ML.NET tehnologija za prakti¢cnu primjenu modela
strojnog ucenja

Gajski, Benjamin

Undergraduate thesis / Zavrsni rad
2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Applied Sciences in Information Technology / VeleuciliSte suvremenih informacijskih
tehnologija

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urm:nbn:hr:289:112491

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2025-02-22

Repository / Repozitorij:

VSITE Repository - Repozitorij zavrsnih i diplomskih
radova VSITE-a

AN §epér

rd i r.ns k. h r DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLI


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:289:112491
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.vsite.hr
https://repozitorij.vsite.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/vsite:12
https://dabar.srce.hr/islandora/object/vsite:12

VELEUCILISTE SUVREMENIH INFORMACIJSKIH TEHNOLOGIJA

STRUCNI PRIJEDIPLOMSKI STUDIJ INFORMACIJSKIH
TEHNOLOGIJA

Benjamin Gajski
ZAVRSNI RAD

ML.NET TEHNOLOGIJA ZA PRAKTICNU PRIMJENU MODELA
STROJNOG UCENJA

Zagreb, listopada 2024.



- Veleudiliste suvremenih informacijskih tehnologija
SI e 10000 Zagreb, Ulica Vjekoslava Klaica 7

Struéni prijediplomski studij informacijskih tehnologija

Studij: smjer baze podataka i web dizajn

Student: Benjamin Gajski

Mati¢ni broj: 2017090

Zadatak zavrSnog rada

Predmet: Uvod u umjetnu inteligenciju i strojno ucenje

Naslov: ML.NET tehnologija za prakti¢nu primjenu modela strojnog ucenja

Zadatak: Definirati osnovne pojmove koriStene u radu. Demonstrirati implementaciju aplikacije razvijene
u ML.NET okruzenju pomoc¢u ML.NET knjiznice i objasniti unos i predobradu podataka.
Metodama klasifikacije i modela strojnog ucenja naci i interpretirati dobivene rezultate.

Mentor: Marijan Canéarevi¢, v. pred.

Zadatak urucen

kandidatu: 28.2.2024.

Rok za predaju rada: 31.10.2024.

Rad predan:

Povjerenstvo:

Dragana Culina, pred. ¢lan predsjednik

Marijan Canéarevig¢, v. pred. mentor

Jurica Duri¢, v. pred. ¢lan




Lo UVOD oo e e e 9
2. PRIMJENA STROJNOG UCENJA U KLASIFIKACIJI PODATKOVNIH
SKUPOVA . ....cooiiiiii e e e eaaaa s 11
2.1. Kilasifikacija binarnog podatkovnog skupa ..............cccccoiiiiiiiiiiiiiinnn 11
2.2. Klasifikacija tekstualnog podatkovnog skupa............c.ccoeevieiiiiiiiiiiiiinninnann. 12
2.3, MLINET KNJIZNHca .....c..ooomniiiiiiiiiieii ettt ee e eena s 14

3. ALGORITMI I METODE EVALUACIJE PERFORMANSI........cccoocviiiiiiinnnn. 15
3.1. Algoritmi i metode evaluacije binarne Kklasifikacije.................................. 15
30,1, LogistiCKa regresija .........cocouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 15
3.1.2. Perceptron s prosjekom ............cccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 16
3.1.3.  Evaluacija performansi predikcija................cc..coooiiiii 18
3.14. Krivulja radne karakteristike..................cooooiiiiiiiii, 18

3.2.  Algoritmi i metode evaluacije tekstualne klasifikacije ................................. 19
321, Stabloodluka..........coooooiiiiiiiii e 19
3.2.2.  Naivan Bayesov Klasifikator................c...coooiiiiiii 20
3.2.3. Evaluacija matrice zabune ................c...coooiiiiiiii 21
3.24. Kumulativni graf dobitka ... 21

4. PRAKTICNI RAD — PREDOBRADA PODATAKA ........ccocovoevievinieneeneeneennen, 22
I IMPLEMENTACIJA ALGORITAMA KLASIFIKACIJE .......ccociiiiiiiiiiiiiiiieennn 22
4.1. Predobrada ulaznih podataka ....................ccooooiiiiiii 22
4.1.1. Priprema podataka binarnog podatkovnog skupa................................ 23
4.1.2. Priprema podataka tekstualnog podatkovnog skupa............................ 25

4.2. Implementacija algoritama i metoda evaluacije performansi....................... 29
4.2.1. Implementacija logistiCke regresije..........cccccoeeviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiineennn. 29



4.2.2. Implementacija perceptrona s prosjekom...............ccccoocvviiiiinniinnniinn, 30
4.2.3. Implementacija evaluacije performansi binarne klasifikacije ............... 31
4.2.4. Implementacija krivulja radne karakteristike ....................c..c.ocooienie. 31
4.2.5. Implementacija evaluacije performansi predikcija............................... 31
4.2.6. Implementacija stabla odluke...............cocoiiiiiiiiiiiiee 31
4.2.7. Implementacija naivnog Bayesovog klasifikatora................................. 32
4.2.8. Implementacija evaluacije performansi tekstualne klasifikacije............ 34
4.2.9. Implementacija evaluacije matrice zabune .................c..cooooiiiiin. 34
4.2.10. Implementacija kumulativnog grafa dobitka...........................co 35

4.3. Metode evaluacije..........coouvieiiniiiiiiiiiiiiii e 35
4.3.1. Performanse binarne klasifikacije ...............c..co.oooii, 35
4.3.2.  Evaluacija performansi predikcija................cc.ocoooiiiin 36
4.3.3. Krivulja radne karakteristike..................ccoooiiiiiiiii, 38
4.3.4. Performanse tekstualne Kklasifikacije...............c...coocooiiiiiii . 39
4.3.5. Evaluacija matrice zabune ..................oooiiiiiiiiiiiii e, 40
4.3.6. Kumulativni graf dobitka ....................oooii 42

