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1. Uvod

Ovaj rad zamiSljen je kao prezentacija strojnog u¢enja u suvremenom svijetu. U radu je objasnjeno
strojno ucéenja kao interdisciplinarni oblik djelovanja na kojeg su utjecale mnoge znanstvene
discipline poput statistike i umjetne inteligencije te je prikazano kako postaje sve vazniji dio
suvremenog znanstvenog rada. Opisani su pojmovi koji se Cesto koriste u kontekstu strojnog ucenja
kako bi se omogucilo razumijevanje strojnog u¢enja kao alata za odlucivanje i izvlacenje podataka
iz novih izvora koje je omoguéilo informacijsko doba. Strojno ucenje je prezentirano kroz
klasifikaciju sustava strojnog ucenja te kroz poblize objasnjavanje osnovnih algoritama strojnog
ucenja. Prikazane su suvremene primjene strojnog ucenja, kao i utjecaj pojave dubokog ucenja na
suvremenu znanstvenu metodologiju, ali i na neznanstveni svijet kroz primjere. Takoder, u radu se
prezentira nekoliko alata temeljenih na strojnom uéenju koji se koriste za generiranje, to jest, za
stvaranje sadrzaja putem generativnih neuronskih mreza. Cilj ovog rada jest izrada programa

moguce dijagnoze dijabetesa koristeci strojno ucenje.

U drugome dijelu rada opisana je izrada sustava nenadziranog strojnog uc¢enja za klasifikaciju
potencijalnih dijabetiCara. Objasnjen je i opisan postupak analize podataka, odabira modela,
treniranja modela i interpretacije rezultata testiranja sa svrhom izrade dijagnostickog programa
baziranog na strojnom ucéenju. U projektu su koristena Cetiri algoritma: logisticka regresija, k
najblizi susjedi te stroj potpornih vektora linearnog i RBF kernela (eng. kernel). Rezultati su potom

usporedeni i interpretirani te su navedena moguca pobolj$anja.



2. Strojno ucenje - uvodno

Aurelien Geron (2017) navodi dvije definicije strojnog u¢enja. Po jednoj definiciji, strojno ucenje
je podrucje istrazivanja koje daje raCunalima mogucnost u¢enja bez da su eksplicitno programirani,
a po drugoj definiciji Tom Mitchella iz 1997. godine, strojno ucenje podrazumijeva racunalni
program koji uci iz iskustva E za zadatak T gdje P oznaCava uspjesnost, ako njegova uspjesnost P
na zadatku T raste sa iskustvom E. Alpaydin (2004) definira strojno ucenje kao proces
programiranja racunala da optimiziraju izvodenje kriterija koriste¢i podatke ili ste¢eno iskustvo.
Strojno ucenje omogucuje strojevima, najéesc¢e raCunalima, da uce, odnosno, da postaju sve bolji
u rjeSavanju odredenih problema u odnosu na ,,iskustvo®. Drugim rije¢ima, stroj u¢i na podacima,
a Sto viSe podataka je dostupno stroju to je vec¢a mogucénost da sa boljom preciznoscu ili to¢noscu

rijesi problem - to jest, raste uspjesnost.

Potrebno je biti upoznat sa Sirom slikom, pojmovima i znanostima koje su utjecale na stvaranje
strojnog ucenja. Strojno ucenje je bazirano na metodama iz raznih disciplina poput statistike,
umjetne inteligencije i rudarenja podataka (eng. data mining), prema (Alpaydin, 2004). Da bi stroj
ili racunalo moglo uciti, mora imati dostupne odredene resurse iz kojih moze uciti, a to su U ovom
slu¢aju podaci. UspjeSnost programa za strojno ucenje uvelike ovisi o kolic¢ini, kvaliteti i
relevantnosti podataka na kojima je treniran prema (Geron, 2017). Treniranje je u ovome kontekstu
proces u kojemu sustav uz pomoc¢ raznih algoritama uci iz podataka i na temelju tih podataka stvara

odredeni model uz pomo¢ kojega ¢e moci rjeSavati zadatke.

S obzirom da strojno ucenje ovisi o podacima i da cijeli proces strojnog ucenja moze biti
kompromitiran lo§im podacima, valja znati $to je podatak. ,,Podatak [je] poznata ili pretpostavljena
¢injenica na osnovi koje se oblikuje informacija. Sastoji se od skupa kvantitativnih parametara koji

se mogu zapisivati kao nizovi znakova ili nizovi brojeva“. (enciklopedija.hr).

Prema izvoru Enciklopedije Leksikografskog zavoda ,,Miroslav Krleza“ - ,,Statistika [je] grana
primijenjene matematike koja se bavi prikupljanjem, uredivanjem, analizom i tumacenjem
podataka i donoSenjem zaklju¢aka o pojavama i procesima koje ti podaci predocuju. U Sirem
smislu, [to su] podaci o razli¢itim prirodnim, drustvenim i drugim pojavama i procesima“.
Statistika je osnova ¢iji alati i metode omogucuju postojanje znanosti poput podatkovne znanosti
(Weihs & Ickstadt, 2018).



Podatkovna znanost (eng. data science) nastala je iz statistike kao $ira disciplina (Longbing, 2017).
Longbing Cao navodi viSe definicija podatkovne znanosti (eng. data science), poput Sire definicije
po kojoj je podatkovna znanost - znanost o podacima ili studija podataka. Na podatkovnu znanost
kao disciplinu utje¢u mnoge druge znanosti, poput informatike, ra¢unalne znanosti, matematike i
statistike (Weihs & Ickstadt, 2018), sto je vidljivo iz definicije Caoa po kojoj podatkovnu znanost
tvore statistika, informatika, racunanje, komunikacija, sociologija i upravljanje, primijenjeni na
podacima u okolisu s ciljem transformacije podataka na principu podatak-znanje-mudrost. Russ i
suradnici (2019) pak navode da definicija podatkovne znanosti nije jasna. Odnosno, navode da je
definirana kao Cetvrta paradigma znanosti, kao koncept za ujedinjenje statistike, analize podataka
1 njihovih metoda, kao sinonim statistike, a 1 kao aktivnost koja sadrzi multidisciplinarna
istrazivanja modela i metoda podataka te takoder navode da nema dogovora oko nastavnih planova
raznih smjerova podatkovne znanosti. Takoder, neki autori tvrde da statistika i strojno u¢enje imaju
sredi$nju ulogu u podatkovnoj znanosti (Longbing, 2017) ¢ime strojno ucenje spada pod metode
podatkovne znanosti. Kao i strojno ucenje, veliki podaci (eng. big data) predmet su rasprava u

polju podatkovne znanosti (Longbing, 2017).

Peji¢ Bach i suradnici (2019) navode da velika koli¢ina podataka (eng. big data) obuhvaca razlicite
vrste podataka u strukturiranim, polustrukturiranim i nestrukturiranim dokumentima. Veliki podaci
(eng. big data) najcesce se definiraju kao 3V: Sto ukljucuje volumen, to jest, velike koli¢ine
podataka (eng. volume), raznolikost (eng. variety) i promjenjivost (eng. velocity). Dakle, podaci
koji su velikog opsega, dobiveni iz Sirokog raspona izvora, ili kao podaci koji su prikupljeni
velikom brzinom (eng. velocity). Pojedini istraziva¢i navode i karakteristike vrijednosti (eng.
value), varijabilnosti (eng. variability) i istinitosti (eng. veracity), prema (Bach, Krsti¢ & Seljan,
2019). Cesto odredene znanosti imaju svoje definicije pojma kao, na primjer, u kontekstu
istrazivanja pretilosti gdje se naziv veliki podaci (eng. big data) odnosi na podatke koji su
prikupljeni u neke druge svrhe, ali mogu pridonijeti vrijednosti tradicionalnih podatkovnih izvora
(Vogel et al., 2019).

