih rezultata evaluacije, model je mogucée optimizirati, $to obiljezava Sestu fazu
procesa. To moze ukljucivati podeSavanje parametara modela, dodatno transformiranje podataka,

pa ¢ak i odabir drugog modela.

Po izvrSenju svih navedenih faza procesa strojnog uc¢enja, model je spreman za prakti¢nu primjenu,

odnosno predvidanje, Sto karakterizira sedmu 1 posljednju fazu procesa.
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Slika 2.2. Faze procesa strojnog ucenja [4]

U narednim ¢e se poglavljima detaljnije opisati svaka od faza procesa strojnog ucenja
primjenjujuci ih na konkretno odabranim primjerima. Prethodno ¢e se dati pregled algoritama

strojnog ucenja, a nakon toga i opis metoda za evaluaciju performansi modela strojnog ucenja.

2.3.  Algoritmi strojnog ucenja

Kad je rije¢ o strojnom ucenju, obicno se referira na razli¢ite algoritme koji ¢ine osnovu tog
procesa. Algoritmi strojnog uc¢enja su skupovi pravila i matematickih modela koje racunalo koristi
za analizu i ucenje iz podataka. Neki od vaznih algoritama ukljucuju ve¢ spomenutu linearnu i
logisti¢ku regresiju, stabla odlucivanja, slucajne Sume i1 potporne vektore, koji ¢ine modele

nenadziranog ucenja, te neuronske mreze, koje se svrstava u modele dubokog ucenja.

Klasifikacija algoritama strojnog ucenja kljucan je korak u razumijevanju razli¢itih pristupa u ovoj

slozenoj i dinami¢noj disciplini. U ovom poglavlju, opisat ¢e se razliiti algoritmi strojnog ucenja,
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koji se koriste za rjeSavanje razli¢itih problema u podrucju inzenjerstva, i njihove osnovne

karakteristike, kako bi se stekao detaljniji uvid u njihovu primjenu.

2.3.1. Linearna regresija

Linearna regresija (eng. Linear Regression) statisticka je metoda koja se koristi za modeliranje
linearnog odnosa izmedu nezavisne, to jest ulazne varijable (eng. Independent Variable) i zavisne,
to jest izlazne varijable (eng. Dependent Variable), s ciljem predvidanja vrijednosti zavisne
varijable. Moze biti jednostavna, s jednom nezavisnom varijablom, ili viSestruka, s viSe nezavisnih

varijabli.

Ucenje modela podrazumijeva odredivanje parametara koji minimiziraju gresku izmedu stvarnih
1 predvidenih vrijednosti, a evaluira se pomo¢u metrika poput srednje kvadratne pogreske MSE
(eng. Mean Squared Error), koja mora biti Sto manja. Model se koristi za predvidanje vrijednosti
na temelju novih podataka, no zahtijeva pretpostavke o linearnoj neovisnosti i normalnoj
distribuciji greske. Linearna regresija znacajna je tehnika u disciplinama ekonomije, medicine 1

inZenjerstva.

Kod linearne regresije polazi se od toga da su podaci oblika (X, Y), pri ¢emu je X nezavisna
varijabla i1 Y zavisna varijabla (Slika 2.3.) Osnovni je zadatak linearne regresije pronaci linearni
odnos izmedu ovih varijabli 1 predvidjeti vrijednost Y na temelju poznate vrijednosti X, to jest,
odrediti jednadZbu oblika ¥ = aX + b na nadin da odstupanje modela od zadanih vrijednosti Y

bude najmanje moguce.

Ovdje je parametar a nagib pravca, dok je b odsjecak na osi ordinata. Optimalne vrijednosti za
parametre a 1 b odreduju se tako da se minimizira srednje kvadratno odstupanje izmedu stvarnih

vrijednosti Y 1 predvidenih vrijednosti modela.



Po zavrsetku odredivanja parametara, model je naucen i spreman za koriStenje. Predvidanje se vrsi
tako da se za nove vrijednosti nezavisne varijable X, uvr§tavanjem u nauceni model dobivaju

predvidene vrijednosti zavisne varijable Y.

Y
Podaci
Zavisna
varijabla \
Regresijska
linija
Nezavisna X
varijabla

Slika 2.3. Graf linearne regresije [5]

Vazno je napomenuti da stvarne primjene linearne regresije ¢esto ukljucuju slozenije postupke kao
Sto su analiza podataka i provjera pretpostavki modela, kako bi se osigurala pouzdanost 1 to¢nost

predvidanja. U svakom slucaju, tehnika linearne regresije moc¢na je tehnika modeliranja.

2.3.2. Logisticka regresija

Logisticka regresija (eng. Logistic Regression) takoder je metoda koja se koristi za modeliranje
odnosa izmedu zavisne varijable i jedne ili viSe nezavisnih varijabli, s ciljem klasifikacije primjera
u razli¢ite kategorije. lako govorimo o regresiji, logisticka regresija uglavnom se koristi za binarnu
klasifikaciju gdje se podaci svrstavaju u jednu od dvije kategorije, kao $to su pozitivno i negativno

ili prisutno i odsutno. Kategorije op¢enito oznacavamo s nulom ili jedinicom.



Temeljna je ideja modeliranje vjerojatnosti pomocu logisticke funkcije. Pritom logisticka funkcija
kao funkcija nezavisne varijable X daje vjerojatnost da zavisna varijabla Y pripada jednoj od
kategorija. Logisti¢ka funkcija transformira linearnu kombinaciju nezavisnih varijabli u raspon
vrijednosti izmedu nula i jedan. Parametri modela procjenjuju se iz podataka koristenjem metode
maksimalne vjerojatnosti. LogistiCka regresija Siroko je koriStena u problemima klasifikacije, u
podruc¢jima poput medicinske dijagnostike i analize rizika, zbog svoje efikasnosti i jednostavnosti

tumacenja rezultata.

Ucenje modela svodi se na optimizacijski postupak u kojem se odreduje minimum funkcije
maksimalne vjerojatnosti. Pritom se optimalno rjeSenje odreduje koriStenjem iterativnih
postupaka, najeS¢e gradijentne metode. IzvrSavanjem odabranog broj iteracija, izraCunava se
linearna kombinacija, vjerojatnost, te gradijent za trenutne vrijednosti parametara modela.
Gradijent se potom koristi u optimizacijskoj metodi za minimizaciju greske modela. Za optimalne

parametre, dobiva se model.

Sada se za novi skup vrijednosti nezavisne varijable X, moZe koristiti naueni model za
predvidanje pripadajuce kategorije. Ovaj je algoritam osnova za implementaciju logisticke
regresije, koja se Cesto koristi u problemima klasifikacije zbog svoje jednostavnosti i sposobnosti
dobre interpretacije rezultata. Graf logisticke funkcije, preuzet iz [6], prikazan je na Slici 2.4. Na
slici je prikazana situacija u kojoj je kriticna vrijednost (eng. Threshold Value) postavljena na 0,5,
pa Ce vrijednosti zavisne varijable Y biti jednake 1 ako je vrijednost logisticke funkcije (eng. S-

Curve) ve¢a od 0,5, a 0 ako je ta vrijednost manja od 0,5.
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Slika 2.4. Graf logisticke regresije [6]

Takoder, vazno je napomenuti da stvarna implementacija obi¢no ukljucuje dodatne korake poput
provjere konvergencije, primjene tehnika regularizacije te provjere 1 validacije modela kako bi se

osigurala njegova pouzdanost i optimalne performanse.

Zakljucno, linearna regresija i logisticka regresija dva su poznata algoritma strojnog ucenja koji
spadaju u tehniku nadziranog ucenja. Buduéi da su oba algoritma nadzirane prirode, koriste
oznaceni skup podataka za predvidanje. Glavna razlika medu njima lezi u tome kako se i u kojim

situacijama koriste.

Linearna regresija koristi se za predvidanje numerickih vrijednosti, a modelira linearni odnos
izmedu nezavisnih 1 zavisnih varijabli. Rezultat linearne regresije kontinuirana je vrijednost.
Logisticka regresija koristi se za klasifikaciju, a ponajviSe binarnu klasifikaciju. Modelira
vjerojatnost da ¢e neki podatak pripadati odredenoj kategoriji, a rezultat je interval vjerojatnosti

izmedu nula i jedan. Usporedba linearne i logisticke regresije prikazana je na Slici 2.5.
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Slika 2.5. Graficki prikaz linearne i logisticke regresije [7]

2.3.3. Stabla odluc¢ivanja

Stabla odlucivanja, DT (eng. Decision Trees), popularan su algoritam u strojnom ucenju koji se
koristi za klasifikaciju 1 regresiju. Osnovna je ideja konstruirati stablo koje se sastoji od ¢vorova i
grana, gdje svaki ¢vor predstavlja odluku (eng. Decision Node) temeljenu na vrijednostima

odredenih znacajki, dok svaka grana predstavlja moguc¢i ishod te odluke.

Proces izgradnje stabla pocinje od korijenskog ¢vora (eng. Root Node), podijelivsi podatke na
temelju kriterija, poput srednje kvadratne greSke za regresijske probleme. Nakon podjele, proces
se ponavlja za svaki podskup podataka na sljedecoj razini ¢vorova, uz mogucnost zaustavljanja
prema definiranim kriterijima. Stablo odlucivanja lako je objasnjivo i omogucuje ljudima da
razumiju donesene odluke. Ovaj pristup ima Siroku primjenu, ponovno u podrucjima medicine, ali

1 u podru¢jima financija.