5. ZAKLJUCAK ..ottt 44
LITERATURA ....oooiiiiiiii ettt e e e e aaaaes 46
SAZETAK ..ottt ettt 47
SUMMARY ..ottt et e e et e eea e aaaaee 48



POPIS SLIKA

Slika 1. Rezultati performansi logisticke regresije (autorski rad) ........cccceveeveeieneencniencnnnn. 35
Slika 2. Rezultati performansi perceptrona s prosjekom (autorski rad) ........ccccccvevrveeenveennnnen. 36
Slika 3. Rezultati performansi stabla odluke (autorski rad) .........cccccveeveiieiniieeiniieeriie e, 39
Slika 4. Rezultati performansi naivnog bayesova klasifikatora (autorski rad)...........ccceeeneeee 39



POPIS GRAFIKONA

Grafikon 1. Binarni podatkovni skup (autorski rad).........cceeeueeviiiiiieniieeiieieeieee e 12
Grafikon 2. Tekstualni podatkovni skup (autorski rad) .........ccceeceeeeiieniieiiiniiieieeieeeeeie e 13
Grafikon 3. Evaluacija performansi predikcija logisticke regresije (autorski rad)................... 37
Grafikon 4. Evaluacija performansi predikcija perceptrona s prosjekom (autorski rad).......... 37
Grafikon 5. Krivulja radne karakteristike logisticke regresije (autorski rad)..........ccceevunnnnee. 38
Grafikon 6. Krivulja radne karakteristike perceptrona s prosjekom (autorski rad).................. 38
Grafikon 7. Evaluacija matrice zabune stabla odluke (autorski rad).........cccceveevieniiniincnnene. 41
Grafikon 8. Evaluacija matrice zabune naivnog bayesova klasifikatora (autorski rad) ........... 41
Grafikon 9. Kumulativni graf dobitka stabla odluke (autorski rad) ..........cccceeieeniiniinncnncen. 43
Grafikon 10. Kumulativni graf dobitka naivnog bayesova klasifikatora (autorski rad)........... 43



POPIS TABLICA

Tablica 1. Evaluacija performansi predikCija .......cceevveeeiiieeiiieeieeeiieeeie e e 36
Tablica 2. Rezultati evaluacije matrice zabune za klasu ozna¢enu kao ham.............c.ccc.......... 40
Tablica 3. Rezultati evaluacije matrice zabune za klasu oznacenu kao spam ...........c..ccoc...e... 40
Tablica 4. Rezultat kumulativnog grafa dobitka za klasu oznacenu kao ham...............c..c....... 42
Tablica 5. Rezultati kumulativnog grafa dobitka za klasu oznac¢enu kao spam ....................... 42



POPIS KODOVA

Kod 1. Ucitavanje binarnih podataka .............cceeeiieeiiieeiiieeiie e e 23
Kod 2. Ci$éenje binarnih podataka identifikacijom nedostajuéih vrijednosti......................... 23
Kod 3. Transformacija generiranjem stupaca znacajki binarne klasifikacije ...........ccoceevenneene. 24
Kod 4. Transformacija imenovanjem znacajki stupaca binarne klasifikacije ...........c.cceeueeneee. 24
Kod 5. Unit test transformacije binarne Klasifikacije ..........ccvueeevieeeiiieniieeeieeeee e 25
Kod 6. Ucitavanje tekstualnih podataka.............ccceeeiiieeiiiiiiiieeieeeeee e 25
Kod 7. Cis¢enje tekstualnih podataka uklanjanjem praznih polja i zamjenom praznih podataka

.......................................................................................................................................... 26
Kod 8. Transformacija tekstualnih podataka konverzijom oznaka............cccceeveeniinieenicnnicen. 26
Kod 9. Transformacija tekstualnih podataka balansiranjem podataka ...........c.cccceceeiienienie. 27
Kod 10. Unit test transformacije tekstualne klasifikacije.........coecvevieiviienieeiieniieeieeieeieeee, 29
Kod 11. Implementacija [o@iStICKE TEEIESIJE ..evvrrvreruiieiieeiieiieeieeniie et eee e seeeeeeseaeereeeenas 29
Kod 12. Implementacija perceptrona s prosjekom te kalibracija plattovom metodom............ 30
Kod 13. Implementacija stabla 0dIUKe ..........cccoooiiiiiiiiiiii e 32
Kod 14. Implementacija naivnog bayesovog klasifikatora ...........ccceeeeueeeniiieiniieeiniienniceciene 33
Kod 15. Implementacija evaluacije matrice Zabune............cceccueeeriieeriiieeriiieenieeenieeeniee e 35
Kod 16. Implementacija kumulativnog grafa dobitka..........c.cccocoeviniiniiiininnice 35



1. UVOD

Strojno ucenje predstavlja metodologiju analize podataka koja omogucéuje automatiziranu
izgradnju analitickih modela. KoriStenjem ove metode racunalni sustavi stjeCu sposobnost
usvajanja informacija iz podataka, identifikacije obrazaca te donosenja odluka uz minimalnu
potrebu za ljudskom intervencijom. Ova grana umjetne inteligencije znacajno unapreduje
industrije poput telekomunikacija zahvaljuju¢i sve vec¢im koli¢inama dostupnih podataka i
naprednim tehnologijama. U medicinskoj dijagnostici koristi se za analizu medicinskih slika i
predvidanje bolesti, dok u telekomunikacijskom sektoru doprinosi optimizaciji mreznih

parametara i poboljSanju filtriranja poruka.