Rudarenje podataka (eng. data mining) jos je jedan pojam koji se ¢esto nalazi u literaturi.
Rudarenje podataka ili dubinska analiza podataka je naziv nastao u poslovnom svijetu kao naziv
za primjenu algoritama strojnog uc¢enja na velikim koli¢inama podataka (Alpaydin, 2004).

Odnosno, rudarenje podataka je proces otkrivanja uzoraka u velikim nestrukturiranim skupovima



podataka pritom koriste¢i razne metode (najcesce strojnog ucenja) za stvaranje modela prema
(Marrara, Peji¢, Seljan, Topalovic, 2019). Dubinska analiza teksta (eng. text mining, text
analytics) je podvrsta rudarenja podataka gdje je cilj analizirati tekstualni dokument i izvuci

podatke koji ¢e omoguciti neki oblik odlucivanja (Bach, Krsti¢, Seljan & Turulja, 2019).

Strojno uéenje nije samo problem podataka, nego je i dio umjetne inteligencije. Alpaydin (2004.)
tvrdi - da bi sustav bio inteligentan potrebno je da ima sposobnost u¢enja u promjenjivoj okolini.
Prema web enciklopediji leksikografskog zavoda ,,Miroslav Krleza* - “Umjetna inteligencija [je]
dio racunalne znanosti (informatike) koji se bavi razvojem sposobnosti racunala da obavljaju
zadace za koje je potreban neki oblik inteligencije, to jest, da se mogu snalaziti u novim prilikama,
uciti nove koncepte, donositi zakljucke, razumjeti prirodni jezik, raspoznavati prizore i drugo®. 1z

navedenog moze se vidjeti zasto je strojno ucenje velik dio umjetne inteligencije.



3. Klasificiranje sustava strojnog ucenja

Po Geronu (2017), klasificiranje sustava baziranih na strojnom uéenju moze se vrsiti u vise
kategorija. U prvoj kategoriji uzima se u obzir jesu li trenirani sa ljudskim nadzorom ili ne. Po tome
sustav se dijeli na: nadzirano (eng. supervised), nenadzirano (eng. unsupervised) i polunadzirano
(eng. semisupervised) ucenje te u¢enje uz podrsku (eng. reinforcement learning, ,,podrzano u¢enje*
ili u€enje pojacavanjem). Druga kategorija razvrstava sustave po tome jesu li sposobni uciti
inkrementalno (eng. online learning) ili isklju¢ivo uce odjednom (eng. batch learning). Treca
podjela prema Geronu (2017.) je po tome moze li sustav stvoriti model predvidanja s obzirom na
uzorke u podacima za treniranje ili jednostavno usporeduje nove podatke sa poznatim podacima.
Prema toj podjeli postoje sustavi kojima je ucenje temeljeno na primjerima (eng. instance-based)

i sustavi kojima je ucenje temeljeno na modelima (eng. model-based).

3.1. Vrste sustava strojnog ucenja s obzirom na razinu nadzora

U ovome poglavlju prikazat ¢e se osnovna podjela sustava strojnog ucenja s obzirom na razinu

nadzora, to jest, na nadzirano, nenadzirano, polunadzirano ucenje i u¢enje uz podrsku.

3.1.1. Nadzirano ucenje (eng. supervised learning)

U nadziranom ucenju sustav prima oznacene podatke s ciljem da pronade odredenu vrijednost ili
da nadolazece podatke svrsta u klase. Najces¢i zadatak kojeg sustavi nadziranog ucenja rjesavaju
je Kklasifikacija (Geron, 2017).

Klasifikacija podrazumijeva ,,pospremanje novih podataka u neku od prethodno definiranih
kategorija ili klasa s obzirom na svojstva tih podataka. Primjer klasifikacije na djelu je spam filter.
Spam filter se trenira na e-mailovima koji su prethodno oznaceni ili kao spam ili kao siguran mail
te potom pokusava klasificirati nadolaze¢e e-mailove u jednu od te dvije prethodno definirane
kategorije (Geron, 2017).



Drugi Cest zadatak za sustave nadziranog ucenja jest regresija (Geron, 2017). Regresija je problem
u statistici i strojnom ucenju gdje se pokusava zakljuéiti vrijednost regresivne funkcije (eng.
regression function) ¢ije vrijednosti odgovaraju prosjeku izlazne varijable (eng. response variable,
output variable, dependant) na koju utjecu jedna ili viSe ulazne varijable (eng. input variable)
(Sammut & 1. Webb, 2017). Jednostavnije, regresijom se pokusava dobiti odredena broj¢ana
vrijednost s obzirom na odnose medu svojstvima podataka; odnosno, sustav pokuSava otkriti
povezanost izmedu svojstava te time predvidjeti trazenu brojéanu vrijednost (Geron, 2017). Kao
primjer moze se navesti hipotetski sustav za procjenu cijene nekretnina. Takvom sustavu dani su
odredeni podatci o postoje¢im nekretninama koji sadrze svojstva poput godine izgradnje
nekretnine, veli¢ine prostora, pozicije i cijene. Tom sustavu je cilj regresijom predvidjeti cijenu

nadolazec¢ih nekretnina.

Neki od algoritama nadziranog u¢enja koji se primjenjuju na probleme klasifikacije i regresije su:
k-najblizi susjedi (eng. k-nearest neighbors, KNN), linearna regresija (eng. linear regression),
logisticka regresija (eng. logistic regression), algoritmi stroja potpornih vektora (eng. support
vector machines, SVM), algoritmi stabla odluka (eng. decision trees), nasumi¢ne Sume (eng.

random forests) i neuronske mreze (eng. neural networks, NN), prema (Geron, 2017).

K-najblizi susjedi ili skra¢eno KNN je algoritam koji pretpostavlja da su sli¢ne stvari blizu jedna
drugoj. Na toj pretpostavci algoritmom se izra¢una udaljenost izmedu to¢aka u prostoru. Sto je ta

udaljenost manja, dvije tocke su sli¢nije. KNN ima Siroku primjenu u zadacima nadziranog ucenja

(Harrison, 2018).

Linearna regresija (eng. linear regression) je algoritam kojim se pokusava modelirati odnos izmedu
ulazne varijable i izlazne varijable koriste¢i linearnu ili vektorsku funkciju. Logisticka regresija je
algoritam kojim se metode linearne regresije primjenjuju na klasifikacijske zadatke (Sammut & I.
Webb, 2017). LogistiCkom regresijom mozZe se, u slucaju klasifikacije, dobiti vrijednost

vjerojatnosti pripadanja odredenoj klasi (Geron, 2017).

SVM je naziv za skup linearnih algoritama koji se mogu koristiti na mnogim zadacima poput
klasifikacije, regresije i procjene gustoce vrijednosti. SVM algoritmi se uspjesno primjenjuju na

probleme u bioinformatici, odnosno, u obradi prirodnog jezika (Sammut & 1. Webb, 2017).



