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1. Uvod

Strojno ucenje je podrucje racunalne znanosti koje s vremenom nudi sve zanimljivija i u¢in-
kovitija rjeSenja za razne probleme u stvarnom Zivotu. Od autonomnih vozila i prilagodljivih
filtra poruka e-poste, pa sve do sustava za prijedlog medijskih sadrzaja, algoritmi strojnog
ucenja imaju sve vazniju ulogu u vodenju procesa ljudskog razumijevanja i donosenja od-
luka. Mnogi problemi koji su donedavno bili presloZeni da bi se algoritamski rijesili, poput
raspoznavanja govora, lica ili slika, pokazali su se mogucim za generalizaciju koriste¢i me-
tode poput neuronskih mreza. Ogromni skupovi podataka koji su se ¢inili nepovezanim ili
previse sloZenim da bi se od njih izvukao nekakav zakljucak, danas se mogu dubinski ana-
lizirati kako bi se iz njih otkrilo novo znanje. Podrucja poput statisticke analize podataka i
obrade prirodnog jezika doZivjela su strahovit rast upravo zbog otkri¢a novih algoritama i
modela pomocu kojih racunala mogu sama donositi zakljucke i nove informacije na temelju
postojecih podataka.

Rad e se fokusirati na nadzirane sustave strojnog ucenja, odnosno one sustave koji se uce
na nacin da ulazni podaci sustava sadrZavaju ciljni atribut. Zatim se na temelju tih podataka
moze predvidjeti vrijednost ciljnog atributa za potpuno nove podatke, kod kojih je vrijed-
nost tog ciljnog atributa nepoznata. Formalno, podaci su u obliku (ulaz,izlaz) = (X,y), i
potrebno je naci preslikavanje y = f(x). Ako je y kontinuirana vrijednost, promatramo pro-
bleme regresije, a ako je y diskretna vrijednost, radi se o problemima klasifikacije, koji se
poblize razmatraju u sklopu ovog rada. Dobar primjer klasifikacije jest tzv. spam filter, koji
se uci na ve¢em skupu malicioznih i bezopasnih poruka, te zatim moZe nove poruke svrstati
u odgovarajucu kategoriju. U tom sluCaju y moZe predstavljati diskretnu binarnu vrijednost
koja pokazuje da li je e-posta zlonamjernog sadrzaja ili ne.

Problem koji ¢e se promatrati jest ¢injenica da veCina metoda strojnog ucenja ima re-
lativno nejasno tumacenje, buduci da u pozadini koriste kompleksne matematicke izraCune
1 algoritme. Medutim, upravo zbog te kompleksnosti ti algoritmi generalno postiZzu bolje
rezultate nad skupovima podataka. Dokaz tome su natjecanja u strojnom ucenju poput Kag-
glea, gdje sudionici imaju tendenciju koristiti ansamble viSe razli¢itih modela, Sto uz vecu
preciznost dodatno otezava razumijevanje. Razmotrit ¢emo zasto je bitno razumjeti kako

funkcioniraju ove metode i sustavi, buduéi da imaju sve vecu ulogu u naSoj svakodnevnici.



U prakti¢nom dijelu ovog rada ¢e se demonstrirati aplikacija koja koristi knjiZnicu scikit-
learn i njene algoritme strojnog ucenja nad stvarnim skupovima podataka za ocjenu to¢nosti
i vizualizaciju rezultata. Uz to, napravit ¢e se usporedba vise algoritama, jasnih i nejasnih,

nad istim skupovima podataka kako bi se usporedili njihovi rezultati.



2. Algoritmi strojnog ucenja

U ovom poglavlju opisat ¢e se odabrani algoritmi strojnog ucenja ¢ija ¢e se funkcionalnost
kasnije demonstrirati u prakticnom dijelu. Ti algoritmi redom su stabla odluke i algoritam
k-najblizih susjeda, za koje mozemo reci da imaju jasno znacenje modela, te s druge strane
ansamble stabala odluke, strojeve s potpornim vektorima i neuronske mreze, za koje se sma-

tra da imaju znacajno vecu tezZinu interpretacije.

2.1. Stabla odluke

Stabla odluke se, osim u strojnom ucenju, konceptualno koriste i mnogo Sire - naime, dija-
grami stabla odluke su se pokazali jako korisni pri vizualizaciji i donoSenju odluka u poslov-
nom svijetu [1].

Ovdje ¢emo razmatrati stabla odluke kao metodu strojnog ucenja. Kao i sve metode koje
slijede, ova Ce se koristiti za predvidanje vrijednosti ciljnog atributa koriste¢i ulazne vri-
jednosti. Listovi stabla odluke predstavljaju moguce vrijednosti ciljnog atributa, koje kod
problema klasifikacije predstavljaju razrede, a ostali ¢vorovi stabla predstavljaju ulazne atri-
bute. Takoder, stabla odluke su naj¢es¢e upravo binarna stabla.

Pretpostavimo, jednostavnosti radi, da Zelimo stablom odluke napraviti klasifikaciju jednog
ciljnog atributa za nekoliko ulaznih atributa. Tada ¢e stablo odluke za svaki ¢vor koji nije
list imati oznaku jednog od ulaznih atributa, odnosno neki uvjet grananja vezan za njegovu
vrijednost. Svaki od tih ¢vorova se tada ovisno o ulaznoj vrijednosti grana u ¢vor ispod koji
moze biti list ili joS jedan atributni ¢vor. Svaki list stabla je oznaCen razredom klasifikacije
ili distribucijom vjerojatnosti preko istih razreda, pa Ce se tako ulazni podatak klasificirati u
razred ili u odredenu distribuciju.

