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Sazetak

Strojno ucenje je dozivjelo jako brz razvoj posebno zadnjih nekoliko godina. Od
raznih implementacija u drusStvenim mrezama i svakodnevnim aplikacija do govornih
asistenata i autonomnih vozila. Cesto same realizacije izgledaju dosta impresivno, ali u
pozadini svega se nalaze podaci i algoritmi. Podaci se prikupljaju raznim mjerenjima i
anketiranjima te s obzirom na vrstu podataka i zeljeni rezultat odabire se najpogodniji
algoritam za izradu modela.

Postoje Cetiri vrste strojnog u€enja: nadgledano u€enje, nenadgledano u¢enje, polu-
nadgledano ucenje i uCenje podrskom. Svaka vrsta strojnog uéenja sadrzi svoju skupinu
algoritama te se oni koriste s obzirom na vrstu podataka i Zeljeni rezultat.

Izrada modela obavlja se u nekom od alata ili programskih jezika. Medu njima je i
najpopularniji jezik danasnjice Python. On sadrzi na tisuce biblioteka namijenjenih strojnom
ucenju, a najpopularnije medu njima su Scikit — learn i TensorFlow koje ¢e se koristiti za
usporedbu s alatima. Takoder uz biblioteke postoji i jako puno alata koji se koriste za strojno

ucenje, medu njima spadaju i Weka i RapidMiner koji su takoder koriSteni u usporedbi.

Klju€ne rije€i: Strojno u¢enje, Python, klasteriranje, logisti¢ka regresija, neuronske

mreze
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1.Uvod

U poglavliju ,Strojno ucCenje definirati ¢e se pojmovi poput strojnog ucenja,
nadgledanog i nenadgledanog ucenja, algoritama, modela... Navesti ¢e se podjela strojnog
ucenja te ¢e biti posebno objasSnjena svaka od podjela. Nakon podijele biti ¢ée govora o
modelima strojnog u€enja i njihovoj podjeli. Na kraju poglavlja govorit ¢e se o programskom
jeziku Python, njegovoj primjeni i popularnosti, njegovim bibliotekama koje se koriste za strojno
uCenje poput Scikit — learna i TensorFlowa... Nakon Pythona dolaze na red alati koji ¢e biti

koridteni u usporedbi s bibliotekama.

U poglavlju nakon ,Usporedba biblioteka i komercijalnih alata“ biti ¢e opisan rad te
prikazani dijelovi programskih kodova $to je zapravo opisani dio prakti€énog rada. Takoder biti
Ce prikazane i slike rada u alatima i programskom jeziku Python te prezentirani rezultati i
izvieS¢a. Nakon $to se opiSe rad biblioteka i alata biti ¢e napravljena usporedba izmedu istih

te za kraj iznijeti ocjena.



2. Strojno ucenje

lako je strojno ucenje podrucje koje postoji ve¢ neko vrijeme, ono se pocelo ozbiljnije
pratiti tek zadnjih dvadesetak godina. Njegova velika ekspanzija i stavljanje sve vecéi naglasak
na njega i njegovu primjenu u stvarnom svijetu dogodila se zadnjih nekoliko godina. Glavni
.Krivac“ za takvu brzu ekspanziju strojnog uc¢enja je zasigurno brzi razvoj racunala i tehnologije.
Kako viSe ne postoje toliki problemi pohrane i takoder problemi brzine postaju maniji ostvaruju

se sve idealniji uvjeti da strojno uCenje razvije svoj puni potencijal.

Mnogi ljudi kada Cuju ,umjetna inteligencija“ ili ,strojno ucenje“ odmah zamisljaju
futuristiCke slike robota nalik na ljude koji su ih zamijenili u obavljanju njihovog posla, ali
umijetna inteligencija i strojno u€enje su nesto drugo od samih robota i $to je najvaznije ono je
ve¢ niz godina tu. Najbolji pokazatelj koliko se strojno u€enje ,ukorijenilo® u Zivote ljudi
pokazuje postojanje mnogih implementacije strojnog ucenja. Neke od aplikacija koje
svakodnevno koristi stotine milijuna ljudi kao 8to su Facebook, Instagram ili Twitter najéescée
strojno uc€enje koriste za prikazivanje najrelevantnijin novosti korisniku na temelju njegove
aktivnosti na aplikaciji. Strojno ucenje je rasprostranjeno i Sire od samih aplikacije. To
zasigurno vidimo u sve vecoj popularnosti raznih ku¢nih asistenata koji koriste strojno u¢enje
za prepoznavanje govora i autonomnih vozila koji koriste strojno u€enje za izbjegavanje

prepreka na cesti te za snalazenje u prostoru.

Jedno od prvih primjena strojnog uc€enja je zasigurno filtriranje spam E — mail poruka.
Ono funkcionira na taj nacin da uocava rijeCi i fraze koje se neuobiCajeno Cesto koriste u
primjerima spam poruka kako bi mogao detektirati nove spam poruke. U tradicionalnom
algoritmu za filtriranje svaki put kada se promijene rijeCi u nekoj spam poruci bilo bi nuzno
mijenjati i sam algoritam kako bi onemogucio slanje poruka, dok bi neki od algoritama strojnog
u€enja namijenjen za otkrivanje spam poruka uoCio neuobi¢ajenu veliku upotrebu odredenih
rije€i ili fraza te tako ih oznaCio kao rijeci ili fraze koje se koriste u potencijalnim spam
porukama. Na temelju samo ovog primjera moguce je uociti ogroman potencijal koje nam

strojno u€enje pruza te opravdava sve vecu zainteresiranost publike za ovo podrucje.

Globussoft na svojim stranicama navodi &etiri podru€ja u kojima se umjetna
inteligencija ve¢ dobrano ukorijenila. Prvo od njih su banke i financijski sustavi. Banke koriste
umijetnu inteligenciju u mnogim aktivhostima poput financijskih operacija, ulaganja novca u
dionice, upravljanja razli¢itim svojstvima i jo§ mnogo toga. Ispostavilo se kako je umjetna
inteligencija puno uspjesnija u obavljanju ovih aktivnosti od ¢ovjeka i vrlo je vjerojatno da ¢e u

buducnosti u potpunosti zamijeniti Covjeka na ovim podrucjima. Drugo podrucje je medicina
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gdje se uz virtualnog asistenta za osobnu zdravstvenu zastitu umjetna inteligencija koristi i za
istrazivanje i analitiku. Kako bi se Covjeka zamijenilo u obavljanju opasnog i monotonog posla
umijetna inteligencija se primjenjuje u podrucju teSke industrije. Roboti su zamijenili Covjeka u
prijevozu opasnog tereta u skladistima te sastavljanju automobilskih motora §to su samo dva
ogledna primjera gdje se koristi umjetna inteligencije kako bi se zamijenio Covjek. Ljudske
gresSke u svakodnevnom poslu su Ceste i oCekivane te da bi se minimizirao broj greSaka ili Cak
u potpunosti uklonio u podrucjima poput zranog transporta koristi se umjetna inteligencija.
Vaznost umjetne inteligencije u ovom trenutku je postala nezamisliva te je vidljivo u kojem

smjeru ide primjena umjetne inteligencije u svakodnevnom zivotu [1].

