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SAZETAK

Rad predstavlja razvijeni automatizirani algoritam latencije temeljen na selekciji atributa skupa
podataka koji skracuje vrijeme predvidanja kod koriStenja klasifikacijskih ili regresijskih
metoda strojnog ucenja u produkcijskom okruzju. Glavni ¢imbenici razvijenog algoritma
smanjenja latencije predvidanja su broj atributa u skupovima podataka, vrste atributa u
skupovima podataka, postavke klasifikacijskih ili regresijskih metoda strojnog ucenja,
izvla¢enje najznacajnijih atributa iz skupova podataka te broj predvidanja koji je moguce
ostvariti u odredenom vremenskom razdoblju — §to je vazna mjera u produkcijskom okruzju. U
radu, osim automatiziranog algoritma latencije, predstavljena je prilagodena verzija CRISP-
DM metodologije za analiticki informacijski sustav, odnosno za pretprocesiranje i obradu
podataka s algoritmom latencije u analitickom informacijskom sustavu. Rad odstupa od
tradicionalnog vrednovanja modela strojnog ucenja iskljucivo s mjerom postotka greske ili
tocnosti jer u velikom broju stvarnih situacija u produkcijskom okruZzju jedan posto razlike u
tocnosti predvidanja izmedu razli¢itth metoda strojnog ucenja nema preveliki utjecaj ako se

predvidanje moze ostvariti u znacajnije kra¢em vremenu.

Kljuéne rijeci: algoritam, automatizirano strojno u¢enje, automatizirani cjevovod, redukcija

dimenzionalnosti, metodoloski okvir



ABSTRACT

The paper will propose the development of an automated latency algorithm based on the
selection of data set attributes that will shorten the prediction time when using
classification/regression machine learning methods in a production environment. The main
factors of the proposed prediction latency reduction algorithm are number of attributes in
datasets, attribute types in datasets, settings of classification/regression machine learning
methods, extraction of the most important attributes from datasets and number of predictions
that can be achieved in a certain timespan - an important measure in the production
environment. In addition to the automated latency algorithm, the paper will propose the
development of a customized version of the CRISP-DM methodology for analytical
information system, namely for pre-processing and data processing with the prediction latency
algorithm in analytical information system. The paper seeks to move away from evaluating
machine learning models solely with a measure of error or accuracy because in many real-world
situations the one percent difference in prediction accuracy between different machine learning
methods does not have much effect if the prediction can be achieved in a significantly shorter

time.

Keywords: Algorithm, Automated machine learning, Automated pipeline, Dimensionality
reduction, Methodological framework



PROSIRENI SAZETAK

PredloZzeni metodoloski okvir za izgradnju analitickog informacijskog sustava temeljenog na
metodama strojnog ucenja osmisljen i razvijen je kao automatizirani, skalabilni i domenski
neovisan softverski sustav — naziva MoziaisMI, optimiziran za primjenu u produkcijskim
okruzjima s visokim zahtjevima za niskom latencijom i efikasnim izvodenjem modela. Primarni
znanstveni doprinos ocituje se u zamjeni tradicionalnog, ru¢nog procesa izgradnje modela
strojnog ucenja s algoritmom latencije koji istodobno integrira vlastito razvijene metode

redukcije dimenzionalnosti — Glasanja i Ruksaka (engl. Knapsack).
Arhitektura sustava strukturirana je modularno s povezanim komponentama kako bi omoguc¢ila:

e integraciju heterogenih izvora podataka (relacijske baze podataka, CSV datoteke),

e automatiziranu i dinamicku pripremu podataka ukljucujuéi imputaciju nedostajuéih
vrijednosti, enkodiranje kategorijskih varijabli i kvantilnu transformaciju distribucija
znacajki,

e viSekriterijsku selekciju znacajki temeljenu na kombinaciji heuristi¢kih (Random
Forest, XGBoost, Mutual Information, Recursive Feature Elimination) 1 razvijenih
metoda 1 optimizacijskih pristupa - glasanja i ruksaka, pri ¢emu se uzima u obzir vaznost
znacajke 1 njezina varijanca kao funkcija troska,

e redukciju dimenzionalnosti kroz usporedbu standardnih tehnika - PCA4, t-SNE, UMAP,
Autoenkoderske mreZe - s vlastito razvijenim pristupima optimizacije odabira znacajki
s ciljem minimizacije vremena izvodenja modela uz ouvanje prediktivne u€inkovitosti,

e evaluaciju modela strojnog uc¢enja primjenom GridSearchCV metode i K-Fold unakrsne
validacije, uz dodatne metrike vrednovanja koje ukljucuju vrijeme izvodenja modela
kao primarni kriterij, a to¢nost ili greSka kao sekundarni, ¢ime se uvodi koncept latentne
evaluacije performansi u AutoML sustave, konkretno vlastito razvijenog sustava

MoziaisMI.

Sustav MoziaisMI je razvijen u programskom jeziku Python, uz potporu znanstveno provjerenih
biblioteka za strojno ucenje — poglavito scikit-learn okruzja, s ciljem primjene u stvarnim
poslovnim scenarijima u kojima vremenska ucinkovitost modela ima vecu operativnu
vrijednost od marginalnih poboljSanja u to¢nosti. Time se osigurava ne samo znanstveni
doprinos u podru¢ju automatiziranog modeliranja i optimizacije latentnih performansi, ve¢ 1

prakti¢na iskoristivost u analiti¢kim informacijskim sustavima.



U svrhu znanstveno utemeljenog metodoloSkog pristupa razrade problema zamjene ru¢nog
dizajna modela strojnog ucenja, predlozeni MoziaisMI sustav implementira cjelovit i modularan
algoritam latencije, osmisljen prema nacelima automatizacije, smanjenja vremenske slozenosti,
povecanja reproducibilnosti i evaluacije latentnih performansi. Sustav MoziaisMI je izgraden s
naglaskom na latencijsko optimizirane predikcije, gdje se vrijeme izvodenja modela vrednuje
kao primarni kriterij, a tocnost ili greska kao sekundarni, u skladu s potrebama stvarnih
produkcijskih okruzja u kojima operativna ucinkovitost ¢esto nadilazi marginalne dobitke u

prediktivnoj preciznosti.

U skladu s metodoloSkim pristupom zamjene ruc¢no definiranih modela strojnog ucenja
automatiziranim pristupom, predlozeni sustav MoziaisM! koncipiran je u skladu s fazama
prilagodenog CRISP-DM metodoloskog okvira, pri ¢emu se naglasak stavlja na automatizaciju
postupaka pripreme podataka, reduciranje latencije izvodenja modela, te optimizaciju selekcije

znacajki u nizedimenzionalnom prostoru koriStenjem vlastito razvijenih metoda.

Procesni tijek prvog dijela algoritma latencije unutar faze pripreme podataka obuhvaca sljedece

automatizirane korake:

e Detekcija 1 imputacija nedostaju¢ih vrijednosti, pri ¢emu se dodatno kreiraju
indikatorske znacajke kako bi se informacijski potencijal praznih vrijednosti zadrzao
unutar modela.

e Razdvajanje slozenih tekstualnih atributa na viSestruke numeri¢ki interpretabilne
stupce.

e Uklanjanje identifikacijskih varijabli temeljem unikatnosti vrijednosti po retku, ¢ime se
eliminira moguénost prenaucenosti (engl. overtraining) modela.

e Uskladivanje strukture podataka izmedu treniranog, validacijskog i testnog skupa
eliminacijom medusobno nesinkroniziranih stupaca.

e Kategorizacija varijabli primjenom dinamickog izbora izmedu One-Hot 1 Label
enkodiranja, ovisno o broju jedinstvenih vrijednosti i postavljenom pragovnom
parametru.

e Kbvantilna transformacija varijabli u uniformnu distribuciju radi ublazavanja utjecaja

odstupanja 1 povecanja robusnosti modela.

Drugi dio algoritma latencije se odnosi na prilagodenu CRISP-DM fazu modeliranje i

optimizacija s automatiziranim odabirom najboljeg modela strojnog ucenja i1 njegovih



hiperparametara, dok u okviru treceg dijela algoritma latencije, razvijene su i implementirane

dvije vlastite metode redukcije dimenzionalnosti:

e Metoda Glasanja temelji se na agregaciji znacajki koje su medu najvaznijima prema
Cetiri razliite metode rangiranja (Random Forest, XGBoost, Mutual Information,
Recursive Feature Elimination), pri ¢emu se odabire gornjih N% znacajki s najvise
glasova.

e Metoda Ruksaka (engl. Knapsack algorithm) predstavlja optimizacijski pristup koji
uzima u obzir relativnu vaznost znacajki i njihovu varijancu kao oblik ,,troska*, a cilj je
maksimizirati informacijski doprinos unutar unaprijed definiranog kapaciteta ruksaka

veli¢ine N (primjer, 10).

Sustav MoziaisMI podrZava dvostruki modalitet primjene, odnosno klasifikacijske 1 regresijske
zadatke, pri ¢emu se sve funkcionalnosti parametarski podesavaju (fask_type = ,, classification *
ili ,, regression ‘). Ovakav pristup omogucuje ne samo znacajno ubrzanje faze dizajna modela i
smanjenje vremena izvodenja u produkcijskim okruzjima, ve¢ i zadrzavanje ili poboljSanje
prediktivne preciznosti zahvaljuju¢i automatiziranim i replikabilnim postupcima unutar

znanstveno validiranog metodoloskog okvira.

Unutar faza modeliranje i optimizacija modela te evaluacija, u skladu s prilagodenim CRISP-
DM metodoloSkim okvirom, razvijen je automatizirani postupak selekcije 1 vrednovanja
modela koji nadilazi tradicionalni pristup temeljen iskljuc¢ivo na metrickoj to¢nosti, te integrira
dimenziju vremenske ucinkovitosti 1 latencijskog odziva nad izvornim skupom podataka te
skupom podataka gdje su dvije vlastite metode redukcije dimenzionalnosti izvrSile selekciju
znacajki odnosno smanjile dimenzionalnost skupa podataka. Cilj ovih faza je omoguditi
automatizirano kreiranje, evaluaciju i selekciju modela strojnog ucenja kako bi se potvrdile
postavljene znanstvene hipoteze da brze vrijeme izvodenja modela u stvarnom produkcijskom

okruzju moZe imati vecu operativnu vrijednost od marginalno bolje to¢nosti.
Postupak faza modeliranja i optimizacije te evaluacije ukljucuje sljedece korake:

e Automatizirani odabir najboljeg modela i hiperparametara po toc¢nosti i vremenu
temeljem unaprijed definiranih parametarskih mreza i podrzanih modela:
o Podrzani modeli su viSestruki i raznoliki, ¢ime se omogucuje metodoloska
fleksibilnost:
= Za Kklasifikacijske zadatke su: Decision Tree, Random Forest, SVC,
XGBoost, GaussianNB, MLP, KNN, i Gradient Boosting.



= Zaregresijske zadatke su: Linear Regression, Lasso, Ridge, ElasticNet,
SVR, Random Forest, XGBoost, MLP i Gradient Boosting.
e Primjenu GridSearchCV metode, koja uz pomo¢ petostruke K-Fold unakrsne validacije
osigurava robusnu procjenu generalizacijske sposobnosti modela.
e Sustavno biljezenje rezultata evaluacije najboljeg modela s hiperparametrima koje je
proslijedila faza modeliranje i optimizacija modela, uklju¢ujuci metapodatke o vremenu
treniranja, vremenu predikcije te klasi¢ne metrike tocnosti - Accuracy za klasifikaciju,

srednje kvadratno odstupanje (Root Mean Square Error, RMSE) za regresiju.

Rezultati evaluacijskog procesa predlozenog metodoloskog okvira i ovog istrazivanja, prosireni
su integracijom latencijske ciljne funkcije, koja kvantificira kompromis izmedu brzine
izvrSavanja modela (vremena predikcije) 1 njegove prediktivne to¢nosti. Ovakav pristup
omogucuje primjenu visekriterijske optimizacije unutar metodoloskog okvira automatiziranog
strojnog ucenja (AutoML) MoziaisMI, gdje se vlastito razvijene metode redukcije
dimenzionalnosti 1 selekcije znacajki, Glasanja 1 Ruksaka, nadovezuju na proces evaluacije
kako bi se postigla optimalna kombinacija predikcijske preciznosti i izvedbene uc¢inkovitosti u

produkcijskim okruzjima.

Rezultati istrazivanja omogucuju visekriterijsko vrednovanje ucinkovitosti razvijenog AutoML
sustava MoziaisM! s algoritmom latencije. Klju¢ne mjerne metrike koriStene za kvantitativnu
procjenu sustava MoziaisMI ukljucuju: to€nost klasifikacije, RMSE za regresijske zadatke,
vrijeme treniranja i1 predikcije kao mjera latencijske efikasnosti, broj odabranih znacajki kao
pokazatelj dimenzionalne sloZenosti modela, te reproduktivnost, koja je osigurana

automatiziranim zapisom svih eksperimentalnih rezultata i konfiguracija.

Provedena je komparativna analiza izmedu vlastito razvijenth metoda redukcije
dimenzionalnosti — Glasanja 1 Ruksaka — te referentnih 1 prihvacenih tehnika redukcije
dimenzionalnosti: PCA, t-SNE, UMAP 1 Autoenkoderskih mreza. Usporedba se temeljila na
sljede¢im kriterijima: prediktivna to¢nost, broj odabranih znacajki, vrijeme izvodenja modela
te raCunalna sloZenost algoritma. Analizom rezultata utvrdeno je da vlastito razvijene metode
postizu kompetitivne rezultate s povoljnim balansom izmedu brzine izvodenja 1 oCuvanja
prediktivne preciznosti, u kontekstu primjene u razli¢itim poslovnim domenama produkcijskog
okruzja.

Ovakav dizajn MoziaisM! sustava s algoritmom latencije predstavlja znanstveno validirano

rjeSenje za smanjenje ljudske intervencije u razvoju modela strojnog ucenja, istovremeno



osiguravajuci visoku operativnu u¢inkovitost, skalabilnost i metodoloSku rigoroznost, ¢ime se
ostvaruje znanstveni doprinos u podru¢ju automatiziranih analitickih informacijskih sustava

temeljenih na metodama strojnog ucenja.

Zakljucno, rezultati potvrduju valjanost predlozenog metodoloskog okvira temeljenog na
automatizaciji dizajna modela strojnog ucenja, s naglaskom na optimizaciju latencije i redukciju
dimenzionalnosti bez znacajnog gubitka tocnosti. Prednosti vlastitih metoda redukcije
dimenzionalnosti, osobito u pogledu operativne skalabilnosti i fleksibilnosti, ukazuju na
njihovu odrzivost i primjenjivost kako u znanstvenim istrazivanjima tako i u stvarnim

poslovnim produkcijskim okruzjima.



EXTENDED ABSTRACT

The proposed methodological framework for developing an analytical information system

based on machine learning techniques has been conceptualized and implemented as an

automated, scalable, and domain independent software system, named MoziaisMI. 1t is

specifically optimized for deployment in production environments characterized by stringent

requirements for low latency and efficient model execution. The primary scientific contribution

of this framework lies in replacing the traditional, manual model development process with a

latency-oriented algorithm that simultaneously integrates two custom developed dimensionality

reduction methods — the Voting method and the Knapsack method.

The system architecture is designed in self-contained modules with interchangeable

components to support the following functionalities:

integration of heterogeneous data sources (relational databases, CSV files),

automated and dynamic data preprocessing, including imputation of missing values,

categorical variable encoding, and quantile transformation of feature distributions,

multi-criteria feature selection based on a combination of heuristic methods (Random
Forest, XGBoost, Mutual Information, Recursive Feature Elimination) and custom
developed optimization techniques — the voting-based consensus and the knapsack

algorithm — where feature importance and variance are treated as cost functions,

dimensionality reduction through the comparative analysis of standard techniques
(PCA, t-SNE, UMAP, Autoencoders) and custom developed optimization-based feature
selection methods, with the objective of minimizing model execution time while

preserving predictive performance,

evaluation of machine learning models with GridSearchCV and K-Fold cross-
validation, extended with performance metrics that prioritize execution time as the
primary evaluation criterion and accuracy or error as the secondary, thereby introducing
the concept of latency-aware performance assessment in AufoML systems - specifically

within custom developed MoziaisMI system.

The MoziaisMI system has been developed in the Python programming language, leveraging

scientifically validated and externally referenced machine learning libraries - primarily the

scikit-learn framework - with the objective of application in real-world business scenarios



where model execution efficiency holds greater operational value than marginal gains in
predictive accuracy. This approach ensures not only a scientific contribution in the domain of
automated modelling and latent performance optimization, but also practical applicability

within analytical information systems.

For a scientifically grounded methodological approach to addressing the problem of replacing
manual machine learning model design, the proposed MoziaisMI] system implements a
comprehensive and modular latency driven algorithm, designed in accordance with the
principles of automation, reduction of temporal complexity, increased reproducibility, and
latent performance evaluation. The MoziaisMI system is constructed with a focus on latency
optimized predictions, where model execution time is assessed as the primary evaluation
criterion and predictive accuracy or error as secondary, aligned with the requirements of real-
world production environments in which operational efficiency often outweighs marginal

improvements in predictive precision.

In accordance with the methodological approach aimed at replacing manually defined machine
learning models with an automated strategy, the proposed MoziaisMI system is designed in
alignment with the phases of an adapted CRISP-DM methodological framework. The system
places particular emphasis on the automation of data preparation procedures, the reduction of
model execution latency, and the optimization of feature selection within a lower-dimensional

space through the application of custom developed methods.

The procedural flow of the first part of the latency algorithm within the data preparation phase

comprises the following automated steps:

e Detection and imputation of missing values, whereby additional indicator features are
generated to retain the informational value of null and empty entries within the

modelling process.

e Decomposition of complex textual attributes into multiple numerically interpretable

columns.

e Elimination of identifier variables based on their uniqueness per row, thereby reducing

the risk of model overfitting.

e Structural alignment of training, validation and test datasets, achieved by removing

mutually unshared columns to ensure schema consistency.



e (ategorical encoding of variables, employing a dynamic selection between One-Hot
and Label Encoding, based on the number of distinct values and a defined threshold

parameter.

¢ Quantile transformation of variables into a uniform distribution, with the objective of

mitigating the influence of outliers and enhancing model robustness.

The second part of the latency algorithm pertains to the customized CRISP-DM phase of
modelling and optimization, which entails the automated selection of the most appropriate
machine learning model along with its optimal hyperparameters. Within the third part of the
latency algorithm, two proprietary dimensionality reduction methods have been developed and

implemented:

o The Voting method relies on the aggregation of features ranked as most important
according to four distinct machine learning methods (Random Forest, XGBoost, Mutual
Information, and Recursive Feature Elimination). The top N% of features receiving the

highest number of votes are selected for further modelling.

o The Knapsack method constitutes an optimization-based approach in which each
feature’s relative importance is treated as a “value” and its variance as a form of “cost”.
The objective is to maximize the total informational gain of the selected feature subset

while respecting a predefined complexity budget (e.g., a knapsack capacity of N = 10).

The MoziaisMI system supports a dual mode application, encompassing both classification and
regression tasks, wherein all functionalities are parametrically adjustable (i.e., task type =
“classification” or “regression’). This approach facilitates not only a significant acceleration
of the model design phase and a reduction in execution time within production environments,
but also the retention or improvement of predictive accuracy, owing to automated and replicable

procedures embedded within a scientifically validated methodological framework.

Within the Modelling and Optimization and Evaluation phases — aligned with the adapted
CRISP-DM methodological framework — an automated procedure for model selection and
performance assessment has been developed, extending beyond the conventional accuracy-
based evaluation paradigm. This framework integrates the dimension of execution time
efficiency and latency responsiveness, applied to both the original dataset and to datasets
transformed through two custom developed feature reduction methods, Voting method and the

Knapsack method. The objective of these phases is to enable automated construction,



evaluation, and selection of machine learning models in accordance with the goal of confirming
formulated scientific hypothesis: that reduced model execution time in real-world production
environments may possess greater operational value than marginal improvements in predictive

accuracy.

The Modelling and Optimization, and evaluation phases comprise the following sequential

steps:

e Automated selection of the optimal model and its hyperparameters, based on predefined
parameter grids and evaluation criteria that incorporate both predictive accuracy and

execution time.

o The framework supports a diverse set of models, providing methodological

flexibility:

= For classification tasks, supported models include: Decision Tree,
Random Forest, Support Vector Classifier (SVC), XGBoost, Gaussian
Naive Bayes (GaussianNB), Multi-Layer Perceptron (MLP), K-Nearest
Neighbors (KNN), and Gradient Boosting.

= For regression tasks, supported models include: Linear Regression,
Lasso, Ridge, ElasticNet, Support Vector Regressor (SVR), Random
Forest, XGBoost, MLP, and Gradient Boosting.

e Application of the GridSearchCV procedure combined with five-fold cross-validation

(K-Fold), ensuring a robust estimation of each model's generalization capability.

e Systematic logging of evaluation results for the selected model and corresponding
hyperparameters, as determined in the modelling and optimization phase. Logged
metadata include: training time, prediction latency, and standard accuracy metrics -

Accuracy for classification and Root Mean Square Error (RMSE) for regression.

The evaluation outcomes of the proposed methodological framework and this research have
been extended through the integration of a latency-based objective function, which quantifies
the trade-off between model execution speed (prediction time) and predictive accuracy. This
approach facilitates the application of multi-objective optimization within the MoziaisMI
automated machine learning (AutoML) framework, wherein the custom developed
dimensionality reduction and feature selection methods - the Voting method and the Knapsack

method - are incorporated into the evaluation process. The goal is to achieve an optimal balance



between predictive performance and operational efficiency, particularly within production-

grade environments characterized by stringent latency constraints.

The research outcomes enable a multi-criteria evaluation of the performance of the developed
AutoML system MoziaisMI, which incorporates a latency-optimized algorithm. The key
performance metrics employed for the quantitative assessment of the MoziaisMI system
include: classification accuracy, RMSE for regression tasks, training and prediction time as
indicators of latency efficiency, the number of selected features as a measure of the model’s
dimensional complexity, and reproducibility, ensured through the automated logging of all

experimental results and configuration parameters.

A comparative analysis was conducted between the proprietary dimensionality reduction
methods - the Voting method and the Knapsack method - and widely accepted reference
techniques for dimensionality reduction, including PCA, t-SNE, UMAP, and Autoencoder
networks. The comparison was based on the following evaluation criteria: predictive accuracy,
number of selected features, model execution time, and the computational complexity of the
algorithm. The analysis of results indicates that the custom developed methods achieve
competitive performance, demonstrating a favourable balance between execution speed and the
preservation of predictive precision, particularly in the context of deployment within diverse

business domains in production environments.

This design of the MoziaisMI system, incorporating a latency-based algorithm, represents a
scientifically validated solution for reducing human intervention in the development of machine
learning models, while simultaneously ensuring high operational efficiency, scalability, and
methodological rigor. As such, it constitutes a substantive scientific contribution to the field of

automated analytical information systems grounded in machine learning methodologies.

In conclusion, the results confirm the validity of the proposed methodological framework based
on the automation of machine learning model design, with a specific focus on latency
optimization and dimensionality reduction without significant loss of predictive accuracy. The
advantages of the custom developed dimensionality reduction methods - particularly in terms
of operational scalability and flexibility - demonstrate their sustainability and applicability both

in scientific research and in real-world production environments.



GRAFICKI SAZETAK

O METODOLOSKI OKVIR ZA IZRADU ANALITICKOG \
INFORMACIISKOG SUSTAVA TEMELJENOG NA METODAMA |«
STROJNOG UCENJA U PRODUKCIJSKOM OKRUZJU J
. T
Korisnik F—————— ittt L e |
} ALGORITAM LATENCUE |
Y | 1 ; ¢
I m
Skup podatka | . Redukcija } Evaluacija (predikcija)
Poslovna » _ SOL baza ili Lationl Priprema di ional | s najboliom
domena » —SQLbazaili| - Sal podataka imenzionalno | konfiguracijom modela
CSv | st1 | i parametara
! I
! ﬁ‘ﬁ |
! i I
} . ! Skup
R e ettt it Pretprocesir N Metoda Metoda } Odabrane podataka
etekeija i popunjavanje nedostajuéih vrijednosti . . . doku
Rastavljanje tekstualnih atributa } anje Glasanja Ruksaka | znacajke cCJ“e r:enﬁj":
Uklanjanje identifikatora (ID) \ I
Uskladivanje stupaca izmedu trening i test skupa \ !
Kategorijsko enkodiranje (one-hot ili label encoding) \ !
Kvantilna transformacija (normalizacija distribucije) \ Tnicijalzacija !
| InZenjering Rang liste vaznosti i | Rezultati (vrijeme predikcije,
\/\ | znacajki po vaznosti varijance } Mjerenje Toénosti ili RMSE)
| znacajki |
I T
Prosljeduje podatke iz pripvrcmljcnogsku]:a dataka i } i
! |
GridSearchCV, K-Fold validacija, ! o Zapis top N strukcijz I | Validacija s tehnikama redukcije
Mierenje vremena treniranja | Modeliranje i PV lop K[?'.mmkgjf’ | dacya R J
Mierenic Totnostiili RMSE L znacajki za vrijednosti i dimenzionalnosti prema N
herenje Tocnost S optimizacija . L ! .
} odabir tezina } znacajkama (komponentama)
I
‘ l } :
! - I
Konfiguracija najboljeg modela strojnog utenja i ! Odabir Dinamicko | PCA. t-SNE. UMAP.
njegovih parametara } » | modela i Icko I > g ’
programiranje | Autoencoders
- @ } parametara I
I
! |
! i | i
} Zabi Backtracking |
Postotik top N }"_’E‘“C“‘fmv on el | apis za odabir N } Funkcija cilja (vrijeme predikcije,
'0StO! 0] Znac; 172 0 r nakon glasanja . . » oqe
Nl 70 ot nakon lasng | rezultata najboljih I Toc¢nost ili RMSE)
Tip zadatka: "classification” ili "regression” W } znadajki |
I
I I
\_/_\ | |




GRAPHICAL ABSTRACT

O METHODOLOGICAL FRAMEWORK FOR DEVELOPING\
ANALYTICAL INFORMATION SYSTEM BASED ON MACHINE |«
LEARNING METHODS IN A PRODUCTION ENVIRONMEI\y
T
User rm—— == - |
} LATENCY ALGORITHM I
Y | ; ¢
! I
. Dataset — SQL I . . . . . -
Business ‘/ Database 8 LSendop] Data Dimensionality } LvlquEun(z; (F(';c:hctvnl)n)
Domain " X I Preparation Reduction | el Configurat
CSV File } p ! Model Configuration
|
| i ﬁ‘ﬁ |
} I
| Dataset in
| . . Selected A
Missing Value Detection and Imputation Preprocessi | | Voting Knapsack | N its full
Decomposition of Textual Attributes | ng Method Method | dimension
Removal of Identifier Variables (ID) | | Features ality
Harmonization of Features Between Training, Validation | |
and Test Sets | i |
Categorical Encoding (One-Hot or Label Encoding) | ¥ I
Quantile T (Distribution Normalization) } Feature Feature '"‘;‘:“Z:‘“"" ! Results (Prediction Time
\/\ ‘ Engincering Importance I(:np:;;::c | |Measurement, Accuracy or RMSE
| Rankings and Variance } Measurement)
| T
Transfers Data from t}s Preprocessed [Dgtaset } i
I Y |
GridSearchCV and K-Fold Cross-Validation | Logging of o Tidati 0 . i p
Training Time Measurement | Modeling and Top N Construction } Vahdz{tlon meg Dimensionality
Accuracy or RMSE Measurement " Optimization Selected of Values and i |Reduction Techniques Based on N
| Features Weights ! Components (Features)
! I
| l } ‘
|
Configuration of the Optimal Machine Learning Model ! Model and . ! .
and Its Hyperparameters } » |Hyperparamet Dynaml? | PCA, t-SNE, UMAP,
- @ | er Selection Programming } Autoencoders
l I |
|
} _ I i
Parameters: - | Logging of ';"‘“‘;"l"’“li_‘“g | Objective Function (Prediction
Top N Percentage ?2 efce:la\:"‘:i‘ Selected via Voting } Rgegs u 1%5 0:) f{f:;;\;m | Time Measurement, Accuracy or
Knapsack Capacity N I F } RMSE Measurement)
Task Type: "classification” or "regression" W | catures |
R | —
! |




SADRZAJ

POPIS TABLICA . ...ttt ettt et b et sttt ettt esbeesesanen v
POPIS SLIKA ..ottt ettt ae ettt b et sate bt et e eaeenbeentesaeens VI
POPIS POIMOV A ...ttt ettt sttt ettt et e nte et e s e et eesaenseenseeneesneensenn VIII
Lo UVOD ettt ettt ettt ettt ettt ettt et naeenee 1
I.1.  Problem IStraZiVan]a.........ccceeeeiieiiiieeiieeeieeeecieeesieeeeteeesaeeeseaeeesaeessaeesssaeessseeesnseens 1
1.2, Cilj 1 SVIha 1StraZiVAN]@......ccueeeiieiieeiieieecie ettt ettt seaeebeesaeeesbeessaessaensneens 7
| 0 T & 010 T0) (5730 10 ¢ 74 N -1 |- AU 13
1.4.  Znanstveni dOPrinos IStrAZIVAN]A.........ccueereeeereereeeireenreeireenseeesseesseessseesseesseesssessses 14
1.5.  Struktura istraZivanja 1 rada.........c.cccoeeveriinieninienceeeeeeee e 17

2. PREGLED RELEVANTNE LITERATURE U PODRUCJU AUTOMATIZIRANOG
STROINOG UCENJA, REDUKCIJE DIMENZIONALNOSTI I METODOLOSKIH

OKVIRA ..ottt b et a s ettt s bt b s et b et e et e e e be e e 19
2.1.  Pretraga relevantne [Hterature...........cccoeveeiiiiiiiiniieiiee et 19
2.2.  Praznine u istrazivanju relevantne literature ............ccocueevueeeieerieenieenieenieeieesee e 69
2.3.  Procjena tehnologija kao znanstveni dOprinos ............cceeceereeerieenieenieenieeieesee e 73

3. TEHNIKE REDUKCIJE DIMENZIONALNOSTT .....cooiiiiiiiiieieeieneeee e 75
3.1.  Teorijske osnove redukcije dimenzionalnosti..........cccceevvueeriiniienieiiiieniieieesee e, 75
3.2, Analiza glavnih KOMPONENti .......cccuvieiiiiiiiiieiie et 76
3.3.  T-distribuirano stohasticko ugradivanje susjeda ..........cccceeceeverveniinienenicnenniennns 78
3.4.  Uniformna aproksimacija mnogostrukosti i projekcija za redukciju dimenzionalnosti

81
3.5.  Autoenkoderske neUronske MreZe .........cccceovueeiieniiiiiiniiinieeieeeeeeee e 82

4. RAZVIJENI AUTOMATIZIRANI ALGORITAM LATENCUE .....cccccoviiiniiiiiinene 85
4.1.  Teorijska i metodoloska osnova automatiziranog algoritma latencije...................... 85
4.2.  Konceptualni model i arhitektura MoziaisMI sustava.......c...ccccecceevenienenecneenennne. 94

5. METODOLOSKI OKVIR RAZVITKA AUTOMATIZIRANOG SUSTAVA

MOZIATISML ..ottt ettt ettt et st sb et ebeesaeeanesaeen 98
5.1.  Teorijski i metodoloski okvir MoziaisMI sustava..........cccceeveveeecieeecieeeiieeeee e 98
5.2.  Prilagodba faza u MoziaiSMI SUStAVU .......cccuieiiiiiiiiiiieiieeie e 100

5.2.1. Prilagodba faze poslovnog i podatkovnog razumijevanja unutar MoziaisMI
sustava 100

5.2.2. Automatizirana faza inzenjerstva znacajki 1 metoda Glasanja i Ruksaka u

MOZIAISMI SUSTAVL ..ottt 100
5.2.2.1. Metoda pretprocesiranja podataka za utvrdivanje NA, N/A, NaN, NULL i praznih
vrijednosti 101



5.2.2.2.  Metoda pretprocesiranja podataka za obradu NA, N/A, NaN, NULL i praznih
vrijednosti 106

5.2.2.3. Metoda pretprocesiranja podataka za detekciju dupliciranih vrijednosti.............. 111
5.2.2.4. Metoda pretprocesiranja podataka za razdvajanje tekstualnih vrijednosti............ 115

5.2.2.5. Metoda pretprocesiranja podataka za uklanjanje znacajki koje se ne nalaze u
treniranom, validacijskom i testnom skupu podataka ...........ccccevvieiiiniiiiiiiieneeeeeen 121

5.2.2.6. Metoda pretprocesiranja podataka za kategorizaciju znac¢ajki u broj¢ani format . 126

5.2.2.7. Metoda pretprocesiranja podataka za normalizaciju i skaliranje znacajki............ 132
5.2.2.8. Metoda redukcije dimenzionalnosti podataka — metoda Glasanja........................ 136
5.2.2.9. Metoda redukcije dimenzionalnosti podataka — metoda Ruksaka......................... 143
5.2.3. Faza modeliranja 1 viSekriterijske optimizacije modela 1 hiperparametara.... 150
5.2.4.  Automatizirana faza evaluacije s latencijom i predikcijom ..........cccccceeenennee. 161
5.2.5.  Implementacija i integracija MoziaisMI sustava u produkcijsko okruzje...... 162
6. PRIMJENA I EVALUACIJA MOZIAISML SUSTAVA NA KLASIFIKACIJSKIM I
REGRESIISKIM ZADATCIMA ... .ottt ettt e 164
6.1.  Prakti¢na provedba zadataka u automatiziranom MoziaisMI sustavu ................... 164
6.1.1.  Poslovno definiranje analitickih zahtjeva i strukturiranje skupova podataka 164
6.1.1.1.  Utvrdivanje domenskog problema i formulacija tipa problema ..............cccccc.... 165
6.1.1.2.  Utvrdivanje ciljeva podatkovne analize u kontekstu visekriterijske optimizacije 166
6.1.1.3.  Odabir evaluacijskih metrika za klasifikaciju i regresiju.......cccoevevveerreereerverenenns 167
6.1.1.4.  Analiza ulaznih znacajki domenskih skupova podataka............ccecceevverieniinnnnnns 168
6.1.2.  Automatizirano inZenjerstvo znacajki 1 primjena metoda Glasanja 1 Ruksaka u
MOZIAISMI SUSTAVUL ...ttt ettt ettt sbe et st sieen 171
6.1.2.1.  Struktura i funkcionalnost algoritma latencije u MoziaisMlI sustavu.................... 171
6.1.2.2.  Automatizirana eksplorativna analiza ulaznog skupa podataka................ccceeeuenn. 176
6.1.3.  Visekriterijska optimizacija modela s fokusom na predikciju i vrijeme treniranja
184
6.1.3.1.  Automatizirani odabir modela i hiperparametara u MoziaisMI sustavu............... 184
6.1.3.2.  Evaluacija izvedbenih i prediktivnih hiperparametara modela................cccceene.. 184
6.1.4.  Kvantitativna evaluacija u¢inka primijenjenih metoda Glasanja i Ruksaka .. 189
6.1.4.1. Usporedna analiza modela uz i bez primjene metoda Glasanja i Ruksaka........... 189
6.1.5.  Implementacija i testiranje generalizacijske robusnosti MoziaisMI sustava . 195
6.1.5.1.  Evaluacija stabilnosti i robusnosti MoziaisMl sustava u odnosu na druge metode
redukcije dimenZioNalNOSti........ccverieeriierierienie ettt te e e e e s e enreenseenseens 195
6.2.  Sazeti rezultati MoziaisMI SUSEAVA.........coouiiiiiiiiiiieiieeiceee e 201
6.3, FUNKCIA CllJA.ccuiiiiiiiie et e 209
6.4.  Parni t-test i bootstrap Metoda.........c.eevuiieiiiiriiniieiieeeee e 220
6.5. DOPIINOST ISTTAZIVAN]A ...veeeerieeiieeeiieenieeesieeesaeeessteeessseeesseeessseesssseessseeessseesssseesnns 225



6.5.1. IMPlIKACI]E Za PIaKSU ....eeieeiieeiiiecie ettt e 226

6.6.  Ogranicenja i preporuke za buduca istrazivanja...........ceceeeeveerieenieeniieeneenieeeeenens 228
7. ZAKLIUCAK .ottt 232
LITERATURA ...ttt sttt ettt et et sb e ebteneententensensensenee 237

III



POPIS TABLICA

Tablica 1: Razvijeni AutoML sustavi (IZvor:[23] ) .ooocereeiieecieeeeeeee e 9
Tablica 2: Dobiveni rezultati postavljenih upita po bazama ...........cccoeeeveviieriiiiieniieeieneee. 20
Tablica 3: Najrelevantniji 1zvori publikKacija.........c.ceecveeiiiieeiiieeiiie e 27
Tablica 4: Najcitiraniji 10Kalni 1ZVOTT ........cecuieriieiierieeiiecie et 28
Tablica 5: Prvih 10 izvora prema Bradfordovom zakonu ...........cccceeevvieeciieeciieeieecieeeeeene 29
Tablica 6: Prikaz najrelevantnijih autora............cccveeiiieiiiiiieeiierie et 32
Tablica 7: Analiza produkcije autora Kroz VITJ@mMe .........cccveeeriieeiiieeiiieciee e 35
Tablica 8: Analiza produktivnosti autora prema Lotkinom zakonu............c.cceceevenieninnennnn. 36
Tablica 9: Analiza lokalnog znanstvenog utjecaja autora...........ceevueeveeeieesieeniienie e 37
Tablica 10: Analiza zemalja korespondirajucih autora ............ccceeeevierieeiiienieeiienie e 41
Tablica 11: Analiza znanstvene produkcije po zemljama...........ccoeceeviieiiieniieiienieeeeseeeenn 42
Tablica 12: Analiza najcitiranijih zemalja ...........c.ccooveviiiiiiiiiiieiiiceeeee e 45
Tablica 13: Analiza najglobalnije citiranih dokumenata...............ccccoooiiiiniiiiiiineee, 47
Tablica 14: Prikaz analize najcitiranijih lokalnih dokumenata ...........cccccooevieniiiiiniieninieee 50
Tablica 15: Analiza tematske eVOIUCIJE ......c.eevuiiiiiiiiiiiieie e 69
Tablica 16: Skup podataka TItaniC........cccueeeuierrieriieriieeieeriieeieeriee e ereesreeaeesereebeeseaeenseees 168
Tablica 17: Skup podataka o cjepivima (VACCINE).......cc.eevvierireriienieeiienieeiee e evee e 170
Tablica 18: Pretprocesirani skup podataka Titanic ..........ccoceeverienirienieneniienieneneseeeeenen 177
Tablica 19: Pretprocesirani skupa podataka s cjepivima...........cccccvveeviieerieeniieenieeeiee e 181
Tablica 20:Modelirani i optimizirani modeli s hiperparametrima ..........cccceceeeeevercveneennenne. 185
Tablica 21: Modelirani 1 optimizirani modeli s hiperparametrima ............ccceccveeveveencneeennnenn. 186
Tablica 22: Modelirani i optimizirani modeli s hiperparametrima .........c..coceeeevercieneennenne. 188
Tablica 23: Usporedni rezultati metoda Glasanja 1 Ruksaka u odnosu na izvedbu modela bez
primjene redukcije dimenZionalNoStl ........coverieriiriinieiieniereeee et 190
Tablica 24: Odabrane znacajke/predmeti odnosno komponente razvijenih metoda Glasanja i
RUKSAKA ...ttt ettt et 192
Tablica 25: Usporedni rezultati metoda Glasanja 1 Ruksaka u odnosu na izvedbu modela bez
primjene redukcije dimenZionalnostl ..........cecuieriieriieiiiieiieeie e 193

Tablica 26: Usporedni rezultati metoda Glasanja i Ruksaka u odnosu na izvedbu modela bez
primjene redukcije dimenZionalNOStl ........coverueeiiirierieiieniereeee et 195

Tablica 27: Usporedna analiza ucinkovitosti razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka s
popularnim tehnikama redukcije dimenzionalnosti ............cceeveeriieniieiiieniieeiieie e 196

Tablica 28: Usporedna analiza ucinkovitosti razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka s
popularnim tehnikama redukcije dimenzionalnosti ...........ccceeveeeciienieeiiieniieeiieeieeiee e 198

vV



Tablica 29: Usporedna analiza ucinkovitosti razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka s

popularnim tehnikama redukcije dimenzionalnosti ............cceevveeeiierieeriieniieeiieie e 200
Tablica 30: SaZeti rezultati MoziaisMI sUStaVa..........ccoceeeiiiiiiiiiieniieeeeee e 208
Tablica 31: Vrijeme izvrSavanja metoda kod 6 znacajki/komponenti ...........ccceeververeenennne. 210
Tablica 32:Tocnost predikcije izmedu metoda kod 6 znaCajki/komponenti.......................... 211
Tablica 33: Vrijeme izvrSavanja metoda kod 5 znacajki/komponenti ...........cccceevuverereennennne. 212
Tablica 34: Toc¢nost predikcije izmedu metoda kod 5 znacajki/komponenti......................... 213
Tablica 35: Vrijeme izvrSavanja metoda kod 34 znacajke/komponente..............ccceeveeeennenee. 214
Tablica 36: RMSE greska izmedu metoda kod 34 znacajke/komponente...........c.cccveeneen. 215
Tablica 37: Vrijeme izvrSavanja metoda kod 57 znacajki/komponenti .........ccceceveeereenennne. 216
Tablica 38: To¢nost predikcije izmedu metoda kod 57 znacajki/komponenti....................... 217
Tablica 39: Vrijeme izvrSavanja metoda kod 3 znacajke/predmeta/komponente.................. 218
Tablica 40:Toc¢nost predikcije izmedu metoda kod 3 znacajke/predmeta/komponente......... 219



POPIS SLIKA

Slika 1: Arhitektura MERIDA sustava (IZvor: [1])...cccceeciieeiiieiiieeciee e 2
Slika 2: Osjetljivost funkcije cilja na varijacije parametra alpha (o) ......cccooceeeevieviencieeiiiennnns 12
Slika 3: Osnovne informacije 0 ClANCIMA ........eeevieeriiiiiiiieeciee et e e e 22
Slika 4: GodiSnja znanstvena ProdukCija ..........ccceerieriierieniieiieeie et 23
Slika 5: Prosjecan broj citata PO SOINI......ccccuvieiuieeeiieeeiieeeieeecreeesie e e iveeeraeeeaeeesvee e 24
Slika 6: D1jagram tri POLJa.......cc.eeiuieiiieiieeiieeeete ettt ettt et ae et eebeesseeebeesnneens 25
Slika 7: Analiza lokalnog utjecaja izvora prema H-indeksu ...........ccceeeviieeiiieniiiinieceeee 30
Slika 8: Produkcija znanstvenih izvora Kroz VITJ@MEe..........cccueevveeeieeriieniieiieeieereeeeeeveeeeneens 31
Slika 9: Lokalni CItath QULOTA ......eeiuieiiieiieeiieie ettt ettt ettt et esieeebeesaeeens 34
Slika 10: Najrelevantnije INSHIUCIIE .....covveeevrerierieeriiesieerieeeteesteeereeseesereesseessreesseesssessseessaeans 39
Slika 11: Analiza produkcije radova institucija Kroz vrijjeme .........c.ccoceeeeneenicnieneenceecnneenn 40
Slika 12: Znanstvena produkcija po zemljama Kroz VIijeme .........c..ccveeveeveenieeneenieenieennnenns 43
Slika 13: Najcitiranije lokalne reference..........ooevveriiniriiniiiciiiceee e 52
Slika 14: Spektroskopija refeIeNCI .......ccuiieiieiieeiieiiecit ettt e ees 53
Slika 15: Pojavljivanje kljuénih pojmova Kroz vrijeme ..........cccccoceeveevenieneencnieneniceicnenn 54
Slika 16: Klasteri bibliografSKe poOvezZanosti...........ccueevieriieriieiiieeieeiieeie e see e 56
Slika 17: MrezZa ko-ucestalosti pojmova 1z saZetaka...........ccoeeverieniiniiniineeieneeneeeeeceene 57
Slika 18: Tematska mapa sloZenih POJMOVA ..........covviiiriiiiriieeiie e 60
Slika 19: Analiza tematske eVOIUCIJE ......ceeuieiiiiiiieiieeie e 63
Slika 20: Radni tijek PCA analize (IZvOr: [46]) ..c.ueeeoiiieeiieeieeeee et 77
Slika 21: t-SNE radni tijek (IZVOr: [46]) .ecouieriieiiieiieeieeeeee ettt 79
Slika 22: Arhitektura autoenkodera (IZvor: [50])....ccccuveriiiririiiieiiie e 83

Slika 23: Prilagodena verzija CRISP-DM metodoloSkog okvira analitickog informacijskog
sustava temeljenog na metodama strojnog ucenja (MoziaisMI sustava) u produkcijskom

okruzju (prilagodeno prema: [11, 21, 22, 54]) c.eeeiiiiiieiieie e 88
Slika 24: Faza pripreme podataka (pretprocesiranje 1 inZenjerstvo znacajki)........ccocceevveennnenne 90
Slika 25: Faza modeliranja i optimizacije modela ...........ccccooeeviriininiiniiniiceeeeeeee 91
Slika 26: Metode redukcije dimenzionalnosti..........ccueeecuieeriireriee e 93
Slika 27: Cjelokupni proces cjevovodne arhitekture MoziaisMI sustava .........c..cccceeveeeennenne. 96
Slika 28: Trazenje NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti ........cccceveevveeecieencieenneeens 105
Slika 29: Utvrdivanje i oznacavanje redaka koji su imali NA, N/A, NaN, NULL i praznih
vrijednosti u stupcima skupa podataka............ccccveeeiiiiriiieiiie e 110
Slika 30: Pronalazenje i utvrdivanje duplih vrijednosti ........ccceeecvieerieeeiiieeieeeieecee e 114



Slika 31: Razvijena metoda za razdvajanje tekstualnih vrijednosti ........cccceceveeevieenciieenneens 120

Slika 32: Metoda za uklanjanje znacajki koje se ne nalaze u treniranom, validacijskom i testnom

SKUPU POAALAKA ... .eiieiieeeiie ettt et e st e e e abe e e taeeentaeeessaeeesreeesnaeeenns 125
Slika 33: Metoda za kategorizaciju znacajki u brojéani format.............ccceeeierireiienirenenne. 131
Slika 34: Metoda za normalizaciju i skaliranje znacajKi..........ccccceevvieeeiiieeiieeeieecie e 135
Slika 35: Metoda Slasanja ........c.ceccvieriiiriieniieeieeieeeie ettt ettt teeebeesaeeesbeesseeebeessaeenseeens 142
Slika 36: Metoda RUKSaKa..........cooiiiiiiiiiie e 149
Slika 37:Distribicija tipova podatka u skupu podatka s cijenama nekretnina (House).......... 169
Slika 38: Balans Klasa ........cceeiuiiiiiiiieie e 178
Slika 39: Korelacije atributa sa ciljnom varijablom Survived ...........cccovvieiieniiiiieniieenne, 179
Slika 40: Korelacije atributa s ciljnom varijablom SalePrice .........c..ccocevivviniencniinenennne. 180
Slika 41: Balans KIASa .......cc.eeiiiiiiiiiieiie et 182
Slika 42: Korelacije atributa s ciljnom varijablom Vaccine ..........coceveevienveneencnsicneenennne. 183
Slika 43: Usporedba vremena izvrSavanja po metodi 1 skupu podataka...........c.ccoeevveennnnee. 222
Slika 44: Usporedba tocnosti 1 RMSE-a .......c.cooiiiiiiiiiiiiieeeee e 224

VII



POPIS POJMOVA

MoziaisMl — (M)Metodoloski (o)okvir (z)za (i)izradu (a)analitickog (i)informacijskog
(s)sustava temeljenog na metodama (M)strojnog (I)uCenja. M i 1 dolaze od prijevoda rijeci

strojno i ucenje u machine 1 learning.
CRISP-DM - CRoss Industry Standard Process for Data Mining

AutoML - Automated machine learning
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1. UVOD

Uvodno poglavlje doktorskog rada predstavlja istrazivacki problem latencije i
optimizacije vremena odnosno postizanja vise brzine u analitickim procesima, objaSnjava
potrebu za unaprjedenjem metodoloskog pristupa koji omogucuje brzu predikciju,
smanjenje vremena izvodenja odnosno postizanja viSe brzine te optimizaciju modela
strojnog ucenja u produkcijskom okruzju. Zatim, postavlja hipoteze koje su usmjerene na
evaluaciju ucinkovitosti predlozene, prilagodene metodologije s ciljem smanjenja
vremena odnosno postizanja viSe brzine kod predikcije nad podatcima. Poglavlje,
takoder, istice vaZnost istrazivanja i1 znanstveni doprinos u kontekstu smanjenja
dimenzionalnosti podataka i vremenske ucinkovitosti, dok se na kraju poglavlja,

predstavlja kratak pregled organizacije i sadrzaja narednih poglavlja.

1.1. Problem istrazivanja

Sve veca koli¢ina dostupnih podataka predstavlja znacajan izazov u razvoju
strojnog ucenja, obzirom da tradicionalni pristupi razvoju modela strojnog ucenja postaju
sve sloZeniji 1 zahtijevaju znacajne resurse u pogledu vremena, racunalne snage i
domenske ekspertize. Autori Zeki¢-SuSac, Mitrovi¢ 1 Has predlozili su arhitekturu
inteligentnog informacijskog sustava za energetsko upravljanje zgradama u javnom
sektoru — MERIDA — metodoloski temeljno na znanstvenim dostignu¢ima istraZivanja iz
podrucja strojnog ucenja, uz prosirenje na integraciju principa poslovne inteligencije, s
ciljem izrade predefiniranih ru¢no kreiranih modela strojnog ucenja za prediktivnu
analitiku. Arhitektura MERIDA sustava koncipirana je kao viSeslojni model koji
omogucuje analizu podataka od izvora do strateSke odluke, uz podrsku modela strojnog

ucenja. Arhitektura MERIDA sustava je prikazana na slici u nastavku[1].
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(4) Modul tumacenja i vizualizacije rezultata
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Slika 1: Arhitektura MERIDA sustava (Izvor: [1])

Za modul inteligentne podatkovne analitike (3), svrha sljedeceg rada [2], autora
Mitrovi¢ i Zeki¢-Susac je bila pruziti metodoloski utemeljenu i znanstveno rigoroznu
analizu ucinkovitosti razli¢itih algoritama strojnog ucenja koji se mogu primjenjivati u
kontekstu modeliranja i optimizacije modela za energetsku uc¢inkovitost zgrada unutar
inteligentnog informacijskog sustava. Rad autora Mitrovi¢ 1 Zeki¢-SuSac sintetizira
spoznaje iz znanstvene i struéne literature, pruzajuéi pregled postojecih istrazivackih
dostignuéa (engl. state of the art), kao 1 smjernice za buduéu primjenu naprednih
algoritamskih metoda. Kroz sustavnu evaluaciju prediktivne uspjesnosti, prednosti i
ogranicenja pojedinih algoritama — ukljucuju¢i metode nadziranog i nenadziranog uc¢enja
— istrazivanje se usredotocuje na kriterije njithove primjenjivosti u domeni energetske
analitike. Kroz kriti¢ki osvrt autora Mitrovi¢ 1 Zeki¢-Susac na izbor algoritama, rad
doprinosi razvoju adaptivne i automatizirane komponente Modeliranje i optimizacija

modela, sustava ovog doktorskog rada. Dobiveni rezultati i preporuke rada autora



Mitrovi¢ 1 Zekié¢-Susac bili su korisni za razvoj algoritamskih rjeSenja i sustava u ovom
doktorskom radu.[2] Osim MERIDA arhitekture, autori Tonkovi¢, Mitrovi¢ i Zeki¢-
SusSac predstavili su prijedlog arhitekture koja se metodoloski temelji na integraciji
prediktivnih modela strojnog ucenja u postojeci informacijski sustav zgradarstva javnog
sektora putem reprezentacijskog prijenosa stanja (engl. REpresentational State Transfer
Application Programming Interface, REST API). Cilj takve integracije jest omoguditi
generiranje prognoznih modela i identifikaciju klju¢nih prediktora koji utjeCu na
potro$nju prirodnog plina, Cime se upraviteljima u javnom sektoru zgradarstva
omogucuje donoSenje podatkovno utemeljenih odluka o alokaciji resursa za
rekonstrukciju onih zgrada koje imaju najveéi potencijal za smanjenje potroSnje
energenata. Predlozeni pristup implementacije poslovno-inteligentnog sustava za
energetsko upravljanje sastoji se od dvije glavne faze: (1) izgradnja web servisa (REST
API-a) nad razvijenim modelima strojnog ucenja te (2) ugradnja tog web servisa kao
funkcionalnog modula unutar postoje¢e web-aplikacije informacijskog sustava. Tehnicki
zahtjevi za realizaciju navedene arhitekture sustava nisu visoki. Buduéi da suvremeni
softverski okviri za strojno uc¢enje omogucuju izvoz postoje¢ih modela strojnog uc¢enja u
obliku REST API-a — ukljucujuc¢i i modele autora Mitrovi¢, Zeki¢-Susac, Has i Tonkovi¢
(primjer, stabala odlu¢ivanja iz radova autora [3, 4]). Ovakav REST API omogucuje
smjestanje (engl. hosting) modela na posluzitelj (engl. server infrastructure), pri Cemu se
samo rezultati predikcije distribuiraju prema korisnicima, ¢ime se optimizira opterecenje

mreze i povecava skalabilnost rjeSenja.[4]

Predlozene arhitekture, s posebnim naglaskom na arhitekturu inteligentnog
informacijskog sustava MERIDA[1], predstavljaju konceptualni, metodoloski 1
funkcionalni okvir za transformaciju postoje¢eg rucnog, vremenski intenzivnog i
ekspertno ovisnog procesa modeliranja strojnog ucenja u sustav temeljen na principima
automatiziranog strojnog ucenja. Ovakav pristup omogucuje znacajno smanjenje potreba
za struénim znanjima iz domene strojnog ucenja te omogucuje korisnicima brzu,
skalabilnu i ponovljivo to¢nu primjenu prediktivnih modela u produkcijskim operativnim
okruzjima. Automatizacijom cijelog procesa — od pripreme podataka, odabira i
optimizacije modela, redukcije dimenzionalnosti znacajki do evaluacije performansi —
predstavlja se, u okviru ovog doktorskog rada razvijeni sustav MoziaisMI, koji je razvijen

na temelju steCenih znanja kroz cetverogodi$nje sudjelovanje na projektu Metodoloski



okvir za ucinkovito upravljanje energijom s pomocu inteligentne podatkovne analitike
(Sifra: HRZZ-1P-2016-06-8350) voditeljice prof. dr. sc. Marijane Zeki¢-SuSac te
omogucuje ne samo poboljSanje energetske ucinkovitosti u javnom sektoru zgradarstva,
ve¢ 1 Siru primjenu u raznim poslovnim domenama koje zahtijevaju visoku razinu
prediktivne pouzdanosti i minimalnu latenciju u donoSenju odluka. Time je, ovim
doktorskim radom, razvijen inteligentan, adaptivan i domenski neovisan sustav koji
ubrzava donoSenje strateskih i operativnih odluka. Pritom MoziaisM! sustav jasno
prikazuje, interpretira 1 dokumentira proces automatiziranog dizajna cjevovoda i
evaluacije modela strojnog ucenja te mjerljivo doprinosi vremenskoj ucinkovitosti i
konkurentnosti poslovnih procesa u stvarnim (produkcijskim) okruzjima javnog i
privatnog sektora. Smanjenjem latencije izmjeren je, kroz funkciju cilja, doprinos

konkurentnosti poslovnih procesa u produkcijskim okruzjima.

Radovi autora Mitrovi¢, Zeki¢-Susac, Has 1 Tonkovi¢ [1-4] dovode do zakljucka
autora ovog doktorskog rada kako tradicionalni pristupi ru¢nog kreiranja modela strojnog
ucenja Cesto rezultiraju financijski zahtjevnim procesima koji predstavljaju znacajnu
prepreku u §iroj primjeni strojnog ucenja u razli¢itim domenama. Kako bi se unaprijedila
ucinkovitost te pristup razvoju modela strojnog ucenja bio jednostavniji i dostupniji ve¢oj
populaciji, novija istrazivanja (vise u [5-9]) usmjeravaju se na razvoj sustava utemeljenih
na automatizaciji cijelog procesa razvoja modela strojnog ucenja. Navedeni sustavi kroz
modularnu arhitekturu omogucuju automatizirani tijek rada - od pripreme podataka i
inZenjerstva znacajki do odabira modela, optimizacije hiperparametara i, na kraju,
evaluacije predikcije nad podatcima. Navedeni sustavi bi u buducnosti trebali smanjiti
potrebu za visokim stupnjem znanja i struc¢nosti odnosno ekspertizi domenskih stru¢njaka
te biti lako prilagodljivi za implementaciju u razli¢itim domenama. [5-9] Nastavno, na
prethodna novija istrazivanja[5-9] autori Mitrovi¢ 1 Vrcek predstavili su metodoloski
okvir koji se temelji na primjeni automatiziranih metoda strojnog ucenja za predikciju
emisije ugljikova dioksida (CO:) u zgradama Republike Hrvatske. Predstavljeni
metodoloski okvir automatiziranih metoda strojnog ucenja autora Mitrovi¢ i Vréek nije
imao komponentu redukcije dimenzionalnosti skupa podataka. Zbog toga je vrijeme
izvrSavanja predikcije trajalo znacajno duze, $to je negativno utjecalo na vremensku
ucinkovitost. Takoder, predstavljeni okvir nije predstavljao sustav s cjelokupnim

automatiziranim tijekom rada kakav je razvijen u sklopu ovog doktorskog rada.[10] Osim



primjene automatiziranih metoda strojnog ucenja, autori Mitrovi¢ i Vréek proSiruju
domenu automatizacije s razvojem rjeSenja za evaluaciju klasifikacijskih zadataka s
neuravnotezenim skupovima podataka primjenom prilagodenog CRISP-DM (engl.
CRoss Industry Standard Process for Data Mining)[11] metodoloskog okvira ¢ime su
zeljeli istraziti rizike od pristranosti modela uslijed disbalansa klasa.[12] Istrazivanje
rizika predstavljalo je bitnu evaluaciju za razvoj automatiziranog sustava strojnog ucenja
ovog rada jer je doprinijelo razumijevanju i razvoju automatizacije cijelog procesa
MoziaisMI-a s unaprijedenim generalizacijskim sposobnostima u uvjetima stvarnih,
neuravnotezenih distribucija podataka razli¢itih poslovnih domena u produkcijskim
okruzjima.

Nadalje, u podru¢ju automatiziranih sustava strojnog ucenja, pregledni rad
proslosti sadasnjosti 1 buduénosti automatiziranog strojnog ucenja, autora Baratchi, et al.
[5] isti¢e, medu ostalim, izazove u primjeni sustava automatiziranog strojnog ucenja na
procesiranje skupova podataka s velikim brojem znacajki, Sto dovodi do rasta prostora
pretrage, znacajnih racunalnih zahtjeva i financijskih troSkova. Sustavi automatiziranog
strojnog ucenja koriste metode optimizacije hiperparametara u velikim prostorima
pretrage koji ukljucuju odabir algoritama, njihovu konfiguraciju te elemente
pretprocesiranja. Medutim, nisu sve optimizacije hiperparametara i pristupi skalabilni na
zahtjevne konfiguracijske procesne pristupe optimizaciji. Prethodno navedeno, postaje
jo§ izraZenije u scenarijima kad se koriste tehnike validacije, poput K-Fold unakrsne
validacije, koje dodatno povecavaju raCunalne zahtjeve i vrijeme izvrSavanja. Obzirom
kako sustavi automatiziranog strojnog ucenja koriste heuristicke pretrage 1 evolucijske
algoritme, njihova efikasnost se znac¢ajno smanjuje kada raste dimenzionalnost podataka,
zbog cega, kako autori Baratchi, et al. [5] isticu, su nuZni inovativni pristupi u
optimizaciji prostora pretrage kako bi se smanjili racunalni troskovi i poboljSala izvedba

modela strojnog ucenja. [5]

Potaknuto navedenim problemima svih prethodno navedenih autora [1-10], rad
predstavlja razvijeni automatizirani algoritam latencije temeljen na selekciji atributa
skupa podataka koji skracuje vrijeme predvidanja kod koristenja klasifikacijskih ili
regresijskih metoda strojnog ucenja u produkcijskom okruzju. Pojam latencija, koji se u
telekomunikacijama odnosi na kasnjenje u prijenosu informacija [13], ovdje se prenosi

na domenu strojnog ucenja, gdje oznacava vrijeme potrebno za evaluaciju modela
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strojnog ucenja. Produkcijsko okruzje, u kontekstu primjene vlastito razvijenih metoda
redukcije dimenzionalnosti, predstavlja operativni okvir u kojem se ispituje robusnost i
generalizacijska sposobnost vlastito razvijenih metoda redukcije dimenzionalnosti na
stvarnim podatkovnim skupovima razli¢itth domena, pri ¢emu se provodi usporedna
analiza s popularnim, tehnikama redukcije dimenzionalnosti - analizom glavnih
komponenti (engl. Principal Component Analysis, PCA)[14-16], t-distribuirano
stohasticko ugradivanje susjeda (engl. ¢-distributed Stochastic Neighbor Embedding, t-
SNE) [14-17], UMAP (engl. Uniform Manifold Approximation and Projection)[18] i
autoenkoderskim neuronskim mrezama (engl. Autoencoders)[19]. Takav evaluacijski
pristup omogucuje objektivnu validaciju ucinkovitosti vlastito razvijenih metoda
redukcije dimenzionalnosti u uvjetima stvarne (produkcijske) primjene, uz naglasak na
njihovu brzinu vremena izvrSavanja, prilagodljivost, skalabilnost i odrzavanje visoke
prediktivne to¢nosti. Autori Mitrovi¢ i Vréek su razvili i predstavili prilagodenu CRISP-
DM metodologiju, u kojoj je osigurana automatizira i sustavna analiza linearnih i
nelinearnih metoda redukcije dimenzionalnosti kroz sve faze CRISP-DM]11] procesa.
Autori Mitrovi¢ 1 Vréek su automatizaciju razvili na nacin da se dinamicki odreduje broj
komponenti sukladno dimenzionalnoj strukturi razli¢itih skupova podataka, zatim se
integriraju metode redukcije dimenzionalnosti 1 klasifikacijske metode strojnog ucenja.
Rezultati istrazivanja autora Mitrovi¢ 1 Vréek ukazuju da su metode PCA[14-16] 1
autoenkoderske neuronske mreze[19] ucinkovite u linearnom odnosno nelinearnom
prostoru, pri cemu metoda PCA[14-16] postize visoku klasifikacijsku to¢nost uz znatno
manje vrijeme izvedbe, dok autoenkoderske neuronske mreze[19] ukazuju, u prosjeku,
na vecu to€nost u nelinearnim domenama uz kompromis u vremenskoj u¢inkovitosti.[20]
Dodatno, metode t-SNE[14-17] 1 UMAP[18] ukljucene su u evaluacijski pristup ovog
rada kao referentni vizualizacijski alati zbog svoje sposobnosti ofuvanja lokalne i
globalne strukture podataka pri malom broju dimenzionalnih komponenti, s ciljem da se
u ovom istrazivanju vrednuju kao metode redukcije dimenzionalnosti neovisno o broju
komponenti, izvan njihove uobi¢ajene primjene u vizualizaciji struktura podataka. [14-
18] Takoder, rad se odmice od vrednovanja modela strojnog ucenja isklju¢ivo s mjerom
postotka greske ili to¢nosti jer u velikom broju stvarnih situacija u produkcijskom okruzju
jedan posto razlike u toc¢nosti ili greski predvidanja izmedu razli¢itih metoda strojnog

ucenja nema preveliki utjecaj ako se predvidanje moze ostvariti u znacajnije kracem



vremenu, stoga je prvi po rangu, kriterij vrednovanja modela strojnog ucenja, vrijeme

inferencije odnosno brzina, a tek drugi to¢nost odnosno greska predikcije.

1.2. Cilj i svrha istrazivanja

Cilj i1 svrha provedbe istrazivanja bila je razvoj automatiziranog algoritma latencije
za produkcijsku primjenu unutar prilagodene verzije CRISP-DM [11, 21, 22]
metodoloskog okvira razvoja informacijskog sustava temeljenog na metodama strojnog
ucenja, a §to je rezultiralo vlastito razvijenim sustavom automatiziranog strojnog ucenja,
naziva MoziaisMI. Algoritam latencije primjenom razvijenih metoda i nizom slijednih
koraka analizira i reducira dimenzionalnost ulaznog skupa podataka kako bi se dobio skup
podataka za treniranje, validaciju i testiranje temeljem kojeg metode strojnog ucenja rade
brZze uz neznatne gubitke u to¢nosti ili greski predvidanja. U¢inak algoritma latencije prati
se kroz 5. fazu prilagodene CRISP-DM metodologije (Evaluacija). Algoritam latencije
upravlja izborom znacajki za predvidanje metoda strojnog uc¢enja u kracéem vremenskom
okviru u odnosu na sustave automatiziranog strojnog ucenja (engl. automated machine
learning, AutoML) 1 na platforme za upravljanje operacionalizacijom modela strojnog
ucenja (engl. Machine Learning Model Operationalization Management, MLOps)

prikazane tablicom u nastavku.

Sustav Vrsta Link
automatski odabir neuronske arhitekture Github
AdaNet (NAS) -
Advisor optimizacija hiperparametara (HPO) Github

optimizacija hiperparametara (HPO),
automatski odabir neuronske arhitekture Github

AMLA (NAS)
ATM optimizacija hiperparametara (HPO) Github
Auger optimizacija hiperparametara (HPO) Pocetna stranica

optimizacija hiperparametara (HPO),
automatski odabir neuronske arhitekture Github

auptimizer (NAS)
automatski odabir neuronske arhitekture Github
Auto-Keras (NAS) -
automatski odabir neuronske arhitekture Podetna stranica
AutoML Vision (NAS)



https://github.com/tensorflow/adanet
https://github.com/tobegit3hub/advisor
https://github.com/CiscoAI/amla
https://github.com/HDI-Project/ATM
https://auger.ai/
https://github.com/LGE-ARC-AdvancedAI/auptimizer
https://github.com/keras-team/autokeras
https://cloud.google.com/vision/

AutoML Video

automatski odabir neuronske arhitekture

Pocetna stranica

Intelligence (NAS)
AutoML Natural automatski odabir neuronske arhitekture y :
Pocetna stranica
Language (NAS)
automatski odabir neuronske arhitekture Podetna stranica
AutoML Translation | (NAS)
automatsko inzenjerstvo znacajki
(AutoFE), optimizacija hiperparametara Pocetna stranica
AutoML Tables (HPO)
optimizacija hiperparametara (HPO),
automatski odabir neuronske arhitekture | Github
AutoPyTorch (NAS)
HyperGBM optimizacija hiperparametara (HPO) Github
automatski odabir neuronske arhitekture Github
HyperKeras (NAS) -
optimizacija hiperparametara (HPO),
automatski odabir neuronske arhitekture Github
Hypernets (NAS)
auto-sklearn optimizacija hiperparametara (HPO) Github
auto ml optimizacija hiperparametara (HPO) Github
BayesianOptimization | optimizacija hiperparametara (HPO) Github
BayesOpt optimizacija hiperparametara (HPO) Github
comet optimizacija hiperparametara (HPO) Pocetna stranica
DataRobot optimizacija hiperparametara (HPO) Pocetna stranica
automatski odabir neuronske arhitekture Github
DEvol (NAS) -
automatski odabir neuronske arhitekture .
. Github
DeepArchitect (NAS)
optimizacija hiperparametara (HPO),
automatski odabir neuronske arhitekture Github
Determined (NAS)

Driverless Al

automatsko inZenjerstvo znacajki
(AutoFE)

Pocetna stranica

FAR-HO optimizacija hiperparametara (HPO) Github
H20 AutoML optimizacija hiperparametara (HPO) Github
HpBandSter optimizacija hiperparametara (HPO) Github
HyperBand optimizacija hiperparametara (HPO) Github
Hyperopt optimizacija hiperparametara (HPO) Github
Hyperopt-sklearn optimizacija hiperparametara (HPO) Github
Hyperparameter .

Hzgt;f optimizacija hiperparametara (HPO) Github
Katib optimizacija hiperparametara (HPO) Github
MateLabs optimizacija hiperparametara (HPO) Github
Milano optimizacija hiperparametara (HPO) Github



https://cloud.google.com/video-intelligence/
https://cloud.google.com/natural-language/
https://cloud.google.com/translate/
https://cloud.google.com/automl-tables/
https://github.com/automl/Auto-PyTorch
https://github.com/DataCanvasIO/HyperGBM/
https://github.com/DataCanvasIO/HyperKeras/
https://github.com/DataCanvasIO/Hypernets/
https://github.com/automl/auto-sklearn
https://github.com/ClimbsRocks/auto_ml
https://github.com/fmfn/BayesianOptimization
https://github.com/rmcantin/bayesopt
https://www.comet.ml/
https://www.datarobot.com/
https://github.com/joeddav/devol
https://github.com/negrinho/deep_architect
https://github.com/determined-ai/determined
https://www.h2o.ai/products/h2o-driverless-ai/
https://github.com/lucfra/FAR-HO
https://github.com/h2oai/h2o-3/
https://github.com/automl/HpBandSter
https://github.com/zygmuntz/hyperband
https://github.com/hyperopt/hyperopt
https://github.com/hyperopt/hyperopt-sklearn
https://github.com/HunterMcGushion/hyperparameter_hunter
https://github.com/kubeflow/katib
http://matelabs.in/
https://github.com/NVIDIA/Milano

automatsko inzenjerstvo znacajki
(AutoFE), optimizacija hiperparametara Github
(HPO), automatski odabir neuronske -
MLJAR arhitekture (NAS)
mlr3automl optimizacija hiperparametara (HPO) GitHub
automatski odabir neuronske arhitekture Github
nasbot (NAS) -
neptune optimizacija hiperparametara (HPO) Pocetna stranica
optimizacija hiperparametara (HPO),
automatski odabir neuronske arhitekture | Github
NNI (NAS)
Oboe optimizacija hiperparametara (HPO) Github
Optunity optimizacija hiperparametara (HPO) Github
R2.ai optimizacija hiperparametara (HPO) Pocetna stranica
RBFOpt optimizacija hiperparametara (HPO) Github
RoBO optimizacija hiperparametara (HPO) Github
Scikit-Optimize optimizacija hiperparametara (HPO) Github
SigOpt optimizacija hiperparametara (HPO) Pocetna stranica
SMAC3 optimizacija hiperparametara (HPO) Github
automatsko inzenjerstvo znacajki
(AutoFE), optimizacija hiperparametara Github
TPOT (HPO)
TransmogrifAl optimizacija hiperparametara (HPO) Github
Tune optimizacija hiperparametara (HPO) Github
Xcessiv optimizacija hiperparametara (HPO) Github
SmartML optimizacija hiperparametara (HPO) Github
automatsko inZenjerstvo znacajki
(AutoFE), optimizacija hiperparametara Github
MLBox (HPO)
automatsko inZenjerstvo znacajki
(AutoFE), optimizacija hiperparametara Pocetna stranica
AutoAl Watson (HPO)
AUtoML automatizirano strojno ucenje (AutoML) | Github
Optuna optimizacija hiperparametara (HPO) Github

Tablica I: Razvijeni AutoML sustavi (Izvor:[23] )

Prethodna tablica predstavlja pregled razliCitih AutoML sustava, pri ¢emu su
klasificirani prema vrsti funkcionalnosti koje implementiraju — kao $to su automatski
odabir neuronskih arhitektura (NAS), optimizacija hiperparametara (HPO) 1
automatizirano inzenjerstvo znacajki (AutoFE). Proucavaju¢i prikazane AutoML sustave,
metodoloski, ve¢ina navedenih sustava usmjerena je isklju¢ivo na maksimizaciju

prediktivne to¢nosti modela, $to se ocituje kroz mjerne metrike poput postotka tocnih


https://github.com/mljar/mljar-supervised
https://github.com/a-hanf/mlr3automl
https://github.com/kirthevasank/nasbot
https://neptune.ml/
https://github.com/Microsoft/nni
https://github.com/udellgroup/oboe
https://github.com/claesenm/optunity
https://r2.ai/
https://github.com/coin-or/rbfopt
https://github.com/automl/RoBO
https://github.com/scikit-optimize/scikit-optimize
https://sigopt.com/
https://github.com/automl/SMAC3
https://github.com/rhiever/tpot
https://github.com/salesforce/TransmogrifAI
https://github.com/ray-project/ray/tree/master/python/ray/tune
https://github.com/reiinakano/xcessiv
https://github.com/DataSystemsGroupUT/SmartML
https://github.com/AxeldeRomblay/MLBox
https://www.ibm.com/cloud/watson-studio/autoai
https://github.com/Western-OC2-Lab/AutoML-Implementation-for-Static-and-Dynamic-Data-Analytics
https://github.com/optuna/optuna

klasifikacija ili pogreske regresije. Medutim, u produkcijskim okruzjima razlika od
jednog postotnog boda u to¢nosti modela ¢esto je manje znacajna u usporedbi s razlikom
u vremenu potrebnom za dobivanje predikcija. U predmetnom istrazivanju i ovom
doktorskom radu smatra se kako bi znanstveni pristup vrednovanju AutoML sustava
trebao obuhvatiti viSekriterijsku analizu, u kojoj se vrijeme izvr§avanja modela (latencija)
postavlja kao primarni kriterij optimizacije, dok se prediktivna tocnost vrednuje kao
sekundarni, ali joS uvijek vazan kriterij. Ovakva promjena paradigme u vrednovanju
omogucila je razvoj skalabilnog, adaptivnog 1 vremenski efikasnog AutoML sustava,
naziva MoziaisMI, koji je prikladan za dinami¢ne poslovne sustave i stvarna vremenska
ograni¢enja. Time se omogucila implementacija modela koji ne samo da su precizni, nego
1 vremenski ucinkoviti u kontekstu operativnog odlucivanja. lako postoje znacajni
AutoML sustavi, kao $to je vidljivo iz prethodne tablice, primjetno je da vecina navedenih
sustava ne ukljuc¢uje komponentu vrednovanja vremenske slozenosti predikcije modela,
¢ime se propusta vazan aspekt optimizacije za produkcijske uvjete. Cilj i svrha
predmetnog istrazivanja i ovog doktorskog rada je ostvarenje znanstvenog pomaka prema
metodoloskom dizajnu AutoML sustava u kojem je vrijeme izvrSavanja eksplicitno
integrirano u procese predikcijske preciznosti kao primarni kriterij optimizacije, dok se

prediktivna preciznost vrednuje kao sekundarni kriterij.