Stablo odlucivanja hijerarhijska je struktura koja se sastoji od ¢vorova i grana, gdje svaki ¢vor
predstavlja odluku temeljenu na odabranoj znacajki, dok grane vode do podskupova podataka

(Slika 2.6.).
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Slika 2.6. Shematski prikaz stabla odlucivanja [8]

Algoritam pocinje funkcijom izgradnje stabla koja je rekurzivna. Prvo se provjerava jesu li svi
podaci u trenutnom ¢voru iste kategorije ili je dosegnuta maksimalna dubina stabla. Ako je to
slucaj, stvara se list ¢vora (eng. Leaf Node) s najces¢om kategorijom medu podacima u tom ¢voru.
U suprotnom, odabire se najbolja znacajka za podjelu podataka. Nakon odabira znacajke, stvara

se unutarnji ¢vor, a podaci se dijele na temelju vrijednosti te znacajke.

Algoritam zatim rekurzivno poziva sam sebe za svaki podskup podataka, stvarajuci podstabla (eng.
Sub-Tree) 1 ¢vorove na dubljoj razini. Ovaj se postupak ponavlja dok se ne dosegnu kriteriji za
zaustavljanje, kao Sto su maksimalna dubina stabla ili minimalni broj uzoraka u ¢voru. Konacni je

rezultat stablo odluc¢ivanja koje se sastoji od ¢vorova i grana, kao $to je prikazano na Slici 2.6.

Nakon izgradnje stabla, mogu se koristiti funkcije predvidanja stabla za predvidanje kategorija
novih podataka. Ta funkcija prolazi kroz stablo od korijena do lista, donose¢i odluke na temelju
vrijednosti znacajki novih primjera. Stablo odlucivanja €itljiva je metoda koja se Cesto koristi u
strojnom ucenju za klasifikaciju i regresiju zbog svoje jednostavnosti i sposobnosti razumijevanja

donesenih odluka.
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2.3.4. Slucajne Sume

Slucajne Sume, RF (eng. Random Forest), algoritam su koji se temelji na stablima odluc¢ivanja.
Ova;j algoritam kombinira predikcije vise stabala odlu¢ivanja kako bi postigao vecu stabilnost i
generalizaciju. Slu€ajnost je klju¢na komponenta slu¢ajnih Suma, §to se ocituje u nasumic¢nom
odabiru znacajki tijekom izgradnje stabala, Sto pomaZze u spre¢avanju prenaucenosti. Konac¢na

predikcija za novi podatak dobiva se ve¢inskim glasanjem svih stabala unutar Sume.

Podaci odabrani za trening se slu¢ajnim odabirom podijele u podskupove, a nakon toga se svako

stablo gradi na temelju dobivenih podskupova (vidi [9]).

Nakon §to su sva stabla izgradena, predvidanje se vrsi za svaki testni podatak i svako pojedino
stablo. Konac¢na predikcija (eng. Final Result) dobiva se vecinskim glasanjem (eng. Majority

Voting) medu svim stablima. Shematski prikaz prethodno opisanog stabla dan je na Slici 2.7.

X dataset
, feature N, feature , feature N, feature
I
[ MAJORI |
I
|  FINALCLASS |

Slika 2.7. Shematski prikaz slucajne Sume [9]
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Kao S$to je ve¢ reCeno, sluCajne su Sume robusne i imaju visoku sposobnost generalizacije i
smanjenja varijance. Slu€ajna Suma cCesto pruza bolje performanse od pojedinacnih stabala
odlucivanja i koristi se u razli¢itim zadacima strojnog uc¢enja. Ova tehnika omoguc¢ava modelima

da budu stabilniji 1 bolje se nose s raznolikim vrstama podataka.

2.3.5. Potporni vektori

Potporni vektori, poznatiji kao SVM (eng. Support Vector Machine), algoritam su strojnog ucenja
koji koristi modele nadziranog u€enja kako bi rijesio kompleksne probleme klasifikacije, regresije

1 detekcije odstupanja izmedu podataka provodenjem optimalnih transformacija tih podataka.

Cilj SVM algoritma je stvoriti najbolju liniju ili granicu odluke koja moZze razdvojiti n-
dimenzionalni prostor u klase, tako da se nova tocka podatka moze smjestiti u ispravnu kategoriju
(Slika 2.8.). Ta najbolja granica odluke naziva se hiperravnina (eng. Hyperplane). SVM algoritam

zapravo odabire ekstremne tocke/vektore koji pomazu u definiranju hiperravnina.

2
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Slika 2.8. Graficki prikaz potpornih vektora [10]
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Kao i s ve¢ opisanim modelima strojnog ucenja, podaci se podijele na skup za treniranje i skup za

testiranje, pod pretpostavkom da je analiza podataka ve¢ provedena.

Algoritam potpornih vektora Siroko je koristen u strojnom ucenju jer moze obraditi kako linearne
tako 1 nelinearne klasifikacijske zadatke. Medutim, kada podaci nisu linearno odvojivi, koristi se

transformacija podataka u viSedimenzijski prostor kako bi se omogucila linearna separacija.

Transformacije odreduju granice izmedu podataka na temelju unaprijed definiranih kategorija,
oznaka ili izlaza. Potporni vektori $iroko su prihvaceni u razli¢itim disciplinama poput zdravstva,

obrade prirodnog jezika, primjena obrade signala te prepoznavanja govora i slika.

2.3.6. Neuronske mreze

Neuronske mreze (eng. Neural Networks), algoritam su strojnog ucenja temeljen na modelu
funkcioniranja ljudskog mozga. Neuronske mreze sastoje se od skupa procesnih jedinica koje se
nazivaju ¢vorovi (eng. Nodes). Ti ¢vorovi medusobno prenose podatke, slicno tome kako neuroni

u mozgu prenose elektri¢ne impulse.

Neuronske mreze koriste se u dubokom uc¢enju, naprednoj vrsti strojnog ucenja koja moze donositi
zakljuCke iz neoznacenih podataka bez ljudske intervencije. Na primjer, model dubokog ucenja
izgraden na neuronskoj mrezi i hranjen dovoljno velikim skupom podataka za ucenje mogao bi
identificirati predmete na fotografiji koje nikada prije nije vidio. Neuronske mreZe Siroko se koriste

u razli¢itim aplikacijama, kao Sto je spomenuto prepoznavanje slika i obrada prirodnog jezika.

Neuronska mreza obi¢no ukljucuje mnogo procesora koji djeluju paralelno i rasporedeni su u
slojevima ili nivoima. Prvi sloj, koji je analogan optickim zivcima u ljudskoj vizualnoj obradi,
prima neobradene ulazne informacije (eng. Imput Layer). Svaki sljede¢i sloj prima izlaz iz
prethodnog sloja umjesto sirovih ulaznih podataka, na isti nacin na koji neuroni udaljeniji od
optickog zivca primaju signale od onih bliZze njemu. Posljednji sloj proizvodi izlaz sustava (eng.

Output Layer).
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Svaki procesni ¢vor ima vlastito ograniceno podrucje znanja, ukljuc¢ujuéi informacije koje je vidio
1 bilo kakva pravila s kojima je prvotno programiran ili koja je razvio samostalno. Slojevi su visoko
povezani, Sto znaci da ¢e svaki ¢vor u sloju biti povezan s mnogim ¢vorovima u nizem i visem

sloju. MozZe postojati jedan ili viSe ¢vorova u izlaznom sloju, iz kojih se ¢ita proizvedeni odgovor.

Neuronske mreze poznate su po svojoj prilagodljivosti, $to znaci da se mijenjaju kako uce iz
pocetnog treninga i dobivaju viSe informacija. Najosnovniji model ucenja usredotoCen je na
tezinsko modeliranje ulaznih tokova, nacin na koji svaki ¢vor mjeri vaznost ulaznih podataka od
svojih prethodnika. Ulazi koji doprinose dobivanju pravih odgovora imaju vece tezine. Shematski

prikaz jedne neuronske mreZe dan je na Slici 2.9.

Neural network

Input layer Arbitrary number of hidden layers Output layer

/. Tt B4 ol 35 s i, 2 M7

Nodes e ) i e, < 4 i S el

>

“What is this image of?" “This is an image of a cat”

Slika 2.9. Shematski prikaz neuronske mreze [11]

U ovom su poglavlju opisani osnovni koncepti, vrste, proces i algoritmi strojnog ucenja. U
sljede¢im poglavljima, razmatrat ¢e se evaluacija performansi modela strojnog ucenja i prouditi

razli¢ite metode evaluacije, s naglaskom na ROC krivulje.
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3. EVALUACIJA PERFORMANSI MODELA STROJNOG UCENJA

Evaluacija performansi modela strojnog ucenja jedan je od vaznih koraka u izgradnji u¢inkovitog
modela strojnog ucenja. Za evaluaciju performansi ili kvalitete modela koriste se razli¢ite metrike,
a te metrike poznate su kao metrike performansi ili evaluacijske metrike. Metrike performansi
procjenjuju koliko dobro model funkcionira s danim podacima. PodeSavanjem parametara
ponekad se mogu poboljsati performanse modela. Svaki model strojnog uc¢enja ima za cilj dobro
generalizirati na novim podacima, a metrike performansi pomazu utvrditi koliko dobro model

generalizira, odnosno predvida rezultate, koriste¢i novi skup podataka.

U strojnom ucenju, svaki zadatak ili problem dijeli se na klasifikaciju i regresiju. Nisu sve metrike
prikladne za sve vrste problema, stoga je vazno znati i razumjeti koje metrike treba koristiti. U
nastavku se govori o zadacima klasifikacije te pripadaju¢im metrikama koje mogu posluziti za

analizu.

3.1. Klasifikacijski problem

Klasifikacija je nadzirani proces strojnog ucenja kojim se dani skup ulaznih podataka kategorizira
u razrede na temelju jedne ili viSe varijabli. Klasifikacijski problem moze se provesti na
strukturiranim 1 nestrukturiranim podacima kako bi se tocno predvidjelo hoce li podaci pripasti
unaprijed odredenim kategorijama. U strojnom ucenju, klasifikacija moze zahtijevati dvije ili vise

kategorija u danom skupu podataka (vidi [13]).