U ovom poglavlju prvo ¢ée se definirati samo strojno ucenje te glavni pojmovi tog
podru¢ja poput podataka, algoritama, Suma, oznacéenih i neoznacenih podataka itd. Nakon
definiranja pojmova obavit ¢e se podjela strojnog u€enja na Cetiri vrste: nadgledano strojno
ucenje, nenadgledano strojno u¢enje, u€enje podrskom i polu — nadgledano ucenje. Poslije
obavljenog definiranja i podjele biti ¢e govora o prediktivnom modelu, tri vrste modela te
pojmovima prenaucenosti i podnaucenosti. Na kraju poglavlja biti ¢e izneseni osnovni podaci
programskog jezika Python, njegovih biblioteka i alata koji ¢e se koristiti u usporedbi te ¢e se

navesti glavne prednosti i mane biblioteka u usporedbi s alatima.

2.1. Definiranje i podjela

Idealna definicija strojnog u€enja ne postoji, ali barem mozZemo priblizZno dobro opisati
sustinu strojnog uc€enja. Strojno ulenje je znanstvena studija koja ima za cilj omoguditi
raCunalu razumijevanje stvarnih problema okoline u kojoj se nalazi, sudjelovanju u njihovom
rieSavanju te u€enju na prethodnom iskustvu. Sli€no zapazanje iznio je i jedan od pionira
strojnog uc€enja Arthur L. Samuel u svojoj knjizi ,Neka studija o strojnom u€enju u igri dame*
gdje navodi sljedecu definiciju ,Strojno uc€enje je podrucje prou€avanja koje daje mogucnost
raCunalu da ucCi bez da je izriCito programirano® [2]. lako ove definicije ne obuhvacaju posao

koji strojno u€enje obavlja, one dovoljno dobro govore koja je sama sustina strojnog uc¢enja.

Posao strojnog ucenja je izgradnja modela kojeg ¢emo kasnije koristiti za dobivanje
potrebnih rezultata. 1zgradnja modela temelji se na podacima i algoritmu. Podaci koji se koriste
pri izradi modela obi¢no se dobivaju prethodnim anketiranjima ili mjerenjima. Kako sama
anektiranja i mjerenja su dosta puta provedena od strane ljudi neki od podataka znaju biti
pogresni. To je Cesto veliki problem kod strojnog ucenja koji moze dovesti do izrade loSeg
modela. Takoder jo$ jedan problem kod podatak se javlja kada su podaci oSteceni ili dio

podatka nedostaje taj dogadaj u strojnom ucenju se nazivaju Sum. Za razliku od netocnih
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podataka vecina algoritama nije osjetljiva na Sumove, ali kod nekih algoritama zna zadavati
probleme. Zbog prethodno navedenih problema prije same izrade modela potrebno je napraviti
obradu i pripremu podataka u vidu eliminacije neto€nih podataka ili onih podataka koji uvelike
odskakuju od ostatka ukoliko je takva eliminacija moguéa s obzirom na broj podataka. Skupove
ovakvih podataka mozemo zamisljati kao tablicu u kojoj reci tablice predstavljaju atribute, a
stupci tablice predstavljaju vrijednosti atributa. U takvim skupovima podataka podacima nije
dodijeljeno nikakvo znacenje pa se nhazivaju neoznaceni podaci. Oni su naj¢eSce dobiveni
mjerenjem, nije ih teSko pribaviti je ih danas ima jako puno i nije ih teSko prikupiti. Ako takvim
podacima dodijelimo znaéenje oni postaju oznaceni podaci i danas je to naj¢esc¢a radnja kod

pripreme podataka [3], [4].

Algoritmi strojnog u€enja nemaju unaprijed isprogramirane funkcionalnosti nego je
njegova funkcionalnost zadana primjerima za ucCenje. Oni obuhvacaju postupke obrade
podataka te postupke optimiranja slobodnih parametara postupka obrade na podatcima za

ucenje [5].

Postoje razne podjele strojnog uéenja, ali ovdje ¢e biti podijelieno u C&etiri glavne
skupine: nadgledano ucenje, nenadgledano ucenje, polu-nadgledano ucenje i ucenje

podrskom [4].

U nadgledanom uéenju podaci za trening trebaju biti oznaceni. Karakteristi¢ni zadatak
strojnog uc€enja za nadgledano ucenje je klasifikacija. Klasifikacija je nacin identificiranja
tehnike grupiranja za odredeni skup podataka na takav nacin da se ovisno o vrijednosti ciljanog
ili izlaznog atributa, cijeli skup podataka moze kvalificirati da pripada klasi. Na slici ispod
graficki je prikazana klasifikacija gdje su uzorci podijeljeni u dvije skupine gdje je jedna

oznacena praznim kruzi¢ima, a druga skupina prikazana ispunjenim kruzi¢ima [3].



»~ L
o] o
o o a o
o o °©
o o o o o o
o] © o o] ° o
w w©
§ 5
§ b ™ 8 b ™
“ o “ Y-
3 ° L 3 Py °
] ®
L [ ] ® L J L] .
0 2 L] 6 8 10 » 0 2 - [: 8 10 b

Slika 1. Graficki prikaz klasifikacije [3]

Jo$ jedan karakteristiCni zadatak strojnog uéenja je regresija. Regresija predvida

numericku vrijednost s obzirom na unesenu vrijednost temeljem naucenih pravila. Postoji

nekoliko vrsta regresija, neke od njih su: linearna regresija, logistiCka regresija, regresija

podrzavajuéi vektora... Na slici ispod prikazan je grafiCki primjer linearne regresije [6], [7].
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Slika 2. Grafi¢ki prikaz linearne regresije [3]



Slika 2 prikazuje cijenu pizze u dolarima s obzirom na promjer u inima. Linearna
funkcija prikazana na slici najbolje prikazuje kontinuitet rasta cijene s obzirom na rast promjera

pizze te na temelju nje moze se odrediti cijena pizze s obzirom na promjer.

Za razliku od nadgledanog uc¢enja u nenadgledano u€enje nalazi prirodno grupiranje
slu¢ajeva na temelju postojeéih neoznacenih podataka. Nenadgledano ucenje podrazumijeva
zadatke klasteriranja, asocijacije te vizualizacije i smanjenja dimenzija. Klasteriranje je proces
grupiranja slicnih objekata u zajedniCke klastere. Neki od najvaznijih algoritama klasteriranja
su: algoritam klasterizacije metodom K-srednjih vrednosti, krace k — means, hijerarhijska
analiza klaster (eng. Hierarchical Cluster Analysis — HCA) i maksimizacija izuzetaka. Na slici

ispod prikazano je klasteriranje k — means algoritmom [4], [8], [9].
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Slika 3. Grafi¢ki prikaz K-Means algoritma [10]

Na slici 3 vidljivo je kako su uzorci prema vrijednosnim svojstvima podijeljeni u Cetiri
skupine gdje je jedna skupina oznacena zelenim rombom, druga skupina je prikazana crnim
toCkicama, tre¢a skupina je prikazana plavim trokutima i zadnja skupina je prikazana crvenim
kvadrati¢ima.