U produkcijskom okruzju kada predvidanje traje predugo, odmah se troSkovi
uvecavaju 1 duze vrijeme uskracuje resurse koji bi se utroSili na rjeSavanje drugih
problema u saCuvanom vremenu te tako nastaje oportunitetni troSak. Sastavljanje funkcije
cilja predstavlja vazan zadatak u razvoju algoritma latencije. Najvazniji, u jednoj ciljnoj
funkciji — prvi parametar po rangu — je vrijeme izvrSavanja i drugi parametar — utjecaj
primjene algoritma latencije na tocnost ili greSku metrika predvidanja. Moguce je bilo i
uvodenje treéeg parametra — poslovnog ucinka. Poslovni u¢inak se ne analizira u
doktorskom radu jer poslovni u¢inak zavisi od domene svakog skupa podataka pa se zbog
toga ne analizira za svaki skup podataka posebno. Funkcija cilja omogucuje kvantitativnu
usporedbu alternativnih rjeSenja vlastito razvijenih metoda za redukciju dimenzionalnosti
1 najceS¢e koriStenih i popularnih tehnika redukcije dimenzionalnosti, kroz modele
strojnog ucenja, po svakom skupu podataka. Funkcija cilja optimizira vrijeme izvrSavanja

(najvazniji, prvi, prioritet po rangu) i minimizira negativni utjecaj latencije algoritma na
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toc¢nost predvidanja. Funkcija ima viSekriterijsku optimizaciju gdje se balansira izmedu

brzine i preciznosti odnosno to¢nosti predvidanja. Parametri su:

e T —vrijeme izvrSavanja algoritma (manje je bolje)

e [—utjecaj latencije algoritma na to¢nost predvidanja (manje je bolje)

e o — tezinski koeficijent koji odreduje balans izmedu brzine i preciznosti, gdje
0<a<l

®  Tuin, Tmax — minimalno i maksimalno vrijeme izvrSavanja u skupu podataka

®  [uin, Imax —minimalni i maksimalni utjecaj latencije na to¢nost

Vrijeme izvrSavanja (7) predstavlja prvi, po rangu, kriterij — cilj je minimizirati ga.
Drugi kriterij je utjecaj latencije na tocnost (/) — cilj je minimizirati negativni ucinak
latencije na to¢nost. Nastavno, parametar a (engl. alpha) omogucéava balansiranje izmedu

vremena izvrSavanja (engl. execution time) 1 preciznosti (engl. accuracy impact):

e Ako je a blizu 1 — ve¢i je naglasak na vrijeme izvrSavanja odnosno brzinu

e Ako je a blizu 0 — veci je naglasak na to¢nost ili greSku odnosno preciznost

Nadalje, kako bi parametri vremena izvrSavanja (7) 1 utjecaja latencije na tocnost (/)
bili usporedivi potrebno je provesti normalizaciju kako bi vrijednosti parametara bile

skalirane u rasponu (0, 1):

— T_Tmin
S T = Thin

— I_[min M)
e Lo =L i

Na temelju prethodne normalizacije, funkcija cilja se definirala kao linearna

kombinacija normaliziranih vrijednosti:

F(T’ I) =a * T;wrm + (1 - a) * [norm (2)

U prethodno navedenoj funkciji cilja, manja vrijednost funkcije F(T,I) oznaCava
bolji balans izmedu brzine i tocnosti. Pomocu parametra o prilagodava se tezina izmedu
prioriteta brzine (a blize 1) i preciznosti (o blize 0). Obzirom kako je prvi po rangu,
kriterij, vrijeme izvrSavanja odnosno brzina, autor ovog rada je parametar alpha (o)

postavio na 0,7 (a = 0.7), s ¢ime autor isti¢e prvi rang. ObrazloZenje i graficki prikaz
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odabira navedene vrijednosti 0,7 prikazano je kroz osjetljivost funkcije cilja na varijacije
parametra alpha (o) u rasponu od 0,5 do 0,9 grafikonom na slici te objasnjeno kroz

istrazivacki kontekst ovog doktorskog rada u nastavku.

Osjetljivost funkcije cilja na varijacije parametra a

05
04
=
=
2 0.3 — Titanic - Metoda Glasanja
% ' Titanic - Metoda Ruksaka
=) —— House - Metoda Glasanja
'g —— House - Metoda Ruksaka
_g Vaccine - Metoda Glasanja i Metoda Ruksaka
2 02
=
0.1 /

0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90
Vrijednost parametra a

Slika 2: Osjetljivost funkcije cilja na varijacije parametra alpha ()
Iz dobivenog grafikona na prethodnoj slici vidljiv je prikaz osjetljivosti funkcije

ciljanaraspon « <[o,5, 0,9] gdje se jasno prikazuju razliCita ponaSanja MoziaisMI sustava

ovisno o domeni skupa podataka i primjeni razvijenih metoda redukcije dimenzionalnosti
— Glasanja 1 Ruksaka. U pojedinim slu¢ajevima (primjer, Titanic — metoda Ruksaka),
vrijednost funkcije cilja opada s porastom a, $to znaci da vrijeme izvrSavanja prevladava
u ukupnoj procjeni 1 ima znatno povoljniji omjer u usporedbi s gubicima u to¢nosti. U
drugim slu¢ajevima (primjer, House Prices — metoda Ruksaka), vrijednost funkcije cilja
raste s porastom o, $to upucuje na to da vrijeme izvrSavanja nosi visi optimizacijski troSak
u odnosu na marginalne dobitke u preciznosti. U slucaju metode Glasanja 1 Ruksaka za
skup podataka Vaccine i metode Glasanja za House Prices skup podataka, gdje funkcija
cilja ostvaruje, zanemariv, blagi rast, Sto implicira visok stupanj ravnoteze izmedu
vremenske uc€inkovitosti i stabilnosti predikcija unutar cjelokupnog raspona vrijednosti

a.
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Odabir vrijednosti a = 0,7 utemeljen je na kontekstu primjene gdje je vremenska
ucinkovitost prioritet, ali ne na S$tetu tocnosti predikcija. Vrijednost 0,7, unutar
istrazivanja ovog doktorskog rada, omogucuje uravnoteZzen kompromis, pri ¢emu 70%
tezine funkcije cilja dolazi iz domene vremena izvodenja, dok se 30% odnosi na o€uvanje

preciznosti.

Zakljucno, osjetljivost funkcije cilja u odnosu na parametar o potvrduje njenu
primjenjivost i stabilnost unutar MoziaisMI sustava. Prikazana analiza, prethodnom
slikom, opravdava izbor vrijednosti a = 0,7 s aspekta operativne racionalnosti, pritom
demonstrira robusnost i generalizacijsku sposobnost metodoloSkog pristupa u evaluaciji
kompromisa izmedu brzine i preciznosti s dobivenim optimizacijskim vrijednostima

funkecije cilja u razli¢itim poslovnim domenama.

1.3. Hipoteze istrazivanja

U skladu s prethodno navedenim ciljem i svrhom istraZivanja odreduju se sljedece

hipoteze, s kojima se procjenjuje valjanost pretpostavke cilja i svrhe istrazivanja.
Hipoteze:

H1.Prilagodena verzija CRISP-DM metodologije s ugradenim algoritmom latencije
za analiti¢ki informacijski sustav u produkcijskom okruzju znacajno brze, za vise
od 15%, izvrSava predvidanja nad podatcima nego neprilagodena verzija CRISP-
DM metodologije,

H2.Prilagodena verzija CRISP-DM metodologije s ugradenim algoritmom latencije
za analiticki informacijski sustav u produkcijskom okruzju ne smanjuje za i vise
od 4% toc¢nost metrika predvidanja modela strojnog ucenja nego neprilagodena

verzija CRISP-DM metodologije.

Prva hipoteza koristila se za provjeru vremena izvrSavanja odnosno brzine
predvidanja, dok se druga hipoteza koristila za provjeru tocnosti ili greSke odnosno
preciznosti. Izradena prilagodena verzija CRISP-DM metodoloskog okvira
informacijskog sustava temeljenog na metodama strojnog ucenja potvrduje ili odbacuje

obje hipoteze 1 tako odreduje pouzdanost 1 primjenu razvijenog analitickog
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informacijskog sustava u produkcijskom okruzju. Hipoteze su provjeravane na

skupovima podataka klasifikacije i skupovima podataka regresije.

U skladu s problemima prethodnih istrazivanja prva hipoteza (HI1) polazi od
pretpostavke da ¢e primjena prilagodene CRISP-DM metodologije s ugradenim
algoritmom latencije rezultirati znac¢ajnim ubrzanjem procesa izvodenja predikcija u
odnosu na neprilagodenu verziju CRISP-DM metodologije. Prethodno navedena tvrdnja
temelji se na Cinjenici da AutoML sustavi, premda automatizirani, ¢esto se suocavaju s
visokim racunalnim zahtjevima i produzenim vremenom izvodenja, osobito pri analizi
visokodimenzionalnih skupova podataka[5]. Algoritam latencije razvijen u okviru ovog
istrazivanja, koriste¢i vlastite metode redukcije dimenzionalnosti — metoda Glasanja i
metoda Ruksaka — smanjuje broj ulaznih znacajki na optimalan podskup koji zadrzava
visoku informativnost odabranih znac¢ajki, ¢ime se znacajno smanjuje vrijeme potrebnog
izvodenja modela. S obzirom na algoritam latencije, H1 procjenjuje da bi vrijeme
izvodenja predikcije u produkcijskom okruzju moglo biti smanjeno za vise od 15%, ¢ime
se osigurava operativna prednost u stvarnim poslovnim sustavima produkcijskog okruzja

gdje latencija ima izravan utjecaj na donosenje odluka.

Druga hipoteza (H2) provjerava znanstveno utemeljenu pretpostavku da navedeno
smanjenje vremenske slozenosti ne¢e uzrokovati znac¢ajan gubitak u prediktivnoj tocnosti
modela. Drugim rije¢ima, polazi se od tvrdnje da prilagodena CRISP-DM metodologija
s integriranim algoritmom latencije nefe smanjiti to¢nost modela za vise od 4% u
usporedbi s neprilagodenom metodologijom. Ova hipoteza odgovara na pitanje ovog
istrazivanja u podruc¢ju primjene redukcije dimenzionalnosti — hoce li eliminacija znacajki

rezultirati neZeljenim gubitkom to¢nosti.

1.4. Znanstveni doprinos istraZivanja
Znanstveni doprinos se ocituje u vidu doprinosa metodologiji za izradu

analitickog informacijskog sustava temeljenog na metodama strojnog ucenja u

produkcijskom okruzju, doprinosa metodologiji koja integrira nedostaju¢e aspekte
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klasi¢nih pristupa faza CRISP-DM-a te omogucuje precizniju sintezu teorijskih spoznaja

ovog istrazivanja kroz:

1. razvijeni algoritam latencije temeljen na pretprocesiranju skupa podataka i
selekciji atributa skupa podataka kroz redukciju dimenzionalnosti

2. razvijenu prilagodenu verziju CRISP-DM metodologije za analitic¢ki
informacijski sustav, odnosno za analizu podataka s algoritmom latencije

predvidanja u analitiCkom informacijskom sustavu u produkcijskom okruzju.

PredloZena prilagodena verzija CRISP-DM metodologije unapreduje analiticki
informacijski sustav u produkcijskom okruzju nude¢i dizajnersko konceptualno rjeSenje
koje moze poboljsati prilagodljivost sustava u produkcijskom okruzju i moze bitno
dovesti do novih razvojnih okvira koji mogu znacajno poboljsati razinu automatizacije
analitickih informacijskih sustava temeljenih na metodama strojnog ucenja u
produkcijskim okruzjima. Postoje znacajna istrazivanja u smjeru u kojem ide cilj i svrha
istrazivanja ovog rada jer se smatra da se smanjenjem atributa/znacajki moze napraviti

iskorak prema autonomnoj inteligenciji[24].

Razvijeni MoziaisMI sustav operacionalizira viSekomponentni konceptualni okvir
koji je metodoloski utemeljen na nacelima automatizacije, replikabilnosti 1 minimizacije
vremenske slozenosti. MoziaisMI sustav se sastoji od razvijenih komponenti, od kojih
svaka komponenta obavlja precizno utvrdene funkcionalnosti, uskladene s ciljem razvoja
automatiziranog algoritma latencije za produkcijsku primjenu unutar prilagodene verzije

CRISP-DM metodologije.

U okviru komponente za automatiziranu pripremu podataka provodi se cjelovita
transformacija ulaznih skupova podataka s ciljem osiguravanja njihove analiticke
upotrebljivosti 1 kompatibilnosti sa zahtjevima algoritama strojnog ucenja. Primjenom
algoritamski definiranih postupaka detekcije 1 imputacije nedostajucih vrijednosti (NaN,
NA, N/A, NULL, prazna vrijednost), uz istodobno kreiranje dodatnih binarnih
indikatorskih varijabli (_was missing), omogucuje se zadrZzavanje semanticke
informacije o odsutnosti podataka, ¢ime se umanjuje gubitak informacijske vrijednosti.
Daljnji algoritamski definirani postupci ukljucuju identifikaciju i uklanjanje duplikata
radi oCuvanja strukturnog integriteta skupa podataka, kao 1 tekstualnu dekompoziciju

slozenih atributa u viSe stupaca, ¢ime se omogucuje jednostavnija analiza slozenih
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tekstualnih informacijskih elemenata enkodiranjem takvih elemenata u viSe numericki

interpretabilnih, za algoritme strojnog ucenja, znacajki.

U okviru komponente za redukciju dimenzionalnosti znacajki implementirana je
vlastito razvijena metoda Glasanja koja konsolidira rezultate kroz mehanizam glasovanja
odnosno kolektivnog odlu¢ivanja metoda RandomForest (RF)[25, 26], XGBoost
(XGB)[27], Mutual Information (MI)[28, 29] 1 Recursive feature elimination (RFE)[30],
osiguravaju¢i time robusniji skup znacajki za niskolatentnu evaluaciju bez znacajnog
kompromisa u predikciji preciznosti. Zatim vlastito razvijena metoda Ruksaka je
optimizacijski algoritam temeljen na paradigmama kombinatorne optimizacije algoritma
ruksaka (engl. Knapsack algorithm), pri ¢emu se svaka znacajka promatra kao objekt s
atribuiranom vrijedno8¢u (vaznost znacajke) i tezinom (varijanca znacajke), a selekcija
se provodi unutar unaprijed definiranog kapaciteta sloZzenosti modela odnosno ukupne
definirane maksimalne tezine (varijance) znacCajki koje se mogu smyjestiti u ruksak.
Pristup vlastito razvijene metode Ruksaka omogucuje balansiranje izmedu predikcijske
uCinkovitosti 1 latentne slozenosti modela. Rezultat komponente je redukcija
dimenzionalnosti uz ocuvanje prediktivne moci, ¢ime se doprinosi ukupnom cilju
MoziaisMI sustava — konstrukciji modela s minimiziranom latencijom i maksimalno
moguce o¢uvanom tocnoScu, Sto je osobito vazno u kontekstu automatiziranog strojnog
ucenja u okruzenjima s velikim koli¢inama podataka (engl. Big Data) 1 potrebom za brzim

predikcijama u produkcijskim okruZjima.

U kontekstu predmetnog istrazivanja, automatizacija MoziaisM! sustava se ne
odnosi na generi¢ki koncept automatske primjene algoritama strojnog ucenja, ve¢ na
konkretno razvijene, programskim kodom, module 1 procedure koji su dizajnirani s ciljem
smanjenja potrebe za ruénom intervencijom u svim fazama podatkovne analize, sukladno
fazama prilagodenog CRISP-DM metodoloSkog okvira. Automatizirani su sljedeci
procesi: pretprocesiranje 1 priprema podataka (ukljuuju¢i detekciju i1 imputaciju
nedostaju¢ih vrijednosti, razdvajanje tekstualnih atributa, dinamicki odabir tehnike
enkodiranja kategorijskih varijabli te kvantilnu transformaciju distribucije znacajki),
selekcija znacajki u dimenzionalno reduciranom prostoru putem razvijenih metoda
Glasanja 1 Ruksaka, kao 1 modeliranje 1 optimizacija hiperparametara pomocu metode

GridSearchCV[31] s viSestrukom K-Fold[32, 33] unakrsnom validacijom.
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MoziaisMI sustav takoder automatski biljezi metapodatke, ukljucujuéi vrijeme
treniranja, vrijeme inferencije kod predikcije i metrike evaluacije, te omogucuje iterativnu
evaluaciju klasifikacijskih i regresijskih modela u dvostrukom modalitetu (task type =
»classification® ili ,regression’). Kroz te mehanizme, MoziaisMI u potpunosti uklanja
potrebu za ruénim kodiranjem faza eksperimenta, ¢ime omogucuje replikabilnu,
vremenski optimiziranu i znanstveno validiranu analizu podataka, u skladu s postavljenim
cillem 1 svrhom istrazivanja vezanim uz latencijsku ucinkovitost, redukciju
dimenzionalnosti 1 generalizacijsku sposobnost predikcijskih modela. Stoga se pojam
»automatizirano“ u ovom radu odnosi na sustavno programsko izvrsavanje modularnih
koraka koji su tradicionalnim analizama podataka zahtijevali ru¢nu konfiguraciju,

parametrizaciju 1 heuristi¢ku analizu.

1.5. Struktura istraZivanja i rada

Drugo poglavlje daje pregled relevantne literature i istrazivanja odnosno analize

literature povezanom s temom doktorskog rada.

Trece poglavlje predstavlja teorijske osnove Cetiri koriStene 1 popularne metode
redukcije dimenzionalnosti -PCA[14-16], t-SNE[14-17], UMAP[18] 1 autoenkoderske

neuronske mreze[19].

Cetvrto poglavlje predstavlja razvijeni automatizirani algoritam latencije te na

kojim principima se temelji.

Peto poglavlje predstavlja razvijenu metodologiju prema prilagodenom CRISP-
DM metodoloSkom okviru s vlastito razvijenim algoritmom latencije koji ukljucuje
razvijene metode za pretprocesiranje podataka 1 razvijene metode redukcije

dimenzionalnosti.

Sesto poglavlje donosi rezultate provedenog istraZivanja upotrebe algoritma
latencije s razvijenim metodama za pretprocesiranje podataka i1 razvijenim metodama,
Glasanja 1 Ruksaka, redukcije dimenzionalnosti kroz prilagodenu verziju CRISP-DM
metodoloskog okvira. Osim rezultata upotrebe razvijenih metoda provodi se i analiza

generalizacijskih sposobnosti usporednom analizom ucinkovitosti razvijenih metoda
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Glasanja 1 Ruksaka redukcije dimenzionalnosti s popularnim metodama redukcije
dimenzionalnosti - PCA[14-16], t-SNE[14-17], UMAP[18] 1 autoenkoderskim

neuronskim mrezama [19].
Zakljucno poglavlje donosi zakljucke o cilju, realizaciji provedenog istrazivanja
ovog rada te rezultatima razvijenih metoda za pretprocesiranje podataka i razvijenih

metoda redukcije dimenzionalnosti kroz prilagodenu verziju CRISP-DM metodoloskog

okvira te potvrdivanje hipoteza.
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2. PREGLED RELEVANTNE LITERATURE U PODRUCJU
AUTOMATIZIRANOG STROJNOG UCENJA, REDUKCIJE
DIMENZIONALNOSTI I METODOLOSKIH OKVIRA

Poglavlje pregled relevantne literature i istrazivanja predstavlja provedenu analizu
znanstvenih 1 stru¢nih radova te ostalih publikacija izravno povezanih s temom
istrazivanja — automatizirano strojno uc¢enje, redukcija dimenzionalnosti 1 CRISP-DM -
u doktorskom radu. Svrha provodenja analize postojecih istrazivanja u podrucju
automatiziranog strojnog ucenja, redukcije dimenzionalnosti 1 primijenjenih
metodoloskih okvira bila je utvrdivanje relevantnosti, za temu istrazivanja, koristenih
metoda, ciljeva, rezultata, izazova 1 primjene. Zatim, naglaSavaju se ograni¢enja
istrazivanja analiziranih znanstvenih i stru¢nih radova te ostalih publikacija, predstavljaju
se neistrazena podrucja istrazivanja, te postoje li prostori za dodatna istrazivanja u

podrugju latencije.

2.1. Pretraga relevantne literature

Predmet pregleda literature je istraZivanje i analiziranje pristupa razvojui dizajnu
AutoML sustava, ukljucujuéi arhitekturu i integraciju modula za inZenjerstvo znacajki,
redukciju dimenzionalnosti, modeliranju 1 optimizaciji hiperparametra te evaluaciju 1
implementaciju koriStenjem izvornog, proSirenog ili prilagodenog CRISP-DM okvira.
Istrazivanje ¢e se provesti na temelju postojecih znanstvenih ¢lanaka pretragom sljedecih

tehnickih baza podataka:

e SCOPUS,

e Web of Science.

Pretraga prethodno navedenih baza podataka provedena je postavljanjem upita
koji sadrze klju¢ne rije¢i predmetnog podrucja teme istrazivanja. Prvi upit (U1) trazi
radove koji analiziraju koriStenje izvorne, proSirene ili prilagodene CRISP-DM
metodologije s AutoML sustavima. Drugi upit (U2) trazi radove koji obraduju temu

razvoja sustava zasnovanih u kontekstu automatiziranog strojnog ucenja te se odnose na
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cjeloviti (engl. full-lifecycle) razvojni proces ili cjevovod (engl. pipeline) strojnog ucenja,
dok tre¢i upit (U3) trazi radove koji obraduju teme inzenjerstva znacajki, redukcije
dimenzionalnosti, optimizacije hiperparametara i odabira modela strojnog ucenja. Upiti

se nalaze u nastavku:

Ul. (automl OR "automated ML" OR "automated machine learning" ) AND
("CRISP-DM" OR "CRISP DM" OR "CRoss Industry Standard Process
for Data Mining" OR "CRISP ML(Q)" OR "CRISP ML")

U2. (AutoML OR "automated ML" OR "automated machine learning") AND
("end-to-end" OR "full-lifecycle" OR '"pipeline" OR "automated
workflow™)

U3. (AutoML OR "automated ML" OR "automated machine learning") AND
("model development lifecycle" OR "hyperparameter tuning" OR "feature
engineering" OR "feature selection" OR "dimensionality reduction" OR

"reducing dimensionality")

Osim prethodno navedenih tehnickih baza znanstvenih ¢lanaka za istrazivanje u
radu su se koristili 1 svi ostali dostupni izvori (poput disertacija, raspolozivih studija
slu¢aja) putem interneta koji su obradivali izvorne, proSirene ili prilagodene CRISP-DM
metodologije, AutoML sustave, inZenjerstvo znacajki, redukciju dimenzionalnosti,

optimizaciju hiperparametara i odabir modela strojnog ucenja.

NajviSe dobivenih rezultata, kroz tri upita, bilo je u Web of Science bazi
znanstvenih radova 1 tehnicke literature, 710, dok je 629 radova bilo u SCOPUS bazi.

Tocan broj dobivenih rezultata prikazan je tablicom u nastavku.

Baza Ul U2 U3
SCOPUS 92 299 238
Web of Science 6 380 324

Tablica 2: Dobiveni rezultati postavljenih upita po bazama

S obzirom da se istrazivano podrucje bavi utvrdivanjem pristupa razvoju i dizajnu

sustava za automatizaciju cjelovitog procesa strojnog ucenja, ukljucujuéi arhitekturu 1
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integraciju modula za inzenjerstvo znacajki, redukciju dimenzionalnosti, modeliranju i
optimizaciji hiperparametra te evaluaciju i implementaciju koriStenjem izvornog,
prosirenog ili prilagodenog CRISP-DM okvira, posebno su analizirani i indeksirani
¢lanci autora na tu temu, a samo mali broj ¢lanaka je uklonjen iz pocetnih rezultata upita

jer nisu bili dovoljno povezani s predmetnom temom istrazivanog podrucja.

Dobiveni rezultati dodatno su pregledani i medusobno usporedeni kako bi se
uklonili znanstveni ¢lanci, konferencijski ¢lanci i ostali radovi koji su indeksirani u obje
znanstvene baze. Takoder, treba istaknuti da upit vra¢a samo rezultate koji pokrivaju u
potpunosti podrucje istrazivanja koje je predmet istrazivanog podruc¢ja. Prethodno
navedeni zakljucci se temelje na pregledanim klju¢nim rijeCima i naslovima radova

unutar dobivenih rezultata.

Nakon temeljite analize kljucnih rijeci i naslova znanstvenih radova, provedena je
deduplikacija ¢lanaka koji su istovremeno indeksirani u obje odabrane znanstvene baze
podataka. Ovim procesom osigurana je tocnost i jedinstvenost skupa podataka
znanstvenih ¢lanaka, ¢ime su eliminirani redundantni zapisi koji bi mogli utjecati na
valjanost rezultata istrazivanja. Nakon zavr$ne filtracije, utvrdeno je da ukupan broj
¢lanaka koji ispunjavaju kriterije za daljnju analizu iznosi 725. Ovaj korak predstavlja
kljuénu fazu u osiguravanju metodoloske dosljednosti istrazivanja, ¢ime se osigurava da
bibliometrijska analiza obuhvati samo one znanstvene radove koji pruzaju znacajne i

neponovljene doprinose unutar istraZzivanog podrucja.

Vremensko razdoblje obuhvacenih ¢lanaka bilo je od 2018. godine do 2025.
godine. Prosjec¢na stopa rasta produkcije u prethodnom navedenom vremenskom
razdoblju 59,27%, ukupno je bilo 2.981 autora s objavama radova iz 526 izvora,
medunarodna suradnja na pisanju znanstvenih ¢lanaka iznosila je 16,14%, prosjecan broj
koautora na napisanim ¢lancima je 5,25, svi obuhvaceni ¢lanci imaju 1.905 autorovih
kljuénih rijeci (deskriptora, engl. Descriptors), koje omoguéuju brze pretrazivanje i
klasifikaciju radova u znanstvenim bazama podataka, starost svakog znanstvenog ¢lanka
je 2,67 godine, a njihova prosjecna citiranost 14,86. S obzirom na veliki broj dobivenih
rezultata, daljnja analiza se vrSila prema sazetcima te broju citata radova na temelju kojih
je 1zdvojena literatura koja je posluzila kao podloga za donoSenje zakljucka o stanju 1

prazninama (engl. research gap) istrazivanog podrucja. Na slici, u nastavku, su prikazane
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osnovne informacije o reduciranim ¢lancima nakon pregleda klju¢nih rijeci i naslova

radova.

‘Vremenski raspon Izvori (€asopisi, konferencije, knjige itd.) Dokumenti (€lanci, konferencijski radovi, itd.)| Godi$nja stopa rasta
2018:2025 526 725 59.27 %
Autori Autori samostalno napisanih radova Medunarodna koautorska suradnja Prosjecan broj koautora po dokumentu
2981 20 16.14 % 5.25
Kljuéne rijei autora (DE - "Descriptors™) Reference (citirani radovi) Prosjecna starost dokumenta Prosjecan broj citata po dokumentu
28424 2.67 14.86

Slika 3: Osnovne informacije o ¢lancima

GodiSnja znanstvena produkcija prikazuje kvantitativni prikaz dinamike
objavljivanja znanstvenih radova unutar vremenskog razdoblja od 2018. do 2025. godine.
Navedena metrika omogucuje uvid u evoluciju istrazivackog podrucja kroz analizu broja
publikacija objavljenih svake godine, od 2018. do 2025., ¢ime se mogu identificirati
trendovi u znanstvenoj produkciji istrazivanog podrucja, periodi intenzivnog istrazivanja
te moguce stagnacije ili opadanja interesa za tematiku istrazivanog podru¢ja. Godisnja

znanstvena produkcija prikazana je, slikom, u nastavku.
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Slika 4: Godisnja znanstvena produkcija

Na temelju analize godiSnje znanstvene produkcije, vidljivo je da je u razdoblju
od 2018. do 2021. zabiljeZen znacajan porast broja znanstvenih publikacija povezanih s
istrazivanim podruc¢jem, Sto ukazuje na povecani interes istrazivaca te mogucu ekspanziju
istraZzivanja tematike istraZzivanog podruja pristupa razvoju i dizajnu sustava za
automatizaciju cjelovitog procesa strojnog ucenja, ukljucujuéi arhitekturu i integraciju
modula za inZenjerstvo znacajki, redukciju dimenzionalnosti, modeliranju 1 optimizaciji
hiperparametra te evaluaciju 1 implementaciju koriStenjem izvornog, proSirenog ili
prilagodenog CRISP-DM okvira. U razdoblju od 2021. do 2022. zamjecuje se blaga
stagnacija znanstvene produkcije, dok od 2022. do 2024. godine ponovno je zabiljeZen
rast znanstvene produkcije istrazivanog podrucja. Vazno je napomenuti da pad u
znanstvenoj produkciji zabiljezen za 2025. godinu se mora tumaciti s oprezom, buduci
da godina jos nije zavrSila te su podatci nepotpuni, Sto, trenutno, rezultira smanjenim
prikazom broja publikacija. U nastavku je slikovni prikaz prosjecnog broja citata po

godini.
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Slika 5: Prosjecan broj citata po godini

Na temelju slikovnog prikaza prosje¢nog broja citata po godini moze se uociti
dinamika citiranosti znanstvenih radova unutar analiziranog razdoblja od 2018. do 2025.
godine. U pocetnim godinama, od 2018. do 2020., primjetan je uzlazni trend, gdje broj
citata doseZe svoj vrhunac, $to sugerira da su radovi objavljeni u tom razdoblju imali
znaCajan znanstveni odjek. Nakon pocetnog rasta, u 2020. dolazi do blagog pada
citiranosti, koji se zatim ponovno stabilizira i dostiZe novi vrhunac u 2021. godini. Nakon
2021. godine primjetan je kontinuirani pad prosjecnog broja citata, koji postaje izraZeniji
prema 2024. godini. Nadalje, radovi objavljeni u posljednjim godinama, 2024. 1 2025.,
razumljivo imaju nizi prosjecan broj citata jer nije proslo dovoljno vremena da ostvare

znacajniji znanstveni doseg.

U nastavku je prikazan dijagram s tri polja: TI TM, AU i DE. Polje TI TM (engl.
(engl. Title Thematic Mapping) predstavlja tematske izraze i naslova dokumenata te je
kombinacija dva sljedea polja: naslova (engl. Title, TI) koje oznacava naslov rada,
odnosno fraze 1 kljucne rijeCi koje autori koriste u naslovima svojih znanstvenih

publikacija i tematsko mapiranje (engl. Thematic Mapping, TM), koje se odnosi se na
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analizu tematskih obrazaca, pri ¢emu se fraze iz naslova grupiraju i analiziraju kako bi se
identificirali dominantni istrazivacki trendovi. Ostala dva polja AU - autori i DE — klju¢ne
rije¢i deskriptori. U dijagramu s tri polja medusobno su povezana, prethodno navedena
tri polja, kako bi se prikazale relacije tematskih izraza i vizualiziralo koji autori (AU)
koriste odredene tematske izraze u naslovima svojih radova (TI_TM) te koje klju¢ne rijeci
(engl. Author Keywords, Descriptors, DE) su povezane s tematskim izrazima iz naslova
(TI TM). [34] Za parametre je odabrano 10 tematskih izraza, autora i kljucnih rijeci, dok

je slikovni prikaz u nastavku. [34]
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Slika 6: Dijagram tri polja

Analizom rezultata vidljivo je da izraz automated unutar naslova radova (T1_TM)
dominira s 41 pojavljivanjem, dok AutoML, framework i pipeline takoder imaju znacajnu
prisutnost — 23, 8 1 6, respektivno. Ove tematske fraze nemaju incoming flow, $to znaci
da nisu generirane iz drugih analiziranih entiteta, ve¢ su direktno koriStene u naslovima

radova. S druge strane, imaju outgoing flow prema autorima, Sto sugerira da su razliciti
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autori koristili iste tematske izraze pri formuliranju naslova svojih radova. U srednjem
dijelu dijagrama prikazani su autori (AU) koji su objavili radove s prethodno navedenim
tematskim izrazima u naslovima. Autori poput Chen Y., Moore J., Wang X., i Li Y.
povezani su s tematskim izrazima iz TI TM, §to upucuje na njihov doprinos znanstvenoj
produkciji unutar istrazivanog podrucja. Povezanost, prikazanih autora s dijagrama, s viSe
tematskih izraza i kljucnih rijeci sugerira interdisciplinarnost i Sirok istrazivacki doseg
unutar domene automatiziranog strojnog ucenja, Sto potvrduje pojavljivanje od 41 i 23

puta Automated Machine Learning 1 AutoML klju¢nih rijeci, respektivno.

U desnom dijelu dijagrama prikazane su kljucne rijeci autora (engl. Descriptors,
DE), koje autori dodjeljuju svojim radovima zbog brzeg pretrazivanja i klasifikacije
radova u znanstvenim bazama podataka. Kljucne rijeci poput automated machine
learning (27 pojavljivanja, 10 autora), AutoML (15 pojavljivanja, 9 autora) i feature

selection (8 pojavljivanja, 6 autora) jasno ukazuju na dominantne istrazivacke teme.

Analiza dijagrama tri polja otkriva bitan obrazac za istrazivacko podrucje -
konzistentnost istrazivackih tema. Sustinski, izrazi koriSteni u naslovima radova visoko
koreliraju s klju¢nim rijec¢ima koje autori sami dodjeljuju svojim radovima, a to ukazuje
na snaznu uskladenost istrazivackih interesa i njihove terminolosSke reprezentacije u

znanstvenim bazama podataka — SCOPUS 1 WoS.
Nadalje, Analiza najrelevantnijih izvora publikacije u okviru istraZivanog
podrucja omogucila je identifikaciju znanstvenih Casopisa koji su najzastupljeniji za

predmetnu tematiku.

Rbr. Izvor publikacije Broj ¢lanaka
1 | IEEE ACCESS 16
2 | SCIENTIFIC REPORTS 10
3 | APPLIED SCIENCES (SWITZERLAND) 8
4 | REMOTE SENSING 7
5 | DIAGNOSTICS 6

ENGINEERING APPLICATIONS OF ARTIFICIAL
6 | INTELLIGENCE 6
IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND
7 | MACHINE INTELLIGENCE 6
8 | PLOS ONE 6
9 | APPLIED SOFT COMPUTING 5
10 | BIOINFORMATICS 5




Tablica 3: Najrelevantniji izvori publikacija

Na temelju prikazane tablice zakljucuje se da je casopis [EEE Access
najproduktivniji izvor, s 16 objavljenih radova, sto ukazuje na njegovu znacajnu ulogu u
objavljivanju istrazivanja povezanih s predmetnom tematikom. Slijedi ¢asopis Scientific
Reports s 10 radova, koji je poznat po Sirokom spektru multidisciplinarnih istrazivanja,
dok su Applied Sciences (Switzerland) 1 Remote Sensing takoder visoko rangirani, s 8
odnosno 7 radova. Casopisi poput Diagnostics, Engineering Applications of Artificial
Intelligence, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, PLOS
ONE, Applied Soft Computing i Bioinformatics, svaki s 5 ili 6 objavljenih radova, dodatno
naglasavaju interdisciplinarnost istraZzivanog podrucja, pokrivaju¢i podru¢ja umjetne

inteligencije, biomedicinskih znanosti i naprednih algoritama za obradu podataka.

Na temelju najrelevantnijih izvora publikacija, distribucija ¢lanaka ukazuje na
raznoliku prirodu istrazivanja unutar analizirane domene te sugerira da se relevantni
znanstveni rezultati objavljuju u publikacijama, koji kombiniraju tehnicke, primijenjene
i teoretske aspekte istrazivanja. Nadalje, prisutnost publikacija iz podrucja umjetne
inteligencije, procesiranja podataka i biomedicine sugerira da analizirano podrucje
istrazivanja ima Siroku primjenu u razli¢itim podrucjima znanosti - podrucje prirodnih

znanosti, podru¢je tehni¢kih znanosti i podrucje biomedicine i zdravstva.

U nastavku, analiza najcitiranijih lokalnih izvora unutar podrucja istrazivanja
identificira znanstvene publikacije koje su unutar analiziranog skupa 725 CcClanaka
najceSce citirane. Navedena metrika pruza uvid u temeljne izvore znanstvenih spoznaja i
omogucuje razumijevanje dominantnih publikacijskih izvora koji su oblikovali

istrazivanje unutar specifi¢nog podrucja.[34]

Rbr. Izvor publikacije Broj ¢lanaka
1 | ARXIV 695
THE JOURNAL OF MACHINE LEARNING
2 | RESEARCH (JMLR) 468
3 | LECTURE NOTES IN COMPUTER SCIENCE (LNCS) 352
4 | ADVANCED NEUROLOGY 344
5 | SPRING SER CHALLENGE 313
PROCEEDINGS OF IEEE CONFERENCE ON
6 | COMPUTER VISION AND PATTERN RECOGNITION 267
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PROCEEDINGS OF MACHINE LEARNING
7 | RESEARCH 263
AAAI CONFERENCE ON ARTIFICIAL
8 | INTELLIGENCE 199
9 | MACHINE LEARNING 186
10 | IEEE ACCESS 176

Tablica 4: Najcitiraniji lokalni izvori

Prema prethodno prikazanoj tablici, arXiv je najcitiraniji izvor, s ukupno 695 citata, Sto
sugerira da su pre-print/pre-release radovi, Cesto dostupni prije formalne objave u
znanstvenim Casopisima, od velike vaznosti za predmetno istrazivacko podrucje. Slijedi
The Journal of Machine Learning Research (JMLR) s 468 citata. Takoder, Lecture Notes
in Computer Science (LNCS) s 352 citata potvrduje svoju relevantnost kao znacajan izvor

konferencijskih radova i akademskih istrazivanja u podrucju racunalnih znanosti.

Nadalje, prisutnost publikacija poput Proceedings of IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (267 citata) 1 Proceedings of Machine
Learning Research (263 citata) naglasava vaznost konferencijskih radova u prijenosu
novih istrazivackih otkri¢a u podrucju strojnog ucenja. Visoka citiranost publikacija A4AI
Conference on Artificial Intelligence (199 citata) i Machine Learning (186 citata) ukazuje
na stabilnu poziciju Casopisa i konferencija u generiranju temeljnih znanstvenih spoznaja.
Na kraju, casopis [EEE Access (176 citata) dodatno potvrduje znacaj interdisciplinarnih
publikacija koje omogucéuju Siroku diseminaciju rezultata predmetnog istrazivackog

podrucja.

U nastavku je prikazan Bradfordov zakon distribucije znanstvene literature
odreduje jezgrene izvore (engl. core sources) koji objavljuju najveci broj radova unutar
predmetnog istrazivackog podrucja. Metoda Bradfordov zakon distribucije kategorizira
izvore u zone prema njihovoj produktivnosti — srediSnja zona (Zone 1) sadrzi
najrelevantnije Casopise koji objavljuju najveci broj radova na odredenu temu, a u

predmetnoj analizi znanstvene literature, u srediSnjoj zoni se nalaze 73 ¢asopisa.[34, 35]

Izvor (engl. Source, Ran | Frekvencij | Kumulativn
Rbr. | SO) g a a frekvencija | Zona
1 | IEEE ACCESS 1 16 16 | Zona 1
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SCIENTIFIC
2 | REPORTS 2 10 26 | Zona 1
APPLIED SCIENCES
3 | (SWITZERLAND) 3 8 34 | Zona 1
REMOTE SENSING 4 7 41| Zona 1
5 | DIAGNOSTICS 5 6 47 | Zona 1
ENGINEERING
APPLICATIONS OF
ARTIFICIAL
6 | INTELLIGENCE 6 6 53 | Zona 1
IEEE
TRANSACTIONS ON
PATTERN ANALYSIS
AND MACHINE
7 | INTELLIGENCE 7 6 59 | Zona 1
8 | PLOS ONE 8 6 65 | Zona 1
APPLIED SOFT
9 | COMPUTING 9 5 70 | Zona 1
10 | BIODINFORMATICS 10 5 75 | Zona 1

Tablica 5: Prvih 10 izvora prema Bradfordovom zakonu

U prethodno navedenoj tablici, izvor (engl. Source, SO) je naziv znanstvenog
Casopisa u kojem su objavljeni radovi, rang (engl. Rank) je rang Casopisa prema broju
objavljenih radova, gdje 1 oznacava najproduktivniji izvor, frekvencija (engl. Freq) je
broj radova objavljenih u tom casopisu u sklopu analiziranog skupa podataka,
kumulativna frekvencija (engl. cumFreq) pokazuje kako se radovi akumuliraju kroz
rangirane izvore, omogucujuci analizu distribucije produktivnosti te zone (engl. Zone),
prema Bradfordovoj distribuciji, grupiraju ¢asopise (izvore) prema produktivnosti,, gdje
Zona 1 predstavlja najproduktivnije izvore koji zajedno sadrze najveci broj objavljenih

radova.[34, 35]

Zatim, vizualizacija lokalnog utjecaja izvora (engl. Sources’ Local Impact) prema
H-indeksu omogucuje procjenu znanstvenog doprinosa pojedinih publikacijskih kanala
unutar predmetnog istrazivackog podrucja. Mjera H-indeks izvora temelji se na broju
radova objavljenih u odredenom ¢asopisu i broju njihovih citata, pri ¢emu visa vrijednost
H-indeksa ukazuje na vecu vidljivost i utjecaj radova objavljenih u tom izvoru unutar
analiziranog skupa podataka. Slikom, u nastavku, prikazana je analiza lokalnog utjecaja

izvora prema H-indeksu. [34]
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Slika 7: Analiza lokalnog utjecaja izvora prema H-indeksu

Prema prikazanoj slici, najve¢i lokalni H-indeks (H = 6) imaju Casopisi /EEE
Access 1 Scientific Reports, §to sugerira da radovi objavljeni u ovim izvorima imaju
najveéi utjecaj u okviru analiziranog skupa 725 publikacija. Casopisi IEEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence te Proceedings of the VLDB Endowment
slijede s H = 5, §to ukazuje na njihovu znacajnu ulogu u objavljivanju radova koji su
Siroko citirani. Nadalje, casopisi ACM Computing Surveys, Applied Sciences
(Switzerland) 1 Bioinformatics imaju H-indeks 4, Sto sugerira da su njihovi radovi
relevantni, ali s neSto manjim brojem citiranih publikacija u usporedbi s vodecim

izvorima.

Nadalje, prisutnost ¢asopisa Engineering Applications of Artificial Intelligence,
Expert Systems with Applications 1 Machine Learning, takoder s H = 4, ukazuje na
interdisciplinarnu prirodu istrazivackog podrucja te na Sirok raspon Casopisa koji
doprinose razvoju tematike predmetnog istrazivanja. Rezultati pokazuju kako su visoko
citirani radovi unutar analiziranog skupa clanaka objavljeni u kombinaciji
multidisciplinarnih ¢asopisa, poput, Scientific Reports i IEEE Access te specijaliziranih

izvora iz podruc¢ja umjetne inteligencije, strojnog ucenja i1 informacijskih sustava.

U nastavku, prikazana slika produkcije znanstvenih izvora kroz vrijeme (engl.
Sources' Production over Time) pruza uvid u kumulativni broj publikacija u pojedinim
znanstvenim c¢asopisima unutar analiziranog skupa podataka tijekom vremenskog

razdoblja od 2018. do 2025. godine. Navedena analiza omogucuje prepoznavanje
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trendova u znanstvenoj produkciji i1 identifikaciju najutjecajnijih publikacijskih izvora u

specifi¢nom istrazivackom polju.[34]
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Slika 8: Produkcija znanstvenih izvora kroz vrijeme

Na temelju slike, primjecuje se kontinuirani rast broja publikacija u gotovo svim
Casopisima, pri ¢emu su pojedini izvori zabiljezili znatno veéi porast znanstvene
produkcije u odnosu na druge. Casopis IEEE Access pokazuje najizrazeniji rast, posebno
u razdoblju nakon 2021. godine, §to upucuje na njegovu sve vecu vaznost u objavljivanju
istrazivanja unutar analiziranog predmetnog istrazivackog podrucja. Sli¢an trend rasta
vidljiv je 1 u Casopisima Scientific Reports te IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, S$to ukazuje na njihovu stabilnu prisutnost u diseminaciji
znanstvenih rezultata istrazivackog podrucja. Ostali casopisi - Applied Sciences
(Switzerland), Engineering Applications of Artificial Intelligence 1 Remote Sensing,
takoder pokazuju konzistentan rast produkcije, ali s neSto umjerenijom dinamikom u

odnosu na vodece izvore. Vidljivo je da su odredeni Casopisi, primjerice Diagnostics i
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PLOS ONE, zabiljezili razdoblja stagnacije, gdje se njihov kumulativni broj objavljenih
radova nije znac¢ajno mijenjao u odredenim godinama, §to moze upuéivati na specifi¢éne

promjene u fokusu istrazivanja ili strategijama objavljivanja.

Rast popularnosti ¢asopisa IEEE Access 1 Scientific Reports moze se djelomi¢no
objasniti njihovim otvorenim pristupom radovima (engl. open access), $to omogucuje Siru

vidljivost i dostupnost objavljenih radova i vjerojatno povecava njihovu citiranost.

Analiza najrelevantnijih autora (engl. Most Relevant Authors) prikazana je u
nastavku, prikazuju¢i broj objavljenih radova po autoru te njihovu frakcioniziranu
vrijednost. Navedena analiza omogucila je identifikaciju vodecih istrazivaca unutar

predmetnog znanstvenog podrucja i pruzila uvid u njihov znanstveni doprinos.

Frakcijsko atributiranje rasporeduje zaslugu za objavljene radove medu
koautorima. Umjesto da se svakom autoru pripiSe puni broj radova u kojima je
sudjelovao, broj publikacija se frakcionira prema broju koautora. Primjer, ako rad ima
dva autora, svaki od njih dobiva 0,5 zasluge za taj rad; ako ih ima pet, svaki autor dobiva
0,2, itd. Navedena metoda pruza precizniju sliku o stvarnom doprinosu svakog autora

znanstvenoj produkeiji.[36] Najproduktivniji autori su prikazani tablicom u nastavku.

Autori Clanci | Frakcijsko atribuiranje

WANG Y 12 2,49
CHENY 10 1,25
LIUY 10 1,79
MOOREJ 10 1,76
WANG J 10 2,05
WANG X 10 1,72
LIH 9 1,39
LIY 9 1,73
WANG Z 9 1,67
CHEN J 8 1,07

Tablica 6: Prikaz najrelevantnijih autora

Najproduktivniji autor u analiziranom skupu radova je Wang Y, koji je objavio 12
radova, s frakcioniziranom vrijednos¢u 2,49, $to ukazuje na njegov znacajan znanstveni
doprinos, ¢ak i kada se uzme u obzir podjela zasluga medu koautorima. Drugim rijeima,
najproduktivniji autor Wang Y ima 1 rada s 1 koautorom, 1 rad s 2 koautora, 2 rad s 3

koautora, 3 rad s 4 koautora, 1 rad s 5 koautora, 1 rad s 7koautora, 1 rad s 9 koautora, 1
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rad s 11 koautora i 1 rad s 12 koautora te ima doprinos od 2,49 samostalna rada koji se

dobio formulom[36]:

frakcijsko atributiranje = 1><l + 1><l + 2><l + 3><l + 1><l + 1><l
2 3 4 5 6 8
1 1

3)

Autori poput Chen Y, Liu Y, Moore J, Wang J i Wang X objavili su 10 radova,
ali imaju razliCite frakcionizirane vrijednosti, Sto sugerira razliit stupanj suradnje i
koautorskih mreza. Na primjer, Wang J (2,05) ima viSu frakcioniziranu vrijednost u
usporedbi s Chen Y (1,25), Sto znaci da je suradivao u radovima s manjim brojem
koautora. Nadalje, autori Li H, Li Y, Wang Z i Chen J imaju po 9 ili 8 radova, ali njihove
frakcionizirane vrijednosti variraju izmedu 1,07 1 1,73, Sto takoder ukazuje na razli¢itu

strukturu suradnje $to se ti¢e koautorstva.

Analiza najcitiranijih lokalnih autora (engl. Most Local Cited Authors) prikazuje
autore €iji su radovi unutar analiziranog skupa 725 radova najvise citirani. Navedena
analiza je pruzila uvid u utjecaj pojedinih istrazivaca unutar predmetnog istrazivackog
podrucja te omogucila identifikaciju klju¢nih autora koji su oblikovali istrazivacko
podrucje. Indikator najcitiranijih lokalnih autora je posebno vrijedan jer pruza uvid u
lokalnu citiranost, odnosno u to koliko su radovi odredenih autora referencirani unutar
istog skupa radova. Razlika izmedu lokalnih citata i ukupne citiranosti moze biti klju¢na
u razumijevanju unutarnje povezanosti istrazivacke zajednice, gdje visoko lokalno
citirani autori Cesto predstavljaju temeljne reference ili pionire predmetnog istrazivackog

podrucja. Slikom, u nastavku, prikazana je analiza najcitiranijih lokalnih autora.[34]
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Slika 9: Lokalni citati autora

Prema slici, Moore J je najcitiraniji autor unutar analiziranog skupa radova, s 29
lokalnih citata, $to sugerira njegov znacajan znanstveni utjecaj i ucestalost referenciranja
njegovih radova od strane drugih istraZzivaca u ovom istom skupu od 725 radova. Autori
LiY (24 citata) i Orlenko A (23 citata) takoder imaju visoku razinu citiranosti, §to ukazuje
na njihovu prepoznatljivost i relevantnost unutar predmetnog istrazivackog podrucja.
Nadalje, autori poput Bruss C, Farivar R, Goodsitt J, Hines K, Truong A i Walters A
imaju po 21 citat, dok Asselbergs F ima 14 lokalnih citata, §to 1 dalje predstavlja znacajan

znanstveni doprinos unutar analiziranog predmetnog istrazivackog podrucja.

Tablicom, u nastavku, prikazuju se rezultati analize produkcije autora kroz
vrijeme (engl. Authors' Production over Time), pruzaju¢i uvid u znanstvenu aktivnost
autora u razli¢itim godinama te njihov znanstveni utjecaj mjeren brojem citata. Navedena
analiza omogucila je pracenje dinamike objavljivanja radova, njihovog akademskog
dosega 1 utvrdivanje dominantnih istrazivackih trendova povezanih s pojedinim

autorima.[34]
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Prosjecni

UKkupni | broj

broj citata
Autor Godina | Frekvencija | citata godiSnje
WANGY 2021 3 132 26,4
WANGY 2022 4 62 15,5
WANG Y 2023 3 33 11
WANG Y 2024 2 2 1
CHENY 2020 1 21 3,5
CHENY 2021 2 192 38,4
CHENY 2024 7 3 1,5
LIUY 2020 1 85 14,167
LIUY 2021 1 9 1,8
LIUY 2022 3 18 4,5

Tablica 7: Analiza produkcije autora kroz vrijeme

Stupci u tablici predstavljaju sljedeée atribute: Autore — ime autora ¢ija se
znanstvena produkcija analizira, Godina — godina u kojoj su autorovi radovi objavljeni,
Frekvencija (engl. Freq) — broj radova koje je autor objavio u odredenoj godini, Ukupni
broj citata (engl. Total Citations, TC) — broj citata koje su ti radovi dobili do trenutka
analize, $to ukazuje na njihov znanstveni utjecaj i Prosjecni broj citata godiSnje (engl.
Total Citations per Year, TCpY) — omjer ukupnog broja citata 1 proteklog vremenskog
razdoblja od objave, koji omogucuje procjenu dinamike citiranosti radova (Sto je veca

vrijednost, to je rad brze i ucestalije citiran).[34]

Podatci, u tablici, ukazuju da je Wang Y najproduktivniji autor, s objavama u vise
godina - 2021., 2022., 2023. 1 2024.. Radovi autora Wang Y iz 2021. godine imaju 132
citata, Sto uzrokuje relativno visok prosjec¢ni broj citata godiSnje od 26,4, dok su kasniji
radovi iz 2022. 1 2023. godine manje citirani, ali i dalje odrzavaju zna¢ajan znanstveni
utjecaj. Radovi autora Wang Y iz 2024. imaju najmanji broj citata (2 citata, prosjecni broj
citata godiSnje je 1), Sto je razumljivo jer su najnoviji 1 jo$ nisu imali dovoljno vremena
za akumulaciju citata. Chen Y ima sli¢ne rezultate, pri ¢emu su njegovi radovi iz 2021.
godine najcitiraniji (192 citata, prosjecni broj citata godis$nje je 38,4), dok su radovi iz
2024. jos uvijek slabo citirani (prosjecni broj citata godisnje je 1,5). Autor Liu Y, iako
manje produktivan u odnosu na autore Wang Y 1 Chen Y, ima rad iz 2020. godine koji je

akumulirao 85 citata (prosjecni broj citata godiSnje je 14,167), Sto ukazuje na njegov
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dugoroc¢ni akademski utjecaj. Radovi autora Liu Y iz 2021. i 2022. godine imaju znatno

manje citata, §to znaci da su manje utjecajni.

Rezultati analize produkcije autora kroz vrijeme omogucili su prac¢enje evolucije
znanstvene produkcije pojedinih autora, analizu njihovog utjecaja kroz broj citata i
procjenu trajnog akademskog doprinosa u istrazivackom podruc¢ju. Takoder, omogucili
surazlikovanje autora koji imaju kontinuirani znanstveni utjecaj od autora ¢iji radovi brzo

dosegnu vrhunac citiranosti, ali s viemenom gube na relevantnosti.

Tablica, u nastavku, prikazuje produktivnost autora (engl. Author Productivity)
prema Lotkinom zakonu (engl. Lotka's Law), koji opisuje distribuciju znanstvene
produkcije medu istraziva¢ima. Lotkin zakon tvrdi da veéina autora objavljuje samo jedan
rad, dok manji broj istrazivac¢a objavljuje viSe radova, pri ¢emu produktivnost opada
eksponencijalno. Ova analiza omogucuje bolje razumijevanje raspodjele istrazivacke

aktivnosti unutar odredenog znanstvenog podrucja.[34, 37]

Broj napisanih
¢lanaka Broj autora Proporcija autora
1 2545 0,854
2 274 0,092
3 72 0,024
4 40 0,013
5 15 0,005
6 12 0,004
7 8 0,003
8 6 0,002
9 3 0,001
10 5 0,002
12 1 0

Tablica 8: Analiza produktivnosti autora prema Lotkinom zakonu

Stupci u tablici predstavljaju sljedeCe atribute: Broj napisanih c¢lanaka —
predstavlja broj radova koje je autor napisao, Broj autora — oznacava koliko autora je
objavilo odredeni broj radova i Proporcija autora — predstavlja relativni udio autora koji

su objavili odredeni broj radova u odnosu na ukupan broj autora.[34, 37]

Podatci, u tablici potvrduju Lotkin zakon[37], pri ¢emu se vidi da velika veéina
autora (85,4%) objavljuje samo jedan rad (2.545 autora). Nadalje, 9,2% autora objavilo

je dva rada (274 autora), dok se broj autora rapidno smanjuje kako raste broj objavljenih
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radova. Samo 72 autora (2,4%) objavila su tri rada, a jo§ manji broj autora (manje od 1%)
ima pet ili viSe objavljenih radova. Najproduktivniji autor Wang Y u analiziranom skupu
radova objavio je 12 radova, Sto dodatno potvrduje karakteristicnu eksponencijalnu

raspodjelu znanstvene produktivnosti.

Tablica, u nastavku, prikazuje rezultate analize lokalnog utjecaja autora (engl.
Authors' Local Impact) unutar skupa predmetnog istrazivanog podruc¢ja znanstvenih
publikacija. Navedena analiza omogucila je identifikaciju najutjecajnijih istrazivaca na
temelju razli¢itih bibliometrijskih indikatora koji procjenjuju produktivnost, utjecaj i

konzistentnost znanstvene produkcije autora. [34]

Ukupni Prva
H- G- M- broj Broj godina

Autor indeks | indeks | indeks | citata publikacija | publikacije
MOOREJ 7 10| 0,875 692 10 2018
WANGY 7 12 1,4 229 12 2021
LIY 6 8 1,2 72 9 2021
WANG C 6 8| 0,857 121 8 2019
ZHANG Y 6 7 1,2 61 7 2021
LIH 5 8| 0,714 64 9 2019
LIS 5 8 1,25 180 8 2022
LIUH 5 7 1 143 7 2021
LIUZ 5 71 0,833 83 7 2020
TSAMARDINOS

I 5 8] 0,833 139 8 2020

Tablica 9: Analiza lokalnog znanstvenog utjecaja autora

Stupci u tablici predstavljaju sljedece atribute: Autor — ime istraZivaca Ciji se
znanstveni utjecaj analizira, H-indeks (engl. 4 _index) — mjeri produktivnost 1 utjecaj
autora na temelju broja radova i njihovih citata. Autor s H-indeksom » ima najmanje n
radova koji su citirani najmanje » puta. Visi H-indeks oznacava veci znanstveni utjecaj.
Nadalje, G-indeks (engl. g index) — poboljSana verzija H-indeksa koja uzima u obzir
distribuciju citata. G-indeks n znaci da su » najcitiranijih radova zajedno dobili najmanje
n? citata. Visi G-indeks sugerira da autor ima nekoliko vrlo utjecajnih radova. Zatim, M-
indeks (engl. m_index) — odnosi se na prosjecnu godiSnju stopu rasta H-indeksa,
racunajuéi se kao H-indeks podijeljen s brojem godina od prve godine publikacije

(PY _start). Vece vrijednosti ukazuju na brzi znanstveni rast 1 kontinuiranu produktivnost.
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Ukupni broj citata (engl. Total Citations, TC) — ukupan broj citata koje su autorovi radovi
primili unutar analiziranog skupa publikacija, Sto je direktan indikator njihovog
znanstvenog utjecaja, Broj publikacija (engl. Number of Publications, NP) — ukupan broj
objavljenih radova autora unutar analiziranog skupa i prva godina publikacije (PY _start)

— prva godina u kojoj je autor objavio rad unutar analiziranog skupa podataka.[34]

Prema rezultatima iz, prethodne, tablice analiza lokalnog znanstvenog utjecaja
autora, Autor Moore J ima najvisi ukupni broj citata (692) i najve¢i H-indeks (7), Sto
ukazuje na njegov znacajan dugoroc¢ni utjecaj u analiziranom predmetnom znanstvenom
podru¢ju. Takoder, njegov G-indeks (10) pokazuje da je medu njegovim radovima
nekoliko visokocitiranih radova, dok M-indeks (0,875) sugerira stalnu i konzistentnu
znanstvenu produktivnost od 2018. godine. Sli¢ne rezultate imaju autori Wang Y (H-
indeks je 7, Ukupni broj citata je 229, Broj publikacija je 12) i Li Y (H-indeks je 6,
Ukupni broj citata je 72, Ukupni broj citata je 9) te su takoder visoko produktivni autori,
ali s manjim ukupnim brojem citata, Sto ukazuje na noviji doprinos znanstvenoj zajednici.
Autor Wang Y ima relativno visok M-indeks (1,4), Sto sugerira brzu akumulaciju
znanstvenog utjecaja kroz vrijeme. Autori Liu H i1 Liu Z imaju nize H-indekse (5), ali
znacajan broj citata (143 1 139, respektivno), §to upucéuje na prisustvo nekoliko radova s
iznimno visokom citirano$¢u, no manji broj ukupnih publikacija. Autor Tsamardinos |
ima slican profil s visokim M-indeksom (0,833), Sto ukazuje na konzistentan znanstveni

rast.

S analizom lokalnog znanstvenog utjecaja autora utvrdili su se klju¢ni istrazivaci
u predmetnom istrazivackom podrucju te identificirali najcitiraniji znanstveni radovi

ovog istrazivackog podrucja.

U nastavku su, prikazane slikom, najrelevantnije institucije ( engl. Most Relevant
Affiliations). Analiza najrelevantnijih institucija omogucila je identifikaciju akademskih
1 istrazivackih ustanova koje imaju najve¢i doprinos znanstvenoj produkciji unutar
analiziranog skupa radova. Navedena analiza daje uvid u geografske i1 institucionalne
centre istrazivackih aktivnosti te isti¢e vodece institucije u znanstvenom podrucju

predmetnog istrazivanja.[34]
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Slika 10: Najrelevanmije institucije

Na temelju rezultata iz prethodne slike, Sichuan University prednjaci s ukupno 35
objavljenih radova, §to ukazuje na njegovu dominantnu ulogu u analiziranom skupu
radova. Slijedi West China Hospital of Sichuan University s 24 objavljena rada, $to
sugerira da je ova institucija klju¢na za medicinska i interdisciplinarna istraZivanja
povezana s temom istraZivackog podrucja. Nadalje, Leiden University (23 rada), The First
Affiliated Hospital of Soochow University (20 radova) 1 University of Pennsylvania (19
radova) imaju znacajan znanstveni doprinos, potvrduju¢i svoju relevantnost u

istrazivackom prostoru predmetnog istraZivackog podrugja.

Medu ostalim visoko rangiranim institucijama nalaze se ITMO University (16
radova), Cedars-Sinai Medical Center (14 radova), University of California (14 radova),
Imperial College London (13 radova) i Universitdtsklinikum Heidelberg (13 radova).
Prethodno navedene institucije predstavljaju aktere u razvoju istraZivanja predmetnog
podrugja, gdje se moze primijetiti kombinacija tehnickih sveucilista, medicinskih centara

1 multidisciplinarnih istraZivackih ustanova.

Zatim slijedi, na slici u nastavku, analiza rezultata produkcije radova institucija
kroz vrijeme (engl. Affiliations' Production over Time), omogucujuéi identifikaciju
znanstvenih centara s najintenzivnijom istrazivatkom aktivnosc¢u u razli¢itim godinama.

Navedena analiza pokazala se kljuénom za razumijevanje vremenske dinamike
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istrazivanja, prepoznavanje vodecéih institucija u znanstvenom podru¢ju predmetnog
istrazivanja te pracenje razvoja institucionalnog doprinosa znanstvenoj produkciji

podrucja istrazivanja ovog rada. [34]
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Slika 11: Analiza produkcije radova institucija kroz vrijeme

Prema prikazanoj slici, Sichuan University se istice, u odnosu na ostale institucije,
znanstvenom produkcijom, s 35 objavljenih radova u 2024. i 2025. godini, dok je u
prethodnim godinama (2022. 1 2023.) imao manji, ali zna¢ajan broj publikacija (21 rad).
Ovaj trend sugerira stalni rast istraZivacke aktivnosti 1 pove¢anje doprinosa institucije

Sichuan University znanstvenom podrucju predmetnog istraZivanja.

Nadalje, West China Hospital of Sichuan University ima 24 objavljena rada u
2024. 1 2025., Sto ukazuje na kontinuirani doprinos medicinskih istrazivanja u ovom
kontekstu predmetnog istrazivanja. Takoder, Leiden University odrzava stabilan broj
publikacija (23 rada u 2024. 1 2025.), Sto sugerira konzistentan istrazivacki doprinos i
odrzivu akademsku produktivnost u podru¢ju predmetnog istrazivanja. Institucija The
First Affiliated Hospital of Soochow University takoder pokazuje stabilnu produkciju od
20 radova u 2024. i 2025., $to upucuje na njegovu vaznu ulogu u istraZivanjima vezanim

s medicinom i zdravstvenim znanosti te podru¢jem predmetnog istraZivanja.
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Tablicom, u nastavku, prikazani su rezultati analize zemalja korespondiraju¢ih
autora (engl. Corresponding Author's Countries) odnosno glavnih autora za
komunikaciju tijekom objave rada, a s analizom je omogucena identifikacija geografskog
porijekla vodecih istrazivaca u objavljenim radovima. Navedena analiza daje uvid u
dominantne istrazivacke centre, razinu medunarodne suradnje i distribuciju znanstvene

produktivnosti predmetnog istrazivanja medu zemljama. [34]

Radovi Postotak

iz Radovi s radova s

jedne | medunarodnom | medunarodnom

Broj Postotak | zemlje | suradnjom suradnjom

Zemlja radova | radova | (SCP) | (MCP) (MCP %)
Sjedinjene
Americke
Drzave 128 17,7 107 21 16,4
Kina 123 17 103 20 16,3
Njemacka 58 8 52 6 10,3
Indija 36 5 33 3 8,3
Brazil 22 3 18 4 18,2
Kanada 21 2,9 17 4 19
Grcka 21 2,9 18 3 14,3
Ujedinjeno
Kraljevstvo 18 2,5 9 9 50
Koreja 17 2,3 16 1 5,9
Nizozemska 14 1,9 13 1 7,1

Tablica 10: Analiza zemalja korespondirajucih autora

Stupci u tablici predstavljaju sljedece atribute: Zemlja (engl. Country) — zemlja
kojoj pripada korespondirajuci autor (glavni autor za komunikaciju tijekom objave rada),
Broj radova (engl. Articles) — ukupan broj znanstvenih publikacija u kojima je
korespondiraju¢i autor iz navedene zemlje, Postotak radova (engl. Articles %) — udio
radova iz odredene zemlje u odnosu na ukupan broj analiziranih publikacija, izrazen u
postotcima, Radovi iz jedne zemlje (engl. Single Country Publications, SCP) — broj
radova u kojima su svi autori iz iste zemlje, bez medunarodne suradnje, Radovi s
medunarodnom suradnjom (engl. Multiple Country Publications, MCP) — broj radova u
kojima su autori iz viSe zemalja, $to ukazuje na medunarodnu znanstvenu suradnju,

Postotak radova s medunarodnom suradnjom (engl. Multiple Country Publications, MCP
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%) — udio radova s medunarodnom suradnjom u odnosu na ukupan broj radova iz

odredene zemlje.[34]

Rezultati iz prethodne tablice, pokazuju da Sjedinjene Americke Drzave imaju
najveci broj radova s korespondiraju¢im autorima (128 radova, 17,7% svih publikacija),
pri ¢emu je veéina tih radova nacionalna (SCP je 107), dok je 21 rad nastao kroz
medunarodnu suradnju (MCP % je 16,4%). Kina (123 radova, 17%) takoder ima visok
broj korespondiraju¢ih autora, s dominantnim udjelom nacionalnih istrazivanja (SCP je
103, MCP je 20, MCP % je 16,3%), §to ukazuje na relativno nisku razinu medunarodne
suradnje u usporedbi s nekim drugim zemljama. S druge strane, Ujedinjeno Kraljevstvo
pokazuje iznimno visok MCP % (50%), S$to znaci da je polovica radova u kojima su
britanski istrazivac¢i korespondirajuci autori nastala kroz medunarodnu suradnju, Sto
ukazuje na otvorenost prema medunarodnoj suradnji. Brazil (MCP % je 18,2%), Gr¢ka
(MCP % je 14,3%) i Kanada (MCP % je 19%) takoder pokazuju relativno visoku razinu
medunarodne suradnje, dok Njemacka (MCP % je 10,3%) i Indija (MCP % je 8,3%)

imaju znacajan broj radova, ali uz nisku stopu medunarodne suradnje.

Tablicom, u nastavku, prikazani su rezultati analize znanstvene produkcije radova
po zemljama (engl. Countries' Scientific Production). Analizom se omogucilo uvid u
geografsku raspodjelu istrazivackih aktivnosti unutar analiziranog znanstvenog podrucja
predmetnog istrazivanja. Navedena analiza identificira zemlje s najviSom znanstvenom
produkcijom 1 sluzi za razumijevanje dominantnih istrazivackih centara na globalnoj

razini.[34]

Zemlja Broj radova

Sjedinjene Americke Drzave 357
Kina 353
Njemacka 133
Ujedinjeno Kraljevstvo 80
Grcka 68
Brazil 66
Indija 58
Kanada 56
Italija 40
Spanjolska 40

Tablica 11: Analiza znanstvene produkcije po zemljama
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Rezultati iz tablice ukazuju da su Sjedinjene Americke Drzave i Kina vodece
zemlje po broju objavljenih znanstvenih radova, s 357 i 353 publikacije, respektivno.
Gotovo izjednacena distribucija, izmedu prethodno navedene dvije zemlje, potvrduje
njihovu vodecu ulogu u globalnoj znanstvenoj produkciji te sugerira na intenzivna
istrazivanja u analiziranom predmetnom podrucju ovog istrazivanja. Zemlje poput
Njemacke (133 radova), Ujedinjenog Kraljevstva (80 radova) i Grcke (68 radova) takoder
pokazuju znacajnu istrazivacku aktivnost. Brazil (66 radova), Indija (58 radova), Kanada
(56 radova), Italija (40 radova) i Spanjolska (40 radova) takoder ostvaruju relevantan
znanstveni doprinos, pri ¢emu se vidi Siroka medunarodna zastupljenost istrazivaca iz
razlic¢itih dijelova svijeta. Prikazana distribucija broja radova, iz prethodne tablice,
upucuje na globalni karakter znanstvenih istrazivanja, gdje uz vodece zemlje poput SAD-

a 1 Kine, zna¢ajnu ulogu imaju 1 europske i juznoamericke drzave.

Slijedi slika, u nastavku, koja pruza uvid u dinamiku znanstvene produkcije po
zemljama tijekom analiziranog vremenskog razdoblja od 2018. do 2025. godine.
Navedena analiza omogucila je identifikaciju trendova rasta u znanstvenoj produkciji te

usporedbu tempa rasta znanstvene produkcije medu razli¢itim zemljama.

Clanci

1004

2018 A
2020 A
2022

2024 A

Godina

Zemlja KINA NIEMAGKA —— GROKA ——— UK a0

Slika 12: Znanstvena produkcija po zemljama kroz vrijeme
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Na temelju prethodne slike, vidljivo je da Sjedinjene Americke Drzave (SAD) i
Kina prednjace u znanstvenoj produkciji, s kontinuiranim i znacajnim rastom broja
publikacija. Sjedinjene Americke Drzave (SAD) su zapocele s manjim brojem publikacija
u 2018. godini (4 rada), ali je od 2020. godine primjetan znacajan porast, dosezuci
vrhunac od 357 radova u 2025. Sli¢an trend biljezi i Kina, ¢ija se znanstvena produkcija
povecava iz godine u godinu, od 32 rada u 2020. do 349 radova u 2025., pri ¢emu je rast
posebno izrazen nakon 2021. godine. Njemacka, Ujedinjeno Kraljevstvo (UK) 1 Grcka
takoder pokazuju pozitivan trend rasta, ali s nizom stopom u usporedbi s vode¢im
zemljama. Njemacka je dozivjela kontinuiran porast, od 15 radova u 2020. do 132 u
2025., dok Ujedinjeno Kraljevstvo (UK) raste od 7 publikacija u 2019. do 80 u 2025.
Grcka, 1ako s manjim apsolutnim brojevima, biljeZi stabilan rast znanstvene produkcije,

od 20 radova u 2020. do 68 u 2025.