Stablo se gradi razdvajanjem izvornog skupa podataka, koji predstavlja korijen stabla, u
podskupove - koji predstavljaju djecu tog korijena. Razdvajanje se radi na temelju pravila
razdvajanja, koja se izvode iz atributa klasifikacije. Ovaj se proces ponavlja na svakom
podskupu rekurzivno. Konacni uvjet rekurzije se definira tako da je rekurzija gotova kad
podskup na nekom ¢voru ima sve iste vrijednosti cijele varijable, ili kad razdvajanje viSe ne

pridonosi predvidanju, odnosno klasifikaciji. Ovaj proces gradnje stabla od vrha prema dnu



(top-down induction of decision trees [2]) je primjer pohlepnog algoritma, te se takav pristup

najcesce i koristi.
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Slika 2.1: Primjer stabla odluke ucenog nad skupom podataka o perunikama koristeéi knjiznicu

scikit-learn

Pogledajmo kako stablo sa slike 2.1 radi predikcije, uz ulazni podatak koji predstavlja
dimenzije perunike. Po¢injemo na korijenu stabla, gdje provjeravamo da li je duljina latice
manja od 2.45 cm. Ako je, onda se pomicemo na lijevo dijete, koje je list, pa tada moZemo
klasificirati cvijet kao Iris Setosa. InaCe se pomic¢emo na desno dijete u stablu, te provjera-
vamo Sirinu latice.

Atribut ¢vora samples nam kaZe koliko instanci nau¢enog skupa pripada tvom ¢voru. Pri-
mjerice, 100 instanci ima duljinu latice vecu od 2.45 cm, od kojih 54 ima Sirinu latice manju
od 1.75 cm. Atribut value pokazuje koliko instanci pripada kojem od razreda, gdje su u na-
Sem slucaju razredi redom Iris Setosa, Iris Versicolor i Iris Virginica. Konacno, svojstvo gini
predstavlja ,,neCistoéu” tog ¢vora, gdje je ¢vor ,,Cist” (gini = 0) ako sve instance skupa za
ucenje pripadaju istom razredu. Jednadzba 2.1 pokazuje kako se raCuna ocjena gini za neki
¢vor 4, gdje je p; , omjer instanci razreda £ u odnosu na broj instanci skupa za ucenje i-tog

évora.



Gi=1-3 1%, @.1)
k=1

Cesto koristen algoritam za izgradnju stabala, zvan Classification And Regression Tree (CART)
koristi upravo gore spomenutu ocjenu Cistoce kako bi donio odluku kako razdvojiti podsku-
pove. Ideja je jednostavna - algoritam najprije razdvoji skup za ucenje u dva podskupa koris-
teci jedan atribut skupa £ i prag t,. Ove varijable algoritam odabere na nacin da pronade par

------

nastoji minimizirati je dana jednadZzbom 2.2:

M jijev sn
J (k, tk) = ;;: > Glijevo + m(;; > CTYdesno (22)

, gdje je G iijevordesno Mjera necistoce lijevog/desnog podskupa, a 1 jijevordesno broj instanci u

lijevom/desnom podskupu.



2.2. Algoritam K-najblizih susjeda

Algoritam k-najbliZih susjeda je klasifikacijska metoda strojnog ucenja, i jedna od temeljnih
i najjednostavnijih za razumijevanje. Smatra se najprikladnijom za koriStenje kada ne postoji
prethodno znanje o distribuciji skupa podataka nad kojim se izvodi prediktivna analiza. Ova
se klasifikacijska metoda razvila iz potrebe za izvodenjem diskriminacijske analize kada su
parametarske procjene ili gustoCe vjerojatnosti nepoznate, ili teSke za odrediti.
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Slika 2.2: Jednostavan primjer klasifikacije nad 19 uzoraka. Od 4 najbliZih susjeda testnog uzorka,
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Ovaj se klasifikator tipicno temelji na Euklidovoj udaljenosti izmedu testnog uzorka 1
specificiranih uzoraka za uCenje. Neka je x; ulazni uzorak s p svojstava (z;1, Zi2, ...Zip),
n ukupan broj ulaznih uzoraka (: = 1,2, ...,n) i p ukupan broj svojstava (j = 1,2, ..., p).

Euklidova udaljenost izmedu x; i x; (I = 1, 2, ..., n) je definirana kao:

A (x:,%:) =\ (w1 — o) + (@2 — 20)* + - + (03 — ) 2.3)

Graficka predodZzba koncepta najblizih susjeda je ilustrirana Voronojevim mozaikom [3]
prikazanoj na slici 2.3. Teselacija pokazuje 19 uzoraka oznacenih s ,,+”-om, i Voronojevu Ce-

liju, R, koja okruzuje svaki uzorak. Ta Celija enkapsulira sve susjedne toCke koje su najblize



pojedinom uzorku, i definira se kao

Ri={xeRV:d(x,x;) <d(xX,Xp,), YV i#m} (2.4)

gdje je R; Voronijeva Celija za uzorak x;, te x1 predstavlja sve moguce tocke unutar Celije I?;.
Voronojevi mozaici odrazavaju dvije karakteristike koordinatnog sustava: sve tocke unutar
¢elije nekog uzorka ¢e biti najbliZi susjed tog uzorka, te za svaki uzorak ¢e najblizi susjed biti
odreden najblizem od ruba Celije. Koriste¢i drugu karakteristiku, klasifikacijsko pravilo ovog
algoritma bit ée jednostavno dodjeljivanje prevladavajuée kategorije od k najbliZih uzoraka
ucenja. U praksi se £ najceS€e uzima kao neparan broj, kako bi se izbjegla potencijalna
izjednacenja. Ako vrijedi £ = 1, tada promatramo pravilo klasifikacije poznatije kao najbliZi

susjed.