Algoritmi za u€enje asocijacije s obzirom na varijable, izdvajaju i definiraju pravila koja
se mogu primijeniti na skupu podataka i demonstriraju u€enje temeljeno na iskustvu, a samim
tim i predvidanje. Predstavnici ove vrste algoritama su apriori algoritam te klasteriranje klasa
ekvivalentnosti i reSetkasti presjek odozdo prema gore (eng. Equivalence Class Clustering and
bottom-up Lattice Traversal — ECLAT) [3]. Algoritmi vizualizacije su dobar pokazatel]

nenadgledanog ucenja jer ih ,hranimo“ s puno kompleksnih i neoznacenih podataka. Oni
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pokuSaju oCuvati strukturu koliko mogu kako bi se moglo razumjeti kako su podaci organizirani
i identificirali neoCekivane uzorke. Nakon vizualizacije slijedi smanjenje dimenzije u kojem je
cilj pojednostavit podatke bez da se izgubi previse informacija. Na slici 4 prikazan je algoritam
stohasti¢kog ugradivanja susjeda s t-distribucijom (eng. T-distributed Stochastic Neighbor
Embedding — t-SNE) vizualizacije [4].

cat
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Slika 4. t-SNE algoritam [4]

Slika 4 prikazuje 2D prikaz podataka kako bi se lakSe razumjeli podaci. Na slici su
prikazano deset vrsta podataka kao $to su: macke, automobili, kamioni, Zabe, brodovi... Svaka

vrsta podataka je oznacena pripadajuéom oznakom.

Kod polu-nadgledanog uéenja algoritmi se mogu bavit djelomi¢no oznacenim
podacima, obi¢no puno neoznacenih podataka i malo oznacenih podataka. Oni su kombinacije

algoritama za nadgledano ucenje i algoritama za nenadgledano u€enje [4].

Ucenje podrskom je potpuno drukgije s obzirom na prethodne vrste strojnog ucenja.
Ono je posebna je vrsta strojnog u€enja gdje ucenje polazi od povratnih informacija iz okoline,

a tehnika ucenja je iterativna i prilagodijiva [3].



2.2. Prediktivni model

Modeli su centar svake implementacije strojnog u¢enja. On opisuje podatke koji su
promatrani u sustavu. Modeli su rjeSenja algoritma primijenjenog na skupu podataka. U
mnogim slu€ajevima modeli se primjenjuju na nove skupove podataka koji pomazu modelima
da nau€e novo okruzenje i takoder ih prognoziraju. Modele mozemo kategorizirati u ftri

kategorije: logi¢ki modeli, geometrijski modeli i probabilisticki modeli [3].

2.2.1. Logicki modeli

LogiCki modeli su viSe algoritamski i pomazu da se izvu€e skup pravila izvodeci
algoritme iterativno. Primjer logickog modela je stablo odlucivanja [3]. Slika ispod prikazuje

stablo odlucivanja radi li se o visokorizichom ili niskorizi€nom pacijentu.

Sistoli¢ki krvni tlak unutar 24
sata je >91?

DA NE

Dob je >62,5?

DA

Je li prisutna sinusna
tahikardija?

DA

Visok rizik

Slika 5. Stablo odlu€ivanja [11]

Stablo odlucivanja na slici iznad je vrlo jednostavan prikaz odredivanja radi li se o
visokorizicnom ili niskorizicnom pacijentu. Ukoliko pacijent unutar 24 sata ima sistoliCki krvni
tlak manji ili jednak 91 tada se radi o visokorizicnom pacijentu, ukoliko je on viSi od 91 postavlja

se potanje je li dob pacijenta visa od 62,5 godina? Ukoliko je dob pacijenta niza ili jednaka
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62,5 godina tada se radi o niskorizicnom pacijentu, u suprotnom se postavlja novo pitanja, a
to je je li prisutna sinusna tahikardija? Ukoliko kod ispitanog pacijenta nije prisutna sinusna
tahikardija tada se radi o niskorizicnom pacijentu, u suprotnom se radi o visokorizicnom

pacijentu.

2.2.2. Geometrijski model

Geometrijski model koristi geometrijske koncepte kao 3to su linije, ravnine i udaljenosti.
Ovakvi modeli Sesto se izraduju za jako velike skupove podataka. Cesto linearna
transformacija pomaze usporedbi razli¢itih metoda strojnog uc€enja [3]. Na slici 6 prikazan je

geometrijski model izraden algoritmom logisti¢ke regresije.

Slika 6. LogistiCka regresija [12]

LogistiCka regresija se koristi kada je potrebno predvidjeti rezultate koji se mogu
prikazati u binarnom brojevhom sustavu tj. da postoje dvije vrste izlaza. Na slici 6 vidljiva je
podjela uzoraka sa vrijednostima svojstava X i Y gdje je jedna vrsta uzoraka oznacena plavom
bojom, a druga vrsta uzoraka oznacena crvenom bojom. Sigmoidna funkcija vidljiva na slici
dijeli uzorke na dva dijela te tako odreduje pripada li odredeni uzorak jednoj odnosno drugoj

skupini.



2.2.3. Probabilisticki model

ProbabilistiCki model je statistiCki model koji uklju€uje statistiCke tehnike. Ovakvi modeli
su bazirani na strategiji da definiraju vezu izmedu dvije varijable. Taj se odnos moze izvesti sa
sigurnoscu jer ukljuCuje koristenje slu€ajnog pozadinskog postupka. U mnogo slucajeva

podskup skupa podataka se moze razmotriti za obradu.

2.2.4. Prenaucenost i podnauc¢enost

Prenaucenos je problem koiji se javlja kada su podaci previse kompleksni ili je podataka
premalo. Prenaucenost se lako moZe uoditi tako $to kod skupa podataka koji nam sluzi za
trening imamo izrazito malu stopu pogreSaka, dok se kod skupa podataka za testiranje
dogadaju velike stope pogreSaka. To znaci da je model zapravo poceo pamtiti podatke i radi
dobro sve dok skup podataka nema podatke koji odskacu od uobiajenih. Podnaucenost je
suprotno od prenaucenosti i ona se javlja kada je model previde jednostavan kako bi naucio

osnovnu strukturu podataka.

2.3. Python i alati za strojno u€enje

Python je interpreterski programski jezik visoke razine i opce namjene. NajCeSce se
koristi za pisanje manjih skripti. Pythonova sintaksa je dosta sli¢nha engleskom jeziku stoga je
izuzetno jednostavan za ucenje. Zbog svoje jednostavnosti Python je postao jako popularan
za biblioteke razli¢ite namjene. Popularnost Pythona dokazuje i istrazivanje IEEE Spectruma
iz 2018. godine koji svrstava Python kao najpopularniji programski jezik [13]. Sirok broj
biblioteka kojim raspolaze dovelo je Python do statusa jednog od najpopularnijih programskih
jezika za strojno ucCenje. Za strojno u€enje u Pythonu koriste se razne biblioteke koje su
specificirane za rad na posebnim podrucjima kao na primjer NumPy biblioteka koja je odli¢na
za rad s viSedimenzionalnim poljima te posjeduje jako veliku kolekciju matematickih funkcija,
biblioteka SciPy koja je pogodna za optimizaciju, linearnu algebru te statistiku i biblioteka
Theano koja je takoder izuzetna na poljima matematike i statistike. lako se i same koriste za
strojno u€enje navedene biblioteke se Cesto koriste u implementaciji drugih opSirnijih biblioteka
koje su viSe specificirane za strojno u¢enje poput Scikit — learn ili TensorFlow koje e se koristiti
u radu i koje ¢e biti objasnjene nesto kasnije.