Na primjer, problemom klasifikacije moze se smatrati odredivanje je li osoba oboljela od neke
bolesti. Jos jedan uobicajen primjer je odluka o kupnji proizvoda na internetskom portalu. Pitanje
je kupiti i proizvod sada ili ¢ekati nekoliko mjeseci kako bi iskoristili maksimalni popust. Ili, u
slucaju kupnje automobila, koji je automobil, od ponudenih opcija, najbolji izbor s obzirom na

potrebe i proracun.

Za evaluaciju performansi klasifikacijskog modela koriste se razli¢ite mjere, ukljucujuci tocnost

(eng. Accuracy), matricu zabune (eng. Confusion Matrix), preciznost (eng. Precision), senzitivnost
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(eng. Sensitivity), F-ocjenu (eng. F-Score) i ROC krivulju, to jest povrSinu ispod ROC krivulje
(eng. Area Under the Curve), koja se oznacava s AUC. U sljede¢im poglavljima, bit ¢e opisane

kako pojedine metrike funkcioniraju. Posebna pozornost bit ¢e pridana ROC krivuljama.

3.1.1. Tocnost

Toc¢nost se definira kao omjer to¢no klasificiranih podataka u odnosu na ukupan broj podataka.

Broj toc¢nih predikcija

TocCnost = (3.1)

Ukupan broj predikcija

Iako je jednostavna za koriStenje i implementaciju, tocnost je prikladna samo za slu€ajeve u kojima
svaka kategorija ima priblizno jednak broj uzoraka, odnosno kada su kategorije ciljne varijable u

podacima uravnotezene po veli¢ini.

Toc¢nost se ne koristi kada ciljna varijabla ve¢inom pripada jednoj kategoriji. Na primjer, neka
postoji model za predvidanje bolesti u kojem od velikog broja ljudi samo nekolicina ima bolest,
npr. manje od 10%. U ovom slu¢aju, ako model predvida da je svaka osoba zdrava, mjera to¢nosti

bit ¢e iznad 90%. Ovakvo je predvidanje neispravno 1 nekvalitetno, bez obzira na visoku to€nost.

3.1.2. Matrica zabune

Matrica zabune tabli¢ni je prikaz predikcijskih rezultata bilo kojeg binarnog klasifikatora. Ovaj
tabli¢ni prikaz koristi se kako bi opisao performanse klasifikacijskog modela na skupu testnih
podataka kada su poznate stvarne vrijednosti. Matrica zabune jednostavna je za prikaz, ali
terminologija koriStena u ovoj matrici moze biti zbunjujuca, kako joj i samo ime sugerira. Tipi¢na

matrica zabune za binarni klasifikator prikazana je na Slici 3.1.
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Slika 3.1. Matrice zabune za binarni klasifikator [12]

Pretpostavlja se da postoji skup podataka za koje se zna njihova ispravna klasifikacija. Model
strojnog ucenja koji se analizira, dat ¢e za te podatke ,,svoja* predvidanja, odnosno pripadnosti
pojedinim klasama. U matrici zabune se potom prikazuju sljede¢e vrijednosti: TN (eng. True
Negative) oznafava stvarno negativne vrijednosti, odnosno broj tocno predvidenih negativnih
slucajeva. Slicno tome, TP (eng. True Positive) oznacava stvarno pozitivne vrijednosti, odnosno
broj to€no predvidenih pozitivnih sluc¢ajeva. S druge strane, FP (eng. False Positive) oznacava
lazno pozitivnu vrijednost, to jest broj negativnih sluCajeva koji su netocno prevideni kao
pozitivni, dok FN (eng. False Negative) oznacava lazno negativnu vrijednost ili broj pozitivnih

slucajeva koji su netocno predvideni kao negativni.

Za bolje razumijevanje ovih pojmova, u nastavku se promatra primjer pravosudnog sustava. Svaki
pravosudni sustav Zeli kaznjavati samo osobe koje su pocinile zlo€in, a ne Zeli pogre$no optuzivati
nevine osobe. MoZe se pretpostaviti da promatrani model opisuje pravosudni sustav koji
procjenjuje svaku osobu 1 predvida je li ona kriva ili nevina. U tom sluc¢aju, TN predstavlja nevine
osobe koje su oslobodene optuzbi, dok TP predstavlja uhvacene kriminalce 1 zlo¢ince. Nasuprot
tome, FP oznacava nevine osobe koje su osudene, dok FN oznafava pocinitelje zlo¢ina koji su
proglaSeni nevinima.
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3.1.3. Preciznost

Preciznost je metrika koja se koristi za prevladavanje ogranicenja to¢nosti. Preciznost predstavlja
udio pozitivnih predikcija koje su stvarno to¢ne. Moze se izraCunati kao omjer ispravno
predvidenih pozitivnih predikcija i ukupnih pozitivnih predikcija (koje obuhvacaju i lazno

pozitivne predikcije).

Stvarno pozitivno TP

Preciznost =

= 3.2
Stvarno pozitivnho + LaZno pozitivno TP + FP (32)

U prethodno spomenutom primjeru pravosudnog sustava, preciznost bi predstavljala omjer broja

uhvacenih pocinitelja zlo¢ina 1 ukupnog broja zatvorenih osoba, 1 krivih i nevinih.

3.1.4. Senzitivnost

Senzitivnost ili odziv (eng. Recall) metrika je sli¢na preciznosti. Medutim, cilj joj je izraCunati
udio stvarno pozitivnih vrijednosti u odnosu na ukupne stvarne pozitivne vrijednosti u originalnom
skupu podataka. Senzitivnost predstavlja udio ispravno predvidenih pozitivnih vrijednosti, u skupu
stvarno pozitivnih. Bilo da su te pozitivne vrijednosti ispravno predvidene kao pozitivne ili

neispravno predvidene kao negativne.

Stvarno pozitivno TP

Senzitivnhost =

Stvarno pozitivno + LaZno negativno ~ TP + FN (33)

U primjeru pravosudnog sustava, senzitivnost predstavlja omjer broja uhvaéenih pocinitelja

zlo¢ina 1 ukupnog broja kriminalaca, §to zatvorenih, §to slobodnih.

Iz definicija preciznosti 1 senzitivnosti moze se zakljuciti da senzitivnost odreduje performanse
klasifikatora u odnosu na lazno negativne rezultate, dok preciznost pruza informacije o

performansama klasifikatora u odnosu na lazno pozitivne rezultate.
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Stoga, kako bi se minimizirali lazno negativni rezultati, senzitivnost bi trebala biti Sto blize
vrijednosti od 100%, a za minimizaciju laZzno pozitivnih rezultata, preciznost bi trebala biti Sto
bliza vrijednosti od 100%. Dakle, uz maksimalnu preciznost, minimiziraju se lazno pozitivne

pogreske, a uz maksimalnu senzitivnost, lazno negativne pogreske.

3.1.5. F-ocjena

F-ocjena je metrika za evaluaciju binarnog klasifikacijskog modela na temelju predikcija koje su
napravljene za pozitivnu kategoriju. IzraCunava se uz pomo¢ preciznosti i senzitivnosti. To je vrsta
pojedinacne mjere koja ukljucuje i preciznost i senzitivnost. F-ocjena moze se izracunati kao

harmonijska sredina preciznosti 1 senzitivnosti, dodjeljuju¢i jednaku tezinu svakoj od njih.

_ Preciznost * Senzitivnost
F —ocjena = 2 * : — (3.4)
Preciznost + Senzitivnost

F-ocjena koristi i preciznost i senzitivnost, stoga je treba koristiti kad su oba elementa vazna za
evaluaciju, ali je jedan od njih nesSto vazniji od drugog. Na primjer, kada su lazno negativni

rezultati relativno vazniji od lazno pozitivnih rezultata, ili obrnuto (vidi [12] za detalje).

3.1.6. ROC krivulja (krivulja osjetljivosti)

Ponekad je korisno promatrati odnos pojedinih metrika klasifikacijskog modela i prikazati ih
graficki. U tu svrthu mozZe se koristiti ROC krivulja, koja moze posluZiti kao vaZan alat za

evaluaciju performansi klasifikacijskog modela.

Zanimljiva povijesna Cinjenica o ROC krivuljama jest da su prvi put koristene tijekom Drugog
svjetskog rata za analizu radarskih signala. Nakon napada na Pearl Harbor, ameri¢ko vojno
vodstvo zeljelo je detektirati japanske zrakoplove pomocu radarskih signala. ROC krivulje
pokazale su se izuzetno korisnima za tu zadacu jer su omogucile operaterima da biraju razlicite

razine praga za razlikovanje pozitivnih 1 negativnih instanci, odnosno primjera ili slu¢ajeva.
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ROC krivulja daje vizualni prikaz sposobnosti modela da razlikuje izmedu kategorija, obi¢no
izmedu stvarno pozitivnih i stvarno negativnih instanci. ROC krivulja graficki prikazuje odnos
izmedu senzitivnosti, poznate i kao TPR (eng. True Positive Rate), 1 specifi¢nosti ili TNR (eng.
True Negative Rate) modela, pri razli¢itim razinama praga klasifikacije. Senzitivnost, odnosno
TPR, je ve¢ definirana izrazom (3.3). Specifi¢nost, odnosno TNR je omjer broja ispravno

predvidenih negativnih instanci i1 stvarno negativnih instanci.

Stvarno negativno TN

Specifi¢nost = (3.5)

Stvarno negativno + LaZno pozitivno ~ TN + FP

Uobicajeno je umjesto stvarne negativne stope, to jest specifi¢nosti, koristiti laznu pozitivnu stopu,

FPR (eng. False Positive Rate).