3.1.2. Nenadzirano ucenje (eng. unsupervised learning)

Geron (2017) navodi nenadzirano u¢enje kao naziv za pristup zadatku bez nadzora u kojem sustav
pokusava sam nauciti nad, podacima za uéenje Koji nisu nuzno oznaceni. S obzirom nato da podaci
nisu oznaceni, algoritmi nenadziranog u¢enja mogu ukazati na dosad nepoznate korelacije. Stoga,
takav pristup najcesce se koristi za grupiranje (eng. clustering, klastering) ili za vizualizaciju (eng.
visualization) podataka, (Krsti¢, Seljan & Zoroja, 2019). Takoder se koristi i za redukciju
dimenzionalnosti (eng. dimensionality reduction), detekciju anomalija (eng. anomaly detection) i

asocijativno ucenje (eng. association rule learning), prema (Geron, 2017).

Grupiranje ili klastering je proces kojim algoritam sam pokusava skup podataka grupirati po
slicnosti s obzirom na neka njihova svojstva. Takav proces predstavlja na¢in za pronalazenje
neopazenih veza izmedu podataka. Neki od algoritama i metoda koje se koriste za grupiranje su:
K prosje¢ne vrijednosti (eng. K-Means), hijerarhijska klaster analiza (eng. Hierarchical Cluster
Analysis, HCA) i maksimizacija o¢ekivanja (eng. Expectation Maximization, EM), prema (Geron,
2017). K-means je popularna metoda grupiranja podataka, koriStena u raznim situacijama sa
sirokim rasponom primjena. Radi na principu da uzme osnovno, a ne optimalno, grupiranje te
premjesti svaku to¢ku na njezin novi najblizi centar, azurira klastering centre tako $to izracuna
prosje¢nu vrijednost to¢aka ¢lanova, te ponavlja taj proces sve dok se ne postigne unaprijed

definirana vrijednost pokrivenosti. (Sammut & I. Webb, 2017).

Algoritmi za vizualizaciju rade na na¢in da uzmu veliku koli¢inu kompleksnih neoznacenih
podataka te ,,izbace* 2D ili 3D prikaz tih podataka. Oni omogucuju istraziva¢ima da vizualno uoce
nove odnose izmedu naizgled nasumic¢nih podataka. Redukcija dimenzionalnosti je pak proces
kojim sustav pokusava pojednostaviti skupove podataka bez prevelikih gubitaka informacija.
Najcesce se to postize spajanjem viSe povezanih znacajka u jednu. Algoritmi 1 metode koje se
koriste za vizualizaciju i redukciju dimenzionalnosti su: analiza glavnih klastera (eng. Principal
Cluster Analysis, PCA), ,.kernel* analiza glavnih klastera (eng. Kernel PCA), lokalno-linearno
ugradivanje (eng. Locally-Linear Embedding, LLE) i t-SNE (eng. t-distributed Stohastic Neighbor
Embedding), prema (Geron, 2017).



Detekcija anomalija je proces koji se ponekad primjenjuje na podacima kao korak prije treniranja
nekog sustava jer omogucuje pronalazenje anomalija u skupu podataka. Takoder, moze se
primijeniti i na druge probleme poput primjeéivanja neobi¢nih bankovnih transakcija (Geron,
2017).

Metode asocijativnog ucenja (eng. Association rule learning) idealne su za pronalazenje veza
izmedu atributa u velikim koli¢inama podataka. Algoritmi koji se koriste za metode asocijativnog
ucenja (eng. association rule learning) su Apriori i Eclat (Geron, 2017). Apriori algoritam je
metoda rudarenja podataka kojom dobivamo sve podatke iznad odredene Cestote (eng. frequency)

kao i asocijativna pravila (Sammut & 1. Webb, 2017).

3.1.3. Polunadzirano ucéenje (eng. semisupervised learning)

U algoritme polunadziranog (eng. semisupervised) ucenja spadaju svi algoritmi koji su sposobni
raditi sa djelomi¢no oznacenim podacima i velikim koli¢inama neoznacenih podataka. Najcesce su

to kombinacije algoritama nadziranog i nenadziranog ucenja.

Primjeri algoritama polunadziranog u¢enja su duboke mreze vjerovanja (eng. deep belief networks,
DBN) i ograni¢eni Boltzmann strojevi (eng. restricted Boltzmann machines, RBM), prema (Geron,
2017). S obzirom na to da algoritmi polunadziranog uc¢enja pokusavaju rijesiti isti problem kao i
algoritmi nadziranog u¢enja, mogu se koristiti gotovo u svim situacijama gdje se koristi i nadzirano
ugenje. Cesto se koriste na problemima obrade prirodnog jezika u obliku polunadzirane obrade
teksta (eng. semi-supervised text processing) (Sammut & Webb, 2017). Za razliku od nadziranih i
nenadziranih sustava, polunadzirani sustav moze djelovati i na oznacenim i na neoznacenim

skupovima podataka.

Cesto se uzima manji skup za treniranje sastavljen od oznagenih podataka i veéi radni skup
neoznacenih podataka. Sustav se onda evaluira na testnom setu sastavljenom od neoznacenih
podataka. S obzirom na to da se takav sustav moze trenirati na oznacenim podacima i poboljsati sa
neoznacenim podacima, predstavlja dobro rjeSenje za probleme obrade teksta i jezika zato Sto su
velike koli¢ine neoznaenih tekstualnih podataka puno dostupnije od onih oznacenih, prema

(Sammut & I. Webb, 2017).



3.1.4. Ucenje uz podrsku ili podrzano ucenje (eng. reinforcement learning)

Za probleme gdje nije moguce koristiti nadzirano ucenje, a poznato je, donekle, kakav rezultat
prizeljkujemo od sustava, najbolje je Koristiti sustave podrzanog ucenja (Alpaydin, 2004).
Podrzano uéenje (eng. reinforcement learning) je naziv za veliku skupinu metoda u¢enja u kojima
sustav ili agent (eng. agent) moze promatrati okolinu (eng. environment) i s obzirom na nju izabrati
1 vrsiti radnje koje rezultiraju u nagradi (eng. reward) ili kazni (eng. penalty) za agenta. S obzirom
na nagrade i kazne, sustav treba stvoriti strategiju ili politiku (eng. policy) kojom ¢e dobiti Sto vise
nagrada ili §to manje kazni. Na taj nacin sustav uci sam i teoretski moze do¢i do idealnih rjesenja
za odredene probleme. Strategija ili politika (eng. policy) definira $to ¢e agent ili sustav uéiniti u
odredenoj situaciji (Geron, 2017). Za razliku od nadziranog ucenja, u podrzanom ucenju nema
oznacenih primjera dobrog i loSeg djelovanja, no za razliku od nenadziranog ucenja, ¢ovjek
sudjeluje u ovom nacinu ucenja time $to dodjeljuje nagrade, odnosno, odreduje u kojim uvjetima
te za Sto Ce sustav ili agent biti nagraden (Sammut & 1. Webb, 2017). Podrzano ucenje Cesto se

primjenjuje na robotima za ucenje radnji poput hodanja (Geron, 2017).

3.2. Podjela na offline u¢enje (eng. offline learning) i online ucenje (eng. online
learning)

3.2.1. Sustavi grupnog ili offline u¢enja (eng. batch learning, eng. offline learning)

Sustavi grupnog ucenja (eng. batch learning) ili offline u¢enja (eng. offline learning) su sustavi
koji nisu sposobni uciti inkrementalno, nego se treniraju na svim dostupnim podacima odjednom.
Treniranje ili ,,uCenje* sustava strojnog ucenja je resursno intenzivan proces. Stoga, pristup
grupnog uéenja predstavlja mnoge probleme poput otezane nadogradnje sustava novim podacima
zbog toga Sto je potrebno ponovo trenirati sustav nad svim podacima ukljucujuéi i nove podatke i
podatke na kojima je ve¢ treniran. No, danas se taj proces nadogradnje lako moze automatizirati,
iako i dalje ostaju problemi povezani s potrosnjom racunalnih resursa, to jest, takve je sustave
gotovo nemoguce primijeniti na pametne telefone ili ostale uredaje koji ne raspolazu sa velikom

koli¢inom ra¢unalne moci (Geron, 2017).