Posebno se istie njegova primjena u klasifikaciji podataka, bilo da se radi o binarnoj
klasifikaciji za predikciju dijabetesa s pomocu medicinskih podataka ili o tekstualnoj
klasifikaciji za filtriranje spam poruka. Ovi sustavi omogucuju razvoj inteligentnih aplikacija
koje analiziraju velike koli¢ine podataka i donose to¢ne odluke. Siroki spektar primjena &ini
strojno ucenje neizostavnim alatom, omogucujuéi inovacije 1 optimizaciju procesa u raznim

industrijama.

NET je fleksibilna razvojna platforma koja omogucuje izradu aplikacija za web, mobilne
uredaje 1 desktop racunala. Razvijena od strane Microsofta, platforma nudi raznolik skup alata
1 knjiZnica za razliite vrste aplikacija. Implementacija programa unutar .NET okruZzenja
preporuceno se dizajnira principima objektno orijentiranog programiranja (OOP, engl. Object-
Oriented Programming), Sto omogucuje modularnost, ponovnu upotrebljivost i skalabilnost
koda. Automatizirani testovi su takoder bitna komponenta, ukljuc¢ujuéi unit testove za pojedine
komponente koda, te testove za provjeru ispravne funkcionalnosti medu komponentama. Sve
ove karakteristike ¢ine .NET platformu izuzetno funkcionalnim alatom, idealnim za razvoj

Sirokog spektra aplikacija, ukljucujuci one koje koriste strojno uc¢enje i analitiku podataka.

ML.NET je Microsoftova knjiznica namijenjena integraciji modela strojnog ucenja unutar
NET okruzZenja, omogucujuéi programerima implementaciju naprednih algoritama strojnog
ucenja bez potrebe za prelaskom na druge platforme. Ova knjiznica pruza alate za
transformaciju podataka, treniranje modela 1 evaluaciju performansi, ¢ime omogucuje stvaranje
sofisticiranih modela unutar .NET ekosustava. Optimizirana za nesmetan rad 1 testiranje vecih

podatkovnih skupova, ML.NET nudi rjeSenja za Sirok spektar problema analize podataka i



prediktivnih modeliranja. Povezanost ML.NET-a s .NET platformom omogucuje developerima
da iskoriste postojeca znanja, ¢ime se ubrzava razvoj i implementacija slozenih modela strojnog
ucenja.

Cilj ovog rada je istrazivanje prakticne moguénosti implementacije ML.NET knjiznice unutar
.NET okruZenja za rjeSavanje problema binarne i tekstualne klasifikacije. Planiran je razvoj
aplikacije koja ¢e omoguciti korisnicima unos i analizu podataka, odabir algoritama za
klasifikaciju te vizualizaciju rezultata koriste¢i graficko sucelje putem Windows Forms

tehnologije.

Dizajn aplikacije pruza edukativnu vrijednost, omogucéujuéi bolje razumijevanje modela
strojnog ucenja kroz matematicke izraune, tekstualna objasnjenja i graficke prikaze. Posebna
paznja bit ¢e posvecCena predobradi podataka, implementaciji ciS¢enja, normalizacije 1
balansiranje klasa, kako bi se osigurala kvaliteta ulaznih podataka za modele binarne

klasifikacije (npr. predikcija dijabetesa) i tekstualne klasifikacije (npr. filtriranje spam poruka).
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2. PRIMJENA STROJNOG UCENJA U KLASIFIKACIJI
PODATKOVNIH SKUPOVA

U ovom poglavlju analizirane su metode i pristupi primjene strojnog ucenja u klasifikaciji

binarnih 1 tekstualnih skupova podataka.

2.1. Klasifikacija binarnog podatkovnog skupa

Kljuéna moguénost obrade podataka je implementacija algoritama strojnog ucenja za
raspodjelu znacajnih stavki u odgovarajuce skupove, koriste¢i prethodno oznacene podatke.
Ovaj postupak, poznat kao binarna klasifikacija, omogucava modelima da uc¢e iz oznacenih
podataka i predvidaju nove podatke unutar dvije medusobno isklju¢ive kategorije. Binarna
klasifikacija je temeljna za automatizaciju zadataka koji bi inace zahtijevali ljudsku
intervenciju, kao $to su zdravstvena dijagnostika ili detekcija anomalija. Ovakav pristup

povecava ucinkovitost 1 znacajno smanjuje vrijeme potrebno za obavljanje slozenih zadataka.

Za primjer treniranja podataka s problematikom binarne klasifikacije koriSten je javno dostupan
podatkovni skup podataka s platforme otvorenog karaktera Kaggle.com, s ciljem objavljivanja

1 objedinjavanja podataka te analiza modela strojnog ucenja.

Podatkovni skup: UCI Machine Learning, Pima Indians Diabetes Database,
https://www.kaggle.com/datasets/uciml/pima-indians-diabetes-database/

(pristupljeno 5. travnja 2024.).

Skup podataka dostupan je iz internacionalnog instituta za dijabetes, probavne i bubrezne
bolesti s intencijom razvijanja metoda za predvidanje ima li subjekt dijabetes na osnovu
znacajki. Navedeni skup sastoji se od prediktivnih, odnosno nezavisnih varijabli: broj trudnoca,
nivo glukoze u krvi, krvni pritisak, debljina koZznog nabora, nivo inzulina, indeks tjelesne mase,
funkcija obiteljske povijesti dijabetesa, starost, te od jedne zavisne varijable definirane kao

ishod. Prikaz podatkovnog skupa nakon unosa podataka prikazan je grafikonom Grafikon 1.
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|treniranje podataka modelima ML.NET knjiZnice

[ odaberite podatkovnu datoteku ldiabetes_bin.csv

izlaz programa
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2.2. Klasifikacija tekstualnog podatkovnog skupa
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Grafikon 1. Binarni podatkovni skup (autorski rad)

Tekstualna klasifikacija usmjerena je na rjeSavanje problema s tekstualnim sadrzajem, poput

kategorizacije elektronske poste. Ova vrsta klasifikacije koristi se za prepoznavanje obrazaca i

znacajki unutar tekstualnih podataka kako bi se poruke automatski svrstale u odredene

kategorije. Implementacijom algoritama strojnog ucenja, tekstualna klasifikacija omogucava

modelima da precizno 1 u€inkovito filtriraju nezeljene poruke (engl. spam) od Zeljenih (engl.

ham).