Prethodnom slikom je jasno vidljiva dominacija Kine i Sjedinjenih Americkih
Drzava (SAD), s ostrim uzlaznim trendovima u njihovoj znanstvenoj produkciji.
Njemacka takoder pokazuje progresivan rast, dok su Ujedinjeno Kraljevstvo (UK) i

Grcka u stabilnom, ali nesto sporijem porastu.

Zatim, tablicom, u nastavku, prikazani su rezultati analize najcitiranijih zemalja
(engl. Most Cited Countries), omogucivsi uvid u ukupni broj citata (engl. Total Citations,
TC) 1 prosjecan broj citata po radu (engl. Average Article Citations) za svaku zemlju.
Navedena analiza pruZila je dublje razumijevanje utjecaja znanstvene produkcije na
globalnoj razini te je pomogla u identifikaciji istrazivackih zemalja s najviSom

akademskom vidljivosc¢u.[34]
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Ukupni broj citata Prosjecan broj citata po
Zemlja (TC) radu
Sjedinjene Americke

DrZave 3268 25,50
Kina 1372 11,20
Hong Kong 1028 342,70
Njemacka 907 15,60
Indija 522 14,50
Australija 324 27,00
Kanada 250 11,90
Ujedinjeno Kraljevstvo 249 13,80
Grcka 236 11,20
Nizozemska 177 12,60

Tablica 12: Analiza najcitiranijih zemalja

Prema prikazanim rezultatima u tablici, Sjedinjene Americke DrZave imaju najvisi
ukupni broj citata (TC je 3268), Sto potvrduje njihov dominantan znanstveni utjecaj.
Takoder, prosjeCan broj citata po radu (25,50) ukazuje na visoku kvalitetu i
prepoznatljivost istrazivanja koja potjecu iz Sjedinjenih Americ¢kih Drzava. Kina (TC je
1372) takoder ima visok broj ukupnih citata, ali s nesto nizim prosje¢nim brojem citata
po radu (11,20), Sto moze ukazivati na veliku produkciju radova, ali s neSto manjim
pojedinac¢nim utjecajem. Medu rezultatima, istice se Hong Kong, koji pokazuje iznimno
visok prosjecan broj citata po radu (342,70), iako s manjim ukupnim brojem citata (1028).
Ova anomalija s Hong Kong-om ukazuje na nekoliko vrlo visoko citiranih radova, koji
znacajno podiZu prosjek citiranosti. Zemlje poput Njemacke (TC je 907, prosjek 15,60),
Indije (TC je 522, prosjek 14,50) i Australije (TC je 324, prosjek 27,00) takoder imaju
solidan znanstveni utjecaj, pri ¢emu se Australija isti¢e relativno visokim prosje¢nim
brojem citata po radu, Sto ukazuje na usmjerenost na visokokvalitetna istraZivanja.
Kanada (TC je 250, prosjek 11,90), Ujedinjeno Kraljevstvo (TC je 249, prosjek 13,80),
Grcka (TC je 236, prosjek 11,20) i Nizozemska (TC je 177, prosjek 12,60) takoder
sudjeluju u globalnoj znanstvenoj produkciji, ali s neSto nizim ukupnim brojem citata.

Medutim, njihov prosjecan broj citata po radu ukazuje na stabilan znanstveni doprinos.

Rezultati, iz prethodne tablice, su dali procjenu znanstvenog utjecaja pojedinih
zemalja, ne samo na temelju ukupnog broja citata, ve¢ i kroz prosjecnu citiranost po radu,

Sto je pokazatelj kvalitete 1 vidljivosti znanstvene produkcije. Sjedinjene Americke
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Drzave i Kina dominiraju ukupnom citiranos¢u, dok Hong Kong, Australija i Njemacka

pokazuju znacajan utjecaj kroz prosje¢nu citiranost pojedinacnih radova.

U sljedecoj analizi, kroz tablicu u nastavku, prikazuju se rezultati analize
najglobalnije citiranih dokumenata (engl. Most Global Cited Documents), omogucivsi
identifikaciju znanstvenih radova s najve¢im utjecajem u analiziranom predmetnom
znanstvenom istrazivatkom podrucju. Navedeni rezultati sluze za razumijevanje

temeljnih referenci unutar istrazivanog podrucja, procjenu znanstvene vidljivosti

pojedinih radova te analizu trendova u citiranosti. [34]

Citati
po

Ukupa | godin

nbroj |[i(TC
Rad (Prvi autor, Jedinstveni identifikator citata | per Normalizira
Godina, Izvor) rada (DOI) (TO) Year) | ni broj citata
HE X, 2021,
KNOWL BASED | 10.1016/j.knosys.2020.1066 204.,4
SYST 22 1022 0 32,26
ALAA A, 2019, 10.1371/journal.pone.02136
PLOS ONE 53 349 | 49,86 7,23
OLSON R, 2019,
AUTOMATED
MACHINE
LEARNING:
METHODS,
SYSTEMS, 10.1007/978-3-030-05318-
CHALLENGES 5\ 8 336 | 48,00 6,96
JAVAID M, 2022,
INT JINTELL
NETW 10.1016/}.1jin.2022.05.002 328 | 82,00 21,43
LE T, 2020,
BIOINFORMATI | 10.1093/bioinformatics/btz4
CS 70 246 | 41,00 10,67
PALEYES A,
2023, ACM
COMPUT SURV 10.1145/3533378 226 | 75,33 27,06
DUNN A, 2020,
NPJ COMPUT 10.1038/s41524-020-00406-
MATER 3 207 | 34,50 8,98
CHEN Z, 2021,
NUCLEIC ACIDS
RES 10.1093/nar/gkab122 172 | 34,40 5,43
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ZOELLER M,
2021, J ARTIF
INTELL RES Nema 168 | 33,60 5,30
TURNER R, 2020,
PR MACH

LEARN RES Nema 146 | 24,33 6,33

Tablica 13: Analiza najglobalnije citiranih dokumenata

Stupci u tablici predstavljaju sljedece atribute: Rad — identificiran po prvom
autoru, godini objave i izvoru objave. Zatim, Jedinstveni identifikator rada (engl. Digital
Object Identifier , DOI) — jedinstveni identifikator znanstvenog rada koji omogucuje
trajnu poveznicu na izvornu publikaciju. Neki radovi nemaju DOI (oznaceno kao Nema).
Nadalje, Ukupan broj citata (engl. Total Citations, TC) — broj puta koliko je odredeni rad
citiran u drugim znanstvenim publikacijama. Zatim, Citati po godini (engl. Total
Citations per Year, TC per Year) — prosjecan broj citata koje rad prima svake godine od
objave. Pokazatelj omogucava procjenu dinamike citiranosti — radovi s visokim 7C per
Year brzo stjeCu znanstvenu vidljivost i postaju referentni u polju. Na kraju,
Normalizirani broj citata (engl. Normalized Total Citations) — omjer ukupnog broja citata
rada u odnosu na prosje¢nu citiranost radova u istom podru¢ju. Navedena metrika
omogucuje usporedbu utjecaja radova neovisno o njihovom vremenu objave, ¢ime se

izbjegava pristranost prema starijim, dulje citiranim radovima.[34]

Iz rezultata prikazane, prethodne, tablice, najcitiraniji rad u analiziranom skupu
radova je He X, 2021, KNOWLEDGE-BASED SYSTEMS, s 1.022 citata 1 prosje¢nom
godisnjom citiranoS¢u od 204,40, S$to ga €ini iznimno utjecajnim unutar znanstvene
zajednice. Takoder, ima najvisi normalizirani broj citata (32,26), $to znaci da je njegova
citiranost znatno iznad prosjeka u polju. Drugi radovi, poput Alaa A, 2019, PLOS ONE
(349 citata, Citati po godini su 49,86, Normalizirani broj citata je 7,23) 1 Olson R, 2019,
AUTOMATED MACHINE LEARNING METHODS (336 citata, Citati po godini su 48,00,
Normalizirani broj citata je 6,96), takoder imaju visok znanstveni utjecaj, ali s nizim

normaliziranim brojem citata u odnosu na vodec¢i rad.

Nadalje, rad Dunn A, 2020, NPJ COMPUT MATER (207 citata, Citati po godini
su 34,50, normalizirani broj citata je 8,98) pokazuje viSu normaliziranu vrijednost (8,98),
Sto sugerira veci relativni utjecaj u svom podrucju u odnosu na prosjecne publikacije.

Takoder, radovi Javaid M, 2022, INT J INTELL NETW (328 citata Citati po godini su
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82,00, Normalizirani broj citata je 21,43) i Paleyes A, 2023, ACM COMPUT SURV (226
citata, Citati po godini su 75,33 Normalizirani broj citata je 27,06) isti¢u se visokom
prosjecnom godiSnjom citiranos¢u, Sto znaci da su brzo postali relevantni unutar

istrazivaCke zajednice.

Radovi bez jedinstveni identifikator rada (DOI) - ZOELLER M, 2021, J ARTIF
INTELL RES1TURNERR, 2020, PR MACH LEARN RES, takoder su znacajni, no njihova
vidljivost 1 dostupnost mozda je  ograni¢ena zbog nepostojanja jedinstvenog

identifikatora rada (DOI-a), §to mozda utjeCe na njihovu, smanjenu, citiranost.

Sljedecom  tablicom prikazani su rezultati analize najcitiranijih lokalnih
dokumenata (engl. Most Local Cited Documents) u ovom skupu od 725 radova. Navedena
analiza omogucila je prepoznavanje znanstvenih radova koji imaju najveci utjecaj unutar
analiziranih 725 radova u ovom poglavlju (lokalna citiranost) u usporedbi s njihovim

globalnim utjecajem.[34]

Stupci u tablici predstavljaju sljede¢e atribute: Rad — identificiran po prvom
autoru, godini objave i izvoru objave. Zatim, Jedinstveni identifikator rada (engl. Digital
Object Identifier , DOI) — jedinstveni identifikator znanstvenog rada koji omogucuje
trajnu poveznicu na izvornu publikaciju. Neki radovi nemaju DOI (oznaceno kao Nema).
Nadalje, Godina (engl. Year) — godina objave rada, predstavlja bitan parametar za
razumijevanje dinamike citiranosti kroz vrijeme. Zatim, Lokalni citati (engl. Local
Citations) — ukupan broj citiranosti u ovom skupu od 725 radova. Nadalje, Globalni citati
(engl. Global Citations) — ukupan broj citata koje je rad primio u svim znanstvenim
publikacijama izvan lokalnog skupa odnosno izvan ovog skupa od 725 radova. Pokazatelj
globalnih citata ukazuje na S$iri znanstveni utjecaj rada. Nadalje, Omjer lokalnih 1
globalnih citata u postotku (LC/GC Ratio %) — postotak koji pokazuje koliko su citati
rada koncentrirani unutar ovog skupa od 725 radova. Visok omjer ukazuje na to da je rad
iznimno vaZan u predmetnom istrazivackom polju, dok nizak omjer sugerira Siri globalni
utjecaj. Normalizirani lokalni citati (engl. Normalized Local Citations) — normalizirani
broj citata rada unutar ovog skupa od 725 radova, omogucuje usporedbu izmedu radova
objavljenih u razli¢itim godinama 1 istrazivackim poljima. Normalizirani globalni citati
(engl. Normalized Global Citations) — normalizirani broj globalnih citata koji omogucuje

usporedbu izmedu razli¢itih radova na temelju njihovog Sireg akademskog dosega.[34]
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Rad (Prvi | Jedinstveni Godi | Lok | Globa | LC/ | Normali | Normali

autor, identifikator | na alni | Ini GC zirani zirani

Godina, rada (DOI) citat | citati | Omj | lokalni | globalni

Izvor) i er citati citati
(%)

TRUONG 10.1109/ICTA | 2019 |21 120 17,50 | 20,30 2,49

A, 2019, | 1.2019.00209

PROC INT

C TOOLS

ART

ORLENKO | 10.1093/bioinf | 2020 | 14 35 40,00 | 22,00 1,52

A, 2020, | ormatics/btz79

BIOINFOR | 6

MATICS

LI Y, 2021, | 10.14778/347 | 2021 |12 13 92,31 | 37,14 0,41

PROC 6249.3476270

VLDB

ENDOW

ORLENKO | Nema 2018 |9 28 32,14 | 1,00 1,00

A, 2018,

BIOCOMP

UT-PAC

SYM

DAFFLON | 10.1002/hbm. | 2020 |9 29 31,03 | 14,14 1,26

J 2020, | 25028

HUM

BRAIN

MAPP
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YAKOVLE
V A, 2020,
PROC
VLDB
ENDOW

10.14778/341
5478.3415542

2020

41

21,95

14,14

1,78

MANDUCH
I E, 2020,
BMC
BIOINFOR
MATICS

10.1186/s1285
9-020-03755-
4

2020

12

50,00

9,43

0,52

ESTEVEZ-
VELARDE
S, 2019,

Nema

2019

10

50,00

4,83

0,21

TURNER R,
2020, PR
MACH
LEARN
RES

Nema

2020

146

3,42

7,86

6,33

IKEMURA
K, 2021, J
MED
INTERNET
RES

10.2196/2345
8

2021

51

9,80

15,48

1,61

Tablica 14: Prikaz analize najcitiranijih lokalnih dokumenata

Prema prikazanim podatcima iz prethodne tablice, rad Truong A, 2019, PROC INT
C TOOLS ART ima najveci broj lokalnih citata (21) 1 globalnih citata (120), s LC/GC
omjerom od 17,50%, Sto ukazuje na znacajnu prisutnost u globalnom akademskom

korpusu, ali i znacajan utjecaj unutar analiziranog skupa podataka. Navedeni rad, takoder,
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ima najviSu normaliziranu lokalnu citiranost (20,30) i normaliziranu globalnu citiranost

(2,49), sto znaci da je medu najutjecajnijima u lokalnom i globalnom kontekstu.

Rad Li Y, 2021, PROC VLDB ENDOW ima ve¢i omjer lokalnih u odnosu na
globalne citate (92,31%), Sto sugerira iznimnu vaznost unutar ovog skupa od 725 radova,
ali ogranicen globalni doseg (samo 13 globalnih citata). Sli¢no tome, rad Estevez-Velarde
S, 2019 ima 50% LC/GC omjer, $to znaci da je pola njegovih citata doslo iz ovog skupa
od 725 radova, Sto ukazuje na specijalizirani utjecaj unutar predmetnog istrazivackog
podrucja. S druge strane, rad Turner R, 2020, PR MACH LEARN RES ima vrlo visoku
globalnu citiranost (146 citata), ali nisku lokalnu citiranost (5 citata), s niskim LC/GC
omjerom (3,42%). Prethodno navedeno sugerira da je rad izuzetno utjecajan na globalnoj

razini, ali nije toliko Cesto citiran unutar ovog skupa od 725 radova.

Analiza najcitiranijih lokalnih dokumenata omoguéila je razumijevanje
znanstvene vidljivosti pojedinih radova u lokalnom i globalnom kontekstu. Radovi s
visokim LC/GC omjerom su bitni u predmetnom istrazivackom podrucju ovog rada, dok
su radovi s visokim globalnim citiranjem Siroko prepoznati unutar globalne znanstvene
zajednice. Analiza najcitiranijih lokalnih dokumenata sluzila je za identifikaciju klju¢nih

referenci za daljnje istrazivanje.

Slijedom navedenog, u nastavku se analiziraju reference. Slika, u nastavku,
prikazuje rezultate analize najcitiranijih lokalnih referenci (engl. Most Local Cited
References) u analizi predmetnog istraZzivackog podrucja, time omogucivsi identifikaciju
kljuénih izvora koji su najcesce citirani unutar ovog skupa od 725 znanstvenih radova.
Navedena analiza pruza uvid u fundamentalne radove koji oblikuju istrazivacko podrucje

te ukazuje na najutjecajnije znanstvene publikacije unutar odredene zajednice istrazivaca.
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Slika 13: Najcitiranije lokalne reference

Prema prikazanoj slici, najcitiranija lokalna referenca je rad Pedregosa F, 2011, J
Mach Learn Res, V12, P2825, koji je citiran 130 puta unutar ovog skupa od 725
znanstvenih radova, $to upucuje na njegov sredi$nji znacaj u predmetnoj istrazivackoj
domeni. Navedeni rad Pedregose i autora je Scikit-learn: Machine Learning in
Python[38], a Scikit-learn predstavlja temeljni metodoloski i tehni¢ki doprinos strojnom
ucenju, stoga je klju¢na referenca za veliki broj radova unutar ovog skupa od 725

znanstvenih radova, pri cemu predstavlja klju¢nu referencu 1 ovog rada.

Slijedi rad Thornton C, 2013, 19TH ACM SIGKDD INTERNATIONAL
CONFERENCE ON KNOWLEDGE DISCOVERY AND DATA MINING, koji je citiran
107 puta, Sto potvrduje njegov visok akademski utjecaj u podrucju strojnog ucenja.
Takoder, rad He X, 2021, KNOWLEDGE-BASED SYSTEMS, koji je citiran 94 puta,
ukazuje na nedavno objavljeni rad koji brzo stje¢e znanstvenu prepoznatljivost. Radovi
Feurer M, 2015, ADV NEUR IN (89 citata) i Hutter F, 2019, SPRING SER CHALLENGE
(85 citata) takoder su medu najosnovnijim referencama u ovom istrazivackom podrudju,
Sto sugerira na njihovu ulogu u oblikovanju istraZzivanja unutar ovog analiziranog skupa
od 725 znanstvenih radova. Ostale visoko citirane reference su Olson RS, 2016,
GECCO'l6 (74 citata), Bergstra J, 2012, J Mach Learn Res (65 citata) te Bergstra J,
2011, ADV NEURAL INFORM PR (46 citata), pokazuju dugoro€an utjecaj na istrazivanja

u podrucju strojnog ucenja, modeliranja i optimizacije modela.
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U nastavku slijedi spektroskopija referenci (engl. Reference Spectroscopy),
odnosi se na analizu godina objave referenci citiranih unutar skupa analiziranih 725
znanstvenih radova. Navedena metoda omogucuje razumijevanje vremenske distribucije
citiranih izvora, prepoznavanje dominantnih perioda akademskog utjecaja i1 identifikaciju

razvoja istrazivackih trendova kroz godine.[34]
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Slika 14: Spektroskopija referenci

Prethodna slika prikazuje broj citiranih referenci po godini objave (crna linija) 1
odstupanje od petogodiSnjeg medijana citata (crvena linija). Prema slici, dominantni
period znanstvene citiranosti zapoc¢inje oko 1990. godine. Crna linija na slici (ukupni broj
citiranih referenci) prikazuje eksponencijalni rast citiranosti nakon 1990-ih, dok crvena
linijja (odstupanje od petogodiSnjeg medijana) pokazuje razdoblja kada su odredene
godine bile posebno citirane u odnosu na prethodnih pet godina, dok nagli rast citiranosti
zapocinje oko 2005. godine. Najvec¢i broj citiranih referenci pripada periodu izmedu
2015.12020. godine, dok je vrhunac je postignut 2019. godine (3.101 citirana referenca),
nakon Cega slijedi blagi pad 2020. godine (2.783 citata). Ova razdoblja imaju pozitivna
odstupanja od petogodisnjeg i ukupnog medijana, Sto ukazuje na visoku akademsku
relevantnost radova iz tog perioda. Nakon 2021. godine dolazi do naglog smanjenja
citiranosti, tako 2022. godina biljeZi negativno odstupanje od -1.160, dok 2024. i 2025.
godine pokazuju izrazito niske vrijednosti citiranosti (176 1 2 citata, respektivno) -
ukazuje na sporiju integraciju novijih radova, budu¢i da noviji radovi jo§ nisu dovoljno

Cesto citirani.[34]
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Rezultati su se pokazali korisnima za razumijevanje ciklusa akademske
produkcije, predvidanje buducih trendova te optimizaciju istrazivackih strategija prilikom

izbora kljucnih referenci za podrucje predmetnog istrazivanja.

Nadalje, prate¢i trendove pojavljivanja pojmova kroz vrijeme, slika, u nastavku,
prikazuje ucestalost odredenih klju¢nih pojmova u znanstvenoj literaturi kroz razdoblje
od 2019. do 2025. godine. Navedena analiza omogucuje identifikaciju trendova u
koriStenju odredenih pojmova, Cime se moze pratiti razvoj interesa istrazivacke zajednice

za odredene teme.
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Slika 15: Pojavijivanje kljucnih pojmova kroz vrijeme

Iz prikazane slike, pojam MACHINE LEARNING biljezi znafajan rast kroz
godine, od samo 7 pojavljivanja 2019. godine do 231 u 2025., a pojam MACHINE-
LEARNING, koji je prisutan u neSto manjoj mjeri, takoder raste, s 0 pojavljivanja 2019.
na 112 u 2025. Rezultati, prethodno navedenih pojmova, ukazuju na kontinuirano
povecanje interesa za temu strojnog ucenja, s posebnim naglaskom na varijacije u pisanju

izraza.

Nadalje, postoji rastuci interes za AUTOMATED MACHINE LEARNING odnosno
AutoML. Pojam AUTOMATED MACHINE LEARNING nije bio znacajno prisutan prije
2021. godine, ali od 2021. do 2025. biljezi rast s 5 na 58 pojavljivanja. Ovaj trend sugerira
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da se AutoML sve vise prepoznaje kao vazna poddisciplina strojnog ucenja, ¢ime raste

njegova relevantnost u znanstvenim radovima.

Osim AutoML-a, postoji stabilan rast pojmova AUTOMATION 1 AUTOMATED
MACHINES. Pojam AUTOMATION pokazuje kontinuirani rast, od 2 pojavljivanja 2019.
godine do 61 u 2025., §to ukazuje na sve vecu prisutnost automatizacije kao koncepta u
znanstvenoj literaturi. Zatim, pojam AUTOMATED MACHINES biljezi slican trend,
povecavajuci se s 3 pojavljivanja 2019. godine na 77 u 2025. Navedeni rezultati ukazuju
na to da su koncepti automatizacije 1 automatiziranih sustava postali sve znacajniji u

istrazivanjima, kada je rijec¢ o njihovoj vezi sa strojnim uc¢enjem.

Na kraju, pojam ALGORITHM takoder pokazuje rastu¢i trend, pojavljuje se
konzistentno u znanstvenim radovima, s 3 pojavljivanja 2019. godine, dosezuci 49 u
2025. Stabilan rast pojma ALGORITHM potvrduje kontinuirani istraZivacki interes za
teorijske i1 prakti¢ne aspekte algoritama, $to je temelj strojnog ucenja i AutoML sustava

poput MoziaisMI sustava.

Rezultati kljucnih pojmova ukazuju na eksponencijalni rast interesa za teme
povezane sa strojnim ucenjem, automatizacijom i algoritmima u znanstvenim radovima.
Pojam MACHINE LEARNING 1 MACHINE-LEARNING ostaje dominantan pojam, dok
pojmovi AUTOMATION 1 AUTOMATED MACHINE LEARNING biljeze stabilan rast,
sugeriraju¢i povecano istrazivatko zanimanje za ove koncepte. Navedeni rezultati su
kljuéni za razumijevanje razvoja istrazivackih prioriteta, §to je korisno za identifikaciju

buducih trendova oko AutoML-ova i klju¢nih tema povezanih s AutoML-ovima.

U nastavku je prikazana analiza klasteriranja pomocu bibliografske povezanosti
(engl. Clustering by Coupling). Navedena analiza temelji se na bibliografskoj povezanosti
dokumenata (engl. document coupling), gdje se istraZzuju znanstveni radovi koji dijele iste
reference. Jedinica analize su rad/dokument (engl. Unit of Analysis = Documents), a
povezanost medu dokumentima mjeri se prema zajednickim referencama (engl. Coupling
measured by References). Kao mjera utjecaja koristi se rezultat globalnih citata (engl.
Global Citation Score), dok su klasteri oznaceni prema kljucnim rije¢ima autora (engl.

Cluster Labeling = Authors' Keywords).[34]
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Slika 16: Klasteri bibliografske povezanosti

Klasteri bibliografske povezanosti pokazuju da su klju¢ne istrazivacke teme u
ovom skupu od 725 znanstvenih radova usmjerene na strojno ucenje i automatizirano
strojno ucenje (engl. AutoML), pri ¢emu pojedini klasteri dominiraju i postizu znacajan
akademski utjecaj. Klaster automl - conf 33.8% machine learning - conf 36.8% automated
machine learning - conf 28.3% sadrZi najve¢i broj radova (85) 1 najviSu akademsku
citiranost (utjecaj je 3,05), Sto ukazuje na njegovu centralnu ulogu u istrazivackom
podrucju. Slican znacaj ima 1 klaster machine learning - conf 35.1% automl - conf 24.6%
automated machine learning s 81 radom 1 utjecajem od 2.644, potvrdujuci da su teme
povezane s primjenom AutoML-a u strojnome ucenju visoko relevantne i Siroko

istraZivane — $to time potvrduje i relevantnost predmetnog istraZzivanja ovog rada.

S druge strane, specijalizirani klasteri poput automated machine learning - conf
15.2% automl - conf 9.2% 1 automated machine learning - conf 6.5% agricultural - conf
10% imaju manji broj radova (16 1 7, respektivno), ali zadrZavaju visok akademski utjecaj
(2.555 1 1.491, respektivno). Prethodno navedeno sugerira da, iako ove teme nisu
dominantne u §iroj znanstvenoj zajednici, one i dalje imaju vaznu ulogu u specijaliziranim
istrazivackim podrucjima, posebice u kontekstu automatizacije procesa u poljoprivredi i

drugim domenama primjene strojnog ucenja.

Na suprotnoj strani spektra slike nalaze se klasteri affective computing - conf

100% 1 optimization - conf 16.7%, koji imaju nisku frekvenciju (4 rada) i umjeren
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akademski utjecaj (0.337 1 0.346, respektivno), sto ukazuje na njihov periferni status
unutar znanstvene zajednice. Navedeni klasteri predstavljaju specificne nise koje su
manje istrazene, ali mogu imati buduci razvojni potencijal unutar Sireg konteksta strojnog

ucenja.

Prethodni slikovni prikaz potvrduje ovu analizu, gdje klasteri s visokom
centralnos¢u i velikim akademskim utjecajem zauzimaju gornji desni kvadrant, dok se
manje istrazeni i specijalizirani klasteri nalaze na periferiji vizualizacije slike. Konkretno,
AutoML 1 strojno ucenje dominiraju kao temeljne istrazivacke paradigme, dok
optimizacija, afektivno ra¢unarstvo (engl. affective computing) i poljoprivredne primjene
ostaju u niSnim podrucjima s mogucéim potencijalom za buduéi rast. Navedeni rezultati
pruzaju uvid u strukturu znanstvene produkcije, omogucivsi identificiranje dominantnih
trendova i prepoznavanju podrucja u kojima postoji prostor za daljnji akademski

doprinos.

Nadalje, analiza ko-ucestalosti pojmova (engl. Co-occurrence Network Analysis)
temelji se na frekvenciji i medusobnoj povezanosti klju¢nih rije¢i u saZecima znanstvenih
radova. Koriste¢i jednostavne pojmove (engl. Unigrams) kao jedinicu analize, ova
mrezna vizualizacija omogucila je identifikaciju najcesce koriStenih pojmova i njihovih
semantiCkih veza unutar saZetaka predmetnog istrazivackog podrucja. Prikazani rezultati
u mreznoj karti, na slici u nastavku, pruzaju uvid u strukturnu povezanost koncepta u

podrudju strojnog ucenja i automatizacije.[34]
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Slika 17: Mreza ko-ucestalosti pojmova iz sazetaka
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Prema slici, analizirani pojmovi grupirani su u dva glavna klastera (prikazana crvenom i

plavom bojom na mreznom grafu u slici), $to sugerira postojanje dviju dominantnih

tematskih podskupina u sazetcima znanstvenih radova:

1. Prviklaster (crvena grupa) — Learning i AutoML su sredi$nji pojmovi

Cvor learning odnosno udenje ima najvisu vrijednost posrednosti'
(engl. betweenness centrality), 0,117, Sto ukazuje na njegovu kljucnu
ulogu u povezivanju ostalih koncepata.

Pojam autom! odnosno automatizirano strojno ucenje takoder zauzima
vaznu poziciju s vrijednoséu posrednosti od 0,03, Sto pokazuje
njegovu rastucu prisutnost u istrazivatkom diskursu.

Ovaj klaster ukljucuje povezane pojmove poput datasets, framework,
process, research, hyperparameter i techniques koji upucuju na fokus
istrazivanja na razvoj automatiziranih metodologija u strojnome
ucenju.

Semanticke veze izmedu pojmova sugeriraju da je istrazivacka
zajednica usmjerena na razvoj automatiziranih procesa i optimizaciju

modela strojnog ucenja kroz AutoML sustave.

2. Drugi klaster (plava grupa) — Machine i Models su sredi$nji pojmovi

Kljuéni ¢vorovi machine i models dominiraju ovim klasterom, pri
¢emu pojam machine ima najvisu vrijednost PageRank-a* (0,046), §to
ukazuje na njegov dominantan akademski utjecaj.

Ostali povezani pojmovi ukljucuju algorithms, optimization, accuracy,
classification i methods $to dovodi do zakljucka da se istraZivanja
unutar ovog klastera primarno bave razvojem, evaluacijom 1
optimizacijom modela strojnog ucenja.

Pojmovi automated, performance 1 results dodatno potvrduju da

istraZivanja povezana s ovim klasterom ukljucuju analizu performansi

! Betweenness centrality otkriva koji su pojmovi vazni za povezivanje razli¢itih istrazivackih tema. Viskoa
vrijednost znaci da pojam sluzi kao veza izmedu tematskih grupa. [34]

2 PageRank pokazuje koji su pojmovi dominantni i najutjecajniji u istrazivanju odnosno identificira
temeljne koncepte. Visoka vrijednost predstavlja da je pojam kljucan i Cesto povezan. [34]
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algoritama, usporedbe metoda i poboljSanja u domeni prediktivnog

modeliranja.

Mrezna vizualizacija ukazuje na snaznu povezanost izmedu dvaju klastera, pri
¢emu se learning 1 machine javljaju kao klju¢ni mostovi izmedu dviju tematskih skupina.
Ova struktura sugerira da se istrazivanja unutar domene strojnog ucenja paralelno

razvijaju u dva glavna pravca:

1. Jedan pravac usmjeren je na AutoML, automatizaciju i optimizaciju
hiperparametara, ¢ime se nastoji poboljsati u¢inkovitost modela uz smanjenje
ljudske intervencije.

2. Drugi pravac fokusira se na razvoj modela strojnog ucenja, optimizaciju
algoritama 1 poboljSanje prediktivne tocnosti, pri ¢emu su tradicionalne

metode strojnog ucenja jos uvijek dominantne.

Pravac u kojem se istrazivaci fokusiraju na brzinu odnosno vrijeme izvrSavanja

kao prvi parametar po rangu vaznosti pa zatim prediktivna to¢nost — nije uocen.

Navedena analiza pokazuje da istrazivacki radovi u domeni strojnog ucenja
pokrivaju dvije medusobno povezane, ali tematski diferencirane skupine istrazivanja.
Dok prvi klaster istrazuje automatizaciju i optimizaciju modela, drugi je fokusiran na
tradicionalne metode strojnog ucenja 1 njihove performanse. Analiza je identificirala
dominantne trendove i1 pronasla potencijalno podrucje za daljnje istraZzivanje unutar ovih
tematskih skupina — brzina odnosno vrijeme izvrSavanja kao prvi rang vaznosti ispred

prediktivne to¢nosti.

Nadalje, prikazana je tematska mapa (engl. Thematic Map) koja koristi analizu
sloZzenih pojmova (engl. Trigrams) 1z sazetaka znanstvenih radova kako bi vizualizirala
struktura i prikazali razvojni trendovi istrazivackih tema. Mapa prikazuje Cetiri kvadranta,
koji odgovaraju razli¢itim kategorijama istrazivackih tema, pri ¢emu su os X (Stupanj
utjecaja - centralnost) i os Y (Stupanj razvoja - gustina) klju¢ni pokazatelji vaznosti 1

zrelosti odredene teme u istrazivackom podrucju.[34]
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Slika 18: Tematska mapa sloZenih pojmova

Na slici su prikazane[34]:

1. Motorne teme (Gornji desni kvadrant, engl. Motor Themes) — Kljucne
istrazivaCke domene u razvoju
e Motorne teme odlikuju se visokom centralno$¢u i visokom gusto¢om,
Sto znaci da su temeljna podrucja istrazivanja s intenzivnim razvojem
1 velikim utjecajem na druge teme.
e Najznacajnije teme ukljucuju:
e receiver operating characteristic, operating characteristic
curve, extreme gradient boosting - navedene teme ukazuju na
Siroku upotrebu ROC analize 1 naprednih metoda
optimizacije modela strojnog ucenja.
e machine learning ml, pipeline optimization, automated
machine learning - potvrduje se trend automatizacije i
optimizacije strojnog ucenja, ¢ime se smanjuje potreba za

ru¢nim podeSavanjem hiperparametara.
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3.

e Zakljuuje se kako su prikazane teme dobro definirane,
stabilne i klju¢ne za bududi razvoj istrazivanja u strojnome
ucenju i automatiziranom procesiranju podataka.

Osnovne teme (Donji desni kvadrant, engl. Basic Themes) — Siroko
istrazivane, ali ne nuzno inovativne
e Osnovne teme imaju visoku centralnost, ali nisku gustocu, $to znaci da
su ¢vrsto povezane s drugim temama, ali jo$ uvijek nisu u potpunosti
razvijene. Teme su:

e machine learning methods, deep learning architectures,
feature selection methods - temeljne metode strojnog ucenja
i arhitekture dubokog ucenja ostaju kljuéni elementi
istrazivanja.

o experimental results demonstrate, feature selection
techniques, neural architecture search - fokus na
optimizaciju modela i poboljSanje prediktivne to¢nosti.

e Zakljucuje se kako su prikazane teme ve¢ etablirane, ali ¢e se
vjerojatno razvijati dalje, posebice u kontekstu poboljSanja
ucinkovitosti modela.

Nisne teme (Gornji lijevi kvadrant, engl. Niche Themes) — Specijalizirana, ali
manje relevantna istrazivanja
e Niske centralnosti 1 visoke gustoe, niSne teme su visoko
specijalizirane 1 izolirane od Sireg istrazivackog podrucja.
Najistaknutije teme su:

e cross-industry  standard  process,  popular  automl!
frameworks, artificial intelligence development - ove teme
sugeriraju  specificne domene primjene AutoML-a 1
standardizaciju postupaka.

e Zakljucuje se kako prikazane iako su vazne u odredenim
kontekstima, navedene teme nisu Siroko povezane s drugim

istrazivanjima i vjerojatno ¢e ostati specijalizirane.
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4. Teme u ranoj fazi razvoja ili teme koje gube istrazivacki znacaj (Donji lijevi
kvadrant, engl. Emerging or Declining Themes) — Tematska podrucja u
nastajanju ili u padu

e Ove teme imaju nisku centralnost 1 nisku gustocu, §to znaci da su ili u
ranoj fazi razvoja ili gube istrazivacki znacaj. Najvaznije teme ovdje
su:

o systematic literature review, machine learning tasks,
automated hyperparameter tuning - Ove teme sugeriraju
istrazivacke sinteze 1 optimizaciju hiperparametara, no
njihova niska centralnost moze ukazivati na to da nisu
dominantne u aktualnom istrazivackom podrucju.

e data mining techniques, roc auc score, deep recommender
systems - nekada su bile znacajne, ali sada su manje
utjecajne.

e ZakljuCuje se kako ove teme mogu predstavljati buduce
trendove, no postoji mogucnost da su istrazivaci preusmjerili

fokus na novije pristupe.

Tematska mapa prikazuje dvije dominantne istrazivatke teme — AutoML 1
optimizacija modela kao klju¢ne motorne teme te temeljne metode strojnog ucenja i
znaCajki kao osnovne teme. Istovremeno, specijalizirane niSne teme 1 potencijalno
opadaju¢i istrazivacki trendovi pruzaju uvid u buduce istrazivacke smjerove 1
identificiraju podrucja koja su izgubila akademsku relevantnost. Navedena analiza
omogucila je identifikaciju klju¢nih istraZivackih trendova i priliku za daljnji doprinos
unutar dinami¢nog polja strojnog u€enja, predlaganjem okvira razvoja informacijskog
sustava temeljenog na metodama strojnog ucenja za vlastito razvijeni sustav
automatiziranog strojnog ucenja, naziva MoziaisMI gdje je razvijen algoritam latencije
koji stavlja brzinu odnosno vrijeme izvrSavanja kao prvi rang vaznosti ispred prediktivne

toénosti.

Na kraju, prikazana je analiza tematske evolucije. U bibliometrijskoj analizi
omogucuje razumijevanje promjena u fokusu istrazivanja tijekom vremena,

identificirajuci razvojne puteve klju¢nih koncepata i njihovih medusobnih povezanosti.
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Prikazani podatci obuhvacaju tematske prijelaze u tri vremenska razdoblja: 2018-2020,

2021-2023 12024-2025, a analiza je izvedena na temelju naslova radova.[34]
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Slika 19: Analiza tematske evolucije

Slikovni prikaz tematske evolucije ukazuje na razvoj istrazivackih tema
povezanih s automatiziranim strojnim uéenjem (Automated Machine Learning — AutoML)
1 njegovom integracijom s drugim metodologijama. Tijekom razdoblja 2018-2020,
istrazivanje je bilo usmjereno na osnovne koncepte, poput machine learning approach,
automated machine learning 1 scalable search space. Ovi su koncepti €inili temelj

istrazivanja u podrucju automatizacije modela strojnog ucenja.

U razdoblju 2021-2023 dolazi do diverzifikacije 1 specijalizacije istrazivackih
tema. Primjetan je razvoj u podrucju automated deep learning, pipeline optimization tool,
machine learning techniques 1 breast cancer prediction, $to sugerira primjenu AutoML-a
u razli¢itim domenama, ukljuc¢ujuéi medicinu i optimizaciju cjevovoda modela strojnog
ucenja. Takoder, klju¢ne teme poput machine learning pipelines 1 automatic machine
learning postaju sve prisutnije, Sto ukazuje na rastuci interes za razvojem automatiziranih

rjeSenja u znanstvenim istraZivanjima.

U razdoblju 2024-2025, analizirani podatci pokazuju konvergenciju i daljnju
specijalizaciju tema, pri ¢emu kljucni koncepti poput automated machine learning,
machine learning pipelines 1 supervised machine learning postaju dominantni. Ovo

sugerira povecani interes za integraciju automatiziranih pristupa s nadziranim uc¢enjem te
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daljnji razvoj modela skalabilnog strojnog ucenja. Takoder, pojava tema poput machine
learning framework 1 tree-based pipeline optimization ukazuje na usmjerenje prema

strukturnoj optimizaciji modela.

Tabli¢ni podatci, u nastavku, detaljno prikazuju prijelaz klju¢nih istrazivackih
tema i koncepata iz jednog vremenskog razdoblja u drugo. Na primjer, pojava automated
machine learning kao dominantne teme u sva tri razdoblja s visokim indeksom
ponderirane ukljuéenosti® (engl. Weighted Inclusion Indexom) - 0,95, pokazuje njegovu
konzistentnu prisutnost i vaznost u znanstvenim istrazivanjima. S druge strane, teme
poput supervised machine learning pojavljuju se tek u posljednjem razdoblju, $to ukazuje
na novu niu istrazivanja. Indeks stabilnosti* (engl. Stability Index) od 0,50 za odredene
teme sugerira postojanost u istrazivackom fokusu, dok nize vrijednosti ukazuju na

novonastale ili prolazne teme.

Od Do Rijeci Indeks Indeks Pojavljiv | Indeks
ponderir | ukljucen | anja stabiln
ane osti® osti
ukljucen
osti

automate | machine | automated 1,00 0,33 2 0,20

d learning | evolutionary

evolutio | pipelines- | approach;com

nary -2021- posite

approach | 2023 machine

3 Indeks mjeri koliko je neka tema iz prethodnog vremenskog razdoblja ukljuena u novo razdoblje, ali uz
ponderiranje na temelju broja pojavljivanja ili drugih faktora koji naglagavaju znacaj teme. Sto je veéi
Indeks ponderirane ukljucenosti, to znaci da je tema izuzetno vazna i dominantna u oba razdoblja. Kad je
vrijednost blizu 1, tema je visoko povezana s novim razdobljem.[34]

* Indeks pokazuje koliko je neka tema postojana i stabilna kroz razli¢ita vremenska razdoblja. Vrijednost
blizu 1 oznacava stabilnu temu koja se kontinuirano istrazuje, dok niska vrijednost sugerira kratkotrajni
trend ili prolazni interes. [34]

5 Indeks mjeri postotak podudarnosti izmedu dvije teme u razli¢itim vremenskim razdobljima, odnosno
koliko se tema iz proslog razdoblja pojavljuje u novom. Vrijednost blizu 1 znaci da je tema potpuno prisutna
u oba razdoblja, dok nize vrijednosti ukazuju na djelomi¢nu povezanost ili promjene u fokusu
istrazivanja.[34]
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--2018- learning;mach
2020 ine  learning
pipelines
automate | automate | automated 0,95 0,13 29 0,03
d d machine
machine | machine | learning;tree-
learning- | learning-- | based
-2018- 2021- automated
2020 2023 machine;biolo
gy-based
feature
selection;coro
nary artery
disease;machi
ne  learning
automl;machi
ne  learning
informed;mac
hine learning
pipeline
machine | automate | machine 1,00 1,00 2 0,04
learning | d learning
approach | machine | approach
--2018- | learning--
2020 2021-
2023
machine | machine | machine 1,00 1,00 3 1,00
learning | learning | learning based
based-- | based--
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2018- 2021-
2020 2023
scalable | scalable scalable 1,00 0,50 3 0,33
search search search
space-- | space-- space;search
2018- 2021- space
2020 2023 decomposition
automate | automate | automated 1,00 1,00 3 0,33
d deep|d deep | deep learning
learning- | learning--
-2021- 2024-
2023 2025
automate | automate | automated 0,74 0,08 90 0,03
d d machine
machine | machine | learning;mach
learning- | learning-- | ine  learning
-2021- 2024- pipeline;mach
2023 2025 ine  learning
approach;mac
hine learning
automl
automate | machine | machine 0,36 0,25 5 0,03
d learning | learning
machine | framewor | framework
learning- | k--2024-
-2021- 2025
2023
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automate | machine | machine 1,00 1,00 0,04
d learning | learning

machine | model-- | model

learning- | 2024-

-2021- 2025

2023

automate | supervise | supervised 0,33 0,50 0,04
d d machine

machine | machine | learning

learning- | learning--

-2021- 2024-

2023 2025

automati | machine | automatic 0,29 0,25 0,10
c learning | machine

machine | framewor | learning

learning- | k--2024-

-2021- 2025

2023

breast breast breast cancer | 1,00 0,50 0,25
cancer cancer prediction;gri

predictio | predictio | d search

n--2021- | n--2024- | method

2023 2025

machine | machine | machine 1,00 1,00 0,50
learning | learning | learning

approach | approach | approaches

es-- es--2024-

2021- 2025

2023
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machine | auto machine 0,50 1,00 0,50
learning | machine | learning based
based-- | learning--
2021- 2024-
2023 2025
machine | automate | machine 0,33 0,25 0,06
learning | d learning
models-- | machine | models
2021- learning--
2023 2024-
2025
machine | machine | machine 1,00 1,00 0,33
learning | learning | learning
pipelines | pipelines- | pipelines
--2021- | -2024-
2023 2025
machine | machine | machine 1,00 1,00 0,25
learning | learning | learning
techniqu | technique | techniques
es-- s--2024-
2021- 2025
2023
pipeline | tree- pipeline 1,00 0,50 0,33
optimiza | based optimization
tion tool- | pipeline | tool;tree-
-2021- optimizat | based pipeline
2023 ion-- optimization
2024-
2025

68



scalable | scalable scalable 1,00 0,50 6 0,33
search search search

space-- | space-- space;search

2021- 2024- space

2023 2025 decomposition

Tablica 15: Analiza tematske evolucije

Zakljucno, tematska analiza pokazuje kontinuirani rast i razvoj AutoML-a, s
pocetnih tema i1 koncepata koji su se bavili temeljnim metodoloskim pristupima, prema
sve vecoj specijalizaciji i prakticnoj primjeni u razli¢itim domenama. Povecani interes za
machine learning pipelines 1 tree-based pipeline optimization sugerira usmjerenje prema
optimizaciji i skalabilnosti algoritama, dok prisutnost supervised machine learning
ukazuje na nastavak integracije nadziranog ucenja u automatizirane procese. Prethodno
navedeni rezultati pruzili su uvide u smjerove bududeg istrazivanja i potencijalne
tematske prilike za daljnji znanstveni doprinos, predlaganjem metodoloSkog okvira
razvoja analitickog informacijskog sustava temeljenog na metodama strojnog ucenja za
vlastito razvijeni sustav automatiziranog strojnog ucennja, naziva MoziaisMI gdje je
razvijen i ugraden algoritam latencije koji stavlja brzinu odnosno vrijeme izvrSavanja kao
prvi rang vaznosti ispred prediktivne toc¢nosti, pri ¢emu je validnost znanstvenog

doprinosa potvrdena definiranom funkcijom cilja.

Nakon pocetnog istrazivanja i analize o razvoju sustava za automatizaciju cijelog
procesa razvoja modela strojnog ucenja, u nastavku ¢e se istrazZiti praznine u istraZivanju
pristupa automatizaciji algoritama, inZenjerstva znacajki, redukciji dimenzionalnosti,
optimizaciji hiperparametara, odabira modela strojnog ucenja, performansi sustava i
metodologija. S tom namjerom su se 1 postavili upiti te iz tih upita izdvojili radovi najblizi

temi rada za daljnju analizu praznina u istraZivanju.

2.2. Praznine u istrazivanju relevantne literature

Autori Li, et al. [39] u svom radu su predstavili VolcanoML, skalabilni okvir

osmisljen za ucinkovito istrazivanje velikih pretrazivackih prostora u AutoML sustavima.
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Sustav VolcanoML uvodi strukturne komponente koje omogucuju dekompoziciju
slozenih pretrazivackih prostora u manje, upravljive dijelove, ¢ime se poboljSava
ucinkovitost 1 prilagodljivost modela strojnog ucenja. Autori Li, et al. [39] su prepoznali
izazov skalabilnosti AutoML sustava koji proizlazi iz inherentne sloZenosti velikih
pretrazivackih prostora te isti¢u potrebu za uvodenjem strukturiranih apstrakcija koje
omogucuju njihovu u¢inkovitu dekompoziciju. Takoder, naglasavaju da postojeéi sustavi
Cesto nailaze na poteSkoce pri optimizaciji pretrazivaCkog prostora u kontekstu
zajednickog prilagodavanja vise komponenti modela, Sto ukazuje na nedostatke u
postoje¢im metodologijama. U radu su analizirali vise strategija dekompozicije
pretrazivackog prostora, pri ¢emu isticu da samo odredeni pristupi postizu
zadovoljavajuée performanse, Sto otvara prostor za daljnja istrazivanja i unaprjedenja.
Nadalje, identificirali su ograni¢enja postoje¢ih AutoML sustava u proSirivanju
funkcionalnosti s domensko-specificnim znaCajkama, Sto ukazuje na manjak

fleksibilnosti i prilagodljivosti trenutnih rjeSenja.[39]

Nadalje, autori Gosiewska, et al. [40] su predlozili SAFE algoritam kao pristup za
poboljsanje performansi modela strojnog ucenja uz istovremeno povecanje njegove
interpretabilnosti. U radu se naglasava potreba za razvojem pouzdanih prediktivnih
modela koji istovremeno osiguravaju visoku to¢nost, auditabilnost, interpretabilnost i
automatiziranost u procesu analize podataka. Trenutne praznine u istrazivanju SAFE
algoritma su identifikacija i ekstrakcija interakcija izmedu znacajki, $to bi dodatno
unaprijedilo sposobnost modela da prepozna sloZene odnose unutar podataka. Nadalje,
razvoj automatiziranih transformacija podataka predstavlja klju¢nu smjernicu za daljnje
poboljsanje prediktivne sposobnosti modela. Poseban naglasak stavlja se na potrebu za
povecanjem interpretabilnosti novo konstruiranih znacajki, za $to, autori Gosiewska, et
al. [40], istiCu da je klju¢no za izgradnju povjerenja u modele strojnog ucenja i njihovu

primjenu u stvarnim scenarijima.[40]

Zatim, autori Yakovlev, et al. [41] predstavljaju Oracle AutoML, napredni
AutoML sustav koji omogucuje razvoj i implementaciju modela bez iterativnog procesa,
¢ime se znacajno ubrzava razvoj modela strojnog ucenja. U radu se naglasava izazov
ponovljivosti rezultata AutoML sustava, §to je kljuCno za regulatornu uskladenost 1
objasnjivost modela. Posebna paznja posvecena je optimizaciji medu-modelske i unutar-

modelske paralelizacije kako bi se postigle optimalne performanse, osobito u
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okruzenjima raCunalnog oblaka. Nadalje, rad prepoznaje problematiku meta-ucenja (engl.
metalearning), Ciji slozeni i dugotrajni proces moze predstavljati prepreku u prakti¢noj
primjeni AutoML sustava. Takoder, istaknuli su otvoreno istrazivacko pitanje koje se
odnosi na sposobnost AutoML sustava da generalizira znanje i prilagodi se disruptivnim
promjenama u temeljnim sustavima, S$to predstavlja klju¢ni izazov u daljnjem razvoju

automatiziranih tehnika strojnog ucenja.[41]

Autori Fister, et al. [42] predstavljaju NiaAML, napredni AutoML okvir
namijenjen automatiziranom Kkreiranju cjevovoda strojnog ucenja 1 optimizaciji
hiperparametara. U radu isticu potrebu za integracijom tehnika dubokog ucenja u
NiaAML okvir, ¢ime bi se dodatno proSirila njegova primjenjivost i istrazivacki
potencijal. Autori Fister, et al. [42] ukazuju na nedostatak istrazivanja pristupa u
kontekstu poboljSanja robusnosti modela dubokog ucenja protiv adverzijalnih (engl.
adversarial) napada. Nadalje, naglasavaju vaznost razvoja objasnjivih (engl. explainable)
Al modela koriste¢i tehnike nadahnute prirodnim mehanizmima, ¢ime bi se povecala
transparentnost i razumljivost prediktivnih modela. Autori Fister, et al. [42] isticu kako
bi se buduce istrazivanje moglo usmjeriti na optimizaciju hiperparametara i arhitekture
dubokih neuronskih mreza u stvarnom vremenu, ¢ime bi se poboljsale njihove
prilagodljive sposobnosti u dinami¢nim uvjetima. Takoder, u radu sugeriraju daljnja
istrazivanja dinamicke optimizacije modela u okruZenjima koja su podloZna promjenama,
¢ime bi se omogucila bolja generalizacija i1 prilagodljivost modela strojnog ucenja u

stvarnim aplikacijama.[42]

Nadalje, autor EldeebiElshawi [43] predstavlja BigFeat, skalabilan 1 objasnjiv
okvir za automatizaciju kljucnih faza cjevovoda strojnog u€enja, ukljucujuci inZenjerstvo
znacajki 1 optimizaciju hiperparametara. U radu naglasavaju kako primjena mjere
informacijskog dobitka za odredivanje vaznosti znacajki nije optimalno rjeSenje za sve
modele strojnog uc¢enja, budu¢i da moze dovesti do redundancije znac¢ajki unutar skupa
podataka koji sadrze velik broj medusobno slicnih atributa. Nadalje, istaknuta je
ograni¢ena primjenjivost dubokih neuronskih mreza zbog njihove zahtjevnosti u pogledu
podataka i1 racunalnih resursa, ¢ime se suzava njihova operabilnost u uvjetima s
ogranic¢enim kapacitetima. Isticu, kako je jedan od klju¢nih izazova postoje¢ih AutoML
okvira nedostatak interpretabilnosti, Sto oteZava donosenje pouzdanih odluka temeljenih

na predikcijama modela. Takoder, u radu identificiraju problem ekspanzije znacajki
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(engl. feature explosion), koji nastaje kada se u skup podataka dodaju pretjerano veliki
broj novih znacajki, Sto moze smanjiti efikasnost modela te povecati racunalnu slozenost

procesa modeliranja.[43]

Autori Kedziora, et al. [44] analiziraju razvoj sustava koji omogucuje autonomnu
prilagodbu rjeSenja strojnog ucenja tijekom vremena. Poseban naglasak stavljen je na
meta-ucenje, pri Cemu se istiCe predvidanje vremena izvodenja algoritama kao
potencijalna prilika za unaprjedenje procesa rasporedivanja i upravljanja resursima.
Autori Kedziora, et al. [44] istiCu kako su dosadasnja istrazivanja zanemarivala
vremenske zahtjeve prilikom evaluacije modela, Sto je imalo negativne implikacije na
njihovu prakti¢nu primjenu u stvarnim sustavima. Nadalje, u radu prepoznaju neizbjezne
kompromisne odluke u dizajnu sustava strojnog ucenja te isticu kako ¢e vjerojatno dizajn
sustava ostati konstantna prepreka u buduc¢em razvoju. Isticu i fragmentiranost postojecih
pristupa, pri ¢emu se razli¢iti mehanizmi i teorijski okviri jo§ uvijek ne integriraju na
sustavan nacin unutar AufoML sustava, §to otezava njihovu skladnu optimizaciju i

primjenu u dinami¢nim okruZzenjima.[44]

Na kraju, autori Wu, et al. [45] predstavljaju ChaCha algoritam, inovativni pristup
za online odabir hiperparametara unutar sustava strojnog ucenja. Naglasavaju vaznost
ucinkovitog otkrivanja optimalnih konfiguracija unutar ograni¢enih racunalnih resursa,
pri cemu je jedan od kljuénih izazova pouzdana identifikacija boljih konfiguracija i
predvidanje medu suprotstavljenim alternativama. Isti¢u kako, poseban problem
predstavlja evaluacija performansi algoritama u dinami¢nim podatkovnim okruzenjima,
gdje kontinuirane promjene u podatcima mogu znafajno utjecati na stabilnost 1
generalizacijsku sposobnost modela. Takoder, isticu da odabir veli¢ine podskupa
podataka ima kriti¢an utjecaj na konacnu ucinkovitost modela, pri ¢emu je taj izbor
specifican za svaki skup podataka. Zakljuéno, u radu naglaSavaju potrebu za strogo
definiranim raCunalnim ograni¢enjima u kontekstu online ucenja, gdje je kljucno
optimizirati raCunalnu slozenost, a pritom zadrzati visoku razinu prediktivne

preciznosti.[45]

S obzirom na istraZivacke praznine povezane s problemom prevelikog broja
znac€ajki, koje su istaknuli EldeebiElshawi [43], ovo istraZivanje pruZa znanstveni

doprinos s razvojem vlastitih metoda redukcije dimenzionalnosti. Razvijene metode
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omogucuju dinamicki odabir veli¢ine podskupa podataka, pri ¢emu se taj odabir
prilagodava specifi¢nostima pojedinog skupa podataka, §to je u skladu s preporukama

autora Wu, et al. [45].

Dodatno, Kedziora, et al. [44] naglaSavaju vrijeme izvrSavanja algoritama kao
kljuni c¢imbenik optimizacije, Sto je u ovom istrazivanju adresirano razvojem
metodoloskog okvira i automatiziranog cjevovoda. Predlozeni okvir ukljucuje algoritam
latencije, koji prioritizira brzinu izvrSavanja ispred prediktivne tocnosti odnosno greske,

¢ime se optimizira raCunalna uc¢inkovitost modela odnosno smanjuju racunalni troskovi.

2.3. Procjena tehnologija kao znanstveni doprinos

Pregled relevantne literature je pokazao da vecina znanstvenih radova u podrucju
automatiziranog strojnog ucenja ima postavljen, ali ne nuzno CRISP-DM, metodoloski
proces od pripreme podataka, treniranja modela strojnog ucenja pa do evaluacije, no
redukcija dimenzionalnosti i latencija modela, zajedno, nisu dovoljno razradeni u
postoje¢im metodoloskim procesima relevantnih znanstvenih radova. Analiza tematske
mape 1 mreze ko-ucestalosti ukazuje da su pojmovi poput automated machine learning,
feature selection 1 optimization kljucni, ali nisu integrirani s vriemenskom komponentom

1izvodenja modela strojnog ucenja.

Prema analizi istraZivackih praznina u prethodnom poglavlju, niti jedan od
navedenih radova ne integrira latenciju modela, niti ima inferencijsko vrijeme kao
parametar funkcije cilja unutar optimizacijskog procesa automatiziranog cjevovoda.
Nadalje, tematska evolucija pokazuje jasan prijelaz s pojmova poput automated
evolutionary approach 1 scalable search space prema machine learning pipelines i
pipeline optimization tool, ali bez direktnog povezivanja s latencijom odnosno metrikama

inferencijskog vremena izvodenja modela strojnog ucenja.

Kroz analizu PageRank 1 betweenness centrality u mreZi ko-ucestalosti vidi se da
pojmovi automl 1 performance ¢ine semanticku jezgru pojmova unutar prikazanih
klastera. Medutim, latencija kao koncept, definiran u ovom doktorskom radu, nije ni

medu ¢voriStima ni u semanticki centralnim pojmovima prikazanih klastera, $to potvrduje
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da je u relevantnoj literaturi za ovaj doktorski rad zanemarena. Stoga se otvara
istrazivacka praznina za konceptualno pozicioniranje latencije i inferencijskog vremena

izvrSavanja kao primarne metrike funkcije cilja u visekriterijskoj optimizaciji.

Na temelju detaljne tehnicke analize relevantne literature, u ovom doktorskom
radu se predlaze razvoj automatiziranog sustava naziva MoziaisM! koji je modularan
prema CRISP-DM fazama, ima integriran automatizirani algoritam latencije, koristi
vlastite metode redukcije dimenzionalnosti, evaluira dobivenu predikciju s viSestrukim
metrikama (inferencijsko vrijeme i tocnost/greska) te ima generalizacijsku sposobnost

primjene na razli¢ite poslovne domene.

S obzirom na identificirane istrazivacke praznine, moze se zakljuciti da trenutno
stanje relevantne znanstvene literature pruza potrebne temelje za razvoj MoziaisMI
sustava jer ne postoji strukturirani 1 empirijski potvrdeni pristup koji integrira metode
redukcije dimenzionalnosti i optimizaciju latencije kao istrazivacki problem. Predlozeni
pristup razvoja MoziaisMI sustava predstavlja doprinos u vidu automatiziranog algoritma
latencije s viSekriterijskim odlu¢ivanjem i1 optimizacijom latencije te normiranom
evaluacijom putem funkcije cilja. Stoga, rezultati ovog pregleda relevantne literature
potvrduju cilj 1 svrhu istrazivanja u vidu znanstvenog doprinosa metodologiji za izradu
MoziaisMI sustava. Nadalje, predloZene metode za pretprocesiranje podataka i1 redukciju
dimenzionalnosti unutar ovog okvira dodatno unaprjeduju u¢inkovitost automatiziranih
modela strojnog ucenja, osiguravajuci balans izmedu vremena izvrSavanja koje proizlazi

iz racunalne sloZenosti 1 prediktivne preciznosti.

U sljede¢em poglavlju predstavljene su teorijske osnove popularnih 1 koristenih
tehnika odnosno metoda redukcije dimenzionalnosti, koje ¢e se usporediti s vlastito

razvijenim metodama za redukciju dimenzionalnosti.
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3. TEHNIKE REDUKCIJE DIMENZIONALNOSTI

Svrha i cilj ovog poglavlja je predstaviti teorijske osnove popularnih i koriStenih
tehnika odnosno metoda redukcije dimenzionalnosti jer prilikom rada sa stvarnim
podatcima, cesta je pojava visokodimenzionalnih skupova podataka, koji mogu
sadrzavati stotine znacajki. Iako skupovi podataka sa svim znacajkama u svojoj izvornoj
dimenzionalnoj strukturi sadrze maksimalnu koli¢inu informacija, u slucajevima kada se
treba posti¢i nize vrijeme izvrSavanja predikcije preciznosti ili smanjiti racunalne
troSkove odnosno smanjiti upotrebu racunalnih resursa javlja se potreba za redukcijom
dimenzionalnosti. U nastavku prikazane su teorijske osnove najcesc¢e koristenih tehnika
koje su detaljno opisane u sljede¢im potpoglavljima — PCA[14-16], t-SNE[14-17],
UMAP[18] i autoenkoderske neuronske mreze[19].

3.1. Teorijske osnove redukcije dimenzionalnosti

Redukcija dimenzionalnosti ¢esto se provodi u eksplorativnoj analizi podataka
radi vizualizacije podataka, pri cemu se podatci sa stotinama znacajki projiciraju u 2D ili
3D prostor kako bi se, na jednostavniji nacin, omogucila njihova interpretacija. Medutim,
primjena redukcije dimenzionalnosti nije ograni¢ena samo na vizualizaciju. Postoje
scenariji, kada brzina izvrSavanja metoda strojnog uc¢enja ima prednost nad postizanjem
maksimalne predikcijske preciznosti, gdje se, primjer, skup podataka s 350 znacajki moze
reducirati na 35 znacajki kako bi se ubrzalo vrijeme izvrSavanja predikcije 1 smanjili

racunalni troSkovi.[14-19, 46]

S obzirom na Siroku primjenu u raznim domenama, tehnike redukcije
dimenzionalnosti predstavljaju neizostavan segment analize 1 procesiranja podataka te
omogucuju brzu analizu, poboljSanu interpretaciju i optimizaciju modela strojnog ucenja,
osobito u kontekstu velikih i slozenih skupova podataka.[46] Nastavno na prethodno
navedeno, u ovom poglavlju predstavljaju se Cetiri koriStene i popularne metode
redukcije dimenzionalnosti — PCA[14-16], t-SNE[14-17], UMAP[18] i autoenkoderske
neuronske mreZe[19]. Cetiri prethodno navedene i §iroko koristene metode redukcije
dimenzionalnosti primjenjuju se na znacajke, odnosno atribute unutar skupa podataka,

gdje se svaka znacajka moze interpretirati kao komponenta u viSedimenzionalnom
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prostoru. U primjeru skupa podataka koji sadrzi 350 znacajki, postupkom redukcije
dimenzionalnosti, izdvajanje 35 znacajki rezultira projekcijom podataka u prostor
smanjene dimenzionalnosti, pri ¢emu odabrane znacCajke predstavljaju glavne
komponente novog dimenzionalnog, 35 komponentnog, prostora. Time se postize
eliminacija redundantnih informacija, istovremeno ojacavajué¢i §to vecu koli¢inu
relevantnih podataka, gdje se poboljsava ucinkovitost odnosno vrijeme izvrSavanja

predikcije uz smanjenje racunalnih troskova.[14-19, 46, 47]

3.2. Analiza glavnih komponenti

Temeljna ideja i cilj PCA jest smanjenje dimenzionalnosti skupa podataka koji se
sastoji od velikog broja medusobno povezanih varijabli, pri ¢emu se nastoji ocuvati §to
vedi dio informacija sadrzanih u izvornim podatcima. Prethodno navedeni cilj, postize se
transformacijom podataka u novi skup znacajki, poznatih kao glavne komponente (engl.
Principal Components, PCs). Glavne komponente su medusobno nekorelirane te su
poredane prema redoslijedu koji osigurava da prve komponente zadrze najve¢i moguci
udio ukupnih informacija prisutnih u izvornom skupu podataka. Ovakav pristup
omogucava ucinkovitu reprezentaciju podataka u prostoru nize dimenzionalnosti, uz
minimalni gubitak informacija, Sto je osobito korisno u kontekstu vizualizacije, ubrzanja

izrauna i smanjenja sloZenosti modela.[47]

NajcesS¢a dva koriStena pristupa smanjenja dimenzionlanosti skupa podataka
temelje na eigen dekompoziciji (engl. Eigen decomposition) 1 jedinstvenoj vrijednosnoj
dekompoziciji (engl. Singular Value Decomposition, SVD). Autor Elior Cohen u
Medium TDS Archive publikaciji[46] prikazao je oba pristupa s primjerom i grafickim

prikazom radnog tijeka PCA analize u nastavku.
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Izvorni skup podataka
Eigen dekompozicija SVD
Xap

Mnozenje matrice

XTX Jedinstvena Vrijednosna Dekompozicija
(SVD)
Eigen dekompozicija [ON'A
A
WA Redukcija dimenzionalnosti
Redukcija dimenzionalnosti Z=U%;
A
Y= XW,

Konekcija
L W=V
XW=XV=UYV'V=UY

Slika 20: Radni tijek PCA analize (Izvor: [46])

U danom grafickom primjeru [46] X oznacava matricu skupa podataka dimenzija
(n,p), gdje je n broj uzoraka, a p broj zna€ajki (dimenzija). Cilj eigen dekompozicije 1
SVD-a je pronaci nacin na koji se dana matrica X moze transformirati i dekomponirati na
nacin da se kasnije moze rekonstruirati uz o¢uvanje maksimalne koli¢ine informacija, ali
u prostoru smanjene dimenzionalnosti. Metode eigen dekompozicije i SVD-a se temelje
isklju€ivo na linearnoj algebri te zbog toga PCA ne mijenja podatke ve¢ omogucuje
promatranje istih iz drugacije perspektive. Prethodno navedeno, predstavlja klju¢no
svojstvo  PCA metode koje ga razlikuje od alternativnih pristupa redukeiji
dimenzionalnosti  koji  zapoCinju  slu¢ajnom reprezentacijom podataka u
niZzedimenzionalnom prostoru i zatim pokuSavaju ocuvati strukturu podataka. Medu
znacajnijom prednoséu PCA metode istiCe se vrijeme izvodenja odnosno brzina, buduci
da se sve operacije svode na brze linearne izracune. Nadalje, PCA daje konzistentne
rezultate, Sto znaci da Ce, za isti skup podataka, uvijek generirati istu transformaciju, $to
nije slucaj kod nekih drugih metoda redukcije dimenzionalnosti. U primjeru koristenja
SVD-a, klju¢no svojstvo je dijagonalna matrica X, koja sadrzi singularne vrijednosti.
Navedene vrijednosti predstavljaju vaznost svake dimenzije u ouvanju informacija. U
postupku redukcije dimenzionalnosti, odabire se prvih » najvecih singularnih vrijednosti
iz matrice X, pri ¢emu r odreduje ciljani broj dimenzija. Ovaj pristup omogucava

prilagodljivo ocuvanje informacija, jer se odabire broj dimenzija koje osiguravaju
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oc¢uvanje odredene razine varijance podataka (npr. odabirom r tako da se izgubi
maksimalno 40% ukupnih informacija). Metoda PCA se pokazala osobito korisnom u
pretprocesiranju podataka prije primjene modela strojnog ucenja, gdje moze smanjiti

redundantnost i pobolj$ati racunalnu ucinkovitost. [14-16, 46, 47]

3.3. T-distribuirano stohasticko ugradivanje susjeda

Metoda t-SNE temelji se na transformaciji podataka iz viSedimenzionalnog
prostora u prostor nize dimenzionalnosti, gdje se nastoje odrzati relativne udaljenosti i
sli¢nosti medu podatkovnim tockama. Primjer, ako su u izvornom visedimenzionalnom
prostoru dvije podatkovne tocke smjeStene blizu jedna drugoj zbog visoke sli¢nosti,
nakon smanjenja dimenzionalnosti te bi tocke i dalje trebale ostati blizu u novom
prostoru. S druge strane, podatkovne tocke koje su inicijalno bile medusobno udaljene
trebale bi zadrzati tu udaljenost i nakon transformacije. Prethodno navedeno ocuvanje
strukture podataka kljucno je za osiguravanje da vizualizirani skup podataka vjerno
odrazava stvarne odnose medu podatcima, ¢ime se omogucuje bolja interpretacija i
razumijevanje kompleksnih uzoraka. Navedeni pristup Cini t-SNE iznimno korisnim
alatom za vizualizaciju sloZenih skupova podataka 1 otkrivanje skrivenih uzoraka unutar

njih. [17, 48]

Metoda t-SNE temelji se na iterativnom postupku smanjenja dimenzionalnosti,
Sto ga razlikuje od metoda poput PCA, koja se oslanja na linearnu transformaciju

podataka. [14-17, 46]

78



Izvorni skup podataka
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Izrada matrice Q

Slika 21: t-SNE radni tijek (Izvor: [46])
Na prethodno prikazanom grafickom prikazu je radni tijek metode t-SNE, koji se

moze podijeliti u nekoliko klju¢nih koraka[46]:

1. Ulazni podatci — metoda t-SNE prihvaca dvije vrste ulaznih podataka:
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e X ..m Predstavlja skup podataka prikazanu kao matricu

e Perpleksnost (engl. Perp), koja odreduje balans izmedu lokalne 1 globalne
strukture podataka tijekom optimizacije. Perpleksnost definira koliko ¢e
susjednih tocCaka biti uzeto u obzir pri izgradnji distribucije sli¢nosti.
Preporuceni raspon je izmedu 5 i1 50, pri ¢emu visa perpleksnost uzima u
obzir veci broj susjednih to¢aka, dok niza perpleksnost naglasava lokalne
odnose.

2. Izracun afiniteta u visokodimenzionalnom prostoru — koriStenjem Gaussove
distribucije definiraju se uvjetne vjerojatnosti p;;, koje opisuju koliko je
podatkovna tocka xj slicna podatkovnoj tocki x;. Navedene vjerojatnosti se zatim
normaliziraju kako bi se dobila matrica sli¢nosti Py, .. Perpleksnost se koristi kako
bi se odredila standardna devijacija g; Gaussove distribucije, gdje se optimalna
vrijednost odreduje binarnom pretragom.

3. Pocetna inicijalizacija niskodimenzionalnih reprezentacija — Generira se pocetna
niskodimenzionalna matrica Y, , uzorkovanjem iz normalne distribucije N(0,
1077]).

4. Izracun afiniteta u niskodimenzionalnom prostoru odnosno vjerojatnosti g;;, koje
predstavljaju odnose medu podatkovnim to¢kama u smanjenom prostoru. Time se
osigurava oCuvanje relativne udaljenosti 1 sli¢nosti medu podatkovnim tockama
1z 1zvornog prostora.

5. Optimizacija pomoc¢u gradijentnog spusta (engl. Gradient descent) — Funkcija
troSka (Kullback-Leibler divergencija[49]) minimizira se iterativnim postupkom
optimizacije, gdje se minimizira razlika izmedu visokodimenzionalnih i

niskodimenzionalnih sli¢nosti.

Zaklju¢no, metoda t-SNE je iznimno ucinkovita metoda za vizualizaciju
visokodimenzionalnih podataka, posebno u kontekstu otkrivanja skrivenih struktura i
obrazaca unutar kompleksnih skupova podataka.[17, 46, 48] Medutim, iako se moze
primijeniti 1 kao tehnika redukcije dimenzionalnosti u kontekstu prediktivnog
modeliranja, njezina prakti¢na upotreba u tom segmentu ograni¢ena je racunalnom
zahtjevnoS$¢u 1 osjetljivoS¢u na hiperparametre, poput perpleksnosti. Na sloZenijim

podatkovnim skupovima, metoda t-SNE Cesto dovodi do suboptimalnih rezultata u
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prediktivnom modeliranju, a njeno vrijeme izvrSavanja moze biti znatno duze u usporedbi

s alternativnim metodama, poput metode PCA ili autoenkoderskih neuronskih mreza.

U okviru ovog istrazivanja, metoda t-SNE je KkoriStena za redukciju
dimenzionalnosti u svrhu poboljSanja prediktivne preciznosti modela, pri ¢emu su
rezultati analizirani kroz fazu Implementacije unutar prilagodenog CRISP-DM
metodoloskog okvira. Dobiveni rezultati potvrduju da, iako metoda t-SNE moze pruziti
korisne uvide u strukturu podataka, primjena metode t-SNE u kontekstu prediktivnog
modeliranja zahtijeva pazljivo balansiranje izmedu racunalne ucinkovitosti i to¢nosti
modela, obzirom kako je za odredene zadatke redukcije dimenzionalnosti njeno

izvrSavanje trajalo vise od 3 sata.