3.2.2. Sustavi online u¢enja (eng. online learning)

Navedene probleme sustava grupnog uéenja (eng. batch learning) mogu rijesiti sustavi online
ucenja (eng. online learning). Sustavi online uc¢enja uce inkrementalno sekvencijalnim primanjem
podataka u manjim koli¢inama (eng. mini-batches). S obzirom na malu koli¢inu podataka koju
prihvaca, svaka sekvenca je jeftina i brza pa sustav moze uéiti kako podaci stizu (eng. on the fly).
Takvi sustavi dobri su za primjenu na zadacima gdje se podaci konstantno mijenjaju ili na
uredajima s ograni¢enom koli¢inom racunalnih resursa poput pametnih telefona. Takoder,
algoritmi online u¢enja mogu se primijeniti na velikim koli¢inama podataka koji ne stanu u
memoriju sustava. Bitna znac¢ajka sustava online ucenja je stopa ucenja (eng. learning rate). Stopa
ucenja diktira koliko ¢e brzo sustav ,,zaboraviti“ prijasnje podatke, ali i koliko ¢e ih brzo ili Cesto
uciti. Nedostatak sustava online ucenja jest to §to, u sluaju da nauci na loSoj skupini podataka,

kvaliteta sustava pada te, ako je stopa ucenja velika, kvaliteta moze brzo pasti (Geron, 2017).

3.3. Podjela na ucenje na temelju primjera (eng. instance-based learning) i uc¢enje
na temelju modela (eng. model-based learning)

3.3.1. Ucenje na temelju primjera (eng. instance-based learning)

Ucenje na temelju primjera (eng. instance-based learning) odnosi se na skup metoda za
klasifikaciju i regresiju gdje je rezultat baziran na sli¢nosti upita (eng. query) najblizem susjedu (ili
najsliénijem podatku) u skupu za treniranje. U tom slucaju, sustav ne stvara model s obzirom na
podatke za u¢enje, nego, jednostavno, pohranjuje sve podatke te kod upita pregledava sve podatke
u potrazi za rjeSenjem (Sammut & |. Webb, 2017). Na taj nacin djeluje algoritam K najblizih
susjeda (Varghese, 2018).
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3.3.2. Ucenje na temelju modela (eng. model-based learning)

Jos§ jedan nacin na koji mogu raditi sustavi strojnog ucenja je da se izgradi model stvoren na skupu
podataka. To je ucCenje na temelju modela (eng. model-based learning). Algoritmi uéenja na
temelju modela generaliziraju s obzirom na uzorke ili trendove koje pronalaze medu podacima. Na
primjer, linearna regresija stvara linearni model po kojem se predvidaju slucajevi koji slijede
(Geron, 2017). Jednostavnije, u sustavu ucenja na temelju modela stvara se model zasnovan na
podacima za treniranje, sto znaci da sustav ne mora ,,pamtiti* sve podatke iz skupa za treniranje

nego se novi upiti samo usporeduju sa stvorenim modelom.
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4. Suvremena primjena strojnog uc¢enja

Danas, strojno uéenje postaje jedna od najpopularnijih i najpotrebitijih disciplina. Poslovi poput
inZenjera strojnog ucenja (eng. machine learning engineer) i specijalista strojnog ucenja (eng.
machine learning specialist) su medu pet najbrze nastajuc¢ih poslova prema (Columbus, 2018);
takoder, poslovi u podruéju strojnog ucenja jedni su od najbolje placenih prema (Indeed Editorial
Team, 2019). O popularnosti i potrebi za strojnim uéenjem svjedoci i to $to su zajednice koje rade
na projektima strojnog u¢enja jedne od najbrze rastuc¢ih (Elliott, 2018). Uz pomo¢ strojnog ucenja,
umjetna inteligencija dostigla je dosad nezamislivu razinu. Danas rac¢unala uz pomo¢ strojnog
ucenja mogu izvrsavati zadatke poput vizualnog prepoznavanja na razini prosjecnog odraslog
covjeka. Takvu razinu umjetne inteligencije omogucila je dostupnost ogromnih koli¢ina podataka

koji su poplocili put za razvitak i primjenu takozvanog dubokog uéenja (Sejnowski, 2018).

4.1. Duboko ucenje (eng. deep learning)

Procesiranje podataka u njihovom sirovom obliku nemoguc¢ je zadatak za tehnike konvencionalnog
strojnog ucenja. Za obradu podataka konvencionalnim strojnim ucenjem potrebno je prethodno
obraditi podatke na nacin da su ,,¢itljivi* sustavu ili algoritmu, $to zahtijeva mnogo stru¢nog znanja
0 predmetu (LeCun, Bengio & Hinton, 2015). Jedan od primjera tog nedostatka je na polju
medicine u klasifikaciji tumora na maligni i benigni. U slucaju da je izabran broj stanica kao
znacajka po kojoj klasificiramo tumor, konvencionalni algoritam strojnog ucenja ¢e po toj znacajci
i klasificirati. No, ne znamo da li je znaCajka, koja je izabrana vazna ili ne. (Eraslan, Avsec,

Gagneur & Theis, 2019). Taj problem pokusava se rijesiti reprezentativnim ucenjem.

Reprezentativno ucenje (eng. representation learning) je naziv za skup metoda koje omogucuju
sustavu da prima podatke u sirovom obliku i samostalno otkrije reprezentacije potrebne za
otkrivanje i Klasifikaciju. To je osnova dubokog ucenja. Metode dubokog ucenja su metode
reprezentativnog ucenja sa viSe razina reprezentacije. Jednostavnije, duboko ucenje je naziv za
metode koje od sirovih podataka kroz razne razine transformacije stvaraju apstrakcije koje
,pojednostave* te podatke. Takvim pristupom, kroz viSe razina transformacija, moguce je nauciti

vrlo kompleksne funkcije poput ,,razumijevanja“ fotografija ili samovoze¢ih automobila (LeCun,
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Bengio & Hinton, 2015). Pojava dubokog ucenja je olakSavanjem obrade podataka povecala

dostupnost podataka, odnosno, povecala broj obradivih podataka.

4.2. Strojno ucenje u bio-znanostima i medicini

Metode strojnog ucenja Siroko su primjenjivane u polju genetike i genomike. Strojno ucenje je
najutjecajnije na problemu interpretacije i klasifikacije velikih skupova podataka 0 genomima s
ciljem oznacavanja elemenata genskog slijeda. Prema (Libbrecht & Stafford, 2015), algoritmi za
strojno uc¢enje mogu nauciti prepoznavati uzorke u DNK i RNA sekvencama. Kao i u drugim
disciplinama, pojava dubokog uéenja kao grane strojnog ucenja predstavlja potencijalno rjeSenje

nekih nedostataka konvencionalnog strojnog ucenja.

Najveci nedostatak konvencionalnog strojnog ucenja je to da uspjesnost algoritma strojnog ucenja
uvelike ovisi o podacima, odnosno, o tome kako su podaci reprezentirani. To se pokusava rijesiti
primjenom metoda dubokog ucenja kojima je sustav sposoban sam odrediti koje su znacajke
podataka ,,bitne” (Eraslan, Avsec, Gagneur & Theis, 2019). Strojno ucenje se primjenjuje i u
farmakologiji za razvoj i otkrivanje lijekova. To je omoguéila veca dostupnost podataka, kao i
primjena metoda dubokog ucenja (EKins et al., 2019). Strojno ucenje se primjenjuje i u drugim
aspektima medicine kao, na primjer, u predvidanju tijeka bolesti poput dijabetesa (Makino et al.,
2019) ili u procjeni stanja bolesnika (Cosgriff et al., 2019).