LaZna pozitivna stopa = 1 — Specifi¢nost

LaZno pozitivno FP

LazZna pozitivna stopa = (3.6)

Lazno pozitivno + Stvarno negativno ~ TN + FP

U nastavku ¢e biti opisana konstrukcija ROC krivulje po koracima. Temeljem dobivenog
klasifikacijskog modela, koji je predmet analize, za svaki podatak iz skupa za testiranje dobiva se

vjerojatnost da podatak pripada pozitivnoj kategoriji.

Ako se radi o primjeru pravosudnog sustava, zapravo se dobiva vjerojatnost da je promatrana
osoba pocinila kazneno djelo. Primjer kad se kao prag za pripadnost pozitivnoj klasi (odnosno
proglasavanje osobe krivom) koristi vrijednost 0,35, prikazana je na Slici 3.2. Osobe za koje je
procijenjena vjerojatnost da su poc€inile zloCin veca od odabranog praga, smatraju se krivcima, dok
se osobe ispod navedenog praga smatraju nevinima. U primjeru prikazanom na slici, prag je
postavljen na vrijednost 0,35, te je u nastavku provedena diskusija koje su instance ispravno ili

neispravno klasificirane.
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Slika 3.2. Primjer klasifikacijskog modela [14]

Na slici se plave tockice odnose na osobe koje su pocinile zloc¢in. Svijetlo plave tockice, koje se
nalaze iznad odabranog praga, oznacuju zlo€ince koji su prema klasifikacijskom modelu
proglaSeni krivima, to jest stvarno pozitivne slucajeve (TP), dok tamno plave tockice, ispod praga,
predstavljaju krivce koji su ostali na slobodi, odnosno lazno negativne sluc¢ajeve (FN). Crvene
tockice prikazuju osobe koje nisu pocinile zloCin. Svijetlo crvene tockice, ispod praga, oznacuju
nevine osobe koje su i proglasene nevinima, to jest stvarno negativne slucajeve (TN), dok tamno
crvene tockice predstavljaju nevine osobe koje su pogresno proglasene, odnosno lazno pozitivne
sluc¢ajeve (FP). Moze se zakljuciti da su pogresno klasificirani podaci oni koji su tamno plavi ili

tamno crveni.

Matrica zabune uz koriStenje prethodnih oznaka i za promatrani primjer, prikazana je na Slici 3.3.
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STVARNO
Positive Negative

o @® True Positive (TP) @ False Positive (FP)
o8 Predviden kao krivac, Predviden kao krivac,
s Q. i jest krivac ali nije krivac
@
2
E o @ False Negative (FN) True Negative (TN)

% Predviden kao nevin, Predviden kao nevin,

Z ali jest krivac i nije krivac

Slika 3.3. Primjer matrice zabune

Vezano uz promatrani primjer, TPR ili stvarna pozitivna stopa predstavlja udio krivaca koje su s
pravom proglaSeni krivim temeljem klasifikacijskog modela. Stvarna negativna stopa, odnosno
TNR, je udio nevinih osoba koji su s pravom proglaSeni nevinima. Lazna pozitivna stopa, FPR,

moze se shvatiti kao udio nevinih osoba koje su osudene pogreSkom klasifikatora.

Na Slici 3.4. prikazane su vrijednosti FPR i TPR za razliite pragove klasifikacije. Situacija za
odabrani prag od 0,35, prikazana je na lijevoj slici. Iz dobivenih se vrijednosti moze zakljuciti da
je tocno Kklasificirano 90% pozitivnih instanci, to jest detektirano je ispravno 90% krivaca.
Pogresno je klasificirano 40% negativnih instanci, $to znaci da je 40% nevinih osoba pogreskom
optuzeno. U promatranom se primjeru moze primijetiti da rezultati TPR-a i FPR-a opadaju
povecanjem praga. Ako je prag jednak nuli, vrijednosti TPR-a i FPR-a obje ¢e biti 100%, a ako je
jednak jedan, vrijednosti TPR-a i FPR-a obje ¢e biti 0%.
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FPR = FP/(FP +TN) = 0,4
TPR = TP/(TP + FN) = 0,9
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t=0,35

FPR = FP/(FP + TN) = 0,2
TPR = TP/(TP + FN) = 0,7

t=0,65

FPR = FP/(FP + TN) = 0,1
TPR = TP/(TP + FN) = 0,4

Slika 3.4. Primjer vrijednosti FPR-a i TPR-a za razlicite pragove

Iz prethodnog je jasno da se povecavanjem praga, bolje klasificiraju negativne instance, ali na

racun pogresne klasifikacije pozitivnih instanci. Odabir praga uvelike ovisi o problemu koji se

promatra i rizicima neispravne klasifikacije.

Kod crtanja ROC krivulje, vrijednosti FPR-a prikazuju se na osi apscisa, a vrijednosti TPR-a na
osi ordinata. Pritom se za razli¢ito odabrane pragove, izratunaju FPR-a i TPR-a te se ucrtaju u

graf, kao $to je prikazano na Slici 3.5. Za viSe pragova bit ¢e viSe tocaka, koje se potom spajaju u

ROC krivulju.

ROC krivulja za prethodno razmatrani primjer prikazana je na Slici 3.5. Gledano s desna na lijevo,

prva tocka dobije se kad je prag na nuli, druga za prag jednak 0,35, i tako dalje (vidi [14]).
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t=0,35

t=0,65

Slika 3.5. Primjer ROC krivulje

ROC krivulja omogucuje analizu performansi modela pri razli¢itim pragovima klasifikacije.
Promjenom praga, moze se prilagoditi senzitivnost i specificnost modela prema potrebama
problema. ROC krivulja pruza sveobuhvatan pogled na performanse modela, posebno koristan
kada postoji potreba za uravnotezavanjem senzitivnosti i specificnosti. Razumijevanje 1
interpretacija ROC krivulje kljuéna je za donoSenje informiranih odluka o ucinkovitosti

klasifikacijskih modela u razli¢itim podrucjima primjene.

3.1.7. Povrsina ispod ROC krivulje

Povrsina ispod ROC krivulje ili AUC numericka je mjera koja kvantificira ukupnu performansu
klasifikacijskog modela. Ova mjera koristi se za procjenu sposobnosti modela da razlikuje

pozitivne i1 negativne instance pri odabranim razinama praga klasifikacije (Slika 3.6.).
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AUC myjeri povrSinu ispod ROC krivulje. ROC krivulja, kao §to je receno, predstavlja odnos
izmedu senzitivnosti i1 specifi¢nosti pri razli¢itim pragovima klasifikacije. Ako AUC ima
vrijednost blizu 1, to ukazuje na visoke performanse modela. Drugim rije¢ima, model je sposoban
razlikovati izmedu pozitivnih i negativnih instanci s visokom to¢nos¢u. Vrijednost AUC blizu 0,5
ukazuje na to da je model ekvivalentan nasumi¢nom klasificiranju, a njegova ROC krivulja izgleda

kao dijagonala kvadrata. Vrijednosti manje od 0,5 sugeriraju obrnuto, odnosno da je model losiji

Slika 3.6. Povrsina ispod ROC krivulje

od nasumic¢nog klasificiranja (vidi [15]).

AUC pruza kumulativnu procjenu performansi modela, bez obzira na zadani prag klasifikacije.

Ova mjera je posebno korisna u situacijama gdje je ravnoteza izmedu senzitivnosti i specifi¢nosti

vazna, a omogucuje i usporedbu modela na razli¢itim podrucjima primjene.
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4. PREDVIPANJE USPJESNOSTI U FORMULI 1 I EVALUACIJA
MODELA

Predvidanje performansi sustava moze biti vazno iz razliitih razloga. Jedan od primjera je
planiranje kapaciteta, Sto omogucuje planiranje potrebne infrastrukture kako bi performanse bile
optimalne i troskovi minimalni. Drugi primjer je elasticno skaliranje, pri ¢emu se sustav
prilagodava promjenama opterecenja zbog osiguranja pouzdanosti. Ostali razlozi mogu biti
otkrivanje anomalija ili nepravilnih ponasanja, optimizacija performansi, unapredenje korisnickog
iskustva, te istrazivanje i razvoj u svrhu otkrivanja novih tehnologija. Postoje¢i pristupi
predvidanju performansi obi¢no se oslanjaju na dvije razli¢ite tehnike, analiticko modeliranje (eng.

Analytical Modeling) ili AM 1 strojno u€enje (eng. Machine Learning) ili ML.

Analiticko modeliranje tradicionalna je tehnika za predvidanje performansi sustava u razli¢itim
kontekstima. Ono koristi struéno znanje unutarnje dinamike sustava i pripadaju¢i matematicki
model koji opisuje preslikavanje parametara na performanse. Nedostatak analitickog modela je to
Sto precizni analiticki model pojedinog sustava Cesto nije poznat, pa se koriste pojednostavljeni

modeli, koji dovode do smanjenja to¢nosti.

S druge strane, strojno ucenje promatra stvarno ponasanje sustava pod razli¢itim uvjetima kako bi
moglo izgraditi statistiCki model ponasanja. Modeliranje temeljeno na strojnom ucenju postaje sve
popularnije za predvidanje performansi slozenih sustava. Zbog povecanja racunalnih kapaciteta,
bez obzira na zahtjevnost proracuna, prednost predvidanja performansi sve se vise okrece strojnom

uéenju (vidi [16]).