3.4. Uniformna aproksimacija mnogostrukosti i projekcija za
redukciju dimenzionalnosti

Teorijske osnove metode UMAP prvenstveno se temelje na teoriji mnogostrukosti
(engl. manifold theory) i topoloskoj analizi podataka (engl. fopological data analysis).
Metoda UMAP koristi lokalne aproksimacije mnogostrukosti i spaja ih u jedinstvenu
topolosku reprezentaciju podataka visokih dimenzija. Za dobivenu niskodimenzionalnu
reprezentaciju podataka provodi se slican postupak kako bi se konstruirala ekvivalentna
topoloska struktura. Cilj metode UMAP je zatim optimizirati raspored podataka u
niskodimenzionalnom prostoru minimizacijom unakrsne entropije izmedu dviju
topoloskih reprezentacija. Proces konstrukcije topoloske reprezentacije temelji se na dvije
kljucne faze: prvo se aproksimira mnogostrukost na kojoj podatci leze, a zatim se
konstruira neizraziti (engl. fuzzy) simplicijalni skup koji opisuje aproksimiranu
mnogostrukost. U daljnjim koracima metode UMAP razmatra se nacin konstrukcije fuzzy
simplicijalnog skupa povezanog s niskodimenzionalnom reprezentacijom podataka (gdje
se mnogostrukost svodi na standardni RY) te se definira optimizacijska funkcija koja
minimizira razliku izmedu dviju topoloskih reprezentacija. Prva faza UMAP algoritma
ukljucuje aproksimaciju mnogostrukosti na kojoj se podatci nalaze. Ukoliko nije
unaprijed poznata geometrijska struktura mnogostrukosti, potrebno ju je procijeniti iz

podataka. Klju¢no je osigurati pretpostavku da su podatci ravnomjerno distribuirani po
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mnogostrukosti. Kako bi se omogucilo ujednaceno predocavanje strukture podataka,
UMAP normalizira udaljenosti medu podatkovnim tockama skaliranjem prema
udaljenosti do A-tog najblizeg susjeda. Sljedec¢a faza ukljucuje konstrukciju fuzzy
topoloske reprezentacije podataka. Ovaj proces zahtijeva transformaciju podataka iz
metrickog prostora u neizraziti (engl. fuzzy) simplicijalni skup, ¢ime se omogucuje
objedinjavanje lokalnih metri¢kih prostora u globalnu reprezentaciju podataka. Metoda
spajanja koristi fuzzy uniju lokalnih metrickih prostora kako bi se osigurala konzistentna
globalna struktura. Na kraju, optimizacija niskodimenzionalne reprezentacije temelji se
na minimizaciji unakrsne entropije izmedu fuzzy simplicijalnih skupova u izvornom i
reduciranim prostorima. Buduéi da fuzzy simplicijalni skupovi mogu biti predstavljeni
kao ponderirani grafovi, optimizacija rasporeda podataka u nizoj dimenziji temelji se na
tehnikama poput optimizacije metodom gradijentnog spusta. Metoda UMAP se pokazala
osobito korisnim u analizi velikih i slozenih skupova podataka, osobito u biomedicinskim

istrazivanjima, obradi prirodnog jezika te analizi vizualnih podataka.[18]

3.5. Autoenkoderske neuronske mreze

Autoenkoderi su vrsta neuronske mreZe koja je specijalizirana za nenadzirano
ucenje, prvenstveno koriStena za smanjenje dimenzionalnosti podataka i rekonstrukciju
ulaznih uzoraka. Klju¢na znacajka autoenkodera je njihova sposobnost mapiranja ulaznih
podataka u komprimiranu reprezentaciju i naknadna rekonstrukcija tih podataka u izlazni

sloj.[19] Arhitektura autoenkodera prikazana je u nastavku.
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Slika 22: Arhitektura autoenkodera (Izvor: [50])

Arhitektura autoenkodera sastoji se od tri osnovna dijela: enkodera, latentnog
prostora i dekodera. Enkoder transformira visoko-dimenzionalne ulazne podatke u
kompaktnu latentnu reprezentaciju, dok dekoder pokuSava rekonstruirati izvornu
strukturu podataka na temelju te reprezentacije. Latentni prostor predstavlja srednju fazu
u kojoj se nalazi reducirana dimenzionalnost podataka, koja mozZe sluziti za razli¢ite svrhe
poput smanjenja redundantnih informacija, ekstrakcije znacajki te poboljSanja
performansi modela u zadatcima klasifikacije i klasteriranja. Optimizacija autoenkodera
temelji se na minimizaciji funkcije troska koja usporeduje originalne ulazne podatke s
rekonstruiranim izlazima, gdje se obicno koristi mjera poput srednje kvadratne pogreske
(engl. mean squared error , MSE). UCenje se odvija primjenom tehnika optimizacije
poput gradijentnog spusta (engl. Gradient descent) 1 propagacije unazad (engl. back-
propagation). Autoenkoderi se Siroko primjenjuju u raznim domenama, ukljucujuéi
otkrivanje anomalija, smanjenje dimenzionalnosti podataka, generiranje sintetickih
uzoraka te poboljSanje kvalitete podataka. Fleksibilnost 1 sposobnost autoenkodera u
nenadziranom ucenju ¢ine ih Cesto koriStenom 1 popularnom metodom u podrucju analize

podataka. [19]

Zaklju¢no, na temelju proucene literature i napisanih teorijskih osnova o
metodama PCA, t-SNE, UMAP i1 Autoenkoderskim mreZama, autor ovo rada izvlaci

sljedec¢e zakljucke: Metoda PCA je optimalna za reduciranje dimenzionalnosti pri
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ocuvanju globalnih struktura, metoda t-SNE, primarno omogucuje detaljnu vizualizaciju
klasterskih struktura, metoda UMAP najcesce se koristi za nelinearnu redukciju
dimenzionalnosti 1 vizualizaciju podataka, dok autoenkoderi kroz proces enkodiranja 1
dekodiranja podataka, tijekom treniranja, u¢e komprimiranu reprezentaciju ulaznih
podataka u skrivenome sloju, gdje eliminiraju Sum 1 ekstrahiraju klju¢ne znacajke. [14-

19, 46-48]

Nastavno na zakljuak, unutar ovog istrazivanja, primjenom prilagodenog
CRISP-DM  metodoloskog okvira, u fazi Implementacije, podfazi Analize
generalizacijskih sposobnosti, provesti ¢e se usporedba koristenih, standardnih i
popularnih metoda redukcije dimenzionalnosti, ukljucuju¢i metodu PCA, t-SNE, UMAP
te autoenkoderske neuronske mreze, s vlastito razvijenim metodama za redukciju
dimenzionalnosti. Cilj navedene usporedbe jest evaluacija ucinkovitosti razli¢itih
pristupa u smanjenju dimenzionalnosti podataka, pri ¢emu ¢e se posebna paznja posvetiti
njihovom utjecaju na, prvom po vaznosti parametru, vrijeme izvr$avanja odnosno brzini,
zatim prediktivnoj preciznosti te sposobnost metoda za generalizaciju na nepoznatim

podatcima.

U sljedecem poglavlju opisan je vlastito razvijeni algoritam latencije te razvijene
metode pretprocesiranja podataka i redukcije dimenzionalnosti. Nadalje, predstavljeni su
principi na kojima se temelji razvijeni algoritam latencije 1 navedene metode, s naglaskom
na njihovu primjenu u kontekstu smanjivanja latencije (vremena izvrSavanja),
ucinkovitosti u pretprocesiranju velikih koli¢ina podataka te smanjenja koriStenja

racunalnih resursa uz ocuvanje prediktivne preciznosti modela strojnog ucenja.
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4. RAZVIJENI AUTOMATIZIRANI ALGORITAM LATENCIJE

Kako bi se unaprijedila u¢inkovitost te automatizirao razvoj modela strojnog
ucenja uslijed eksponencijalnog rasta koli¢ine podataka, razvijen je automatizirani
algoritam latencije kako bi se postigao cilj ovog rada — minimizacija vremena inferencije
odnosno postizanje viSe brzine uz neznatne gubitke preciznosti u procesima predikcije u

produkcijskom okruzju.

Tradicionalni modeli strojnog ucenja zahtijevaju vec¢u racunalnu snagu i duze
inferencijsko vrijeme izvrSavanja kada se primjenjuju nad visokodimenzionalnim
podatcima. Kako bi se smanjila latencija nad visokodimenzionalnim podatcima, razvijen
je automatizirani algoritam kao cjevovod, koji optimizira klju¢ne faze modeliranja — od
pripreme podataka i redukcije dimenzionalnosti do treniranja modela i predikcije, sve s
ciljem postizanja najkraéeg moguceg vremena analize bez znacajnog gubitka u
prediktivnoj preciznosti. U nastavku se uvodi u pregled teorijske i metodoloske osnove

automatiziranog algoritma latencije

4.1. Teorijska i metodoloSka osnova automatiziranog algoritma
latencije

Pojam automatiziran, u nazivu, dodatno naglasava da algoritam ne zahtijeva ru¢nu
intervenciju domenskih stru¢njaka 1 mozZe dinamicki prilagoditi parametre modela,
osiguravajuc¢i optimalan balans izmedu brzine izvrSavanja i to¢nosti predikcije. Nadalje,
razvijeni automatizirani algoritam omogucava kontinuirani priljev podataka, gdje je
klju¢no automatizirano procesiranje podataka 1 aZzuriranje modela u stvarnom vremenu,

Sto je slucaj u produkcijskim okruzjima.

Razvijene metode pretprocesiranja podataka obuhvacaju automatizirani tijek
redoslijednih koraka odnosno cjevovod pripreme podataka od otkrivanja 1 obrade
nedostajucih vrijednosti, uklanjanja dupliciranih vrijednosti, manipulacije tekstualnim
podatcima, kodiranje kategorija, transformacije, skaliranja do ujednacavanja treniranih,

testnih 1 wvalidacijskih skupova podataka prije treniranja 1 testiranja modela.
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Automatizirani cjevovod pretprocesiranja podataka znatno smanjuje vrijeme izvrSavanja
pri predikciji jer vecinu potrebnih transformacija obavlja prije treniranja i testiranja
modela, tako da pri samom predvidanju nema usporavanja zbog procesiranja podatka.
Automatizirani cjevovod pretprocesiranja podataka na taj nacin ubrzava predikciju u

MoziaisMI sustavu i smanjuje ukupnu latenciju (vrijeme inferencije).

U produkcijskim okruzjima pretprocesiranje podataka moze postati glavni
ogranicavaju¢i faktor brzine izvrSavanja, ¢ak dovodeci do neiskoriStenosti modela

strojnog ucenja ako podatci nisu prociséeni, transformirani, kodirani i skalirani.[51]

Razvijena metoda redukcije dimenzionalnosti Glasanja je metoda odabira
znacajki koja koristi metode za klasifikacijske ili regresijske zadatke RandomForest
(RF), XGBoost (XGB), Mutual Information (MI) i Recursive feature elimination (RFE)
istovremeno te bira one znacajke koje su konzistentno rangirane, po vaznosti, visoko.
Svaka od navedenih metoda izdvoji svoj skup najvaznijih znacajki, nakon cega se za
svaku znacajku broji koliko se puta pojavila na tim listama. Konanim glasovanjem
odabrani skup ¢ine one znacajke koje imaju najviSe glasova (pojavljivanja) — znacajke
koje ve¢ina metoda smatra vaznima bivaju zadrzane. Ovakav pristup ansambla (engl.
ensemble) rezultira robusnim skupom znacajki: spaja razli€ite perspektive odabira,
smanjujuéi pristranosti pojedinacnih metoda. Takoder, vlastito razvijena metoda
redukcije dimenzionalnosti Glasanja daje stabilniji 1 pouzdaniji skup znacajki — vise
metoda ,,0odobrava“ svaku odabranu znacajku te time je veca vjerojatnost da su odabrane

znacajke uistinu znacajne za predikcijsku preciznost.

Razvijena metoda redukcije dimenzionalnosti Glasanja zadrzava samo one
znacajke koje provjereno nose informaciju (podrzane iz vise razli¢itih metoda), gdje se
postize, u najgorem slu€aju, minimalan gubitak u prediktivnoj preciznosti unato¢
reduciranju dimenzionalnosti. Manje ulaznih znacajki znaci i manje izra¢una prilikom

predikcije, $to skracuje inferencijsko vrijeme izvodenja.

Zatim, razvijena metoda redukcije dimenzionalnosti Ruksak rjeSava problem
odabira znac€ajki kao optimizacijski zadatak s ograni¢enjima na prilagodeni nacin, prema
izvornom algoritmu problema ruksaka[52, 53]. Svakoj znacajki dodjeljuje se vrijednost
znacajnosti 1 varijanca kao ograni¢enje za ukupnu teZinu znacajki koja ne smije prelaziti

zadani kapacitet, teZine, ruksaka. Zatim se odabire podskup znacajki koji maksimizira
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ukupnu vrijednost unutar dopustene tezine kapaciteta ruksaka. Cilj razvijene metode
redukcije dimenzionalnosti Ruksaka je zadrzati Sto informativnije znacajke, ali
istovremeno drzati ukupnu ,,tezinu“ skupa znacajki ispod zadane granice — maksimalne

tezine ruksaka.

Razvijena metoda redukcije dimenzionalnosti Ruksaka daje optimiziran skup
znacCajki u odnosu na zadani parametar maksimalne tezine koji smiju stati u ruksak. Za
razliku od rangiranja po znacajnosti i odabira prvih top N znacajki, pristup razvijene
metode redukcije dimenzionalnosti Ruksaka uzima u obzir i tezinu (varijancu) znacajki
— dvije znacajke srednje vaznosti zajedno daju vise informacija nego jedna izrazito vazna
znacajka gdje razvijena metoda Ruksaka identificira takvu kombinaciju, dvije znacajke
srednje vaznosti, da ukupno donosi vecu korist unutar maksimalne dopusStene tezine
ruksaka. Time se redundantni prostor pretrazivanja smanjuje fokusiranjem na najbolje
omjere korisnosti (znac¢ajnosti) i tezine (varijance), Sto je bitno za inferencijsko vrijeme

izvodenja gdje velika dimenzionalnost povecava vrijeme pretrage i smanjuje brzinu.

Rezultat istrazivanja ovog rada potvrduje kako model s odabranim znacajkama
metode Ruksaka postize visu to¢nost 1 smanjenju greSku u odnosu na model s punim
skupom znacajki, uz daleko manju potroSnju vremena inferencije. S prethodno
navedenim, razvijena metoda redukcije dimenzionalnosti Ruksaka ispunjava cilj
minimalnih gubitaka (¢ak ith ni nema) u preciznosti uz maksimalno moguce ubrzanje:
model radi brze, a i preciznost je visa. Na slici, u nastavku, prikazana je prilagodena
verzija CRISP-DM metodoloskog okvira analitickog informacijskog sustava temeljenog

na metodama strojnog u€enja u produkcijskom okruzju s algoritmom latencije.
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1. Faza -
Poslovno i
podatkovno
razumijevanje

Metode strojnog ucenja - Klasifikacijske i regresijske metode strojnog
ucenja za analizu podataka

Metrike uspjeSnosti MoziaisMI sustava s algoritmom latencije — viSa
brzina za 15% i nepostojanje smanjenja tocnosti predikcije za vise od 4%
odnosno tocnost najvise moze biti smanjena za minus 4%

Dostupnost i kvaliteta podataka - Kaggle skupovi binarne klasifikacije,
regresije i viSeklasifikacije podataka

Metode: pretprocesiranja podataka za utvrdivanje i obradu NA, N/A,
NaN, NULL i praznih vrijednosti, za detekciju dupliciranih vrijednosti,
rastavljanje tekstualnih vrijednosti, uklanjanje znacajki koje se ne nalaze
u treniranom, validacijskom i testnom skupu podataka, kategorizaciju
znacajki u brojc¢ani format, normalizaciju i skaliranje znacajki te metode
Glasanja i Ruksaka

Prolazi kroz sve definirane klasifikacijske i regresijske metode s unaprijed
3. Faza - definiranim rasponom parametara

Modeliranje i e Za svaku metodu pokreée GridSearchCV s definiranim parametrima

Biljezi: Najbolje parametre, To¢nost, Vrijeme izvrSavanja

Sprema rezultate u CSV/Excel i serijalizirane datoteke

Vraca rangiranu listu metoda s najboljim parametrima

optimizacija .
modela .
[ ]

Procjena performanse najtoc¢nije metode s najboljim parametrima na
neovisnom testnom skupu podataka sa i bez smanjenog (nastalog primjenom
metoda s algoritmom glasanja i ruksaka) skupa znacajki

4. Faza -
Evaluacija

Procjenjuje generalizacijske sposobnosti metoda redukcije

S Faza - dimenzionalnosti s algoritmom glasanja i ruksaka usporednom analizom s
Implementacija prihva¢enim i popularnim vanjsko referenciranim tehnikama redukcije
dimenzionalnosti - PCA, t-SNE, UMAP i autoenkoderskim neuronskim
mreZama

Slika 23: Prilagodena verzija CRISP-DM metodoloskog okvira analitickog informacijskog sustava temeljenog na
metodama strojnog ucenja (MoziaisM! sustava) u produkcijskom okruzju (prilagodeno prema: [11, 21, 22, 54])

MoziaisMI sustav u prethodno prikazanoj prilagodenoj verziji CRISP-DM
metodoloskog okvira temelji se na modularnom, viSefaznom konceptualnom modelu koji
omogucuje potpunu automatizaciju procesa razvoja modela strojnog ucenja za predikciju
na reduciranom dimenzionalnom skupu podataka — od pocetnog procesiranja sirovih
podataka, modeliranja/optimizacije modela do reducirane selekcije znacajki 1 predikcije
na reduciranom skupu znacajki. Sustav je strukturiran u tri osnovne funkcionalne
komponente: Priprema podataka (pretprocesiranje 1 inZenjerstvo znacajki),
Modeliranje/optimizacija modela i Redukcija dimenzionalnosti znacajki, koje

zajedno ¢ine koherentnu arhitekturu dizajniranu za poboljSanje predikcijske tocnosti i
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minimizaciju latencije (inferencijskog vremena izvrSavanja) odnosno postizanja brzine

unutar klasifikacijskih i regresijskih skupova podataka.

Faza pripreme podataka (pretprocesiranje i inZenjerstvo znacajki), na slici u
nastavku ilustrira automatiziran pristup pretprocesiranju i inzenjerstvu znacajki unutar
MoziaisMI sustava, ¢ime se znacajno nadilaze koraci definirani standardnim CRISP-DM
metodoloskim okvirom. Prikazana faza ima klju¢nu ulogu u osiguravanju kvalitete
ulaznih podataka, eliminaciji izvora potencijalne pristranosti te optimizaciji podataka za

kasnije faze modeliranja, optimizacije i evaluacije modela.
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Priprema podataka
(pretprocesiranje i
inZenjerstvo znacajki)

Skupovi podataka
(X, y), cilini
stupac, prag
enkodiranja,

viseklasifikacija

I

Da

LabelEncoder
metoda za
enkodiranje
kategorijskih
stupaca koja vraca i
enkodere

Utvrdivanje
nedostajucih
vrijednosti (NA, N/
A, NaN, NULL i
praznih vrijednosti)

Obrada nedostajucih
vrijednosti (NA, N/
A, NaN, NULL i
praznih vrijednosti)

Detekcija
dupliciranih
vrijednosti

.

Razdvajanje
vrijednostiu
tekstualnim (object)
stupcima prema
separatoru

.

Uklanjanje
identifikacijskih
(ID) stupaca

:

Uklanjanje stupaca
kojinisu zajednicki
izmedu trening,
validacijskog i test
skupa (osim ciljnog
stupca)

.

Enkodiranje
kategorijskih
varijabli

Viseklasifikacija

Ne

Metode One-Hot ili
LabelEncoder za
enkodiranje
kategorijskih
stupaca prema
zadanom pragu

Slika 24: Faza pripreme podataka (pretprocesiranje i inzenjerstvo znacajki)

Ponovno uklanjanje
stupaca koji nisu
zajednicki (nakon
eventualnih
promjena tijekom
enkodiranja)

Kvantilna
transformacija
znacajki radi
normalizacije
raspodjele

Transformirani skupovi
podataka za podatkovnu

analizu
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Prethodna slika ilustrira kako faza pripreme podataka u MoziaisM! sustavu uvodi
visoki stupanj automatizacije, metodolosku konzistenciju, repetitivnost i analiticku
robusnost, nadilaze¢i korake standardne CRISP-DM metodologije. Uvodenjem vlastitih
metoda za identifikaciju, transformaciju 1 enkodiranje podataka te kvantitativne
stabilizacije distribucije, znacajno se poboljSava kvaliteta ulaznih znacajki, ¢ime se stvara
temelj za pouzdaniju, robusniju i generalizabilniju izgradnju modela u kasnijim fazama

prilagodene CRISP-DM metodologije.

Faza modeliranja i optimizacije modela, kako je prikazana na slici u nastavku,
metodoloski se oslanja na princip automatizacije odabira i evaluacije modela strojnog
ucenja, ¢ime se ostvaruje temeljna funkcionalnost AutoML pristupa u MoziaisMI sustavu.
Ova faza zapocinje inicijalizacijom modela i pripadajucih hiperparametara, uz eksplicitno
razgrani¢enje tipa zadatka na klasifikacijski ili regresijski, Sto omoguéuje dinamicku

prilagodbu skupa dostupnih algoritama.

Modeliranje i
optimizacija modely

Inicijalizacija
modela i
parametara

i i i Tip zadatka?

Klasifikacijski modeli

DecisionTreeClassifier | | [ [ GaussianNB [ | [ ] RandomForestClassifier | |

Regresijski modeli

LinearRegression

Lasso

[ ][] RandomForestRegressor | |

DevisionTreeR egressor |

ElasticNet ‘ ‘ ‘ ‘ KNeighborsRegressor ‘ ‘

L | [
svc ‘ ‘ ‘ ‘XGBCIasslﬁer‘ ‘ ‘ ‘GmdlemBnoslmgCIasslﬂer‘ ‘ [ [ ] sw
L | [

Ridge | | [ [GradienBoostingRegressor] |

[ ] KneighborsClassifier [ | [ [MLPClassifier [ |

i [] XGBRegessor | ] [ [MLPRegressor] |
Definirani parametri ¢
Definirani parametri
[ ] DecisionTreeClassifier | | [ [ GaussianNB [ | [ [ RandomForestClassifier | |
[] LincaRegression [ ][] Laso [ ][] RandomForestRegressor [ |
[ svc [ ][ [xGBCussifier | | [ ] GradientBoostingClassifier [ |
[] EhsticNet [11] sv& ][] KneighborsRegressor | |
‘ ‘ KNeighborsClassifier ‘ ‘ ‘ ‘MLPC'a“iﬁe"‘ ‘ ‘ ‘])acx>iun']'reekegressor‘ ‘ ‘ ‘ Ridge ‘ ‘ ‘ ‘GradlenlBousungRegrasm‘ ‘
[[ xGBRegrssor [] [ [MLPRegressor] |

p  GridSearchCV |
pretraga

N 2N

Najbolji parametr,
toénost, vrijeme

Spremanje rezultata

Slika 25: Faza modeliranja i optimizacije modela

Za svaki od navedenih modela/metoda strojnog ucenja definirani su skupovi

hiperparametara koji se testiraju primjenom GridSearchCV metode. Prethodno navedena
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metoda provodi iscrpnu pretragu kroz prostor parametara s unakrsnom validacijom ¢ime
se osigurava robusnost odabira modela te minimizira rizik prenauc¢enosti.[31] Tijekom
svake iteracije pretrage, sustav biljezi relevantne metrike performansi, medu kojima se
posebno isti¢u: tocnost klasifikacije, srednje kvadratno odstupanje (RMSE) za regresijske
zadatke, kao 1 vrijeme treniranja. U kontekstu standardnog CRISP-DM metodoloskog
okvira, predlozena faza nadilazi tradicionalni pristup modeliranja i optimizacije modela,
koji se oslanja na jednu metriku (primjer, tocCnost), integriraju¢i umjesto toga
visekriterijsku optimizaciju gdje se uzima u obzir i metricki pokazatelj vremena
treniranja. Po zavrSetku faze modeliranja i optimizacije modela, MoziaisMI sustav
automatski identificira konfiguraciju modela s optimalnim odnosom izmedu toc¢nosti i
vremenske ucinkovitosti te istu serijalizira 1 sprema u format prikladan za produkcijsku

implementaciju i1 kasniju upotrebu.

Metode redukcije dimenzionalnosti, prikazane slikom u nastavku, integrirane su
u prilagodeni CRISP-DM metodoloski okvir MoziaisMI sustava i oslikavaju dvofazni
pristup selekciji znacajki: metodu Glasanja 1 metodu Ruksaka. Razvijene metode
osmisljene su s ciljem smanjenja dimenzionalnosti ulaznih podataka bez smanjivanja
prediktivne ucinkovitosti modela strojnog ucenja, uz istovremeno smanjenje latencije

izvrSavanja u produkcijskim okruzjima.
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Inicijalizacija metoda
redukcije
dimenzionanlosti

Y
Skup
podataka
(x,y), Top

N znagajki
Metoda Glasanja Metoda Ruksaka
v v v v
Rangiranje Ran%u.arpe Rangl.rar}]e Rangnfa.t(l_]e Optm}nzacuz} po
macaiki - RF znacajki - znacajki — znacajki — vaznosti i
v XGBoost MI RFE varijanci znacajki
v
Konstrukcija
Zbrajanje glasova vaznosti u
za top N znacajke vrijednost i
varijance u tezinu

Spremanje top N Dinamicko
znacajki programiranje

Backtracking za
odabir N najboljih
znacajki

Spremanje top N
znacajki

Odabrane znacajke za

model strojnog uéenja s
najboljim parametrima

Slika 26: Metode redukcije dimenzionalnosti

Obje metode, metoda Glasanja 1 metoda Ruksaka, zavrSavaju istom tockom —
generiranjem skupa odabranih znacajki koji se koristi za predikciju modela strojnog
ucenja s prethodno odabranim optimiziranim parametrima. Time se omogucuje
vremenski ucinkovitija prediktivna analiza podataka. Prikazani viSekriterijski pristup
selekciji znacajki ujedno predstavlja znanstveni doprinos u odnosu na klasi¢ne metode

redukcije dimenzionalnosti, jer objedinjuje optimizacijski u¢inak s funkcijom cilja, gdje
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dobivena optimizacijska vrijednost povecava interpretabilnost modela u razli¢itim

poslovnim domenama primjene.

4.2. Konceptualni model i arhitektura MoziaisMI sustava

MoziaisMI sustav implementira viSeslojni konceptualni model temeljen na principima

automatizacije, reproducibilnosti 1 optimizacije vremenske sloZenosti izvodenja modela

strojnog ucenja nad klasifikacijskim 1 regresijskim skupovima podataka. Svaka

komponenta sustava obavlja specifi¢an skup zadataka:

1. Priprema podataka (pretprocesiranje i inZenjerstvo znacajki) — komponenta

(klasa) za pripremu podataka

1. Ova komponenta predstavlja prvi korak procesa u MoziaisM! sustavu te

automatizira klasi¢ne zadatke pretprocesiranja podataka koriste¢i metode

koje obuhvacaju:

a.

Utvrdivanje (detekciju) i obradu (imputaciju) nedostajucih
vrijednosti (NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti), uz
dodatno generiranje indikatorskih znacajki (_was missing), ¢ime se
omogucuje kvantifikacija informacija koje bi inace bile izgubljene.
Detekciju dupliciranih vrijednosti, ¢ime se osigurava integritet i
jedinstvenost zapisa.

InZenjerstvo znacajki putem metode za razdvajanje tekstualnih
vrijednosti, koja vrsi dekonstrukciju slozenih tekstualnih atributa u
viSe stupaca, ¢ime se postize interpretabilnost 1 mogucnost
enkodiranja stupaca te ukljucivanje takvih stupaca u znacajke za
proces razvoja modela strojnog ucenja i predikcije.

Uklanjanje identifikacijskih i nesinkroniziranih stupaca kako bi
se osigurala dosljednost izmedu treniranog, validacijskog i testnog
skupa podataka.

Automatsko enkodiranje kategorijskih varijabli, koriste¢i hibridni

pristup praga koji ovisno o broju jedinstvenih vrijednosti primjenjuje
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Label Encoding ili One-Hot Encoding, ¢ime se kontrolira razina
dimenzionalnosti skupa podataka.

f. Kvantilnu transformaciju, koja podatke mapira na uniformnu
distribuciju radi ublazavanja utjecaja odstupanja (engl. outliers).

2. Ova komponenta dovodi do Cistog, transformiranog i standardiziranog
skupa podataka, spremnog za postupke selekcije i modeliranja, uz
znacajno smanjenu latenciju u odnosu na ru¢ne pristupe.

2. Modeliranje/optimizacija modela — komponenta (klasa) za odabir optimalnog
modela

1. Ova komponenta omogucuje evaluaciju i optimizaciju razli¢itih
klasifikacijskih i regresijskih modela:

a. Metoda u komponenti koristi postupak GridSearchCV[31] u
kombinaciji s unakrsnom validacijom kako bi se pronasla optimalna
konfiguracija hiperparametara za zadani model.

b. Klase, wunutar  komponente, clf models and params() 1
reg_models_and params() definiraju modele (metode) i1 vrijednosti
parametara za klasifikacijske i regresijske zadatke.

2. Posebnost ove komponente je mjerenje 1 spremanje odnosno arhiviranje
vremena treniranja, §to omogucuje da vrijeme treniranja bude sastavni dio
evaluacije modela u modeliranju 1 optimizaciji za izbor najboljeg modela,
¢ime ovaj rad odstupa od tradicionalnog vrednovanja modela strojnog
ucenja iskljucivo s mjerom postotka greske ili to¢nosti.

3. Redukcija dimenzionalnosti znacajki — komponenta (klasa) za selekciju
znacajki

1. U ovoj komponenti primjenjuju se vlastito razvijene metode za
ocjenjivanje znacajnosti ulaznih varijabli skupa podataka:

a. Metoda Glasanja implementira metode RandomForest (RF)[25, 26],
XGBoost (XGB)[27], Mutual Information (MI)[28, 29] i Recursive
feature elimination (RFE)[30] za procjenu znacajki temeljem
heuristika 1 modelskih karakteristika znacajnosti (atribut metode:

feature_importances ) ili koeficijenta (atribut metode: coef ).
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b. Metoda Glasanja agregira rezultate iz viSe metoda u konsenzus
znacajki, ¢ime se postize robusniji odabir.
c. Metoda Ruksaka predstavlja napredniji pristup u odnosu na metodu
Glasanja u kojem se koristi optimizacijski model ruksaka koji uzima
u obzir znacajnost znacajke (vrijednost) i njezinu varijancu (trosak),
uz definiran kapacitet ruksaka prema slozenosti modela odnosno
maksimalno dopustenom trosku.
2. Rezultat ove komponente je smanjeni skup znacajki optimiziran za brze
vrijeme izvodenja modela strojnog ucenja (niskolatentna evaluacija) bez

znacajnog kompromisa u tocnosti predikcije.

Cjelokupni proces cjevovodne arhitekture MoziaisMI sustava slijedi sekvencijalni

1 komponenti podatkovni tok:

Automatizirani algoritam latencije

. . Predikcija s
Lo Priprema podataka Lo Redukcija . ey
Ulazni, sirovi, - L - Modeliranje/ - . X . . | optimalnim modelom
. » (pretprocesiranje i » S »  dimenzionalnosti > A
podaci L o optimizacija modela s i reduciranim skupom
inzenjering znacajki) znacajki

znacajki

Slika 27: Cjelokupni proces cjevovodne arhitekture MoziaisMI sustava

Arhitektura MoziaisMI sustava omogucuje jednostavno pracenje, replikaciju 1
proSirivost sustava s dodatnim komponentama u buducénosti. KoriStenjem internih
datoteka (CSV, Excel) 1 serijalizacije modela putem modula pickle omogucuje se
transparentnost 1 interpretabilnost procesa, S§to omogucuje MoziaisM] sustavu
ispunjavanje visokih zahtjeva za nadzorom (engl. audit) 1 objaSnjivos¢u (engl.

explainability).

Razvijeni MoziaisMI sustav predstavlja primjer integriranog, automatiziranog
okvira koji kombinira metodoloSku preciznost, inZenjerstvo znacajki temeljen na
heuristikama, viSekriterijsku optimizaciju 1 sustavnu kontrolu nad latentnim troskovima
(inferencijskim vremenom izvrSavanja) odnosno nad postizanjem brzine bez znacajnog

kompromisa u predikcijskoj preciznosti. Njegova algoritamska prilagodljivost razli¢itim
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domenama predikcije — klasifikacijskim 1 regresijskim zadatcima, uz arhitekturu
temeljenu na modularnim komponentama, ¢ini MoziaisMI sustav pogodnim za Siroku
primjenu u domenama s velikim koli¢inama podataka i potrebom za brzim i1 pouzdanim

modelima strojnog ucenja.

Zakljucno, razvijeni MoziaisMI sustav s automatiziranim algoritam latencije
odrazava osnovnu svrhu ovog rada — smanjenje inferencijskog vremena izvrSavanja u
predikcijskom procesu strojnog ucenja kroz automatizirane razvijene metode
pretprocesiranja podataka i razvijene metode redukcije dimenzionalnosti Glasanja i

Ruksaka, uz minimalne gubitke u prediktivnoj preciznosti.

U sljede¢em poglavlju predstavljen je teorijski okvir prilagodene CRISP-DM
metodologije te, unutar automatiziranog algoritma latencije, razvijene metode

pretprocesiranja podataka i razvijene metode redukcije dimenzionalnosti.
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5. METODOLOSKI OKVIR RAZVITKA AUTOMATIZIRANOG
SUSTAVA MOZIAISML

Poglavlje metodologija predstavlja razvijene metode redukcije dimenzionalnosti za
produkcijsku primjenu unutar prilagodene verzije CRISP-DM metodoloskog okvir za
izradeni analiticki informacijski sustav, naziva MoziaisMI, temeljenog na metodama
strojnog ucenja u produkcijskom okruzju. Poglavlje metodologija podijeljeno je na dva
dijela — prvi dio predstavlja prilagodeni teorijski okvir metodologije istrazivanja temeljen
na CRISP-DM fazama i Design Science Research (DSR) metodologiji, dok drugi dio
predstavlja prilagodbu CRISP-DM faza za DSR.

Svrha istraZivanja je razvoj automatiziranog algoritma latencije odnosno razvoj
metoda redukcije dimenzionalnosti Glasanja 1 Ruksaka za produkcijsku primjenu unutar
prilagodene verzije CRISP-DM metodoloskog okvira razvoja MoziaisMI-a. Razvijene
metode Glasanja 1 Ruksaka prilagodavaju ulazni skup podataka kako bi se dobio izlazni
skup podataka temeljem kojeg ¢e metode strojnog ucenja raditi brze uz neznatne gubitke

u to¢nosti predvidanja.

5.1. Teorijski i metodoloski okvir MoziaisMI sustava

MoziaisMI sustav se temelji na prilagodenoj verziji CRISP-DM[11, 21] 1 Cross-
Industry Standard Process for Machine Learning (CRISP-ML)[22, 54] metodoloSkog
okvira. Metodologije CRISP-DM 1 CRISP-ML predstavljaju okvir za organizaciju i
provedbu projekata procesiranja podataka i strojnog ucenja. Svaka faza nadograduje

prethodnu, osiguravajuci sustavan i iterativan proces.[11, 21, 22]

U nastavku su prikazane 1 sazeto opisane faze koje su medusobno povezane, ¢ime
tvore koherentan 1 u¢inkovit pristup procesiranja podataka i razvoju modela strojnog

uéenja[11, 21, 22]:

1. Poslovno razumijevanje,
2. Razumijevanje podataka,
3. Priprema podataka,
4

. Modeliranje i optimizacija modela,
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5. Evaluacija,

6. Implementacija.

Faza Poslovno razumijevanje ukljucuje precizno definiranje poslovnog problema,
koji se nastoji rijesiti te detaljnu analizu zahtjeva, ciljeva 1 ograni¢enja projekta. Klju¢ni

cilj je osigurati uskladenost tehnickog rjeSenja s poslovnim potrebama. [11, 21, 22]

U fazi Razumijevanja podataka provodi se prikupljanje, istrazivanje i analiza
podataka koji ¢e se koristiti u, tre¢oj i1 Cetvrtoj fazi, pripremi podataka i modeliranju.
Identificiraju se potencijalni problemi, poput nedostajuc¢ih vrijednosti, odstupanja ili

nekonzistentnosti u skupu podataka. [11, 21, 22]

U fazi Pripreme podataka provodi se inZenjerstvo znacajki, pretprocesiranje
podataka s ciljem poboljSanja performansi modela 1 prilagodbe ulaznih podataka

zahtjevima algoritama. [11, 21, 22]

U fazi Modeliranja i optimizacije modela odabiru se i optimiziraju algoritmi

strojnog ucenja koji ¢e se koristiti za rjeSavanje problema. [11, 21, 22]

Fazom Evaluacije, nakon izgradnje modela, provodi se procjena modela pomocu
relevantnih metri¢kih pokazatelja i tehnika validacije, poput krizne validacije 1 testiranja
na izdvojenom skupu podataka. Cilj je osigurati da model ispunjava postavljene ciljeve 1

pokazuje zadovoljavajucu robusnost 1 generalizacijsku sposobnost. [11, 21, 22]

U fazi Implementacije model se integrira u produkcijsko okruzje gdje postaje
operativan 1 omogucuje donoSenje predikcija ili odluka temeljenih na analizi podataka.
Nakon implementacije, radi se usporedna analiza ucinkovitosti, vlastito razvijenih
metoda redukcije dimenzionalnosti Glasanja 1 Ruksaka, u odnosu na prihvacene 1
popularne tehnike redukcije dimenzionalnosti - PCA, t-SNE, UMAP 1 autoenkoderske
neuronske mreze. Cilj ove usporedbe ucinkovitosti jest procjena generalizacijskih

sposobnosti vlastito razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka. [11, 21, 22]

Prethodno navedene faze €ini sveobuhvatan pristup istrazivatkom procesu analize
podataka omogucujuci procesno 1 sustavno pracenje, u slu¢aju ovog rada, istrazivanja i
razvoja prilagodenog okvira MoziaisMI! sustav. U sljedecem potpoglavlju predstavljena

je prilagodena verzija CRISP-DM faza.
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5.2. Prilagodba faza u MoziaisMI sustavu

Prilagodba CRISP-DM faza kre¢e od prve dvije faze, spajaju¢i ih u 1 fazu. U
metodoloskom okviru na temelju dostupne literature (vise u [11, 21, 22, 54]), faza
Poslovno razumijevanje 1 Razumijevanje podataka postaju jedna i1 prva faza

metodoloskog okvira ovog rada.

5.2.1. Prilagodba faze poslovnog i podatkovnog razumijevanja unutar MoziaisMI
sustava

Novostvorena i medusobno spojena, prva faza obuhvaca poslovno i podatkovno
razumijevanje[11, 21, 22, 54], kljucna je za izvedivost MoziaisMI sustava. Navedena faza
predstavlja temeljni trenutak u cijelom procesu, jer omoguéuje analiticki pristup
odluc¢ivanju o primjeni algoritama strojnog ucenja ovisno o kakvom se skupu podataka
radi 1 Sto se predvida. Sustavno se analizira i odlucuje o sljede¢im bitnim ¢imbenicima

metodoloskog okvira (prilagodeno prema [11, 21, 22, 54]):

1. Potrebne metode strojnog ucenja - Evaluacija potrebnih klasifikacijskih i
regresijskih metoda strojnog ucenja za analizu podataka.

2. Definiranje metrika uspjeSnosti — visa brzina za 15% 1 nepostojanje smanjenja
to¢nosti predikcije za vise od 4% odnosno to¢nost najvise moze biti smanjena za
minus 4%.

3. Dostupnost i kvaliteta podataka — Analiza raspoloZivosti skupova podataka na

Kaggle[55] platformi za klasifikacijske i regresijske skupove podataka.

5.2.2. Automatizirana faza inZenjerstva znacajki i metoda Glasanja i Ruksaka u
MoziaisMI sustavu

Spajanjem prve i druge faze u jednu koja postaje prva faza, druga faza
prilagodenog metodoloskog okvira postaje Priprema podataka. U fazi Pripreme podataka
provode se klju¢ni zadatci pretprocesiranja podatka, koji ukljucujuéi odabir relevantnih
podataka, ¢iS¢enje podataka, inzenjerstvo znacajki, transformacija podataka te redukcija
dimenzionalnosti. Kako bi se osigurala u¢inkovitost 1 ponovljivost postupka te integracija
okvira u produkcijsko okruzje, razvio se automatizirani cjevovod pretprocesiranja

podataka, naziva — algoritam latencije.
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U drugoj fazi Priprema podataka razvijene su metode pretprocesiranja koje
utvrduju nepostojee i prazne vrijednosti, razdvajaju slozene tekstualne atribute,
uklanjaju duplikate i nejednake atribute izmedu treniranog, validacijskog i testnog skupa
podataka, identificiraju atribute koji predstavljaju jedinstvena polja unutar skupa
podataka te klasificiraju vrijednosti u kategorije. Nadalje, faza Priprema podataka sadrzi
1 metodu za provodenje normalizacije podataka osiguravajuci time konzistentnost za

daljnju analizu i predikciju.

Takoder, u drugoj fazi Priprema podataka gdje se provode zadatci pretprocesiranja
podataka razvijene su metode Glasanja i Ruksaka. Metoda Ruksaka je prilagodena verzija

za redukciju dimenzionalnosti algoritma Ruksaka [52, 53].

5.2.2.1. Metoda pretprocesiranja podataka za utvrdivanje NA, N/A, NaN, NULL i
praznih vrijednosti

Prva metoda pretprocesiranja podataka utvrduje NA, N/A, NaN, NULL i prazne
vrijednosti. Metoda je za razvijena za identifikaciju nestalih vrijednosti unutar ulaznog
skupa podataka te za generiranje izvjeStaja i vizualizaciju distribucije tih vrijednosti.
Metoda analizira podatke identificiranjem stupaca u kojima postoje podatci s
nepostojecim vrijednostima, $to je jedna od klju¢nih analiza u fazi Priprema podataka.
Metoda prihvaca viSe parametara koji omogucuju prilagodbu analize. Parametar dfiemp
predstavlja skup podataka u kojem se provodi analiza. Parametar Opis skupa podataka je
proizvoljan 1 omogucuje korisniku MoziaisMI sustava da specificira opis skupa podataka,
¢ime se poboljSava interpretabilnost ispisa rezultata. Parametar Tihi ispis je logicka
varijabla (Boolean) koja kontrolira hoce li se generirati konzolni ispis rezultata detekcije,
gdje Tihi ispis=True onemogucuje ispis, a Tihi ispis=False omogucuje detaljan prikaz
rezultata. Parametar Graf je takoder logicki parametar koji odreduje hoce 1i se
vizualizirati distribucija nestalih vrijednosti unutar stupaca skupa podataka. Na kraju
povratna vrijednost metode je broj i lista imena stupaca koji sadrze NA, N/A, NaN, NULL

1 prazne vrijednosti odnosno nestale vrijednosti.
Metoda se sastoji se od 6 procesnih radnji, prikazanih u nastavku:

1. Ulazni podatci
e Skup tabli¢nih podataka dfremp
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e Opis skupa podataka: proizvoljan ulazni podatak
e Opcije:

e Tihi ispis: Boolean vrijednost (Tocno/Neto¢no) koja
kontrolira ispis podataka. To¢no predstavlja neprikazivanje
ispisa.

e Graf: Boolean vrijednost (To¢no/Netocno) koja kontrolira
ispis grafickog prikaza rezultata.

2. Provjera ukupnog broja NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti
e Proces:

e Zasvaki element u skupu podataka dfemp provjerava je li N4,
N/A, NaN, NULL i prazna vrijednost.

e Zbrajaju se svi NA, N/A, NaN, NULL i prazna vrijednost

elementi koristeéi:

count _missing = ii(xl] je NA,N/ A, NaN, NULL,"") &)

i=l j=1

e Ako je count missing = 0, metoda prelazi na kraj jer nema
NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih vrijednosti
e Izlaz: Ukupan broj NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih vrijednosti
(count_missing).
3. Identifikacija stupaca s NA, N/A, NaN, NULL i praznim vrijednostima
e Proces

e [terira se kroz svaki stupac &k u u skupu podataka dfienp.
e Racuna se broj NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti u

stupcu k koristeci:
col _missing(k) = Z(xik je NA,N/ A, NaN, NULL,"") 5)
i=1

e Ako col missing(k) > 0, stupac k dodaje se u listu
columns_with_missing
e [zlaz: Lista stupaca s NA, N/A, NaN, NULL i praznim vrijednostima

(columns with_missing).
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4. Ispis rezultata
e Proces:
e Ako je Tihi ispis = Netocno, ispisuje se:
e Ukupan broj NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih
vrijednosti.
e Broj NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih vrijednosti u
columns with missing.
e Ako je dan opis skupa podataka, ukljucuje se u ispis.
o Izlaz: Tekstualni izvjeStaj o NA, N/A, NaN, NULL i praznim
vrijednostima (ako nije Tihi ispis).
5. lzrada grafickog prikaza
e Proces:
e Ako je plot = Tocno i postoji najmanje jedna NA, N/A, NaN,
NULL ili prazna vrijednost:
e Generira se stupicasti graf s osi:
e x: Imena stupaca (columns_with missing).
e y: Broj NA, N/A, NaN, NULL i praznih
vrijednosti u svakom stupcu (col_missing(k)).
o Izlaz: Graficki prikaz NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti.
6. Povratna vrijednost metode
e Lista stupaca NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih vrijednosti
(columns_with_missing).

e Lista se koristi za daljnju obradu podataka.

Primjer rada metode za utvrdivanje NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti u
skupu podataka:

1. Ulazni skup podataka (dfemp) 1 lista stupaca iz prethodne metode za
utvrdivanje  NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti

(columns_with_missing):
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Id | Stambena povrSina u | Tip Povrs$ina Sirina
m?2 stambenog | podruma u | kolnog

objekta m2 ulaza

1 55 Stan 20 NA

2 245 Kuc¢a unizu | NULL NA

3 180 Samostojeca | 50 6
kuc¢a

4 155 Dvojna NULL 10

. Brojanje NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti

e count missing = 4 (2 u Povr§ina podruma u m2, 2 u Sirina kolnog

ulaza)

. Identifikacija stupaca

o columns with missing = ["PovrSina podruma u m2", " Sirina kolnog

ulaza "].

. Ispis

e Ukupno: 4, Povriina podruma u m2: 2, Sirina kolnog ulaza: 2

. Vizualizacija

e Stupdasti grafikon s 2 stupca - Povr$ina podruma u m2: 2, Sirina

kolnog ulaza: 2

. Rezultat

e Vracena lista: ["Povriina podruma u m2", " Sirina kolnog ulaza "]

Dijagram toka podataka metode za trazenje NA, N/A, NaN, NULL i praznih

vrijednosti prikazan je slikom u nastavku.
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Metoda

detect missing

y

Skup
podataka,
opcije

Provjera ukupnog
broja NA, N/A,
NaN, NULL i
praznih vrijednosti

Identifikacija
stupaca s NA, N/A,
NaN, NULL i
praznim
vrijednostima

Ispis rezultata

DA Tekstualni izvje$taj

Graficki prikaz NE

Povratna
vrijednost
(Lista
stupaca)

Kraj metode
detect missing

Slika 28: Trazenje NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti
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U sljede¢em poglavlju opisana je metoda pretprocesiranja podataka za obradu NA4,
N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti, metoda koja je povezana s prethodno navedenom

metodom za trazenje NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti.

5.2.2.2. Metoda pretprocesiranja podataka za obradu NA, N/A, NaN, NULL i

praznih vrijednosti

Druga metoda namijenjena je obradi NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih vrijednosti
odnosno nestalih vrijednosti u skupu podataka te omogucuje njihovu zamjenu unaprijed
definiranim vrijednostima. Osim imputacije podataka, metoda dodatno kreira
indikatorske stupce koji biljeze informaciju o prisutnosti izvornih nestalih vrijednosti s
binarnim vrijednostima (0 i 1), gdje 1 oznacava da je odredena vrijednost u izvornom
stupcu bila N4, N/4, NaN, NULL ili prazna vrijednost, ¢ime se omogucuje kasnija analiza
i potencijalna upotreba tih znacajki u modeliranju i predikciji s metodama strojnog ucenja.
Metoda se pokazala korisnom za ocuvanje informacija o nestalim vrijednostima, umjesto

da se one popune nekim odredenim izracunom ili uklone i zanemare.
Metoda se sastoji od 3 procesne radnje, prikazane u nastavku:

1. Ulazni podatci
e Skup tabli¢nih podataka dfiemp
e Stupci: Lista stupaca za obradu columns iz prethodne metode za
utvrdivanje NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih vrijednosti
(columns_with_missing)
e Vrijednost Tocno/Neto¢no za zamjenu NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih
vrijednosti value
2. Iteracija po svakom stupcu
e Za svaki stupac ¢ € columns:
e Kreiranje stupca koji oznacava ima li NA, N/A, NaN,
NULL 1 praznih vrijednosti:

c? =(c" = NA,N/ 4,NaN,NULL,""),Vi € {1,2,...,n} (6)

_was _missing

e Logicka provjera koja provjerava postoji li NA, N/A, NaN, NULL ili

prazna vrijednost:
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value 1, ako postoji x; = NA,N / A,NaN,NULL,"" u stupcu col

col _was _missing(i)= { value 0, u protivnom

()

e Xxjje element stupca col u retku i, 1 sadrzi NA, N/A, NaN, NULL ili
praznu vrijednost, 0 ne sadrzi NA, N/A, NaN, NULL ili praznu
vrijednost

3. Povratna vrijednost metode

e Uredeni skup tabli¢nih podataka s novim stupcima dfemp

Primjer rada metode za obradu NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti u skupu
podataka:

7. Ulazni skup podataka (dfiemp) 1 lista stupaca iz prethodne metode za
utvrdivanje NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti

(columns_with_missing):

Id | Stambena povrSina u | Tip PovrS$ina Sirina
m2 stambenog | podruma u | kolnog

objekta m2 ulaza

1 55 Stan 20 NA

2 245 Kuéaunizu | NULL NA

3 180 Samostojeca | 50 6
kuca

4 155 Dvojna NULL 10

8. Procesiranje stupca PovrS§ina podruma u m2, stvaranje stupca - PovrSina
podruma u m2_was_missing
e df temp["Povrsina podruma u m2"].isnull() — [0, 1, 0, 1]

9. Trenutni skup podataka nakon procesiranja stupca PovrSina podruma u

m2:
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Id | Stambena Tip Povr§ina | Sirina Povrs$ina
povrSina  u | stambenog | podruma | kolnog | podruma u
m2 objekta um?2 ulaza m2 was_ missing

1 |55 Stan 20 NA 0

2 |245 Kuc¢a unizu | NULL NA 1

3 | 180 Samostojeca | 50 6 0

kuca
4 | 155 Dvojna NULL 10 1

10. Procesiranje stupca Sirina kolnog ulaza, stvaranje stupca Sirina kolnog

ulaza was_missing

e missing markers = "NA", "N/A", "NAN", "NULL", ""

e df temp["Sirina kolnog

ulaza"].astype(str).str.strip().str.upper().isin(missing_markers)— [1,

1,0,0]

11. Zavrsni skup podataka nakon procesiranja svih stupaca:

Stamben | Tip Povrsin | Sirina | Povrsina Sirina kolnog
a stambenog | a kolno | podruma u | ulaza was_missin
povrSina | objekta podrum | g m2_ was missin | g

um?2 aum2 |ulaza | g

55 Stan 20 NA 0 1

245 Ku¢aunizu | NULL | NA 1 1

180 Samostoje¢ | 50 6 0 0

a kuca
155 Dvojna NULL |10 1 0
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Bitno je istaknuti kako izvorni stupci u skupu podataka se ne mijenjaju, metoda s
novokreiranim indikatorskim stupcima/znacajkama (_was missing) omogucéuje dodatnu
analizu prisutnosti 1 utjecaja NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih vrijednosti. Ovakav
automatizirani pristup pridonosi boljem razumijevanju podataka u procesu prediktivnog

modeliranja i optimizacije modela.

U prethodnom primjeru, u slucaju predikcije cijene stambenog objekta, odsutnost
atributa, poput kolnog ulaza ili podruma, znacajno utjece na kona¢nu procjenu vrijednosti
nekretnine. Primjenom razvijene metode za obradu NA, N/A, NaN, NULL i praznih
vrijednosti omoguéilo se kvantificiranje utjecaja indikatorske znacajke (_was missing)
na predikcijsku toCnost modela. Ovakav automatizirani pristup je osigurao da se
informacija o prisutnosti ili odsutnosti vrijednosti ne gubi, ve¢ integrira u automatizirani
analiticki proces, pri ¢emu se povecala interpretabilnost modela i omogucilo preciznije
donosenje zaklju¢aka. Bez procesiranja podataka razvijene metode, nedostajuce
vrijednosti bi rezultirale gubitkom informacija i smanjenjem prediktivne to¢nosti modela.
U rezultatima ovog istraZivanja, ovakve znacajke su bile kljucne u procesu redukcije
dimenzionalnosti, gdje su se zadrzale u najrelevantnijim znacajkama u reduciranom

skupu podataka za predikciju preciznosti modela.

Dijagram toka podatka metode za utvrdivanje 1 oznac¢avanje (Tocno (1)/Neto¢no
(0)) redaka koji su imali NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih vrijednosti u stupcima skupa

podataka prikazan je slikom u nastavku.
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NE

Metoda

fill_missing_create
columns

Skup
podataka,
Stupci,
Vrijednost

A

Svaki stupac

Ako je NA, N/A, NaN,
NULL ili praznu vrijednost

c_was_missing = 1

c_was_missing =0

Ima jo$ stupaca u
Skupu podataka

Kraj metode

fill_missing_create
columns

Slika 29: Utvrdivanje i oznacavanje redaka koji su imali NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti u stupcima skupa

podataka
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U sljede¢em poglavlju opisana je metoda pretprocesiranja podataka za detekciju
dupliciranih vrijednosti, metoda koja analizira ulazni skup podataka nakon metoda za

trazenje i obradu NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti.

5.2.2.3. Metoda pretprocesiranja podataka za detekciju dupliciranih vrijednosti

Tre¢a metoda namijenjena je za detekciju dupliciranih vrijednosti unutar skupa
podataka. Primarni cilj metode je identificirati redundantne podatke koji mogu negativno
utjecati na analizu ili modeliranje modela strojnog ucenja. Duplicirani zapisi mogu
uzrokovati pristranost modela, povecati sloZzenost analize te smanjiti ucinkovitost
predikcije metoda strojnog uc¢enja. Metoda prihvacéa dva ulazna parametra. Skup podataka
dfiemp koji se analizira te Tihi ispis - logicki parametar (hool) koji odreduje hoce li se
rezultati detekcije dupliciranih vrijednosti ispisivati u konzoli. Kada je Tihi ispis=False,
funkcija ispisuje ukupan broj dupliciranih zapisa te popis stupaca koji su iskljuceni iz
analize. Prvi korak u metodi je identifikacija identifikatorskih stupaca koji sadrze
isklju¢ivo jedinstvene vrijednosti, poput primarnih kljueva i Id-ova gdje broj
jedinstvenih vrijednosti u stupcu odgovara broju redaka u skupu podataka. Takvi stupci
se dodaju u zasebnu listu id cols i iskljucuju iz daljnje analize jer ne mogu sadrzavati
duplicirane vrijednosti. Sljedeci korak ukljucuje kreiranje filtriranog podatkovnog skupa
koji sadrZi samo one stupce koji nisu identificirani kao identifikatori, $to omogucuje
precizniju detekciju dupliciranih redaka. Nakon toga, metoda rauna broj dupliciranih
redaka unutar preostalog skupa podataka. U slucaju da parametar 7ihi ispis nije postavljen
na True, funkcija ispisuje rezultate analize, uklju¢uju¢i ukupan broj dupliciranih redaka 1
popis identifikacijskih stupaca koji su izostavljeni. Zadac¢a metode je kontrola kvalitete

podataka pruZajuci informacije o dupliciranim vrijednostima unutar skupa podataka.
Metoda se sastoji od 5 procesnih radnji, prikazanih u nastavku:

1. Ulazni podatci
e Skup tabli¢nih podataka dfiemp
e Opcije:
e Tihi ispis: Boolean vrijednost (Toc¢no/Neto¢no) koja
kontrolira ispis podataka. To¢no predstavlja neprikazivanje

ispisa.
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2. Razdvajanje u dvije liste identifikatorskih stupaca i stupaca s dupliciranim
vrijednostima
e Inicijalizacija praznih lista:
e cols to use = [] : Lista stupaca koji s dupliciranim
vrijednostima
e id cols =[] : Lista stupaca koji imaju jedinstvene vrijednosti
(identifikatori, Id, primarni kljucevi)
e [teracija po svakom stupcu

e Za svaki stupac ¢ € columns(dfiemp):

Iotd () = {1, ako | jedinstvena(c)|=n ®
0, u protivnom
e Idstupci (id_cols):
{c|Isld (c)=1} )
e  Ostali stupci (cols_to_use):
{c | Isld(c) = 0} (10)

3. Izrada novog skupa podataka
o Stvaranje skupa podataka koji sadrzi samo stupce iz liste

cols to_use:

df[emp = ftemp [cols _to use] (11)

. S novim , stvorenim skupom podataka duplicirane vrijednosti se
provjeravaju samo u cols_to use stupcima, dok se id cols ignoriraju
4. Utvrdivanje dupliciranih vrijednosti

o Utvrduje duplicirane vrijednosti u retcima i u skupu podataka

dﬁiltered.‘
Vcecols to use,df filered [c] [i ] =df Hlered [c] [ j ] (12)

. Prebrojava duplicirajuce vrijednosti
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count_dupes=Z(EIj<i:/\c(i) :c(j)) (13)

i=1

. Vraca 1 ako je vrijednost duplicirana, u protivnom 0
5. [Ispis rezultata
e Proces:
e Ako je Tihi ispis = Netocno, ispisuje:
e Nazive identifikatorskih stupaca iz liste id cols

e Ukupan broj dupliciranih vrijednosti

Dijagram toka podatka metode za pronalazenje i utvrdivanje dupliciranih

vrijednosti u skupu podataka prikazan je slikom u nastavku.

113



Metoda ‘

detect duplicates

A
Skup
podataka,
Opcija
NE
Inicijalizacija DA Stupci id_cols

pramih lista
cols_to_use,

liste, broj
dupliciranih

id cols vrijednosti

Kraj metode
detect_duplicates

Svaki stupac(c)

Ako je |jedinstve =
je |jedinstvena(c)|=n DA
NE

Lo

Dodavanje u
cols_to_use

Dodavanje uid_cols

Ima jo$ stupaca u
Skupu podataka

Izrada filtriranog
skupa podataka s
listom cols_to_use

Prebrojavanje
duplicirajucih
vrijednosti

Slika 30: Pronalazenje i utvrdivanje duplih vrijednosti
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U sljede¢em poglavlju opisana je metoda pretprocesiranja podataka za razdvajanje
tekstualnih vrijednosti, metoda koja analizira ulazni skup podataka te trazi tekstualne

vrijednosti i razdvaja ih na viSe novih stupaca.

5.2.2.4. Metoda pretprocesiranja podataka za razdvajanje tekstualnih vrijednosti

Metoda za razdvajanje tekstualnih vrijednosti (engl. string) je razvijena za
segmentaciju podataka unutar stupaca koji sadrze tekstualne vrijednosti u ulaznom skupu
podataka (varijabla dfienp). Primarna svrha metode za razdvajanje tekstualnih vrijednosti
je razdvajanje tekstualnih podataka na viSe novih stupaca na temelju unaprijed
definiranog separatora (varijabla separator teksta). Metoda za razdvajanje tekstualnih
vrijednosti unutar skupa podataka koristi se za pretprocesiranje podataka odnosno za
izvlacenje klju¢nih informacija te normalizaciju tekstualnih vrijednosti znacajki u skupu

podataka.

Metoda prima dva ulazna parametra. Prvi parametar je ulazni skup podataka
(dfiemp), unutar skupa podataka se pretrazuju stupci koji sadrze tekstualne podatke.
Parametar separator_teksta je separator koji definira na¢in segmentacije podataka, pri
¢emu moze biti bilo koji znak ili niz znakova, poput znaka razmaka, zareza, crtice, CL za

razdvajanje svake rijeci koja zapocinje velikim pocetnim slovom i sli¢no.

Prvi korak metode ukljucuje selektiranje svih stupaca koji sadrze samo tekstualne
podatke, ¢ime iz analize, metoda, iskljucuje numericke i druge tipove podataka — prvi
korak je kljuan zbog postizanja vece brzine u iterativnom postupku. Potom metoda
iterativno prolazi kroz sve tekstualne stupce, provjeravajuci sadrze li trazeni separator. U
slu¢aju da stupac sadrZi separator, stupac se dijeli na viSe novih stupaca, pri ¢emu se svaki

odvojeni segment tekstualne vrijednosti smjesta u zaseban stupac.

Na zavrSetku izvrSavanja metode za razdvajanje tekstualnih vrijednosti novi
stupci dodaju se u pocetni ulazni skup podataka (dfemp) te metoda vraca modificirani
ulazni skup podataka s dodatnim stupcima koji sadrZe podijeljene vrijednosti. Metoda se

pokazala korisnom za bolju strukturalnu obradu i daljnju analizu tekstualnih podataka.
Metoda se sastoji se od 6 procesnih radnji, prikazanih u nastavku:

1. Ulazni podatci
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Skup tabli¢nih podataka dfiemp

Znak ili niz znakova koji odreduje granicu izmedu vrijednosti unutar
stupca separator_teksta

Skup tabli¢nih podataka dfen, je matrica koja se sastoji se od m redaka

1 n stupaca, pri ¢emu su neki stupci tekstualni:
df,, ={X; lie[Lm]. je[Ln]} (14)

Zadana razdjelnica separator teksta definirana je kao simbol S, koji

odreduje gdje se dijeli vrijednost.

2. Identifikacija tekstualnih stupaca

Filtriraju se svi stupci koji imaju tip podataka Python object, buduéi da

su to tekstualni stupci u skup stupaca Cr:
C, :{ceC|Xic estring,Vi} (15)

Pohranjuju se samo oni stupci koji imaju barem jednu pojavu znaka za

razdvajanje

3. Razdvajanje stupaca prema razdjelnici

Za svaki stupac C € C, koji sadrzi separator_teksta, metoda razdvaja

svaku vrijednost u stupcu na viSe novih stupaca, pri ¢emu se kreira

nova matrica:
d](temp':{X£/|X1;'} (16)

Ako je separator_teksta=",", tada se "tekstualna, vrijednost" razdvaja
u "tekstualna" i "vrijednost”.
Preimenuju se novonastali stupci, kako bi se ocuvao kontekst izvornih
podataka. Novi nazivi se generiraju na temelju originalnog naziva
stupca col 1 rednog broja (k).

Ako je separator_teksta + " ", tada se imenuju kao:
c}t =c+S+k (17)

Ako separator_teksta =" ", tada se imenuju kao:
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¢, =c+k (18)

e Ako je col = "ImePrezime" 1 separator teksta = " ", tada
"Pero_Peric¢" tada vrijednost Pero ide u novi stupac " ImePrezime 0",
a vrijednost Peri¢ u novi stupac " ImePrezime 1".
4. Popunjavanje praznih vrijednosti
e Prazne vrijednosti koje nastanu uslijed razdvajanja zamjenjuju se
nulama (brojcanom znamenkom 0) kako bi se osigurala konzistentnost

podataka:
X; =0, ako je X, nedostaje (19)

5. Spajanje novog skupa podataka s originalnim
e Novonastali segmentirani stupci dodaju se natrag u originalni skup
podataka:

Aoy = Yooy O (20)

6. Povratna vrijednost metode
e Azurirani skup tablicnih podataka dfiemp s originalnim stupcima i novo
segmentiranim stupcima koji su nastali podjelom tekstualnih

vrijednosti.

Primjer rada metode za razdvajanje tekstualnih vrijednosti u skupu podataka:

1. Ulazni skup podataka (dfiemp):

Id Ime Karta
1 Icard, Miss. Amelie PC 17604
2 Slocovski, Mr. Selman C.A. 392086

2. Poziv razvijene metode gdje je separator_teksta jedno prazno mjesto (" ")
break _up _by _string(df _temp,separator _teksta=""")

3. Tijek rada:

e Odabrani stupci: Ime 1 Karta (tip object, tekstualni podatci)
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e Zastupac Ime:
e Razdvajanje na ["Icard,", " Miss.", "
Amelie"] i ["Slocovski,", " Mr.", " Selman"]
e Novi stupci: Ime0, Imel i Ime2
e Za stupac Karta:
e Razdvajanje na ["PC", "17604"] i ["C.A.", "392086"]
e Novi stupci: Karta0 1 Kartal

4. Azurirani skup podataka koji metoda vraca

Id | Ime Karta Ime0 Imel Ime2 Karta0 | Kartal
1 | Icard, PC 17604 Icard, Miss. | Amelie | PC 17604
Miss.
Amelie
2 | Slocovski, | C.A. Slocovski, | Mr. Selman | C.A. 392086
Mr. 392086
Selman

Bitno je istaknuti kako izvorni stupci ostaju nepromijenjeni te metoda radi samo

sa stupcima tipa object (tekstualni podatci).

U konkretnom primjeru Titanic[56] skupa podataka, za predvidanje ishoda
prezivljavanja putnika, razdvajanjem atributa imena izdvojila se komponenta titule
(Miss. 1 Mr.) koja nosi informaciju o spolu i drustvenom statusu pojedinca (Lady ili Sir,
ako je plemicki status) Sto predstavlja vaznu znacajku u kontekstu evakuacije Titanic-a -
zene oznacene s Miss ili Mrs prezivljavale su ¢eSc¢e nego muskarci s titulom Mr.[57].
Zatim, podjela karata na prefiks i broj takoder donosi uvid u kabinsku klasu, prefiks PC
oznacava prvu klasu, dok C.4. oznacava trec¢u klasu[57]. Izdvajanjem titule i prefiksa
stvoreni su uvjeti za izvrSavanjem kategorizacije prefiksa karata s razvijenom metodom
za kategorizaciju znaCajki u brojcani format. lako, broj karte nema utjecaj na ishod
prezivljavanja te zbog toga i ne treba biti u reduciranom skupu znacajki, s druge strane

prefiks karte nosi informaciju o socijalnom, drustvenom i materijalnom statusu putnika,
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Sto, takoder, predstavlja vaznu znacajku u kontekstu evakuacije Titanic-a — putnici s vi§im
socijalnim, druStvenim i materijalnim statusom prezivljavali su ¢e$¢e nego putnici s nizim
statusom[57].

Dijagram toka podatka metode za razdvajanje tekstualnih vrijednosti u skupu

podataka prikazan je slikom u nastavku.
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podataka(df
temp),
Separator
teksta

A

Odabir svih stupaca
tipa object - CT

Svaki stupac(c)

Provjera postoji li
separator teksta u stupcu ¢

Ima joS stupaca u
dftemp

NE

DA

Razdvajanje ¢ na
viSe stupaca prema
separatoru teksta

A

Preimenuj nove
stupce (c_s0,
c_sl,.)

ZamijeniNaNs O u
novim stupcima

Dodaj nove stupce u
dftemp

Slika 31: Razvijena metoda za razdvajanje tekstualnih vrijednosti

Dftemp s
novim
stupcima

Kraj metode
break_up by_string
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U sljedec¢em poglavlju opisana je metoda pretprocesiranja podataka za uklanjanje
znacajki koje se ne nalaze u treniranom, validacijskom i testnom skupu podataka, metoda

koja osigurava istu strukturu znacajki u procesu treniranja i testiranja.

5.2.2.5. Metoda pretprocesiranja podataka za uklanjanje znacajki koje se ne nalaze

u treniranom, validacijskom i testnom skupu podataka

Metoda uklanja znacajke odnosno stupce koji nisu zajednicki prisutni u oba skupa
podataka (treniranom, validacijskom ili testnom), uz iznimku odredenih stupaca koji se
eksplicitno izuzimaju od brisanja. Metoda se pokazala klju¢nom u fazi Pripreme podataka
MoziaisMI sustava jer treniranje i testiranje modela se provodi na razli¢itim podatkovnim
skupovima, takoder u produkcijskom okruzju priljev novih podataka dolazi konstantno,
pa je bilo potrebno osigurati istu strukturu znacajki kako bi predikcija metoda strojnog

ucenja bila ucinkovita.

Metoda prima tri ulazna parametra - dfiemp je prvi podatkovni skup koji se
usporeduje s drugim skupom podatka (dfrempy 2) kako bi se identificirali neuskladeni stupci
te osiguralo da oba skupa podataka imaju istu strukturu. Parametar izuzmi stupce
omogucuje definiranje stupaca koji se nece uklanjati, ¢ak 1 ako nisu zajednicki prisutni u
oba skupa. Parametar se u MoziaisMI sustavu koristi kada postoji unaprijed definirana

znacajka kod problema klasifikacije ili regresije koja se ne smije izbrisati.

Metoda je uklanjanjem neuskladenih stupaca iz oba podatkovna skupa omogucila
dosljednost ulaznih znacajki te izravno poboljSala predikcijske performanse metoda

strojnog ucenja na razli¢itim podatcima u fazi Evaluacija.
Metoda se sastoji se od 4 procesne radnje, prikazane u nastavku:

1. Ulazni podatci
e Prvi skup tabli¢nih podataka dfiemp

e Drugi skup tabliénih podataka koji se usporeduje s prvim dfremp 2
e Lista stupaca koji se nece uklanjati, ¢ak 1 ako nisu zajednicki
izuzmi_stupce

e Skup svih stupaca u prvom skupu podataka:

C ={cedf,,,} 1)
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e Skup svih stupaca u drugom skupu podataka:

C12 = {C € df;emp_Z} (22)
e Skup stupaca koji su zajednicki u oba skupa podataka:
Cshared = Cl N CZ (23 )

e Skup stupaca koji se nece uklanjati:
Cexclude = {Cl H CZ 900 cn } (24)
2. Identifikacija stupaca koji nisu zajednicki

e [terira se kroz sve stupce dfienmp 2 1 provjerava postoji li stupac u dfiemp:
Veely,ako c£Ci cgC,,, brisic (25)

e Ako stupac ne postoji u dfiemp 1 nije u izuzmi_stupce, on se brise iz
dﬁempﬁl

e Isto se ponavlja za dfiemp:

VeeCako c£Cyi cgC,,, brisic (26)

3. Brisanje stupaca koji nisu zajednicki

e Ako stupac ne postoji u drugom skupu podataka i nije u izuzmi_stupce,
stupac se brise.

e Operacija brisanja provodi pritom osiguravaju¢i da se podatci
mijenjaju unutar postojecith objekata, bez potrebe za dodatnim
kopiranjem.

e Nakon ovog koraka, preostali stupci u dfemp 1 dfiemp 2 Su identicni, osim
onih koji su izuzeti od brisanja.

4. Rezultat

e Metoda ne vraca eksplicitnu vrijednost, ve¢ modificira oba skupa
podataka dfiemp 1 dfiemp 2> 1 mjestu.

e Nakon izvrSenja metode, oba skupa podataka imaju istu strukturu

znacajki, osim stupaca koji su izri€ito izuzeti od brisanja.
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validacijskom i testnom skupu podataka:

1. Prviulazni skup podataka (dfiemp):

Primjer rada metode za uklanjanje znaCajki koje se ne nalaze u treniranom,

Id Ime Dob Zupanija
1 Ivana 26 Osjecko-baranjska
2 Pero 29 Varazdinska

2. Drugi ulazni skup podataka (dfiemp 2):
Id Grad Plac¢a Zupanija
1 Osijek 1.200 Osjecko-baranjska
2 Varazdin 1.800 Varazdinska

3. Poziv razvijene metode gdje je vrijednost parametara izuzmi_stupce: Dob

drop unshared columns(df temp, df temp 2, izuzmi_ stupce="Dob")

4. Tijek rada:

e Procesiranje iteracijom petlje kroz stupce u drugom ulaznom skupu

podataka (dfiemp 2):

e Id: Prisutan u dfsemp — metoda zadrzava

e Grad: Nije prisutan u dfiemp 1 nije u parametru

izuzmi_stupce — metoda uklanja

e Placa: Nije prisutan u dfiemp 1 nije u parametru

izuzmi_stupce — metoda uklanja

e Zupanija: Prisutan u dfiemp, — metoda zadrzava
p

e Rezultat drugog ulaznog skupa podataka (dfemp 2) nakon iteracije

petljom:
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Id

Zupanija

1

Osjecko-baranjska

2

Varazdinska

e Procesiranje

iteracijom petlje kroz stupce u prvom ulaznom skupu

podataka (dfiemp):

Id: Prisutan u dfiemp > — metoda zadrzava

Ime: Nije prisutan u dfemp 2> 1 nije u parametru
izuzmi_stupce — metoda uklanja

Dob: Nije prisutan u dfemp 2, ali je u parametru
izuzmi_stupce — metoda zadrzava

Zupanija: Prisutan u dfiemp 2> — metoda zadrzava

e Rezultat prvog ulaznog skupa podataka (dfemp) nakon iteracije

petljom:
Id Dob Zupanija
1 26 Osjecko-baranjska
2 29 Varazdinska

5. Zavrsni rezultat:

e Prviulazni skup podataka (dfiemp):

Id Dob Zupanija
1 26 Osjecko-baranjska
2 29 Varazdinska

e Drugi ulazni skup podataka (dfiemp 2):

Id

Zupanija

Osjecko-baranjska

Varazdinska
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Dijagram toka podatka metode za uklanjanje znacajki koje se ne nalaze u

treniranom, validacijskom ili testnom skupu podataka prikazan je slikom u nastavku.