4.3. Strojno ucenje u obradi prirodnog jezika

Strojno ucenje omogucilo je razvoj obrade prirodnog jezika. Od 1980-ih strojno ucenje je dio
obrade prirodnog jezika - (Otter, Medina & Kalita, 2018). Jedna od metoda koja se primjenjuje u
obradi prirodnog jezika je SVM (stroj potpornih vektora). SVM aktivnog uc¢enja omogucio je
klasifikaciju teksta bez oslanjanja na isklju¢ivo oznacene podatke. Odnosno, sustav moze uciti uz
pomoc¢ lako dostupnih neoznacenih podatka (Tong & Koller, 2001). No, u zadnje vrijeme, pojavom
dubokog ucéenja, obrada prirodnog jezika dozivljava jo$ jednu evoluciju (Otter, Medina & Kalita,
2018).
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4.4. Strojno ucenje kao alat za generiranje

GAN (eng. Generative Adversarial Networks) je naziv za skupinu algoritama koji putem
neuronskih mreza generiraju sadrzaj (Nicholson, 2019). Primjer strojnog u¢enja koje se koristi za
generiranje bio bi alat GauGAN. GauGAN alat baziran je na radu ,,Semantic Image Synthesis with
Spatially-Adaptive Normalization® (nvidia-research-mingyuliu.com). Na ,,GitHub* repozitoriju
programa dostupnom na: https://github.com/NVIabs/SPADE moguée je preuzeti program i

koristiti ga u nekomercijalne svrhe. GauGAN alat je dostupan u ,,beta” verziji na: http:/nvidia-

research-mingyuliu.com/gaugan/ . Alat omogucuje stvaranje foto-realisti¢nih grafika jednostavnim
skiciranjem krajolika (Slika 1, Slika 2).

- —a

Slika 1: Skica

Slika 2: Generirana grafika
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Drugi projekt u kojemu se strojnim ucenjem generiraju slike koriste¢i GAN je StackGAN.
StackGAN omogucuje stvaranje visokokvalitetnih slika iz tekstualnih opisa istih. StackGAN
projekt dostupan je, kao i GauGAN, na ,,GitHub* repozitoriju (Zhang et al, 2016). Takoder, GAN
algoritmi mogu se koristiti i za generativno predvidanje. U radu ,,Generating Videos with Scene
Dynamics* autori prezentiraju program koji uci iz velike koli¢ine neoznacenih video podataka kako
bi prepoznao §to se dogada u odredenoj sli¢ici videa (klasifikacija) te kako bi mogao predvidjeti

Sto slijedi i generirati novu sli¢icu (Vondrick, Pirsiavash & Torralba, 2016).

4.5. Otvorena znanost

Otvorena znanost (eng. open science) ili znanost 2.0 (eng. science 2.0) je koncept koji objedinjuje
vise ideja poput otvorenog pristupa znanju, problema pristupa¢nosti stvaranju znanja, suradni¢kog
istrazivanja, ali i ideja otvorenih podataka (Fecher & Frieske, 2014).

Otvoreni podaci (eng. open data) su naziv za koncept koji podrazumijeva odvajanje znanstvenih
podataka istrazivanja od izdavaca i op¢enito otvaranje pristupa podacima svima (Fecher & Frieske,
2014). Povecan pristup znanstvenim podacima i radovima kroz ideju o otvorenim podacima i
otvorenoj znanosti mogao bi pomo¢i razvoju znanosti putem primjene metoda strojnog ucenja. O
tome svjedoc¢i rad ,,Unsupervised word embeddings capture latent knowledge from materials
science literature* gdje su autori koriStenjem metoda nadziranog i nenadziranog strojnog ucenja
pokazali mogucnost ekstrakcije znanja i odnosa iz znanstvene literature (Tshitoyan et al, 2019). U
pogledu samog strojnog ucenja postoji napor da se podaci ucine dostupnijima putem otvorene
znanosti u strojnom ucenju putem platformi poput ,,OpenML* i ,,mldata“ (Vanschoren, Braun &
Ong 2014).
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5. Projektni rad

Projektni rad obuhvaca izradu sustava za detekciju moguénosti u domeni dijabetesa. Projekt je
izraden u Python programskom jeziku verzije 3.7. Python je izabran zbog toga Sto je interpretirani
jezik visoke razine s jednostavnom sintaksom (Python.org). S obzirom na te znacajke, Python je

lako razumljiv i pogodan za brzo programiranje i stvaranje prototipa.

Takoder, Python se moze prosiriti raznim paketima (eng. packages) i knjiznicama (eng. library),
poput NumPy, pandas ili sickit-learn. Ovaj program izraden je u distribuciji otvorenog koda (eng.
open-source) pod nazivom Anaconda. Anaconda distribucija bazirana je na Python programskom
jeziku i sadrzi mnostvo paketa dizajniranih za olakSavanje procesa strojnog ucenja i alata za razvoj
projekata podatkovne znanosti (Anaconda.com). Program je napisan u,,Spyder* (Scientific Python
Development Environment) razvojnom okruzenju zbog njegovih brojnih moguénosti koje

olakSavaju rad u Python programskom jeziku poput oznacavanja sintakse i drugih alata.

5.1 Skup podataka

Podaci koristeni u programu preuzeti su s javno dostupnog izvora, s platforme koja nudi veliki broj
skupova podataka te resursa za ucenje i primjenu strojnog ucenja U obliku natjecanja. Skup
podataka koji je kori$ten je ,,Pima Indians Diabetes Database®. Navedeni skup izvorno je dio skupa
podataka americkog Nacionalnog instituta za dijabetes i probavne i bubrezne bolesti (eng. National
Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases) te samo sadrzi podatke Zenskih pacijenata

starijih od 21 godine Pima indijanskog podrijetla.

Skup podataka sastavljen je od 768 pojava (pacijenata) sa devet znacajki ili dimenzija. Znacajke u
skupu su: broj trudnocéa, razina glukoze, krvni tlak, debljina koze, inzulin, BMI (eng. body mass

indeks, indeks tjelesne mase), DPF (Diabetes Pedigree Function), broj godina i, najbitnija, ishod.

Cilj programa je podatke ulaznog prostora (X) koristiti za treniranje modela koji ¢e klasificirati
nove pojave u skup oznaka (Y). Drugim rijeCima, cilj programa bio je s obzirom na prvih osam

znacajki (X) predvidjeti nove pojave, odnosno, klasificirati nove pojave u skupinu ,,Y* $to je u
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ovom sluc¢aju skupina ishod (,,Outcome*) gdje su podaci u obliku 1 ili 0 u kojem 1 i 0 predstavljaju
ima li osoba dijabetes (1) ili nema (0). S obzirom na zadatak projekta ovaj program spada u

programe nenadziranog ucenja.