U nastavku se istrazuje primjena strojnog uc¢enja u predvidanju performansi u Formuli 1. Analizirat
¢e se koriStenje strojnog ucenja za predvidanje uspjesnosti timova i vozaca u Formuli 1 na temelju
prethodnih rezultata i ostalih parametara. Podaci ukljucuju rezultate kvalifikacija, karakteristike

staze, meteoroloske uvjete i povijest performansi vozaca i timova.
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4.1. Primjena strojnog ucenja u Formuli 1

Formula 1, kao jedan od najintenzivnijih sportova, iznimno je kompleksno okruzenje gdje se
ispreplec¢u vrhunska tehnologija, inZenjerske vjestine i vozacko umijece. Uspjeh u Formuli 1
osigurava slozen sustav, koji se sastoji od tehnologije i konstrukcije bolida, takti¢kih odluka i
lukavstva timova, te vozackih sposobnosti 1 hrabrosti natjecatelja. Ovakva kombinacija Formulu
1 ¢ini vrhuncem inZenjerskih dostignuca i talenta vozaca. Formula 1 predstavlja zanimljivo

podrucje za primjenu modela strojnog ucenja u predvidanju uspjesnosti timova i vozaca.

U ovom radu, istrazit ¢e se primjena modela strojnog u¢enja u predvidanju performansi okruzenja
Formule 1, fokusiraju¢i se na predvidanje rezultata utrka. Rezultati utrka koje ¢e se predvidati
odnose se na 2021. godinu tijekom koje se vodila najneizvjesnija borba za naslov svjetskog prvaka
posljednjih godina. Postava timova i vozaca za 2021. godinu prikazana je na Slici 4.1. Cilj je
razviti model koji ¢e predvidati uspjeh timova 1 vozafa na razliCitim utrkama, na temelju
mnogobrojnih i raznolikih podataka. Model bi trebao pruziti uvid u predvidljivost rezultata u ovom

sportu, $to se moze pokazati kao vrlo izazovan zadatak.
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Slika 4.1. Postava timova i vozaca Formule 1 u 2021. godini
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4.1.1. Prikupljanje i analiza podataka

Prikupljanje 1 analiza podataka klju¢ni su koraci u procesu primjene strojnog ucenja za predvidanje
performansi u Formuli 1. Potrebno je prikupiti raznovrsne podatke koji obuhvacaju Sirok spektar
informacija. Takvi ¢e podaci omoguditi razvijanje preciznog modela za predvidanje performansi

timova 1 vozaca.

U ovom ¢e se poglavlju opisati postupak prikupljanja podataka, njihova analiza 1 priprema skupa
relevantnih podataka za razvoj modela strojnog ucenja. KoriStenjem podataka o utrkama,
kvalifikacijama, vozacCima 1 konstruktorima, istrazit ¢e se mogucnosti predvidanja pobjednika, to

jest vozaca na pobjedni¢kom postolju.

Model ¢e biti razvijen u programskom jeziku Python. U nastavku je detaljno opisan koristen kod.

Koristene biblioteke i1 funkcije 1 njihov opis dani su u nastavku: biblioteka ,,pandas‘ koristi se za
rad s podacima u DataFrame formatu, dok se ,,matplotlib.pyplot* koristi za vizualizaciju podataka.
,LabelEncoder” sluzi za enkodiranje kategorickih znacajki, to jest postupak pretvaranja
kategorickih varijabli u numericke vrijednosti koje ra¢unalni modeli mogu lakSe interpretirati.
»RandomForestClassifier*, ,,LogisticRegression, ,,SVC* 1 ,,DecisionTreeClassifier su modeli
strojnog ucenja koji ¢e biti koriSteni, a opisani su u prethodnim poglavljima. Iz ,,sklearn.metrics*
uvoze se razli¢ite metrike za evaluaciju modela, poput ,,accuracy score“, ,recall score®,

13

{1 _score“, ,roc curve“, ,auc”, ,,confusion matrix“, i tako dalje. Rad s viSedimenzionalnim

matricama omogucuje ,,numpy*, dok je za poboljSanje vizualizacije koriSten ,,seaborn®.

Podaci su dobiveni koristenjem Ergast Developer API web servisa (http://ergast.com/mrd/) koji

pruza povjesne podatke o utrkama, te su spremljeni u CSV datoteku pod imenom
Hresults 2015 2022.csv*, a odnose se na razdoblje od 2015. do 2022. godine. U skripti u kojoj je
definiran proracun, podaci se najprije ucitaju. Varijabla ,,YEAR TO ANALYZE* odnosi se na

sezonu koja se zeli predvidati, a ovdje je postavljena na 2021. godinu (Slika 4.2.).
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http://ergast.com/mrd/

2 import pandas as pd

3 import matplotlib.pyplot as plt

4 from sklearn.model_selection import train_test split, cross_val_score

5 from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

6 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

7 from sklearn.linear_model import LogisticRegression

8 from sklearn.svm import SVC

9 from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

10 from sklearn.metrics import accuracy_score, roc_curve, auc, confusion_matrix, roc_auc_score,
precision_score, recall score, fl_score

11 import numpy as np

12 import seaborn as sns

14

15 data = pd.read_csv('results 2015 2822.csv")

16 YEAR_TO_ANALYZE = 2021

Slika 4.2. Uvoz svih potrebnih biblioteka i ucitavanje CSV datoteke u DataFrame

Ova je sezona bila jedna od najuzbudljivijih i najemotivnijih sezona posljednjih godina. Natjecanje
za naslov prvaka svijeta obiljezila je Zestoka borba izmedu Mercedesovog vozaca Lewisa
Hamiltona 1 Red Bullovog vozata Maxa Verstappena. Izvanredne vozacke sposobnosti i
nepopustljivi karakteri obojice vozaca pruzili su publici nebrojeno nezaboravnih trenutaka, stoga

je 2021. godina najzanimljiviji izbor za predmet istrazivanja.

Nakon $to su podaci ucitani, potrebno ih je obraditi, odnosno preformulirati kako bi se iz njih
moglo dobiti podatak o kojem smisleno ovisi predvidanje uspjeSnosti vozaca, odnosno tima.
Podaci su obradeni tako da se izracuna DNF (eng. Did Not Finish) omjer. DNF oznacava slucaj
kada voza€ nije uspio zavrsiti utrku. Ako utrka nije zavrSena, S$to je oznaceno kao ,,status !=

'Finished', vozacu se pridruzuje zadnje mjesto koje je oznaceno brojem dvadeset.

Najcesce, vozaCi nece zavrsiti utrku zbog oSteCenja na njihovom bolidu. Unato¢ mnogim
promjenama u sportu, ostecenje bolida ostaje gotovo neizbjezno. OStecenja se vrlo lako dogadaju,
pogotovo kada se bolidi sudare. Vozaci takoder mogu napraviti kontakt sa zidom ili nekim drugim

dijelom staze, Cak i pokupiti otpad, Sto moZze uzrokovati nepopravljivu Stetu.

Ostecenje nije jedini razlog koji moZe sprijeciti vozaca da zavrsi utrku. Krhkost bolida €ini ih
ranjivima u smislu mehanickih i elektricnih problema, s obzirom da su napravljeni na nacin da

pruze svoj maksimum do posljednje sekunde utrke. Tehnicki kvar ne bi bio krivnja vozaca, nego
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konstruktora, ali ¢e ipak rezultirati DNF oznakom pored vozacevog imena. Greske konstruktora

takoder se mogu ocitovati u loSim strategijama utrke, poput loSe procjene vremenskih uvijeta,

zaustavljanja u boksu i potros$nje guma.

Nakon pojasnjenja mogucih uzroka odustajanja od utrke, mogu se definirati dvije kategorije

kvarova, kvar uzrokovan vozaevom greSkom i kvar uzrokovan greskom konstruktora. Popis

mogucih pogresaka koje se dogode, a zbog kojih utrka nije zavrSena, klasificiraju se u dva skupa,

ndriver failures® 1 ,,constructor failures, u matrici podataka. Zatim se racunaju varijable

»driver dnf ratio* i ,,constructor dnf ratio* koje predstavljaju udio utrka u kojima vozac nije

zavrsio utrku zbog vlastite pogreske, odnosno pogreske konstruktora (Slika 4.3.).

5}
=

[
[ ]

status_values = list(data[ "status’'].unique()})

driver_failures = ['Accident', 'Collision', 'Collision damage', ‘Damage', 'Disqualified’,
"Suspension’]

constructor_failures = {'Brakes’, 'Cooling system', 'Debris", ‘Differential’, 'Driveshaft’,
"Electrical’, 'Electronics®’, 'Engine’, 'Exhaust’', 'Fuel leak’', ‘Fuel pressure®, 'Fuel pump’,
'Gearbox', 'Hydraulics', 'Mechanical’, '0il leak', 'Overheating', 'Power Unit', 'Power loss',
'"Puncture’, 'Radiator’, 'Rear wing', 'Spun off', 'Steering', 'Technical', 'Transmission’,
"Turbo’, 'Undertray’, 'Vibrations', 'Water leak', 'Water pressure’, 'Water pump’, 'Wheel®,
"Wheel nut'}

data[ "driver failure'] = data[ 'status’'].apply(lambda x: 1 if x in driver failures else @)
data[ "constructor failure'] = data[ 'status’].apply(lambda x: 1 if x in constructor_failures
else @)

driver_dnf_ratio = data.groupby('driver ).sum()[ driver failure'] /
data.groupby('driver').count()['driver_failure’]

constructor_dnf_ratio = data.groupby('constructor').sum()[ constructor_ failure'] /
data.groupby('constructor').count()['constructor failure']

Slika 4.3. Obrada podataka i izracun DNF omjera

Na slikama 4.4. 1 4.5. prikazani su navedeni omjeri za svakog vozaca, odnosno svaki tim.
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DNFs ratio due to driver failure
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Slika 4.4. DNF omjer uzrokovan greskom vozaca
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Slika 4.5. DNF omjer uzrokovan greskom konstruktora
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Najvisi stupci u dijagramima odnose se na najnepouzdanije vozace i konstruktore. Samopouzdanje
vozaca suprotno je njegovoj nepouzdanosti, a pouzdanost konstruktora njihovoj nepouzdanosti, pa

pripadajucu vjerojatnost raunamo kao 1 -, failure®.