Strojno ucenje nije rezervirano samo za programske jezike, to pokazuje izrazito velik
broj alata koji su namijenjeni upravo strojnom ucenju. Dosta alata poput Weke, RapidMinera i
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Accord.NETa pruza sve potrebno za izradu modela od same pripreme podataka, preko
odabira algoritma i samog ucenja do predvidanja. Svi navedeni alati koriste sucelje te nisu
potrebne vjestine programiranja kako bi se sluzili njima. Vizualizacija modela je vrlo elegantno
rijeSena i postavlja se pitanje zasto su nam potrebne biblioteke i programiranje kad imamo
alate?

Iz navedenog vidimo kako koristenje alata u nekim slu¢ajima naveliko olakSava posao.
lako u dosta slu€ajeva model koji dobijemo koriStenjem alata je dovoljan za naSe potrebe,
veliki broj tih alata se naplaéuje i ponekad ta cijena i nije toliko mala. Cesto modeli dobiveni
alatima se teze integriraju te ti modeli budu dosta sporiji u usporedbi s modelima dobivenih iz
pisanog programskog koda pomocu neke od biblioteka. Pogodnosti koje nosi otvoreni kod
biblioteka poput mogucnosti da bilo tko moZe unaprijediti samu biblioteku su doprinijele da
biblioteke za razliku od alata brzo dobivaju moderne algoritme. S druge strane za rad s
bibliotekama je potrebno znati vjestine programiranja $to katkad mozZe predstavljati problem.

U ostatku pod poglavlja ¢e se detaljnije opisati biblioteke za rad u Pythonu poput Scikit

—learnai TensorFlowa te alati s kojim ¢e biblioteke biti usporedene poput Weke i RapidMinera.

2.3.1. Scikit = learn

Scikit — learn je zasigurno najpopularnija Pythonova biblioteka za strojno u€enje. Zasto
je to tako govori nam Sirok spektar primjenjivih algoritama klasifikacije, regresije i klasteriranja
kao &to su metoda potpornih vektora, slu€ajna Suma, k — means, DBSCAN...[14] Na slici ispod

mozemo vidjeti i mapu strojnog uéenja biblioteke Scikit — learn.

scikit-learn

classification E
— - algorithm cheat-sheet
Ensemble - o
Gssiers | B @re/\

dimensionality
reduction

Slika 7. Scikit - learn mapa [15]
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Na slici je prikazan vodi¢ za korisnike biblioteke u obliku dijagrama toka koji prikazuje
kako bi se trebalo postupati problemu s obzirom na situaciju u kojoj se nalazite. Takoder na
slici su prikazani i algoritmi strojnog u€enja koji su dostupni unutar ove biblioteke .

Glavne prednosti Scikit — learna su te §to sadrzi mnogobrojne algoritme strojnog ucenja
Sto smo dosad ve¢ nekoliko puta napomenuli. Takoder velika prednost ove biblioteke je ta sto
je brza, laka za koristenje i ima jako dobru podrsku. S toga i ne ¢udi zasto je najpopularnija
biblioteka za strojno u€enje [16].

S druge strane glavne mane ove biblioteke je ta $to se manje fokusira na statistiku za

razliku od programskog jezika R [16].

2.3.2. TensorFlow

TensorFlow je besplatna biblioteka otvorenog koda za strojno u€enje specijalizirana za
neuronske mreZe. Najpopularnija je biblioteka za strojno uenje kad su u pitanju neuronske
mrezZe. Razvijen je od strane Googlea. Za razliku od Scikit — learna nije razvijen samo za
Python nego i za jako puno drugih jezika. Takoder postoji i manja verzija TensorFlowa za
slabije uredaje, tako da i ne ¢udi zasto je TensorFlow toliko popularan [17].

Prednosti koristenja TensorFlowa su zasigurno njegov prikaz grafova i podrzanost od
strane Googlea $to mu omoguéava brza azuriranja i ¢esta nova izdanja s novim znacajkama
[18].

Nedostatci Tensorflowa su ti da je sporiji u usporedbi s drugim bibliotekama i nema

podrsku za Windows [18].

2.3.3. Weka

Weka je besplatan alat za strojno u€enje razvijen od strane Sveucilista u Waikatu.
Pisan je u Javi. Sadrzi alate za pripremu podataka, klasifikaciju, regresiju, klasteriranje i
vizualizaciju [19]. U ovom alatu moguce su radnje od samog ucitavanja podataka u obliku baze
podataka ili CSV datoteke, pripreme podataka, odabira nekog do algoritama strojnog ucenja,

izrade modela predvidanja... Na slici ispod prikazano je pocetno sucelje alata Weka.
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&3 Weka GUI Chooser - O ot

Program Yisualization Tools Help
Applications

Explorer

¥ WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench
‘Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.3
{c) 15499 - 201 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilten, New Zealand

Slika 8. Sucelje Weke

Prednosti Weka alata su te $to ima Sirok spektar mogucnosti za pripremu podataka $to
mu je i najvec¢a znacCajka i ukljuCeni su algoritmi za rudarenje podataka. Dok bi najveci
nedostatci ovog alata bili zasigurno nedostatak novih tehnika, dokumentacija je dosta

ograni¢ena te u grafickom sucelju nisu implementirane sve mogucnosti [20].

2.3.4. Rapidminer

Rapidminer je platforma koja uklju€uje okruzenja za pripremu podataka, strojno u¢enje,
duboko ucenje, rudarenje teksta i predvidenje. Ova platforma koristi se u poslovnim i
komercijalnim svrhama, a najviSe za istrazivanja i edukaciju. Za razliku od Weke Rapidminer
nije u potpunosti besplatan, ve¢ je njegova besplatna verzija ograni¢ena jednim logi¢kim
procesom i s 10 000 podataka [21]. Rapidminer sadrzi mnoge algoritme s Weke [22].

Prednosti ovog alata bi bile te da sadrzi preko tisucu petsto metoda za integraciju i
transformaciju podataka, analizu te modeliranje. Takoder ovaj alat ima jako veliku fleksibilnost
i pruza integraciju velikog broja algoritama [22].

Najveée mane Rapidminera bi bile te ograni€ene mogucnosti podjele skupa podataka
na skup za trening i skup za test te viSe je namijenjen za ljude koji se bave bazama podataka
[22].
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3. Usporedba biblioteka i

komercijalnih alata

Za potrebe testiranja koriStena su tri skupa podataka: mnist.csv, iris.csv i mtcars.csv.
Nad navedenim skupovima izvrSena su tri algoritma strojnog ucenja, a to su: K — means
klasteriranje, logistiCka regresija i neuronske mreze.