Metoda

drop_unshared_colu
mns

Skup
podataka(df
dfttzr;g)’z Provjera postoji li c u
izuzmi ;tu’p dftemp_2

ce

Za svaki stupac cu
dftemp 2

Provjera postoji li c u
izuzmi_stupce

Provjera postoji li c u
dftemp

NE

!

NE
Ukloni ¢ iz dftemp

Provjera postoji li ¢ u
izuzmi_stupce

Kraj metode
drop_unshared colu
mns

NE

!

Ukloni ¢ iz
dftemp 2

Slika 32: Metoda za uklanjanje znacajki koje se ne nalaze u treniranom, validacijskom i testnom skupu podataka
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U sljede¢em poglavlju opisana je metoda pretprocesiranja podataka za
kategorizaciju znacajki u broj¢ani format, metoda koja omogucuje upotrebu
kategorijskih/tekstualnih znac¢ajki u procesu predikcije raznih metoda i modela strojnog

ucenja.

5.2.2.6. Metoda pretprocesiranja podataka za kategorizaciju znacajki u brojcani

format

Metoda pretprocesiranja podataka za kategorizaciju znacajki razvijena je za
pretvaranje kategorijskih varijabli u brojcani format, ¢ime se omogucuje, s brojéanim
formatom, njihova upotreba u modelima strojnog u¢enja. Kategorijske varijable Cesto
metode strojnog ucenja ne mogu izravno analizirati, zbog toga razvijena metoda
kategorizacije znacajki automatizmom primjenjuje jedan od dva pristupa
kategorizacijskih metoda — LabelEncoder|[58] ili OneHotEncoder[59], ovisno o broju
jedinstvenih vrijednosti u stupcu, a s ciljem omogucéavanja analize. Vecéina metoda
strojnog ucenja zahtijeva numericke ulazne podatke za predikciju nad podatcima. Stoga,
kako bi se omogucila adekvatna reprezentacija kategorijskih znacajki unutar skupa
podataka, potrebno je provesti postupak pretvorbe, s razvijenom metodom, u brojcani
format, gdje se kategorijske znacajke kategoriziraju u brojcani format. Na taj nacin
osigurava se optimalna redukcija dimenzionalnosti, bez gubitka informacija — Sto
predstavlja svrhu ovog istraZivanja. Metoda prihvaca Cetiri ulazna parametra. Parametar
df predstavlja skup podataka koji sadrzi stupce koje treba kodirati u broj¢ani format.
Parametar stupci sadrzi popis stupaca u skupu podataka koji ¢e biti transformirani u
broj¢ani format. Parametar fest df je skup podataka koji se koristi za kodiranje podataka
iz testnog skupa podataka na temelju istih pravila kao u treniranju — predstavlja vazan
element u metodoloskom okviru i MoziaisMI sustavu zbog potrebe za radom MoziaisMI-
a u produkcijskom okruzju. Parametar prag, sa zadanom vrijednos¢u 12, odreduje prag
broja jedinstvenih vrijednosti u stupcu, prema kojem se odlucuje hoce li se koristiti
metoda OneHotEncoder[59] (za varijable s manjim brojem kategorija) ili metoda
LabelEncoder[58] (za varijable s ve¢im brojem kategorija). Uloga praga s vrijednos¢u 12
ima znacaj kod kategorijskih znacajki koje imaju 12 ili manje jedinstvenih vrijednosti,

tada se koristiti metoda OneHotEncoder[59] jer broj novih generiranih varijabli nece
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znacajno povecati dimenzionalnost skupa podataka. U protivhom, ako kategorijska
znacajka ima viSe od 12 jedinstvenih vrijednosti koristenje metode OneHotEncoder[59]
rezultira s velikim brojem novokreiranih znacajki te s tim zahtjeva i vece raCunalne
resurse kod procesiranja, a svrha ovog rada jest smanjena upotreba racunalnih resursa,
smanjenje financijskih troskova i postizanje viSe brzine. Stoga, za kategorijske znacajke
s ve¢im brojem jedinstvenih vrijednosti kategorija koristi se metoda LabelEncoder[58]
jer metoda LabelEncoder[58] ne rezultira s velikim brojem novokreiranih znacajki kad
kategorijska znacajka ima viSe od 12 jedinstvenih vrijednosti. Ovaj pristup omogucuje
kontrolu dimenzionalnosti i onemoguéavanje stvaranje visokodimenzionalnih podataka,
Sto je posebno vazno za ovo istrazivanje u kojemu je i razvijen sustav MoziaisMI za
smanjivanje dimenzionalnosti podataka. Programska logika metode analizira prelazi li
zadani prag broj jedinstvenih vrijednosti unutar stupca te ako ne prelazi zadani prag i nije
binarna varijabla, koristi se metoda OneHotEncoder[59], pri ¢emu se za svaku kategoriju
kreira zaseban binarni stupac. U slu¢aju da je broj jedinstvenih vrijednosti ve¢i od praga,
koristi se metoda LabelEncoder|[58], gdje se svaka kategorija pretvara u numericku
vrijednost. Metoda pretprocesiranja podataka za kategorizaciju znacajki automatizira
proces kodiranja kategorijskih varijabli, osiguravaju¢i konzistentnost izmedu skupa
podataka za treniranje i testiranje te omogucujuci kontrolu dimenzionalnosti kodiranih

znacajki, ¢ime poboljSava brzinu i predikciju metoda strojnog ucenja.

Metoda pretprocesiranja podataka za kategorizaciju znacajki integrira metodu
LabelEncoder[58] 1 OneHotEncoder[59], ali 1 uvodi dodatnu logiku za donoSenje odluka
o odabiru izmedu dviju strategija kodiranja 1 prilagodbu testnog skupa podataka.
Doprinos metode je odluka o vrsti kodiranja na temelju broja jedinstvenih vrijednosti u
stupcu 1 unaprijed definiranog praga (parametar prag). Prethodno navedena logika
omogucuje da stupci s manjim brojem jedinstvenih kategorija koriste metodu
OneHotEncoder[59], dok se za stupce s velikim brojem kategorija koristi metoda
LabelEncoder[58] te na taj nain razvijena metoda sprjeCava prekomjernu
dimenzionalnost podataka. Drugi doprinos metode je povezan s testnim skup podataka
(parametar test_df), gdje metoda osigurava dosljedno kodiranje nevidenih vrijednosti. To
postize iterativnim pretrazivanjem svakog retka testnog skupa podataka te zamjenom
nepoznatih kategorija oznakom None, koja se prethodno dodaje prilikom treniranja

LabelEncoder[58] objekta. Ova funkcionalnost nije izvorno podrzana u metodama
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LabelEncoder[58] 1 OneHotEncoder[59], ve¢ je dodatno razvijena za MoziaisMI sustav
ovog istrazivanja, kako bi se omogucila generalizacija modela i sprijecile greske
povezane s novim kategorijama u testnom skupu podataka.
Metoda se sastoji se od 4 procesne radnje, prikazane u nastavku:
1. Ulazni podatci
e Skup tabli¢nih podataka koji sadrzi kategoricke znacajke df
e Lista stupaca koje je potrebno kodirati stupci
e Testni skup podataka koji ¢e biti transformiran na temelju skupa
tablicnih podataka koji sadrzi kategoricke znacajke test df
e Prag za odabir metode kodiranja prag
e Ako broj jedinstvenih vrijednosti stupca < prag, koristi se
metoda OneHotEncoder[59].
e Ako broj jedinstvenih vrijednosti stupca > prag, koristi se
metoda LabelEncoder[58].

e Skup svih stupaca koje je potrebno kodirati:
C:{cl,cz,...,cn} 27)
e Skup jedinstvenih vrijednosti za svaki stupac:
U, ={X,|ie[lm]} (28)

2. Iteracija kroz stupce koje je potrebno kodirati

e Za svaki stupac c iz stupci:

e Kreira se instanca LabelEncoder():

LE_ = LabelEncoder() (29)

e Prikupljaju se sve unikatne vrijednosti unutar stupca i sortiraju:

UL‘

U, ={x,%,,..., %, }, pri &emu je k= (30)

e Dodaje se dodatna kategorija "None" za nepoznate vrijednosti:

U, =U, u{"None"} (31)
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3. Primjena kodiranja

e Ako broj unikatnih vrijednosti u stupcu ¢ (k) je manji od prag i nije

binarna varijabla:

Primjenjuje se metoda OneHotEncoder|[59]
Generira se nova matrica znacajki dfiemp’ u kojoj svaki

jedinstveni unos postaje zaseban binarni stupac:

(32)

i

. _{l,ako je X, =U,

0, inace

Ako test df nije None, istu transformaciju metoda primjenjuje

na testni skup.

e Ako broj jedinstvenih vrijednosti (k) je ve¢i ili jednak prag:

Primjenjuje se metoda LabelEncoder[58]

Svakoj kategoriji dodjeljuje se jedinstven cijeli broj:
LE (U,)={x:0,x,:1...x,:(k-1)} (33)

Kodirana vrijednost se zamjenjuje u originalnom skupu
podataka:

X, =LE,(X,) (34)

e Ako postoji test df, potrebno je ukloniti nepoznate oznake u testnom

skupu:

Iteriramo kroz test df 1 metoda provjerava je li vrijednost
prisutna u df/c].
Ako vrijednost nije u skupu df/c/, zamjenjuje se "None" i

transformira pomoc¢u metode LabelEncoder[58].

4. Povratna vrijednost metode

e Metoda vraca dva skupa podataka:

transformirani skup podataka za treniranje df’

ako postoji, transformirani skup podataka za testiranje test df
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Dijagram toka podatka metode podataka za kategorizaciju znacajki u brojcani
formatu u skupu podataka za treniranje i, ako postoji, testnom skupu podataka prikazan

je slikom u nastavku.
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Metoda
encode_columns

N
Skup
podataka
df,df test
(ako
postoji),
stupci, prag

Za svaki stupac cu
stupci

Inicijaliziraj
LabelEncoder()

Prikupljanje klasa iz
df[c] + 'None'

Ako |unikatne vrijednosti|
< prag

Primijeni One-Hot
Encoding na dfi
test_df

Primijeni Label
Encoding na df

Za test_df: zamijeni
nevidene klase s
'None' i enkodiraj

df, test_df
(ako postoji)

Kraj metode
encode_columns

Slika 33: Metoda za kategorizaciju znacajki u brojcani format
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U sljede¢em poglavlju opisana je metoda pretprocesiranja podataka za
normalizaciju i skaliranje znacajki, metoda koja omogucuje normalizaciju 1 stabilizaciju

varijance podataka.

5.2.2.7. Metoda pretprocesiranja podataka za normalizaciju i skaliranje znacajki

Metoda pretprocesiranja podataka za normalizaciju 1 skaliranje znacajki
implementira kvantilnu transformaciju stupaca unutar skupa podataka ¢ime postize
redistribuciju vrijednosti kako bi se podatci uskladili s odredenom distribucijom.
Navedena metoda transformaciju koristi za normalizaciju i stabilizaciju varijance
podataka zbog mogucih odstupanja u distribuciji ulaznih znacajki. Cilj metode je
smanjivanje utjecaja iznimnih vrijednosti i poboljSanje metoda strojnog ucenja u
zadatcima predikcije jer modeli metoda strojnog ucenja zahtijevaju podatke s priblizno

normaliziranom distribucijom za optimalne performanse.

Metoda pretprocesiranja podataka za normalizaciju 1 skaliranje znacajki glavnu
funkcionalnost transformacije kvantila preuzima iz metode QuantileTransformer[60],
koja prilagodava distribuciju podataka tako da slijedi odabranu ciljnu distribuciju -
uniform 1li  normal. Takoder, primjenjuje monotono povecavaju¢u funkciju
transformacije kako bi zamijenila vrijednosti znacajki njihovim empirijskim kvantilima,
¢ime se postize stabilizacija varijance i1 uklanjanje utjecaja iznimnih vrijednosti.
Medutim, razvijena metoda za normalizaciju i skaliranje znacajki ima i dodatno razvijenu
logiku, koja nije dio metode QuantileTransformer[60]. Prvi dio dodatne logike odnosi se
na dinamicko odredivanje broja kvantila (parametar n_samples). Umjesto koriStenja
fiksnog broja kvantila, metoda za normalizaciju i skaliranje znacajki provjerava veli¢inu
skupa podataka i postavlja parametar n_samples na manju vrijednost ako je veli¢ina skupa
podataka manja od 1000, s ¢im sprjeCava broj¢ane pogreSke 1 optimizira izvedbu
transformacije. Drugi dio dodatne logike je iterativna obrada stupaca, gdje metoda za
normalizaciju i skaliranje znacajki prolazi kroz svaki pojedini stupac skupa podataka i
provjerava postoji li ciljna varijabla (parametar y) te izuzima njezinu transformaciju kako
bi se osiguralo zadrZavanje izvorne distribucije izlaznih podataka. Dodatna logika metode
za normalizaciju 1 skaliranje zna€ajki poboljSava kompatibilnost s razli¢itim veli¢inama

ulaznih skupova podataka te specifi¢nim zahtjevima razli¢itih metoda strojnog ucenja —
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bitan element metodoloskog okvira MoziaisMI sustava koji analizira razli¢ite poslovne
domene i veli¢ine skupova podataka te za predikciju koristi razli¢ite metode strojnog

ucenja.

Metoda se sastoji se od 4 procesne radnje, prikazane u nastavku:

1. Ulazni podatci
e Skup tabli¢nih podataka koji se transformira dfiemo
e Stupac koji se ne transformira fc
¢ Ciljana raspodjela transformiranih podataka output distribution
o '"uniform”. podatci se transformiraju tako da imaju
jednoli¢nu (uniformnu) distribuciju.
e "normal”: podatci se transformiraju tako da imaju normalnu
distribuciju.

e Skup svih numerickih stupaca u skupu podataka:
Cy={ceC| X, eR,Vi} (39)
e Skup numerickih stupaca koji ¢e biti transformirani:
C, =C\ \tc} (36)

2. Priprema broja uzoraka (n_samples)
e Postavlja se maksimalni broj uzoraka (n_samples) za kvantilnu
transformaciju
e Ako broj redaka u dfiemp prelazi 1000, koristi se 1000 kvantila.
e Ako je broj redaka manji od 1000, n_samples se postavlja na stvarni

broj redaka.

1000,ako je m=1000
samples = { (3 7)

m, ako je m <1000

3. Iteracija kroz stupce i primjena kvantilne transformacije

e Za svaki numericki stupac c iz dfremp koji nije fc:
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e Kreira se instanca metode QuantileTransformer[60] s
definiranim  brojem kvantila (n_samples) 1 ciljanom
distribucijom (output_distribution).

e Primjenjuje se transformacija na svaki pojedinacni stupac:
)(i'c = QT (Xic) (38)
gdje je Or funkcija kvantilne transformacije definirana kao:
0, (X)=" (F(X)) (39)
pri ¢emu je
e F(X) empirijska distribucijska funkcija (ECDF) originalnih
podataka.
e @' inverzna funkcija ciljne distribucije (npr. uniformna ili
normalna).
e Transformirani podatci zamjenjuju originalne vrijednosti u

podatkovnom okviru:

dfrop [€] = X, (40)

4. Povratna vrijednost metode
e Metoda vraca transformirani skup podataka dfiemp, gdje su svi numericki
stupci, osim fc, transformirani u definiranu distribuciju - uniform ili

normal.

Dijagram toka podatka metode za normalizaciju i skaliranje znacajki u skupu

podataka prikazan je slikom u nastavku.
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Metoda

quantile_transform
column_wise

Skup
podataka
dftemp, tc,
output_distr
ibution

Keriranje kopije
dftemp

Izracunajn_samples
=min(1000,
len(df temp))

DA- Za svaki stupac ¢ # tc

Inicijaliziraj
QuantileTransforme
rsn_quantiles =
n_samples

Izracunaj ECDF zac

Transformiraj
vrijednosti

Azuriraj stupac ¢ u
df temp

Ima joS stupaca cu
dftemp

NE

df temp s
transformirani
m
vrijednostima

Kraj metode
quantile transform
column_wise

Slika 34: Metoda za normalizaciju i skaliranje znacajki
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U sljede¢em poglavlju opisana je razvijena metoda Glasanja, koja se temelji na
agregaciji znacajki koje su medu najvaznijima prema razvijenom ansamblu Cetiri razli¢ite

metode.

5.2.2.8. Metoda redukcije dimenzionalnosti podataka — metoda Glasanja

Metoda Glasanja koristi metode za klasifikacijske ili regresijske zadatke
RandomForest, XGBoost, Mutual Information 1 Recursive feature elimination za procjenu
vaznosti znaCajki, a metodu StratifiedKFold Cross-Validation za Xklasifikacijske
zadatake, a za regresijske zadatke KFold za izraCun vaznosti znacajki.[38] Provedbom
predistrazivanja pokazalo se koje su metode te postavke metoda strojnog ucenja
najucinkovitije za koristenje kod problema redukcije dimenzionalnosti u MoziaisM!
sustavu. Nastavno, metode strojnog ucenja koje su se pokazale u¢inkovite za redukciju

dimenzionalnosti, koriStene su u istrazivanju ovoga rada.

Koristenjem metode Stratified K-Fold (klasifikacijski zadatak) ili KFold (regresijski
zadatak) Cross Validation [32, 33] rangiraju se znacajke (engl. feature ranking) skupa
podataka procjenjujuéi vaznost znacajki na temelju iterativnog treniranja modela na
razli¢itim podskupovima podataka (engl. fold) unutar ulaznog skupa podataka, ¢ime se
smanjuje mogucnost pristranosti u rezultatima te povecava pouzdanost evaluacije
znacajki. Metoda Stratified K-Fold (klasifikacijski zadatak) ili KFold (regresijski
zadatak) Cross Validation w MoziaisMI sustavu prima tri ulazna parametra — X, y 1 model.
Parametar X predstavlja skup znacajki (iz skupa podataka) koji se analizira, dok y sadrzi
ciljnu varijablu koja se koristi za u¢enje modela. Parametar model odnosi se na instance
4 metode strojnog ucenja koji se koristi za procjenu vaznosti znacajki -
RandomForest[25, 26], XGBoost[27], Mutual Information[28, 29] 1 Recursive feature
elimination[30]. U MoziaisM[ sustavu je napravljen cjevovod koji automatiziranim
putem prihvaca sve 4 metode strojnog ucenja za procjenu vaznosti znacajki. Vlastito
razvijena metoda Glasanja podrZzava dohvacanje znacajnosti znacajki putem atributa
feature_importances _ili coef . Prvi korak ukljucuje inicijalizaciju metode Stratified K-
Fold (klasifikacijski zadatak) ili KFold (regresijski zadatak) Cross Validation s pet
podjela/podskupova podataka (engl. K-Fold, 5-Fold jer ima 5 podjela), pri ¢emu se

osigurava da distribucija ciljne varijable u svakom preklopu ostane proporcionalna
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ukupnoj distribuciji u skupu podataka. Nadalje, postavka metode Stratified K-Fold
(klasifikacijski zadatak) ili KFold (regresijski zadatak) Cross Validation shuffle=True
omogucuje permutaciju redoslijeda podataka prije podjele, dok random state=42
osigurava  reproducibilnost  eksperimenta.  Zatim, se inicijalizira  vektor
feature_importances, koji pohranjuje kumulativhu vaznost svake znacajke tijekom
iteracija 5-Folda. Metoda Glasanja zatim prolazi kroz pet iteracija, pri ¢emu u svakoj
iteraciji dijeli podatke na trening skup (X train, y train) 1 testni skup (X ftest, y test).
Parametar model se trenira na trening skupu podataka, a nakon treniranja, provjerava se
podrzava li parametar model dohvadanje vaznosti znacajki putem atributa
feature_importances _ili coef . Ako parametar model posjeduje feature importances
vrijednosti se zbrajaju s postoje¢im vektorom znacajnosti, u protivnom ako parametar
model koristi coef , rauna se apsolutna vrijednost koeficijenata kako bi se osigurala
konzistentna interpretacija vaznosti znacajki. Nakon S§to je iteracija kroz svih pet
podskupova podataka (5-Fold-ova) zavrSena, normaliziraju se vrijednosti znacajnosti
znaCajki. Zatim, sortira se skup podataka svih znacajki, pri ¢emu su sve znacajke

poredane prema njihovoj vaznosti u silaznom redoslijedu.

Razvijena metoda Glasanja implementira vlastiti ansambal metoda RandomForest
[25, 26], XGBoost[27], Mutual Information[28, 29] 1 Recursive feature elimination [30]
za odabir znacajki koriste¢i glasacki konsenzus, pri ¢emu se kombiniraju rezultati 4
navedene metode za rangiranje znacajki. Cilj metode Glasanja je poboljSanje selekcije
znacajki koriStenjem 4 razli¢ite metode strojnog ucenja odnosno procjene znacajnosti
znacajki te 4 razli¢ite metode 1 odabir najrelevantnijih znacajki na temelju njihovog
ucestalog pojavljivanja medu najboljim znacajkama unutar 4 prethodno navedene
metode. Ovakav razvijeni algoritam omogucuje smanjenje varijance u procesu selekcije
znacajki, ¢ime povecava stabilnost modela i poboljSava interpretabilnost rezultata.
Metoda Glasanja prima dva ulazna parametra. Parametar X predstavlja skup podataka
znacajki, pri ¢emu redci predstavljaju uzorke, a stupci pojedinacne znacajke. Parametar y
je ciljna varijabla, koja sadrzi pripadajuce klase ili kontinuirane vrijednosti ovisno o tipu
problema - klasifikacija ili regresija. U prvom dijelu razvijene metode Glasanja provodi
se rangiranje znacajki koriStenjem metode Stratified K-Fold (klasifikacijski zadatak) ili
KFold (regresijski zadatak) Cross Validation [32,33] koja koristi 4, prethodno navedene,

razli¢ite metode:
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1. Random Forest[25, 26] za procjenu znacajnosti znacajki na temelju raspodjele
njihovih vaznosti u stablima odlucivanja.

2. XGBoost[27] koji primjenjuje gradijentno pojacanje za rangiranje znacajki.

3. Temelji se na medusobnoj informaciji[28, 29] kako bi se izmjerila ovisnost
izmedu znacajki i ciljne varijable.

4. Koristi rekurzivnu eliminaciju znacajki[30] koja iterativno uklanja najmanje

vazne znacajke.

Nakon §to su 4 razlic¢ite metode (RF, XGB, MI i RFE) generirale vlastite rang liste
znacajki, odreduje se broj znacajki koje ¢e biti uzete u obzir na temelju postotnog praga
definiranog parametrom top postotak. Broj top znacajki (parametar 7)), koje se odabiru,
izracunava se kao proporcija ukupnog broja znacajki, primjer - ako je postotak postavljen
na 10%, odabrat ¢e se 10% najvaznijih znacajki iz svake od 4 razli¢ite metode(RF, XGB,

MI i RFE).

Sljede¢i korak metode Glasanja ukljucuje inicijalizaciju glasova za svaku znacajku.
Kreira se skup podataka s nultim vrijednostima, gdje svaki stupac (znacajka) dobiva
pocetni broj glasova 0. Zatim, prolazi se kroz rezultate sve 4 razli¢ite metode (RF, XGB,
MI 1 RFE) rangiranja, te se najvaznijim znacajkama dodjeljuju glasovi. Svaka znacajka
koja se pojavljuje medu vrijednosti parametra broj top znacajki 7' u nekoj metodi dobiva

jedan dodatni glas.

Nakon prikupljenih glasova, metoda Glasanja znacajke sortira prema broju osvojenih
glasova u silaznom redoslijedu, a kona¢ni odabir vrsi se uzimanjem vrijednoséu broja top
znacajki T s najviSe glasova. Ove znacajke spremaju se u varijablu odabrane znacajke,
nakon ¢ega funkcija vra¢a modificirani skup podataka X[odabrane znacajke], koji sadrzi

samo odabrane znacajke.

Metoda Glasanja kroz kombinirano glasovanje osigurava vecu pouzdanost selekcije
znacajki jer smanjuje utjecaj specifi¢nih pristranosti pojedinacnih metoda kroz koriStene
sve 4 razli¢ite metode (RF, XGB, MI 1 RFE). Na taj nacin ulazni skup podataka ima
najinformativnije znacajke koje su konzistentno identificirane kao vazne kroz razlicite
pristupe, ¢ime se poboljSava interpretabilnost i predikcija kona¢nog modela strojnog
ucenja.

Metoda Glasanja se sastoji od 7 procesnih radnji, prikazanih u nastavku:
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1. Ulazni podatci
e X: Ulazni skup podataka (matrica sa znaCajkama, dimenzije n xm).
e y:Izlazna, ciljna varijabla (vektor duljine n)
e top postotak: n% najvaznijih znacajki za odabir, odreduje korisnik
sustava MoziaisM!
e tip zadatka: klasifikacija ili regresija
2. Odabir znacajki s RF, XGB, MI i RFE metodama
e Svaka metoda zasebno radi svoju rang listu znacajki prema njihovoj
vaznosti koriste¢i StratifiedKFold ili KFold Cross-Validation za
izracun znacajnosti

e Za svaku metodu M G{RF ,XGB,MI, RFE}, izraCunava prosje¢nu

vaznost znacajke f;:

Vaznost,, (f,) = %i[zmcvun (]\kl) (f) (41)

k=1
e K =5 (KFold), broj odreduje korisnik sustava MoziaisMI
3. Odredivanje broja znacajki T za uzeti iz ulaznog skupa podataka na temelju
postotka:

(42)

T top _ postotak “m
100

e m predstavlja ukupan broj znacajki u ulaznom skupu podataka
4. Inicijalizacija Glasanja
e Zasvaku metodu M, dodjeljuje glasove znaajkama u Top T

odredenom broju znacajki:
V(£)=V(f)+(f, eTop,(M)),YM (43)

5. Glasanje za znacajke
e Za svaku od metode ME{RF,XGB,MI,RFE}, uzima se
prvih Top T znacajki
e Svaka od Top T znacajki dobiva jedan glas na temelju

njezinog doprinosa predikcijskim performansama:
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V(£)=V(£)+L5f, €Top, (M) (44)

e Nakon iterativnog postupka kroz M € {RF ,XGB,MI,RFE } ,

broj glasova za svaku znacajku pokazuje koliko je ta znacajka
bila medu najboljima.
6. Biranje znacajki s najviSe glasova

e Bira 7 znacajke s najve¢im brojem glasova V(f;):

TPy (f).1) 45)

odabrane _znacajke =
e Sortira V(f;) silaznim redoslijedom od najveé¢eg do najmanjeg
broja i odabire 7 znacajke

7. Povratna vrijednost metode

e Reducirani ulazni skup podataka X;equcea s 0dabranim 7' znacajkama:

X

reduced

=X [:, odabarne _ znacajke] (46)

Primjer rada razvijene metode Glasanja je prikazan u nastavku:

e Ulaz:
o Xstupci=["A","B","C", "D"]
o top_postotak =50% — T =2
e Glasanje
o Rang liste:
= RF:["A","B","C","D"]
= XGB:["B","A","D","C"]
= MIL["C","A","B","D"]
= RFE:["D","B","A","C"]
¢ Dobiveni glasovi:
o A:3(Top2(T=2)uRF, XGB, MI)
o B:3(Top 2 (T=2)u RF, XGB, RFE)
o C:1(Top2 (T=2)uMi)
o D:1(Top2(T=2)uRFE)

e Izlaz:
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o OQOdabrane znacajke: ["A", "B"] (jer su prve dvije po

broju glasova).

Dijagram toka podatka metode Glasanja prikazan je slikom u nastavku.
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Slika 35: Metoda glasanja

DA

Metoda Glasanja

Skup
podataka X,

Y
top_postota

Rangiraj znagajke
kroz 4 metode (RF,
XGB, MI, RFE)

Izracunaj T =
(top_percentage /
100) x m

Inicijaliziraj vektor
glasova V(f i) =0

Za svaku metodu M €

Odaberi Top-T
znacajkiiz M

Dodaj +1 glas
odabranim
znacjkama

{RF, XGB, MI, RFE}

Ima jo$ metoda M

NE

h 4

prema broju glasova

Sortiraj znacajke

Y

y

Odaberi Top T
znacajki s najvise
glasova

X _reduced (n
<)

Kraj metode
Glasanja
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U sljede¢em poglavlju opisana je razvijena metoda Ruksaka, koja se temelji na
optimizacijskom pristupu maksimizacije relativne vaznost znacajki i njihove varijance

kao oblika ,,troska‘ unutar unaprijed definiranog kapaciteta ruksaka.

5.2.2.9. Metoda redukcije dimenzionalnosti podataka — metoda Ruksaka

Metoda Ruksaka implementira algoritam problem ruksaka za odabir optimalnog
skupa znacajki na temelju njihove vaznosti (znacajnosti) i varijance. Metoda Ruksaka
koristi algoritamski pristup optimizacije kako bi odabrala podskup znacajki koji
istovremeno maksimizira njihovu vaznost za model predikcije strojnog ucenja 1 uzima u
obzir njihovu informativnu varijabilnost. Algoritam problem ruksaka, optimizacijski je
problem u kojem je cilj odabrati podskup elemenata iz skupa ograni¢enog kapacitetom,
tako da ukupna vrijednost odabranih elemenata bude do maksimalnog ogranienja
kapaciteta ruksaka.[52, 53] U ovom slu¢aju, znacajke su elementi ruksaka, njihova
vaznost predstavlja vrijednost (znacajnost), a varijanca se koristi kao tezina, gdje se uvodi
ograni¢enje ukupnog kapaciteta znacajki koje mogu biti ukljucene u konaéni skup

odabranih najznacajnijih znacajki.

Metoda Ruksaka prima tri ulazna parametra — X, y i1 kapacitet. Parametar X
predstavlja skup svih znacajki ulaznog skupa podataka, dok je y ciljana varijabla koja
sluZi za treniranje modela strojnog ucenja. Parametar kapacitet postavlja maksimalan
dozvoljeni kapacitet ruksaka, odnosno odreduje koliko zna¢ajki moze biti uklju¢eno u
konacan odabir. Ova vrijednost kontrolira slozenost modela, ¢ime se balansira izmedu
performansi i interpretabilnosti. Metoda Ruksaka zapocCinje procjenom vaznosti znacajki
koriStenjem metode Random Forest[25, 26] ili XGBoost[27] unutar Stratified K-Fold
(klasifikacijski zadatak) ili KFold (regresijski zadatak) Cross Validation[32] metode.
Metoda Stratified K-Fold (klasifikacijski zadatak) ili KFold (regresijski zadatak) Cross
Validation[32, 33] dijeli podatke na pet podskupova (K-Fold=5, 5-fold), osiguravajuc¢i da
distribucija ciljne varijable y ostane proporcionalna u svakom podskupu, ¢ime smanjuje
mogucnost pristranosti u u¢enju modela strojnog ucenja. Unutar svake iteracije RF ili
XGB se trenira na trening skupu i evaluira na testnom skupu, pri ¢emu se znacajnosti
znacajki iterativno akumuliraju kroz svih pet podskupova podataka. Konac¢ne vrijednosti
znacajnosti znacajki se normaliziraju, s ¢cime se osigurava konzistentna usporedba medu

znaCajkama.
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Nakon procjene vaznosti znacajki, metoda Ruksaka kreira rang listu, koja

ukljucuje sljedece informacije:

e naziv znacajke,
e vaznost znacajke prema RF ili XGB modelu strojnog ucenja,

e varijanca znacajke u skupu podataka.

Kako bi se osigurala usporedivost metrika vaznosti i varijance, vrSi se
normalizacija vaznosti i varijance. Normalizirana vaznost izracunava se kao udio
pojedinacne vaznosti u ukupnoj vaznosti svih znacajki, dok se varijanca normalizira u
odnosu na ukupnu varijancu svih znacajki. Zatim, normalizirana varijanca skalira se
prema unaprijed definiranom kapacitetu (parametar kapacitet) kako bi se omogucila

konzistentna interpretacija tezine unutar izvornog algoritma problem ruksaka[52, 53].

Glavna optimizacija odvija se kroz izvorni algoritam problem ruksaka[52, 53],
gdje se znacajke promatraju kao predmeti, a njihova vaznost i varijanca kao vrijednost i
tezina. U izvornom dijelu koda algoritma problem ruksaka implementira se dinamicko
programiranje putem DP tablice (dp), dimenzija (n+1) x (kapacitet+1), gdje n oznacava
broj znacajki. Svaka Celija dp/i/[w] predstavlja maksimalnu mogucu vazZnost koju
mozemo posti¢i odabirom i zna€ajki uz ukupnu dopustenu tezinu w.[52, 53] Tijekom

iteracije kroz znacajke provodi se standardna rekurzija Ruksaka[52, 53]:
dp[i][w] = max (dp [i—1][w].dp[i —1][w—teZina,]+ vrijednost, ) 47)

U slucaju da znacajka moze stati unutar preostalog kapaciteta, izvorni algoritam
problem ruksaka odlu¢uje hoce li ju ukljuciti na temelju maksimizacije ukupne vaznosti.
Nakon razvoja DP tablice, slijedi rekonstrukcija optimalnog rjeSenja putem vracanja
unatrag (engl. backtracking), gdje se unatrag prolazi kroz tablicu kako bi se identificirale
znacajke koje su ukljucene u optimalni skup.[52, 53] Na kraju, odabrane znacajke
pohranjuju se u varijablu odabarane znacajke, a metoda Ruksaka vra¢a podatkovni okvir

koji sadrZi samo odabrane znacajke.

Doprinos u odnosu na izvorni algoritam problem ruksaka, se o¢ituje u napisanom

programskom kodu odnosno dodanim elementima za redukciju dimenzionalnosti:
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Procjena znacajnosti znacajki pomocu metode Random Forest[25, 26] ili
XGBoost[27] unutar Stratified K-Fold ili KFold Cross Validation[32, 33]
metode, §to u izvornom algoritmu problem ruksaka ne postoji.

Uvodenje varijance kao tezinske funkcije predstavlja doprinos odnosno
doradu izvornog algoritma problema ruksaka, gdje se varijanca koristi kao
ogranicenje kapaciteta koli¢ine predmeta (u razvijenoj metodi ovog rada
koli¢ine znacajki) koji se mogu smyjestiti u ruksak, sto u izvornoj metodi
algoritma problema ruksaka nije predvideno. S takvom razvijenom
programskom logikom, prosiruje se izvorni algoritam problema ruksaka
jer ima dodatno razvijeni kriterij pri donosenju odluka o odabiru predmeta
(u ovom radu znacajki). Navedena nadogradnja programske logike
izvornog algoritma problema ruksaka osigurava da konacni skup
odabranih predmeta odnosno znacajki ne ovisi isklju¢ivo o znacajnosti
odabranih predmeta/znacajki, ve¢ i o njihovoj varijabilnosti uklju¢ivanjem
statisticke apsolutne mjere disperzije — Varijance, koja predstavlja
prosjeéni zbroj kvadrata odstupanja vrijednosti obiljezja (velicine)
od aritmeticke sredine[61]. Normalizacija znacajnosti i varijance, kako bi
obje vrijednosti bile u istom skaliranom broj¢anom rasponu 1 usporedive
pri optimizaciji, §to u izvornom algoritmu problema ruksaka ne postoji.
Ogranicenje broja znacajki kroz kapacitet, s ¢im se osigurava da se ne
koristi prevelik broj znaajki koje mogu uzrokovati prekomjerno
prilagodavanje (engl. overfitting), §to u izvornom algoritmu problema

ruksaka ne postoji.

Metoda Ruksaka, prilagodenog izvornog algoritma problem ruksaka, omogucuje
optimalnu selekciju znacajki kombiniraju¢i dodane metode strojnog ucenja i
optimizacijske tehnike izvornog algoritma problem ruksaka, ¢ime se osigurava ravnoteza
izmedu prediktivnih sposobnosti modela i interpretabilnosti podataka. Takav pristup
omogucava bolju skalabilnost modela te poboljSava njegovu generalizacijsku sposobnost
na nevidenim podatcima — §to predstavlja bitnu komponentu u produkcijskom okruzju

gdje je cilj 1 koristiti razvijeni MoziaisMI sustav.

Metoda Ruksaka se sastoji od 8 procesnih radnji, prikazanih u nastavku:
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1. Ulazni podatci
e X: Ulazni skup podataka (matrica sa znaCajkama, dimenzije n xm).
e y:Izlazna, ciljna varijabla (vektor duljine n)
e kapacitet: Kapacitet ruksaka, odreduje korisnik sustava MoziaisMI
e tip zadatka: Klasifikacija ili regresija

2. lIzracun znacajnosti kroz KFold Cross-Validation:

e K, odreduje korisnik sustava MoziaisM!

e Svaki fold k, trenira M € {RF VXGB} i akumulira vaZznost:

& (k
F;otal = F( ) (48)
k=1 M
e Prosjecna vaznost:
F;Ol‘(l
Fy =72 (49)

3. IzraCun varijance znacajki:

e Kako bi metoda radila, svaka znacajka mora imati varijancu:

m

o’ (X,)= %ZI(XJ —uX,) (50)

o  1X,]je srednja vrijednost X;

e Izraduje se novi Ulazni skup podataka X : matrica sa znacajkama te
sad 1 njihovom vaznoS$¢u i varijancom, dimenzije n>m).
4. Normalizacija vaznosti 1 varijance znacajki te skaliranje varijance znacajki

e Normalizacija vaznosti (F):
F .
F=—os (51)

e Normalizacija varijance (V):
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V= (52)

e Skaliranje varijance:
w, =V, x kapacitet (53)

5. Prilagodba problema ruksaka za redukciju dimenzionalnosti
e Predmeti: Svaka znacajka f; je predmet koji moze u ruksak i ima

svoju:
e Vrijednost: v, = F;
e Tezinu: w, =V, xkapacitet
e C(ilj razvijene metode: Maksimiziratini uz ograniceni kapacitet

ruksaka Zv,. < kapacitet

6. Dinamicko programiranje algoritma

e DP tablica izvornog algoritma problem ruksaka[52, 53]:
dp[i][] = max (dp i~ 1][w].dp i~ 1][w—w ]+, (54
e Inicijalizacija DP tablice:
dp[O][w] =0Vw (55)

7. Odabir znacajki algoritmom ruksaka
e Uzimajuéi u obzir w = kapacitet, metoda provjerava za svaki predmet
odnosno znacajku (f;) u ulaznom skupu podataka je li je odabrana kao

optimalni izbor:
Ako dp[i][w] # dp[i—l][w] => f. dodana (56)
e  AZurira slobodni kapacitet ruksaka:
W=w-w, (57)

1

8. Povratna vrijednost metode
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e Reducirani ulazni skup podataka Xeducea s znacajkama (f;) koje su

odabrane kao optimalni izbor:

X

reduced

=X [:, opt _izabarne _ znacajke] (58)

Primjer rada razvijene metode Ruksaka je prikazan u nastavku:
e Ulaz:
o Xstupci — [HA"’ "B"’ HCH’ HD"]
o Kapacitet ruksaka: kapacitet = 5

o Normalizirana vaznost: F=[0.4,0.3,0.2,0.1]
o Normalizirana varijanca: w:[2,3,4,1]
e Prilagodba
o Svaka znacajka postaje predmet koji moze i¢i u ruksak
* Vrijednost: v, = F;
» Tezina: w, =V, xkapacitet
e Odabir:
o Optimalno rjeSenje: Znacajke "A" (v=0.4, w=2) 1 "B" (v=0.3,

w=3) — ukupno w=5<5, v=0.7.

Dijagram toka podatka metode ruksaka u ulaznom skupu podataka prikazan je

slikom u nastavku.
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‘ Metoda Ruksaka ’

Skup
podataka X,
y, kapacitet

A

Izracunaj prosje¢nu
vaznost znacajki
kroz StratifiedKFold

A
Normaliziraj
vaznosti varijancu
te skaliraj varijancu
prema kapacitetu

A
Kreiraj predmete za
ruksak
(vrijednost=vaznost,
tezina=varijanca)

A
Inicijaliziraj DP
tablicu i popuni je
dinamickim
programiranjem

A

Povratno pracenje
za odabir znacajki

X _reduced s
odabranim
zna¢jkama

Kraj metode
Ruksaka

Slika 36: Metoda Ruksaka
Sa sljede¢im poglavljem zapoCinje tre¢a faza prilagodene CRISP-DM
metodologije, koja se temelji na izgradnji klasifikacijskih i regresijskih modela strojnog

ucenja s najboljim skupom odabranih hiperparametara.
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5.2.3. Faza modeliranja i viSekriterijske optimizacije modela i hiperparametara
Faza modeliranja 1 optimizacije[11, 21, 22, 54] modela strojnog ucenja predstavlja
dio metodoloskog okvira MoziaisMI sustava, specifican za razvoj modela strojnog ucenja
za predvidanje koji vrsi predikciju na skupu podatka i implementira se u produkcijskom
okruzju. Primarni cilj prilagodbe ove faze je izgradnja klasifikacijskih i regresijskih
modela strojnog ucenja koji zadovoljavaju postavljene zahtjeve poslovne domene
ulaznog skupa podataka reducirane dimenzionalnosti, tehnicke specifikacije MoziaisMI
sustava i eksperiment ovog istrazivanja - vise brzine za 15% i nepostojanjem smanjenja
za 1 viSe od 4% tocnosti metrika predvidanja. Odabir klasifikacijskih ili regresijskih
metoda strojnog u€enja i hiperparametara ovisi o karakteristikama problema 1 specifi¢nim
zahtjevima svakog ulaznog skupa podataka. Zbog toga je napravljen automatizirani
cjevovod, naziva algoritam latencije, unutar MoziaisMI sustava koji automatizira proces
odabira najboljeg klasifikacijskog ili regresijskog modela i optimizacije hiperparametara
za svaki ulazni skup podataka. Za podeSavanje hiperparametara, koristi se metoda
GridSearchCV[31] s 3 podskupa (3-Fold) metode Cross-validation[62] omogucujuci
efikasno istrazivanje prostora hiperparametara i poboljSanje performansi klasifikacijskih
ili regresijskih metoda strojnog ucenja. Provedbom predistrazivanja pokazalo se kako je
metoda GridSearchCV[31] s 3 podskupa (3-Fold) metode Cross-validation[62]
najucinkovitija za koriStenje u MoziaisM] sustavu. Nastavno, metoda koja je
najucinkovitija je 1 koriStena u istrazivanju ovoga rada. Kod odabira metoda MoziaisM!
sustav ima na raspolaganju vise klasifikacijskih ili regresijskih metoda strojnog ucenja
jer bez obzira na automatizaciju, u metodoloSkom okviru, a 1 samom MoziaisMI-u vodi
se ra¢una o sekundarnoj validaciji modela metode strojnog ucenja, Sto podrazumijeva
provjeru generalizacijske sposobnosti na neovisnim podatcima kako bi se osiguralo da
model nije prekomjerno prilagoden. Osim sekundarne validacije modela metode strojnog
ucenja, verzioniraju se 1 skupovi podataka jer na modelu metoda strojnog ucenja treba
izvrSavati predikciju na skupu podataka reducirane dimenzionalnosti i skupu podataka
gdje redukcija dimenzionalnosti nije izvrSena. S verzioniranjem podataka optimizira se

provodenje eksperimenta ovog istrazivanja.[11, 21, 22, 54]

Provedbom predistrazivanja pokazalo se koje su klasifikacijske 1 regresijske metode

te postavke klasifikacijskih/regresijskih metoda naju€inkovitije za koriStenje u

150



MoziaisMI-u. Nastavno, metode koje su se pokazale u¢inkovite koriStene su u istrazivanju

ovoga rada i prilagodenoj fazi metodologije naziva Modeliranje i optimizacija modela.

U nastavku su navedene klasifikacijske metode strojnog uclenja sa svojim

specificnim parametrima koji kontroliraju nacin na koji model uci iz skupa podataka i

prilagodava svoju strukturu u svrhu postizanja optimalne toCnosti i generalizacijske

sposobnosti:

1.

3.

DecisionTreeClassifier[63-66] - koristi sljedeCe parametre za definiranje

strukture stabla odlucivanja:

criterion odreduje nacin mjerenja kvalitete podjele ¢vorova i moze
poprimiti vrijednosti Gini indeks (‘gini’) ili entropija (‘entropy”).
max_depth ograni¢ava maksimalnu dubinu stabla, s ¢im sprjecava
prekomjerno prilagodavanje, a moze imati vrijednosti neogranicene
dubine (None) ili broj¢ane vrijednosti 10, 20 1 30.

max_features definira maksimalni broj znacajki koje se koriste za
odredivanje podjele u ¢vorovima, gdje vrijednost None oznacava sve
znacajke, dok vrijednosti 'sgrt' i 'log2" definiraju broj znacajki kao
kvadratni korijen ili logaritam baze 2 od ukupnog broja znacajki.
class weight omogucuje balansiranje klasa, gdje vrijednost None
znai da sve klase imaju jednaku teZinu, a vrijednost 'balanced'

ponderira teZine obzirom na ucestalost klasa.

GaussianNB[67] - koristi Naive Bayes|[68] klasifikator s normalnom distribucijom

s parametrima:

priors omogucuje definiranje apriornih vjerojatnosti za svaku klasu,
vrijednost None.

var_smoothing kontrolira dodavanje male konstante radi stabilizacije
izraCuna varijance, s vrijednostima le-8, le-9, le-10, ¢ime se

sprjecava dijeljenje s nulom i poveéava broj¢ana stabilnost.

RandomForestClassifier[25] - proSiruje funkcionalnost stabala odlu¢ivanja kroz

ansembliranje viSe stabala sa sljede¢im parametrima:

n_estimators definira broj stabala u Sumi, gdje veéi broj moze

poboljsati stabilnost predikcija, a vrijednosti su 10, 50, 100.
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max_depth ogranicava maksimalnu dubinu stabla, s ¢im sprjecava
prekomjerno prilagodavanje, a moze imati vrijednosti neograni¢ene
dubine (None) ili broj¢ane vrijednosti 10, 20 1 30.

max_features definira maksimalni broj znacajki koje se koriste za
odredivanje podjele u ¢vorovima, gdje vrijednost None oznacava sve
znaCajke, dok vrijednosti 'sqrt' 1 'log2' definiraju broj znacajki kao
kvadratni korijen ili logaritam baze 2 od ukupnog broja znacajki.
class_weight omogucuje balansiranje klasa, gdje vrijednost None
zna¢i da sve klase imaju jednaku tezinu, a vrijednost 'balanced

ponderira tezine obzirom na ucestalost klasa.

4. SVC (Support Vector Classifier)[69] - koristi parametre:

kernel za definiranje jezgrine funkcije kojom se podatci transformiraju
u visu dimenziju, pri ¢emu su opcije linearni razdjelnici ('linear') i
radijalna bazna funkcija ('rbf").

C predstavlja regularizacijski hiperparametar koji kontrolira
kompromis izmedu to¢ne klasifikacije i slozenosti modela, s mogu¢im
vrijednostima 0.1, 1, 10.

gamma odreduje koliko daleko pojedina¢ni primjer utjece na granicu
odlu¢ivanja i moze imati vrijednosti 'scale’, ‘auto’ili sljedece brojane

vrijednosti 0.1, 1, 10.

5. GradientBoostingClassifier[70] - koristi parametre:

loss za definiranje funkcije gubitka - 'deviance' za log-loss funkciju 1
'exponential' za AdaBoost ekvivalent.

learning rate odreduje koliko brzo model uci, sa sljede¢im brojcanim
vrijednostima 0.01, 0.1, 0.2, 0.3.

n_estimators kontrolira broj stabala u skupu,

criterion definira nafin mjerenja podjele ¢vorova - 'friedman_mse',
'mse' 1'mae'.

max_depth ogranicava maksimalnu dubinu stabla, s ¢im sprjecava
prekomjerno prilagodavanje, a moze imati vrijednosti neogranicene

dubine (None) ili broj¢ane vrijednosti 10, 20 1 30.
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max_features definira maksimalni broj znacajki koje se koriste za
odredivanje podjele u ¢vorovima, gdje vrijednost None oznacava sve
znacajke, dok vrijednosti 'sgrt' i 'log2' definiraju broj znacajki kao

kvadratni korijen ili logaritam baze 2 od ukupnog broja znacajki.

6. XGBClassifier|27] - varijanta Gradient Boosting-a, Koristi hiperparametre:

criterion odreduje naCin mjerenja kvalitete podjele ¢vorova i moze
poprimiti vrijednosti Gini indeks ('gini") ili entropija (‘entropy”).
max_depth ogranicava maksimalnu dubinu stabla, s ¢im sprjecava
prekomjerno prilagodavanje, a moze imati vrijednosti neogranicene
dubine (None) ili broj¢ane vrijednosti 10, 20 1 30.

max_features definira maksimalni broj znacajki koje se koriste za
odredivanje podjele u ¢vorovima, gdje vrijednost None oznacava sve
znacajke, dok vrijednosti 'sgrt' i 'log2' definiraju broj znacajki kao
kvadratni korijen ili logaritam baze 2 od ukupnog broja znacajki.
class_weight omogucuje balansiranje klasa, gdje vrijednost None
zna¢i da sve klase imaju jednaku tezinu, a vrijednost 'balanced

ponderira tezine obzirom na ucestalost klasa.

7. KNeighborsClassifier[71] - koristi metodu najblizih susjeda (engl. k-Nearest

Neighbors, KNN). Ima sljedece parametre 1 vrijednosti:

n_neighbors definira broj najblizih susjeda uzetith u obzir za
klasifikaciju, gdje su brojcane vrijednosti 3,5, 7,91 11.

weights odreduje nacin ponderiranja udaljenosti susjeda - uniform -
jednaka teZina i distance - veca teZina bliZim susjedima.

algorithm definira algoritam pretraZivanja - auto, ball tree, kd tree,
brute.

p odreduje udaljenost u Minkowskom prostoru: 1 - Manhattan, 2 -
Euclidean,

metric dodatno specificira funkciju udaljenosti - euclidean, manhattan,

minkowski.

8. MLPClassifier (Multi-Layer Perceptron)[72] - koristi sljede¢e parametre:
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e hidden layer sizes za definiranje broja i veliine skrivenih slojeva
neuronske mreze - (50,) (jedan sloj s 50 neurona), (100,), (50, 50) (dva
sloja po 50 neurona) i (100, 100).

e qactivation definira aktivacijsku funkciju - logistic, tanh, relu.

e solver specificira optimizacijski algoritam - adam.

e alpha regulira tezinu L2 regularizacije - 0.0001, 0.05.

e Jearning rate kontrolira prilagodbu stope ucenja - constant, adaptive.

e max iter definira maksimalni broj iteracija - 500.

Nakon navodenja klasifikacijskih metoda strojnog ucenja i njihovih specifi¢nih
parametara, u nastavku su navedene regresijske metode strojnog ucenja sa svojim

specificnim parametrima za optimizaciju predikcija kontinuiranih vrijednosti:

1. LinearRegression[73] - linearni model koji procjenjuje odnos izmedu
nezavisnih varijabli (X skupa podataka) i zavisne varijable (y ciljne varijable)
minimiziranjem srednje kvadratne pogreske. Ima sljedece parametre:

e fit intercept s vrijednoscu True odreduje hoce li se uklopiti presjek
regresijske jednadzbe.

e copy XsvrijednoS¢u True osigurava kopiranje ulaznog skupa znacajki
kako bi se sprijecile neZeljene promjene.

e 1 _jobs s vrijednos¢u None definira broj koriStenih procesorskih jezgri.

e positive s vrijednoS¢u False omogucuje restrikciju na pozitivne
koeficijente.

2. Lasso[74] regresija - proSiruju linearnu regresiju primjenom regularizacije.
Koristi L1 penalizaciju te ima sljedece parametre:

e alpha koristi za regulaciju sloZenosti modela uklanjanjem manje
znacajnih znacajki s rasponom brojc¢anih vrijednosti le-5, le-4, le-3,
le-2, le-1, 1, 10, 100, 1000, 10000.

3. Ridge[75] regresija - proSiruju linearnu regresiju primjenom regularizacije.
Koristi L2 penalizaciju te ima sljedece parametre:

e alpha s rasponom brojcanih vrijednosti le-5, 1e-4, 1e-3, le-2, le-1, 1,
10, 100, 1000, 10000 smanjuje utjecaj pojedinacnih koeficijenata i

time smanjuje varijabilnost modela.
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4. ElasticNet[76] - kombinira L1 i L2 regularizaciju, s parametrima:
e alpha kontrolira ja¢inu regularizacije s rasponom broj¢anih vrijednosti
le-5, le-4, 1e-3, le-2, le-1, 1, 10, 100, 1000, 10000.
e /] ratio s rasponom brojcanih vrijednosti od 0 do 1 odreduje omjer
izmedu L1 i L2 penalizacije.
5. SVR (Support Vector Regression)[77] - koristi kernelske metode za
modeliranje slozenih nelinearnih odnosa. Ima sljede¢e parametre:
o kernel s vrijednostima 'linear’ ili 'rbf' odreduje transformaciju
podataka u viSu dimenziju.
e ( s vrijednostima 0.1, 1, 10 kontrolira kompromis izmedu sloZenosti
modela i pogreske.
e gamma s vrijednostima 'scale', 'auto', 0.1, 1, 10 regulira utjecaj
pojedinac¢nih instanci na funkciju odlucivanja.
6. KNeighborsRegressor[78] - temelji se na metodi najblizih susjeda (KNN), s
parametrima:
e n_neighbors s vrijednostima 3, 5, 7, 9 ili 11 definira broj susjeda koji
doprinose predikciji.
e weights s vrijednostima ‘uniform’' ili 'distance' odreduje hoce 1i svi
susjedi imati jednaku vaznost ili ¢e oni bliZi imati ve¢i utjeca;.
e metric s vrijednostima ‘euclidean’, 'manhattan’, 'minkowski' definira
nacin izracuna udaljenosti medu uzorcima.
7. XGBRegressor[27] - koristi gradijentno pojacanje stabala odlucivanja
(metoda XGBoost). Ima sljedece parametre:
e n_estimators s vrijednostima 100, 400 ili 800 odreduje broj stabala u
modelu.
e Jearning rate s vrijednostima 0.05, 0.1 ili 0.20 kontrolira brzinu
ucenja.
e max_depth s vrijednostima 3, 6 ili 9 definira maksimalnu dubinu
stabala.
o min_child weight s vrijednostima 1, 10, 100 postavlja prag za
minimalan broj uzoraka u ¢vorovima kako bi se sprijecilo prekomjerno

prilagodavanje.
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tree_method s vrijedno$¢u 'gpu hist' optimizira izvodenje modela

koristenjem graficke kartice racunala.

8. MLPRegressor (Multilayer Perceptron)[79] - Koristi viSeslojne neuronske

mreze za modeliranje slozenih nelinearnih odnosa, sa sljede¢im parametrima:

hidden layer sizes s vrijednostima 50, 100, (50, 50), (100, 100)
odreduje broj slojeva i neurona u mrezi.

activation s vrijednostima 'logistic’, 'tanh', 'relu' definira funkciju
aktivacije za neuronske jedinice.

solver s vrijednos$¢u ‘adam’upravlja optimizacijom tezina mreze.
alpha s vrijednostima 0.0001 ili 0.05 kontrolira L2 regularizaciju kako
bi se sprije¢ilo prekomjerno prilagodavanje.

learning rate s vrijednostima ‘constant’ ili 'adaptive’ odreduje nacin
prilagodbe stope ucenja kroz epohe.

max_iter s vrijedno$¢u 500 postavlja maksimalan broj iteracija za

konvergenciju modela.

9. DecisionTreeRegressor[80] - Xkoristi stabla odlu¢ivanja za predikciju

kontinuiranih vrijednosti, s parametrima:

max_depth s vrijednostima None, 10, 20, 30 odreduje maksimalnu
dubinu stabla.

max_features s vrijednostima None, 'auto’, 'sqrt’, 'log2' kontrolira broj
znacajki dostupnih u svakoj podjeli ¢vorova.

ccp_alpha s vrijednostima 0.0, 0.1, 0.2 ili 0.3 primjenjuje podrezivanje
temeljeno na ravnotezi troska i kompleksnosti (engl. cost-complexity

pruning), $Sto omogucuje kontrolu slozenosti stabla.

10. RandomForestRegressor[26] - koristi viSe stabala odlu¢ivanja kako bi

smanjio varijancu modela, s parametrima:

n_estimators s vrijednostima 10, 50 ili 100 odreduje broj stabala.
max_depth s vrijednostima None, 10, 20 ili 30 regulira slozenost
modela.

max_features s vrijednostima None, 'auto’, 'sqrt’ ili 'log2' postavlja

broj znacajki koje se koriste pri generiranju svakog stabla.
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e ccp_alpha s vrijednostima 0.0, 0.1, 0.2 ili 0.3 sluzi za rezanje stabala
(engl. pruning) i smanjuje slozenost modela uklanjanjem ¢vorova koji
doprinose samo maloj pobolj$anoj to¢nosti.

11. GradientBoostingRegressor[81] - koristi gradijentno pojacanje za
optimizaciju predikcija. Ima sljedece parametre:

e 1n_estimators s vrijednostima 10, 50 ili 100 definira broj stabala.

e Jearning rate s vrijednostima 0.001, 0.01 ili 0.1 odreduje brzinu
azuriranja modela.

e subsample s vrijednostima 0.5, 0.75 ili 1.0 postavlja postotak podataka
koriStenih za treniranje svakog stabla.

e max_depth s vrijednostima 3, 10 ili 20 regulira sloZenost stabala.

e alpha s vrijednostima 0.1, 0.5 ili 0.9 upravlja s kvantilnom

regresijskom funkcijom gubitka (engl. quantile regression loss).

Prethodno navedene klasifikacijske i1 regresijske metode strojnog ucenja u fazi
Modeliranje i optimizacija modela pokrivaju Sirok spektar tehnika od klasi¢énih modela
strojnog ucenja do naprednih neuronskih mreza i ansamblerskih metoda. Navedeni
klasifikacijski i1 regresijski modeli te njihovi pripadajuci hiperparametri pohranjeni su u
zasebno razvijene metode klas modeli i parametri 1 reg modeli i parametri koje
vracaju unaprijed definirane skupove klasifikacijskih 1 regresijskih modela s
pripadaju¢im hiperparametrima. Navedene, razvijene, metode automatiziranim putem
dohvacaju modele koji su pogodni za odredeni tip zadatka — klasifikacijski ili regresijski,
eliminirajuéi potrebu za ru¢nim definiranjem modela i1 njihovih hiperparametara.
Prethodno navedene metode se pozivaju u razvijenoj metodi grid pretraga, metodi koja

¢e biti objasnjena u nastavku.

Faza Modeliranje 1 optimizacija modela predstavlja automatizirani metodoloski i
razvijeni okvir unutar MoziaisMI sustava za odabir 1 optimizaciju modela strojnog uc¢enja
primjenom metode GridSearchCV/[31]. Cilj 1 svrha navedene faze je omogucavanje
sustavnog pretrazivanja 1 evaluacije razli¢itih modela te odabir optimalnih vrijednosti
hiperparametara kako bi se postigle najbolje performanse modela - eksperimentira se s
razli¢itim metodama i algoritmima kako bi se pronaslo rjeSenje koje najbolje odgovara,

klasifikacijskom ili regresijskom, zadatku strojnog ucenja.
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U pocetku metodoloske faze Modeliranje 1 optimizacija modela, pohranjuju se
informacije o modelima i njihovim pripadaju¢im hiperparametrima u varijable tipa
rjeCnika modeli 1 parametri. Nastavno, definiraju se klju¢ni parametri za pohranu
rezultata pretrage grid pretraga i najbolji_rezultati, omogucujuéi kasniju analizu modela
1 njihovih performansi. Kako bi se osigurala dosljednost i moguénost pohrane rezultata,

dodaje se vremenska oznaka, koja omogucuje verzioniranje eksperimenta.

Klju¢ni element faze Modeliranje i optimizacija modela je razvijena metoda
grid_pretraga, koja provodi s metodom GridSearchCV/[31] pretragu hiperparametara za
sve modele u varijabli, tipa rje¢nik, modeli. Razvijena metoda inicijalizira instancu
GridSearchCV[31] za svaki model, predavajuci joj pripadaju¢e hiperparametre u
varijablu, tipa rjecnik, parametri 1 pokrece unakrsnu validaciju na skupu podataka - X
(ulazni skup podataka) i y (ciljana varijabla). Nakon zavrSetka pretrage, razvijena metoda
ispisuje najbolji model, najbolje parametre i najbolji ostvareni rezultat, $sto omoguéuje
brzu analizu i1 usporedbu razli¢itih modela jer postizanje brzine jest svrha ovog
istrazivanja. Na taj nacin, u navedenoj fazi, osiguran je proces selekcije modela, pri ¢emu

se svi modeli testiraju pod istim uvjetima.

Osim same evaluacije modela, faza Modeliranje i optimizacija modela omoguéuje
pohranu najboljih rezultata i modela pomocu razvijene metode pohrana. Razvijena
metoda sprema rezultate optimizacije u serijalizirane datoteke CSV, pkl[82] 1 json[83].
Time se omogucuje ponovna upotreba optimiziranih modela bez potrebe za ponovnim
izvodenjem pretrage hiperparametara, ¢ime se Stedi vrijeme i resursi odnosno postize

brzina - §to jest svrha ovog istraZivanja.

Kako bi se omoguc¢ila strukturna analiza performansi modela, implementirana je
razvijena metoda rezultat sazetak, razvijena metoda koja generira saZetak rezultata
pretrage modela. Navedena razvijena metoda prolazi kroz sve modele, prikuplja
metapodatke poput vremena treniranja, vremena predikcije, broja razdjela u unakrsnoj
validaciji 1 sprema rezultate u CSV, json 1 pkl formate. Rezultati su redoslijedno sortirani
silaznom putanjom, prvo, prema metrici prediktivna toc¢nost (ili greSka), zatim, brzina,
Sto omogucuje brze donosenje odluke pri odabiru modela za kona¢nu implementaciju u

sljedecu fazu naziva Evaluacija.
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Zakljuc¢no, faza Modeliranje i optimizacija modela predstavlja sveobuhvatan metodoloski
okvir za optimizaciju modela strojnog ucenja, omoguéujuéi automatizirano testiranje,
usporedbu 1 odabir modela kroz strukturirani proces pretrage hiperparametara.
Implementacijom programske logike odnosno mehanizama za pohranu i analizu rezultata,
navedena faza znacajno pojednostavljuje eksperimentalnu fazu razvoja modela,
osiguravaju¢i reproducibilnost i efikasnost procesa evaluacije strojnog ucenja nad
klasifikacijskim i regresijskim zadatcima. Navedena faza koristi osnovnu funkcionalnost
pretrage hiperparametara i unakrsne validacije preuzetu iz metode GridSearchCV[31],
navedena faza s vlastito razvijenim metodama prosiruje i nadograduje primjenu metode
GridSearchCV[31] kroz dodatnu automatizaciju, organizaciju rezultata i pohranu
modela. Glavna funkcionalnost metode GridSearchCV[31], koja je izravno preuzeta,

ukljucuje:

e Pretragu optimalnih vrijednosti hiperparametara unutar unaprijed definiranog
skupa modela i parametara.

e Unakrsnu validaciju kako bi se osiguralo objektivno vrednovanje modela na
razli¢itim podskupovima podataka.

e Vracanje najboljih hiperparametara (parametar metode GridSearchCV[31]:
best_params ), najboljeg modela (parametar metode GridSearchCV/[31]:
best _estimator ) 1 najboljeg postignutog rezultata (parametar metode

GridSearchCV[31]: best score ).

Medutim, faza Modeliranje i optimizacija modela ima razvijenu dodatnu logiku koja nije
dio metode GridSearchCV[31], ¢ime se omogucava bolja organizacija i upravljanje

eksperimentima nad modelima metoda 1 hiperparametara strojnog ucenja:

1. Automatizacija viSestruke pretrage modela — umjesto ru¢nog pokretanja metode
GridSearchCV[31] za svaki model, razvijena metoda, navedene faze, iterira kroz
viSe modela 1 automatski ih optimizira, ¢ime znafajno smanjuje potrebu za
ru¢nom intervencijom.

2. Pohranaidokumentacija rezultata — rezultati pretrage spremaju se u varijable, tipa
rjecnik, grid pretraga i najbolji_rezultati, a zatim se serijaliziraju u formate CSV,

pkl 1 JSON. Ova funkcionalnost omogucuje reproducibilnost eksperimenata 1

159



smanjuje potrebu za ponovnim izvodenjem vremenski zahtjevnih pretraga
prostora vrijednosti hiperparametara.

3. Generiranje sazetka performansi modela (razvijena metoda rezultat sazetak) — za
razliku od metode GridSearchCV/[31], koja pruza samo osnovne informacije o
rezultatima pretrage, ova metoda dodatno prikuplja vrijeme treniranja, vrijeme
evaluacije, broj iteracija 1 trajanje pretrage, omogucujuci detaljnu analizu
efikasnosti modela.

4. Klasifikacija i regresija u jednom procesu faze metodoloskog okvira — razvijene
metode klas modeli i parametri 1 reg modeli i parametri omoguéuju
jednostavno dohvaéanje unaprijed definiranih modela i njihovih hiperparametara,
¢ime se ubrzava postavljanje eksperimenata i osigurava dosljednost u istrazivanju

ovog rada.

Razvijena programska logika preuzima jezgru funkcionalnosti metode
GridSearchCV[31], ali je proSiruje stvaraju¢i modularnu, sustavnu i skalabilnu fazu
metodoloskog okvira za modeliranje 1 optimizaciju modela strojnog ucenja. S
automatizacijom, pohranom podataka i generiranjem analitickih sazetaka, prethodno
navedena i stvorena faza omogucuje ucinkovito eksperimentiranje i usporedbu modela,

osiguravajuc¢i optimalnu konfiguraciju za produkcijsku primjenu.

U sljedecoj fazi, naziva Evaluacija, metodoloSkog okvira primijenit ¢e se samo
jedan odabrani model strojnog ucenja iz razvijene metode rezultat sazetak s unaprijed
definiranim vrijednostima hiperparametara, umjesto raspona vrijednosti koji se koristi u
postupku optimizacije faze Modeliranje 1 optimizacija modela. Primjer, za klasifikacijski
zadatak, ako se kroz fazu Modeliranje 1 optimizaciju modela, u razvijenoj metodi
rezultat sazetak, utvrdi kao najbolji odabir, odabire se RandomForestClassifier s
precizno postavljenim parametrima: n_estimators=>50, criterion="'gini’, max_depth=20),
max_features=None 1 class weight="balanced'. Ovakav pristup omogucuje brze
izvodenje evaluacije, jer se koristi najbolji model s optimalno konfiguriranim
parametrima, ¢ime se izbjegava dodatna racunalna sloZenost povezana s pretrazivanjem
prostora vrijednosti hiperparametara odnosno postiZe se potrebna brzina. Takav, najbolji
model s optimalno konfiguriranim parametrima, koristiti ¢e u produkcijskom okruzju bez

potrebne za stalnim pretrazivanjem prostora vrijednosti hiperparametara.
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5.2.4. Automatizirana faza evaluacije s latencijom i predikcijom

Nakon faze Modeliranja 1 optimizacije modela slijedi faza Evaluacije, ¢iji je
primarni cilj procjena performansi modela na neovisnom testnom skupu podataka. Faza
Evaluacije omogucéuje kvantifikaciju generalizacijske sposobnosti modela odnosno
njegovu sposobnost ispravnog predvidanja nepoznatih primjera koji nisu koriSteni
tijekom faze Modeliranja 1 optimizacije modela. Ova analiza omogucuje identifikaciju
moguc¢ih nedostataka u modelu te njegovu prilagodbu prije implementacije u
produkcijsko okruzje. U slucaju da su rezultati faze Evaluacije u skladu s oc¢ekivanim

performansama i zadanim pragovima kvalitete, model se moze smatrati dovoljno

pouzdanim za operativnu primjenu u produkcijskom okruzju.[11, 21, 22, 54]

Evaluacija predstavlja vaznu fazu primjene MoziaisMI sustava u produkcijskom
okruzju, u kojoj se ispituje generalizacijska sposobnost, brzina izvrSavanja i prediktivna
preciznost modela. Nakon inicijalne analize podataka — ukljucujuéi njihov prihvat,
analizu znacajki, transformaciju i prilagodbe skupa podataka te nakon modeliranja i
optimizacije modela strojnog ucenja — razvijeni se model primjenjuje na testnom skupu
podataka. Faza evaluacije omogucuje validaciju u¢inkovitosti modela, ¢ime se osiguralo
da model ispunjava postavljene zahtjeve istrazivanja te da je spreman za primjenu u

produkcijskom okruzju.

U okviru evaluacijske faze primjene MoziaisMI sustava, provedena je sustavna
analiza modela strojnog ucenja, s ciljem kvantifikacije u¢inkovitosti po pitanju brzine i
prediktivne preciznosti. Rezultati faze evaluacije omogucuju identifikaciju potencijalnih

ograni¢enja modela, a shodno tome i preporuka za buduca istrazivanja.

Faza evaluacije izvodi se na klasifikacijskim i regresijskim zadatcima analize
podataka, pri ¢emu se ispituje generalizacijska sposobnost modela strojnog ucenja. Za
klasifikacijske zadatke, primjenjuju se metode klasifikacije na skupovima podataka koji
sadrze diskretnu ciljnu varijablu, gdje model predvida jednu ili viSe klasa. Nasuprot tome,
regresijski zadatci ukljucuju predikciju kontinuirane ciljne varijable, koriste¢i modele
strojnog ucenja optimizirane za aproksimaciju funkcionalnih odnosa izmedu prediktora i
izlazne varijable. Evaluacija performansi provodi se primjenom metrika, kao S$to su
brzina izvedbe (vrijeme inferencije), tocnost za klasifikacijske modele te vrijeme

inferencije i korijenska srednja kvadratna pogreska (RMSE) za regresijske modele.
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Za procjenu performansi modela u razli¢itim scenarijima, koristili su se razliciti
skupovi podataka iz Kaggle baze[55] za analizu, ukljucujuéi trening, validacijske i testne
skupove podataka. Cilj faze evaluacije je analizirati model u uvjetima koji simuliraju
stvarne primjene, ¢ime se ispituje njegova generalizacijska sposobnost i otpornost na
varijacije u podatcima. Ovakav analiticki proces razvijenog MoziaisMI sustava
omogucuje kvantifikaciju brzine i to¢nosti modela te njegove ukupne ucinkovitosti, ¢ime
se osiguralo da model zadovoljava zadane kriterije kvalitete prije implementacije u

produkcijsko okruzje.[22]

5.2.5. Implementacija i integracija MoziaisMI sustava u produkcijsko okruzje

U fazi Implementacija klju¢no je pratiti performanse i identificirati degradaciju
modela. Nakon implementacije modela u produkcijsko okruzje, potrebno je kontinuirano
nadzirati njegovu ucinkovitost i osigurati pravovremenu prilagodbu kako bi se odrzala
njegova brzina i sposobnost prediktivne preciznosti. Kada se distribucija podataka
mijenja u odnosu na one koriStene tijekom treniranja, rezultat je postupno smanjenje
performansi modela. U slucaju da se takav pad performansi ne prepozna na vrijeme,
model mozZe postati nepouzdan i generirati neto¢ne ili pristrane predikcije. Ukoliko
analiticki informacijski sustav temeljen na metodama strojnog ucenja nije unaprijed
konfiguriran da detektira ovakve promjene kroz automatizirane alarme i upozorenja,
degradacija modela moze proci nezapazeno tijekom duljeg vremenskog razdoblja, Sto
moze dovesti do ozbiljnih poslovnih posljedica. Uspostava automatiziranog pracenja
performansi modela i1 integracija mehanizama rane detekcije degradacije bitni su
¢imbenici u osiguravanju dugorocne pouzdanosti modela u dinami¢nim i promjenjivim

produkcijskim okruzjima. [11, 21, 22, 54]

Analiticki informacijski sustav temeljen na metodama strojnog ucenja iz ovog
rada, naziva MoziaisML sustavno biljezi dogadaje i ima razvijene mehanizme za obradu
iznimki s ciljem pravovremene detekcije 1 dijagnosticiranja potencijalnih problema u
modelu strojnog ucenja, ¢ime osigurava dugoro¢nu pouzdanost modela u dinamic¢nom 1

promjenjivom produkcijskom okruzju.