Slika 2.3: Voronojev mozaik koji pokazuje éelije od 19 uzoraka.



2.3. Ansambli stabala odluke

Ansambli opéenito koriste pristup ,,podijeli pa vladaj” koji se u domeni strojnog ucenja ko-
risti za poboljSanje performansi. Osnovni princip je da skupina slabijih modela zajedno moze
postici bolje karakteristike. Ansambli stabala odluke koriste viSe manjih stabala odluke is-
tim principom. Prvi algoritam za ansamble stabala osmislio je Tin Kam Ho [4] koriste¢i
metodu nasumicnih podskupova. Iako prije spomenuta stabla odluke imaju jasnu primjenu,
ne dolaze bez svojih nedostataka. Primjerice, stabla koja se grade do velikih dubina imaju
tendenciju nauciti znatno neregularne uzorke, $to znaci da mogu ,,prenauciti” (engl. over-
fitting) skupove podataka nad kojima se ucenje provodi. Ovo predstavlja problem prilikom
klasifikacije novih uzoraka koji nisu bili dio skupa podataka za uCenje. Ansambli stabala
odluke ovaj problem rjeSavaju tako da uzimaju u obzir prosjek vise dubokih stabala odluke,
ucenih na viSe razliCitih dijelova istog skupa za uenje, s ciljem smanjenja varijance. Cijena
ovoga je gubitak interpretabilnosti, ali se performanse kona¢nog modela znatno povecavaju,
Sto je Tin Kam Ho pokazao u svom inicijalnom ¢lanku.

Algoritam za treniranje primjenjuje tzv. pakiranje (engl. bagging) nad stablima. Uz skup
podataka za treniranje X = x4, ..., T, s ciljnim atributima Y = vy, ..., ¥, opetovano pakira-

nje (B puta) odabire nasumican podskup od X te ga trenira na novom stablu odluke:

Zab=1,.. B:

1. Odaberi (s moguénoscu pojavljivanja istog uzorka u vise podskupova) n uzoraka
za uCenje iz X, Y; nazovimo ih X;, Y.

2. U¢i stablo odluke f, nad X, Y.

Nakon ucenja, klasifikacija za nove uzorke 2’ mogu se napraviti uzimanjem najcesce
pojavljivanog razreda predvidanja sa svih stabala odluke posebno, slicno kao kod algoritma

k-najblizih susjeda:
B
.1 )
= — 2.5
fep b @:3)

Broj uzoraka/stabala, B, je slobodan parametar. Tipi¢no se koristi izmedu nekoliko sto-
tina do viSe tisuca stabala, ovisno o velicini i prirodi skupa za uc¢enje. Optimalan B moze se
nadi promatranjem prosjecne pogreske predvidanja na svakom uzorku x;, koristeéi iskljucivo

stabla koja nisu imala z; u svom podskupu [5].



Svi podaci

h 4 h h 4 h 2

Nasumitni Nasumitni Nasumiéni Nasumicni
podskup podskup podskup

podskup

N
A N

Slika 2.4: Dijagram koji prikazuje konceptualnu ideju izgradnje modela ansambla stabala odluke.

Gornja procedura opisuje originalni algoritam pakiranja koji se u pocetku koristio sa
stablima odluke. Moderna implementacija, poznatija po engleskom nazivu random forest,
koristi modificiranu verziju originalnog algoritma koja podskupove stvara nasumic¢nim bira-
njem znacajki iz originalnog skupa. Razlog tom pristupu je Cinjenica da ako neke znacajke
viSe pridonose predvidanju konacnog rezultata, te ¢e se znacajke naci u vecini od ukupno B

stabala, uzrokujuéi korelaciju, Sto pridonosi performansama [6].



2.4. Strojevi s potpornim vektorima

Cilj klasifikacije je particioniranje skupa podataka na temelju nekog kriterija kako bi se po-
daci organizirali u neki znacajniji oblik. Postoji viSe naCina kako bi se postigao taj cilj, a
jedan od prirodnijih bi bio postavljanje granica u ona mjesta podatkovnog prostora gdje ima
najmanje podataka. Ovaj nacin koristi metoda klasifikacije koriStenjem strojeva s potpornim
vektorima.

U sustini, cilj stroja s potpornim vektorima je pronaéi hiperravninu u N-dimenzionalnom
prostoru koja na najbolji nacin klasificira viSe podatkovnih uzoraka. Najbolja klasifikacija
¢e se napraviti pronalaskom hiperravnine koja ima maksimalnu marginu, odnosno najvisu
udaljenost od krajnjih podatkovnih uzoraka oba razreda. Maksimizacija te marginalne uda-
ljenosti nam omogucava da s veCom sigurno$éu mozemo klasificirati nove podatke koriste¢i
podataka, te se na slici 2.5 moZe vidjeti kako skaliranje utjeCe na prije spomenute margine.
Naime, na drugoj slici gdje je primjenjeno skaliranje vidimo kako linija koja razdvaja dva
razreda klasifikacije ima vecu udaljenost od krajnjih to¢aka podatkovnog skupa. Ovo znaci
da ¢e dobiveni model s veCom sigurnoséu raditi procjene za nove podatke nego da nismo

skalirali ulazne podatke.