Za primjer problematike tekstualne klasifikacije takoder je koristen javno dostupan podatkovni

skup podataka s platforme Kaggle.com.

Podatkovni skup: UCI Machine Learning, SMS Spam Collection DataSet,

https://www.kaggle.com/datasets/uciml/sms-spam-collection-dataset/

(pristupljeno 5. travnja 2024.).
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Skup podataka kreiran je s razlicitih inozemnih izvora s vizijom kreiranje metoda za filtriranje
poruka u SMS (engl. Short Message Service) komunikaciji. Skup se sastoji od dvije kolone
podataka koje oznacavaju je li poruka zeljenog sadrzaja (ham) ili nezeljenog (spam) te teksta

poruke. Prikaz podatkovnog skupa nakon unosa podataka prikazan je grafikonom Grafikon 2.

|treniranje podataka modelima ML.NET knjiZnice izlaz programa
[ odaberite podatkovnu datoteku ]5pam_txt.c5\.r vrati pocetno stanje
vl v
2 Go until jurong point, crazy.. Available only in bugis n great world la e buffet.. Cin l

ham | Ok lar.. Joking wif u oni...

spam | Free entry in 2 a wkiy comp to win FA Cup final tkts 21st May 2005, Text FA to 871.

[ S—— {35 RN NN IO T (PN ORI HUNY S

Kruzni grafikon ~ | skup je prikladan za primjenu tekstualne klasifikacije

I ham (4825)
Il spam (747)

Grafikon 2. Tekstualni podatkovni skup (autorski rad)
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2.3. ML.NET KknjiZnica

ML.NET je Microsoftova knjiznica razvijena za problematiku strojnog ucenja koja
omogucava sistemsku integraciju modela strojnog uc¢enja unutar .NET okruzenja prilikom

izrade aplikacije, kroz korake:

1. Transformacija podataka: kritican korak u pripremi podataka za treniranje strojnog ucenja
predefiniranim transformacija za ¢iS¢enje, normalizaciju i pripremu podataka.

2. Treniranje modela: podrzano je treniranje podataka razliCitim algoritmima strojnog
ucenja koji se lako implementiraju, kombiniraju ili zamjenjuju sukladno problemima
strojnog ucenja.

3. Provjera modela: evaluacija algoritama i1 performansi modela omogucena je kroz

ugradene metode za procjenu.

Ove klju¢ni koraci omoguéuju implementaciju strojnog ucenja unutar .NET aplikacija,
pruzajuéi rjeSenja za Sirok spektar problema analize podataka i prediktivnih modeliranja.
Demonstrativno, u implementaciji programa koristi se alat za unit testing u koraku

transformacije podataka, Sto olakSava testiranje prije samog debugiranja.
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3. ALGORITMI I METODE EVALUACIJE PERFORMANSI

Sljedece poglavlje posveceno je detaljnoj analizi metoda i pristupa primjene strojnog ucenja
u klasifikaciji razli¢itih vrsta podatkovnih skupova, s posebnim naglaskom na binarne i
tekstualne skupove podataka. Posebna paznja usmjerena je na odabir odgovarajuéih metrika za
evaluaciju performansi modela, kao §to su to¢nost, preciznost i odaziv, koje omogucuju

preciznu 1 objektivnu procjenu ucinkovitosti primijenjenih algoritama.

3.1. Algoritmi i metode evaluacije binarne klasifikacije

Za treniranje skupa podataka binarne klasifikacije izabran je model logisticke regresije, koji
je idealan za problematiku analize predvidanja dijabetesa putem modeliranja vjerojatnosti da
odredeni podatak pripada jednoj od dvije klase. Model je jednostavan za implementaciju,
efikasan, te ga je lako razumjeti u kontekstu podatkovnog skupa, Sto omogucava stru¢njacima
da lako utvrde kako razli¢iti faktori, poput nivoa glukoze u krvi i krvnog pritiska, utjecu na rizik

od dijabetesa.

Prosje¢ni perceptron, kao drugi model za usporedbu, jednostavan je neuronski model koji
kombinira linearnu funkciju tezine i karakteristika za donoSenje odluka. Odlikuje ga brzina,
jednostavno kalibracije parametara te robusnost u smislu generalizacije na testnim podacima,

Sto je osobito bitno u analizi problema s veéim varijacijama u podacima.

Za evaluaciju performansi modela izabrani su sljede¢i pristupi: evaluacija performansi
predikcija 1 krivulja radne karakteristike (ROC, engl. Receiver Operating Characteristic).
Evaluacija performansi predikcija omogucava mjerenje tocnosti i preciznosti modela, dok
krivulja radne karakteristike (ROC) 1 povrsina ispod krivulje (AUC, engl. Area Under the

Curve) daju cjelovit uvid u performanse modela kroz sve pragove klasifikacije.
3.1.1. Logisti¢ka regresija

Logisticka regresija je model koriSten za binarnu klasifikaciju koji se koristi za predvidanje
pripadnosti znacajke jednoj od dvije moguce klase. Temelji se na logistickoj funkciji koja
mapira stvarne vrijednosti u interval izmedu O i 1, Sto se u kontekstu projekta koristi za
predvidanje vjerojatnosti da li osoba ima dijabetes na temelju ulaznih znac¢ajki kao §to su indeks
tjelesne mase ili razina glukoze u krvi. Logisticka funkcija je definirana izrazom:

1
1+e >

0(z) =
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U jednadzbi e ozna¢ava osnovu prirodnog logaritma, z predstavlja linearnu kombinaciju

ulaznih znacajki i1 njihovih koeficijenata, te se moze zapisati kao:

z = o+ B1X1 + B2 Xz + -+ BuXn

U gornjoj jednadzbi 3; oznacavaju koeficijente modela, dok X; predstavljaju ulazne znacajke.
Za potrebe treniranja i optimiziranja modela koristi se metoda maksimalne vrijednosti, kojom
se omogucava prilagodba modela podacima. Funkcija vjerojatnosti modela je definirana

jednadzbom:
m . .
=[] Po®@1x®;p
i=1

U jednadzbi L(B) predstavlja funkciju vjerojatnosti za skup koeficijenata S koji se koriste za
treniranje modela strojnog u&enja, m je broj primjera u skupu podataka, y® oznacava stvarne

oznake za i-ti primjer, dok X predstavlja ulazne znacajke za i-ti primjer.