Skup podataka mnist.csv je skup podataka koji sadrZi slike 28X28 piksela na kojima
su prikazani ru¢no pisani brojevi. Skup podataka je podijeljen u dva dijela za trening i za
testiranje. Skup podataka za trening sadrzi 60 000 slika, a skup za testiranje sadrzi 10 000
slika. Izraden je u Nacionalnom institutu za standarde i tehnologiju i najveci je skup podataka
koji sadrzi ruéno pisane znamenke. Nad ovim skupom podataka je izvrSen algoritam dubokih
neuronskih mreza.

Skup podataka iris.csv je skup podataka koji sadrzi podatke o tri vrste perunika: iris
setosa, iris versicolor i iris virginica. Skup podataka sadrzi 50 elemenata entiteta svake vrsta
perunike. Svaki element entiteta ima Cetiri atributa: duzina ¢asSi¢nog listica, Sirina ¢asi¢nog
listica, duzina latice i Sirina latice. Nad ovim skupom podatak je primijenjen algoritam K —
Means klasteriranje. Skup podataka sadrzi 150 elemenata entiteta i Cesto se koristi kao primjer
za klasteriranje.

Skup podataka mtcars.csv je skup podataka koji sadrzava podatke o automobilima.
Podaci su prikupljeni iz ameri¢kog magazina Motor Trend. O 32 modela automobila dodano je
12 atributa:

e Naziv marke i model automobila

e Mpg — koliko je moguce prije¢i milja po galonu goriva
e Cyl - broj cilindra

e Disp-

e Hp - konjske snage

e Drat — omjer straznje osovine

e Wt —teZina u funtama

o Qsec — potrebno vrijeme za prelazak Cetvrtine milje

e Vs —motor (0 =V tip motora, 1 = normalan tip motora)
e Am —transmisija (0 = automatski mjenjac, 1 = ru¢ni mjenjac)
e Gear - broj prednjih zup€anika

e Carb — broj rasplinjaca
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Nad ovim skupom podataka obavljen je algoritam logistiCke regresije za predvidanje omjera

straznje osovine i broja rasplinja¢a. Na slici ispod vidljiv je prikaz prvih 5 podataka u skupu

podataka mtcars.csv.

car_hames mpg cyl disp hp drat wt qgsec vs am gear carb
0 Mazda RX4 21.0 6 160.0 110 3.90 2620 1646 0 1 4 4
1 Mazda RX4 Wag 21.0 6 160.0 110 3.90 2875 17.02 O 1 4 4
2 Datsun 710 22.8 4 108.0 93 3.85 2320 1861 1 1 4 1
3 Hornet 4 Drive 21.4 6 258.0 110 3.08 3.215 1944 1 0 3 1
4 Hornet Sportabout 18.7 8 360.0 175 3.15 3440 17.02 0 O 3 2

Slika 9. Primjer podataka skupa podataka mtcars.csv

U pod poglavijima opisat ¢ce se sam rad u alatima i rad s bibliotekama te napraviti

usporedba rada u bibliotekama u odnosu na alate.

3.1. Scikit —learn u odnosu na Weku i RapidMiner

Za usporedbu biblioteke Scikit — learn sa alatom Weka koriSten je algoritam logisti¢ke

regresije i skup podataka mtcars.csv te algoritam klasteriranja i skup podataka iris.csv, dok je

za usporedbu navedene biblioteke s alatom RapidMiner koristen takoder algoritam

klasteriranja i skup podataka iris.csv

3.1.1. Izrada modela logisti€ke regresije u biblioteci Scikit - learn

Za rad sa logistickom regresijom u Pythonu u biblioteku Scikit — learn bilo je potrebno i

ukljuciti neke module iz biblioteka kao sto su: Numpy, Pandas, Scipy, Seaborn i Matplotlib. To

mozemo vidjeti u programskom kodu ispod.

import numpy as np

import pandas as pd

from pandas import Series,

import scipy

DataFrame

from scipy.stats import spearmanr
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from pylab import rcParams
import seaborn as sb

import matplotlib.pyplot as plt

import sklearn

from sklearn.preprocessing import scale

from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn import metrics

from sklearn import preprocessing

Kao $to mozemo vidjeti iz programskog koda dodatne biblioteke koriStene su za

mogucénost prikaza i obrade podataka. Iza toga su postavljeni parametri za vizualizaciju.

get ipython () .magic('matplotlib inline')
rcParams|['figure.figsize'] = 5, 4
sb.set style('whitegrid')
Nakon $to su postavljeni parametri za vizualizaciju bilo je potrebno ucitati skup

podataka te dodijeliti nazive stupcima.

adress = '/home/zoran/Preuzimanja/Python-data-science-master/mtcars.csv'
cars = pd.read csv (adress)

cars.columns = ['car names', 'mpg', 'cyl', 'disp', 'hp', 'drat', 'wt',
'gsec', 'vs', 'am', 'gear', 'carb']

cars.head()

Nakon ucitanog skupa podataka potrebno je odrediti podskup koji ¢emo predvidati, a

to su kako smo naveli omjer straznje osovine i broj rasplinjaca.

cars_data = cars.ix[:, (5,11)].values
cars_data names = ['dart',6 'carb']
y = cars.ix[:,9].values

Varijable koje se predvidaju su postavljene i sad se moZe pogledati graf. Na slici ispod
prikazan je graf logistiCke regresije.
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Slika 10. Grafi¢ki prikaz logistiCke regresije za varijable drat i carb

Nakon $to je prikazan graf potrebno je provijeriti jesu li ove dvije varijable nezavisne

jedna o drugoj. To se provjerava sljede¢im programskim kodom.

drat = cars|['drat']
carb = cars['carb']
spearmanr coefficient, p value = spearmanr (drat, carb)

print ("Spearmanr Rank Correlation Coefficient " '$0.3f' %
(spearmanr coefficient))

Dobiveni rezultat iznosi da je korelacije izmedu ove dvije varijable -0,125 &to je dovoljno
dobro. Za kraj je potrebo pokrenuti i ocijeniti model 3to se moze vidjeti u slijedeéem

programskom kodu:

X = scale(cars_data)

LogReg = LogisticRegression ()

LogReg.fit (X,vy)

print (LogReg.score(X, y))

y_pred = LogReg.predict (X)

from sklearn.metrics import classification report

print (classification report(y, y pred)).

Trazeni rezultat vidljiv je na slici ispod.
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precision recall fl-score support

0 0.88 0.79 0.83 19

1 0.73 0.85 0.79 13

micro avg 0.81 0.81 0.81 32
macro avg 0.81 0.82 0.81 32
weighted avg 0.82 0.81 0.81 32

Slika 11. Ocjena modela logisti¢ke regresije

Iz ocjene je vidljivo da je preciznost modela 0.82, osjetljivost modela iznosi 0.81,

vrijednost f1 iznosi takoder 0.81 i na kraju je vidljivo da su obradeni svi podaci.