Neskalirano
90 . 2.0
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60fF ==~ -(;) ---------------- ®---- 0.5
L150fF === ef@--mmm e e ccceccccceee -~
a0l 1 oo
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20} o 1 -10f
10F 1 =15}
0 - -2.0 . . -
0 1 2 3 4 5 6 -20 -15 =-1.0 -05 0.0 0.5 1.0 15 2.0
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Slika 2.5: Razlika medu marginama hiperravnina primjenom skaliranja skupa podataka.

Iako su linearni klasifikatori potpornim vektorima efikasni za neke slucajeve, velik broj
skupova podataka iz stvarnog Zivota nemoguce je linearno separirati. Jedan pristup kod
takvih skupova je dodavanje joS svojstava. Na slici 2.6 prikazan je jedan skup podataka sa
samo jednim svojstvom x;. Vidljivo je kako taj skup podataka nije linearno razdvojiv, ali

dodavanjem drugog svojstva x5 = x7 se postiZe razdvojivost u dvije dimenzije.
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Slika 2.6: Postizanje separabilnosti skupa podataka dodavanjem novog svojstva.

Dodavanje polinomnih svojstava je jednostavno za implementaciju, ali niZi stupanj po-
linoma ne moZe se nositi s jako sloZenim skupovima podataka, dok visi stupnjevi mogu
stvoriti ogromne brojeve svojstava, $to znatno usporava model. SreCom, otkrie jezgrenih
metoda ponudilo je pojednostavljenje ovog problema kombinatorne eksplozije. Jezgrene
metode omoguduju izvodenje operacija u viSedimenzionalnom prostoru bez da se ikad ra-
cunaju koordinate podataka u tim vi§im dimenzijama, ve¢ matri¢nim operacijama izmedu
parova podataka u dimenzionalnom prostoru koji odgovara originalnom broju svojstava, §to
je mnogo manje zahtjevno za racunala. Na slici 2.7 prikazano je kako se moze tesko odvojiv
skup podataka u niZim dimenzijama lako odvojiti adekvatnom hiperravninom u vi$oj dimen-

Ziji.
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o) o6 83 &
-1
et -05 0 0.5

Slika 2.7: Postizanje separabilnosti skupa podataka hiperravninom prelaskom u visu dimenziju.
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2.5. Neuronske mreze

MoZda najjednostavniju definiciju neuronske mreZe, konkretnije umjetne neuronske mreze,
utemeljio je izumitelj jednog od prvih neuroracunala, dr. Robert Hecht-Nielsen. Njegova
definicija glasi: ,,...racunalni sustav sastavljen od odredenog broja jednostavnih, viSestruko
povezanih elemenata koji obraduju informacije dinamic¢kim odzivom stanja na ulazne po-
datke.” [7]. Umjetne neuronske mreZe su okvirno modelirane na temelju moZdane kore
sisavaca, iako u znaajno manjem razmjeru u trenutku pisanja ovog rada. Veca umjetna ne-
uronska mreZa moZe imati nekoliko tisuca elemenata, dok ljudski mozak ima viSe milijardi
medusobno povezanih neurona.

Iako matematicka pozadina neuronskih mreZa nije nimalo trivijalna, korisnik moZe dobiti
jednostavno operativno razumijevanje njihove strukture i funkcije. Neuronske mreZe su ti-
picno organizirane slojevito, gdje se pojedini sloj sastoji od broja medusobno povezanih
¢vorova koji sadrze aktivacijsku funkciju. Obrasci na kojima mreZa uci i radi predikcije do-
laze na ulazni sloj mreZe, koja komunicira s jednim ili viSe uzastopnih skrivenih slojeva, gdje
se obrada podataka radi pomocu sustava povezanih tezinskih funkcija. Skriveni slojevi su u

konacnici povezani s izlaznim slojem koji daje rezultat predikcije.

*~—---p
Lo | e====
~——---p
L3 e=--- )
Izlazni Izlazni
Ulazni Ulazni sloj podaci
podaci sloj
Skriveni Skriveni
sloj 1 sloj 2

Slika 2.8: Ilustrativni primjer jednostavne neuronske mreZe.
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Kako bi neuronske mreZe mogle uciti svoj model, one koriste pravila ucenja koja modi-
ficiraju tezinske vrijednosti veza izmedu neurona na temelju obrazaca u ulaznim podacima
za ucenje. Moze se re¢i da neuronske mreze uce na sliCan princip kao i bioloski sustavi
neurona; na primjer, dijete nauci prepoznavati predmete u stvarnom svijetu na temelju vise
primjera istog pojedinog predmeta.

Jedan od najpoznatijih pravila ucenja je tzv. delta pravilo, koje se temelji na propagiranju
pogreske predikcije unatrag. Ovdje je ucenje nadziran proces gdje neuronska mreZa u po-
Cetku nasumicno ,,pogada” vrijednost predikcije. Zatim se provjerava razlika predvidene 1
stvarne vrijednosti, te naprave adekvatna podeSavanja teZinskih vrijednosti. Sama podeSava-
nja se matematicki provode gradijentnim spustom unutar vektorskog prostora rjeSenja putem
najstrmijeg vektora na ravnini pogreske. Globalni minimum je rjeSenje s teoretski najma-
njom pogreskom, no u vecini slucajeva ravnina pogresSke imat ¢e mnogo razliitih lokalnih
minimuma koji ne¢e nuzno dati zadovoljavajuce rjeSenje. Stoga se cijeli proces ucenja pro-

pagiranjem pogreske unatrag i gradijentnim spustom ponavlja u vise epoha.