U svrhu sprje¢avanja prenaucenosti modela koristi se princip regularizacije koji dodaje kaznu
za velike vrijednosti koeficijenata u funkciji gubitka. Regularizacija smanjuje slozenost modela
1 pomaze u izbjegavanju prekomjernog prilagodavanja specificnostima skupa za obuku. Izraz

kazne za ograni¢enje vrijednosti koeficijenata modela:

n
Kazna = ?\Z pi?
i=1

U jednadZbi A predstavlja regularizacijski parametar koji kontrolira jacinu kazne, dok je n
ukupan broj koeficijenata £5; koje odgovaraju ulaznim znacajkama X;. Vece vrijednosti
povecavaju kaznu za velike koeficijente 1 smanjuju sloZenost modela.

Izraz Y, fi? predstavlja pojam poznat kao L2 regularizacija.
3.1.2. Perceptron s prosjekom

Perceptron s prosjekom predvida pripadnost znacajke jednoj od dvije moguce klase
linearnom separacijom podataka, gdje su tezine iterativno azurirane na temelju pogreSaka u
predikcijama, a srednje vrijednosti teZina koriste se kroz sve iteracije kako bi se poboljsala

to¢nost 1 konzistentnost modela.
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Matematicki opis perceptrona kao linearne kombinacije ulaznih znacajki 1 tezina:

n
z=Fo+1) ik
i=1

Vrijednosti X; predstavljaju ulazne znacajke, 5, je oznaka pristranosti (bias), a f; su tezine

znacajki.

Sam postupak treniranja perceptrona provodi se iterativno, pri ¢emu se tezine azuriraju na

temelju pravila:
B =B +n(y — IX;
Stopom ucenja n odreduje se brzina kojom su prilagodavaju tezine u procesu ucenja. Tezina f;

odnosi se na j-tu znaCajku, dok X; oznaCava vrijednost te znaCajke. Stvarna oznaka y

predstavlja postojecu klasu u podacima, dok predvidena oznaka y predstavlja procjenu modela

na temelju izracunatog rezultata z:

A_{lakozzo
Oakoz <0

Za dodatno poboljSanje performansi modela koriste se kona¢ne tezine kao prosjek tezina ,Bj(t)

kroz sve iteracije, kako bi se smanjila varijanca kod fluktuacija tezina u ranim fazama ucenja 1
otklonio problem oslanjanja na pojedinacne iteracije koje mogu biti pogodene lokalnim

pogreSkama, osiguravajuci konzistentnost:

1 T
_ 1 )
b= Tzﬁf
i=1

U gornjoj jednadZbi, T je ukupan broj iteracija kroz koje je model treniran, dok % predstavlja
prosjecan faktor osiguravajuci da se uzimaju u obzir sve iteracije podjednako.

Model se moze dodatno podesiti Plattovom kalibracijom koja poboljSava tocnost predikcija.
Teoretski, logisticka regresija se koristi za prilagodbu skoriranih vrijednosti z u vjerojatnost da
ulaz pripada pozitivnoj klasi:

1

PO =12 = T Gam
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P(y = 1|z) predstavlja vjerojatnost da ulaz pripada pozitivnoj klasi, a parametri A i B

logisti¢ke regresije uce se tijekom kalibracije.

3.1.3. Evaluacija performansi predikcija

Primjenom evaluacije performansi predikcija prikazana je raspodjela dodijeljenih

vjerojatnosti uzorcima za odredenu klasu.

e Preciznost pozitivnih predikcija (PPV, engl. Positive Predictive Value): omjer stvarno
pozitivnih sluc¢ajeva medu svim predikcijama oznacenima kao pozitivni, §to ukazuje na
to da model rijetko daje lazne pozitivne rezultate.

e Odaziv pozitivnih predikcija (TPR, engl. True Positive Rate): pokazatelj stvarno
pozitivnih slu¢ajeva koji su ispravno potvrdeni. Visok odaziv predstavlja sposobnost
modela da identificira veci broj stvarno pozitivnih slucajeva.

e Preciznost negativnih predikcija (NPV, engl. Negative Predictive Value): omjer stvarno
negativnih sluc¢ajeva medu svim slucajevima koje model predvida kao negativne, Sto
ukazuje na to da model rijetko daje lazno negativne rezultate, odnosno rijetko oznacava
stvarno pozitivne slu¢ajeve kao negativne.

e Odaziv negativnih predikcija (TNR, engl. True Negative Rate): pokazatelj stvarno
negativnih slu€ajeva koji su ispravno identificirani kao negativni. Visok odaziv
predstavlja sposobnost modela da rijetko daje lazno pozitivne rezultate tako S$to

ucinkovito identificira negativne ishode.
3.1.4. Krivulja radne karakteristike

Grafickim prikazom krivulje radne karakteristike (ROC) ocjenjuje se performansa binarnih
klasifikacijskih modela analiziranjem odnosa izmedu odaziva pozitivnih slucajeva (TPR) i1
stope laznih pozitivnih slucajeva (FPR, engl. False Positive Rate) pri razli¢itim pragovima
odlucivanja. FPR pokazuje koliko ¢esto model pogresno identificira negativne slucajeve kao
pozitivne. Povrsina ispod ROC krivulje (AUC) pruza jedinstvenu mjeru performansi modela, s
vrijednostima izmedu 0 i 1, gdje veca vrijednost AUC-a ukazuje na bolju sposobnost modela u

razlikovanju izmedu klasa.
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3.2. Algoritmi i metode evaluacije tekstualne klasifikacije