Slijedi definiranje ciljnih znacajki za predvidanje. Kreiraju se nove znacajke koje oznaCavaju

pobjednicke rezultate i pozicije na pobjednickom postolju (Slika 4.6.).

un

i

data[ ‘win'] = data[ 'position’].apply(lambda x: 1 if x == 1 else @)
data[ ‘podium’] = data[ 'position’].apply(lambda x: 1 if x<4 else @)

i
[axJVe R & s L |

== I

Slika 4.6. Definiranje ciljnih znacajki za predvidanje

Za izgradnju modela kategoricke znacajke potrebno je pretvoriti u numeric¢ke. U promatranom je
primjeru pretvorba kategorickih znacajki, ,,driver i1 ,,constructor provedena koriStenjem

Pythonove klase LabelEncoder() (Slika 4.7.).

data_2021 = data.loc[data[ "season’] == YEAR_TO_ANALYZE]
N_rounds = max(data[ 'round’].unique())

label_encoder_d = LabelEncoder()

label encoder_c = LabelEncoder()

data_2021[ "constructor’] = label _encoder c.fit_transform(data_2021[ constructor'])
data_2021[ "driver'] = label encoder_d.fit transform(data_2021[ "driver'])

o R s I e B T s
Lacw T Vs R ' TR O N W Y S I [ N

Slika 4.7. Enkodiranje kategorickih znacajki

U konacnici potrebno je odabrati znacajke koje ¢e biti koriStene za treniranje i izgradnju modela.
Prethodno je provedena analiza i utvrdeno je da samo neke od znacajki imaju smisleni utjecaj na
rezultate utrka. Odabrane znacajke prikazane su na Slici 4.8., a ukljucuju vozaca, tim, poziciju na

kvalifikacijama, samopouzdanje vozaca i pouzdanost konstruktora.
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Treniranje modela u strojnom ucenju znaci proces tijekom kojeg algoritam uci prepoznati obrasce
u podacima kako bi mogao donositi to¢ne predikcije. Dijelovi koda opisani u ovom poglavlju
odnose se na analizu i formulaciju podataka pogodnih za razvoj modela za predvidanje

performansi u Formuli 1.

73 chosen_features = ['driver’, 'constructor’, 'quali_pos', 'driver_confidence’,
"constructor_reliability']

Slika 4.8. Priprema podataka za treniranje modela

4.1.2. Razvoj modela

Razvoj modela strojnog u€enja vazan je korak u predikciji rezultata utrka Formule 1. U ovom ¢e
poglavlju biti opisan proces izrade modela strojnog u€enja. Zadatak je izraditi model koji predvida

hoce 1i vozac zavrsiti na podiju ili osvojiti veliku nagradu, to jest pobijediti u utrci.

Nakon pripreme podataka i odabranih znacajki, te ciljane varijable, podaci se podijele u skup

podataka za treniranje i skup za testiranje.

Kao ciljana varijabla ovdje se odabire varijabla ,,podium®, pomocu koje se predvida hoce li vozac¢
zavrSiti na pobjednickom postolju, ili ,,win“, ako se predvida hoce li vozac pobijediti. Dodatno se
definiranjem varijable ,,k test* odabire situacija u kojoj ¢e se ,,k test* posljednjih utrka koristiti
za testiranje 1 ti se podaci onda ne koriste u izgradnji modela, ve¢ samo za procjenu kvalitete
modela. Trenutno je na Slici 4.9. ta varijabla postavljena na 5, $to znaci da se zadnjih 5 utrki sezone

ne koristi za u¢enje modela ve¢ samo za predvidanje i evaluaciju performansi modela.

Na pocetku se inicijaliziraju instance klasa razlicitih algoritama: logisti¢ka regresija, slu¢ajne

Sume, potporni vektori i stabla odlucivanja (Slika 4.9.).
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87

88

89 def run_model(target):

90 X = data_2021[chosen_features]

91 y = data_2021[target]

92

93

94

95 k_test = 5

96 k_train = N_rounds - k_test

97 X_train = X.iloc[:-k_test * 20, :]
98 y_train = y.iloc[:-k_test * 20]

99 X_test = X.iloc[-k_test * 28:, :]
100 y_test = y.iloc[-k_test * 20:]

102

183 models = {

184 "LR": LogisticRegression(),
105 "RF': RandomForestClassifier(),
106 "SVC': SVC(probability=True},
187 "DT': DecisionTreeClassifier()
108 3

189

Slika 4.9. Definiranje ciljne varijable, podjela podataka na trening i test skupove te

inicijalizacija algoritama strojnog ucenja

Kao posljednji korak u razvoju modela, slijedi treniranje. Modeli se treniraju na skupu podataka
za trening. Za prilagodavanje parametara modela podacima, koristi se funkcija ,.fit“, koja ,trenira“
model koriste¢i ulazne znacajke ,,X train“ i ciljnu varijablu ,,y train“. Dio koda vezan za
treniranje modela bit ¢e prikazan u sklopu iduceg poglavlja, u kojem ¢e se govoriti o evaluaciji 1

optimizaciji performansi naseg modela.

4.1.3. Evaluacija 1 optimizacija performansi

Nakon razvoja modela strojnog ucenja, provodi se evaluacija modela, nakon koje se dodatno moze
provesti optimizacija parametara za postizanje boljih perfiormansi. U tu svrhu koristi se ROC
krivulju koja pruza uvid u performanse modela. ROC krivulja omogucuje analizu osjetljivosti i
specifi¢nosti te usporedbu razliCitth modela s ciljem odabira onog najboljeg za predvidanje

performansi u Formuli 1.

Nakon treniranja modela na temelju definiranih podataka, slijedi njegova evaluacija. Za svaki

model 1 svaki prag vjerojatnosti izraCunavaju se evaluacijske vrijednosti poput tocnosti,
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preciznosti, odziva, F-ocjene 1 matrice zabune. Pripadaju¢i kod prikazan je na Slici 4.10. Ove

metrike pomaZu u procjenjivanju kako razliciti pragovi utjecu na performanse modela.

119

120

121

122 for name, model in models.items():

123 classifier_results = {"Classifier”: name}
124 classifier_metrics = []

125

126

127 model.fit(X_train, np.array(y_train).ravel())
128

129

130 y_scores = model.predict_proba(X_test)[:, 1]
131

132

133 for threshold in threshold values:

134 y_pred = (y_scores > threshold).astype(int)
135

136

137 accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
138 precision = precision_score(y_test, y pred)
139 recall = recall score(y_test, vy _pred)
140 f1 = f1_score(y_test, y_pred)

141 cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

142

143

144 classifier metrics.append({

145 "Threshold": threshold,

146 "Accuracy": accuracy,

147 "Precision”: precision,

148 "Recall™: recall,

149 "Fl-score™: f1,

150 "Confusion Matrix": cm

151 13

152

153 classifier_results["Metrics"] = classifier_metrics
154

Slika 4.10. Treniranje modela i evaluacija na razlicitim pragovima

Nakon treniranja, model se evaluira na test skupu podataka. Za svaki model izracuna se vrijednost
predikcije ,,y scores®, na temelju ¢ega se generiraju ROC krivulje s pripadaju¢im povrSinama,
odnosno AUC vrijednostima. Uz to se izraCunava i Youdenov indeks koji pomaze u odredivanju
optimalnog praga vjerojatnosti koji maksimizira razliku izmedu stvarne pozitivne stope ili TPR-a

1 lazne pozitivne stope ili FPR-a (Slika 4.11.).
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156 predicted_results[f'{name} prediction'] = y_scores
157 cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
158 print(cm)

fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, y_scores)
roc_auc = auc(fpr, tpr)

A

plt.plot(fpr, tpr, color=colors[i], lw=2, label=f'{name} (AUC = {roc_auc:.2f})")
1T = tpr - fpr
OptimalThreshold = thresholds[np.argmax(JI)]

classifier_results["fpr"] = fpr
classifier_results["tpr"] = tpr
classifier_results["thresholds"] = thresholds
177 classifier_results["JI"] = II

178 classifier_results["OptimalThreshold”] = OptimalThreshold
179 classifier_results["AUC"] = roc_auc

180

181 results.append(classifier results)

182

183 i+=1

Slika 4.11. Predikcija i evaluacija modela, Youdenov indeks i optimalni prag

U sljede¢em poglavlju slijedi prikaz kona¢nih rezultata 1 diskusija o dobivenim rjeSenjima.
Analizirat ¢e se dobivene ROC krivulje 1 odluciti koji se model pokazao najpouzdanijim i

najuspjesnijim u predvidanju pobjednickog postolja, odnosno pobjednika utrke.

4.1.4. Interpretacija i usporedba rezultata

Nakon $to su prikupljeni i analizirani podaci, te je razvijen, evaluiran i optimiziran model strojnog
ucenja, kljucno je s razumijevanjem interpretirati dobivene rezultate kako bi se donijeli ispravni

zakljucci o u¢inkovitosti modela.