Navedeni skup podataka dobar je za prve projekte strojnog ucenja jer je dovoljno malen (9kb) da
je moguce trenirati model na prosje¢nom racunalu, a oblikovanje i1 znacajke skupa omogucavaju
zadovoljavajuce rezultate. Ograni¢enje ovoga rada jest §to modeli stvoreni nad skupom takvog
uskog opsega, nisu idealni za primjenu u problemima stvarnoga svijeta, sto se vidi iz kasnijih

rezultata, ali omoguc¢uju razumijevanje osnovnih procesa strojnog ucenja.
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5.2 Proces izrade sustava
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Slika 3: Proces projekta

Slika 3 pokazuje proces kojim je izraden sustav za klasifikaciju, to jest, kako je tekao proces

treniranja modela i podjele skupova te same klasifikacije.
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5.2.1 Kratka analiza podataka

Prvi korak u projektu bio je napraviti kratku analizu podataka. Prvo su ispisani podaci da bi se
utvrdio tocan broj pojava i znacajki (Slika 4). Skup podataka se sastoji od 768 redova $to pokazuje
da se radi o 768 osoba te 9 stupaca $to su u ovom sluc¢aju znacajke. Potom, podaci su vizualizirani

koristeci ,,seaborn® knjiznicu (eng. library) koja omogucuje jednostavnu vizualizaciju podataka u

Pythonu (Slika 5).
[768 rows x 9 columns]

Slika 4: Ispis podataka
Nakon toga generiran je jo§ jedan graficki prikaz. Takoder je generiran koristeéi ,,seaborn‘
knjiznicu (eng. Seaborn library) i ,,pandas“ knjiznicu (eng. Pandas library) koja olaksava rad na
podacima kao i racunanje korelacija podataka pomoc¢u metode ,,.corr* (Slika 6).
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Slika 5: Vizualizacija podataka koristeci "seaborn”

Slika 5 pokazuje medusobne odnose znacajki i vrijednost znacajke ishod (,,Outcome®). Ishod gdje
osoba ima dijabetes (1) oznacen je narancastom bojom, dok je ishod gdje osoba nema dijabetes (0)

oznacen plavom bojom. Moguce je utvrditi da niti u jednom odnosu podaci nisu u potpunosti
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odvojeni, to jest, u nijednom odnosu nije lako povuc¢i zamisljenu liniju koja bi odvajala ishod Sto

moze stvarati probleme u treniranju modela.

10
Pregnancies 013 0140 FELERIES 054 022
Glucose 0.8
BloodPressure
SkinThickness JUREEL S 044 039 018 BRBL S 06
Insulin LKL
nsulin 04
BMI
DiabetesPedigreeFunction QURIEES 10 SR 018 019 00! -02
Age -054 026 0.24 FIRRETRGERTER S
0o

Pregnancies -

Glucose -
Insulin

BMI -

BloodPressure
SkinThickness

Slika 6: Vizualizacija korelacija medu znacajkama

Slika 6 pokazuje korelacije izmedu znacajki. 1z navedenog prikaza moze se iscitati da na skup
oznaka (Y) ili na znacajku ,,Outcome® (ishod) najvise utjeCe vrijednost znacajke ,,Glucose*
(glukoza), potom najvise utjeCe vrijednost ,,BMI* znacajke te zatim godine zivota. To jest, §to je
veca vrijednost glukoze, veci broj godina i $to je veéi ,,BMI“ ili indeks tjelesne mase osobe, veca

je mogucénost da osoba ima dijabetes.

5.2.2 Standardizacija

S obzirom na to da skup podataka na kojemu je program treniran i testiran ne sadrzi podatke koji
su normalno i standardno raspodijeljeni te skalirani - neke znacajke sadrze dvoznamenkaste
vrijednosti dok druge sadrZe jednoznamenkaste ili troznamenkaste vrijednosti, a neke cak i

decimalne brojeve — podatke je potrebno skalirati (normalizirati).

20



Neki algoritmi poput RBF , kernel“ stroja potpornih vektora ne mogu stvarati dobre modele na
neskaliranim podacima jer pretpostavljaju da su sve znacajke centrirane oko 0 te variraju na isti
X—u

nacin (sickit-learn.org). Skaliranje podataka vrseno je koriStenjem formule za podatke ,,x“ z = —

gdje je ,,u“ srednja vrijednost (eng. mean) podataka, a ,,s* standardno odstupanje (eng. standard

deviation) podataka.

Iz skupa podataka izdvojen je X, odnosno, podaci ulaznog prostora (prostor primjera). Drugim
rijeCima, iz skupa podataka izdvojeni su svi podaci iz prvih osam stupaca, to jest, svi podaci osim
onih koji predstavljaju rezultat (u ovom slu¢aju to su binarni podaci iz stupca ,,Outcome*‘). Potom
su ulazni podaci (X) standardizirani koristeci ,,StandardScaler funkciju knjiznice (eng. library)
»scikit-learn* koja radi na principu navedene formule. KoriStenjem ,,StandardScaler* funkcije
omoguceno je stvaranje i pohranjivanje modela skaliranja nastalog nad X. Pohranjivanjem modela
skaliranja omoguceno je primjenjivanje tog istog modela i na drugim podacima §to se pokazalo

korisnim u nastavku rada.

5.2.3 Razdvajanje skupa podataka
Potom je skup podataka podijeljen na podatke koji ¢e se koristiti za testiranje i podatke koji ¢e se
koristiti za treniranje u omjeru od 20 : 80 gdje je manji skup, skup za treniranje.

Skup podatka podijeljen je nasumicno, ali je stratificiran po Y ili po dimenziji ishoda (Outcome),
Sto znaci da je omjer podataka oznacenih kao 11 0 u stupcu ,,Outcome* jednak u dijelu podataka

odvojenih za treniranje i u podacima za testiranje (Slika 7, Slika 8).
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Outcome Outcome

Podaci za testiranje Podaci za treniranje

Slika 7: Odvojeni podaci za testiranje (lijevo) i Slika 8: Odvojeni podaci za treniranje (desno)

5.2.4 Treniranje modela

Nakon $to su skupovi podijeljeni na skup za treniranje i skup za testiranje, oba se skupa dijele jos
jednom na X i Y, to jest, na podatke ulaznog prostora (X, prvih osam znacajki) i izlazni rezultat
(Y). Podaci ulaznog prostora (X) skupa za treniranje i skupa za testiranje skaliraju se po modelu
napravljenom u prethodnom poglavlju ¢ime se dobivaju jednako skalirani podaci u oba skupa.

Nakon skaliranja stvaraju se modeli.

Prvi algoritam koji je koriSten jest logisticka regresija. Kao S§to je prije navedeno, logisticka
regresija je algoritam nadziranog ucenja regresijskog tipa koji se ¢esto primjenjuje i na problemima
klasifikacije (Geron, 2014). Logisti¢ka regresija je koriStena u ovom projektu zbog toga $to, 0Sim
same klasifikacije po Geronu (2014.), kao rezultat daje i vrijednost vjerojatnosti pripadanja

odredenoj klasi.

Koriste¢i podatke skupa za treniranje, model logisti¢ke regresije treniran je i pohranjen te je potom
taj model primijenjen na skupu za testiranje (vise o rezultatima testiranja u idu¢em poglavlju).
Koriste¢i stvoreni model takoder je generiran i graficki prikaz koji ukazuje na koeficijent znacajki
u funkciji odluke (Slika 9). 1z generiranog prikaza moguée je utvrditi da je model logisticke
regresije za najvazniju znacajku u procesu odlucivanja izabrao znacajku ,,Glucose® (razina

glukoze) sto se poklapa sa rezultatima iz poglavlja 5.3.1 i slike 6.

22



DiabetesPedigreeFunction

Znacajke

Age

SkinThickness

Insulin -
BloodPressure -

62 00 Oz 04 06 08 1o 12
VaZnost

Slika 9: Znacajke koje navise utjecu na odluku po logistickoj regresiji

U projektu je koriSteno viSe algoritama za stvaranje vise razli¢itih modela kako bi se ti modeli

mogli usporediti te kako bi se mogli primijeniti u kasnijem periodu razvoja programa.