Za treniranje skupa podataka u problematici tekstualne klasifikacije izabran je model stablo
odluke, prikladan za analizu predvidanja putem modeliranja vjerojatnosti da odredeni podatak
pripada jednoj do dvije ponudene klase. Stabla odluke ucinkovito modeliraju slozene
interakcije medu znacajkama, Sto je kljucno za identifikaciju utjecaja razlicitih faktora, poput

specificnih fraza i rijeci, na vjerojatnost klasifikacije poruke kao nezeljenog sadrzaja (spam).

Naivni Bayesov klasifikator, koji koristi Bayesov teorem za donoSenje odluka, izabran je zbog
brzine, jednostavnosti kalibracije parametara i robusnosti, ¢ime se postiZe generalizacija s testni
podacima kada postoji velika raznolikost varijacija u podacima. Model tezi §to to¢nijoj analizi

u slucaju kada postoji velika raznolikost u nacinu na koji su poruke semanticki sastavljene.

Za evaluaciju performansi modela izabrani su sljedeci pristupi: evaluacija matrice zabune i
kumulativni graf dobitka. Evaluacija matrice zabune omogucava detaljan pregled to¢nih i
netocnih predikcija, dok kumulativni graf dobitka pruza uvid u ukupni u¢inak modela kroz sve

razine klasifikacije.
3.2.1. Stablo odluka

Stablo odluke se temelji na hijerarhijskoj strukturi za klasifikaciju ulaznih podataka. Cvorovi
predstavljaju odluke o pojedinim znacajkama, a svaka grana ishod te odluke. Klasifikacija je
predstavljena listovima stabla te se sam proces izgradnje stabla podeSava kroz sljedece

postupke:

1. Odabirom znacajke za podjelu: algoritam za svaki ¢vor bira znacajku koja najbolje
razdvaja podatke u odvojene klase. Postupak se temelji na mjerama:

¢ Gini indeks: indeks koriSten za mjerenje stupnja Cisto¢e ¢vora. Kad je indeks 0, svi

elementi ¢vora pripadaju istoj klasi, dok indeks 1 oznacava da su podaci ravnomjerno

rasporedeni medu klasama, definicija izraza Gini indeksa:

C
Gini(S) = 1 — Z pi?
i=1

U jednadzbi S oznacuje skup podataka, C ukupan broj klasa, a p; je udio podataka koji
pripadaju klasi i.
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e Entropija: mjera kaoti¢nosti ili nepredvidivosti u skupu podataka. U kontekstu strojnog
ucenja, entropija se koristi za procjenu homogenosti skupa podataka. Niza entropija
ukazuje na homogeniji skup podataka, dok visa entropija ukazuje na veci stupanj

nepredvidivosti. Entropija se racuna formulom:

C
Entropy(S) = —Z_ Pi log(p:)
=

¢ Informacijski dobitak: koriSten za mjerenje smanjenja entropije na podijeljenom skupu
podataka. Pokazuje koliko odredena znacajka A doprinosi povecanju cCisto¢e skupa
podataka nakon §to se podaci podijele prema vrijednostima iste. Informacijski dobitak
definiran je formulom:

151

|51

v€Values(A)

Gain(S,A) = Entropy(S) — Entropy(S,)
Podskup S, dobiven je dijeljenjem skupa podataka prema vrijednostima znacajke A,

a udio podataka u podskupu S, koristen je za vaganje entropije podskupa s obzirom

na odnos prema podskupu S (%')

2. Podjela skupa podataka: podaci su podijeljeni na podskupove na temelju vrijednosti
znacajki.
3. Rekurzivna izgradnja: proces rekurzivnog ponavljanja podataka vrsi se sve dok podaci u

podskupu ne pripadaju istoj klasi ili se ne ispune neki od mogucih kriterija zaustavljanja.
3.2.2. Naivan Bayesov klasifikator

Bayesov klasifikator se temelji na Bayesovom teoremu, koji daje metodu za izraCunavanje
uvjetne vjerojatnosti hipoteze y s obzirom na zapazanje X.

PXI|y)P(y)

POIN) = =5

e P(y|X): uvjetna vjerojatnost da ulaz X pripada klasi y, predstavlja vjerojatnost koju treba
izraCunati.

e P(X]y): vjerojatnost dobivanja ulaznog podataka X pod uvjetom pripadnosti klasi y.

e P(y): vjerojatnost da ¢e klasa y biti odabrana bez obzira na druge podatke.

e P(X): predstavlja ukupnu vrijednost opazanja X u svim klasama.
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3.2.3. Evaluacija matrice zabune

Matricom zabune su prikazane stvarne u odnosu na predvidene vrijednosti modela. Sadrzi

cetiri klju¢ne komponente:

e Ispravno pozitivni (TP, engl. True Positives): ispravno predvideni pozitivni slu¢ajevi.
e Ispravno negativni (TN, engl. True Negatives): ispravno predvideni negativni slucajevi.
e Lazno pozitivni (FP, engl. False Positives): pogresno predvideni pozitivni slucajevi.

e Lazno negativni (FN, engl. False Negatives): pogresno predvideni negativni slucajevi.
3.2.4. Kumulativni graf dobitka

Kumulativni graf dobitka vizualizira koliko dobro model klasifikacije razdvaja pozitivne od
negativnih primjera unutar ukupne populacije, prikazujuéi to kroz odnos izmedu stope istinitih
pozitivnih predikcija (TPR) i stope laznih pozitivnih predikcija (FPR) za razlicite pragove

odlucivanja:
e TPR izracun:

TPR =25 TFN

e FPR izradun:

FP

FPR= oo TN
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4. PRAKTICNI RAD - PREDOBRADA PODATAKA
I IMPLEMENTACIJA ALGORITAMA KLASIFIKACIJE

U ovom poglavlju detaljno se prikazuje prakti¢na primjena teorijskih koncepata kroz proces
predobrade podataka i implementaciju algoritama klasifikacije. Fokus je na korisStenju ML.NET
tehnologije za obradu stvarnih skupova podataka i evaluaciju performansi razli¢itih modela

strojnog ucenja.