T
g
| M T
] . “2““%\‘\‘\:&\\&
| A AN
1Y . ;W"”’ S,
ikl

(a) Konturni prikaz plohe (b) 3D prikaz plohe

Slika 2.9: Primjena gradijentnog spusta nad plohom F'(z, y) =sin (2% — 242 + 3) cos (22 + 1 — ¢¥)
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3. Interpretabilnost i toCnost metoda

strojnog ucenja

Da bismo usporedili metode strojnog ucenja, potrebno je biti upoznat s nacinima ocjenjiva-
nja performansi istth metoda. U ovom poglavlju ¢emo se stoga upoznati s procesima ucenja
1 ocjenjivanja modela koji se u praksi pokazuju najefikasnijima. Takoder, kako bi dosli do
poveznice izmedu interpretabilnosti i performansi, potrebno je definirati Sto je to interpreta-

bilnost uopce u svijetu strojnog ucenja, i zasto je vazna.

3.1. Ucenje i testiranje metoda

U susStini, strojno ucenje je usredotoCeno na poboljSanje sposobnosti sustava na nacin da
isti sustavi uce od podataka, umjesto eksplicitnog definiranja pravila. Generalan proces u
projektima baziranim na strojnom ucenju jest skupljanje podataka o problemskoj domeni,
priprema istih podataka kako bi bili adekvatni za uCenje, te definiranje ciljnog atributa. Zatim
je potrebno definirati da li je problem koji rjeSavamo klasifikacijske ili regresijske prirode,
te koji je algoritam ili model najadekvatniji. Konacno, pripremljeni se podaci mogu poslati
odabranom algoritmu koji ¢e na temelju njih uciti.

Ako je algoritam temeljen na instancama, poput k-najblizih susjeda ili strojeva s potpornim
vektorima, onda ¢e zapamtiti ulazne podatke i koristiti neku mjeru sli¢nosti kako bi donosio
zakljuCke nad novim podacima. S druge strane, ukoliko je algoritam temeljen na modelu,
poput neuronskih mreza, on ¢e u iteracijama namjeStati svoje parametre kako bi postignuo
Sto vecu tocnost nad svojim podacima.

Ipak, jedini nacin kako bi sa sigurnoscu utvrdili da li algoritam dobro radi predikcije jest da
mu damo podatke nad kojima nije bio ucen. Stoga je dobra praksa dostupne podatke najprije
razdvojiti u skup za ucenje i skup za testiranje. Na skupu za ucenje ¢e se uciti model kao i do
sad, dok ¢e se skup za testiranje iskoristiti kako bi utrvdili da li algoritam dobro generalizira
nad novim podacima uz naucene parametre. Preporuceno je dvije trecine cjelokupnog skupa

podataka iskoristiti za ucenje, a tre¢inu za testiranje [8].
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Stopa pogreske (omjer pogreSnih klasifikacija i ukupnog broja instanci) nad skupom za
testiranje zove se stopa generalizacijske pogreske, i evaluacijom modela nad skupom za
testiranje moZemo dobiti tu vrijednost. Ona nam kaZe upravo kako ¢e se na$ istrenirani
model ponaSati nad dosad nevidenim podacima. Ako model ima nisku stopu pogreske nad
skupom za ucenje, a visoku nad skupom za testiranje, to je dobar indikator da je model

prenaucen.

3.2. Unakrsna validacija

Razmotrimo sada slucaj gdje je koliCina podataka za ucenje i testiranje ograni¢ena. Gore
spomenuta metoda separacije skupa podataka moZe imati kao rezultat nereprezentativnost
skupa za ucenje (ili Cak testiranje) u odnosu na cjelokupni skup, Sto moze negativno utjecati
na model.

Jedna generalna i Cesto koriStena metoda koja moze pomoci (i koja ¢e se koristiti u praktic-
nom dijelu ovog rada) jest unakrsna validacija. Opcenit algoritam kaZe da se cijeli proces
ucenja i testiranja modela ponavlja k£ puta, ¢ime dobivamo k-struku unakrsnu validaciju.
Podaci se podijele u k£ podskupova, najcesce uz stratifikaciju, koja omogucuje da razdioba
vrijednosti ciljnog atributa ostane zadrZana u svakom podskupu. Jedan od tih podskupova se
koristi za testiranje, a prije toga se model uci na preostalim podacima. Zatim se uzimaju u

obzir stope pogresaka svih iteracija i raCuna se njihov prosjek.

’ Skup podataka ‘

Podskup za u&enje Podskup za testiranje
A .
[ |
Iteracija 1 ‘ | I | | ‘ | ‘ | — E1
Iteracija 2 ‘ | ‘ | ’ | ’ ‘ - ‘ — Ez
10
1
. — E =Ein
Tt I T T T 1) =5 | s
KonacCna stopa
pogreske

N I I

Slika 3.1: Primjer unakrsne validacije za k& = 10.
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3.3. Interpretabilnost metoda strojnog ucenja

Metode strojnog ucenja se medusobno umnogome razlikuju po pitanju lakocée interpretacije.
Iako postoji konkretna i objasnjiva matematicka pozadina iza svakog od algoritama, problem
lezi u objaSnjenju zasto je neki algoritam doSao do zakljucka do kojeg je doSao. Ako je ne-
uronska mreZa detektirala da se odredena osoba pojavljuje na nekoj slici, postavlja se pitanje
Sto je na slici to¢no pridonijelo toj predikciji (oc€i, crte lica, nos...).

Adekvatna definicija interpretabilnosti u kontekstu strojnog ucenja bila bi sposobnost objas-
njavanja 1 predstavljanja nekog koncepta na nacin razumljiv covjeku.