Drugi algoritmi koriSteni u projektu su algoritam K najblizih susjeda (eng. K-nearest neighbors)
ili skraceno KNN, te stroj potpornih vektora (eng. support vector machine) ili SVM u dva oblika:
linearni i RBF. Svim navedenim algoritmima generirani su modeli koji su kasnije testirani na

testnom skupu podataka.

Cjelokupni proces olaksan je koriStenjem ,,scikit-learn™ knjiznice (eng. library). ,,Scikit-learn*
omogucuje da se algoritam primijeni 1 trenira zvanjem predefiniranih funkcija i metoda. Algoritam
se pozove funkcijom (u slucaju logisticke regresije funkcija glasi ,,LogisticRegression®) i trenira
metodom ,,.fit"“, te je potom moguée model pohraniti funkcijom ,,joblib.dump* u ,,.pk1* datoteku.

Taj se proces moze ponoviti za svaki algoritam.

Algoritam stroja potpornih vektora (linearni) koristen je zbog toga §to se njegova uspjesnost ¢esto
moze usporediti s uspjeSnosti algoritma logistiCke regresije jer su oba linearna modela (Drakos,
2018). RBF (eng. radial basis function) stroj potpornih vektora je pak izabran zbog svojeg

nelinearnog nacina klasifikacije isto kao i KNN (k najblizih susjeda) (Varghese 2018).



5.3 Testiranje i rezultati

Bez adekvatnog testiranja modela nije moguce znati koliko je model pouzdan i primjenjiv. U

ovome projektu testiranje je provedeno nad svakim modelom ¢ime se dobivaju usporedivi rezultati.

Prethodno odvojeni skup podataka za testiranje koristi se tako S$to model klasificira podatke
ulaznog prostora (X) u skup oznaka (Y) te se potom usporeduju njegove klasifikacije sa to¢nim

odgovorima. Mjera koja se dobiva naziva se tocnost (eng. accuracy) (Mishra, 2018 ).

U procesu testiranja takoder se izra¢unaju i vrijednosti preciznosti (eng. precision) te odziva (eng.
recall). Preciznost mjeri koliko je od predvidenih pozitiva stvarnih pozitiva, ¢ime preciznost moze
dati uvid u to koliko je negativnih pozitiva - to je veca vrijednost preciznosti manje je negativnih
pozitiva. Odziv pokazuje koliko pozitiva je model oznacio kao pozitiv, to jest, mjera odziva

ukazuje na to koliko je laznih negativa (Shung, 2018).

Svi algoritmi pokazali su to¢nost izmedu 70% i 80% (Slika 10), §to u ovome slucaju predstavlja

zadovoljavajucu razinu to¢nosti (eng. accuracy).

0.8 4

0.7 4

0.6 4

0.5 4

0.4 4

Vrijednost

0.3 4

0.2 4

0.1+

0.0 -
Logisti¢ka regresija KNN SVM-Linear SVM-RBF
Totnost

Slika 10: Vrijednosti tocnosti

Svi algoritmi pokazali su poprili¢no losu preciznost. Veéina algoritama nema preciznost ve¢u od
60% osim RBF stroja potpornih vektora, no niti jedan nema preciznost ispod 50%, to jest, u procesu

klasifikacije velik je broj laznih pozitiva (Slika 11).
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Slika 11: Vrijednosti preciznosti

Svi su algoritmi pokazali dobru razinu odziva. Niti jedan model nema odziv manji od 70% (Slika
12). Odziv se u ovom slucaju predstavlja kao bitna mjera zbog cilja programa. Uzevsi u obzir to
da je cilj programa ukazati na moguénost dijabetesa, vrijednost odziva pokazuje se vaznim jer
odziv ukazuje na koli¢inu laznih negativa. U slucaju dijagnoza, lazni negativi predstavljaju

potencijalno vecu Stetu nego lazni pozitivi.

Vrijednost
=] =} o
N w )

o
=

o
o

Logisticka regresija KNN SVM-Linear SVM-RBF
Odziv

Slika 12: Vrijednosti odziva
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S obzirom na to predstavljam je jos jednu mjeru (Slika 13) koja oznacava spoj to¢nosti i odziva.
Prema formuli Z = 2’;J dobiva se rezultat Z izmedu 0 i 1. U ovome sludaju ,,x je vrijednost

tocnosti, dok je ,,y* vrijednost odziva. Jasne granice poput 0 i 1 olakSavaju interpretaciju rezultata.
Tocnost i odziv odabrani su zbog toga §to to¢nost kao mjera to¢no klasificiranih slucajeva
predstavlja vaznu mjeru, dok se odziv pokazuje vaznim u ovom specificnom slucaju zbog toga Sto
ukazuje na razinu laznih negativa. Ta mjera se, zbog svojih prednosti, kasnije koristi u izvodenju

programa kao mjera koja oznacava ,,najbolji* algoritam za ovu primjenu.

Vrijednost
o =} o o o ° o
~ w - w o ~ -]

o
-

a4
=}

Logisti¢ka regresija KNN SVM-Linear SVM-RBF
Tocnost i odziv

Slika 13: Vrijednosti tocnosti i odziva

Rezultati mjere spoja odziva i to¢nosti su, na svim modelima, iznad 70% i ispod 80% (Slika 13).
Najbolji algoritam prema mjeri spoja odziva i to¢nosti jest RBF stroj potpornih vektora sa 78%

posto, a najmanje uspjeSan je algoritam logistiCke regresije sa 75%.

Iz ovog testiranja moze se zakljuciti da u ovom slucaju linearni algoritmi (logisticka regresija i
linearni stroj potpornih vektora) imaju sli¢ne ocjene (Slika 10, 11, 12 i 13), dok nelinearni algoritmi
(RBF stroj potpornih vektora i k najblizih susjeda) imaju bolje rezultate (Slika 10, 11, 12 i 13).
Prednost nelinearnih algoritama u ovom primjeru mogucéa je zbog prirode podataka, to jest, kao sto

je moguce vidjeti na ,,Slika 5, podaci u ovome skupu nisu lako linearno odvojivi.
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6. Program

Navedeni postupci omogucili su rad na programu strojnog u¢enja kojim se predvida vjerojatnost
pojave dijagnoze dijabetesa. Program postoji u dvije inacCice. Klasi¢na verzija koja se izvodi u
Python konzoli i u samom radu prolazi kroz proces testiranja $to na ovako malom skupu podataka
ne predstavlja problem, no u sluc¢aju vec¢ih skupova podataka moze predstaviti problem zbog
troSenja racunalnih resursa. Taj problem pokuSava se rijesSiti drugom, jednostavnijom inac¢icom.
Druga inacica takoder se moze izvoditi i u konzoli, ali za razliku od prve verzije programa, ova

verzija se oslanja samo na ucitavanje ve¢ pohranjenih modela $to ju ¢ini brzom i ,,prjenosnijom®.

6.1 Prva verzija programa

Prva inacica programa (Slika 14) ucitava skup podataka ,,diabetes.csv* te modele standardizacije,
logisti¢ke regresije, algoritma K najblizih susjeda, linearnog stroja potpornih vektora i RBF stroja
potpornih vektora. Potom, korisnik unosi podatke za znacajke ulaznog prostora (broj trudnoca,
razina glukoze, krvni tlak, debljina koze, inzulin, BMI, DPF i broj godina). U meduvremenu,
program skup podataka iz datoteke ,,diabetes.csv* razdvaja na X i Y te potom, koriste¢i ucitan

model standardizacije, skalira X. Zatim se testira to¢nost, preciznost i odziv svih modela.