4.1. Predobrada ulaznih podataka

Predobrada ulaznih podataka kljucan je korak svakog projekta strojnog ucenja te kvaliteta
obrade podataka utjeCe na mjerilo uspjesnosti projekta. Postupak ML.NET tehnologije

obuhvaca aktivnosti:

e Ucitavanje podataka: pocetni korak ucitavanja podataka iz razli¢itih izvora poput baze
podataka ili formata vrijednosti razdvojene zarezom (CSV, engl. Comma-Separated
Values).

e Postupak CiS¢enja podataka: ¢iS¢enje podataka podrazumijeva identifikaciju i uklanjanje ili
zamjenu nepravilnih vrijednosti, poput nedostajuée vrijednosti. To ukljucuje uklanjanje
dupliciranih redaka ili zamjenu nedostaju¢ih vrijednosti s prosjecnim vrijednostima.
Kvalitetno oc¢iS¢eni podaci osiguravaju da model dobiva tocne podatke za ucenje.

e Transformacija ulaznih podataka: transformacija podataka ukljucuje prilagodbu podataka
kako bi bili prikladni za modeliranje. Neke najc¢esce koriStene metode su:

e Normalizacija: skaliranje podataka tako da imaju isti raspon vrijednosti.

e Kodiranje kategorijskih podataka: pretvaranje kategorijskih varijabli u numericke
vrijednosti.

o Konkatenacija znacajki: spajanje viSe znacajki u jednu kako bi se stvorila nova.

e Standardizacija: skaliranje podataka tako da imaju srednju vrijednost 0 i standardnu
devijaciju 1.

e Podjela skupa podataka: posljednji korak u predobradi podataka je podjela skup na skup za
treniranje modela 1 testni skup. Ovaj korak je kljucan za procjenu ucinkovitosti modela, jer
omogucava testiranje modela na jednom dijelu podataka i testiranje njegove sposobnosti

generalizacije predvidanja na nove podatke.
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Problemi obrade podataka razradeni su za svaki klasifikacijski problem zbog razlika
binarnog 1 klasifikacijskog skupa podataka, uz primjer testa za transformaciju podataka

binarne klasifikacije.

4.1.1. Priprema podataka binarnog podatkovnog skupa
1. Ucitavanje podataka: osnovni korak pripreme prikazan kodom Kod 1.

Separators = new[] { '," },
HasHeader = true,

Columns = new[ ]

{
new TextLoader.Column("Znacajkal", DataKind.Single, 0),
new TextLoader.Column("Znacajka2", DataKind.Single, 1),
new TextLoader.Column("Oznaka", DataKind.Boolean, 2)

}

Kod 1. U¢itavanje binarnih podataka

Za ucitavanje koriStena je klasa '"TextLoader' koja zahtjeva oznacavanje zaglavlja te definiranje
stupaca sa zna€ajkama. Obradeni tipovi podataka su 'DataKind.Single', koji obuhvaca razlicite

numericke znacajke, te 'DataKind.Boolean' s oznakama sadrzanim vrijednostima istina ili laz.

2. Cis¢enja binarnih podataka: postupak ¢is¢enja podataka vrsi se kroz identifikaciju
nedostajucih vrijednosti te zamjenom odgovaraju¢ima ili uklanjanjem istih poSto je

kljuéno da su svi podaci koji ulaze u model budu konzistentni. Prikazano kodom Kod 2.

var filterNedostajucihVrijednosti =
mlContext.Data.FilterRowsByMissingValues(dataView);

var naziviStupaca = dataView.Schema.Select(stupac =>
stupac.Name).ToArray();

var ciscenjePipeline =
mlContext.Transforms.ReplaceMissingValues(naziviStupaca.Select(ime
=> new InputOutputColumnPair(ime)).ToArray());

Kod 2. Cis¢enje binarnih podataka identifikacijom nedostajuéih vrijednosti

Ciséenje je ostvareno metodama 'FilterRowsByMissingValues' za uklanjanje redova gdje
vrijednosti nedostaju, te 'ReplaceMissingValues' za zamjenu istih vrijednosti s prosje¢nim

vrijednostima stupaca.
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3. Transformacija ulaznih podataka: postupak prikazan kodovima, Kod 3 1 Kod 4.

var stupci = new TextLoader.Column[brojZnacajki + 1];

for (int i

{

stupci[i] = new TextLoader.Column($"Znacajka{i}", tipzZnacajki, i);

}

0; 1 < brojZnacajki; i++)

stupci[brojZnacajki] = new TextLoader.Column("Oznaka",
tipOznake, brojzZnacajki);

Kod 3. Transformacija generiranjem stupaca znacajki binarne klasifikacije

var naziviStupacaZnacajki = new string[brojZnacajki];
for (int i = @; 1 < brojZnacajki; i++)
{

naziviStupacaznacajki[i] = $"Znacajka{i}";

}

Kod 4. Transformacija imenovanjem znacajki stupaca binarne klasifikacije

"Metoda 'GenerateColumns' osigurava da su stupci konfigurirani s odgovaraju¢im
tipovima podataka, a metodom 'GenerateFeatureColumnName' da je svaki stupac identificiran
jedinstvenim nazivom. Nakon poziva svih ovih metoda u model se prosljeduju zavrSno obradeni
ulazni podaci na testiranje nakon konafne transformacije izvrSene metodom

"Transforms.Concatenate' za spajanje svih znacajki u jedan stupac.