Implementacija optimalnog modela strojnog ucenja u produkcijsko okruzje
popracena je usporednom analizom s prihva¢enim i popularnim tehnikama redukcije

dimenzionalnosti - PCA[14-16], t-SNE[14-17], UMAP[18] 1 autoenkoderskim
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neuronskim mrezama[19]. Faza Implementacija procjenjuje generalizacijske sposobnosti
vlastito razvijenih metoda redukcije dimenzionalnosti Glasanja 1 Ruksaka na
heterogenim skupovima podataka te ispituje otpornosti vlastito razvijenih metoda
redukcije dimenzionalnosti Glasanja 1 Ruksaka na promjene u strukturama podataka.
Strukture podataka su iz razli¢itih domenskih podrucja i rjeSavaju razlicite klasifikacijske

i regresijske probleme.

U sljedec¢em poglavlju predstavljeni su rezultati primjene metodoloskog okvira
ovog istrazivanja, koji je razvijen prema prilagodenim fazama CRISP-DM metodologije.
Analizirani rezultati procesiranja podataka omogucuju procjenu ucinkovitosti

predlozenog metodoloskog okvira, kao i njegovu primjenjivost u istrazivanju ovog rada.
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6. PRIMJENA I EVALUACIJA MOZIAISML SUSTAVA NA
KLASIFIKACIJSKIM I REGRESIJSKIM ZADATCIMA

U ovom poglavlju predstavljeni su rezultati istrazivanja proizasli iz
implementacije metodoloskog okvira temeljenog na prilagodenim fazama CRISP-DM
metodologije. Kroz analizu rezultata, razmatrani se klju¢ni elementi modeliranja,
evaluacije i interpretacije podataka, pri cemu se naglasak stavlja na valjanost, pouzdanost
1 mogucénost generalizacije predlozenog metodoloskog okvira i programskog rjesenja —
MoziaisMI sustava. Strukturiranom razradom svake faze prilagodenog metodolosSkog
okvira, prikazani su empirijski rezultati koji omogucuju procjenu ucinkovitosti
predlozenog metodoloskog okvira te njegovog znanstvenog doprinosa u podruc¢ju teme

ovog istrazivanja.

6.1. Prakticna provedba zadataka u automatiziranom MoziaisMI
sustavu

U ovom potpoglavlju predstavljeni su i detaljno analizirani svi skupovi podataka
koji se koriste za rjeSavanje klasifikacijskih 1 regresijskih zadataka. Svaki skup podataka
sustavno je analiziran i evaluiran, pri ¢emu se u fazi implementacije i odrZavanja rezultati
usporeduju s tehnikama redukcije dimenzionalnosti - PCA[14-16], t-SNE[14-17],
UMAP[18] te autoenkoderskim neuronskim mrezama|[19]. Nastavno, prilagodene faze
CRISP-DM metodologije primijenjene su na sve analizirane skupove podataka, gdje se
kroz sljedeca potpoglavlja detaljno prikazuje njihova razrada iz poglavlja Metodologija,
potpoglavlja Prilagodba CRISP-DM faza na stvarnim primjerima skupova podatka [11,
21,22, 54].

6.1.1. Poslovno definiranje analitickih zahtjeva i strukturiranje skupova podataka
Navedena faza u MoziaisML sustavu ukljucuje definiranje poslovnog problema,
njegovih kljuénih metrika uspjeha, prikupljanje 1 opis podataka te pripremu za

pretprocesiranje. [11, 21, 22, 54]
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Skupovi podataka za prikaz provjere rezultata smanjenja dimenzionalnosti u

okviru hipoteza i istrazivackih ciljeva su iz prijavljenih Kaggle natjecanja i repozitorija:

1. Titanic - Machine Learning from Disaster[56],
2. House Prices - Advanced Regression Techniques|[84],

3. Multi-class Classifiers: Which Vaccine Was It?[85].

6.1.1.1.Utvrdivanje domenskog problema i formulacija tipa problema

Titanic skup podataka

Analiza Titanic skupa podataka, izvornog naziva s Kaggle-a, Titanic - Machine
Learning from Disaster skupa podataka temelji se na prediktivnom modeliranju
prezivljavanja putnika koriste¢i dva podskupa podataka s informacijama o pojedinim
putnicima, ukljuc¢uju¢i njihovu dob, spol, socio-ekonomski status i druge relevantne
varijable. Prvi skup podataka, train.csv, sadrzi zapise za 891 putnika te ukljucuje poznate
ishode odnosno informaciju o prezivljavanju svakog pojedinca, §to predstavlja referentnu
vrijednost (engl. ground truth). S druge strane, fest.csv obuhvaca sli¢ne znacajke, ali ne
sadrzi informaciju o ishodu prezivljavanja, ¢ime se postavlja analiticki izazov prediktivne
klasifikacije. Poslovni problem iz navedenog skupa podataka odnosi se na razvoj modela
strojnog ucenja koji ¢e, temeljem obrazaca prepoznatih u train.csv skupu podataka, moci

predvidjeti sudbinu preostalih 418 putnika iz test.csv skupa. [56]

Skup podataka s cijenama nekretnina

Analiza skupa podataka s cijenama nekretnina, izvornog naziva s Kaggle-a,
House Prices - Advanced Regression Techniques temelji se na Ames Housing skupu
podataka, koji je sastavio Dean De Cock s ciljem unapredenja vjeStina u inZenjerstvu
zna€ajki 1 naprednim regresijskim tehnikama. Navedeni skup podataka predstavlja
suvremenu 1 proSirenu alternativu Boston Housing skupu podataka, ¢ine¢i ga pogodnim
za primjenu i evaluaciju razliitih modela strojnog ucenja. Sadrzi ukupno 79
ulaznih/nezavisnih varijabli koje detaljno opisuju gotovo sve aspekte stambenih objekata
u Amesu, lowa. [zazov ovog skupa podataka sastoji se u predikciji konacne prodajne

cijene svake nekretnine (ciljna varijabla), pri ¢emu su modeli izlozeni meduodnosima
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varijabli i zahtjevima regresijske analize. Poslovni problem iz navedenog skupa podataka
odnosi se na razvoj modela strojnog ucenja koji ¢e, temeljem obrazaca prepoznatih u
train.csv skupu podataka, moci predvidjeti trziSnu cijenu nekretnina iz proSirenog

test.csv[86], koji ukljuCuje 50.459 redova, skupa. [84]

Skup podataka s cjepivima

Analiza skupa podataka s cjepivima, izvornog naziva s Kaggle-a, Multi-class
Classifiers: Which Vaccine Was It? temelji se na zadatku izgradnje viseklasnog
klasifikacijskog modela strojnog ucenja koji ¢e identificirati koji je tip cjepiva
primijenjen na svakom misu unutar skupa podataka. Prvi skup podataka, train.csv, sadrzi
zapise za 149 miSa te ukljucuju podatke koji prate niz ciljanih organa i fizioloskih
parametara, kako bi se steklo dublje razumijevanje u¢inka virusa i imunolosSkog odgovora
organizma. Drugi skup podataka je proSireni ftest.csv/87] koji ukljucuje 50.000 miSeva
bez sadrzaja informacije o primijenjenom cjepivu nad njima odnosno bez ciljne varijable
y. Poslovni problem iz navedenog skupa podataka odnosi se na primjenu viseklasne
klasifikacije strojnog ucenja za razvoj algoritma koji predvida koja je vrsta cjepiva

primijenjena na svakog misa.[85]

6.1.1.2.Utvrdivanje ciljeva podatkovne analize u kontekstu viSekriterijske
optimizacije

Titanic skup podataka

Cilj analize Titanic skupa podataka je modelirati 1 optimizirati model strojnog
ucenja koji ¢e, temeljem identificiranih obrazaca iz trening skupa podataka, dodijeliti
binarnu oznaku (0 ili 1) svakom putniku u testnom skupu podataka, pri cemu 0 oznac¢ava

nepreZivljavanje, a 1 preZivljavanje.[56]

Skup podataka s cijenama nekretnina

Cilj analize House skupa podataka je predikcija prodajne cijene svake pojedine
nekretnine. Za svaki identifikator (/d) u skupu podataka za testiranje, potrebno je
procijeniti vrijednost varijable SalePrice, koja predstavlja kona¢nu trzi$nu cijenu objekta.

Ova predikcija temelji se na analizi skupa znacajki koje opisuju karakteristike nekretnina,
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gdje se primjenjuju napredne regresijske tehnike kako bi se osigurala §to veca tocnost

modela.[84]

Skup podataka s cjepivima

Cilj analize Vaccine skupa podataka je razviti i implementirati odgovarajuci
algoritam viSeklasne klasifikacije koji ¢e precizno predvidjeti skrivena klasifikacijska

obiljezja na temelju ulaznih atributa u skupu podataka.[85]

6.1.1.3.0dabir evaluacijskih metrika za klasifikaciju i regresiju

Titanic skup podataka

Klju¢na metrika uspjesnosti prediktivnog modela u zadatku klasifikacije Titanic
skupa podataka jest, prva po rangu, brzina izvedbe i toc¢nost, koja predstavlja omjer
ispravno predvidenih ishoda prezivljavanja putnika u odnosu na ukupan broj instanci u

testnom skupu podataka. [56]

Skup podataka s cijenama nekretnina

Klju¢na metrika evaluacije modela, u zadatku House skupa podataka, je, prva po
rangu, brzina izvedbe 1 RMSE izmedu logaritamske vrijednosti predvidene prodajne
cijene 1 logaritamske vrijednosti stvarne prodajne cijene. Primjena logaritamske
transformacije omogucava ujednaceno ponderiranje pogreSaka bez obzira na to odnose li
se na nekretnine s visokom ili niskom cijenom. Na taj na¢in osigurava se da odstupanja u
predikeiji cijena imaju jednak utjecaj na ukupnu procjenu modela, neovisno o apsolutnoj

vrijednosti nekretnine.[84]

Skup podataka s cjepivima

Klju¢na metrika za evaluaciju, u zadatku klasifikacije Vaccine skupa podataka
jest, prva po rangu, brzina izvedbe i1 to¢nost. To¢nost modela procjenjuje se usporedbom
predvidenih i stvarnih oznaka cjepiva, a definirana je kao omjer ispravno klasificiranih

uzoraka i ukupnog broja uzoraka.[85]
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6.1.1.4.Analiza ulaznih znacajki domenskih skupova podataka

Opis 1 analiza varijabli obuhvacaju detaljniji prikaz skupa podataka te ukljucuju
deskriptivne i statisticke informacije o varijablama/znacajkama. Navedeni proces u prvoj
fazi prilagodenog metodoloskog okvira prikazuje osnovne metrike, poput aritmeticke
sredine, medijana, standardne devijacije, minimalnog/maksimalnog raspona i
interkvartilnog raspona, ¢ime se omogucuje dublje razumijevanje distribucije podataka i

njihovih svojstava.

Titanic skup podataka

Osnovne informacije o skupu podataka Titanic prikazane su tablicom u nastavku.

Rbr. Stupac Tip podatka
1 | Passengerld | int64
2 | Survived int64
3 | Pclass int64
4 | Name object
5| Sex object
6| Age float64
7 | SibSp int64
8 | Parch int64
9 | Ticket object
10 | Fare float64
11 | Cabin object
12 | Embarked | object

Tablica 16: Skup podataka Titanic

1z osnovnih informacija Titanic skupa podataka, vidljivo je kako se sastoji od 12
atributa, od kojih 11 predstavljaju nezavisne varijable (X), dok je jedna varijabla zavisna,
ciljna varijabla (y). Ciljna varijabla Survived klasifikacijske je prirode 1 predstavlja
binarnu odluku o prezivljavanju, a ulazne znacajke sadrze informacije koje omogucuju

predikciju tog ishoda. [56]

Skup podataka s cijenama nekretnina

Osnovne informacije o skupu podataka, koriStenom u House skupu podataka

prikazane su slikovnim prikazom u nastavku.
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Distribucija tipova podataka u skupu podataka

25

15

Broj stupaca

10

[44]

acbject intG4 floaté4
Tip podatka

Slika 37:Distribicija tipova podatka u skupu podatka s cijenama nekretnina (House)

Iz osnovnih informacija o skupu podataka, koristenom u House skupu podataka
vidljivo je kako se sastoji od 81 stupca — Id stupac, 79 stupaca su ulazne/nezavisne
varijable te je 1 stupac zavisna odnosno ciljna varijabla. Stupcasti graf pokazuje
distribuciju tipova podataka, pri ¢emu se istice, na grafu, broj stupaca koji su pohranjeni
kao kategorijske varijable (engl. object). Kategorijske varijable predstavljaju opisne
atribute, poput kategorija nekretnina, vrste materijala i sli¢cnih opisa nekretnina. Zatim,
numericke varijable podijeljene su na cjelobrojne (engl. int64) i realne (engl. float64)
vrijednosti. Cjelobrojne varijable predstavljaju diskretne numericke znacajke, kao Sto su
godine izgradnje, broj soba ili broj parkirnih mjesta. Realne vrijednosti u varijablama
ukazuju na atribute koji su kontinuiranog tipa, poput povrSine zemljista ili cjenovnih

vrijednosti.
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Skup podataka s cjepivima

Osnovne informacije o skupu podataka Vaccine prikazane su tablicom u nastavku.

Rbr. Stupac Tip podatka

1 | Mouse Number int64

2 | Vaccine object

3 | Maxdldelta Penh float64

4 | STD Penh float64

5 | Weight Delta float64

6 | Construct object

7 | Dose object

Tablica 17: Skup podataka o cjepivima (Vaccine)

Iz osnovnih informacija Vaccine skupa podataka, vidljivo je kako se sastoji od 7 atributa,

od kojih 6 predstavljaju nezavisne varijable (X), dok je jedna varijabla zavisna, ciljna

varijabla (). Ciljna varijabla "Vaccine" viSeklasifikacijske je prirode i predstavlja odluku

o primijenjenoj vrsti cjepiva na svakom misu, a ulazne znacajke sadrze informacije koje

omogucuju predikciju tog ishoda.[85] Atributi obuhvacaju sljede¢e podatke, koji

omogucuju analizu reakcije miSeva na primijenjene tretmane cjepivom[85]:

Identifikator miSa (engl. Mouse Number): Jedinstvena oznaka dodijeljena svakom
misu.

Vrsta cjepiva (engl. Vaccine): Kategorijska varijabla koja oznacava vrstu
primijenjenog cjepiva na misa. MiSevi bez primijenjenog cjepiva oznaceni su
kategorijom Naive. Ostale tri kategorije uklju¢uju IN (intrnazalno cjepivo), SC
(subkutano cjepivo) 1 IIAV (cjepivo na bazi nanoparticula primijenjeno
subkutano).

Maksimalna promjena u respiratornim parametrima (engl. MaxIdelta Penh): Penh
predstavlja dimenzionalan broj koji kvantificira promjene u pluénom tkivu
miSeva. Vrijednost Maxldelta Penh-a izracunava se kao omjer pocetnog
mjerenja na prvi dan pokusa i maksimalne promjene zabiljeZene tijekom pokusa.
Standardna devijacija Penh vrijednosti (engl. STD Penh): Mjera varijabilnosti
promjena pluénog tkiva miseva kroz 14-dnevni eksperimentalni period.
Promjena tjelesne mase (engl. Weight Change): Razlika u tjelesnoj masi misSeva

izmedu pocetka i zavrSetka 14-dnevnog perioda pracenja.
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e Virusni konstrukt (engl. Construct): Specifi¢ni konzervirani proteinski segment
virusa gripe primijenjenog na misa.

e Doza cjepiva (engl. Dose): Koli¢ina primijenjenog cjepiva na pojedinog misa.

6.1.2. Automatizirano inZenjerstvo znacajkii primjena metoda Glasanja i Ruksaka
u MoziaisMI sustavu

Proces obrade i transformacije podataka obuhvaca razvijene metode usmjerene na
pripremu skupa podataka u format prikladan za treniranje modela strojnog ucenja. Ovaj
postupak ukljucuje ¢iS¢enje podataka, rukovanje nestalim vrijednostima, razdvajanje
tekstualnih varijabli, kodiranje kategoriziranih varijabli, normalizaciju i1 skaliranje

znacajki, gdje se osigurava efikasnost modela pri u€enju iz podataka. [11, 21, 22, 54]

6.1.2.1.Struktura i funkcionalnost algoritma latencije u MoziaisMI sustavu
Razvijeni automatizirani cjevovod pretprocesiranja podataka u MoziaisMI sustavu
obuhvaca niz razvijenih metoda, navedenih u poglavlju Metodologija, potpoglavlje faza
Priprema podataka, usmjerenih na pripremu skupa podataka. Sustav MoziaisM! ukljucuje
metodu za detekciju i obradu nestalih vrijednosti (NA, N/A, NaN, NULL i prazne
vrijednosti), metodu za identifikaciju 1 eliminaciju dupliciranih unosa, metodu za
razdvajanje tekstualnih podataka te metodu za filtriranje znacajki koje nisu prisutne u
treniranom, validacijskom 1 testnom skupu podataka. Nadalje, u automatiziranom
cjevovodu pretprocesiranja MoziaisM[ sustava implementirana je metoda za
kategorizaciju znac¢ajki u brojcani format te metoda za normalizaciju 1 skaliranje znacajki,
¢ime se osigurava konzistentnost podataka i poboljSava u€inkovitost modela strojnog

ucenja u fazi Modeliranje i optimizacija modela.

Titanic skup podataka

Rezultat rada razvijenog automatiziranog cjevovoda MoziaisM! sustava prikazan je
u nastavku. Razvijena metoda pretprocesiranja podataka za utvrdivanje NA, N/A, NaN,
NULL 1 praznih vrijednosti unutar stupaca skupa podataka dala je sljede¢i ukupan broj

NA, N/A, NaN, NULL 1 praznih vrijednosti u treniranim podatcima:
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Nors =D i(}(m = NA, N/ A4, NaN, NULL,"")
ceC i=i (59)

N, =866

ukupno

U prethodnoj formuli C je skup svih stupaca u skupu podataka, m broj redaka u
skupu podataka, X;. vrijednost u i-tom retku i c-tom stupcu, a (X;c = NA, N/4, NaN, NULL,
prazna vrijednost) je boolean funkcija koja vra¢a 1 ako je vrijednost NA, N/A, NaN,
NULL, prazna vrijednost, u protivnom 0. Ukupan broj nedostajuc¢ih vrijednosti kroz sve
stupce u treniranim podatcima je 866, a broj N4, N/A, NaN, NULL, praznih vrijednosti po

stupcima u treniranim podatcima je:

Nc =i(Xic =NA, N/A, NaN, NULL’"H)
i=1

N e =2 (X, 4o =NA, N/ A, NaN, NULL,"")=177

Age i,Age
- (60)
Newin = 2 (X, camn = N4, N/ A, NaN, NULL,"") = 687

i-1

NEmbarked = (Xi,Emabrked = NA, N/A, NaN, NULL,""):z

i=1

U prethodnoj formuli N. ukupan broj N4, N/4, NaN, NULL, praznih vrijednosti
u stupcu ¢ odnosno stupcima Age, Cabin 1 Embarked. Omjer NA, N/A, NaN, NULL i
praznih vrijednosti u odnosu na ukupan broj redaka (varijabla m=897) u treniranom skupu

podatka prikazan je u nastavku:

=

m

P, = 177 x100=19,86%
891

Age

687 1)
P, = [—j x100=77,12%
891

Pvirved = (é} x100=10,22%

Ukupan broj nedostajucih vrijednosti kroz sve stupce u testnim podatcima je 414,

a dobiven je:
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N = Zi(% = NA, N/ A4, NaN, NULL,"")
ceC i=i (62)

N, =414

ukupno

Ukupan broj NA, N/A, NaN, NULL, praznih vrijednosti po stupcima u testnim

podatcima je:

N. =3 (X, =NA, N/ A, NaN, NULL,"™)
i=1
Ny =Y (X, = NA, N/ 4, NaN, NULL,"") =86
i=1
(63)

M=

N. =

Fare (Xi,Fare

= NA, N/ A, NaN, NULL,”") =1

1

N =

Cabin

™ L

(Xi,Cabin = NA’ N/Aa NCZN, NULLa'm) =327

1

Omjer NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti u odnosu na ukupan broj redaka

(varijabla m=418) u treniranom skupu podatka prikazan je u nastavku:

p =t
m
8
P, = = |x100=20,57%
¢ 418
1 (64)

P, = (— x100 = 0,24%
418

P, = (%} x100 = 78,23%

Razvijena metoda pretprocesiranja podataka za utvrdivanje NA, N/A, NaN, NULL 1
praznih vrijednosti i kvantifikaciju prisutnosti NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti
u skupu podataka prosljeduje sljede¢oj razvijenoj metodi pretprocesiranja podataka za

obradu NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti.

Razvijena metoda pretprocesiranja podataka za obradu NA, N/4, NaN, NULL i
praznih vrijednosti kreira za svaki stupac c iz skupa znacajki C, kreira se novi binarni
stupac ¢_was missing K0Oji 0znaCava prisutnost N4, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti u

originalnom stupcu. Razvijena metoda pretprocesiranja podataka za utvrdivanje detektira
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NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti, razvijena metoda pretprocesiranja podataka
za obradu zamjenjuje NA, N/A, NaN, NULL i prazne vrijednosti se unaprijed definiranim

imputacijskim vrijednostima v (na ovom skupu podatka v=0):

ic

B { v, ako je X, =NA, N/ A, NaN, NULL,""

X u protivnom
] 0, ako jeX,,, =NA, N/A, NaN, NULL,""
i,dge — Xi,Age’ u protivhom

65
_{ 0’ ako je Xi,Cabin :NA’ N/A’ NaN’ NULL,”" ( )
i,Cabin — X

i .Cabin» u protivhom
0, ako je X, pyaries = NA, N/ A, NaN, NULL,""

i, Embarked — .
nmee {Xi,Embarked’ u protlvnom

Metoda pretprocesiranja podataka za detekciju dupliciranih vrijednosti razvijena
je tako da u pocetnom koraku identificira i izdvoji stupce koji sluze kao jedinstveni
identifikatori podataka, u Titanic skupu podataka: Passengerld i Name. Nakon toga,
provodi analizu preostalih znac¢ajki iskljucujuéi identifikatorske stupce te racuna ukupan
broj dupliciranih redaka D. Proces identifikacije dupliciranih zapisa temelji se na
usporedbi svih redaka unutar filtriranog skupa podataka, ¢ime se osigurava precizno
prepoznavanje redundantnih unosa, a time i poboljSava kvaliteta podataka za daljnju

analizu i modeliranje:

D= i(ﬂj #1: X, =X, ) (66)

i=1

D=15

U prethodnoj formuli X Co je vektor vrijednosti za sve znacajke u skupu Cayprza redak

i, a (Elj #i: X, = chdw) je boolean funkcija koja vraca 1 ako postoji barem jedan

duplikat.

Skup podataka s cijenama nekretnina

Rezultat rada razvijenog automatiziranog cjevovoda MoziaisMI sustava, na House
skupu podataka, prikazan je u nastavku. Razvijena metoda pretprocesiranja podataka za

utvrdivanje NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti unutar stupaca skupa podataka
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dala je sljede¢i ukupan broj NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti u treniranim

podatcima:

Nukupno :Zi(){ic = NA, N/A, NCIN’ NULL,"")
ceC i=i (67)

N, =6965

ukupno

Ukupan broj nedostaju¢ih vrijednosti kroz sve stupce u treniranim podatcima je

6.965, dok u testnim podatcima je bilo 7.000 nedostajucih vrijednosti:

N o = Zi(Xm = N4, N/ A4, NaN, NULL,"")
ceC i=i (68)

N, =7000

ukupno

Ukupan broj dupliciranih redaka D, unutar skupa podataka, iskljucujuci

identifikatorske stupce, je bio 0. IzraCunat je na sljedeci nacin:

D= IZ](E!] #1: XiCd,,p, = X.icdup/ ) (69)
D=0

Skup podataka s cjepivima

Rezultat rada razvijenog automatiziranog cjevovoda MoziaisMI sustava, na
Vaccine skupu podataka kroz metode za utvrdivanje NA, N/A, NaN, NULL i praznih
vrijednosti unutar stupaca i broj dupliciranih redaka bio je 0.

Unutar faze Pripreme podataka, implementirane su 1 dodatne razvijene metode
pretprocesiranja koje omogucuju strukturiranje 1 transformaciju podataka u format
pogodan za treniranje modela strojnog uc¢enja. Medu razvijenim metodama je metoda
razdvajanja tekstualnih vrijednosti, koja koristi razmak (' ') kao razdjelnicu za
dekompoziciju visedijelnih atributa u zasebne znacajke, ¢ime se poboljSava kvaliteta
reprezentacije podataka. Zatim, implementirana je razvijena metoda filtriranja znacajki
koja uklanja atribute koji nisu prisutni u skupu podataka koriStenom za treniranje i
testiranje, ¢ime se osigurava konzistentnost podataka u cijelom eksperimentalnom
okruzenju. Nadalje, razvijena je metoda kategorizacije numeri¢kih wvarijabli, koja
transformira atributivne znacajke u numericki format koriste¢i unaprijed definiranu
granicu od 12 kategorija, ¢ime se olakSava njihova integracija u modele strojnog ucenja.

Na kraju, razvijena metoda normalizacije i skaliranja zna¢ajki omogucuje standardizaciju
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distribucije podataka, gdje se osigurava bolja usporedivost varijabli tijekom procesa

treniranja.

6.1.2.2.Automatizirana eksplorativna analiza ulaznog skupa podataka
Eksplorativna analiza podataka (engl. Exploratory Data Analysis, EDA) je
proces, isto, u drugoj fazi Priprema podataka prilagodenog metodoloskog okvira, tijekom
kojeg su detaljno ispitana svojstva i struktura skupa podataka. Procesom eksplorativne
analize podataka otkrivaju se nastale promjene uslijed koriStenja automatiziranog
cjevovoda pretprocesiranja podataka u MoziaisM! sustavu, distribucija varijabli, njihov

medusobni odnos te potencijalni utjecaj na ciljnu varijablu (y).[88]

Titanic skup podataka

Nakon S$to je razvijeni automatizirani cjevovod pretprocesiranja podataka u
MoziaisMI sustavu pretprocesirao skup podataka sa svim razvijenim metodama, osnovne

informacije pretprocesiranog skupa podataka Titanic prikazane su tablicom u nastavku.
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Rbr Stupac Tip podatka
1 | Survived int64
2 | Pclass float64
3 | Sex float64
4 | Age float64
5| SibSp float64
6 | Parch float64
7 | Ticket float64
8 | Fare float64
9 | Cabin float64
10 | Age was missing | float64
11 | Cabin was missing | float64
12 | NameO float64
13 | Namel float64
14 | Name?2 float64
15 | Name3 float64
16 | Name4 float64
17 | Name5 float64
18 | Name6 float64
19 | Name7 float64
20 | TicketO float64
21 | Ticketl float64
22 | Ticket2 float64
23 | Cabin0 float64
24 | Cabinl float64
25 | Cabin3 float64
26 | Embarked C float64
27 | Embarked Q float64
28 | Embarked S float64
29 | Name8 0 float64
30 | Cabin2 0 float64
31 | Cabin2 B55 float64
32 | Cabin2 B63 float64
33 | Cabin2 C27 float64

Tablica 18: Pretprocesirani skup podataka Titanic

Iz osnovnih informacija pretprocesiranog Titanic skupa podataka, vidljivo je kako
se skup podataka sada sastoji od 33 atributa/stupca, od kojih 32 predstavljaju nezavisne
varijable (X), dok je jedna varijabla zavisna, ciljna varijabla (y). Ciljna varijabla

"Survived" klasifikacijske je prirode i predstavlja binarnu odluku o prezivljavanju (0-
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neprezivljavanje, 1-prezivljavanje), a ulazne znacajke sadrze informacije koje omogucuju

predikciju tog ishoda. [56]

Analiza distribucije klasa unutar treniranog skupa podataka otkriva znacajnu
neravnotezu izmedu dviju kategorija ishoda. Konkretno, klasa koja oznacava
neprezivljavanje (0) obuhvaca 61,62% ukupnih instanci, dok klasa koja oznaCava
prezivljavanje (1) ¢ini 38,39% podataka. Ovakva distribucija moZe imati znacajan utjecaj
na treniranje modela strojnog ucenja, gdje modeli mogu biti skloniji favoriziranju
dominantne klase. Stoga, ovakva distribucija klasa je stavila na test trecu fazu okvira,
Modeliranje i optimizacija modela, gdje automatizirano sustavno pretrazivanje i
evaluacija razli¢itih modela te odabir njihovih optimalnih vrijednosti hiperparametara, na
kraju, je 1 primijenilo tehnike za balansiranje skupa podataka odnosno ponderiranje klasa
odabirom metode RandomForestClassifier[25] s parametrom class weight="balanced’,
kako bi se poboljsala sposobnost modela da to¢no klasificira i manje zastupljenu klasu (0

prezivljavanje).

500

100

Survived

Slika 38: Balans klasa
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Analiza korelacije ciljne varijable Survived s atributima iz ulaznog skupa podataka
X ukazuje na znacaj vlastito razvijenih metoda za pretprocesiranje podataka. Konkretno,
nakon primjene pretprocesiranja, novokreirane znaajke  Cabin0  (0,32),
Cabin_was_missing (0,32), Name5 (0,26), Name6 (0,19) i Embarked C (0,17) ostvaruju
statisticki znacajnu korelaciju s ciljnom varijablom. Nadalje, najizraZenije korelacije s
varijablom Survived pokazuju znacajke Sex (0,54) i Pclass (0,40), dok izvorna znacajka
Cabin, u usporedbi s novokreiranim atributima Cabin0 1 Cabin _was_missing, ostvaruje
nizu korelacijsku vrijednost, ¢ime se potvrduje opravdanost generiranja novih varijabli u

procesu pretprocesiranja podataka te samim tim i opravdanost razvoja vlastitih metoda za

pretprocesiranje.
1.0
Survived
Sex
0.8
Pclass
Fare
0.6
Cabin0
Cabin_was_missing
0.4
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Names
Nametg 0.2
Embarked_C
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: 4 8 2 & § & § £ 3
7 & 8 E z d =
| @
g =]
2 &
=
£
3

Slika 39: Korelacije atributa sa ciljnom varijablom Survived

Matrica se temelji na Pearsonovom koeficijentu korelacije, ¢ija vrijednost je
izmedu -1 i 1. Pozitivne vrijednosti ukazuju na pozitivnu korelaciju, dok negativne
vrijednosti sugeriraju negativnu korelaciju odnosno povezanost medu atributima. Nijanse

plave boje oznacavaju intenzitet korelacije izmedu razlicitih atributa, gdje tamnije nijanse
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ukazuju na snazniju korelaciju (blize 1), dok svjetlije nijanse sugeriraju slabiju

povezanost.

Skup podataka s cijenama nekretnina

Nakon S$to je razvijeni automatizirani cjevovod pretprocesiranja podataka u
MoziaisMI sustavu pretprocesirao skup podataka sa svim razvijenim metodama, novi

skup broji 341 znacajku za predikciju ciljne varijable (y).

SalePrice

OverallQual
TotalBsmtSF_X_GrlLivArea
GrLivArea_X_GarageArea
1stFIrSF_X_GrLivArea
GrLivArea_X_GarageYrBIt
YearBuilt_X_GrLivArea
YearRemodAdd_X_GrLivArea
TotalBsmtSF_X_GarageArea

GrLivArea

gehfrea
geYrBIt
gefrea

£
3
3

OwverallQual
GrLivArea

1stFIrSF_X_GrLivArea

YearBuilt_X_GrLivArea

GrlLivArea X_Gara

TotalBsmitSF_X_GrLivArea
GrLivArea X_Gara

YearRemodAdd X GrlLivArea
TotalBsmtSF_X_ Gara

Slika 40: Korelacije atributa s ciljnom varijablom SalePrice

Analiza korelacije ciljne varijable prodajne cijene (SalePrice) s atributima iz

ulaznog skupa podataka X ukazuje na intenzitet korelacije sa sljede¢im atributima:

e  OverallQual (0,7488) — Kvaliteta gradnje nekretnine odnosno njezinih materijala

ima znacajnu pozitivnu povezanost s prodajnom cijenom.
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o TotalBsmtSF X GrLivArea (0,7423) — Umnozak ukupne povrSine podruma i
stambene povrsine prizemlja pokazuje visoku korelaciju s prodajnom cijenom, $to
sugerira da vece nekretnine s prostranim podrumima postizu visu prodajnu cijenu.

o GrLivArea X GarageArea (0,7341) — Povezanost izmedu stambene povrSine
(GrLivArea) 1 garaznog prostora (GarageArea) pokazuje snaznu povezanost s
prodajnom cijenom.

o [stFIrSF X GrLivArea (0,7098) — Povezanost povrSine prizemlja i ukupne
stambene povrsine, isto, pokazuje snaznu povezanost s prodajnom cijenom.

o GrLivArea X GarageYrBit (0,7002) — Stambena povrsina zajedno s godinom
izgradnje garaze ukazuje na odreden utjecaj na prodajnu cijenu.

o YearBuilt X GrLivArea (0,6922) 1 YearRemodAdd X GrLivArea (0.6851) —
navedeni atributi godina izgradnje i godina renovacije sugeriraju da takve
nekretnine u kombinaciji s veéim stambenom povr§inom imaju viSu prodajnu
cijenu.

o TotalBsmtSF X GarageArea (0,6849) — Povezanost ukupne povrsine podruma i
garaze potvrduje, isto, utjecaj na prodajnu cijenu.

e GrLivArea (0,6760) — Ukupna povrSina stambenog prostora, isto, pokazuje

povezanost s prodajnom cijenom.

Skup podataka s cjepivima

Nakon S$to je razvijeni automatizirani cjevovod pretprocesiranja podataka u
MoziaisMI sustavu pretprocesirao skup podataka sa svim razvijenim metodama, osnovne

informacije pretprocesiranog skupa podataka Vaccine prikazane su tablicom u nastavku.

Rbr. Atribut Tip podatka

1 | Vaccine int32

2 | Maxdldelta Penh float64
3 | STD Penh float64
4 | Weight Delta float64
5 | Construct float64
6 | Dose float64
7 | Dose0 float64
8 | Dosel float64

Tablica 19: Pretprocesirani skupa podataka s cjepivima
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Iz osnovnih informacija pretprocesiranog Vaccine skupa podataka, vidljivo je
kako se skup podataka sada sastoji od 8 atributa/stupca, od kojih 7 predstavljaju nezavisne
varijable (X), dok je jedna varijabla zavisna, ciljna varijabla (y). Ciljna varijabla Vaccine
viseklasifikacijske je prirode i predstavlja 4-klasnu odluku o primijenjenom cjepivu
(ITAV, IN, Naive(nije primljeno cjepivo), SC), a ulazne znacajke sadrze informacije koje

omogucuju predikciju primijenjenog cjepiva.[85]

[4)]

SC AV Naive
Vaccine

Slika 41: Balans klasa

Analiza distribucije klasa unutar skupa podataka pokazuje razmjerno ravnomjernu
iujednacenu raspodjelu izmedu razlicitih vrsta cjepiva (IN, SC, ITAV) 1 kontrolne skupine
(Naive). Subkutano cjepivo (SC) ¢ini najveéi udio uzoraka s 26,17%, dok je
Nanopartikulno subkutano cjepivo (IIAV) prisutno u 23,49% slucajeva. Intrnazalno
cjepivo (IN) obuhvaca 25,50%, dok kontrolna skupina (Naive), predstavlja miSeve koji

nisu primili cjepivo, ¢ini 24,83% uzoraka.
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Slika 42: Korelacije atributa s cilinom varijablom Vaccine

STD Penh
Weight Delta
Maxd1delta Penh

Analiza korelacije s varijablom Vaccine ukazuje kako varijable doze
primijenjenog cjepiva (Dose i Dose0) pokazuju blagu pozitivnu korelaciju s cjepivom
(Vaccine), s vrijednos¢u 0,0543, Sto navodi da postoji odredena, ali slaba veza izmedu
doze i vrste primijenjenog cjepiva. Treca varijabla konzervirani proteinski segment virusa
(Construct) pokazuje korelaciju od 0,0520, $to upucuje na vrlo blagu povezanost izmedu
specificne varijante virusa koriStene u istrazivanju i vrste cjepiva primijenjenog na
miSevima. Varijabla standardna devijacija promjena u plu¢nom tkivu miSeva tijekom 14-
dnevnog pokusa (STD Penh) ima jos slabiju korelaciju s cjepivom (0,0283), Sto ukazuje
na nisku povezanost izmedu pluénih promjena i vrste primijenjenog cjepiva. Cetvrta
varijabla koja mjeri promjene tjelesne mase miSeva tijekom pokusa (Weight Delta), isto
pokazuje vrlo nisku korelaciju s vrstom cjepiva (0,0205), Sto znaci da vrsta primijenjenog
cjepiva nema znacajan utjecaj na promjenu mase ispitanih miseva. Peta varijabla biljezi
najnizu korelaciju - 0,0028, Sto implicira gotovo nepostoje¢u povezanost izmedu

maksimalne promjene u pluénom odgovoru i vrste primijenjenog cjepiva.
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6.1.3. ViSekriterijska optimizacija modela s fokusom na predikciju i vrijeme
treniranja

Autonomno i automatiziranim putem MoziaisMI! sustava bira i optimizira modele
prema zadanim postavkama metoda i hiperparametara, koji su navedeni u poglavlju

Metodologija, potpoglavlje faza Modeliranje i optimizacija modela. [11, 21, 22, 54]

6.1.3.1.Automatizirani odabir modela i hiperparametara u MoziaisMI sustavu

Titanic skup podataka

Cilj predikcije je dodijeliti binarnu oznaku (0 ili 1) svakom putniku, pri ¢emu
oznaka 0 oznacava neprezivljavanje, a oznaka 1 prezivljavanje[56], stoga se predikcija
definira kao zadatak binarne klasifikacije. U svrhu modeliranja i optimizacije modela na
Titanic[56] skupu podataka, primjenjivale su se klasifikacijske metode strojnog ucenja,
uz optimizaciju hiperparametara klasifikacijskih modela, kako bi se osigurala

maksimalna brzina i to¢nost modela.

6.1.3.2.Evaluacija izvedbenih i prediktivnih hiperparametara modela

Titanic skup podataka

Rezultati i analiza su prikazani tablicom u nastavku.

Rbr Model Najbolji Vrijeme Najbolji parametri Broj
rezultat izvrSavan kombi
ja(s) nacija
1 'class_weight'":

'balanced’, 'criterion':
‘entropy’, 'max_depth":
None, 'max_features":

RandomForest 'log2', 'n_estimators":
Classifier 0,8384 30,65 | 100 144
2 'criterion":

'friedman_mse',
'learning_rate': 0.2,
'loss': 'exponential’,
'max_depth': 30,

GradientBoosti 'max_features': 'sqrt',
ngClassifier 0,8384 62,04 | 'n estimators': 50 864
3 'class_weight': None,

'criterion': 'gini',
'max_depth': None,
XGBClassifier 0,8283 3,51 | 'max features': None 48
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4 'activation': 'relu’,
'alpha': 0.05,
'hidden_layer sizes'":
(100,), 'learning_rate":
'adaptive', 'max_iter":
MLPClassifier 0,8148 63,73 | 500, 'solver': 'adam' 48

'C": 1, 'gamma': 'scale’,
SVC 0,8114 0,7 | 'kernel'": 'rbf 30

6 'algorithm': 'auto’,

'metric’: 'manhattan',
KNeighborsCla 'n_neighbors': 11, 'p":
ssifier 0,8025 7,85 | 1, 'weights': 'distance’' 240

7 'class_weight': None,
'criterion': 'gini',
DecisionTreeC 'max_depth': 10,
lassifier 0,8002 1,12 | 'max features': None 48

'priors': None,
GaussianNB 0,6622 0,02 | 'var_smoothing': 1e-08 3

Tablica 20:Modelirani i optimizirani modeli s hiperparametrima

Faza Modeliranja i optimizacije modela provedena putem MoziaisM! sustava autonomno
je  odabrala  algoritam  RandomForestClassifier[25]  uz  parametrizaciju
class weight="'balanced', §to je opravdano obzirom na prisutnu neuravnotezenost klasa
unutar skupa podataka. Evaluacija modela pokazala je tocnost klasifikacije od 84%, gdje
je vrijeme izvrSavanja iznosilo 30,65 sekundi. Kao alternativni model razmatran je
GradientBoostingClassifier[70], koji je ostvario jednaku toc¢nost, ali uz znacajno vece
vrijeme izvrSavanja od 62,04 sekunde, Sto predstavlja vise od 100% povecanja u odnosu
na prvi model. S obzirom na kriterije, ovog istraZzivanja, optimizacije vremena izvedbe
odnosno  brzine 1 tocnosti, za fazu Evaluacije odabran je model

RandomForestClassifier[25] s navedenim hiperparametrima.
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Skup podataka s cijenama nekretnina

Rezultati 1 analiza su prikazani tablicom u nastavku.

Rbr Model Najbolji Vrijeme Najbolji parametri Broj
rezultat izvrsavan kombi
ja(s) nacija
1 DecisionTreeR 'ccp_alpha': 0.3,
egressor 'max_depth": 10,
'max_features': None
0,7783 7,4 64
2 KNeighborsRe 'metric': 'manhattan’,
gressor 'n_neighbors": 9,
'weights': 'distance’
0,7493 1,91 30
3 ElasticNet 'alpha': 0.01, 'l1_ratio":
0.2
0,6043 35,87 110
4 Lasso 'alpha': 1e-05
0,5885 2,59 10
5 Ridge 'alpha': 10
0,5761 0,6 10
6 LinearRegressi 'copy_X': True,
on 'fit_intercept': True,
'n_jobs': None,
0,5511 1,16 | 'positive': False 1
7 MLPRegressor 'activation': 'relu’,
'alpha': 0.05,
'hidden_layer sizes"
(100, 100),
'learning_rate":
'constant', 'max_iter":
-2,1817 155,53 | 500, 'solver': 'adam' 48
8 SVR -
- | 10815,74 -
9 XGBRegressor _| 1081574 | - )
10 RandomForest -
Regressor | 1081574 i
11 GradientBoosti -
R
ngRegressor _| 1081574 ]

Tablica 21: Modelirani i optimizirani modeli s hiperparametrima

Faza Modeliranja 1 optimizacije modela provedena putem MoziaisMI sustava

autonomno je odabrala najuspjeS$niju metodu prema evaluacijskim metrikama -
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DecisionTreeRegressor[80], model koji je ostvario najbolji rezultat od 0,7783, uz
relativno kratko vrijeme izvrSavanja od 7,4 sekunde. Metoda DecisionTreeRegressor[80]
koristi ccp alpha=0.3 i maksimalnu dubinu stabla postavljenu na 10, Sto ukazuje na
regulaciju sloZenosti modela radi postizanja bolje generalizacije. Druga metoda, u
rangiranju po uspjesnosti, je KNeighborsRegressor[78], s rezultatom 0,7493 i izuzetno
brzim vremenom izvrSavanja od 1,91 sekundu. Metoda KNeighborsRegressor[78] koristi
Manhattan metriku udaljenosti 1 9 susjeda u predikciji, uz ponderirane tezine (distance).
Metoda ElasticNet|76] je ostvarila rezultat 0,6043, ali s puno duljim vremenom
izvrSavanja od 35,87 sekundi. Metode Lasso[74] (0,5885) 1 Ridge[75] (0,5761) su isto
ostvarili pristojne rezultate, s kra¢éim vremenima izvrSavanja od 2,59 i 0,6 sekundi.
Metoda LinearRegression[73] ostvarila je rezultat od 0,5511, uz najkrae vrijeme
izvrSavanja (1,16 sekundi). Jedina metoda koja je postigla negativan rezultat je
MLPRegressor[79] (-2,1817), Sto ukazuje na preveliku slozenost modela u odnosu na
skup podataka, pretjerano prilagodavanje treniranju ili problem konvergencije neuronske
mreze. Vrijeme izvrSavanja metode MLPRegressor[79] bilo je 155,53 sekunde, Sto
dodatno potvrduje neefikasnost kod ovog specifiénog skupa podataka. Cetiri metode -
SVR[77], XGBRegressor[27], RandomForestRegressor[26] i
GradientBoostingRegressor[81] - nisu dovrSile evaluaciju, a vrijeme izvrSavanja
navedenih metoda bilo je preko 3 sata (10.815,74 sekundi). Prethodno navedene metode
zahtijevale su znacajno viSe raCunalnih resursa te je zbog toga prekinuto njihovo

izvrSavanje.

Faza Modeliranja 1 optimizacije modela provedena putem MoziaisMI sustava
upucuje da su metode DecisionTreeRegressor[80] 1 KNeighborsRegressor[78] najbolji
izbori u parametrima ovog istraZivanja - omjera to¢nosti i brzine izvrSavanja. Metode
ElasticNet|[76], Lasso[74] 1 Ridge[75] pruzaju alternativna rjeSenja koja mogu biti korisna
u sluc¢ajevima kada je regularizacija modela klju¢na. Metode koje imaju neadekvatne
performanse 1 nisu zavrsile evaluaciju zahtijevaju dodatne optimizacije 1 optimizaciju
racunalnih resursa kako bi bile modelirane 1 optimizirane za upotrebu u ovom skupu

podataka.
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Skup podataka s cjepivima

Rezultati 1 analiza su prikazani tablicom u nastavku.

Rbr Model Najbolji Vrijeme Najbolji parametri Broj
rezultat izvrsavan kombi
ja(s) nacija

'activation': 'logistic',
'alpha': 0.0001,

'hidden_layer sizes'":
(50,), 'learning_rate":
'adaptive', 'max_iter":
1 MLPClassifier 0,4027 18,46 | 500, 'solver': 'adam' 48

'class_weight':
'balanced', 'criterion':
'gini', 'max_depth': 30,
RandomForest 'max_features': None,
2 Classifier 0,3959 11,44 | 'n estimators': 50 144

'class_weight': None,
'criterion': 'gini',

DecisionTreeC 'max_depth": 10,
3 lassifier 0,3954 1,03 | 'max features': None 48
'C": 10, 'gamma'; 'auto’,
4 SVC 0,3897 0,1 | 'kernel': 'rbf 30
'priors': None,
5 GaussianNB 0,3230 0,01 | 'var_smoothing': 1e-08 3

'algorithm': 'auto’,
'metric': 'euclidean’,
KNeighborsCla 'n_neighbors": 5, 'p": 1,
6 ssifier 0,3216 3,61 | 'weights': 'distance’ 240

'class_weight': None,
'criterion': 'gini',
'max_depth': None,

7 XGBClassifier - 2,69 | 'max features': None 48
GradientBoosti
8 ngClassifier - | 10225,34 - -

Tablica 22: Modelirani i optimizirani modeli s hiperparametrima

Faza Modeliranja i optimizacije modela provedena putem MoziaisML sustava
autonomno je odabrala kao najbolji model prema postignutim rezultatima -
MLPClassifier[72], koji je ostvario najbolju metriku to¢nosti od 0,4027 uz vrijeme
izvrSavanja od 18,46 sekundi. Zatim slijedi RandomForestClassifier[25], koji je postigao
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tocnost od 0,3959, ali uz znacajno krace vrijeme izvrSavanja od 11,44 sekunde, Sto
ukazuje na znatno brze izvodenje modeliranja i optimizacije parametara u usporedbi s
neuronskim mrezama. Metoda DecisionTreeClassifier[64] isto pokazuje konkurentne
performanse s tocnos¢u 0,3953, ali s kra¢im vremenom izvrSavanja u odnosu na
neuronske mreze. Metoda Support Vector Classifier (SVC)[69] ostvarila je rezultat od
0,3896, sto je nesto nize u usporedbi s prethodno navedenim metodama, dok metode
GaussianNB[67] 1 KNeighborsClassifier[71] su postigle nizu to¢nost od 0,3229 10,3216,
Sto ukazuje na to da se GaussianNB[67] 1 KNeighborsClassifier[71] nisu najbolje
prilagodile strukturi podataka. Metoda XGBClassifier[27] nije polucila rezultate, dok je
GradientBoostingClassifier[70] ostao neizvrSen, nakon cak 3 sata dugotrajne

optimizacije hiperparametara.

Faza Modeliranja i optimizacije modela provedena putem MoziaisMI sustava
upucuje na MLPClassifier[72] kao najbolju metodu s danim hiperparametrima s obzirom
na postignutu tocnost, iako RandomForestClassifier[25] nudi kompromis izmedu
tonosti 1 ucinkovitosti vremena izvrSavanja. Metode GaussianNB[67] i
KNeighborsClassifier[71] s postignutim slabim rezultatima pokazale su se kao

neadekvatne za ovaj specifican skup podataka.

6.1.4. Kvantitativna evaluacija u¢inka primijenjenih metoda Glasanja i Ruksaka
Navedena faza ukljucuje procjenu to€nosti 1 performansi modela strojnog ucenja
prije donoSenja odluke o njegovoj implementaciji u produkcijsko okruzje. Evaluacija
modela temelji se na analizi metrika uspjeSnosti, definiranih u ovom istrazivanju - brzini
1 tocnosti odnosno greski. Fazom Evaluacije se osigurava generalizacijska sposobnost

modela na nevidenim podatcima. [11, 21, 22, 54]

6.1.4.1.Usporedna analiza modela uz i bez primjene metoda Glasanja i Ruksaka

Titanic skup podataka

U okviru istraZivanja razvijena metoda Glasanja temeljila se na odabiru 20%
znacajki skupa podataka, gdje je odabrano 6 znacajki odnosno komponenti: Sex, Name2,
Namel, Pclass, Fare 1 Ticket(). Razvijena metoda Ruksaka odabrala je 5 klju¢nih

komponenti odnosno predmeta za Ruksak: Namel, Ticket, Age, Sex i Pclass. Rezultati
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faze Evaluacije, na nevidenim podatcima odnosno testnom skupu podataka, pokazali su
da su obje razvijene metode znaCajno ubrzale proces izvrSavanja modela
RandomForestClassifier[25] s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i
optimizacija modela, uz minimalne gubitke u toCnosti razvijene metode Glasanja u
odnosu na izvedbu modela, RandomForestClassifier[25] s odabranom parametrizacijom
iz faze Modeliranje i optimizacija modela, bez primjene redukcije dimenzionalnosti.
Razvijena metoda Ruksaka ima znacajno brze vrijeme izvrsavanja i to¢nost predikcije u

odnosu na izvedbu modela bez primjene redukcije dimenzionalnosti.

Usporedni rezultati metoda Glasanja i Ruksaka, u odnosu na izvedbu modela bez

primjene redukcije dimenzionalnosti, su prikazani tablicom u nastavku.

Razvijena metoda Vrijeme izvrSavanja Toénost
Glasanje -19,78% -0,71%
Ruksak -28,68% +12,54%

Tablica 23: Usporedni rezultati metoda Glasanja i Ruksaka u odnosu na izvedbu modela bez primjene redukcije
dimenzionalnosti

Eksperimentalni rezultati ukazuju na to da su obje razvijene metode omogucile
znacajno ubrzanje inferencijskog izvrSavanja modela, dok su gubici u to¢nosti
klasifikacije bili zanemarivi u odnosu na model koji nije ukljuc¢ivao redukciju
dimenzionalnosti. Prethodno navedeni rezultati potvrduju korisnost razvijenih metoda u
poboljsanju ucinkovitosti modela strojnog ucenja bez znacajnog kompromitiranja

njegove prediktivne sposobnosti.

Razvijena metoda Glasanja omogucila je 19,78% ubrzanje, odnosno smanjenje,
inferencijskog vremena izvrSavanja, dok je gubitak u tocnosti bio zanemariv, 1znosivsi

tek 0,71% u odnosu na model bez primijenjene redukcije dimenzionalnosti.

Razvijena metoda Ruksak znacajno poboljSava ucinkovitost modela
RandomForestClassifier[25] s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i
optimizacija modela, omogucivs§i za 28,68%  ubrzanje inferencijskog vremena
izvrSavanja, uz istovremeno povecanje to¢nosti klasifikacije za 12,54% u odnosu na

model bez primijenjene redukcije dimenzionalnosti.
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Skup podataka s cijenama nekretnina

U okviru provedenog istrazivanja nad predmetnim skupom podataka razvijena

metoda Glasanja temeljila se na odabiru 10% znacajki iz skupa podataka odnosno u

cijelom broju — 34 znacajke odnosno komponente, razvijena metoda Ruksaka s 57

predmeta odnosno komponenti u visoko dimenzionalnom skupu podatka od ukupno 341

znaCajke nakon pretprocesiranja s fazom Priprema podataka. Odabrane znacajke i

predmeti odnosno komponente, prikazane su u tablici u nastavku.

Razvijena metoda Glasanja (34

znacajke/komponente)

Razvijena metoda Ruksaka (57

predmeta/komponenti)

'A16 _iter score', 'GarageCars',
"2ndFIrSF', 'YearBuilt X GarageYrBIt',
'LotArea X GrLivArea’,
'YearRemodAdd X GrLivArea’,
"TotalBsmtSF X _GrLivArea’,
'IstFIrSF X GrLivArea’,
'GrLivArea X GarageYrBIt',
'GrLivArea X GarageArea',
'YearBuilt X YearRemodAdd',
'OverallQual’, 'A15 iter score’,
'YearBuilt', 'BsmtQual_EX',
'LotArea X BsmtFinSF1’,

'IstFIrSF X GarageArea’,
'A14_iter_score’,

"TotalBsmtSF X GarageArea’,
"YearRemodAdd',
'LotFrontage X GrLivArea,
‘BsmtFinSF1 X GrLivArea’,
'‘BsmtFinSF1 X GarageArea’,
2ndFIlrSF X GarageYrBIt',
'YearRemodAdd X GarageYrBIt',

‘anomaly score_lIsolationForest',
‘anomaly IsolationForest’,

"TotalBsmtSF X GrLivArea',
'SaleCondition Partial’,

'SaleCondition Normal', 'SaleType WD',
'SaleType New', 'Fence_MnPrv',
'"PavedDrive_Y', 'PavedDrive N,
'GarageCond_TA', 'GarageQual TA',
'‘GarageQual Fa', 'GarageType Builtin',
'Functional _Typ', 'KitchenQual Fa',
'KitchenQual Ex', 'Electrical SBrkr',
'Electrical FuseF", 'Electrical FuseA',
'HeatingQC Fa', 'Heating GasA’,
'‘BsmtFinType2 Unf’,
'‘BsmtExposure_Gd', 'BsmtExposure Av',
'‘BsmtCond_TA', 'BsmtCond_Fa',
'‘BsmtQual Fa', 'BsmtQual Ex',
'Foundation_Slab', 'Foundation_BrkTil',
'ExterCond_TA', 'ExterCond_Fa',
'ExterQual_Fa', 'ExterQual_ EX',
'MasVnrType Stone', 'RoofStyle Hip',
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'LotArea X GarageArea’,

'YearBuilt X GrLivArea', 'TotalBsmtSF",
"TotalBsmtSF X 2ndFIrSF’,

2ndFIlrSF X GarageArea',
'‘GarageArea', 'BsmtQual_Gd',

'A12 iter score’, 'GrLivArea’

'HouseStyle 1.5Fin’,

'‘BldgType TwnhsE', 'BldgType Duplex’,
'‘BldgType 1Fam', 'Conditionl Norm',
'Alley Grvl', 'MSZoning RM',

'MSZoning FV' 'Fence was_missing’,

'BsmtExposure_was_missing’,

'Alley was _missing', 'GarageCars’,
'KitchenAbvGr' "2ndFIrSF’ 'CentralAir’,
'OverallCond', "OverallQual’, 'LotArea’
'LotFrontage’, 'MSSubClass'

Tablica 24.: Odabrane znacajke/predmeti odnosno komponente razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka

Vidljivo je iz odabranih znacajki, kako je razvijena metoda Ruksaka pri odabiru
znacajki u nizedimenzionalnom prostoru dala prednost novokreiranim varijablama koje
su nastale kao rezultat razvijenih metoda pretprocesiranja podataka iz faze Priprema
podataka. Medu izdvojenim znaCajkama nalaze se Fence was missing,
BsmtExposure_was_missing 1 Alley was_missing, $to ukazuje na visoku informativnu

vrijednost ovih znacajki u procesu predikcije.

Potrebno je istaknuti da znacajka BsmtExposure_was_missing, koja se odnosi na
ekspoziciju podruma — tehnicki termin koji opisuje polozaj podrumskih zidova u odnosu
na vanjski teren — oznaCena kao znacajna unato¢ tome Sto predstavlja samo indikator
odsutnosti vrijednosti u izvornoj znacajki BsmtExposure u skupu podatka. Takoder,
prepoznavanje znacajnosti varijabli Alley was missing (koja oznacava, u kontekstu
nekretnina, odsutnost uske sporedne ili bo¢ne prometnice) te Fence was missing
(indikator nepostojanja ograde) upucuje na to da nedostajuce vrijednosti u ovom
eksperimentu nad analizom podataka nose kljucne informacije koje doprinose
poboljsanju prediktivne sposobnosti modela DecisionTreeRegressor[80] s odabranom

parametrizacijom iz faze Modeliranje 1 optimizacija modela.

Navedene znacajke potvrduju valjanost metodoloskog pristupa koji, u fazi
Priprema podataka, ukljucuje razvijene metode za pretprocesiranje podataka odnosno
razvijene metode za inzenjerstvo znacajki tijekom pretprocesiranja podataka. Razvijene

metode, jo§ jednom su pokazale kako omogucuju optimizaciju reprezentacije vaznosti

192



znaCajki  u  skupu podataka u svrhu preciznije predikcije = modela
DecisionTreeRegressor[80] s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i
optimizacija modela, ¢ime se dodatno opravdava primjena razvijenih metoda za

pretprocesiranje podataka u MoziaisMI sustavu.

Rezultati faze Evaluacije, na podatcima, pokazali su da su obje razvijene metode
znaCajno ubrzale proces inferencijskog izvrSavanja modela s metodom
DecisionTreeRegressor[80] 1 odabranim hiperparametrima iz faze Modeliranje 1

optimizacija modela.

Usporedni rezultati metoda Glasanja i Ruksaka, u odnosu na izvedbu modela bez

primjene redukcije dimenzionalnosti, su prikazani tablicom u nastavku.

Razvijena metoda Vrijeme izvrSavanja RMSE
Glasanje - 147,61% +1,68%
Ruksak -110,27% - 9,08%

Tablica 25: Usporedni rezultati metoda Glasanja i Ruksaka u odnosu na izvedbu modela bez primjene redukcije
dimenzionalnosti

Usporedni rezultati, prikazani u tablici, su ucinci izvedbe dviju razvijenih metoda
Glasanja 1 Ruksaka u odnosu na model DecisionTreeRegressor[80] s odabranom
parametrizacijom iz faze Modeliranje 1 optimizacija modela, bez primjene redukcije
dimenzionalnosti, uzimajuc¢i u obzir dvije klju¢ne metrike ovog istraZivanja: vrijeme
inferencijskog izvrSavanja 1 tocnost modela. Razvijene metode Glasanja 1 Ruksaka
znacajno su smanjile inferencijsko vrijeme izvrSavanja, odnosno koriStenje racunalnih
resursa, u usporedbi s modelom bez primjene redukcije dimenzionalnosti. Razvijena
metoda Glasanja ostvarila je smanjenje inferencijskog vremena izvrSavanja za 147,61%,
dok je razvijena metoda Ruksaka rezultirala smanjenjem od 110,27%. Rezultati dviju
razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka ukazuju na to da su obje razvijene metode znacajno
povecale racunalnu ucinkovitost odnosno smanjenje koriStenja racunalnih resursa, pri
¢emu je razvijena metoda Glasanja bila u€inkovitija u smanjenju inferencijskog vremena
izvrSavanja. Analiza preciznosti modela odnosno smanjenja RMSE greSke pokazuje
razliCite rezultate izmedu razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka. Metoda Glasanja

zabiljezila je porast RMSE greske od 1,68%, S§to upucuje na minimalni gubitak
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prediktivne sposobnosti uz znacajnu optimizaciju brzine izvodenja. Suprotno tome,
metoda Ruksaka ostvarila je smanjenje RMSE greske od 9,08%, Sto sugerira da ova
metoda ne samo da poboljSava racunalnu ucinkovitost odnosno koriStenje racunalnih
resursa, ve¢ 1 povecava prediktivnu preciznost modela DecisionTreeRegressor[80] s

odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i optimizacija modela.

Usporedni rezultati ukazuju na to da su razvijene metode Glasanja i Ruksaka
omogucile znaCajnu optimizaciju inferencijskog vremena izvodenja modela
DecisionTreeRegressor[80] s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i
optimizacija modela. Medutim, dok razvijena metoda Glasanja omoguéuje najvece
ubrzanje inferencijskog izvodenja uz minimalan porast RMSE greske, razvijena metoda
Ruksaka istovremeno osigurava znacajno poboljSanje prediktivne preciznosti, uz nesto
manju, ali 1 dalje zna€ajnu optimizaciju inferencijskog vremena izvrSavanja u odnosu na
model DecisionTreeRegressor[80], s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i

optimizacija modela, bez primjene redukcije dimenzionalnosti.

Skup podataka s cjepivima

U okviru provedenog istrazivanja nad predmetnim skupom podataka razvijena
metoda Glasanja temeljila se na odabiru 50% znacajki iz skupa podataka. U sluc¢ajevima
kada broj znacajki nije cijeli broj (primjer, 50% od 7 znacajki iznosi 3,5, a uzima cijeli
broj, bez zaokruZivanja - 3), razvijena metoda se prilagodava zaokruZujuci broj odabranih
znacajki na 3. S druge strane, razvijena metoda Ruksaka odabrala je tri predmeta odnosno
znaCajke. Obje razvijene metode rezultirale su identi¢nim odabranim znacajkama:
Maxdldelta Penh, TD Penh 1 Weight Delta. Rezultati faze Evaluacije, na podatcima,
pokazali su da su obje razvijene metode znacajno ubrzale proces izvrSavanja modela s
metodom MLPClassifier[72] 1 utvrdenim hiperparametrima iz faze Modeliranje i

optimizacija modela.

Usporedni rezultati metoda Glasanja 1 Ruksaka, u odnosu na izvedbu modela bez

primjene redukcije dimenzionalnosti, su prikazani tablicom u nastavku.

194



Razvijena metoda Vrijeme izvrSavanja Tocnost

Glasanje 1 Ruksak -157,97% +0,06%

Tablica 26: Usporedni rezultati metoda Glasanja i Ruksaka u odnosu na izvedbu modela bez primjene redukcije
dimenzionalnosti

Eksperimentalni rezultati jasno ukazuju na znacajno poboljSanje ucinkovitosti
modela strojnog ucenja prilikom primjene razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka.
Konkretno, razvijene metode omogudile su 157,97% ubrzanje, odnosno smanjenje,
inferencijskog vremena izvrSavanja, a postojao je i dobitak u to¢nosti klasifikacije, visa
tocnost za 0,06% u odnosu na model bez primijenjene redukcije dimenzionalnosti.
Dobiveni rezultati potvrduju da su razvijene metode omogucile optimizaciju racunalnih
resursa i vremenske sloZenosti modela, pri ¢emu je ofuvana te malo i poboljSana
prediktivna sposobnost, $to ih ¢ini korisnima u kontekstu modeliranja i optimizacije nad

viSeklasifikacijskim skupovima podataka.

6.1.5. Implementacija i testiranje generalizacijske robusnosti MoziaisMI sustava
Nakon odabira optimalnog modela, slijedi njegova integracija u produkcijsko
okruzje, uz usporednu analizu u¢inkovitosti u odnosu na popularne 1 prihvacene tehnike
redukcije dimenzionalnosti, poput PCA[14-16], t-SNE[14-17], UMAP[18] 1
autoenkoderskih neuronskih mreza[19]. Cilj ove usporedne evaluacije jest procjena
generalizacijskih sposobnosti razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka na podatkovnim
skupovima iz razli¢itth domena u odnosu na popularne i prihvac¢ene tehnike redukcije
dimenzionalnosti, kao i robusnost razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka u stvarnim

uvjetima primjene.

6.1.5.1.Evaluacija stabilnosti i robusnosti MoziaisMI sustava u odnosu na druge
metode redukcije dimenzionalnosti

Titanic skup podataka

Usporedna analiza ucinkovitosti razvijenth metoda Glasanja 1 Ruksaka s
popularnim tehnikama redukcije dimenzionalnosti PCA[14-16], t-SNE[14-17], UMAP

[18] 1 autoenkoderskim neuronskim mrezama [19], prikazana je tablicom u nastavku.
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) Razvijena metoda Glasanja (6 | Razvijena metoda Ruksaka (5
Tehnike komponenti/zna¢ajki) komponenti/znacajki)
redukcije
dimenzionalnosti " .
Vrijeme " Vrijeme “
. . Tocnost . . Tocnost
izvrSavanja(ms) izvrSavanja(ms)
PCA +33,43% -8,12% +38,75% -15,38%
t-SNE -20,44% -2,87% +30,91% -19,79%
UMAP +19,99% -8,12% +43,41% -19,04%
Autoenkoderske F1557% | +15,69% 127,62% | +1547%
neuronske mreze

Tablica 27: Usporedna analiza ucinkovitosti razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka s popularnim tehnikama redukcije
dimenzionalnosti

Prikazani rezultati, u prethodnoj tablici, usporeduju koristene i1 prihvac¢ene tehnike
redukcije dimenzionalnosti — PCA, UMAP, Autoenkoderske mreze i t-SNE - u odnosu
na razvijene metode Glasanja (s 6 znacajki odnosno komponenti) i Ruksaka (s 5 predmeta
odnosno komponenti), pri ¢emu se promatraju promjene u inferencijskom vremenu

izvr§avanja i tocnosti modela.

U usporedbi s metodom Glasanja (s 6 znacajki odnosno komponenti), metoda
PCA, s 6 znacajki odnosno komponenti, je rezultirala povecanjem inferencijskog
vremena izvrSavanja za 33,43%, $to ukazuje na znacajnije koriStenje racunalnih resursa.
Istovremeno, smanjenje toc¢nosti od 8,12% ukazuje da PCA metoda gubi relevantne
informacije tijekom redukcije dimenzionalnosti znacajki u niZedimenzionalni prostor.
Metoda t-SNE, s 6 znacajki odnosno komponenti, pokazala je smanjenje inferencijskog
vremena izvrSavanja za 20,44%, $to je pozitivna karakteristika metode u upotrebi modela
RandomForestClassifier[25] s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i
optimizacija modela, ali uz istovremeni pad to¢nosti od 2,87%, Sto ukazuje na gubitak
koli¢ine informacija iz niZedimenzionalnog prostora. Metoda UMAP, s 6 znacajki
odnosno komponenti, je polucila negativho povecanje inferencijskog vremena
izvrSavanja za 19,99%, dok je to¢nost smanjena za 8,12%, S§to ukazuje na sli¢ne
nedostatke kao kod metode PCA, ali uz nesto bolje performanse u brzini izvrSavanja.
Metoda Autoenkoderskih neuronskih mreza znacajno, s 6 znacajki odnosno komponenti,
je povecala tocnost za 15,69%, Sto predstavlja pozitivnu karakteristiku, dok je

inferencijsko vrijeme izvrSavanja povecano za 15,57% - §to je negativna karakteristika,
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rezultat Autoenkoderskih neuronskih mreza ukazuje na poboljSanje prediktivne
sposobnosti modela RandomForestClassifier[25] s odabranom parametrizacijom iz faze

Modeliranje 1 optimizacija modela uz povecano koristenje racunalnih resursa.

U usporedbi s metodom Ruksaka (s 5 predmeta odnosno komponenti), metoda
PCA, s 5 komponenti, je povecala inferencijsko vrijeme izvrSavanja za 38,75%, uz
istovremeni pad tocnosti za 15,38%, S§to ukazuje na neefikasnost metode u ovom
klasifikacijskom skupu podatka. Metoda t-SNE, s 5 komponenti, je povecala
inferencijsko vrijeme izvrSavanja za 30,91%, uz istovremeno, znacajno, smanjenje
tocnosti od 19,79%, S§to ukazuje na negativan utjecaj gubitka informacija iz
nizedimenzionalnog prostora. Metoda UMAP, s 5 komponenti, je povecala inferencijsko
vrijeme izvrSavanja za 43,41%, dok je to¢nost pala za 19,04%, $to ukazuje na manju
ucinkovitost metode UMAP u ovom klasifikacijskom skupu podatka. Metoda
Autoenkoderskih neuronskih mreza, s 5 komponenti, je povecala inferencijsko vrijeme
izvrSavanja za 27,62%, ali uz istovremeno poboljSanje tocnosti za 15,47%, Sto
Autoenkoderske neuronske mreze ¢ini najuspjeSnijom metodom u smislu ocuvanja
informacija iz nizedimenzionalnog  prostora  kod  koriStenja = modela
RandomForestClassifier[25] s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i

optimizacija modela.

Prikazani rezultati pokazuju da su metode PCA, UMAP 1 t-SNE rezultirale
smanjenjem toc¢nosti, dok su istovremeno, ve¢inom povecale inferencijsko vrijeme
izvrSavanja, izuzev metode t-SNE u usporedbi s razvijenom metodom Glasanja, koja je
smanjila inferencijsko vrijeme izvrSavanja. S druge strane, metoda Autoenkoderskih
neuronskih mreza je jedina metoda koja je znacajno poboljSala toCnost, ali uz vece
inferencijsko vrijeme izvrSavanja odnosno uz cijenu znacajnijeg koriStenja racunalnih
resursa. Razvijene metode Glasanja 1 Ruksaka pokazale su bolji balans izmedu
inferencijskog vremena izvrSavanja i to€nosti u usporedbi s koriStenim i1 prihvacenim

tehnikama redukcije dimenzionalnosti — PCA, UMAP, Autoenkoderske mreze i t-SNE.

197



Skup podataka s cijenama nekretnina

Usporedna analiza ucinkovitosti razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka s
popularnim tehnikama redukcije dimenzionalnosti PCA[14-16], t-SNE[14-17], UMAP

[18] 1 autoenkoderskim neuronskim mrezama [19], prikazana je tablicom u nastavku.

) Razvijena metoda Glasanja | Razvijena metoda Ruksaka
Tehnike (34 komponente/znacajke) (57 komponenti/znacajki)
redukcije
dimenzionalnosti Viileme Vriieme
_vryer RMSE |. M RMSE
1zvrSavanja(ms) 1zvrSavanja(ms)
PCA +20,78% | +29,15% +3,97% | +31,84%
t-SNE - - - -
UMAP - - - -
Autoenkoderske 32,87% | +33,56% -56,54% | +38.32%
neuronske mreze

Tablica 28: Usporedna analiza ucinkovitosti razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka s popularnim tehnikama redukcije
dimenzionalnosti

Usporednom analizom uc¢inkovitosti, prikazanom u tablici, procjenjuje se ucinak
koristenih 1 prihva¢enih tehnika redukcije dimenzionalnosti — PCA, UMAP,
Autoenkoderske mreze 1 t-SNE - u odnosu na razvijene metode Glasanja (s 34 znacajke
odnosno komponente) i Ruksaka (s 57 predmeta odnosno komponenti). Pritom se
vrednuju promjene u inferencijskom vremenu izvrSavanja i RMSE-u, pri ¢emu se nize
RMSE vrijednosti smatraju pozeljnima jer ukazuju na vecu preciznost modela, dok nize
vrijednosti inferencijskog vremena izvrSavanja upucuju na bolju ra¢unalnu ucinkovitost

kod koriStenja dostupnih rac¢unalnih resursa.

U usporedbi s razvijenom metodom Glasanja (s 34 znacajke odnosno
komponente), metoda PCA, s 34 znacajke odnosno komponente, rezultira s povecanjem
inferencijskog vremena izvrSavanja za 20,78%, odnosno upucuje na znacajnije koriStenje
racunalnih resursa u odnosu na razvijenu metodu Glasanja. Istovremeno, RMSE
pogreska je porasla za 29,15%, Sto ukazuje na degradaciju modela
DecisionTreeRegressor[80] s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje 1
optimizacija modela, u pogledu to¢nosti predikcije. Metoda Autoenkoderskih neuronskih
mreza, s 34 znacajke odnosno komponente, je znacajno smanjila inferencijsko vrijeme

izvrSavanja za 32,87%, $to ukazuje na poboljSanu racunalnu u¢inkovitost odnosno manje
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koriStenje raCunalnih resursa. Medutim, RMSE pogreska se povecala za 33,56%, Sto
ukazuje na gubitak informacija u nizedimenzionalnom prostoru i slabije predikcijske
performanse modela DecisionTreeRegressor[80] s odabranom parametrizacijom iz faze

Modeliranje 1 optimizacija modela.