Postoji mnogo razloga zasSto je interpretabilnost vaZzan ¢imbenik u strojnom ucenju. Jedan
od relevannijih je deklamacija 71 [9] poznate Opce uredbe o zastiti podataka Europske Unije
(GDPR) koja koja kaZe da svaki pojedinac ima pravo traZiti objasnjenje zasto je neki algori-
tam donio odredenu odluku, ukoliko ona moZe utjecati na istog pojedinca, posebice pravno
ili financijski. Nadalje, istrazivaci iz Googlea 1 Harvarda, Doshi-Velez 1 Kim u svom radu

koji se bavi interpretabilnoSc¢u [10] navode viSe razloga zasto je ona bitna:

1. Znanstveno razumijevanje: covjekov cilj je sticanje znanja, a buduéi da nemamo
potpunu definiciju Sto znanje jest, najbolji pristup je traziti objaSnjenja koja se mogu

pretvoriti u znanje.

2. Sigurnost: za sloZene zadatke, model strojnog ucenja je gotovo nemoguce u potpu-

nosti ispitati.

3. Etika: poZeljno je zastititi sustav od pojedinih oblika diskriminacije koji mogu utjecati

na kona¢nu odluku.

4. Kompromisi kao uzrok viSe ciljeva: ako je algoritam namijenjen za viSe ciljeva,
moguce je da Ce se doci do kolizije izmedu njih; tipic¢ni primjeri su kolizija izmedu
privatnosti i prevencije diskriminacije, ili privatnosti i kvalitete predikcije.

U prije spomenutom radu, Dosh-Velez i Kim takoder daju zanimljive prijedloge za vredno-

vanje interpretabilnosti:

1. Evaluacija osnovana na primjeni: izvodenje eksperimenata na ljudima primjenjujuci

modele u cijelosti

2. Metrike osnovane na ljudima: izvodenje jednostavnijih eksperimenata na ljudima

gdje bi cjeloviti eksperimenti bili teZe izvedivi, ili neeticki

3. Evaluacija osnovana na funkciji: nema potrebe za eksperimente na ljudima - primje-
njivo kad se strojno ucenje koristi za rjeSavanje ili optimizaciju problema koji su ve¢

validirani od strane ljudi u prijasnjim eksperimentima
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Ryan Turner iz korporacije Northrop Grumman u svom ¢lanku [11] predlaZe sustav evalu-
acije algoritama koji bi objasnio izlaz klasifikatora s nejasnim tumacenjem modela. Klju-
Can aspekt predloZenog sustava jest pruzanje objasnjenja pojedinog izlaza klasifikatora, a ne
skupa parametara. Cilj nije objasniti kako model generalno funkcionira, ve¢ samo pojedine
slucajeve. lako je razlika suptilna, takvo je objasnjenje mnogo jednostavnije od objasnjava-

nja cijelog modela. Stoga je krajnji cilj poboljSanje modela bez utjecaja na preciznost.

Iz priloZenog vidimo da je u znanstvenom svijetu interes za interpretabilnoScu sve veci,
te postoji viSe nacina kako se ona moZe povecati. Znanstvenici poput Ryana Turnera ¢ak
ne smatraju kako postoji kompromis izmedu interpretabilnosti i performansi. Sposobnost
tumacenja nije vaZzna samo zbog moralnih nacela i utjecaja kojeg strojno ucenje ima na Zivot
covjeka, ve¢ ona sama moze pomoc¢i da modeli postignu bolje performanse. Naime, ako
znamo zasto je klasifikator negdje pogrijeSio, lakSe ¢emo kalibrirati parametre i/ili podatke
kako bi sljedeci put rezultati bili bolji. Stoga moZemo zakljuciti kako veca interpretabilnost
ne mora nuzno uvjetovati manje performanse, te kako teznja boljem razumijevanju modela

moze samo pomodi.
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4. Vrednovanje algoritama strojnog

ucenja koristeci Scikit-Learn

U prakti¢nom dijelu ovog rada cilj je bio napraviti aplikaciju koja ima mogucnost ucitavanja
skupa podataka 1 evaluaciju algoritma strojnog ucenja nad istim skupom, kao §to je opisano

u poglavljima 3.1 1 3.2.

4.1. Khnjiznica scikit-learn

Scikit-learn [12] je besplatna knjiZnica za strojno ucenje za programski jezik Python. Pro-
jekt je zapoceo David Cournapeau 2007. godine kao projekt za Googleov Summer of Code,
godis$nji medunarodni program otvorenog koda. Matthieu Brucher se kasnije te godine pri-
kljucio te radio na projektu kao temi svog doktorskog rada. Kasnije su Gael Varoquaux,
Alexandre Gramfort i Vincent Michel preuzeli vodstvo projekta i izdali prvu javnu verziju,
2. veljace 2010. Od tada, nove inacCice knjiZznice su dolazile u tromjesecnim ciklusima,
i veoma uspjeSna medunarodna open-source zajednica je vodila razvoj. Projekt je veéim
dijelom pisan u Pythonu, s nekim klju¢nim algoritmima napisanim u Cythonu radi boljih
performansi.

KnjiZnica je sama po sebi veoma mocna, te vrlo dobro dokumentirana na sluzbenim strani-
cama. Nudi razne gotove algoritme strojnog ucenja, te mnoge pomoc¢ne alate za manipulaciju
podacima poput skaliranja, stratifikacije i slicnih koji su vrlo korisni u podru¢jima strojnog
ucenja i znanosti o podacima. Svakom se algoritmu mogu modificirati hiperparametri, te
ga se moze nauciti i testirati nad skupovima podataka. Uz to, podrzane su razne metrike za

validaciju 1 ocjenjivanje performansi algoritama.