3.1.2. lzrada modela logisti€ke regresije u alatu Weka

Zarazliku od biblioteke Scikit — learn u alatu Weka nema potrebe za kodiranjem ve¢ se
sav posao odvija u sucelju. Pritiskom na gumb Open file... otvara se prozor€i¢ u kojem se

odabire skup podataka.

pen file pen penDB.. ||  Generate i ave
| openii || openurL il Open DB ) [ Generat Edit ) { s: |

Current relation Selected attribute

Relation: micars Affributes: 12 Name: madel Type: Nominal |
Instances: 32 Sum ofweights: 32 Missing: 0 (0%) Distinct: 32 Unique: 32 (100%)

No. Label Count Weight

1 Mazda RXd, 1 10
2 Mazda R¥4 Wag 1 10
( = J L bl J LD JJS—_sii 3 Datsun 710 1 10
4 Hometd Drive 1 10
No Name 5 HometSportabout 1 10
1 @ model & Valiant 1 10
20) m 7 Duster 360 1 10
3 H mpg 8 Merc 240D 1 10
a0 dsp 9 Merc 230 1 10
50l A taeeennn in
60 drat -
70w Class: carb (Num) v || visuaiize A |
8] a
9w
W0am e L L
110 gear
12 (] carp
Status
o (o] e

Slika 12. UcCitavanje skupa podataka u Weku

Nakon ucitanih podataka u kartici Classify nalazi se gumb za odabir algoritama.

Odabirom algoritma logisti¢ke regresije moguce je dodatno postaviti atribute te pritiskom na
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gumb start izraditi model. Svi graficki prikazi vidljivi su u kartici Visualize $to moZzemo vidjeti na

slici ispod.

Prepracese | Classify | Cluster | Associate | Selectatiibutes | Visualize.

Plot Matrix wpg o disp o drat wt asee v am gesr sarb

carb

(] Fastscrolling (uses more memory)
Plotsize: [100]

PointSize: [1] { i J

Jitter @ lect Attribut

| Colour: carb (Hum) v | subsample%: | 100

Class Colour

1 i I3
status

oK Log | g 0

Slika 13. Prikaz kartice Visualize

3.1.3. Izrada modela klasteriranja u biblioteci Scikit — learn

Za izradu modela klasteriranje u programskom jeziku Python koristeéi biblioteku Scikit
— learn kao u slu€aju modela logistiCke regresije potrebno je ukljuciti dodatne module
odredenih biblioteke poput Numpya, Pnadas biblioteke i Matplotliba. Uklju€ivanje ovih
biblioteka prikazano je u programskom kodu ispod. U izradi modela koriSten je skup podataka

iris.csv.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import sklearn

from sklearn.cluster import KMeans

from mpl toolkits.mplot3d import Axes3D

from sklearn.preprocessing import scale

19



import sklearn.metrics as sm
from sklearn import datasets

from sklearn.metrics import confusion matrix,classification report

Kako bi se mogla obaviti vizualizacija podataka pomocu biblioteke Matplotlib potrebno

je podesiti parametre.

get ipython() .magic('matplotlib inline')

plt.rcParams['figure.figsize'] = 7, 4

Skup podataka iris.csv je unaprijed implementiran u skupove podataka koji dolaze s
bibliotekom Sckit — learn, stoga ju nije potrebno ucitavati iz nekog vanjskog direktorija.

Ucitavanje skupa podataka te postavljanje okvira podataka obavlja se sljedeéim programskim

kodom.
iris = datasets.load iris()
X = scale(iris.data)

Y = pd.DataFrame(iris.target)
variable names = iris.feature names

X[0:10,]

Kako bi se izradio model potrebno je odrediti broj klastera i parametar random_state.
Nakon postavljenih parametara postavlja se nazivi stupaca te slijedi izrada i grafi¢ki prikaz
modela Sto je vidljivo u programskom kodu ispod. Za prikaz modela upotrjebljene su varijable

duzine i Sirine latice.

clustering = KMeans (n_clusters=3, random state = 5)
clustering.fit (X)
iris df = pd.DataFrame(iris.data)

iris df.columns =
['Sepal Length', 'Sepal Width', 'Petal Length', 'Petal Width']

Y.columns = ['Mete']
color theme = np.array(['darkgray', 'lightsalmon', 'powderblue'])
plt.subplot(l,2,1)

plt.scatter(x=iris_df.Petal Length,y=iris df.Petal Width,c=color theme[iris
.target], s=50)

plt.title('Ground Truth Classification')
plt.subplot(l,2,2)
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plt.scatter(x=iris _df.Petal Length,y=iris df.Petal Width,c=color theme[clus
tering.labels ], s=50)

plt.title('K-Means Classification')

Nakon prikazanog koda prikazuje se graf vidljiv na sljedecoj slici koji jasno prikazuje

klastere.

Ground Truth Classification K-Means Classification
25 25
20 20
15 15
10 14
0.5 0.5
0.0 . ; . 0.0 . . .
2 4 6 2 4 6

Slika 14. Grafi¢ki prikaz klasteriranja cvjetova perunike

Nakon prikazanog grafa slijedi prikaz ocjene modela koja je prikazana na slici ispod.

precision recall fl-score support

(0] l.00 l.00 l.00 10

1 0.74 0.78 0.76 50

2 0.77 0.72 0.74 50

micro avg 0.83 0.83 0.83 150
macro avg 0.83 0.83 0.83 150
weighted avg 0.83 0.83 0.83 158

Slika 15. Ocjena modela klasteriranja

Na slici je jasno vidljivo da preciznost modela iznosi 0.83, osjetljivost je takoder 0.83

kao i mjera f1 te je na kraju vidljivo da su obradeni svi Clanovi entiteta.

3.1.4. Izrada modela klasteriranja u alatu Weka

Postupak ucitavanja skupa podataka u alat Weka je identiCan kao za logisticku
regresiju pa nije potrebno ponovno objasnjavati postupak. Za razliku od LogistiCke regresije

postupak izrade modela klasteriranja odvija se u kartici Cluster Vidljivoj na slici ispod.
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[ Preprocess | Ciassiy | Cluster | Associate | Select ambutes | visuaize |

Clusterer
Choose | SimpleKMeans -init 0 -rnax-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0-11 -1.26 -12-1.0-N 3 -A"weka. core EuclideanDistance -R first-last’ -1 300 -num
Cluster mode _ Clusterer output
() Use training set .
r

() Supplied test set
() Percentage split Time taken to build model (full training data) : 0.0l seconds

(®) Classes to clusters evaluation .
— === Model and evaluation on training set ===

| (Nom) Species vJ
(/] store clusters for visualization Clustered Instances
0 £l ( 413%)
L Ignore atiributes ) 1 50 { 33%)
2 39 ( 26%)
L e
Result list (right-click for options) | | crass accrivuce: species

Classes to Clusters:

22:50:51 - SimpleKMeans

0 1 2 <-- assigned to cluster
050 0| setosa

47 0 3 | versicolor

14 0 36 | virginica

Cluster 0 <-- versicolor
Cluster 1 <-- setosa

Cluster 2 <-- virginica

Incorrectly clustersd instances : 17.0 11.3333 %

AN v

Status
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Slika 16. Kartica Cluster u alatu Weka

Kako je vidljivo na slici odabran je algoritam klasteriranja K — Means te su postavljeni
parametri kao Sto je broj klastera koji iznosi 3. Takoder na slici se vidi i izvjeSCe klastera koje
se izradi automatski s izradom modela.