Ovo poglavlje posvetit ¢e se analizi dobivenih ROC krivulja i AUC vrijednosti, usporedujuci
performanse modela u slucaju odabira podija 1 u slu¢aju odabira pobjede kao cilja istrazivanja. Uz
to ¢e se prikazati 1 matrice zabune za svaki cilj kako bi se dobila bolja predodzba o to€nosti 1

pouzdanosti modela.
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PREDVIDANJE PODIJA

Promatraju¢i prvo slu€aj kada je cilj postavljen na predvidanje pobjednickog postolja, analizirane
su performanse nekoliko razli¢itih modela strojnog ucenja, kao $to su logisticka regresija, slu¢ajne
Sume, potporni vektori 1 stabla odlu¢ivanja. U evaluaciju svakog pojedinog modela ukljuceno je 1
odredivanje najboljeg praga vjerojatnosti za postizanje ravnoteze izmedu metrika evaluacije, to
jest to€nosti, preciznosti, senzitivnosti 1 F-ocjene. Utvrduje se da performanse razli¢itih modela

variraju ovisno o odabranom pragu vjerojatnosti (Slika 4.12.).

LOGISTIC REGRESSION

Threshold: 0.15
Accuracy: 0.8800
Precision: 0.5600
Recall: 0.9333
F1-score: 0.7000

Confusion Matrix:

((74 11)
[114))

Threshold: 0.3
Accuracy: 0.9000
Precision: 0.6316
Recall: 0.8000
F1-score: 0.7059

Confusion Matrix:

(78 7]
[312])

Threshold: 0.5
Accuracy: 0.9400
Precision: 0.9091
Recall: 0.6667
Fl-score: 0.7692

Confusion Matrix:

(84 1]
[510]]

RANDOM FOREST

Threshold: 0.15
Accuracy: 0.8300
Precision: 0.4643
Recall: 0.8667
Fl-score: 0.6047
Confusion Matrix:
[(70 15]

[213]]

Threshold: 0.3
Accuracy: 0.8700
Precision: 0.5500
Recall: 0.7333
F1-score: 0.6286
Confusion Matrix:
([76 9]

[411]]

Threshold: 0.5
Accuracy: 0.8900
Precision: 0.6429
Recall: 0.6000
Fl-score: 0.6207
Confusion Matrix:
((80 5]

[69]]

svC

Threshold: 0.15
Accuracy: 0.9200
Precision: 0.7333
Recall: 0.7333
F1-score: 0.7333

Confusion Matrix:

(81 4)
[411]]

Threshold: 0.3
Accuracy: 0.9200
Precision: 0.7692
Recall: 0.6667
F1-score: 0.7143

Confusion Matrix:

((82 3]
[510]]

Threshold: 0.5
Accuracy: 0.9400
Precision: 0.9091
Recall: 0.6667
F1-score: 0.7692

Confusion Matrix:

((84 1]
[510]]

DECISION TREES

Threshold: 0.15
Accuracy: 0.8300
Precision: 0.4615
Recall: 0.8000
F1-score: 0.5854
Confusion Matrix:
(71 14)

[312]]

Threshold: 0.3
Accuracy: 0.8700
Precision: 0.5500
Recall: 0.7333
F1-score: 0.6286
Confusion Matrix:
((76 9]

[411])

Threshold: 0.5
Accuracy: 0.8700
Precision: 0.5714
Recall: 0.5333
F1-score: 0.5517
Confusion Matrix:
([79 6]

[7 8])

Slika 4.12. Performanse modela za predvidanje podija

Matrice zabune opisuju performanse modela, pruzajuci uvid u uspjesnost predvidanja podija u
odnosu na stvarne ishode. U prikazanim matricama zabune, vrijednost u prvom retku i prvom
stupcu predstavlja tocno predviden broj vozaca koji nisu zavrsili na podiju (TN), vrijednost u

prvom retku i drugom stupcu je broj vozaca koji nisu zavrsili na podiju ali je neto¢no predvideno
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da hoc¢e (FP), vrijednost u drugom retku i prvom stupcu je broj vozaca koji jesu zavrsili na podiju
iako je neto¢no predvideno da nece (FN), dok vrijednost u drugom retku i drugom stupcu

predstavlja to¢no predviden broj vozaca koji jesu zavrsili na podiju (TP).

U promatranom primjeru klase nisu dobro izbalansirane. Fokus je postavljen na ispravno
predvidanje pobjedni¢kog postolja, odnosno trazi se da stvarna pozitivna stopa bude ¢im veca, uz

razumno malu laZzno pozitivnu stopu.

Iz ispisanih matrica zabune i ostalih metrika, zakljucuje se da model logisticke regresije pokazuje
najbolje performanse, posebno kod nizih pragova vjerojatnosti. Logisti¢ka regresija uspjesno
razlikuje pozitivne i negativne instance, te ostvaruje najbolju ravnotezu izmedu stvarno pozitivnih
1 stvarno negativnih instanci kod praga vjerojatnosti od 0,15. Medutim, logisticka regresija
povecava stvarno negativne instance povecanjem praga vjerojatnost. lako to radi pod cijenu
povecanja lazno negativnih instanci, i dalje ostvaruje najbolje rezultate u usporedbi s ostalim
modelima. Sto se ti¢e vrijednosti ostalih metrika, to¢nost, preciznost i F-ocjena povecavaju s
povecanjem praga vjerojatnosti, dok senzitivnost opada. Kad je rije¢ o modelima slucajnih Suma,
potpornih vektora i stabla odlucivanja, njihove se metrike ponasaju na priblizno isti nac¢in, ali daju

nesto slabije rezultate.

Na temelju ROC krivulja i AUC vrijednosti potvrduje se zakljucak da je logisticka regresija
najpouzdaniji model za ovaj zadatak. Logisticka regresija daje rezultate s najvisSim AUC
vrijednostima (0,95), §to sugerira najbolju sveobuhvatnu performansu u odabiru vozaca koji
zavrSavaju na pobjednickom postolju. Na Slici 4.13. moze se vidjeti prednost logisticke regresije

u odnosu na ostale modele.
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Slika 4.13. ROC krivulje za predvidanje podija
PREDVIDANJE PODIJA

Slijedi analiza performansi modela u predvidanju pobjednika utrke (Slika 4.14.). Usporedujuci
modele identificirat ¢e se onaj koji ima najvecu uspjesnost u predvidanju pobjednika te prag

vjerojatnosti koji daje najbolje rezultate.
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LOGISTIC REGRESSION

Threshold: 0.15
Accuracy: 0.9200
Precision: 0.3636
Recall: 0.8000
F1-score: 0.5000

Confusion Matrix:

(88 7]
[14])

Threshold: 0.3
Accuracy: 0.9600
Precision: 0.6000
Recall: 0.6000
F1-score: 0.6000

Confusion Matrix:

(93 2]
[23]]

Threshold: 0.5
Accuracy: 0.9500
Precision: 0.0000
Recall: 0.0000
F1-score: 0.0000

Confusion Matrix:

(95 0]
(5 0]

RANDOM FOREST

Threshold: 0.15
Accuracy: 0.9000
Precision: 0.3077
Recall: 0.8000
Fl-score: 0.4444
Confusion Matrix:
((86 9]

(14])

Threshold: 0.3
Accuracy: 0.9200
Precision: 0.3333
Recall: 0.6000
Fl-score: 0.4286
Confusion Matrix:
((89 6]

[23]]

Threshold: 0.5
Accuracy: 0.9400
Precision: 0.3333
Recall: 0.2000
F1-score: 0.2500
Confusion Matrix:
(93 2]

[41]]

SVC

Threshold: 0.15
Accuracy: 0.9500
Precision: 0.0000
Recall: 0.0000
F1-score: 0.0000

Confusion Matrix:

([95 0]
[5 0]

Threshold: 0.3
Accuracy: 0.9500
Precision: 0.0000
Recall: 0.0000
F1-score: 0.0000

Confusion Matrix:

(95 0]
[5 0]

Threshold: 0.5
Accuracy: 0.9500
Precision: 0.0000
Recall: 0.0000
F1-score: 0.0000

Confusion Matrix:

(95 0]
(5 0]]

DECISION TREES

Threshold: 0.15
Accuracy: 0.9200
Precision: 0.3636
Recall: 0.8000
F1-score: 0.5000
Confusion Matrix:
((88 7]

[14]]

Threshold: 0.3
Accuracy: 0.9200
Precision: 0.3333
Recall: 0.6000
F1-score: 0.4286
Confusion Matrix:
((89 6]

[23]]

Threshold: 0.5
Accuracy: 0.9600
Precision: 1.0000
Recall: 0.2000
F1-score: 0.3333
Confusion Matrix:
([95 0]

(4 1])

Slika 4.14. Performanse modela za predvidanje pobjednika

U ovom su slucaju klase podataka u jo§S ve¢em disbalansu u odnosu na prethodni jer se nastoji

izdvojiti samo jedan pobjednik.

Na temelju matrica zabune, slu¢ajne Sume pokazuju najbolju sposobnost razlikovanja izmedu
pozitivnih 1 negativnih instanci. Ovaj model ima dobre performanse kod nizih pragova
vjerojatnosti (t = 0,15), s minimalnim brojem laZzno negativnih instanci. lako ima nesto ve¢i broj
lazno pozitivnih instanci, jo§ uvijek pruza bolje rezultate od ostalih modela. Logisti¢ka regresija
povecanjem praga vjerojatnosti smanjuje broj lazno pozitivnih instanci, ali istovremeno povecava
broj lazno negativnih instanci. Potporni vektori pokazuju najslabije performanse u odnosu na
ostale modele, s velikim brojem lazno pozitivnih i lazno negativnih instanci. Stabla odlucivanja,
unato¢ boljim performansama kod niZih pragova vjerojatnosti, imaju znacajan broj laZno
pozitivnih instanci. To¢nost, preciznost, senzitivnost i F-ocjena, imaju slican trend kao i1 kod

predvidanja podija, kod svih modela.
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ROC krivulje, prikazane na Slici 4.15., zajedno s ispisanim AUC vrijednostima, joS jednom
dokazuju da slucajne Sume predstavljaju najbolji model za predvidanje pobjednika. S najviSom
AUC vrijednosti (0,94), ovaj model ima najbolji omjer stvarno pozitivnih i stvarno negativnih

instanci, te moze s velikom vjerojatnosc¢u predvidjeti pobjednika utrke.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Slika 4.15. ROC krivulje za predvidanje pobjednika

Prikazi ROC krivulja i AUC vrijednosti omoguéuju vizualnu usporedbu performansi modela.
Rezultati sugeriraju da je logisticka regresija najbolji odabir kod predvidanja pobjednickih
postolja, dok se slucajne Sume odabiru u slucaju predvidanja pobjednika utrke. Jasno je da e se
teze predvidjeti pobjednik velike nagrade poSto on moze biti samo jedan vozac, dok je pobjednicko

postolje predvideno za trojicu.
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4.1.5. Ograni¢enja modela

Iako su rezultati modela strojnog ucenja impresivni u predvidanju performansi timova i vozaca,
mora se naglasiti da se koriStena znanja i vjeStine u stvarnosti ne mogu mjeriti s tehnologijom i

metodama kojima se sluze inzenjeri unutar stvarnih momcadi u Formuli 1.