.fewm

Slika 4.1: SluZbeni logo knjiZnice scikit-learn.
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4.2. Aplikacija za ucCitavanje podataka, ucenje i testiranje

Aplikacija se temelji na jednostavnom grafickom korisni¢kom sucelju napravljenom koris-
te¢i biblioteku Tkinter. Tkinter omogucuje jednostavnu izradu korisnickog sucelja i nudi
razne graficke komponente koje moZemo ocekivati u tipi¢noj stolnoj (engl. desktop) aplika-
ciji, poput biblioteke Swing za Javu ili Qt za C++. Scikit-learn, koji je spomenut u prethod-
nom odjeljku, je koriSten za njegove algoritme strojnog ucenja te metode validacije i metrike.
Takoder se koristi biblioteka Pandas za ucitavanje podataka.

KoriStenje aplikacije je jednostavno. Najprije se ucitaju podaci, za koje se ocekuje da su u
formatu CSV (Comma Separated Value), te se naznacuje ime ciljnog atributa klasifikacije.

Zatim se odabire Zeljeni algoritam strojnog ucenja, te njegovi hiperparametri.

File

Ciljni atribut  |class
Zeljeni algoritam RandomForestClassifier |

Zapocni treniranje ‘

random_state |1
n_estimators
n_jobs

bootstrap Yes Directory:  /home/ardi/projects/handson-ml 4‘ @|
min_samples_split 2

min_samples_leaf |1 E .git
max_depth s0 &5 .ipynb_checkpoints
- [ datasets
Stvori me |5 docker
[ images
& my_env
[ET] [¥]

File name: | Open

Files of type: CSV files (*.csv)

Slika 4.2: Odabir modela, njegovih hiperparametara i Zeljenog skupa podataka.

Nakon odabira algoritma i hiperparametara klikom na Stvori model te Zapocni treniranje
kreée evaluacija. Ispisat ¢e se preciznost algoritma koriste¢i unakrsnu validaciju, te matrica
konfuzije za sve razrede klasifikacije. Svaki redak matrice predstavlja predvidene vrijed-
nosti, a stupci oznaCene (stvarne), gdje je C; ; broj klasifikacija koje pripadaju razredu i a

klasificirane su u razred j. Na slici 4.3 matrica je normalizirana.
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File ‘
Ciljni atribut  |type
Zeljeni algoritam DecisionTreeClassifier ﬂ

Zapocni treniranje |

max_leaf_nodes 10
random_state

min_samples_leaf 1
max_depth 15
criterion Entropy -l
Stvori model
1.0

Decision Tree Classifier ocjena: 92.95774647887323% u 0.005967 sekundi

Slika 4.3: Treniranje modela stabla odluke sa specificnim parametrima na skupu podataka, vizuali-

zacija i ispis rezultata.
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4.3. Eksperimentalni rezultati vrednovanja algoritama

U ovom odjeljku primjenjuju se svi algoritmi strojnog ucenja iz poglavlja 2 na skupovima
podataka iz stvarnog svijeta. Za sve podatkovne skupove koriSteni su algoritmi knjiZnice

scikit-learn, s istim hiperparametrima:

1. Stablo odluke: kriterij Cistoée - gini, razdvajanje - po najboljoj ocjeni, maksimalna
dubina = oo, minimalan broj uzoraka za razdvajanje = 2, minimalan broj uzoraka za

list=1

2. K-najblizih susjeda: K = 19, metrika udaljenosti - Manhattanova udaljenost, teZin-

ske vrijednosti susjeda - uniformne
3. Stroj s potpornim vektorima:C' = 10, v = 0.001, maksimalno iteracija = oo

4. Ansambl stabala odluke: broj stabala = 100, kriterij ¢istoCe - gini, maksimalna du-
bina = 0o, minimalan broj uzoraka za razdvajanje = 2, minimalan broj uzoraka za list
=1

5. Neuronska mreza: aktivacijska funkcija - ReLU (f(z) = z™), algoritam podeSavanja

tezinskih vrijednosti - stohasticki gradijentni spust, maksimalni broj iteracija = 500

Skupovi podataka su dohvaceni sa sluZbene stranice SveuciliSta u Kaliforniji [13]. Toc¢nost je
definirana kao prosjecna od svih dobivenih ocjena to¢nosti dobivenih k-strukom unakrsnom
validacijom, dok je tolerancija izraCunata kao standardna devijacija istih ocjena.

Ucenje 1 testiranje algoritama izvedeno je na Intelovom procesoru za prijenosna racunala
Intel Core i7-4700MQ.

Breast cancer, Wisconsin [14], 569 uzoraka, 2 razreda, 32 atributa

Algoritam Tocnost (%) | Tolerancija (%) | Vrijeme izvodenja [s]
Stablo odluke 92.3752 4.7804 0.0456
K-najblizih susjeda 92.6451 3.2957 0.0239
Stroj s potpornim vektorima 91.8556 3.9923 0.0907
Ansambl stabala odluke 95.7962 2.9341 0.9349
Neuronska mreza 81.1134 16.7021 2.6487
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Iris [15], 150 uzoraka, 3 razreda, 4 atributa

Algoritam Tocnost (%) | Tolerancija (%) | Vrijeme izvodenja [s]
Stablo odluke 94.0000 6.6333 0.0093
K-najbliZih susjeda 94.0000 6.6333 0.0157
Stroj s potpornim vektorima 92.0000 6.0000 0.0124
Ansambl stabala odluke 95.0000 6.7082 0.5834
Neuronska mreza 98.0000 4.0000 2.5320
Digits [16], 5620 uzoraka, 10 razreda, 64 atributa