Graficki prikaz je vidljiv u kartici Visualize te grafi¢ki prikaz varijabli duljine i Sirine latice

je vidljiv na slici ispod.
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Slika 17. grafi¢ki prikaz klasteriranja cvijeta perunike u alatu Weka
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3.1.5. Izrada modela klasteriranja u alatu RapidMiner

Za razliku od Pythona koji koristi kodiranja i alata Weka, alat RapidMiner Koristi
modeliranje modela. Kako se moZe vidjeti na slici 18 model se sastavlja u srediSnjem dijelu
alata. Nakon &to je ucitan model podatka te po potrebi se obradili podaci kreCe se s
modeliranje. Na poc€etku se postavlja prvi kvadrati¢ koji predstavlja skup podataka. Nakon $to
je ucitan skup za potrebe ovog modela napravljena je normalizacija te se nakon toga pristupilo
postupku klasteriranja. Pritiskom na kvadrati¢ klasteriranje moguce je postaviti potrebne
paramtre za izradu modela. Na kraju modela kako bi se izradilo izvje$¢e potrebno je dodati

kvadrati¢ performanse.

Eile Edit Process View Connections Settings Extensions Help

_| - - Design Results Turbo Prep Auto Model 2| allstudio »
Repository Process Parame ters
@ import Data Process » 100% 08 @ fF - W Process
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. Logistic Regression Help

. Logistic Regression (SYM) 4 Process

. Logistic Regression (Evalutic v
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Leverage the Wisdom of Crowds to get operator rec

‘@ No results were found.

ommendations based on your process design!
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mast operator of every process.

Description
Each process must contain exactly one

Slika 18. Izrada modela u alatu RapidMiner
Generirane performanse modela te broj ¢lanova entiteta podijeljenih po odredenom

klasteru su prikazani na slikama 19 i 20. Grafi¢ki prikaz varijabli duZine i Sirine latice nije

potreban jer se ne razlikuje od grafova generiranih u alatu Weka i bibliotekom Matplotlib.
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PerformanceVector

PerformanceVector:

Avg. within centroid distance: -8.927

Avg. within centroid distance cluster 0: -0.947
Avg. within centroid distance cluster 1: -98.985
Avg. within centroid distance cluster 2: -0.864
Davies Bouldin: -0.832

Slika 19. Performanse modela klasteriranja cvijeta perunike u alatu RapidMiner

Cluster Model

Cluster 9: 50 1tems
Cluster 1: 44 1tems
Cluster 2: 56 1tems
Total number of items: 150

Slika 20. Podjela ¢lanova entiteta po klasterima

Na slici 20 prikazana je podjela Clanova entiteta po klasterima. Klaster 0 oznacava
skupinu cvjetova iris setosa, klaster 1 ozna€ava skupinu cijetova iris versicolor te klaster 2

oznacCava cvijet virginica.

3.1.6. Usporedba biblioteke Scikit — learn s alatima Weka i
RapidMiner

Rad s bibliotekom Scikit — learn zahtijevao je instalaciju dosta dodatnih biblioteka za
razliku od alata kod kojih je sama instalacija dosta jednostavna. Takoder izrada modela je
dosta slozenija jer zahtjeva vjestine kodiranja i dobro poznavanje podrucja strojnog ucenja.
Kako kod ove usporedbe nisu koristeni veliki skupovi podataka sama izrada modela kako u
alatima tako i u jeziku Python je tekla izrazito brzo.

Kod izrade ovih modela daleko jednostavnije je bilo koriStenje alata kod kojih se uz par
klikova vrlo jednostavno mogao izraditi model te nakon same izrade odmah su bili dostupni
izvjeStaji, ocjena modela te vizualizacija. Samim time izrada modela je bila jako

pojednostavljena.
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S druge strane kako je ve¢ navedeno za koristenje biblioteke Scikit — leran bilo je
potrebno uklju€ivanje dodatnih modula drugih biblioteka kako bi se mogla izvrsiti vizaulizacija
te obrada podataka. Brzina samih modela u sva tri slu¢aja je bila na najvisoj razini.

Sljedeca tablica prikazuje usporedbu alata Weka i RapidMiner s bibliotekom Scikit —

learn.

Tablica 1: Usporedba biblioteke Scikit — learn s alatima Weka i RapidMiner temeljem modela

klasteriranja

Preciznost Brzina ucenja
Scikit — learn 0,83 <1 sec
Weka 0,88 <1 sec
RapidMiner 0,92 <1 sec

Brzina ulenja biblioteke kako Scikit — leran tako i alata Weka i RapidMiner iznosila je
daleko ispod jedne sekunde najvecim dijelom zbog malog skupa podataka koji se koristio. Alat
RapidMiner neogekivano je postigao najbolju ocjenu preciznosti od ¢ak 0,92, zatim slijedi alat
Weka s 0,88 te na kraju je biblioteka Scikit — learn s 0,83.

Usporedba biblioteke Scikit — learn s alatom Weka temeljena modelom izradenim

algoritmom logistiCke regresije prikazana je sljede¢om tablicom.

Tablica 2: Usporedba biblioteke Scikit — learn s alatom Weka temeljem modela logisticke

regresije
Preciznost Brzina ucenja
Scikit — learn 0,82 <1 sec
Weka 0,72 <1 sec

RapidMiner - -

Poput modela koji je izraden algoritmom klasteriranja brzina uCenja ovih modela je
takoder iznosila daleko ispod jedne sekunde najvecim djelom zbog malog skupa podataka nad
kojim se provodilo u€enje. Mjera preciznosti modela izradenog bibliotekom Scikit — learn je
oznosila 0,82, dok je mjera preciznosti modela izradenog alatom Weka iznosila 0,72.

IstraZivanje Skole ragunalnih znanosti i statistike o brzini i performansama biblioteka
za strojno ucCenje i alata gdje je uzeto u obzir petnaest biblioteka i alata medu kojima su
biblioteka Scikit — learn i alat Weka navodi biblioteku Scikit — learn kao najbrzu od petnaest
ispitanih, a alat Weka zauzima Cetvrto mjesto iza biblioteka Tensorflow i MLib. Alat RapidMiner

nije obuhvacen ovim istrazivanjem [23].
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3.2. Biblioteka TensorFlow u odnosu na alate Weka i

RapidMiner

Za usporedbu biblioteke TensorFlow s alatima Weka i RapidMiner koriSten je jako velik
skup podataka te algoritam dubokih neuronskih mreza kako bi se ispitale krajnje granice alata.
Skup podataka mnist.csv je koriSten za izradu prediktivnog modela koji ¢e na temelju

ruéno napisanih znamenki toéno detektirati o kojoj se znamenki radi.