Inzenjeri u Formuli 1 imaju na raspolaganju znatno kvalitetnije i detaljnije podatke. Njihovi podaci
prikupljeni su pomocu stotina senzora prisutnih na svakom bolidu i obuhvacaju podatke u
stvarnom vremenu. Koriste sustave obrade podataka koji su napredniji i optimizirani za posebne
performanse bolida, strategije utrka 1 razliCite scenarije. Njihove simulacije uvazavaju
aerodinamicke karakteristike bolida, izdrZljivost 1 ponasanje guma u razli¢itim vremenskim

uvjetima, 1 specifi¢na obiljezja svake staze (vidi [17]).

Model ovog istrazivanja koristi ograni¢en skup podataka i bavi se generaliziranim predikcijama
koje su temeljene na podacima i ishodima proslih utrka. lako predstavlja znacajan korak u
razumijevanju i predvidanju performansi u okruzenju Formule 1, tek je mali dio sloZenog sustava

kojeg koriste inZzenjeri u momcadima Formule 1, $to se vidi iz sljedeceg primjera.

Na Slici 4.16. prikazane su vjerojatnosti pobjede pojedinih vozaca dobivene koriStenjem
razmatranih modela, dok crvena tockica s vrijednoS¢u apscise 1 predstavlja stvarnog pobjednika.

Svima ostalima, koji nisu pobijedili, pridruzena je vjerojatnost 0.
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Comparison of Predicted and Real Positions for yas marina GP 2021
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Slika 4.16. Predvideni i stvarni rezultati za Veliku nagradu Abu Dhabija

Kad je rijec o predvidanju rezultata posljednje utrke sezone, u 2021. godini u Formuli 1, dolazi se
do jednog od najdramatic¢nijih i najkontroverznijih zavrsetaka sezone u povijesti ovog sporta, §to

¢e ujedno 1 pokazati ograni¢enja upotrebe modela u nepredvidljivim situacijama.

Uoci posljednje utrke, Velike nagrade Abu Dhabija, nizozemski voza¢ Max Verstappen i britanski
voza¢ Lewis Hamilton, imali su jednak broj bodova ostvarenih tijekom sezone, a upravo je
iznenadni 1 nepredvidljivi ljudski faktor presudio u Zestokoj borbi za naslov svjetskog prvaka na

stazi Yas Marina.

Jedan od vozaca zabio se u barijeru na samom kraju utrke i izazvao izlazak sigurnosnog automobila
na stazu, $to je dovelo do neocekivanog obrata. Iako je Hamilton bio u vodstvu i sigurno vozio
prema svom osmom naslovu svjetskog prvaka, ovaj je incident omogucio Verstappenu da u

posljednjem krugu utrke pretekne Hamiltona i prvi put u karijeri postane svjetski prvak.
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Verstappenova pobjeda oznacila je kraj dugogodisnje dominacije Mercedesa i otvorila vrata novoj

eri Formule 1, kojom je uvjerljivo zavladao Red Bull.

Na osnovu dobivenih rezultata moze se zakljuciti da su svi promatrani modeli najvecu vjerojatnost
pobjede dali Maxu Verstappenu 1 time uspjeli predvidjeti da ¢e Max Verstappen pobijediti u
posljednjoj utrci sezone (Slika 4.16.). No, bez obzira na takvo predvidanje, moze se zakljuciti da
je okruzenje Formule 1 izuzetno nepredvidljivo i promjenjivo. InZenjeri u Formuli 1, zahvaljujuci
sofisticiranijem pristupu istrazivanju, uvijek ¢e imati nedvojbenu prednost u predvidanju rezultata
1 pobjednika u utrkama, ali ipak slucajni faktori jo§ uvijek igraju znacajnu ulogu i potpuna

sigurnost u predvidanju pobjednika nije mogucéa.

18:52 ‘-n f

12 DEC 2621

Slika 4.17. Velika nagrada Abu Dhabija 2021. godine
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5. ZAKLJUCAK

Ovaj zavrSni rad predstavlja istrazivanje primjene modela strojnog ucenja u predvidanju
performansi timova i vozaca u Formuli 1. Cilj je bio pokazati kako se podaci prikupljeni iz proslih
utrka mogu iskoristiti za stvaranje modela koji predvida vjerojatnost postizanja odabranih

rezultata. Rezultati odabrani za istrazivanje su osvajanje podija i pobjede u utrkama.

Prije primjene strojnog ucenja, opisane su vrste i koraci procesa strojnog ucenja koji ukljucuju
prikupljanje i analizu podataka, odabir i razvoj modela, te evaluaciju i optimizaciju modela.
Objasnjeni su algoritmi strojnog ucenja, kao Sto su logisticka regresija, slu¢ajne Sume, potporni
vektori, stabla odlu¢ivanja 1 drugi. Posebna paznja posvecena je evaluaciji modela strojnog u€enja,

pri ¢emu su promatrani klasifikacijski problemi.

Obradene su razne metrike evaluacije, poput to¢nosti, matrice zabune, preciznosti, senzitivnosti i
F-ocjene. Naglasak rada je na primjeni i koriStenju ROC krivulje i povrsina ispod ROC krivulje,
odnosno AUC. Detaljno je opisan postupak dobivanja ROC krivulje i objaSnjen znacaj AUC

vrijednosti, Sto ¢e biti odlucujuci faktor u evaluaciji modela istrazivanja.

Povrh teoretskog dijela, u rad je ukljucen prakti¢an primjer sustava u inzZenjerstvu, koji ¢e
demonstrirati teoretske zakljucke i omoguditi uvid u implementaciju modela strojnog ucenja.
Pokazano je kako se algoritmi strojnog ufenja mogu primijeniti u realnim situacijama za

predvidanje i donoSenje odluka.

Model je ostvario zadovoljavajuce rezultate, pri cemu je logistiCka regresija identificirana kao
najbolji model za predvidanje osvajanja podija, a slu¢ajne Sume kao najbolji model za predvidanje
pobjednika. Vazno je napomenuti da su u istraZzivanju uo¢ena ogranicenja te da je model, sukladno

oc¢ekivanjima, inferioran u odnosu na tehnologije i resurse s kojima raspolazu inZzenjeri momcadi.
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Unato¢ ograni¢enjima, ovo istrazivanje pokazuje potencijal koriStenja strojnog ucenja u
predvidanju performansi okruzenja Formule 1, kao 1 drugih sportova. Ovaj rad pridonosi
razumijevanju uloge podataka i analitike u strojnom ucéenju i pruza potrebna znanja za buduce

primjene u ovom zanimljivom podrudju.
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SAZETAK

Ovaj zavrSni rad predstavlja istrazivanje primjene modela strojnog ucenja u predvidanju
performansi timova i voza¢a u Formuli 1 pomo¢u ROC (eng. Receiver Operating Characteristic)
krivulja. Cilj je pokazati kako se podaci iz proslih utrka mogu iskoristiti za stvaranje modela koji
predvida vjerojatnost postizanja odabranih rezultata, poput osvajanja pobjednickog postolja i
pobjede u utrkama. Kroz ovaj rad opisuje se proces strojnog ucenja, objasnjavaju se algoritmi
strojnog ucenja, nacin prikupljanja i obrade podataka, te evaluacija performansi modela pomocu
razli¢itth metrika. Model logisticke regresije pokazuje se najboljim za predvidanje osvajanja
podija, dok su slucajne Sume najuspjeSnije u predvidanju pobjednika. Unato¢ ogranicenjima,
istrazivanje pokazuje potencijal koristenja strojnog ucenja u predvidanju performansi inZenjerskih

sustava, pruzajuc¢i temelj i potrebna znanja za buduca istrazivanja.

Kljucéne rijeci: strojno ucenje, algoritmi strojnog ucenja, evaluacija performansi modela strojnog

ucenja, predvidanje rezultata, Formula 1
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SUMMARY

This thesis presents a study on the application of machine learning models in predicting the
performance of teams and drivers in Formula 1 using ROC (Receiver Operating Characteristic)
curves. The aim is to show how data from past races can be used to create a model that predicts
the likelihood of achieving selected results, such as winning a podium or a race. This thesis
describes the process of machine learning, explains the machine learning algorithms, the methods
of data collection and processing, and the evaluation of model performance using various metrics.
The logistic regression model is shown to be the best for predicting podium finishes, while random
forests are the most successful in predicting winners. Despite the limitations, the research
demonstrates the potential of using machine learning in predicting the performance of engineering

systems, providing a foundation and necessary knowledge for future research.

Keywords: machine learning, machine learning algorithms, evaluation of machine learning model

performance, results prediction, Formula 1
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