Algoritam Tocnost (%) | Tolerancija (%) | Vrijeme izvodenja [s]
Stablo odluke 82.4642 3.4411 0.1095
K-najbliZih susjeda 95.9263 2.3972 0.1932
Stroj s potpornim vektorima 99.0861 0.9431 0.8004
Ansambl stabala odluke 97.3402 1.9960 1.8666
Neuronska mreza 96.0937 1.7037 25.5989

Ionosphere [17], 351 uzoraka, 2 razreda, 34 atributa

Algoritam Tocnost (%) | Tolerancija (%) | Vrijeme izvodenja [s]
Stablo odluke 87.1558 6.7178 0.0573
K-najblizih susjeda 82.5725 6.2002 0.04212
Stroj s potpornim vektorima 85.1449 7.2196 0.0501
Ansambl stabala odluke 93.6413 2.8257 0.8703
Neuronska mreza 89.3297 7.4788 19.5717
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Glass [18] 214 uzoraka, 7 razreda, 10 atributa

Algoritam Tocnost (%) | Tolerancija (%) | Vrijeme izvodenja [s]
Stablo odluke 95.8095 6.5076 0.0329
K-najblizih susjeda 89.6190 11.098 0.0368
Stroj s potpornim vektorima 97.2381 4.6549 0.0320
Ansambl stabala odluke 95.8095 5.5525 0.676
Neuronska mreza 98.6190 2.7639 3.1735

Mammography [19], 961 uzoraka, 2 razreda, 6 atributa

Algoritam Tocnost (%) | Tolerancija (%) | Vrijeme izvodenja [s]
Stablo odluke 75.1226 5.3166 0.0187
K-najblizih susjeda 79.3365 4.9231 0.0357
Stroj s potpornim vektorima 81.6707 6.3754 0.0917
Ansambl stabala odluke 77.4639 5.7929 0.817
Neuronska mreza 71.8726 8.6729 3.0113

Iz rezultata se vidi kako skup podataka nad kojim algoritam uci ima velik utjecaj na

kona¢ne performanse algoritma. Uz to, valja primjetiti kako iako kompleksniji algoritmi

postiZu generalno bolje rezultate, postoje slucajevi gdje se jednostavniji poput stabala od-

luke pokazuju kao validan izbor. Na jednostavnijim podatkovnim skupovima poput Iris-a

jednostavniji algoritmi postiZu jednake, a ponekad i bolje rezultate od kompleksnih.

Takoder je vidljivo kako kompleksniji algoritmi imaju generalno dulje vrijeme izvodenja na

istim podatkovnim skupovima, uz ocito isticanje neuronskih mreza. Valja napomenuti kako

su koriSteni podatkovni skupovi relativno mali, te se za sloZene probleme poput prepozna-

vanja obrazaca u slikama korisnost neuronskih mreza i sli¢nih algoritama mnogo vise istice,

dok su npr. stabla odluke za takve probleme gotovo neupotrebljiva.
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5. Zakljucak

Algoritmi strojnog ucenja mocan su alat za rjeSavanje problema klasifikacije ve¢ih skupova
podataka. Svaki algoritam ima to¢no odredene parametre i objaSnjiva je pozadina iza njih, ali
svi algoritmi nemaju jednako istaknutu interpretabilnost modela. Algoritmi poput neuron-
skih mreza sve su bolji za rjeSavanje kompleksnih problema poput prepoznavanja govora i
slika, ali 1 sam model je kompleksan do te razine da ne moZemo sa sigurnos$cu reéi kako je
tocno donesena odredena odluka. Kako strojno uc¢enje napreduje velikom brzinom, ono pos-
taje sve veci i veéi faktor nasih Zivota pa je stoga vazno imati solidno razumijevanje o njemu.
Visa razina razumijevanja ovih algoritama i modela nam takoder omogucava da ih efikasnije
koristimo, umjesto da ih tretiramo kao tzv. crne kutije. Poznati Teorem nema-besplatnog-
rucka (engl. No free lunch theorem) kaze kako nijedan algoritam nije najbolje primjenjiv na

sve probleme, $to nam kaze da valja obratiti paznju na to koji ¢emo Koristiti.
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Usporedba metoda strojnog ucenja s jasnim i nejasnim tumacenjem modela

Sazetak

Razliciti algoritmi klasifikacije, osim po samom pristupu problemu i performansama,
razlikuju se i po razini razumljivosti i jednostavnosti objasnjenja Covjeku. Oni se mogu
formalno usporediti po preciznosti kvalifikacije nad skupovima podataka koriste¢i metode
poput unakrsne validacije, dok za interpretabilnost formalna definicija ne postoji. Ipak, spo-
sobnost shvacanja kako algoritmi donose odluke je sve bitniji s porastom odgovornosti sus-
tava koji te algoritme koriste. Iako je generalan konsenzus da kompleksniji i teZze razumljivi
algoritmi donose bolje rezultate, oni jednostavniji imaju svoje prednosti i primjenjivi su na
odredene probleme.

Kljucne rijeci: Strojno ucenje, klasifikacija, nadzirano ucenje, algoritmi, interpretabilnost.

Comparison of Machine Learning Methods with Clear and Unclear Model

Interpretation

Abstract

Different classification algorithms differ by their problem approach and performances,
but also by their level of interpretability and ease of explanation. They can formally be
compared using various methods such as cross validation, while no definition for interpreta-
bility exists. However, the ability to clearly explain how an algorithm works is growing in
importance with the rapid growth of the algorithms’ responsibilities. Although the general
concensus is that more complex algorithms perform better, there are cases where the simpler
models can prove more capable.

Keywords: Machine learning, classification, supervised learning, interpretability.