U usporedbi s razvijenom metodom Ruksaka (s 57 predmeta odnosno
komponenti), metoda PCA, s 57 znacajki odnosno komponenti, je rezultirala povecanjem
inferencijskog vremena izvrSavanja za 3,97%, $to je prihvatljivo povecanje iskoriStavanja
racunalnih resursa, ali je istovremeno prouzrocila povecanje RMSE pogreske za 31,84%,
Sto ukazuje na smanjenu prediktivnu sposobnost modela DecisionTreeRegressor[80] s
odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i optimizacija modela. Metoda
Autoenkoderskih neuronskih mreza, s 57 znacajki odnosno komponenti, je rezultirala sa
znacajnim poboljSanjem racunalne ucinkovitosti odnosno smanjenja iskoriStavanja
racunalnih resursa, smanjuju¢i inferencijsko vrijeme izvrSavanja za 56,54%, ali uz
istovremeno povecanje RMSE pogreske za 38,32%, $to upucuje na degradaciju modela
DecisionTreeRegressor[80] s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i

optimizacija modela u smislu preciznosti predikcije.

Metode t-SNE i UMAP, u ovom regresijskom skupu podataka nisu ucinkovite
metode za redukciju dimenzionalnosti jer je njithovo inferencijsko izvrSavanje trajalo vise

od 3 sata, nakon Cega je prekinuta obrada podataka s t-SNE 1 UMAP metodama.

Usporedna analiza ucinkovitosti ukazuje na to da metoda PCA, s 34 1 57
komponenti, zna€ajno povecava RMSE pogresku, ¢ime smanjuje prediktivnu preciznost
modela, dok metoda Autoenkoderskih neuronskih mreza, s 34 1 57 komponenti, smanjuje
inferencijsko vrijeme izvrSavanja odnosno upotrebu raunalnih resursa, ali uz znatno
povecanje RMSE pogreske, Sto ukazuje na kompromis izmedu, superiorne, ratunalne
ucinkovitosti 1 preciznosti modela. Razvijene metode Glasanja 1 Ruksaka, iako nisu
uvijek najbrze, osigurale su nizu RMSE pogresku u usporedbi s koristenim 1 prihvacenim
tehnika redukcije dimenzionalnosti — PCA, UMAP, Autoenkoderske mreze i t-SNE, §to
potvrduje njihovu robusnost u ocuvanju informacija kroz odabir klju¢nih znacajki u
nizedimenzionalnom prostoru za preciznost predikcije modela
DecisionTreeRegressor[80] s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje 1

optimizacija modela.
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Skup podataka s cjepivima

Usporedna analiza ucinkovitosti razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka s
popularnim tehnikama redukcije dimenzionalnosti PCA[14-16], t-SNE[14-17], UMAP

[18] 1 autoenkoderskim neuronskim mrezama [19], prikazana je tablicom u nastavku.

Razvijena metoda
Tehnike redukcije Glasanja i Ruksaka
dimenzionalnosti (3
komponente) Vrijeme Tocnost
izvr§avanja
PCA[14-16] -9.98% - 38,46%
t-SNE[14-17] - -
UMAP [18] -51,23% -41%
Autoenkoderske neuronske - 15,09% -41%
mreze [19]

Tablica 29: Usporedna analiza ucinkovitosti razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka s popularnim tehnikama redukcije
dimenzionalnosti

Usporednom analizom ucinkovitosti, prikazanom u tablici, uocava se kako

koriStene 1 prihvacene tehnike redukcije dimenzionalnosti — PCA, UMAP,
Autoenkoderske mreze i1 t-SNE - utjeCu na vrijeme izvrSavanja i to¢nost modela, u
usporedbi s razvijenim metodama Glasanja 1 Ruksaka. Metoda PCA pokazala je
smanjenje inferencijskog vremena izvrSavanja za 9,98%, Sto ukazuje na poboljSanje u
brzini modela MLPClassifier[72] s odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje i
optimizacija modela. Medutim, tocnost PCA metode je znafajno smanjena, i to za
38,46%, Sto ukazuje na gubitak informacija relevantnih za odabrani viSeklasifikacijski
zadatak. Unato¢ ubrzanju modela, ovakav pad to¢nosti ¢ini metodu PCA nepovoljnijim

izborom u odnosu na razvijene metode Glasanja i Ruksaka.

Nastavno, metoda UMAP dovela je, isto, do smanjenja inferencijskog vremena
izvrSavanja za 51,23%, Sto ukazuje na znacajno smanjenje koriStenja racunalnih resursa

potrebnih za analizu podataka. Istovremeno, to¢nost metode UMAP smanjena je za 41%,
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Sto sugerira gubitak bitnih znacajki za predikciju, nakon redukcije dimenzionalnosti.
Rezultati ukazuju na to da metoda UMAP u ovom visSeklasifikacijskom zadatku nije
ucinkovita metoda optimizacije modela MLPClassifier[72] s odabranom

parametrizacijom iz faze Modeliranje 1 optimizacija modela.

Autoenkoderske neuronske mreze takoder su rezultirale smanjenjem
inferencijskog vremena izvrSavanja za 15,09%, dok je tocnost smanjena za 41%, §to
sugerira da Autoenkoderske neuronske mreze nisu uspjele oCuvati relevantne znacajke u
viseklasifikacijskom skupu podataka, dok su, s druge strane, u smanjenom obujmu

koristile racunalne resurse.

Metoda t-SNE, iako pokazuje dobre rezultate u vizualizaciji podataka, u ovom
viSeklasifikacijskom skupu podataka nije ucinkovita metoda =za redukciju
dimenzionalnosti jer je njezino inferencijsko izvrSavanje trajalo vise od 3 sata, nakon ¢ega

je prekinuta analiza podataka s t-SNE metodom.

Na temelju usporedne analize u¢inkovitosti, zakljucuje se da su razvijene metode
Glasanja 1 Ruksaka superiornije u odnosu na koristene 1 prihvacene tehnike redukcije
dimenzionalnosti — PCA, UMAP, Autoenkoderske mreze 1 t-SNE jer omogucuju
zadrzavanje viSe informacija uz nize inferencijsko vrijeme izvrSavanja. Metode PCA,
UMAP i Autoenkoderske mreze iako poboljSavaju brzinu modela MLPClassifier[72] s
odabranom parametrizacijom iz faze Modeliranje 1 optimizacija modela, s druge strane,

znacajno smanjuju njegovu prediktivnu sposobnost.

6.2. Sazeti rezultati MoziaisMI sustava

Na temelju prikazanih rezultata, u tablici u nastavku, dana je saZeta diskusija
rezultata koja obuhvaca analizu 1 interpretaciju u¢inkovitosti razvijenih metoda redukcije
dimenzionalnosti unutar sustava MoziaisMI, s fokusom na usporedbu izmedu cjelokupne
dimenzionalnosti skupa podataka, metode Glasanja 1 metode Ruksaka. Rezultati su
prikazani za tri razli¢ita skupa podataka: Titanic (binarna klasifikacija s velikim

disbalansom klasa), House Prices (regresija) i Vaccine (viSeklasna klasifikacija).
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Skup podataka | Titanic House Prices Vaccine
MSSubClass, LotFrontage, Vaccine,
LotArea, Street, Utilities, Maxdldelt
Neighborhood, OverallQual, a Penh,
OverallCond, YearBuilt, STD Penh,
YearRemodAdd, Exteriorlst, Weight
Exterior2nd, MasVnrArea, Delta,
BsmtFinSF1, BsmtFinSF2, Construct,
BsmtUnfSF, TotalBsmtSF, Dose,
CentralAir, 1stFIrSF, 2ndFIrSF, | Dose0,
LowQualFinSF, GrLivArea, Dosel

Survived, Pclass,
Sex, Age, SibSp,
Parch, Ticket,
Fare, Cabin,

Age was_missing,
Cabin_was_missin
g, Name0, Namel,
Name2, Name3,
Name4, Name5,
Name6, Name?7,
TicketO, Ticketl,
Ticket2, Cabin0,
Cabinl, Cabin3,

BsmtFullBath, BsmtHalfBath,
FullBath, HalfBath,
BedroomAbvGr,
KitchenAbvGr,
TotRmsAbvGrd, Fireplaces,
GarageYrBIt, GarageCars,
GarageArea, WoodDeckSF,
OpenPorchSF, EnclosedPorch,
3SsnPorch, ScreenPorch,
PoolArea, MiscVal, MoSold,
YrSold, SalePrice,
LotFrontage was missing,
Alley was_missing,
MasVnrType was_missing,
MasVnrArea was missing,
BsmtQual was missing,
BsmtCond was missing,
BsmtExposure_was missing,
BsmtFinTypel was missing,
BsmtFinType2 was_missing,
FireplaceQu_was missing,
GarageType was missing,
GarageYrBlt was_missing,
GarageFinish_was_missing,
GarageQual was missing,
GarageCond_was_missing,
PoolQC_was_missing,
Fence was missing,
MiscFeature was_missing,

Embarked C, MSZoning1, Exteriorl1st0,
Embarked Q, Exteriorlstl, Exterior2nd0,
Embarked S, MSZoning_C (all),
Name8 0, MSZoning FV,
Cabin2 0, MSZoning RH,
Skup podataka | Cabin2 BS5S, MSZoning RL,
cjelokupne Cabin2_ B63, MSZoning RM, Alley 0,
dimenzije Cabin2 C27 Alley Grvl, Alley Pave,
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LotShape IR1, LotShape IR2,
LotShape IR3, LotShape Reg,
LandContour Bnk,
LandContour HLS,
LandContour Low,
LandContour Lvl,
LotConfig_Corner,
LotConfig CulDSac,
LotConfig_FR2,
LotConfig FR3,
LotConfig_Inside,
LandSlope Gtl,
LandSlope Mod,
LandSlope_Sev,
Condition]_Artery,
Condition]l Feedr,
Condition] Norm,
Conditionl PosA,
Conditionl PosN,
Condition] RRAe,
Condition] RRAn,
Condition] RRNe,
Condition] RRNn,
Condition2_Artery,
Condition2_Feedr,
Condition2 Norm,
Condition2 PosA,
Condition2_PosN,
BldgType 1Fam,
BldgType 2fmCon,
BldgType Duplex,
BldgType Twnhs,
BldgType TwnhsE,
HouseStyle 1.5Fin,
HouseStyle 1.5Unf,
HouseStyle 1Story,
HouseStyle 2.5Unf,
HouseStyle 2Story,
HouseStyle SFoyer,
HouseStyle SLvl,
RoofStyle Flat,
RoofStyle Gable,
RoofStyle Gambrel,
RoofStyle Hip,
RoofStyle Mansard,
RoofStyle Shed,
RoofMatl_CompShg,
RoofMatl Tar&Grv,
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RoofMatl WdShake,
RoofMatl WdShngl,
MasVnrType O,

MasVnrType BrkCmn,
MasVnrType BrkFace,
MasVnrType Stone,
ExterQual Ex, ExterQual Fa,
ExterQual Gd, ExterQual TA,
ExterCond Ex, ExterCond Fa,
ExterCond Gd, ExterCond Po,
ExterCond TA,

Foundation BrkTil,
Foundation CBlock,
Foundation PConc,
Foundation_ Slab,
Foundation_Stone,

Foundation Wood,
BsmtQual 0, BsmtQual Ex,
BsmtQual Fa, BsmtQual Gd,
BsmtQual TA, BsmtCond 0,
BsmtCond Fa, BsmtCond Gd,
BsmtCond Po, BsmtCond TA,
BsmtExposure 0,
BsmtExposure Av,
BsmtExposure Gd,
BsmtExposure Mn,
BsmtExposure No,
BsmtFinTypel 0,
BsmtFinTypel ALQ,
BsmtFinTypel BLQ,
BsmtFinTypel GLQ,
BsmtFinTypel LwQ,
BsmtFinTypel Rec,
BsmtFinTypel Unf,
BsmtFinType2 0,
BsmtFinType2 ALQ,
BsmtFinType2 BLQ,
BsmtFinType2 GLAQ,
BsmtFinType2 LwQ,
BsmtFinType2 Rec,
BsmtFinType2 Unf,

Heating GasA,

Heating_ GasW, Heating_Grav,
Heating Wall, HeatingQC_Ex,
HeatingQC Fa,
HeatingQC_ Gd,

HeatingQC _Po,

HeatingQC TA,
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Electrical FuseA,
Electrical FuseF,
Electrical FuseP,
Electrical SBrkr,
KitchenQual Ex,
KitchenQual Fa,
KitchenQual Gd,
KitchenQual TA,
Functional Majl,
Functional Maj2,
Functional Minl,
Functional Min2,
Functional Mod,
Functional Sev,
Functional Typ,
FireplaceQu 0,
FireplaceQu_Ex,
FireplaceQu_Fa,
FireplaceQu_Gd,
FireplaceQu_Po,
FireplaceQu_TA,
GarageType 0,
GarageType 2Types,
GarageType Attchd,
GarageType Basment,
GarageType Builtln,
GarageType CarPort,
GarageType Detchd,
GarageFinish 0,
GarageFinish_Fin,
GarageFinish RFn,
GarageFinish_Unf,
GarageQual 0,
GarageQual Fa,
GarageQual _Gd,
GarageQual Po,
GarageQual _TA,
GarageCond 0,
GarageCond_Ex,
GarageCond _Fa,
GarageCond_Gd,
GarageCond_Po,
GarageCond TA,
PavedDrive N, PavedDrive P,
PavedDrive Y, PoolQC 0,
PoolQC_Ex, PoolQC Gd,
Fence 0, Fence GdPrv,
Fence GdWo, Fence MnPrv,
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Fence MnWw, MiscFeature O,
MiscFeature Gar2,
MiscFeature Othr,
MiscFeature Shed,
SaleType COD,
SaleType CWD,
SaleType Con,

SaleType ConLD,
SaleType ConlLl,
SaleType ConLw,
SaleType New, SaleType Oth,
SaleType WD,
SaleCondition_Abnorml,
SaleCondition_AdjLand,
SaleCondition_Alloca,
SaleCondition Family,
SaleCondition_Normal,
SaleCondition Partial,
MSZoning0 C,
MSZoning0 FV,
MSZoning0 RH,
MSZoning0 RL,
MSZoning0 RM,
Exterior2nd1 0,
Exterior2ndl _Cmn,
Exterior2nd1_Sdng,
Exterior2nd1_Shng

A16_iter score, GarageCars,
2ndFIrSF,
YearBuilt X GarageYrBlt,
LotArea X GrLivArea,
YearRemodAdd X GrLivArea
, TotalBsmtSF_X GrLivArea,
IstFIrSF_X GrLivArea,
GrLivArea X GarageYrBIt,
GrLivArea X GarageArea,
YearBuilt X YearRemodAdd,
OverallQual, A15 iter score,
YearBuilt, BsmtQual Ex,
LotArea X BsmtFinSF1,
IstFIrSF_X GarageArea,

Metoda Al4 iter score,

Glasanja - Sex, Name?2, TotalBsmtSF X GarageArea,
odabrane Namel, Pclass, YearRemodAdd,

znacajke Fare, Ticket0 LotFrontage X GrLivArea,

Maxdldelt
a Penh,
TD Penh,
Weight
Delta
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BsmtFinSF1 X GrLivArea,
BsmtFinSF1 X GarageArea,
2ndFIrSF_X GarageYrBIt,
YearRemodAdd X GarageYr
BIlt, LotArea X GarageArea,
YearBuilt X GrLivArea,
TotalBsmtSF,
TotalBsmtSF X 2ndFIrSF,
2ndFIrSF X GarageArea,
GarageArea, BsmtQual Gd,
A12 iter score, GrLivArea

Metoda
Ruksaka -
odabrane
znacajke

Namel, Ticket,
Age, Sex, Pclass

anomaly score IsolationForest
, anomaly_IsolationForest,
TotalBsmtSF X GrLivArea,
SaleCondition_Partial,
SaleConditionNormal,
SaleType WD,

SaleType New, Fence MnPrv,
PavedDrive Y, PavedDrive N,
GarageCond TA,
GarageQual TA,
GarageQual Fa,

GarageType Builtln,
Functional Typ,
KitchenQual Fa,
KitchenQual Ex,

Electrical SBrkr,

Electrical FuseF,

Electrical FuseA,
HeatingQC Fa, Heating GasA,
BsmtFinType2 Unf,
BsmtExposure Gd,
BsmtExposure Av,
BsmtCond TA, BsmtCond Fa,
BsmtQual Fa, BsmtQual EXx,
Foundation_Slab,

Foundation BrkTil,
ExterCond TA, ExterCond Fa,
ExterQual_Fa, ExterQual Ex,
MasVnrType Stone,
RoofStyle Hip,

HouseStyle 1.5Fin,

BldgType TwnhsE,

BldgType Duplex,
BldgType 1Fam,

Condition]l Norm, Alley Grvl,
MSZoning RM,
MSZoning FV,
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Fence was missing,
BsmtExposure was missing,
Alley was_ missing,
GarageCars, KitchenAbvGr,
2ndFI1rSF, CentralAir,
OverallCond, OverallQual,
LotArea, LotFrontage,
MSSubClass

Vrijeme
inferencije (ms)
- bazna
metoda/model
bez redukcije
dimenzionalnos
ti 57,53 172,68 1220,54
Vrijeme
inferencije (ms)
— Metoda
Glasanja 47,18 26,02
Vrijeme
inferencije (ms)
— Metoda
Ruksaka 43,10 49,94 143,29
Tocénost/RMSE
- bazna
metoda/model
bez redukcije
dimenzionalnos
ti 0,3397 4154431 0,3761
Tocnost/RMSE
— Metoda
Glasanja 0,3373 42249,71
Tocnost/ RMSE
— Metoda
Ruksaka 0,3852 37933,15 0,3763

Tablica 30: Sazeti rezultati MoziaisM| sustava

Za svaki skup podataka prikazane su: koriStene znacajke, vrijeme izvodenja
(inferencijsko vrijeme u milisekundama) 1 metricke vrijednosti to¢nosti (za

klasifikacijske zadatke) odnosno greske RMSE (za regresijske zadatke).

Kod skupa podataka Titanic, primjec¢uje se da obje razvijene metode redukcije
dimenzionalnosti - Glasanja 1 Ruksaka - znafajno smanjuju vrijeme inferencije u
usporedbi s baznom metodom/modelom (47,18 ms 1 43,10 ms naspram 57,53 ms), dok

toCnost ostaje ista ili ¢ak blago poboljsana (0,3373 za metodu Glasanja te 0,3852 za

208



metodu Ruksaka u odnosu na 0,3397 bazne metode/modela). Time se potvrduje
ucinkovitost predlozenih metoda u smanjenju latencije uz oc€uvanje prediktivne

preciznosti.

Kod regresijskog skupa House Prices, takoder dolazi do znacajnog smanjenja
inferencijskog vremena — osobito kod metode Glasanja (26,02 ms u odnosu na 172,68
ms bazne metode/modela), uz o¢uvanje performansi sli¢ne razine (RMSE je 42249,71 u
odnosu na 41544,31), dok metoda Ruksaka dodatno poboljsava RMSE na 37933,15, iako
uz nesto vece inferencijsko vrijeme izvodenja nego kod metode Glasanja (49,94 ms).
Pritom, rezultat ukazuje na dodatnu prednost metode Ruksaka u slucajevima gdje je

preciznost primarni kriterij, a ne samo latencija.

Skup Vaccine pokazuje sli€ne obrasce rezultata — metoda Glasanja 1 Ruksaka
postizu znacajno smanjenje inferencijskog vremena izvodenja (143,29 ms naspram
1220,54 ms bazne metode/modela), uz zadrzavanje tocnosti na istoj razini (0,3763). Ovi
rezultati potvrduju ucinkovitost metoda Glasanja 1 Ruksaka u viseklasifikacijskim

scenarijima.

Zakljuéno, prikazani sazeti rezultati MoziaisMI sustava, u prethodnoj tablici,
potvrduju cilj 1 svrhu istrazivanja prema kojoj vlastito razvijene metode redukcije
dimenzionalnosti unutar MoziaisMI sustava doprinose smanjenju inferencijskog vremena
izvodenja predikcije bez znacajnog kompromisa u prediktivnoj tocnosti. Ovakav
viSekriterijski pristup evaluaciji - gdje latencija ima ve¢i primat nad neznatnim dobicima
u tocnosti/greski - omogucuje optimalnu primjenu MoziaisMI sustava u vremenski

osjetljivim uvjetima razlicitih poslovnim domena produkcijskih okruzja.

6.3. Funkcija cilja

Funkcija cilja provodi evaluaciju performansi algoritma latencije unutar
MoziaisMI sustava, uzimajuci u obzir kljucne parametre koji utjecu na brzinu izvrSavanja
1 preciznost predikcija. Funkcija prima inferencijsko vrijeme izvrSavanja algoritma, gdje
se prvi rang vaznosti postavlja na krace inferencijsko vrijeme izvr§avanja. Nadalje, uzima
se u obzir utjecaj latencije algoritma na to€nost predikcija, gdje je cilj minimizirati

degradaciju predikcijske preciznosti uzrokovanu brzinom izvrSavanja.
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Uz prethodno navedeno, funkcija ukljucuje tezinski faktor alpha, koji omogucuje
prilagodbu kompromisa izmedu brzine izvrSavanja i oCuvanja predikcijske tocnosti, pri
¢emu se njegova vrijednost nalazi unutar intervala 0 i 1. Obzirom na prvi rang kriterija
inferencijskog vremena izvrsavanja odnosno brzine, autor ovog rada je parametar alpha

(o) postavio na 0,7 (a = 0.7).

S funkcijom cilja omogucena je kvantitativna usporedba izmedu modela bez
redukcije dimenzionalnosti, tehnika redukcije dimenzionalnosti PCA[14-16], t-SNE[14-
17], UMAP [18] i autoenkoderskim neuronskim mrezama [19] te razvijenih metoda

Glasanja i Ruksaka.

Kao izlazna vrijednost, funkcija vraca optimizacijsku vrijednost koja kvantificira
ukupnu ucinkovitost algoritma latencije, pri ¢emu niza vrijednost oznacava bolji balans

izmedu brzine i1 preciznosti.

Kvantitativna usporedba inferencijskog vremena izvrSavanja i to¢nosti izmedu
modela bez redukcije dimenzionalnosti, tehnika redukcije dimenzionalnosti PCA[14-16],
t-SNE[14-17], UMAP [18] i autoenkoderskim neuronskim mrezama [19] te razvijenih

metoda Glasanja 1 Ruksaka, prikazana je tablicama u nastavku.

Titanic skup podataka

U nastavku je prikazana funkcija cilja za razvijenu metodu Glasanja pri uzimanju

6 znacajki odnosno komponenti u nizedimenzionalnom prostoru.

Rbr. Metoda Vrijeme izvr§avanja (ms)
1. | t-SNE 38,43
2. | Metoda Glasanja 47,18
3. | Autoenkoderske neuronske mreze 55,14
4. | Model bez redukcije dimenzionalnosti 57,53
5. | UMAP 57,65
6. | PCA 66,12

Tablica 31: Vrijeme izvrsavanja metoda kod 6 znacajki/komponenti

Parametri minimalnog i maksimalnog praga vremena izvr§avanja za funkciju cilja,
definirani su kao referentne vrijednosti za normalizaciju podataka, gdje se osigurava
konzistentna usporedivost izmedu razli€itih scenarija izvrSavanja. Pritom za minimalni

prag su 38,43 milisekundi (ms), dok su za maksimalni 66,12 milisekunde (ms).
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Rbr. Metoda To¢nost
1. | Autoenkoderske neuronske mreze 0,3947
2. | Model bez redukcije dimenzionalnosti 0,3397
3. | Metoda Glasanja 0,3373
4. | t-SNE 0,3278
5. | PCA 0,3110
6. | UMAP 0,3110

Tablica 32:Tocnost predikcije izmedu metoda kod 6 znacajki/komponenti

Parametri najmanjeg i najveceg utjecaja na preciznost za funkciju cilja, definirani

su kao referentne vrijednosti koje omogucuju kalibraciju modela u odnosu na raspon

utjecaja na predikcijske performanse to¢nosti. Pritom za najmanji utjecaj su 0,394736842,

dok su za najveci 0,311004785.

Funkcija cilja za razvijenu metodu Glasanja, sastoji se od 3 procesne radnje,

prikazane u nastavku:

1. Ulazni podatci:

Minimalni prag vremena izvrSavanja — 38,43 ms
Maksimalni prag vremena izvrSavanja — 66,12 ms
Najmanji utjecaj na preciznost - 0,394736842

Najveci utjecaj na preciznost - 0,311004785

Vrijeme izvrSavanja razvijene metode Glasanja - 47,18 ms

Predikcija to¢nosti/preciznosti razvijene metode Glasanja -

0,337320574

2. Normalizacija podataka: svaka vrijednost se skalira u raspon od 0 do 1

kako bi imali istu vaznost

~0,337320574-0,394736842  —0,055023923

Vrijeme izvrSavanja

_47,18-38,43 8,75
T 66,12-38,43 27,69

=0,316 (70)

Predikcija to¢nosti/preciznosti

oM 0,311004785—0,394736842  —0,083732057

0,657 (71)

3. Funkcija cilja
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F(47.18,0.337320574) = 0,7%0,316+ (1 0,7)* 0,657

~0,221240,1971=0,418 (72)

Parametar vrijeme izvrSavanja ima normaliziranu vrijednost od 0,316, dok utjecaj
inferencijskog vremena izvrSavanja na preciznost iznosi 0,657. S obzirom na to da
tezinski faktor a=0,7 daje veci znacaj inferencijskom vremenu izvrSavanja, prioritetizira
se brzina u odnosu na ocuvanje preciznosti predikcija. Analiziraju¢i pojedinacne
parametre funkcije cilja, vidljivo je da je inferencijsko vrijeme izvrSavanja u srednjem
rasponu normalizirane skale, §to pokazuje kako razvijena metoda Glasanja nije medu
najbrzima, ali se jo$ uvijek nalazi u prihvatljivim granicama. Istovremeno, relativno
visoka normalizirana vrijednost utjecaja inferencijskog vremena izvrSavanja na
preciznost (0,657) sugerira da brzina ima zna¢ajan negativan uc¢inak na tocnost odnosno
preciznost predikcija. Prethodno navedeno, govori kako razvijena metoda Glasanja,
unato¢ optimizaciji brzine, nije u potpunosti otporna na probleme vezane uz degradaciju
preciznosti uzrokovanu inferencijskim vremenom izvrSavanja. Vracena optimizacijska
metrika odnosno vraéeni rezultat funkcije cilja od 0,418 pokazuje da razvijena metoda
Glasanja postize umjereno zadovoljavaju¢i balans izmedu brzine i preciznosti, ali s
tendencijom prema kompromisu koji moze rezultirati gubitkom to¢nosti zbog veceg

utjecaja inferencijskog vremena izvrSavanja.

Nadalje, prikazana je funkcija cilja za razvijenu metodu Ruksaka pri uzimanju 5

znacajki odnosno komponenti u nizedimenzionalnom prostoru.

Rbr. Metoda Vrijeme izvr§avanja (ms)
1. | Metoda Ruksaka 43,10
2. | Autoenkoderske neuronske mreze 56,92
3. | Model bez redukcije dimenzionalnosti 57,53
4. | t-SNE 58,86
5. | PCA 63,82
6. | UMAP 67,00

Tablica 33: Vrijeme izvrsavanja metoda kod 5 znacajki/komponenti

Parametri minimalnog i maksimalnog praga vremena izvr§avanja za funkciju cilja,
definirani su kao referentne vrijednosti za normalizaciju podataka, gdje se osigurava
konzistentna usporedivost izmedu razli€itih scenarija izvrSavanja. Pritom za minimalni

prag su 43,1 milisekundi (ms), dok su za maksimalni 67,00 milisekundi (ms).
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Rbr. Metoda Toénost
1. | Autoenkoderske neuronske mreze 0,4498
2. | Metoda Ruksaka 0,3852
3. | Model bez redukcije dimenzionalnosti 0,3397
4. | PCA 0,3301
5. | UMAP 0,3182
6. | t-SNE 0,3158

Tablica 34: Tocnost predikcije izmedu metoda kod 5 znacajki/komponenti

Parametri najmanjeg i najveceg utjecaja na preciznost za funkciju cilja, definirani

su kao referentne vrijednosti koje omogucuju kalibraciju modela u odnosu na raspon

utjecaja na predikcijske performanse to¢nosti. Pritom za najmanji utjecaj su

0,449760766, dok su za najveci 0,315789474.

Funkcija cilja za razvijenu metodu Ruksaka, sastoji se od 3 procesne radnje,

prikazane u nastavku:

1. Ulazni podatci:

Minimalni prag vremena izvrSavanja — 43,10 ms
Maksimalni prag vremena izvrSavanja — 67,00 ms
Najmanji utjecaj na preciznost - 0,449760766

Najveci utjecaj na preciznost - 0,315789474

Vrijeme izvrSavanja razvijene metode Ruksaka - 43,10 ms

Predikcija tocnosti/preciznosti razvijene metode Ruksaka -

0,385167464

2. Normalizacija podataka: svaka vrijednost se skalira u raspon od 0 do 1

kako bi imali istu vaznost

~0,385167464-0,449760766  —0,064593302

Vrijeme izvrSavanja

| 4310-43,10 0
T 67,0-43,10 23,90

=0,000 (73)

Predikcija to¢nosti/preciznosti

mom = 0,315789474—0,449760766  —0,133971292

0,482 (74)

3. Funkcija cilja
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F(43.10,0.385167464) = 0,7*0,000 + (1-0,7) *0,482

=0,000+0,1446 = 0,145 (73)

Normalizirana vrijednost inferencijskog vremena izvrSavanja iznosi 0,000,
upucuje na to da razvijena metoda Ruksaka postize najbolji moguci rezultat u odnosu na
definirani raspon inferencijskog vremena izvrSavanja, dok normalizirana vrijednost
utjecaja razvijene metode Ruksaka na toCnost/preciznost od 0,482 sugerira da razvijena
metoda Ruksaka ima umjereno ograni¢en negativan ucinak na predikcijske performanse
tocnosti, ali se ne nalazi u kriticnom rasponu degradacije predikcijske performanse
to¢nosti. S obzirom na to da tezinski faktor a=0,7 pridaje ve¢u vaznost minimizaciji
inferencijskog vremena izvrSavanja u odnosu na preciznost, ukupna vrijednost funkcije
cilja 0,145 ukazuje na vrlo povoljan balans izmedu dvaju kriterija — inferencijskog
vremena izvrSavanja i to¢nosti. Relativno niska vrijednost funkcije cilja sugerira da je
razvijena metoda Ruksaka optimizirana tako da postize iznimno nisko inferencijsko
vrijeme izvrSavanja, uz istovremeni umjereni kompromis u odrzavanju to¢nosti predikcija

unutar prihvatljivih granica.

Skup podataka s cijenama nekretnina

U nastavku je prikazana funkcija cilja za razvijenu metodu Glasanja pri uzimanju

34 znacajke odnosno komponenti u niZzedimenzionalnom prostoru.

Rbr. Metoda Vrijeme izvr§avanja (ms)
1. | Autoenkoderske neuronske mreze 18,68
2. | Metoda Glasanja 26,02
3. | PCA 32,06
4. | Model bez redukcije dimenzionalnosti 172,68
5. | t-SNE Nema rezultata
6. | UMAP Nema rezultata

Tablica 35: Vrijeme izvrsavanja metoda kod 34 znacajke/komponente

Parametri minimalnog i maksimalnog praga vremena izvr§avanja za funkciju cilja,
definirani su kao referentne vrijednosti za normalizaciju podataka, gdje se osigurava
konzistentna usporedivost izmedu razli€itih scenarija izvrSavanja. Pritom za minimalni

prag su 18,68 milisekundi (ms), dok su za maksimalni 172,68 milisekundi (ms).
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Rbr. Metoda RMSE
1. | Model bez redukcije dimenzionalnosti 41544,31
2. | Metoda Glasanja 42249,71
3. | PCA 56669,73
4. | Autoenkoderske neuronske mreze 59289,90
5. | t-SNE Nema rezultata
6. | UMAP Nema rezultata

Tablica 36: RMSE greska izmedu metoda kod 34 znacajke/komponente

Parametri najmanjeg i najveceg utjecaja na preciznost za funkciju cilja, definirani

su kao referentne vrijednosti koje omogucuju kalibraciju modela u odnosu na raspon

utjecaja na predikcijske performanse RMSE greske. Pritom za najmanji utjecaj su

41544,31, dok su za najveci 59289,90.

Funkcija cilja za razvijenu metodu Glasanja, sastoji se od 3 procesne radnje,

prikazane u nastavku:

1.

Ulazni podatci:
e Minimalni prag vremena izvrSavanja — 18,68 ms
e Maksimalni prag vremena izvrSavanja — 172,68 ms
e Najmanji utjecaj na preciznost - 41544,31
e Najveli utjecaj na preciznost - 59289,90
e Vrijeme izvrSavanja razvijene metode Glasanja — 26,02 ms
e Predikcija RMSE greske razvijene metode Glasanja - 42249,71
. Normalizacija podataka: svaka vrijednost se skalira u raspon od 0 do 1

kako bi imali istu vaznost

e Vrijeme izvrSavanja

_26,02-18,68 7,35
T 172,68-18,68 154,00

0,048 (76)

e Predikcija RMSE greske

42249,71-41544,31 705,39
norm = = = O’ 040 (77)
59289,90-41544,31 17745,59

3. Funkcija cilja
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F(26.02,42249.71) = 0,7*0,048 + (1-0,7)*0, 040

=0,0336+0,012=0,046 (78)

Parametar inferencijsko vrijeme izvrSavanja ima normaliziranu vrijednost od
0,048, dok utjecaj inferencijskog vremena izvrSavanja na preciznost iznosi 0,040. Obje
vrijednosti su iznimno niske u odnosu na referentni raspon mogucih vrijednosti, Sto
implicira visoko optimiziranu izvedbu razvijene metode Glasanja kako u pogledu brzine
izvrSavanja, tako i u pogledu minimalnog negativnog utjecaja latencije na predikcijske
performanse. S obzirom na to da tezinski faktor faktor a=0,7 daje veci znacaj brzini
izvr§avanja, ¢injenica da je normalizirana vrijednost inferencijskog vremena izvr§avanja
gotovo na donjoj granici ukazuje na to da je razvijena metoda Glasanja iznimno efikasna
u pogledu predikcije preciznosti odnosno niske RMSE greske sa svojim znacajkama.
Istovremeno, niska normalizirana vrijednost utjecaja latencije na RMSE gresku upucuje
na to da latencija ne uzrokuje znacajno povecanje RMSE greske, ¢ime se dodatno
potvrduje kvaliteta razvijene metode Glasanja. Nastavno, vrijednost funkcije cilja od
0,046 ukazuje na izuzetno povoljan balans izmedu brzine i niske RMSE greske, $to znaci
da razvijena metoda Glasanja, ne samo da postiZe iznimno nisko inferencijsko vrijeme

izvr§avanja odnosno brzinu, ve¢ istovremeno je ocuvala nisku razinu RMSE greske.

Nadalje, prikazana je funkcija cilja za razvijenu metodu Ruksaka pri uzimanju 57

znacajki odnosno komponenti u nizedimenzionalnom prostoru.

Rbr. Metoda Vrijeme izvr§avanja (ms)
1. | Autoenkoderske neuronske mreze 27,93
2. | Metoda Ruksaka 49,94
3. | PCA 51,96
4. | Model bez redukcije dimenzionalnosti 172,68
5. | t-SNE Nema rezultata
6. | UMAP Nema rezultata

Tablica 37: Vrijeme izvrsavanja metoda kod 57 znacajki/komponenti

Parametri minimalnog i maksimalnog praga vremena izvr§avanja za funkciju cilja,
definirani su kao referentne vrijednosti za normalizaciju podataka, gdje se osigurava
konzistentna usporedivost izmedu razli¢itih scenarija izvrSavanja. Pritom, za minimalni

prag su 27,93 milisekunde (ms), dok su za maksimalni 172,68 milisekundi (ms).
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Rbr. Metoda RMSE
1. | Metoda Ruksaka 37933,15
2. | Model bez redukcije dimenzionalnosti 41544,31
3. | PCA 52298.,32
4. | Autoenkoderske neuronske mreze 55919,27
5. | t-SNE Nema rezultata
6. | UMAP Nema rezultata

Tablica 38: Tocnost predikcije izmedu metoda kod 57 znacajki/komponenti

Parametri najmanjeg i najveceg utjecaja na preciznost za funkciju cilja, definirani

su kao referentne vrijednosti koje omogucuju kalibraciju modela u odnosu na raspon

utjecaja na predikcijske performanse RMSE greske. Pritom, za najmanji utjecaj su

37933,15, dok su za najvecéi 55919,27.

Funkcija cilja za razvijenu metodu Ruksaka, sastoji se od 3 procesne radnje,

prikazane u nastavku:

. Ulazni podatci:

e Minimalni prag vremena izvrSavanja — 27,93 ms

e Maksimalni prag vremena izvrSavanja — 172,68 ms

e Najmanji utjecaj na preciznost - 37933,15

e Najveli utjecaj na preciznost - 55919,27

e Vrijeme izvrSavanja razvijene metode Ruksaka - 49,94 ms

e Predikcija RMSE greske razvijene metode Ruksaka -37933,15

. Normalizacija podataka: svaka vrijednost se skalira u raspon od 0 do 1

kako bi imali istu vaznost

e Vrijeme izvrSavanja

| 49,94-27,93 22,01 _
" 172,68-27,93 144,75

0,152 (79)

e Predikcija RMSE greske

37933,15-37933,15 0,00
" 55919,27-37933,15  17986,12

0,000 (80)

3. Funkcija cilja
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F(49.94,37933.15) = 0,7*0,152+(1-0,7) *0,000

=0,152+0,000=0,152 &1

Normalizirana vrijednost inferencijskog vremena izvrSavanja iznosi 0,152,
upucuje na to da se razvijena metoda Ruksaka postize relativno brzo inferencijsko vrijeme
izvrSavanja u odnosu na definirani raspon inferencijskog vremena izvrSavanja, dok
normalizirana vrijednost utjecaja razvijene metode Ruksaka na RMSE gresku od 0,000
sugerira da razvijena metoda Ruksaka nema nikakav negativan u¢inak na RMSE gresku.
S obzirom na to da tezinski faktor a=0,7 pridaje vecu vaznost minimizaciji inferencijskog
vremena izvr$avanja u odnosu na RMSE gresku, ukupna vrijednost funkcije cilja 0,152
ukazuje na visoko ucinkovito izvrSavanje razvijene metode Ruksaka, iako nije najbrze
moguce. Medutim, kljucna prednost ovog rezultata razvijene metode Ruksaka proizlazi
iz potpunog eliminiranja utjecaja latencije na RMSE gresku, §to znaci da razvijena
metoda Ruksaka ostvaruje minimalnu moguéu RMSE, bez poveéanja RMSE greske
uzrokovane brzim inferencijskim vremenom izvrSavanja predikcije. Relativno niska
vrijednost funkcije cilja naglasava na vrlo povoljan balans izmedu brzine i RMSE greske,
pri cemu je postignuto relativno nisko inferencijsko vrijeme izvrSavanja uz istovremeno

potpuno o¢uvanje niske RMSE greske.

Skup podataka s cjepivima

U nastavku je prikazana funkcija cilja za razvijenu metodu Glasanja i Ruksaka pri

uzimanju 3 znacajke/predmeta odnosno komponente u nizedimenzionalnom prostoru.

Rbr. Metoda Vrijeme izvr§avanja (ms)
1. | UMAP 84,85
2. | Autoenkoderske neuronske mreze 123,19
3. | PCA 129,67
4. | Metoda Ruksaka 143,29
5. | Metoda Glasanja 143,29
6. | Model bez redukcije dimenzionalnosti 1220,54
7. | t-SNE Nema rezultata

Tablica 39: Vrijeme izvrsavanja metoda kod 3 znacajke/predmeta/komponente

Parametri minimalnog i maksimalnog praga vremena izvr§avanja za funkciju cilja,

definirani su kao referentne vrijednosti za normalizaciju podataka, gdje se osigurava
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konzistentna usporedivost izmedu razli¢itih scenarija izvrSavanja. Pritom za minimalni

prag su 84,85 milisekundi (ms), dok su za maksimalni 1220,54 milisekunde (ms).

Rbr. Metoda Tocnost
1. | Metoda Ruksaka 0,3763
2. | Metoda Glasanja 0,3763
3. | Model bez redukcije dimenzionalnosti 0,3761
4. | PCA 0,2549
5. | Autoenkoderske neuronske mreze 0,2483
6. | UMAP 0,2483
7. | t-SNE Nema rezultata

Tablica 40:Tocnost predikcije izmedu metoda kod 3 znacajke/predmeta/komponente

Parametri najmanjeg i najveceg utjecaja na preciznost za funkciju cilja, definirani

su kao referentne vrijednosti koje omogucuju kalibraciju modela u odnosu na raspon

utjecaja na predikcijske performanse to€nosti. Pritom, za najmanji utjecaj su

0,376321839, dok su za najveci 0,248275862.

Funkcija cilja za razvijenu metodu Glasanja i Ruksaka, sastoji se od 3 procesne

radnje, prikazane u nastavku:

1.

kako

Ulazni podatci:

Minimalni prag vremena izvrSavanja — 84,85 ms

Maksimalni prag vremena izvrSavanja — 1220,54 ms

Najmanji utjecaj na preciznost - 0,376321839

Najveci utjecaj na preciznost - 0,248275862

Vrijeme izvrSavanja razvijene metode Glasanja 1 Ruksaka -
143,29 ms

Predikcija tocnosti/preciznosti razvijene metode Glasanja 1

Ruksaka - 0,376321839

. Normalizacija podataka: svaka vrijednost se skalira u raspon od 0 do 1

bi imali istu vaznost

Vrijeme izvrSavanja

143,29 —-84,85 58,44
norm = = = 0’ 05 1 (82)
1220,54-84,85 1135,69

Predikcija to¢nosti/preciznosti
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_0,376321839-0,376321839 0,000
0,248275862-0,376321839 0,128

0,000 (83)

3. Funkcija cilja

F(143.29,0.376321839)=0,7*0,051+(1-0,7)*0,000

=0,0357+0,000=0,036 (84)

Parametar inferencijsko vrijeme izvrSavanja ima normaliziranu vrijednost od
0,051, dok utjecaj inferencijskog vremena izvrSavanja na preciznost iznosi 0,000. S
obzirom na to da tezinski faktor o=0,7 daje ve¢i znacaj inferencijskom vremenu
izvrSavanja, prioritetizira se brzina u odnosu na ocuvanje preciznosti predikcija.
Analiziraju¢i pojedinacne parametre funkcije cilja, vidljivo je da je inferencijsko vrijeme
izvr§avanja u srednjem rasponu normalizirane skale, $to pokazuje kako razvijene metode
Glasanja 1 Ruksaka nisu medu najbrzima, ali niska normalizirana vrijednost
inferencijskog vremena izvrSavanja (0,051) ukazuje da razvijene metode Glasanja i
Ruksaka postizu iznimno dobru u¢inkovitost u vriemenskoj domeni, iako jo$ uvijek postoji
moguénost daljnjeg ubrzanja prema minimumu u zadanom rasponu vremena svih metoda
redukcije dimenzionalnosti. Istovremeno, rezultati ukazuju na to da razvijene metode
Glasanja 1 Ruksaka nemaju nikakav negativan uc¢inak na predikcijske performanse, Sto
znaci da su razvijene metode Glasanja 1 Ruksaka ouvale maksimalnu to¢nost predikcija,
dok istovremeno postiZu vrlo nisko inferencijsko vrijeme izvrSavanja u odnosu na zadani
raspon vrijednosti. Klju¢na prednost razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka je u €injenici
da u potpunosti eliminiraju negativan utjecaj na preciznost, ¢ime se postize idealna
predikcijska to¢nost bez narusavanja performansi. Vrijednost funkcije cilja od 0,036
ukazuje na izuzetno povoljan balans izmedu brzine i preciznosti, pri ¢emu razvijene
metode Glasanja 1 Ruksaka uspje$no minimiziraju inferencijsko vrijeme izvrSavanja, dok
istovremeno osiguravaju maksimalnu predikcijsku tocnost. Rezultat funkcije cilja
sugerira vrlo visoku razinu robusnosti razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka, gdje su oba

kriterija — brzina i to¢nost - ostvarena u gotovo idealnim uvjetima.

6.4. Parni t-test i bootstrap metoda

Potpoglavlje parni t-test[89] 1 bootstrap metoda[90, 91] predstavlja rezultate

statisticke znacajnosti prve 1 druge hipoteze ovog doktorskog rada na temelju provedenog
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parnog t-testa prije i poslije primjene razvijenih metoda - Glasanja i Ruksaka te zasebno

bootstrap metode[90, 91] za prvu hipotezu.

Prva hipoteza (H1) polazi od pretpostavke da je razvijena prilagodena verzija
CRISP-DM metodoloskog okvira s ugradenim algoritmom latencije statisticki znac¢ajno
brza u izvrSavanju predikcija za najmanje 15% u odnosu na verziju bez prilagodbe. Parni
t-test[89] za usporedbu metode Glasanja s baznom metodom/modelom bez redukcije
dimenzionalnosti pokazuje sljedece rezultate: t=1,2273 i p=0,3446, dok za usporedbu
metode Ruksaka s baznom metodom/modelom bez redukcije dimenzionalnosti pokazuje
rezultate: t=1,1988 1 p=0,3534. S obzirom na to da su obje p-vrijednosti znatno veée od
standardne razine znacajnosti (0,05), ne odbacuje se hipoteza prema kojoj razlike u
prosjecnim vremenima izvrSavanja nisu statisti¢ki znacajne. Vizualizacija rezultata, na
slici u nastavku, s deskriptivnhom razlikom u vremenu jasno pokazuje smanjenje vremena
izvrS§avanja odnosno brze izvrSavanje, ali statisticka znacajnost parnog t-testa na danom
skupnom uzorku odabranih skupova podataka (tri promatrana skupa podataka) nije

dovoljna da potvrdi H1 s visokom pouzdanoscu.

Nepostojanje potvrde statisticke znacajnosti H1 je ocekivano jer H1 se ne odnosi
na bilo kakvu razliku medu srednjim vrijednostima, ve¢ na postojanje minimalnog,
unaprijed definiranog praga poboljSanja od najmanje 15 % u inferencijskom vremenu
izvrSavanja. Prethodno navedeno, standardni t-test (metoda tfest_rel[92]) ne podrzava jer
ispituje postoji li statisti¢ki znacajna razlika izmedu srednjih vrijednosti dvaju povezanih
uzoraka, odnosno izmedu inferencijskog vremena izvrSavanja prije i nakon primjene
razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka. U tom slucaju hipoteze H1, t-test mjeri statisticku
znaCajnost opce razlike izmedu uzoraka (bazne metode/modela bez redukcije
dimenzionalnosti 1 metoda Glasanja 1 Ruksaka), ali ne mjeri izravno ostvaruje li se

poboljsanje koje prelazi postavljeni prag od 15%.[89]

Stoga se za provjeru H1 primijenila bootstrap metoda za izracun intervala
povjerenja koja je omogucila izracun stvarnog postotnog smanjenja inferencijskog
vremena te kvantifikaciju povjerenja u taj rezultat putem 95% intervala povjerenja
(95% CI). Na taj nacin dobiva se ne samo procjena srednje vrijednosti poboljSanja, ve¢ i
mjera sigurnosti te procjene. Drugim rijeCima, statisticka granica unutar koje se s

odredenom pouzdanoS¢u ocekuje stvarna vrijednost smanjenja inferencijskog vremena
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izvrSavanja. Ako donja granica intervala pouzdanosti prelazi postavljeni prag od -15%,
H1 se smatra potvrdenom, jer se time pokazuje da je postignuto poboljSanje statisti¢ki

znacajno 1 ve¢e od minimalno oc¢ekivanog (-15%).[90, 91]

Rezultati bootstrap metode pokazali su da je srednja postotna promjena
inferencijskog vremena izvrSavanja iznosila -57,47%, $to jasno ukazuje da su metode
Glasanja 1 Ruksaka u prosjeku gotovo dvostruko brze od bazne metode/modela bez
redukcije dimenzionalnosti. Nadalje, donja granica 95 % intervala povjerenja iznosila je
-61,66%, dok je gornja granica iznosila -54,03%. Time je cijeli interval povjerenja u
cijelosti ispod postavljenog praga od -15%, ¢ime se potvrduje statistiCka znacajnost

hipoteze H1.

Usporedba vremena izvr$avanja po metodi i skupu podataka

Hl Bez redukcije
Metoda Glasanja
H Metoda Ruksaka

1200

1000

B0O

Vrijeme izvriavanja (ms)

200

, N I . I .

Titanic House acecine

Slika 43: Usporedba vremena izvrsavanja po metodi i skupu podataka
Na slici iznad uocava se velika apsolutna razlika u vremenu izvr§avanja u korist
razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka, osobito kod House Prices i Vaccine skupa

podataka.

Druga hipoteza (H2) polazi od pretpostavke da uvodenje algoritma latencije ne
dovodi do smanjenja to¢nosti ve¢em od 4%. Usporedni rezultati parnog t-testa za metodu

Glasanja s baznom metodom/modelom bez redukcije dimenzionalnosti su t=—1,00, 1
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p=0,4227 te metodu Ruksaka s baznom metodom/modelom bez redukcije
dimenzionalnosti su t=1,00, i p=0,4227. Ni u jednom slucaju ne postoji statisticki
znacCajna razlika u toc¢nosti kod Titanic, Vaccine ili RMSE-a kod House Prices skupa
podataka. Cinjenica da su p-vrijednosti i ovdje znatno veée od 0,05 podupire prihvaéanje
hipoteze H2, odnosno potvrduje da nema statisticki znaCajnog smanjenja tocnosti
predikcija nakon primjene razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka v CRISP-DM okviru.
Vizualizacija rezultata dodatno potvrduje rezultate parnog t-testa gdje grafikoni, na slici
u nastavku, s prikazom to¢nosti ili RMSE-a pokazuju vrlo sli¢ne vrijednosti izmedu svih

metoda, uz minimalne oscilacije koje parni t-test ne prepoznaje kao znacajne.
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Slika 44: Usporedba tocnosti i RMSE-a

Hipoteza H1 nije potvrdena parnim t-testom na danom uzorku zbog velike

varijance medu testiranim skupovima podataka i ograni¢enja t-testa u mjerenju
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poboljsanja od 15%, statisticka znacajnost potvrdena je primjenom bootstrap metode,
koja je omogucila mjerenje postotne promjene (-15%) i pouzdaniji interval povjerenja. S
druge strane, H2 potvrduje, s parnim t-testom, rezultate razvijenih metoda Glasanja 1
Ruksaka, ¢ime se dokazuje da algoritam latencije u CRISP-DM okviru ne umanjuje
predikcijsku ucinkovitost, §to je od vaznog znacaja za primjenu u razli¢itim poslovnim

domenama produkcijskih okruzja.

6.5. Doprinosi istrazivanja

Vecina prethodnih istrazivanja, ukljucujuci radove autora Li, et al. [39] (VolcanoML),
Gosiewska, et al. [40] (SAFE), Yakovlev, et al. [41] (Oracle AutoML), Fister, et al. [42]
(NiaAML), EldeebiElshawi [43] (BigFeat), Kedziora, et al. [44] (meta-ucenje) 1 Wu, et
al. [45] (ChaCha algoritam), usmjerena su na rjeSavanje razlicitih izazova unutar AutoML
sustava: skalabilnost pretrazivackih prostora, interpretabilnost modela, robusnost prema
adverzijalnim napadima, racunalna ucinkovitost i meta-ucenje. Medutim, u vecini
analiziranih radova izostaje integrirana metodoloska povezanost izmedu faza pripreme
podataka, redukcije dimenzionalnosti i optimizacije modela s obzirom na latencijske

zahtjeve 1 vremensku slozenost izvodenja modela.

U tom kontekstu, istrazivanje ovog doktorskog rada i razvoj sustava MoziaisMI
donosi novi pristup i znanstveni doprinos kroz implementaciju prilagodene verzije
CRISP-DM metodoloSkog okvira, u kojoj ne samo da se automatizira cijeli cjevovod
strojnog ucenja, ve¢ se 1 primjenjuju razvijene metode redukcije dimenzionalnosti
(Glasanja 1 Ruksaka), koje nadilaze problem ekspanzije znac¢ajki identificiran kod autora
EldeebiElshawi [43]. Metode Glasanja 1 Ruksaka omogucuju automatizirani i dinamicki
odabir znac¢ajki uz oCuvanje interpretabilnosti i pouzdanosti predikcije, ¢ime se doprinosi

transparentnosti, robusnosti i generalizacijskoj sposobnosti s MoziaisM[ sustavom.

Takoder, rad autora Kedziora, et al. [44] naglaSava izostanak integracije vremenskih
aspekata pri evaluaciji modela, MoziaisMI sustav ima integriran algoritam latencije s
primarnom komponentom vremenskog aspekta unutar viSekriterijske optimizacije —
inferencijsko vrijeme kao prvi kriterij te zatim to¢nost/greska kao drugi kriterij. Time se

omogucuje procjena metodoloskih okvira koje uvazavaju ne samo tocnost modela, ve¢ 1
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inferencijsko vrijeme izvodenja predikcije kao bitan c¢imbenik u produkcijskim

sustavima.

Zakljucno, implementacija prilagodljivih mehanizama automatizirane detekcije
neuravnotezenosti klasa, razdvajanje kompleksnih tekstualnih atributa te utvrdivanje i
obrada nedostaju¢im i dupliciranim vrijednostima u fazi pretprocesiranja osiguravaju
robusnost i prilagodljivost AutoML sustava razli¢itim poslovnim domenama, Sto u
radovima autora poput Yakovlev, et al. [41] (Oracle AutoML) 1 EldeebiElshawi [43]

(BigFeat) nije sustavno razradeno.

6.5.1. Implikacije za praksu

MoziaisMI sustav izdvaja se po tome §to pruza replikabilno i vremenski optimizirano
rjeSenje za automatizirani dizajn modela strojnog ucenja u stvarnim produkcijskim
okruzjima. Razvijene metode redukcije dimenzionalnosti Glasanja 1 Ruksaka omogucuju
znacajno smanjenje slozenosti modela bez gubitka to¢nosti, ¢ime se olakSava njihovo

izvodenje u uvjetima ogranicenih racunalnih resursa.

KoriStenjem algoritma latencije unutar visSekriterijske evaluacije, MoziaisMI sustav
omogucuje optimizaciju kompromisa izmedu brzine izvodenja i prediktivne
uc¢inkovitosti, ¢ime se unaprjeduje ravnoteza izmedu predikcije 1 u¢inkovitog operativnog

upravljanja infrastrukturnim resursima.

Nastavno, prilagodeni CRISP-DM okvir dokumentira svaki korak analitickog

procesa, Sto pridonosi auditabilnosti i transparentnosti rada MoziaisMI sustava.

Pritom, provedeno istraZivanje i razvijeni MoziaisMI sustav ne samo da popunjava
prethodno utvrdene praznine u istrazivanju iz relevantne znanstvene literature, ve¢ i nudi
prilagodene metodoloSke faze 1 programski kod automatiziranog i generalizacijski

robusnog procesa temeljenog na metodama strojnog ucenja unutar ovog doktorskog rada.

U prakticnom smislu, u okviru digitalne transformacije poslovanja banke, posebice u
odjelima zaduzenim za podrSsku poslovanju, MoziaisMI sustav moze nadograditi
informacijske sustave uredskog poslovanja i arhiviranja automatizacijom analiti¢kih

procesa nad dokumentima koji ulaze u takve sustave.
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Nakon digitalizacije dokumenata (primjer, zahtjevi za kredit, izvadci, ovjerene
isprave) tokom koje se izvrsi strojna obrada teksta i ekstrakcija znacajki u CSV,
MoziaisMI automatski identificira tip dokumenta, izdvaja klju¢ne znacajke (primjer, ime
klijenta, OIB, iznos, datum, vrstu kredita) te ih pretprocesira u strukturirani oblik

prikladan za daljnju analizu.

Potom se pokrece prilagodena treca faza modeliranja i optimizacije modela, gdje
MoziaisMI automatski trenira vise klasifikacijskih modela, optimizira njihove parametre

te odabire najbolji klasifikacijski model s pripadaju¢im parametrima.

Zatim u sljedecoj fazi, evaluira performanse prema viSekriterijskoj funkciji cilja -
latencija i tocnost. U praksi, to znaci da se dokumenti klasificiraju s visokom tocnoscu u
kategorije kao Sto su Zahtjev za kredit, Ugovor o kreditu, Izjava jamca, Dodatna
dokumentacija, itd., pri ¢emu se zadrzava vrijeme predikcije ispod odredenog praga

(primjer, 80ms), Sto je klju¢no za integraciju u produkcijsko okruzje.

Nadalje, MoziaisMI automatski primjenjuje  vlastite metode redukcije
dimenzionalnosti - metoda Glasanja 1 Ruksaka - kako bi se smanjila sloZenost ulaznih
znacajki, ¢ime se ubrzava predikcija modela i povecava stabilnost bez gubitka to¢nosti.
Ovo je osobito vazno u scenarijima gdje stotine OCR-om (engl. Optical Character
Recognition) dobivenih znacCajki treba svesti na najrelevantnije za donoSenje

klasifikacijske odluke.

MoziaisMI putem API-a moZe se integrirati s arhivskim informacijskim sustavom te
automatski predloziti klasifikacijsku oznaku i poslovnu funkciju dokumenta, ¢ime se
smanjuje potreba za rucnim razvrstavanjem od strane sluzbenika. Nakon zavrSene
klasifikacije 1 dodjele poslovne funkcije, MoziaisMI mozZe omoguciti da dokumenti
automatski budu uvrSteni u odgovaraju¢e predmete, uz pridruZzene metapodatke i
klasifikaciju, a svi rezultati (vrijeme obrade, tip modela, evaluacija) se pohranjuju za

auditorsku i regulatornu sljedivost.

Konkretno, MoziaisMI moze omoguciti automatiziranu klasifikaciju dokumentacije s
visokom to¢no$¢u (primjer, iznad 95%), inferencijsko vrijeme predikcije smanyjiti
(primjer, ispod 80ms), ¢ime je povecana latencijska ucinkovitost, dok sluzbenici samo
identificiraju nedostajuce ili nepravilno klasificirane dokumente, $to znacajno ubrzava

obradu dokumentacije 1 smanjuje operativni rizik banke. Time, implementacija
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MoziaisMI-au bankarski dokumentacijski i arhivski sustav rezultira povecanjem tocnosti,
brzinom obrade i smanjenjem operativnih troskova, ali i omoguéava standardizirano,
zakonski uskladeno 1 revizijski provjerljivo upravljanje dokumentima, §to je klju¢no u

sektorima podloznim strogim regulatornim zahtjevima poput bankarstva.

Od ostalih prakti¢nih primjena, moZze se izdvojiti automatizirana analiza podataka o
prodaji, zaliha i ponasanju kupaca, pri ¢emu znacajke poput vrste artikala, dana u tjednu
1 lokacije trgovine (u samom gradu 1 drzavi) MoziaisMI moze automatski pretprocesirati,
odabrati najrelevantnije - metodom Glasanja ili Ruksaka - te zatim generira predikcije —
sve bez potrebe za intervencijom stru¢njaka u podru¢ju podatkovne analize. Time se moze
znacajno skratiti vrijeme potrebno za donoSenje odluka o optimizaciji zaliha na skladistu,
Sto ima direktnu korelaciju s nizim operativnim troSkovima. Zatim, u zdravstvu,
MoziaisM] moze omoguditi automatsku izgradnju modela za predikciju zdravstvenih
rizika temeljenih na povijesti lijeCenja pacijenata. Budu¢i da MoziaisMI automatski
detektira, Cisti i transformira podatke, moze pomoéi lije¢nickom osoblju ubrzati proces

donosenja odluka.

Zakljuéno, odredenije 1 opseznije implikacije, u kontekstu gradevinarstva,
maloprodajne industrije, zdravstva ili drugih sektora, se mogu potvrditi nakon validacije
rezultata vanjskih izvora nestrukturiranih podataka koje stru¢njaci iz razli€itih poslovnih

domena svakodnevno analiziraju.

6.6. Ogranicenja i preporuke za buduca istrazivanja

Provedeno istraZivanje u ovom radu predstavlja prilagodeni CRISP-DM metodoloski
okvir u kojem su, kroz automatizirani algoritam latencije, razvijene metode
pretprocesiranja znacajki odnosno metode inZenjerstva znacajki te metode za redukciju

dimenzionalnosti znacajki.

Provedeno istrazivanje predstavlja znanstveni doprinos u okviru automatiziranog
dizajna modela strojnog ucenja, s posebnim naglaskom na unaprjedenje faza unutar
prilagodenog CRISP-DM metodoloskog okvira. U fazi Pripreme podataka,
implementirane su metode pretprocesiranja koje ukljuCuju sustavno prepoznavanje i

oznacavanje nedostajucih vrijednosti - N4, N/4A, NaN, NULL, prazne vrijednosti. Umjesto
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konvencionalne imputacije nedostaju¢ih vrijednosti u skupovima podataka, predlozeno
je generiranje dodatnih indikatorskih varijabli koje biljeze prisutnost praznina kroz
znacCajke 1 zapise skupova podataka, ¢ime se dodatna informacija zadrzava u podatcima
MoziaisMI sustava. Nadalje, razvijen je postupak za automatsku detekciju i procesiranje
dupliciranih vrijednosti, kao i metoda za razdvajanje kompleksnih tekstualnih atributa
kroz dinamicko generiranje novih interpretabilnih znacajki, ¢ime se povecava

informacijska vrijednost znacajki skupova podataka.

U okviru iste faze, znacajan doprinos ostvaren je uvodenjem vlastitih metoda
redukcije dimenzionalnosti, konkretno metode Glasanja i Ruksaka. Metoda Glasanja se
temelji na agregaciji rang listi vaznosti znacajki iz viSe modela (RandomForest[25, 26],
XGBoost[27], Mutual Information[28, 29] 1 Recursive feature elimination[30]), dok
metoda Ruksaka koristi optimizacijski pristup baziran na problemu ruksaka za selekciju
znacajki s najvecim informativnim doprinosom uzimaju¢i u obzir njihovu varijancu kao
oblik troska. Navedene metode omogucuju reduciranje dimenzionalnosti bez znacajnog
gubitka prediktivne sposobnosti, a istovremeno doprinose smanjenju inferencijskog
vremena izvodenja modela, $to je od klju¢ne vaznosti za produkcijska okruzja s visokim

zahtjevima za latencijsku optimizaciju.

U fazi Modeliranja i optimizacije, znanstveni doprinos oc€ituje se u detekciji
neuravnotezenosti klasa, ¢ime se osigurava povecanje osjetljivosti modela na manje
zastupljene klase. Time se poboljSava evaluacija i smanjuje pristranost modela, a ujedno

1 doprinosi robusnosti 1 generalizacijskoj sposobnosti MoziaisMI sustava.

Zavrsno, u fazi Implementacije, analiziraju se generalizacijske sposobnosti
MoziaisMI sustava, gdje rezultati potvrduju metodolosku odrzivost i1 znanstvenu
znacajnost predloZenih metoda redukcije dimenzionalnosti. Validacijom na razlicitim
skupovima podataka demonstrirano je da metode Glasanja i Ruksaka osiguravaju stabilne
1 kompetitivne performanse klasifikacijskih 1 regresijskih modela, uz ocuvanje visoke
toCnosti 1 znacajno krace inferencijsko vrijeme izvodenja. Time je potvrdena njihova
primjenjivost u razli¢itim poslovnim domenama, kao i njihova odrZivost u znanstvenim
istrazivanjima koja zahtijevaju replikabilnost, skalabilnost, robusnost, generalizacijsku

sposobnost 1 vremensku efikasnost.
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lako provedeno istrazivanje i ostvareni rezultati predstavljaju doprinos s
prilagodenom verzijom CRISP-DM metodoloskog okvira i razvojem MoziaisMI sustava
— trenutne verzije 1.0, istrazivanje ima odredena ograni¢enja. Trenutna verzija
prilagodenog CRISP-DM metodoloskog okvira i MoziaisMI sustava sluzi kao temel]
daljnjih istrazivanja, a buduci razvoj trebao bi se proSiriti ne samo na rjeSavanje

klasifikacijskih i regresijskih zadataka ve¢ i na modeliranje vremenskih serija.

Uvodenjem vremenskih serija omogucila bi se dodatna evaluacija u¢inkovitosti
razvijenih metoda pretprocesiranja podataka i1 inZenjerstva znacajki, kao i1 razvijenih
metoda redukcije dimenzionalnosti — Glasanja i Ruksaka. Poseban naglasak bio bi na
analizi mogu¢énosti transformacije vremenskih podataka u nizedimenzionalni prostor, uz
optimizaciju inferencijskog vremena izvrSavanja odnosno brzinu, gdje bi se ocuvala

prediktivna preciznost modela.

Takoder, treba naglasiti da su svi koristeni skupovi podataka preuzeti s platforme
Kaggle, $to moze utjecati na validaciju rezultata vanjskih izvora nestrukturiranih
podataka domenskih struénjaka. U buduéim istraZivanjima planira se proSirenje
eksperimenta na dodatne izvore podataka koji obuhvacaju domenski nestrukturirane ili
vremenski varijantne podataka, kako bi se dodatno potvrdila robusnost i primjenjivost
razvijenih metodoloskih pristupa te generalizacijska sposobnost razvijenog MoziaisMI

sustava.

Ogranicenje istraZivanja oc€ituje se 1 u tome Sto uz evaluacijske metrike nije
uvedena analiza potros$nje racunalnih resursa - CPU (engl. Central Processing Unit)
/GPU (engl. Graphics Processing Unit) iskoristivost te zauze¢e RAM (engl. Random-
Access Memory) memorije - za svaku metodu, ¢ime se u istraZivanju propustilo
kvantificirati oportunitetni troSak izvodenja pojedinih metoda. U budu¢im istraZivanjima
planira se integracija ove analiticke metrike kako bi se omogucila cjelovitija procjena

ucinkovitosti razvijenog MoziaisMI sustava u odnosu na resursnu potroSnju racunala.

Na kraju, buduce verzije prilagodenog CRISP-DM metodoloSkog okvira i
MoziaisMI sustava mogle bi ukljucivati adaptivne strategije selekcije znacajki s ciljem
optimizacije preciznosti modela. Na temelju unaprijed definiranih pragova prediktivne
to¢nosti, sustav bi mogao automatizirano odredivati, najmanji moguc¢i, minimalan broj

znacajki u nizedimenzionalnom prostoru koji zadovoljava zadani prag performansi. Ovaj
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pristup omogucéio bi dinamicku prilagodbu modela, gdje bi se balans izmedu predikcijske
preciznosti i brzine izvrSavanja optimizirao sukladno zahtjevima specifi¢nih zadataka

klasifikacije, regresije i vremenskih serija.
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7. ZAKLJUCAK

U ovom poglavlju sazimaju se zakljucci o navedenom cilju i svrsi provedenog
istrazivanja ovog rada te rezultatima razvijenih metoda za pretprocesiranje podataka i
razvijenih metoda redukcije dimenzionalnosti kroz prilagodenu verziju CRISP-DM
metodoloskog okvira i doprinosima doktorskog rada. Na kraju, prikazane su implikacije

za praksu.

Provedeno istrazivanje usmjereno je na razvoj 1 evaluaciju automatiziranog
analitickog informacijskog sustava temeljenog na strojnome ucenju — MoziaisMI — koji
se temelji na prilagodenoj verziji CRISP-DM metodoloskog okvira. Glavni cilj bio je
razviti algoritam latencije koji omoguéava optimizaciju inferencijske vremenske
ucinkovitosti modela bez narusavanja predikcijske to¢nosti, pri ¢emu se istrazivanjem
doktorskog rada nastojao povecati stupanj automatizacije uz istovremeno smanjenje
ljudske intervencije u fazama pripreme, modeliranja i optimizacije modela strojnog
ucenja. Sustav MoziaisMI ukljucuje razvijene metode za automatizirano pretprocesiranje

podataka, kao i razvijene metode za redukciju dimenzionalnosti — Glasanja 1 Ruksaka.

Ciljevi rada realizirani su kroz razvoj algoritma latencije za produkcijsku primjenu
unutar prilagodene verzije CRISP-DM metodoloskog okvira. Algoritam latencije s
metodama 1 slijednim procesnim koracima analizira 1 reducira dimenzionalnost ulaznog
skupa podataka kako bi se dobio skup podataka temeljem kojeg metode strojnog ucenja
rade brze uz neznatne gubitke u to¢nosti ili greSki predvidanja, ¢ime su realizirani ciljevi

rada.

Prilagodena verzija CRISP-DM metodoloskog okvira je razvijena i unutar nje je
razvijen algoritam latencije kao automatizirani cjevovod MoziaisM! sustava. Sustav
MoziaisMI sastoji se od sljedecih, razvijenih, metoda za pretprocesiranje podataka:
metode za utvrdivanje NA, N/A, NaN, NULL i praznih vrijednosti, metode za obradu N4,
N/A, NaN, NULL 1 praznih vrijednosti kroz kreiranje novih stupaca koji oznacavaju da u
nekim stupcima i redovima u skupu podataka ne postoje vrijednosti, metode za detekciju
dupliciranih vrijednosti i metode za razdvajanje tekstualnih vrijednosti kroz kreiranje

novih stupaca koji sadrZe razdvojene tekstualne vrijednosti.

Osim razvijenih metoda za pretprocesiranje podataka, algoritam latencije odnosno

sustav MoziaisM| sadrzi vlastito razvijene metode za redukciju dimenzionalnosti:
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Glasanja i Ruksaka. Razvijene metode Glasanja 1 Ruksaka reduciraju ulazne skupove
podataka u nizedimenzionalne prostore s manje znacajki pri tom eliminiraju redundantne
informacije kako bi postigle nize inferencijsko vrijeme izvrSavanja odnosno brzinu, uz

istovremeno ocuvanje relevantnih znacajki za predikciju preciznosti.

Ucinak razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka kroz analizu podataka u poglavlju
rezultati, potvrden je funkcijom cilja. Najvazniji, u funkciji cilja — prvi parametar po
rangu — je bilo inferencijsko vrijeme izvrSavanja, a drugi parametar — utjecaj primjene
algoritma latencije na to¢nost metrika predvidanja. U funkciji cilja, manja vrijednost
funkcije F(T,I) oznacavala je bolji balans izmedu brzine i to¢nosti. Funkcija cilja imala
je parametar o za prilagodavanje tezine izmedu prioriteta brzine (o blize 1) 1 preciznosti
(a blize 0). Obzirom kako je bio prvi po rangu, kriterij, inferencijsko vrijeme izvrSavanja
odnosno brzina, parametar alpha (a) je postavljen na 0,7 (a = 0.7), s ¢ime se istice prvi

rang.

Vrijednosti funkcije cilja, nad zadatcima binarne klasifikacije i regresije, za
vlastito razvijenu metodu Glasanja su bile - 0,418 gdje se postigao umjereno
zadovoljavajuci balans izmedu brzine i preciznosti, ali s tendencijom prema kompromisu
koji moze rezultirati gubitkom to¢nosti zbog vecéeg utjecaja inferencijskog vremena
izvrSavanja te 0,046 Sto je ukazivalo na izuzetno povoljan balans izmedu brzine 1 niske
RMSE greske kod regresijskog zadatka, gdje razvijena metoda Glasanja, ne samo
postigla iznimno nisko inferencijsko vrijeme izvrSavanja odnosno brzinu, veé

istovremeno je oc¢uvala nisku razinu RMSE greske.

Vrijednosti funkcije cilja, nad zadatcima binarne klasifikacije 1 regresije, za
vlastito razvijenu metodu Ruksaka su bile 0,145, Sto ukazuje na vrlo povoljan balans
izmedu dvaju kriterija — inferencijskog vremena izvrSavanja i to¢nosti. Relativno niska
vrijednost funkcije cilja sugerira da je razvijena metoda Ruksaka optimizirana tako da
postize iznimno nisko inferencijsko vrijeme izvrSavanja, uz istovremeni umjereni
kompromis u odrzavanju to¢nosti predikcija unutar prihvatljivih granica te 0,152, Sto
ukazuje na visoko ucinkovito izvrSavanje razvijene metode Ruksaka, gdje razvijena
metoda Ruksaka ostvaruje minimalnu moguéu RMSE gresku, bez povecanja RMSE

greSke uzrokovane brZzim inferencijskim vremenom izvrSavanja predikcije. Relativno
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niska vrijednost funkcije cilja naglasava na vrlo povoljan balans izmedu brzine i RMSE

greske.