Podaci koje korisnik unese takoder prolaze i proces skaliranja koriste¢i u¢itan model te se provodi
klasifikacija prema ucitanim modelima algoritama. Korisniku su potom prezentirani rezultati
modela logisticke regresije u obliku odgovora ,,DA* ili ,,NE* (ima li korisnik dijabetes ili ne) te
vjerojatnost pripadanja odgovora odredenoj klasi po logistickoj regresiji.

Takoder, korisniku je ponuden i odgovor od ,,najboljeg™ algoritma. Najbolji algoritam odreden je
uzimajuéi u obzir njegovu to¢nost i njegov odziv prema formuli Z = Z*X% . Uz to, korisnik moze
vidjeti i viSe podataka o odluci upisivanjem pojma ,,vise“ u predvideno polje. Upisivanjem pojma
,,vise® korisniku se ispisuju i odgovori ostalih algoritama zajedno s njihovim rezultatima to¢nosti,

preciznosti, odziva te spoja to¢nosti i odziva. 1z programa se izlazi pritiskom bilo koje tipke na

tipkovnici.
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Slika 14: Tijek izvodenja prve verzije programa

6.2 Druga verzija programa

Druga inacica programa (Slika 15) zamisljena je kao jednostavnija verzija programa, ,,laksa* na
ra¢unalnim resursima. U drugoj inacici programa ucitavaju se samo modeli skaliranja i modeli
algoritama. Potom korisnik unosi svoje podatke koji se skaliraju prema modelu i kasnije

klasificiraju prema ucitanim modelima. U ovoj inacici korisniku su prezentirani rezultati svih
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algoritama u obliku jednostavnog ,,DA* ili ,,NE*, osim logisticke regresije gdje je prikazana i
vjerojatnost. S obzirom na to da u ovoj inaéici program ne prolazi kroz fazu testiranja, nije moguce
dobiti rezultate uspjeSnosti algoritama, stoga su svi rezultati jednostavno ispisani korisniku. Ova
verzija se izvodi brze i koristi manje knjiznica (eng. library) te stoga ¢ini gotovo prijenosnu verziju,

no korisnik je i dalje duzan imati instaliran Python sa ,,scikit-learn* knjiznicom na svom rac¢unalu.

Unos

b

<fModel standardizacllg>—»| | Standaraizacija
& £
P

Standardizirani unos

\ Model LOG ;;‘)—» Klasifikacia “

-

Rezultat

<~ Model KNN "j:>—» Klasifikacija “

Rezultat

< ModelL_SVM > » Kiasifikacija ‘
~ ,/

-

Rezultat

< Model RBF_SVM > > Kiasifikacia ‘

Rezultat

Slika 15: Tijek izvodenja druge verzije programa
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6.3 Moguca poboljSanja

Najveci nedostatak u ovome Su projektu sami podaci koji su koriSteni u procesu treniranja i
testiranja. S obzirom na to da je broj ,,pojava“ vrlo malen, program nema zavidnu razinu
,Luspjesnosti te zbog toga nije dovoljno pouzdan za stvarnu primjenu u polju medicine kao alat za
dijagnostiku. Sirim skupom podataka, to jest, skupom podataka sa vise znacajki ili, mozda, sa vise
relevantnih znacajki i ve¢im brojem pojava postigli bi se bolji rezultati time $to bi modeli bili
robusniji. Takoder, sam program ima svoje nedostatke poput toga $to niti jedna verzija programa
nije u potpunosti prijenosna, odnosno, potrebno je da korisnik ima instaliran Sirok raspon knjiznica
(eng. library) te da ima instaliran Python na svom racunalu. Drugi navedeni problem bilo bi
moguce rijesiti koriStenjem nekog drugog programskog jezika, stvaranjem izvr$ne datoteke (eng.
executable file) ili koriStenjem optimizirajuceg staticnog kompajlera (eng. optimising static
compiler) i Cython programskog jezika. Cython predstavlja validnu opciju zbog toga S$to
omogucuje pisanje Python koda u kombinaciji sa C i C++ programskim jezicima ¢ime se izvodenje
programa moze ubrzati te je moguce program ucinit prijenosnim stvaranjem izvr$nih datoteka

poput ,,.exe*“ (Cython.org).
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7. Zakljucak

Rezultati testiranja pokazali su da, u ovom projektu, linearni algoritmi (logistiCka regresija 1
linearni stroj potpornih vektora) imaju slicne ocjene, dok algoritmi nelinearnog pristupa
klasifikaciji (k najblizi susjedi i RBF stroj potpornih vektora) imaju bolje rezultate. Ta prednost
nelinearnih algoritama moguca je zbog prirode koristenih podataka, to jest, podaci u koriStenom

skupu nisu lako linearno odvojivi.

S obzirom na nedostatke skupa podataka, rezultati su zadovoljavajuci, ali program u svojem

trenutnom obliku nije primjenjiv na problemima stvarnoga svijeta kao alat za dijagnozu dijabetesa.

Strojno ucenje je danas vazan dio znanstvene djelatnosti jer predstavlja nacin za koriStenje
ogromnih koli¢ina podataka koji su generirani iz mnostva digitalnih uredaja temeljem Cega se
stvaraju nove informacije. Pristupacnost Pythona i dostupnost raznih paketa specijaliziranih za
podatkovnu znanost omogucuje koristenje metoda strojnog ucenja u gotovo svim znanostima, a
pokazuje se i kao koristan nacin djelovanja izvan informacijskih i ra¢unalnih znanstvenih krugova.
Strojno ucenje se danas viSe ne koristi samo za predvidanje ili klasificiranje, nego se moze koristiti
1 za stvaranje novog sadrZaja putem, primjerice, GAN algoritama. No, primjena strojnog ucenja
mogla bi se prosiriti sa razvojem ideja poput koncepta otvorene znanosti koja bi omoguéila jos veci

pristup podacima i time otvorila prostor za nova istrazivanja bazirana na strojnom ucenju.
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Strojno ucenja kao alat za zakljucivanje

Sazetak

Strojno ucenje postaje sve ¢es¢i alat u vecini znanstvenih disciplina. Ovaj tekst pokuSava objasniti
strojno ucenje i njegove osnovne koncepte kroz klasifikaciju sustava strojnog uéenja i kroz
objasnjenja najkoristenijih algoritama. Takoder prikazuje kako stvoriti sustav strojnog ucenja za
klasifikaciju koristenjem klasifikatora K najblizih susjeda, logisticke regresije te linearnog i RBF
stroja potpornih vektora. Takoder, objaSnjeno je kako interpretirati rezultate najkoristenijih metoda

za evaluaciju sustava strojnog ucenja.

Kljuéne rijeéi: strojno ucenje, klasifikacija, nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje, polunadzirano

ucenje, uc¢enje uz podrsku, duboko ucenje, dijabetes
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Machine learning as a tool for inference

Summary

Machine learning is becoming a more prevelant tool in most science fields. This text tries to explain
machine learning and its basic concepts through classification of machine learning systems and
through explanations of most used algorithms. It is also presents how to create a machine learning
system for classification using K- nearest neighbors classifier, logistic regression, and linear and
RBF kernel support vector machines. Also, it is shown how to interpret results of most used

methods for evaluating machine learning systems.

Key words: machine learning, classification, supervised learning, unsupervised learning,

semisupervised learning, reinforcement learning, deep learning, diabetes
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