3.2.1. Izrada modela dubokih neuronskih mreza u biblioteci

TensorFlow

Poput biblioteke Scikit — learn za prikaz i interpretaciju podataka potrebno je koristiti
pojedine module iz biblioteka kao $to su Numpy i biblioteka Matplotlib. Na pocetku pisanog
programskog koda potrebno je ukljuéiti biblioteku TensorFlow. Nakon Sto je biblioteka
uklju€ena potrebno je ucitati skup podataka te postaviti potrebne parametre kao $to su broj

slojeva, broj neurona po sloju... Sve to mozemo vidjeti u programskom kodu ispod.

import tensorflow as tf

mnist = tf.keras.datasets.mnist

(x_train, y train), (x test, y test) = mnist.load data()
x_train = tf.keras.utils.normalize(x train, axis=1l)
x_test = tf.keras.utils.normalize(x test, axis=l)

model = tf.keras.models.Sequential ()

model.add (tf.keras.layers.Flatten())
model.add(tf.keras.layers.Dense (128, activation=tf.nn.relu))
model.add(tf.keras.layers.Dense (128, activation=tf.nn.relu))

model.add(tf.keras.layers.Dense (10, activation=tf.nn.softmax))

model.compile (optimizer="'adam',
loss="sparse categorical crossentropy',
metrics=["'accuracy'])

model.fit (x train, y train, epochs=3)
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Nakon §to je model izraden potrebno je izracunati pogotke i gubitke Eije je raCunanje

vidljivo u programskom kodu ispod.

val loss, val acc = model.evaluate(x test, y test)

print (val loss, val acc)

Stopa gubitaka iznosi 0.11 dok je stopa pogodaka 0.97. Kako je stopa gubitaka i
pogodaka zadovoljavaju¢a moZze se prijeéi na predvidanje. U programskom kodu ispod vidljiva

je izrada prediktora te interpretacija predikcije pomocu biblioteke Numpy.

predictions = model.predict (x_test)
print (predictions)
import numpy as np

print (np.argmax (predictions[0]))

plt.imshow (x _test[0])

plt.show ()

Primjer pogotka vidljiv je na slici ispod gdje je vidljiv pogodak broja 7.

import numpy as np
print (np.argmax(predictions[e]))

7

plt.imshow(x_test[@])
plt.show()

Slika 21. Pogodak broja 7 pomoc¢u modela izradenog s bibliotekom TensorFlow
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3.2.2. Usporedba biblioteke TensorFlow s alatima Weka i RapidMiner

U tablici ispod prikazana je usporedba biblioteke TensorFlow s alatima Weka i
RapidMiner.

Tablica 3: Usporedba biblioteke TensorFlow s alatima Weka i RapidMiner

To€nost Gubitak Brzina u€enja
TensorFlow 96,67% 0,1145 15 sec
Weka 96,32% 0,1337 873 sec

RapidMiner - - -

Izrada modela dubokih neuronskim mreza s ovako velikim skupom podataka u jeziku
Python je protekla gotovo jednakom brzinom kao i izrada modela klasteriranja i logisti¢ke
regresije s malim brojem podataka. Potrebno vrijeme za izradu modela je bilo 15 sekundi. lako
je potrebno kodirati sama izrada modela je bila izrazito jednostavna te brzina modela za
predvidanje je jako brza. Sama izrada modela je protekla bez vecih hardverskih napora.
Tocnost modela izradenog pomocéu biblioteke TensorFlow iznosila je 96,67% s gubitkom
odnosno odstupanjem dobivenog rezultata od oCekivanog rezultata od 0,1145.

S druge strane izrada modela u alatima Weka i Rapidminer je uzrokovala odredene
probleme. Alat RapidMiner nakon $to je ucitavanje skupa podataka trajalo nekoliko minuta nije
uspio izradit model jer je potroSio cijelu radnu memoriju racunala te daljnje koriStenje
rac¢unalom moglo se nastavit jedino uz resetiranje istog.

Brzina ucenja obavljenog pomocéu alata Weka iznosila je 873 sekunde odnosno 14
minuta i 33 sekunde §to je znatno povecanje s obzirom na biblioteku TensorFlow. lako je brzina
ucenja bila znatno loSija s obzirom na biblioteku TensorFlow to€nost koja iznosi 96,32% nije
previSe odstupala od rezultata postignutih s bibliotekom TensorFlow. Gubitak modela iznosi
0,1337 Sto takoder nije preveliko odstupanje od biblioteke TensorFlow.

Veé spomenuto istraZivanje Skole radunalnih znanosti i statistike takoder navodi
biblioteku Tensorflow kao drugu u poretku mjerenja brzine i performansi biblioteka i alata
namijenjenih strojnom ucenju §to je dva mjesta iznad alata Weka. Navedeni podatak potvrduje
tezu da je biblioteka TensorFlow brZza u usporedbi s alatima. Alat RapidMiner nije obuhvaéen
ovim istrazivanje, ali s obzirom da se radio o alatu koji za izradu modela koristi modeliranje
ocito je da je loSije pozicioniran s obzirom na brzinu i performanse kako od alata Weka tako i
od biblioteke TensorFlow [23].
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4. Zakljucak

Nakon odradene izrade modela te napravljene usporedbe ocito je koje su prednosti, a
koje mane biblioteka namijenjenih strojnom u€enju. Samim time $to su biblioteke otvorenog
koda omoguéava im jednostavno pracenje standarda te brzo azuriranje samih biblioteka.
Velika prednost ovih biblioteka kako je vidljivo iz primjera s dubokim u¢enjem je brzina koja ne
dolazi do tolikog znac€aja ukoliko se koristi skup s manjim brojem podataka. Takoder sama
implementacija modela u aplikacije ili neku od hardverskih opcija je znatno jednostavnija za
razliku od alata.

Sto se tite alata, oni svoje prednosti imaju u jednostavnoj instalaciji te koristenju.
Pozivajuéi se na usporedbu manjih skupova podataka vidljivo je da je brzina izrade modela
jednako brza kao u jeziku Python. Samo koristenje je videstruko lakSe posebno za ljude koji
se ne snalaze ba$ u kodiranje ili im jezik Python nije toliko poznat. Takoder vizualizacija
rezultata te generiranje izvjestaja dolazi odmah uz izradu modela $to skracuje dosta vremena.
Velika mana ovih alata je susretanje s velik skupom podataka gdje u¢enje ukoliko se moze
izvrsiti traje jako dugo vremena.

Dobiveni rezultati nakon testiranja modela klasifikacije algoritmom K — means dobiveni
su pomalo neocekivani rezultati gdje je najveCu preciznost imao model izraden alatom
RapidMiner, nakon toga model izraden alatom Weka i na kraju model izraden bibliotekom
Scikit — learn. Za razliku od modela izradenih algoritmom K — means testiranjem modela
izradenih algoritmom logisticke regresije dali su oCekivane rezultate gdje je najbolji rezultat
preciznosti ostvario model izraden bibliotekom Scikit — learn. Rezultati testiranja modela
biblioteke TensorFlow s alatima Weka i RapidMiner nisu pokazali velika odstupanja u to¢nosti
i gubitku modela izradenog pomocu biblioteke TensorFlow i modela izradenog alatom Weka.
Najveca razlika kod ovih modela pokaza se kod vremena potrebnog za uéenje koje je bilo
drasti¢no krace kod biblioteke TensorFlow.

Za izradu manjih modela koristenje alata je jako dobar izbor ukoliko to uvjeti
dozvoljavaju te koristenje alata poput RapidMinera je izrazito dobro za edukaciju jer
vizualiziraju svaku radnju potrebnu u izradi modela. Ukoliko nam je model potreban za neke
ozbiljnije stvari bolji bi odabir bio koristenje Pythona i njegovih biblioteka jer pruzaju jako dobre

brzine.
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