Na zadnjem viseklasifikacijskom zadatku, vrijednost funkcije cilja za razvijene
metode Glasanja 1 Ruksaka je bila 0,036, Sto ukazuje na izuzetno povoljan balans izmedu
brzine i preciznosti, pri ¢emu su se razvijene metode Glasanja i Ruksaka dokazale da
uspje$no minimiziraju inferencijsko vrijeme izvrSavanja, dok istovremeno osiguravaju
maksimalnu predikcijsku to¢nost. Rezultat funkcije cilja, sugerira vrlo visoku razinu
robusnosti razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka, gdje su oba kriterija — brzina i to¢nost

- ostvarena u gotovo idealnim uvjetima.

Usporedna analiza ucinkovitosti razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka s
popularnim tehnikama odnosno metodama redukcije dimenzionalnosti kod analize
generalizacijskih sposobnosti ukazuje kako kod razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka
postoji povoljan balans izmedu brzine i preciznosti jer metode PCA, t-SNE, UMAP i
autoenkoderske neuronske mreze su imale zadovoljavajucu brzinu, ali uz veliki gubitak
tocnosti zbog veceg utjecaja nizeg inferencijskog vremena izvrSavanja, a u binarnom
klasifikacijskom zadatku su autoenkoderske neuronske mreze imale viSu stopu to€nosti
od razvijenih metoda Glasanja i Ruksaka, uz istovremeno znacajan gubitak u brzini
odnosno autoenkoderske neuronske mreZe su imale sporije inferencijsko vrijeme

izvrSavanja predikcije.

Za ispitivanje hipoteza primijenjen je parni t-test, Sto je opravdan izbor za
usporedbu metrika (to¢nosti 1 inferencijskog vremena izvodenja) prije 1 poslije primjene
razvijenih metoda Glasanja 1 Ruksaka na istim podatcima. Ispitivanje H1 pokazalo je
deskriptivna poboljSanja u brzini izvodenja, ali bez statisticki znacajnog efekta prema
zadanoj razini znacajnosti (p=0.05), zbog ¢ega H1 nije potvrdena parnim t-testom, iako
moze se smatrati potvrdenom u okviru postavljenog praga smanjenja inferencijskog
vremena (-15%), unato€ statistickoj nepouzdanosti parnog t-testa na danom uzorku tri
skupa podataka, obzirom kako je inferencijsko vrijeme bilo nize za -19,78%, -28,68%, -
147,61%, -110,27% 1 -157,97%. Slijedom statisticke nepouzdanosti parnog t-testa,
koriStena je bootstrap metoda za provjeru H1 hipoteze. Bootstrap metoda potvrdila je

statisticki znacajnu razliku u srednjoj relativnoj promjeni inferencijskog vremena
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izvrSavanja te potkrijepljena je 95% intervalom povjerenja koji je u cijelosti ispod

postavljenog praga H1 hipoteze (-15%).

S druge strane, ispitivanje H2 pokazalo je da razlike u to¢nosti predikcija izmedu
razvijenih metoda i1 bazne metode/modela nisu statisticki znacajne, a dobivene p-
vrijednosti ukazuju na to da nema sustavne degradacije predikcijske ucinkovitosti nakon
primjene obje razvijene metode - Glasanja 1 Ruksaka. Stoga, rezultati parnog t-testa
potvrduju H2, odnosno upucuju na to da prosirenje CRISP-DM metodologije algoritmom
latencije za optimizaciju izvedbe ne naruSava metrike predikcijske preciznosti ni u

klasifikacijskim, a ni u regresijskim zadatcima.

Nastavno, dobiveni rezultati podupiru tvrdnju da prilagodena verzija CRISP-DM
metodologije moZe znacajno unaprijediti inferencijsku vremensku ucinkovitost, bez
negativnog utjecaja na predikcijske performanse. Stoga, zaklju€uje se kako su postavljene
hipoteze potvrdene. Takoder, najveci gubitak to¢nosti je bio -0,71% odnosno povecanje
greske za +1,68%. Ostali rezultati su povecali to¢nost za 12,54% 1 0,06% te smanjili
greSku za 9,08%. Potvrda postavljenih hipoteza 1 dobiveni rezultati osiguravaju
metodolosku valjanost, robusnost te generalizacijsku sposobnost predlozenog

prilagodenog okvira u primjeni u MoziaisMI sustavu u produkcijskim okruzjima.

Zakljucno, eksperimentalni rezultati podupiru tvrdnju da prilagodeni CRISP-DM
metodoloski okvir omogucava vremensku optimizaciju uz zadrZavanje predikcijske

preciznosti.

IstraZivanje donosi znanstveni doprinos u podru¢ju AutfoML sustava kroz
modularno unapredenje postoje¢e CRISP-DM metodologije, ukljucujuéi razvoj algoritma
latencije, kao 1 dviju metoda za redukciju dimenzionalnosti - Glasanja 1 Ruksaka. Sustav
MoziaisMI integrira automatizirane mehanizme za detekciju problema u podatcima, a
kroz metode Glasanja 1 Ruksaka nudi balans izmedu interpretabilnosti modela, racunalne
ucinkovitosti 1 preciznosti predikcije. UspjeSna primjena metoda potvrdena je
eksperimentalnim validacijama koje ukazuju na njihovu stabilnost, robusnost i

mogucnost generalizacije na razli€ite tipove klasifikacijskih i regresijskih zadataka.

Rezultati istraZivanja imaju izravne implikacije za praksu, posebno u kontekstu
implementacije analitiCkih informacijskih sustava u poslovna produkcijska okruzja gdje

su prioriteti niska latencija, minimalna ljudska intervencija, visok stupanj automatizacije
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te gdje marginalna odstupanja od jedan ili dva posto razlike u tocnosti predvidanja nema
preveliki utjecaj, ako se predvidanje moze ostvariti u znacajnije kra¢em inferencijskom

vremenu.

Prilagodeni CRISP-DM metodoloski okvir i MoziaisMI sustav omogucuju brzu i
pouzdanu automatizaciju modela strojnog ucenja u domenama gdje zadrzavanje stabilne

predikcijske tocnosti i niska latencija predstavljaju vazne mjere kriterija uspjesnosti.
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PRILOG 1. Python kod
# -*- coding: utf-8 -*-

nmn

@author: Sasa

import os

import graphviz

import itertools

from [Python.display import display

import matplotlib.pyplot as plt # graphing with insane defaults

import numpy as np # linear algebra

import pandas as pd # data processing, CSV file I/O (e.g. pd.read csv)
import plotly.express as px

import seaborn as sns # graphing with sane defaults

import scipy.stats as stats

from sklearn import linear model

from sklearn import preprocessing # Preprocess data (e.g. scale numerical data to 0-1
from sklearn import tree

from sklearn.base import BaseEstimator, clone

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.manifold import TSNE

import umap as umap # UMAP za PC1 - paziti na verziju, Mac M2 je OK
from sklearn.discriminant analysis import QuadraticDiscriminantAnalysis
from sklearn.exceptions import Convergence Warning

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor, ExtraTreesRegressor,
GradientBoostingRegressor, = AdaBoostRegressor, HistGradientBoostingRegressor,
IsolationForest, AdaBoostClassifier, RandomForestClassifier,
GradientBoostingClassifier, HistGradientBoostingClassifier

from sklearn.feature selection import SelectFromModel, SelectKBest, chi2, f classif,
f regression, r_regression, mutual info classif, mutual info regression,
SequentialFeatureSelector, VarianceThreshold, RFE

from sklearn.gaussian_process import GaussianProcessClassifier
import sklearn.metrics as metrics
from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier



from sklearn.neural network import MLPClassifier

from sklearn.metrics import confusion matrix, ConfusionMatrixDisplay,
classification_report, PrecisionRecallDisplay, roc_auc score

from sklearn.model selection import train test split, KFold, GridSearchCV,
StratifiedKFold, cross_val score

from sklearn.svm import SVC
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.metrics import mean absolute error, mean squared error, r2 score,
accuracy_score

from sklearn.utils. testing import ignore warnings

from termcolor import colored, cprint

import typing # Apply common types to objects

import warnings

from yellowbrick.classifier.rocauc import roc_auc

from yellowbrick.classifier import precision recall curve

from yellowbrick.features import PCA as yellowPCA, Manifold
from yellowbrick.regressor import ResidualsPlot, PredictionError
from sklearn.preprocessing import QuantileTransformer

from  mixtend.feature selection import ExhaustiveFeatureSelector as EFS,
SequentialFeatureSelector as SFS

from lightgbm import LGBMClassifier
import lightgbm as 1gb
import matplotlib.gridspec as gridspec

from feature engine.selection import SelectByShuffling, RecursiveFeatureElimination,
DropConstantFeatures, DropDuplicateFeatures

from sklearn.pipeline import Pipeline

# adapted from: http://www.codiply.com/blog/hyperparameter-grid-search-across-
multiple-models-in-scikit-learn/

import joblib

from datetime import datetime

from xgboost import XGBClassifier, XGBRegressor

from sklearn.linear model import LinearRegression, LogisticRegression
from sklearn.linear model import Lasso, Ridge, ElasticNet

from sklearn.svm import SVR

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor



from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.neural network import MLPRegressor

import json

import time

import pyodbc

import xlsxwriter

import re

from scipy.stats import ttest rel, bootstrap

import tensorflow # radi na svim enviromentima

from tensorflow.keras.models import Model # radi na svim enviromentima
from tensorflow.keras.layers import Input, Dense # radi na svim enviromentima

warnings.simplefilter(action="ignore', category=FutureWarning)

FeatureEngineering = typing.TypeVar('MoziaisMISystem.FeatureEngineering')
FeatureSelector = typing. TypeVar('MoziaisMISystem.FeatureSelector')

DimensionalityReductionTechniques =
typing. TypeVar('MoziaisMISystem.DimensionalityReductionTechniques')

class MoziaisMISystem:
class FoiPhd:
def About():

about = 'PhD theme :: HR : Metodoloski okvir za izradu analitickog
informacijskog sustava temeljenog na metodama strojnog ucenja ' + os.linesep + 'PhD
theme :: EN :: Methodological framework for developing analytical information system
based on machine learning methods'+ os.linesep + 'Student :: Sasa Mitrovic :: Mentor ::
Neven Vrcek :: Valentina Janev' + os.linesep + 'Development Status :: Final - 1.0.0'+
os.linesep + 'Intended Audience :: Science/Research' + os.linesep + os.linesep +
'Operating System :: Windows :: macOS' + os.linesep + 'Programming Language :
Python :: 3.9.7'

print(about)

def percentage difference calculator(self, v1 : float, v2 : float):

nmn

Vraca postotnu razliku izmedu dva broja.

brojl-vl : float



broj2-v2 : float
percentage = ((v1-v2)/((v1+v2)/2))*100
print(percentage, " %")
def convert _seconds to milliseconds(self, seconds):
milliseconds = seconds * 1000
return milliseconds
def objective function(self, execution time, accuracy impact, alpha=0.7,
min_execution _time=100, max_execution_time=1000,
min_accuracy impact=0.01, max_accuracy impact=0.5):

nmn

Funkcija cilja koja balansira izmedu vremena izvrS§avanja i utjecaja latencije na
preciznost.

:param execution time: Vrijeme izvrSavanja algoritma glasacki sustav ili
naprtnjaca (manje je bolje)

:param accuracy impact: Utjecaj latencije algoritma glasacki sustav ili
naprtnjaca na to¢nost predikcije (niZe je bolje)

:param alpha: Tezinski faktor za balansiranje izmedu brzine i preciznosti (0 <
alpha<1)

:param min_execution time: Najmanje vrijeme izvrSavanja u skupu podataka
:param max_execution time: Najvece vrijeme izvrSavanja u skupu podataka
:param min_accuracy_ impact: Najmanji utjecaj latencije na preciznost
:param max_accuracy impact: Najveci utjecaj latencije na preciznost

:return: Optimizacijska vrijednost (nize je bolje)

nmnn

#execution_time = self.convert seconds to milliseconds(execution_time)

#min_execution_time =
self.convert _seconds_to milliseconds(min_execution_time)

#max_execution_time =
self.convert_seconds_to milliseconds(max_execution_time)

# Normalizacija podataka

exec time norm =  (execution time -  min_execution time) /
(max_execution_time - min_execution_time)

acc_impact norm = (accuracy impact - min_accuracy impact) /
(max_accuracy impact - min_accuracy_impact)



# Funkcija cilja

objective value = alpha * exec_time norm + (1 - alpha) * acc_impact norm

return objective value

# Definicija funkcije cilja s parametriziranim alpha 0.5 - 0.9
def alpha 5 9(self):

# Skup podataka za sve tri domene

datasets = {

"Titanic - Metoda Glasanja": {
"exec_time": 47.18,
"acc_impact": 0.337320574,
"min_exec_time": 38.43,
"max_exec time": 66.12,
"min_acc_impact": 0.394736842,
"max_acc_impact": 0.311004785,

}s

"Titanic - Metoda Ruksaka": {
"exec_time": 43.10,
"acc_impact": 0.385167464,
"min_exec_time": 43.10,
"max_exec_time": 67.00,
"min_acc_impact": 0.449760766,
"max_acc_impact": 0.315789474,

§s

"House - Metoda Glasanja": {
"exec_time": 26.02,
"acc_impact": 42249.71,
"min_exec_time": 18.68,
"max_exec time": 172.68,
"min_acc_impact": 41544.31,

"max_acc_impact": 59289.90,



"House - Metoda Ruksaka": {
"exec time": 49.94,
"acc_impact": 37933.15,
"min_exec time": 27.93,
"max_exec time": 172.68,
"min_acc_impact": 37933.15,
"max_acc_impact": 55919.27,

}s

"Vaccine - Metoda Glasanja i Metoda Ruksaka": {
"exec_time": 143.29,
"acc_impact": 0.376321839,
"min_exec_time": 84.85,
"max_exec_time": 1220.54,
"min_acc_impact": 0.376321839,
"max_acc_impact": 0.248275862,

}

# Raspon alpha vrijednosti
alphas = np.linspace(0.5, 0.9, 100)
# IzraCun vrijednosti funkcije cilja za svaki dataset
results = {}
for name, params in datasets.items():
values =[]
for alpha in alphas:
value = self.objective function(
params|["exec_time"], params["acc_impact"], alpha,
params["min_exec_time"], params["max_exec_time"],
params["min_acc_impact"], params["max_acc_impact"]
)
values.append(value)
results[name] = values
# Graficki prikaz
for name, values in results.items():

plt.plot(alphas, values, label=name)



plt.xlabel("Vrijednost parametra o)

plt.ylabel("Vrijednost funkcije cilja")

plt.title("Osjetljivost funkcije cilja na varijacije parametra o)
plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

def paired t test(self, modell scores, model2 scores):

nmn

Izvodi parni t-test izmedu dvaju skupova rezultata modela.

Parameters

modell scores : list or np.array
Rezultati prvog modela.

model2_scores : list or np.array

Rezultati drugog modela.

t stat : float
T-statistika testa.
p_value : float
P-vrijednost testa.
t stat, p_value = stats.ttest rel(modell scores, model2 scores)

return t_stat, p_value

def paired t test all datasets results(self):

nmn

Izvodi parni t-test za sve kombinacije modela unutar svakog skupa podataka.



results_summary : dict

Rjecnik sa sazetkom rezultata t-testa skupno za sve skupove podataka.
# Vrijeme izvrSavanja: bez redukcije vs. Glasacki vs. Naprtnjaca
execution_baseline = [57.53, 172.68, 1220.54]
execution voting = [47.18, 26.02, 143.29]
execution_knapsack =[43.10, 49.94, 143.29]

# Preciznost (Titanic, Vaccine) ili RMSE (House Prices): nize je bolje samo za
RMSE

accuracy baseline =[0.339712919, 41544.31, 0.376091954]
accuracy_voting =[0.337320574, 42249.71, 0.376321839]
accuracy knapsack =[0.385167464, 37933.15, 0.376321839]

# H1: Paired t-test za vrijeme izvrSavanja (alpha = 0.7)

t stat voting hl, p_value voting hl = ttest_rel(execution_baseline,
execution_voting)

t stat knapsack hl, p value knapsack hl = ttest rel(execution baseline,
execution_knapsack)

# H2: Paired t-test za preciznost / RMSE (ovisno o metrika tipa)

t stat voting h2, p_value voting h2 = ttest_rel(accuracy baseline,
accuracy_voting)

t stat knapsack h2, p value knapsack h2 = ttest rel(accuracy baseline,
accuracy knapsack)

# Prikaz rezultata
results = {
"H1 - Voting vs Baseline": (t_stat voting hl, p_value voting hl),
"H1 - Knapsack vs Baseline": (t_stat _knapsack hl, p _value knapsack hl),
"H2 - Voting vs Baseline": (t_stat voting h2, p _value voting h2),
"H2 - Knapsack vs Baseline": (t_stat _knapsack h2, p value knapsack h2)



# Graficki prikaz razlika u vremenu izvrSavanja
labels = ["Titanic", "House", "Vaccine"]

x = np.arange(len(labels))

width = 0.25

fig, ax = plt.subplots()
ax.bar(x - width, execution baseline, width, label='"Bez redukcije')
ax.bar(x, execution_voting, width, label="Metoda Glasanja')

ax.bar(x + width, execution_knapsack, width, label="Metoda Ruksaka')

ax.set_ylabel("Vrijeme izvrSavanja (ms)')

ax.set_title('Usporedba vremena izvrSavanja po metodi i skupu podataka')
ax.set_xticks(x)

ax.set_xticklabels(labels)

ax.legend()

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

# Graficki prikaz razlika u tocnosti / RMSE
# Grafikon 1: Titanic i Vaccine..to¢nost je 0.3 do 0.4
fig, ax1 = plt.subplots()

ax1.bar([0 - width, 2 - width], [accuracy baseline[0], accuracy baseline[2]],
width, label='Bez redukcije')

ax1.bar([0, 2], [accuracy voting[0], accuracy voting[2]], width, label='Metoda
Glasanja')

ax1.bar([0 + width, 2 + width], [accuracy knapsack[0], accuracy knapsack[2]],
width, label="Metoda Ruksaka')

axl.set_ylabel('Tocnost predikcije')

axl.set title("Usporedba to¢nosti (Titanic 1 Vaccine)')
axl.set xticks([0, 2])

axl.set xticklabels(["Titanic", "Vaccine"])

ax1.legend()



plt.grid(True)
plt.tight layout()
plt.show()

# Grafikon 2: House Prices...RMSE doseze 40000

fig, ax2 = plt.subplots()

ax2.bar([1 - width], [accuracy baseline[1]], width, label="Bez redukcije')
ax2.bar([1], [accuracy voting[1]], width, label='"Metoda Glasanja')

ax2.bar([1 + width], [accuracy knapsack[1]], width, label='Metoda Ruksaka')

ax2.set_ylabel('(RMSE')

ax2.set _title("Usporedba RMSE (House Prices)')
ax2.set_xticks([1])
ax2.set_xticklabels(["House"])

ax2.legend()

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

return results

def test hypothesis H1 execution_ time(self, improved times= [47.18, 43.10,
26.02, 49.94, 143.29], original times= [57.53, 57.53, 172.68, 172.68, 1220.54],
alpha=0.7, threshold=-0.15, n_resamples=10000):

nmn

Testira hipotezu H1 o smanjenju vremena izvrSavanja za vise od 15% pomocu

postotnih razlika i1 bootstrap CI.

:param improved times: Lista vremena izvrSavanja za optimizirane metode

(Glasanje, Ruksak)

:param original times: Lista vremena izvrSavanja za originalni model bez

optimizacije

:param alpha: Razina znacajnosti (default 0.7 za 95% CI)
:param threshold: Prag postotnog poboljSanja (-15%)

:param n_resamples: Broj bootstrap uzoraka



nmn

#improved times = [47.18, 43.10, 26.02, 49.94, 143.29] # glasanje/ruksak
#original times = [57.53, 57.53, 172.68, 172.68, 1220.54] # bez redukcije

# IzraCun relativnih postotnih promjena za svaki par

pct changes = [(new - old) / old for new, old in zip(improved times,
original times)]

# Bootstrap CI
data = (np.array(pct_changes),)

ci = bootstrap(data, np.mean, confidence level=1 - alpha,
n_resamples=n_resamples, method='percentile')

mean_change = np.mean(pct_changes)

ci_low, ci_high = ci.confidence_interval

# Ispis rezultata

print(f"Srednja postotna promjena vremena izvrSavanja:
{mean_change*100:.2f}%")

print(f'95% CI: [{ci_low*100:.2f} %, {ci_high*100:.2f}%]")
if ci_low < threshold:

print("H1 je potvrdena: donja granica CI prelazi prag od -15%.")
else:

print("H1 nije potvrdena: donja granica CI ne prelazi prag od -15%.")

# Vizualizacija

sns.histplot(pct_changes, kde=True)

plt.axvline(x=mean_change, color="blue', linestyle='--', label='Srednja promjena')
plt.axvline(x=ci_low, color='green’', linestyle='--', label='95% CI - donja granica')
plt.axvline(x=ci_high, color="red', linestyle="--', label='95% CI - gornja granica')
plt.axvline(x=threshold, color='black’, linestyle=":', label="Prag H1 (-15%)")
plt.title("Distribucija postotnih promjena vremena izvrSavanja'")
plt.xlabel("Relativna promjena (%)")

plt.ylabel("Broj slucajeva (ucestalost)")

plt.legend()

plt.tight layout()



plt.show()

class FeatureEngineering:
def get dataset from database(self, servername : str, database : str, sql_query : str):

nmn

SQL upit za dohvat podataka iz SQL Server baze podataka.
DB = {'servername': servername,
'database': database}# create the connection

conn = pyodbc.connect('DRIVER={SQL Server};SERVER="  +
DBJ'servername'] + ;DATABASE='+ DB['database'] + ';Trusted Connection=yes')

df = pd.read sql_query(sql query,conn)
return df

def preprocessing data pipeline(self, df: pd.DataFrame, test df: pd.DataFrame,
target col: str ="", encodecolumns=12, mlc=False):

nmn

Primjenjuje niz transformacija na ulazne DataFrameove (trening i test skup) kako
bi se podaci pripremili

za analizu u strojnom ucenju. Ukljucene transformacije su:

- Detekcija nedostajucih vrijednosti 1 popunjavanje tih vrijednosti (s kreiranjem
pomo¢nih stupaca)

- Detekcija dupliciranih redaka (s ispisom)

- Rastavljanje vrijednosti u tekstualnim (object) stupcima prema razmaku (ili
drugim separatorima)

- Uklanjanje identifikacijskih (ID) stupaca

- Uklanjanje stupaca koji nisu zajednicki izmedu trening i test skupa (osim ciljnog
stupca)

- Enkodiranje kategorijskih varijabli (ovisno o postavci mlc)

- Kvantilna transformacija znacajki (osim ciljnog stupca)

Parametri

df : pd.DataFrame
Trening skup podataka koji se transformira.

test df : pd.DataFrame



Test skup podataka koji se transformira.
target col : str, optional

Naziv ciljnog stupca koji se ne transformira ili uklanja, by default "".
encodecolumns : int, optional

Prag broja jedinstvenih vrijednosti za izbor metode enkodiranja, by default 12.
mlc : bool, optional

Ako je True, koristi se posebna metoda za enkodiranje kategorijskih stupaca,
by default False.

(pd.DataFrame, pd.DataFrame)

Transformirani trening i test skup podataka.
# 1. Detekcija nedostajucih vrijednosti u trening i test skupovima
missing_columns = self.detect missing(df, "Train podaci")

test_missing columns = self.detect missing(test df, "Test podaci")

# 2. Popunjavanje nedostajucih vrijednosti s vrijednosc¢u 0, uz kreiranje pomoc¢nih
stupaca

df = self.fill_missing create columns(df, missing_columns, 0)

test_df = self.fill_missing_create columns(test_df, test missing_columns, 0)

# 3. Detekcija dupliciranih redaka (samo se ispisuju, ne mijenjaju podatke)

self.detect duplicates(df)

# 4. Rastavljanje vrijednosti u object stupcima prema razmaku
df = self.break up by string(df,"'")
test_df =self.break up by string(test df,'")

# 5. Uklanjanje ID stupaca iz oba skupa (stupci u kojima je svaki red jedinstven)
1d_cols = self.detect id columns(df.copy())

df = df.drop(columns=id_cols)

test df = test df.drop(columns=id _cols)



# 6. Uklanjanje stupaca koji nisu zajednicki izmedu trening i test skupa (osim
ciljnog stupca)

self.drop unshared columns(df, test df, [target col])

# 7. Enkodiranje kategorijskih stupaca
if mlc:

# Ako je mlc True, koristi se metoda za enkodiranje kategorijskih stupaca koja
vraca i enkodere

df, encoders = self.encode categorical columns(df)
test_df, encoders = self.encode categorical columns(test df)
else:

# Inace, enkodiraju se stupci tipa object prema zadanom pragu
(encodecolumns)

df, test df = self.encode columns(df,
df.select dtypes(include=['object']).columns, test df, encodecolumns)

# 8. Ponovno uklanjanje stupaca koji nisu zajednicki (nakon eventualnih promjena
tijekom enkodiranja)

self.drop_unshared columns(df, test_df, [target col])

# 9. Kvantilna transformacija znafajki (sve osim ciljnog stupca) radi
normalizacije raspodjele

df = self.quantile transform column_wise(df, target col)

test df = self.quantile transform column_wise(test df, target col)

return df, test_df
def detect_missing(self, df temp: pd.DataFrame, name: str =", silent: bool = False,
plot: bool = True):
Detektira nedostajuce vrijednosti u proslijedenom DataFrameu.
Metoda pronalazi vrijednosti koje su:
- Pandas-ova null (NaN, None, itd.)
- Stringovi koji odgovaraju: "NA", "N/A", "NaN", "NULL" ili prazno

Parameters



df temp : pd.DataFrame

DataFrame u kojem se detektiraju nedostajuce vrijednosti.
name : str, optional

Naziv DataFramea radi opisnijeg ispisa, by default "
silent : bool, optional

Ako je True, ispis se ne prikazuje, by default False
plot : bool, optional

Ako je True, prikazuje se bar plot broja nedostajuéih vrijednosti po stupcima,
by default True

List[str]

Lista imena stupaca u kojima su pronadene nedostajuce vrijednosti.
# Definicija skupova string vrijednosti koje se smatraju "missing"
missing_markers = {"NA", "N/A", "NAN", "NULL", ""}

# Kreiraj masku: True za one elemente koji su ili pd.isnull() ili (ako su string i
odgovaraju nekoj od vrijednosti)

mask = df temp.applymap(lambda x: pd.isnull(x) or (isinstance(x, str) and
x.strip().upper() in missing_markers))

# Ukupan broj nedostajucih vrijednosti

count_missing = mask.sum().sum()

# Stupci u kojima ima nedostajucih vrijednosti

columns_with missing = list(mask.columns[mask.any()])

# Ispis rezultata, ako silent nije True
if not silent:
if name:
print(f'Otkrivam nedostajuce vrijednosti u {name}")

print(f'Nedostajuce vrijednosti u podacima: {count missing}')



if count_missing > 0:
print("*HEE k")
for col in columns_with_missing:
col missing = mask[col].sum()
print(fNedostajuce vrijednosti u {col}: {col missing}")
print("*HEF k")

print(")

# Ako je zatrazen plot i ima nedostajucih vrijednosti, prikazi bar plot
if plot and count_missing > 0:

# Racunamo broj missing vrijednosti po stupcima (samo za one stupce gdje ih
ima)

missing_counts = mask.sum()[mask.sum() > 0]
sns.barplot(x=missing_counts.index, y=missing_counts.values)

plt.show()

return columns_with missing

def fill missing create columns(self, df temp: pd.DataFrame, columns:
typing.List[str], value: float = 0) -> pd.DataFrame:

nmn

Popunjava nedostajuce vrijednosti u odabranim stupcima i stvara nove stupce koji
oznacavaju

redove u kojima su se pojavile nedostajuce vrijednosti. Nedostajuce vrijednosti se
prepoznaju

kao:
- Pandas-ove null vrijednosti (NaN, None, itd.)
- String vrijednosti: "NA", "N/A", "NaN", "NULL" i prazni string

Parameters
df temp : pd.DataFrame
DataFrame koji se modificira
columns : typing.List[str]
Popis stupaca u DataFrameu koji se obraduju

value : float, optional



Vrijednost kojom ¢e se zamijeniti nedostajuée vrijednosti, by default 0

pd.DataFrame
Modificirani DataFrame s popunjenim nedostaju¢im vrijednostima i novim
stupcima koji oznacavaju
redove u kojima su se pojavile nedostajuce vrijednosti.

nmn

# Definiramo skup string vrijednosti koje se smatraju nedostaju¢ima

missing_markers = {"NA", "N/A", "NAN", "NULL", ""}

for col in columns:
# Kreiraj masku koja oznacava nedostajuce vrijednosti:

# True ako je vrijednost pandas-ov null ili (ako je string i odgovara nekoj od
missing_markers)

mask = df temp[col].isnull() |
df temp[col].astype(str).str.strip().str.upper().isin(missing_markers)

# Stvori novi stupac koji oznafava redove u kojima je vrijednost bila
nedostajuca (1 = nedostajuca, 0 = nije)

df temp[col +" was missing"] = mask.astype(int)

# Zamijeni nedostajuce vrijednosti s proslijedenom vrijednoséu

df temp[col] = df temp[col].mask(mask, other=value)

return df temp
def detect duplicates(self, df temp: pd.DataFrame, silent: bool = False):

nmn

Detektira duplicirane vrijednosti u podacima 1 ispisuje stupce s jedinstvenim
vrijednostima (ID stupce).

Parameters

df temp : pd.DataFrame



DataFrame u kojem se traze duplicirane vrijednosti.
silent : bool

Ako je True, ispis nije prikazan.

tuple
Tuple koji sadrzi:
- count_dupes: broj dupliciranih redaka u filtriranom DataFrameu
- id_cols: lista stupaca koji sadrze samo jedinstvene vrijednosti (ID stupci)

nmn

# Koristi vectoriziranu metodu nunique za dobivanje broja jedinstvenih
vrijednosti po stupcu

nunique = df temp.nunique()

# Stupci s dupliciranim vrijednostima (nije identi¢an broj jedinstvenih vrijednosti
1 duljini DataFramea)

cols_to use = nunique[nunique < len(df temp)].index.tolist()
# Stupci s iskljucivo jedinstvenim vrijednostima

id_cols = nunique[nunique == len(df temp)].index.tolist()

# Filtriraj DataFrame tako da ostanu samo stupci u kojima se mogu pojaviti
duplikati

df filtered = df temp[cols_to use].copy()
count_dupes = df filtered.duplicated().sum()

if not silent:
print('Duplicirane vrijednosti u podacima:', count_dupes)

print('Kad se izfiltriraju ID stupci:', id_cols)

return count_dupes, id_cols

def break up by string(self, df temp: pd.DataFrame, splitting string: str) ->
pd.DataFrame:

nmn

Rastavlja vrijednosti u object stupcima DataFramea prema zadanom separatoru i
dodaje nove stupce s dobivenim dijelovima.



Ako je splitting_string "CL", rastavlja tekst prema pocetnom velikom slovu.

Parameters
df temp : pd.DataFrame

DataFrame u kojem se obavlja rastavljanje.
splitting_string : str

String po kojem se vrsi rastavljanje. Ako je "CL", rastavlja se prema pocetnom

velikom slovu.

Returns

pd.DataFrame

Modificirani DataFrame s dodatnim stupcima koji sadrze rastavljene

vrijednosti.

slova.

nmn

# Radimo kopiju ulaznog DataFramea
df result =df temp.copy()
# Odaberi stupce tipa object

obj_cols = df result.select dtypes(include=[object]).columns

for col in obj_cols:
# Ako radimo na temelju "Capital Letters" rezima
if splitting_string == "CL":
# Koristimo vectoriziranu metodu za pronalazak svih pojavljivanja obrasca:

# svaki token zapocinje velikim slovom 1 slijedi niz znakova koji nisu velika

split_series = df result[col].str.findall(r'([A-Z]["A-Z]*)")
# Preskoci stupac ako nema nijednog pronadenog tokena
if split_series.dropna().empty:

continue
# Prosiri listu u stupac pomocu apply(pd.Series)
df splits = split_series.apply(pd.Series)
# Ocisti eventualne vodece/zavrsne razmake u tokenima

df splits = df splits.applymap(lambda x: x.strip() if isinstance(x, str) else x)



# Kreiraj nove nazive stupaca: npr. originalni naziv +" CL" + redni broj
rename_dict = {i: f"{col} CL{i}" foriin df splits.columns}
else:
# Ako je zadani separator neki drugi string
# Provjeri ima li u stupcu barem jedno pojavljivanje separatora
if not df result[col].str.contains(splitting_string, na=False).any():
continue
# Rastavi stupac koristeci zadani separator (vectorizirano)
df splits = df result[col].str.split(splitting_string, expand=True)
rename_dict = {}
foriin df splits.columns:
# Ako separator nije prazni razmak, uklju¢ujemo ga u naziv stupca
if splitting_string !="":
rename_dict[i] = f"{col} {splitting_string} {i}"
else:
rename_dict[i] = " {col} {i}"
# Preimenuj nove stupce
df splits.rename(columns=rename_dict, inplace=True)
# Popuni eventualne NaN vrijednosti (npr. ako je broj dijelova razlicit) s 0
df splits = df splits.fillna(0)
# Spoji originalni DataFrame s novim stupcima

df result = pd.concat([df result, df splits], axis=1)

return df result
def detect id columns(self, df temp: pd.DataFrame) -> typing.List[str]:

nmn

Detektira stupce koji su ID stupci, odnosno one u kojima postoji jedinstvena
vrijednost za svaki red.

Parameters

df temp : pd.DataFrame

DataFrame u kojem se traze ID stupci.



typing.List[str]
Lista ID stupaca koji su detektirani.
# Dobivanje broja jedinstvenih vrijednosti za svaki stupac
nunique = df temp.nunique()
# Odabir stupaca gdje je broj jedinstvenih vrijednosti jednak broju redaka
id_cols = nunique[nunique == len(df temp)].index.tolist()
return id_cols

def  drop unshared columns(self, df temp: pd.DataFrame, df temp 2:
pd.DataFrame, exclude columns: typing.List[str]):

nnn

Uklanja stupce koji nisu zajednicki izmedu dva DataFramea, osim onih navedenih
u exclude columns.

Brisanje se vrsi in-place.

Parameters
df temp : pd.DataFrame

Prvi DataFrame za provjeru zajednickih stupaca.
df temp 2 : pd.DataFrame

Drugi DataFrame za provjeru zajednickih stupaca.
exclude columns : typing.List[str]

Lista stupaca koji se ne uklanjaju.

Returns

None

# lIzraCunaj stupce koje treba ukloniti iz df temp 2: oni koji nisu u df temp, a
nisu ni u exclude columns

drop cols df2 = set(df temp 2.columns) - set(df temp.columns) -
set(exclude columns)

if drop_cols_df2:



df temp 2.drop(columns=list(drop cols df2), inplace=True)

# lIzraCunaj stupce koje treba ukloniti iz df temp: oni koji nisu u df temp 2, a
nisu ni u exclude columns

drop cols dfl = set(df temp.columns) - set(df temp 2.columns) -
set(exclude columns)

if drop_cols_dfl:
df temp.drop(columns=list(drop cols dfl), inplace=True)
def encode categorical columns(self, df: pd.DataFrame):

nmn

Automatski pretvara sve stupce tipa 'object' u brojcane vrijednosti koristeci
Label Encoding.

:param df: pandas DataFrame
:return: DataFrame s konvertiranim kategorijama
df encoded = df.copy()

label encoders = {}

for column in df encoded.select dtypes(include=['object']).columns:
le = preprocessing.LabelEncoder()
df encoded[column] = le.fit_transform(df encoded[column])

label encoders[column] = le # Sprema encoder ako treba kasnije dekodirati

return df encoded, label encoders

def encode columns(self, df: pd.DataFrame, columns: typing.List[str], test df:
pd.DataFrame = None, cutoff: int = 12, specific_col: str = 'Vaccine'):

nmn

Enkodira stupce na temelju broja jedinstvenih vrijednosti. Ako broj jedinstvenih
vrijednosti

(uz dodatak 'None' za nepoznate vrijednosti) je manji od cutoff (i nije to¢no 3),
koristi se one-hot encoding;

inaCe se primjenjuje label encoding. Za test podatke, nepoznate vrijednosti se
zamjenjuju s 'None'.

Parameters



df : pd.DataFrame

DataFrame u kojem se enkodiraju stupci.
columns : typing.List[str]

Popis stupaca koji se enkodiraju.
test df : pd.DataFrame, optional

Test DataFrame koji se enkodira prema klasama iz trening podataka, by default
None.

cutoff : int, optional

Prag broja klasa za odabir izmedu label encodinga i one-hot encodinga, by
default 12.

specific_col : str, optional

Specifi¢ni stupac za koji se ne primjenjuje one-hot encoding u test setu, by
default 'Vaccine'.

Returns
(pd.DataFrame, pd.DataFrame)
Enkodirani DataFrame i, ako je zadan, i test DataFrame.
for col in columns:
# Priprema stupca: radimo s tekstualnim reprezentacijama
col_series = df[col].astype(str)

# Dohvati jedinstvene vrijednosti, sortiraj i dodaj 'None' za nepoznate
vrijednosti

classes_to_encode = sorted(col series.unique().tolist())
if 'None' not in classes_to_encode:

classes to encode.append('None')
le = preprocessing.LabelEncoder()

le.fit(classes to encode)

# Ako je broj klasa manji od cutoff 1 nije to¢no 3, koristi se one-hot encoding
if len(le.classes ) < cutoff and len(le.classes ) != 3:
df = pd.get dummies(df, columns=[col])

if test_df is not None and col != specific_col:



test_df = pd.get dummies(test df, columns=[col])
else:
# Label encoding za trening podatke
df[col] = le.transform(col series)
if test_df is not None:

# Enkodiranje test podataka: zamijeni vrijednosti koje nisu u trening setu
s 'None'

test col = test df[col].astype(str)
valid_values = set(col_series.unique())
test_col =test col.where(test col.isin(valid values), other='"None')
test_df[col] = le.transform(test _col)
return df, test_df

def quantile transform column_ wise(self, df temp: pd.DataFrame, target col: str=
, output_distribution: str = "uniform") -> pd.DataFrame:

nn

nmn

Transformira vrijednosti u DataFrameu pomocu kvantilne distribucije (npr.
uniform)

za sve stupce osim target col.

Parameters
df temp : pd.DataFrame
DataFrame koji se transformira.
target col : str, optional
Naziv ciljnog stupca koji se ne transformira, by default "".
output_distribution : str, optional

Izlazna distribucija za transformaciju (npr. "uniform"), by default "uniform".

pd.DataFrame
Transformirani DataFrame.
df temp = df temp.copy()

# Odredi broj kvantila kao minimum izmedu 1000 i broja redaka u df temp



n_samples = min(1000, len(df temp))
# Odaberi sve stupce osim target col

cols_to_transform = [col for col in df temp.columns if col != target col]

if cols_to_transform:

qt = preprocessing.QuantileTransformer(random_state=1,
quantiles=n_samples, output_distribution=output distribution)

=

# Vectorizirano transformiranje svih odabranih stupaca odjednom

df temp[cols_to_ transform] = qt.fit_transform(df temp[cols to transform])

return df temp

class EstimatorSelection:

def init (self, models, params):

self.models = models
self.params = params
self.keys = models.keys()
self.grid_searches = {}
self.best_scores = {}
self.best estimator = {}
self.best_params = {}
self.datetime = datetime.now().strftime("%d_%m_%Y %H %M _%S")

def write_to_excel(self, df : pd.DataFrame, filename : str, sheetname : str):
Zapisuje dataframe u excel datoteku s danim imenom 1 nazivom lista.
Ako datoteka ve¢ postoji, prepisuje je.
Ako je sheetname ve¢ prisutan, prepisuje ga.
Ako datoteka ne postoji, stvara novu.
Parameters
df : pd.DataFrame
Dataframe koji se zapisuje excel
filename : str

Naziv datoteke u koji se zapisuje



sheetname : str

Radni list u koji se zapisuje
writer = pd.Excel Writer(filename, engine='xlsxwriter')
df.to_excel(writer, sheet name=sheetname, index=False)

writer.save()

def grid search cv_fit(self, X, y, **grid kwargs):

results list =[]

for key in self.keys:
print('Pokretanje GridSearchCV-a za %s."' % key)
start_time = time.time()
model = self. models[key]
params = self.params[key]
grid_search = GridSearchCV(model, params, **grid_kwargs)
grid_search.fit(X, y)
execution_time = time.time() - start_time
self.grid_searches[key] = grid_search
self.best estimator[key] = grid search.best estimator
self.best_scores[key] = grid_search.best score

self.best params[key] = grid_search.best params_

# Dodajemo sve rezultate u listu za DataFrame

result_entry = {
'Model': key,
'"Najbolji rezultat': grid search.best _score ,
'"Najbolji parametri': grid_search.best params ,
'Vrijeme izvrSavanja (s)": round(execution_time, 2),
"Najbolji estimator': str(grid_search.best estimator ),
'Broj kombinacija': len(grid_search.cv_results ['params']),

'Status': 'ZavrSeno'

results_list.append(result_entry)



print(" ---- START ---- Rezultati iz Grid Search CV-a %s." % key )

print("\n Najbolji procjenitelj medu SVIM
pretrazenim:\n",grid search.best estimator )

print("\n Najbolji rezultat medu SVIM pretrazenim
parametrima:\n",grid search.best score )

print("\n Najbolji parametri medu SVIM pretraZzenim
parametrima:\n",grid search.best params )

print(" ---- KRAJ ---- Rezultati iz Grid Search CV-a %s." % key )
print('Done.")
results df = pd.DataFrame(results_list)
results df =results_df.sort values(
by=['Najbolji rezultat', 'Vrijeme izvrSavanja (s)'],
ascending=[False, True]

).reset_index(drop=True)

results df =results df[[
'Model',
"Najbolji rezultat',
'Vrijeme izvrSavanja (s)',
'Najbolji estimator’,
'Najbolji parametri',
'Broj kombinacija',
'Status'
1]
print("\nSazetak svih rezultata:")
display(results_df)
results df.ito_csv('grid_search_rezultati.csv', index=False)

self.write to_excel(results_df, self.datetime+" score summary.xlIsx",
"GridSearchCV")

def fit(self, X, y, **grid_kwargs):
for key in self .keys:
print('Pokretanje GridSearchCV-a za %s.' % key)
model = self.models[key]



params = self.params[key]

grid_search = GridSearchCV(model, params, **grid kwargs)

grid_search.fit(X, y)

self.grid searches[key] = grid_search

self.best _scores[key] = grid search.best estimator .score(X, y)
print('Done.")
joblib.dump(self.grid_searches, self.datetime+' grid searches.pkl')
joblib.dump(self.best scores, self.datetime+' best scores.pkl')
json_object = json.dumps(self.best_scores, indent=4)

with open(self.datetime+" best scores.json", "w") as outfile:

outfile.write(json _object)

def score_summary(self, sort by="best score'):

frames = []

for key in self.keys:
frame = pd.DataFrame()
frame = frame.filter(regex=""(?!.*param_).*$')
frame['best_estimator'] = self.best_estimator[key]
frame['best_score'] = self.best scores[key]
frame['best_params'] = self.best params[key]
frames.append(frame)

df = pd.concat(frames)

df = df.sort_values([sort_by], ascending=False)

df = df.reset_index()

#df = df.drop(['rank test score', 'index'], 1)

self.write to_excel(df, self.datetime+" score summary.xIsx", "GridSearchCV")

columns = df.columns.tolist()

df = df[columns]

df.to_pickle(self.datetime+" score summary.pkl")

df.to_csv(self.datetime+" score summary.csv",index=False)

return df

def score summary_old(self, sort by="mean_test score'):



frames = []

for name, grid search in self.grid searches.items():
frame = pd.DataFrame(grid_search.cv_results )
frame = frame.filter(regex=""(?!.*param_).*$")
frame['estimator'] = len(frame)*[name]

frame['mean_fit time'] = mean_fit time =
grid_search.cv_results ['mean_fit time']

frame['mean_score time'] = mean_score time =
grid search.cv_results ['mean score time']

frame['n_splits'] = n_splits = grid search.n splits  #number of splits of
training data

frame['n_iter'] = n_iter = pd.DataFrame(grid search.cv_results ).shape[0]
#lterations per split

frame['elapsed time'| = np.mean(mean fit time + mean score time) *
n_splits * n_iter

frames.append(frame)

df = pd.concat(frames)

df = df.sort_values([sort_by], ascending=False)
df = df.reset_index()
#df = df.drop(['rank_test score', 'index'], 1)

columns = df.columns.tolist()
columns.remove('estimator"’)
columns = ['estimator'[+columns
df = df[columns]
df.to_pickle(self.datetime+" score summary.pkl")
df.to_csv(self.datetime+" score summary.csv",index=False)
return df
def clf models_and params():
Usage:
helperl = EstimatorSelectionHelper(models1, params1)
helperl.fit(X, y, scoring="f1', n_jobs=2)

helperl.score_summary()
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modelsCIf = {

'DecisionTreeClassifier': DecisionTreeClassifier(),
'GaussianNB'": GaussianNB(), # Naive Bayes Classifier
'RandomForestClassifier': RandomForestClassifier(),
'SVC': SVC(),

'GradientBoostingClassifier': GradientBoostingClassifier(),
"XGBClassifier': XGBClassifier(),

'KNeighborsClassifier': KNeighborsClassifier(),
'MLPClassifier': MLPClassifier() # ANN

}

paramsCIf = {
'DecisionTreeClassifier': {
'criterion': ['gini', 'entropy'],
'max_depth': [None, 10, 20, 30],
'max_features': [None, 'sqrt', 'log2'],
'class_weight': [None, 'balanced']

5>

'GaussianNB'": {'priors': [None], 'var _smoothing': [0.00000001, 0.000000001,
0.00000000011},

'RandomForestClassifier': {
'n_estimators': [10, 50, 100],
'criterion': ['gini', 'entropy'],
'max_depth': [None, 10, 20, 30],
'max_features'": [None, 'sqrt', 'log2'],
'class_weight': [None, 'balanced']

5>

'SVC'": {'kernel": ['linear', 'rbf'], 'C": [0.1, 1, 10], 'gamma': ['scale’, 'auto’, 0.1, 1,
10]},

'GradientBoostingClassifier': {
"loss': ['deviance', 'exponential'],

'learning_rate': [0.01, 0.1, 0.2, 0.3],



'n_estimators': [10, 50, 100],
'criterion': ['friedman_mse', 'mse', 'mae'],
'max_depth': [None, 10, 20, 30],
'max_features': [None, 'sqrt', 'log2']
s
"XGBClassifier": {
'criterion': ['gini', 'entropy'],
'max_depth': [None, 10, 20, 30],
'max_features': [None, 'sqrt', 'log2"],
'class_weight': [None, 'balanced']
¥
'KNeighborsClassifier": {
'n_neighbors'": [3, 5,7, 9, 11],
'weights': ['uniform’, 'distance'],
'algorithm': ['auto’, 'ball tree', 'kd_tree', 'brute'],
P, 2],
'metric': ['euclidean’, 'manhattan’, 'minkowski']
}s
'MLPClassifier': {
'hidden_layer_sizes'": [(50,), (100,), (50, 50), (100, 100)],
'activation': ['logistic', 'tanh', 'relu'],
'solver': ['adam'],
'alpha': [0.0001, 0.05],
'learning_rate': ['constant', 'adaptive'],

'max_iter': [500]

}

return modelsClf, paramsCIf
def multi_clf models_and params():
Usage:
helper1 = EstimatorSelectionHelper(models1, params1)
helperl.fit(X, y, scoring="fl', n_jobs=2)

helperl.score _summary()
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modelsCIf = {

'DecisionTreeClassifier': DecisionTreeClassifier(),
'GaussianNB'": GaussianNB(), # Naive Bayes Classifier
'RandomForestClassifier': RandomForestClassifier(),
'SVC': SVC(),

"XGBClassifier': XGBClassifier(),
'KNeighborsClassifier': KNeighborsClassifier(),
'MLPClassifier': MLPClassifier() # ANN

}

paramsCIf = {
'DecisionTreeClassifier': {
'criterion': ['gini', 'entropy'],
'max_depth': [None, 10, 20, 30],
'max_features': [None, 'sqrt', 'log2'],
'class_weight': [None, 'balanced']

s

'GaussianNB'": {'priors': [None], 'var_smoothing': [0.00000001, 0.000000001,
0.00000000011},

'RandomForestClassifier': {
'n_estimators': [10, 50, 100],
'criterion': ['gini', 'entropy'],
'max_depth': [None, 10, 20, 30],
'max_features': [None, 'sqrt', 'log2'],
'class_weight': [None, 'balanced']

}s

'SVC'": {'kernel': ['linear', 'tbf'], 'C": [0.1, 1, 10], 'gamma’: ['scale’, 'auto’, 0.1, 1,
10]},

"XGBClassifier": {
'criterion': ['gini', 'entropy'],
'max_depth': [None, 10, 20, 30],

'max_features': [None, 'sqrt’, 'log2'],



'class_weight': [None, 'balanced']
}s
'KNeighborsClassifier": {
'n_neighbors": [3, 5,7, 9, 11],
'weights': ['uniform', 'distance'],
'algorithm': ['auto', 'ball tree', 'kd tree', 'brute'],
'p" [1, 2],
'metric": ['euclidean’, 'manhattan’, 'minkowski']
s
'MLPClassifier': {
'hidden_layer_sizes': [(50,), (100,), (50, 50), (100, 100)],
'activation': ['logistic', 'tanh', 'relu'],
'solver': ['adam'],
'alpha': [0.0001, 0.05],
'learning_rate': ['constant', 'adaptive'],

'max_iter': [500]

}

return modelsClf, paramsCIf

def reg models and params():
Usage:
helperl = EstimatorSelectionHelper(models1, params1)
helperl.fit(X, y, scoring="f1', n_jobs=2)

helperl.score_summary()

nmn

modelsReg = {

'LinearRegression': LinearRegression(),
'Lasso": Lasso(),

'Ridge": Ridge(),

'ElasticNet': ElasticNet(),

'SVR': SVR(),



'KNeighborsRegressor': KNeighborsRegressor(),
"XGBRegressor': XGBRegressor(),
'MLPRegressor': MLPRegressor(),

'DecisionTreeRegressor': DecisionTreeRegressor(),

'RandomForestRegressor': RandomForestRegressor(),

'GradientBoostingRegressor': GradientBoostingRegressor()

}

paramsReg = {

'positive':

11 _ratio":

1015,

'LinearRegression': {'fit_intercept’: [True], 'copy X': [True], 'n_jobs': [None],
[False] },

'Lasso': {'alpha': [1e-5, le-4, 1e-3, 1e-2, le-1, 1, 10, 100, 1000, 10000] },
'Ridge': {'alpha': [1e-5, 1e-4, le-3, le-2, le-1, 1, 10, 100, 1000, 10000] },

'ElasticNet": {'alpha': [1e-5, le-4, 1e-3, le-2, le-1, 1, 10, 100, 1000, 10000],
np.linspace(0, 1, 11)},

'SVR": { 'kernel': ['linear', 'tbf'], 'C": [0.1, 1, 10], 'gamma’: ['scale’, 'auto’, 0.1, 1,

'KNeighborsRegressor': {
'n_neighbors": [3, 5,7, 9, 11],
'weights': ['uniform’, 'distance'],
'metric': ['euclidean’, 'manhattan’, 'minkowski']
§s
"XGBRegressor'": {
'n_estimators': [100, 400, 800],
'learning_rate': [0.05, 0.1, 0.20],
'max_depth": [3, 6, 9],
'min_child weight": [1, 10, 100],
'tree_method": ['gpu_hist']
5>
'MLPRegressor': {
'hidden_layer sizes": [(50,), (100,), (50, 50), (100, 100)],
'activation': ['logistic', 'tanh', 'relu'],
'solver': ['adam'],
'alpha': [0.0001, 0.05],

'learning_rate": ['constant', 'adaptive'],



'max_iter": [500]
}s
'DecisionTreeRegressor': {
'max_depth': [None, 10, 20, 30],
'max_features'": [None, 'auto', 'sqrt', 'log2'],
'ccp_alpha': [0.0, 0.1, 0.2, 0.3]
5,
'RandomForestRegressor': {
'n_estimators': [10, 50, 100],
'max_depth': [None, 10, 20, 30],
'max_features': [None, 'auto', 'sqrt', 'log2'],
'ccp_alpha': [0.0, 0.1, 0.2, 0.3]
¥
'GradientBoostingRegressor": {
'n_estimators': [10, 50, 100],
'learning_rate': [0.001, 0.01, 0.1],
'subsample': [0.5, 0.75, 1.0],
'max_depth': [3, 10, 20],
'max_features': [None, 'auto', 'sqrt', 'log2'],
'alpha': [0.1, 0.5, 0.9]

}

return modelsReg, paramsReg

class FeatureSelector:
def init (self, top percentage=20):
self.top_percentage = top_percentage

self.selected features =[]

defrank features with kfold(self, X, y, model, task type='classification'):

nmn

Univerzalna metoda za rangiranje znacajki koriste¢i KFold (StratifiedKFold za
klasifikaciju)

1 zadani model.
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if task type == 'classification':
kf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
else:

kf=KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

feature importances = np.zeros(X.shape[1])

for train_idx, test_idx in kf.split(X, y):
X train, X test = X.iloc[train_idx], X.iloc[test idx]
y_train, y_test = y[train_idx], y[test idx]
model.fit(X_train, y_train)
if hasattr(model, "feature importances "):
feature_importances += model.feature importances
elif hasattr(model, "coef "):

feature_importances += np.abs(model.coef ).ravel()

feature_importances /= kf.get n_splits()
return pd.DataFrame({

'feature': X.columns,

"importance': feature importances

}).sort_values(by='importance', ascending=False)

defrank features random_forest(self, X, y, task type='classification'):
if task type == 'classification':
model = RandomForestClassifier(random_state=42, n_jobs=-1)
else:
model = RandomForestRegressor(random_state=42, n_jobs=-1)

return self.rank features with kfold(X, y, model, task type)

defrank features xgboost(self, X, y, task type='classification'):
if task _type == 'classification":

model =  XGBClassifier(random_state=42, use label encoder=False,
eval metric="logloss', n_jobs=-1)



else:
model = XGBRegressor(random_state=42, n_jobs=-1)
return self.rank features with kfold(X, y, model, task type)

#def rank features dt(self, X, y):
# Ova metoda je trenutno definirana samo za klasifikaciju

#return self.rank features with kfold(X, Y,
DecisionTreeClassifier(max_depth=10), task type='classification')

defrank features mutual info(self, X, y, task type='classification'):

nmn

Rangiranje znac¢ajki koriste¢i Mutual Information s (Stratified)KFold.
if task type == 'classification":
kf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
mutual info = np.zeros(X.shape[1])
for train_idx, test_idx in kf.split(X, y):
X train, X test = X.iloc[train_idx], X.iloc[test idx]
y _train, y_test = y[train_idx], y[test idx]
mutual_info += mutual_info_classif(X train, y_train, random_state=42)
else:
kf=KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
mutual info = np.zeros(X.shape[1])
for train_idx, test_idx in kf.split(X, y):
X train, X test = X.iloc[train_i1dx], X.iloc[test 1dx]
y_train, y test = y[train_idx], y[test idx]
mutual_info +=mutual info regression(X train, y train, random_state=42)
mutual info /=kf.get n_splits()
return pd.DataFrame({
'feature': X.columns,
'importance'’: mutual _info

}).sort_values(by="importance', ascending=False)

defrank features rfe(self, X, y, task type='classification'):



nmn

Rangiranje znacajki koriste¢i Rekurzivnu Eliminaciju Znacajki (RFE) s
(Stratified)KFold.

if task type == 'classification":
kf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
estimator = LogisticRegression(random_state=42, max_iter=1000)
else:
kf=KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

estimator = LinearRegression()

feature_importances = np.zeros(X.shape[1])

for train_idx, test_idx in kf.split(X, y):
X train, X test = X.iloc[train_idx], X.iloc[test idx]
y_train, y_test = y[train_idx], y[test idx]
rfe = RFE(estimator, n_features_to_select=1)
rfe.fit(X_train, y_train)
# Negiramo rangiranje jer su manji brojevi bolji (1 je najbolji)
feature importances += -rfe.ranking

feature importances /= kf.get n_splits()

return pd.DataFrame({
'feature': X.columns,
"importance': feature importances

}).sort_values(by='importance', ascending=False)

def voting_selection(self, X, y, task type='classification'):

nmn

Odabir znacajki koristeci sustav glasovanja temeljen na najboljim znacajkama iz
svih metoda.

:param X: DataFrame sa znafajkama.
:param y: Ciljana varijabla.
:param task type: 'classification' ili 'regression’'.

:return: Smanjeni skup podataka s odabranim znacajkama.

nmn



# Rangiramo znacajke koriste¢i sve metode prema tipu zadatka

rf rankings = self.rank features random forest(X, y, task type=task type)
xgb_rankings = self.rank features xgboost(X, y, task type=task type)
mi_rankings = self.rank features mutual info(X, y, task type=task type)
rfe rankings = self.rank features rfe(X, y, task type=task type)

# Definiramo prag za odabir top postotka znacajki

n_top features = int(len(rf rankings) * (self.top percentage / 100))

# Inicijaliziramo broj glasova za svaku znacajku

votes = pd.Series(0, index=X.columns)

# Dodajemo glasove za top znacajke iz svake metode
for rankings in [rf rankings, xgb rankings, mi_rankings, rfe rankings]:
top_features = rankings.head(n_top features)['feature']

votes[top_features] += 1

# Odabir znacajki s najvise glasova

selected features =
votes.sort_values(ascending=False).head(n_top features).index.tolist()

self.selected features = selected features

return X[self.selected features]

def knapsack top features(self, X, y, capacity=10, task type='classification',
model_choice="rf):

nmn

Odabir znacajki koriste¢i Knapsack algoritam na temelju njihove vaznosti i
varijance.

:param X: DataFrame sa znafajkama.

:param y: Ciljana varijabla.

:param capacity: Maksimalna dopustena tezina za knapsack.
:param task type: 'classification' ili 'regression'.

:param model_choice: 'rff' (RandomForest) ili 'xgb' (XGBoost).

:return: Smanjeni skup podataka s odabranim znacajkama.
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# Odabir KFold metode i konstruktora modela prema tipu zadatka
if task type == 'classification":
kf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
if model choice == 'rf':
model constructor = RandomForestClassifier
elif model choice == "xgb":
model constructor = XGBClassifier
else:

raise  ValueError(f'Nepoznat  izbor modela za  klasifikaciju:
{model choice}")

else:
kf=KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
if model choice =='"rf':
model_constructor = RandomForestRegressor
elif model choice == "xgb":
model_constructor = XGBRegressor
else:

raise ValueError(f'"Nepoznat izbor modela za regresiju: {model choice}")

feature importances = np.zeros(X.shape[1])

# Iteracija kroz preklopove 1 agregacija znacajki

for train_idx, test_idx in kf.split(X, y):
X train, X test = X.iloc[train_i1dx], X.iloc[test 1dx]
y_train, y test = y[train_idx], y[test idx]

# Posebno postavljanje parametara za XGBClassifier
if task type == 'classification' and model choice == 'xgb":

model = model constructor(random_state=42, use label encoder=False,
eval_metric="logloss', n_jobs=-1)

else:

model = model constructor(random_state=42, n_jobs=-1)



model.fit(X train, y_train)

feature importances += model.feature importances

feature importances /= kf.get n_splits()

# Kombinacija znacajki, vaznosti i varijance
rankings = pd.DataFrame({

'feature': X.columns,

'importance': feature importances,

'variance': X.var()

})

# Normalizacija vaznosti i varijance

rankings['normalized importance'] = rankings['importance'] /
rankings['importance'].sum()
rankings['normalized variance'] = rankings|'variance'] /

rankings['variance'].sum()

# Skaliranje varijance kako bi se uklopila u kapacitet

rankings|['scaled variance'] = rankings['normalized variance'] * capacity

# Kreiramo listu stavki za Knapsack (vrijednost = normalized importance, teZina
= scaled variance)

items = [
(row['normalized importance'], row['scaled variance'], row['feature'])

for , row in rankings.iterrows()

# Inicijalizacija DP tablice za Knapsack algoritam
n = len(items)

dp =[[0] * (capacity + 1) for _in range(n + 1)]

for iin range(1, n + 1):
value, weight, =items[i- 1]

for w in range(1, capacity + 1):



if weight <= w:

dp[i][w] = max(dp[i - 1][w], dp[i - 1][int(w - weight)] + value)
else:

dp[i][w] = dpl[i - 1][w]

# Backtracking za pronalazenje odabranih znacajki
selected features =[]
W = capacity
for i in range(n, 0, -1):
if dp[i][w] !=dp[i - 1][w]:
_, weight, feature = items][i - 1]
selected features.append(feature)

w -= int(weight)

self.selected features = selected features
return X[self.selected features]
class Evaluation:

def init (self, df : pd.DataFrame, test df : pd.DataFrame, target var : str,
estimator: BaseEstimator, task type : str ='classification’, x_feature selector: np.ndarray
= None):

self.target var = target var

self.task type = task type

self.df = df

self.test df =test df

self.x_feature selector = x_feature selector

self.estimator = estimator

def evaluate(self):
if self.task type == 'classification":
# Pretpostavljamo da su df i test_df ve¢ ucitani
X = None

test data = None

y = self.df[self.target var].values



if self.x_feature selector is not None:

X = self.df[self.x_feature selector].values

test data = self.test dfself.x feature selector].values
else:

# Ako x_feature selector nije postavljen, koristimo sve znacajke osim ciljne
varijable

X = self.df.drop(self.target var).values

test data = self.test df.values

# Inicijalizacija mjerenja vremena
start_train = time.time()

skf = StratifiedKFold(n_splits=5)
Ir = self.estimator

scores = []

all predictions =[]

prediction_time = 0.0 # Dodajemo varijablu za vrijeme predikcije

for train_index, test_index in skf.split(X, y):
# Treniranje modela

Ir.fit(X[train_index], y[train_index])

# Mjerenje vremena predikcije za ovaj fold
start pred = time.time()
fold pred = Ir.predict(test_data)

prediction_time += time.time() - start_pred

all predictions.append(fold pred)
scores.append(Ir.score(X[test_index], y[test index]))

# RacCunanje finalne predikcije

final prediction = np.round(np.mean(all_predictions, axis=0)).mean() #
Prosjek svih predikcija

finish_train = time.time()



print("\nRezultat (Score):", np.mean(scores))
print("Prosje¢na finalna predikcija:", final prediction)
print(f"Ukupno vrijeme treniranja: {finish train - start train} sekundi")
print(f"Ukupno vrijeme predikcije: {prediction_time} sekundi")
else:
# Pretpostavljamo da su df i test_df ve¢ ucitani
X =None

test_data = None

y = self.df[self.target var].values
if self.x_feature selector is not None:

X = self.df[self.x_feature selector].values

test_data = self.test_df[self.x_feature selector].values
else:

# Ako x_feature selector nije postavljen, koristimo sve znacajke osim ciljne
varijable

X = self.df.drop(self.target var).values

test data = self.test df.values

# Inicijalizacija mjerenja vremena

start_train = time.time()

kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
Ir = self.estimator

rmse_scores = [ ]

all predictions =[]

prediction_time = 0.0 # Varijabla za vrijeme predikcije

for train_index, test_index in kf.split(X, y):
# Treniranje modela

Ir.fit(X[train_index], y[train_index])

# IzraCun predikcija na validacijskom skupu i RMSE
y_val pred = Ir.predict(X[test_index])



rmse = np.sqrt(mean_squared error(y[test index],y val pred))

rmse_scores.append(rmse)

# Mjerenje vremena predikcije za ovaj fold na vanjskom test skupu
start_pred = time.time()
fold pred = Ir.predict(test data)

prediction_time += time.time() - start pred

all predictions.append(fold pred)

# Racunanje finalne predikcije: prosjek svih predikcija na test data

final prediction = np.round(np.mean(all predictions, axis=0)).mean()

finish_train = time.time()

print("\nProsjecni RMSE:", np.mean(rmse_scores))
print("Prosjecna finalna predikcija:", final prediction)
print(f'"Ukupno vrijeme treniranja: {finish_train - start train} sekundi")

print(f"Ukupno vrijeme predikcije: {prediction time} sekundi")

class DimensionalityReductionTechniques:

Klasa za primjenu PCA, t-SNE 1 UMAP na skup podataka koriste¢i KFold ili
StratifiedKFold.

Primjenjuje se PCA, t-SNE 1 UMAP na skup podataka koriste¢i KFold ili
StratifiedKFold.

Sluzi za analizu generalizacijskih sposobnosti vlastitio razvijenih metoda iz
komponente FeatureSelector usporedbom s PCA, t-SNE, UMAP 1 AutoEncoders.

def init (self, n_components: int, target col: str, df: pd.DataFrame, test df:
pd.DataFrame, estimator: BaseEstimator, task type: str = 'classification'):

self.n_components = n_components
self.target col = target col

self.df = df

self.test df =test df



self.estimator = estimator

self.task type = task type

def pca(self):

nmn

Primjena PCA na skup podataka koriste¢i StratifiedKFold za klasifikacijske
zadatke

te KFold za regresijske zadatke.

# Podaci

y = self.df[self.target col].values

X = self.df.drop(columns=self.target col).values

test_data = self.test_df.values # Pretpostavka da postoji test df

# Odabir odgovarajuce metode folda (CV)
if self.task type == 'classification":

cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
else:

cv = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

model = self.estimator
scores = []

all preds =[]

total train_time = 0

total pred time =0

# Iteracija kroz foldove
for train_idx, val i1dx in cv.split(X, y):
start_fold = time.time()
pca = PCA(n_components=self.n_components)

X _train = X[train_idx]

# Fit 1 transformacija

X train_pca = pca.fit_transform(X_train)



test_data pca = pca.transform(test data)

# Treniranje
model.fit(X train_pca, y[train idx])
train_time = time.time() - start _fold

total train_time += train_time

# Evaluacija
X val pca = pca.transform(X[val_idx])
scores.append(model.score(X val pca, y[val idx]))

# Predikcija

start_pred = time.time()

preds = model.predict(test_data pca)

total pred time += time.time() - start pred
all preds.append(preds)

# Finalna predikcija (prosjek)

final pred = np.round(np.mean(all_preds, axis=0)).mean()

print(f'"PCA Rezultat: {np.mean(scores)}")
print(f"Finalna predikcija: {final pred}")
print(f"Ukupno vrijeme treniranja: {total train time}s")
print(f"Ukupno vrijeme predikcije: {total pred time}s")

return final pred, np.mean(scores), total train_time, total pred time

def tsne(self):

nmn

Primjena t-SNE na skup podataka koriste¢i StratifiedKFold za klasifikacijske
zadatke

te KFold za regresijske zadatke.

nmn

# Podaci
y = self.df[self.target col].values



X = self.df.drop(columns=self.target col).values

test data = self.test df.values # Pretpostavka da postoji test df

# Postavke
# Odabir odgovarajuc¢e metode folda (CV)
if self.task type == 'classification':
cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
else:

cv = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

model = self.estimator
all preds =[]
total train_time = 0

total pred time =0

for train_idx, val idx in cv.split(X, y):
start _fold = time.time()
X train = X][train_idx]

# Kombinacija podataka za t-SNE
combined = np.vstack((X_train, test data))

tsne = TSNE(n_components=self.n_components, random_state=0,
method='exact')

combined tsne = tsne.fit_transform(combined)

# Podjela podataka
X train_tsne = combined_tsne[:len(X_train)]

test _tsne = combined tsne[len(X _train):]
# Treniranje
model.fit(X_train_tsne, y[train_idx])

total train_time += time.time() - start_fold

# Predikcija



start_pred = time.time()

preds = model.predict(test_tsne)

total pred time += time.time() - start pred
all preds.append(preds)

# Finalna predikcija

final pred = np.round(np.mean(all_preds, axis=0)).mean()

print(f't-SNE Finalna predikcija: {final pred}")
print(f'Ukupno vrijeme treniranja: {total train time}s")
print(f"Ukupno vrijeme predikcije: {total pred time}s")

return final pred, total train_time, total pred time

def umap(self):

nmn

Primjena UMAP na skup podataka koriste¢i StratifiedKFold za klasifikacijske
zadatke

te KFold za regresijske zadatke.

# Podaci

y = self.df[self.target col].values

X = self.df.drop(columns=self.target col).values

test data = self.test df.values # Pretpostavka da postoji test df

# Postavke
# Odabir odgovaraju¢e metode folda (CV)
if self.task type == 'classification":
cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
else:

cv = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

model = self.estimator
scores = []

all preds =[]



total train_time = 0

total pred time =0

for train_idx, val i1dx in cv.split(X, y):
# Inicijalizacija modela za svaki fold
umap model = umap.UMAP(

n_components=self.n_components,
n_neighbors=15,

min_dist=0.2,

metric='cosine',

random_state=42

start_fold = time.time()

# Podjela podataka
X _train = X[train_idx]

y_train = y[train_idx]

# UMAP transformacija
X train_umap = umap_model.fit_transform(X train)

test umap = umap_model.transform(test data)

# Treniranje modela
model.fit(X train_umap, y_train)
train_time = time.time() - start_fold

total train_time += train_time

# Evaluacija
X val umap =umap model.transform(X[val idx])

scores.append(model.score(X val umap, y[val idx]))

# Predikcija
start pred = time.time()



preds = model.predict(test umap)
total pred time += time.time() - start_pred
all preds.append(preds)

# Agregacija rezultata

final pred = np.round(np.mean(all_preds, axis=0)).mean()

print(f"\nUMAP + Random Forest Rezultat: {np.mean(scores)}")
print(f'Finalna predikcija: {final pred}")

print(f'Ukupno vrijeme treniranja: {total train time}s")
print(f"Ukupno vrijeme predikcije: {total pred time}s")

return final pred, np.mean(scores), total train_time, total pred time

def autoencoder(self):

nmn

Primjena AutoEncoders na skup podataka koristeéi StratifiedKFold za
klasifikacijske zadatke

te KFold za regresijske zadatke.

# Podaci

y = self.df[self.target col].values

X = self.df.drop(columns=self.target col).values

test data = self.test df.values # Pretpostavka da postoji test df

# Postavke
# Odabir odgovaraju¢e metode folda (CV)
if self.task type == 'classification":
cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
else:

cv = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

model = self.estimator
scores = []

all preds =[]



total train_time = 0

total pred time =0

# Autoencoder arhitektura
input_dim = X.shape[1]

encoding dim = self.n_components # Dimenzija kodiranja

for train_idx, val 1dx in cv.split(X, y):
start_fold = time.time()
X train = X][train_idx]

# Skaliranje

#scaler = StandardScaler()

#X train_scaled = scaler.fit_transform(X train)
#test scaled = scaler.transform(test data)

X train_scaled = X _train

test_scaled = test data

# Autoencoder - tensorflow

input_layer = Input(shape=(input_dim,))

encoder = Dense(encoding_dim, activation="relu')(input layer)
decoder = Dense(input_dim, activation='sigmoid')(encoder)
autoencoder = Model(input_layer, decoder)

autoencoder.compile(optimizer="adam', loss="mse")

# Treniranje autoencodera

autoencoder.fit(X train_scaled, X train_scaled,
epochs=50,
batch_size=32,

verbose=0)

# Autoencoder - tensorflow



# Enkodiranje - transformacija
encoder model = Model(input layer, encoder)
X train_enc = encoder model.predict(X train scaled)

test_enc = encoder model.predict(test scaled)

# Treniranje modela
model.fit(X_train_enc, y[train_idx])

total train time += time.time() - start fold

# Evaluacija
X val scaled = X[val_idx] #scaler.transform()
X val enc =encoder model.predict(X val scaled)

scores.append(model.score(X val enc, y[val idx]))

# Predikcija

start_pred = time.time()

preds = model.predict(test_enc)

total pred time += time.time() - start_pred
all preds.append(preds)

# Finalna predikcija
final pred = np.round(np.mean(all_preds, axis=0)).mean()

print(f'Autoencoder Rezultat: {np.mean(scores)}")
print(f"Finalna predikcija: {final pred}")
print(f"Ukupno vrijeme treniranja: {total train time}s")
print(f"Ukupno vrijeme predikcije: {total pred time}s")

return final pred, np.mean(scores), total train_time, total pred time
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