Transformacija binarnih podataka dodatno je provjerena kreiranjem unit testa kojim se
provjerava je li logika transformacija ispravna, provjerom jesu li stupci pravilno generirani te
sadrze li ispravne tipove podataka. Ovo takoder demonstrira ucinkovitost automatiziranih
testova prikazano kodom Kod 5, u izradi programske podrSke za strojno ucenje unutar NET
okruzenja:

[Test]

public void GenerirajStupce_KreiraIspravneStupce()

{

int brojZnacajki = 2;

var tipZnacajki = DataKind.Single;
var tipOznake = DataKind.Boolean;

var pripremaBinarnihPodataka = new BinaryDataPreparation();
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var stupci = pripremaBinarnihPodataka.GenerirajStupce(brojZnacajki,

tipzZnacajki, tipOznake);

Assert.AreEqual(brojZnacajki + 1, stupci.Length, "Broj stupaca
trebao bi biti brojznacajki + 1.");
for (int 1 = @; i < brojZnacajki; i++)
{
Assert.AreEqual(tipZnacajki, stupci[i].DataKind, $"Tip podataka
stupca treba biti {tipzZnacajki}.");
}
Assert.AreEqual(tipOznake, stupci[brojZnacajki].DataKind, "Tip
podataka posljednjeg stupca treba biti tip Oznake.");}

Kod 5. Unit test transformacije binarne klasifikacije

Pozvanom metodom 'Assert' provjerava se ispravnost kreiranih metoda za transformacije,
odnosno je li ispravan tip podataka za svaki stupac znacajke, te je li tip podataka za posljednji

stupac pravilno oznacen kao oznaka.
4.1.2. Priprema podataka tekstualnog podatkovnog skupa

1. Ucitavanje podataka: primjena koda s obzirom na specifi¢nosti tekstualne klasifikacije

prikazana kodom Kod 6.

Separators = new[] { ',"' },
HasHeader = true,

Columns = new[ ]

{

new TextLoader.Column("Oznaka", DataKind.String, 0),

new TextLoader.Column("Tekst", DataKind.String, 1)

}
Kod 6. Ucitavanje tekstualnih podataka

Podatkovni tip mora sadrzavati moguénost rada s tekstualnim podacima, 'DataKind.String'.

2. Cisc¢enja tekstualnih podataka: kod za provjeru podataka tijekom ¢isCenja tekstualnih

podataka, demonstrirano kodom Kod 7.

var filterNedostajucihVrijednosti =

mlContext.Data.FilterRowsByMissingValues(dataView, "Tekst");
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var ciscenjePipeline = mlContext.Transforms.CustomMapping(

(in InputData input, out OutputData output) => {

output.Tekst = string.IsNullOrEmpty(input.Tekst) ? "" : input.Tekst;
output.Oznaka = input.Oznaka; },

null);

Kod 7. Ci$éenje tekstualnih podataka uklanjanjem praznih polja i zamjenom praznih podataka

Bitan uvjet za treniranje tekstualnih skupova su uklonjena prazna tekstualna polja Sto je
ostvareno metodom 'FilterRowsByMissingValues' i zamjenom s praznim podatkom tipa 'String'

metodom "Transforms.CustomMapping'.

3. Transformacija ulaznih podataka: transformacija za tekstualne podatke predstavlja
kompleksniji problem posto je nuzno osigurati da su tekstualni podaci okarakterizirani

kao numericke vrijednosti iz kojeg model moze uciti prikazano kodom Kod 8.

var pipeline = mlContext.Transforms.Text.FeaturizeText("Znacajke",
"Tekst")
.Append(mlContext.Transforms.Conversion.MapValueToKey("Oznaka"))
.Append(mlContext.Transforms.Concatenate("Znacajke", "Tekst"));
var transformiraniPodaci =

pipeline.Fit(dataView).Transform(dataView);

private TextLoader.Column[] GenerirajStupce(int brojZnacajki,

DataKind tipZnacajke, DataKind tipOznake)

{
return new TextLoader.Column[]
{
new TextLoader.Column("Oznaka", tipOznake, ©0),
new TextLoader.Column("Tekst", tipZnacajke, 1)
¥}

Kod 8. Transformacija tekstualnih podataka konverzijom oznaka
Problem je rijeSen pozivom metode "Transforms.Conversion.MapValueToKey' za konverziju

oznaka u trazene vrijednosti.

Kako se kod tekstualnih podatkovnih skupova Cesto radi s neuravnoteZenim klasama zbog
razlike u broju primjera izmedu razlicitih kategorija, tipa zeljene i nezeljene elektronicke poste,

bitno je podatke balansirati postupkom dupliciranja ili smanjivanja podataka tako da svaka
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klasa ima priblizno jednak broj uzoraka. Primjer za balansiranje podataka prikazan je kodom

Kod 9.

var uzorciPodataka =
mlContext.Data.CreateEnumerable<OriginallabelData>(treningPodaci,
reuseRowObject: false).TolList();

var brojoOznaka = uzorciPodataka.GroupBy(x =>
x.0znaka).ToDictionary(g => g.Key, g => g.Count());

var maxBroj = brojOznaka.Values.Max();

var balansiraniPodaci = new List<OriginallLabelData>();

foreach (var oznaka u brojoOznaka.Keys)

{

var items = uzorciPodataka.Where(x => x.0znaka == oznaka).TolList();
while (items.Count < maxBroj)

{

items.AddRange(items.Take(maxBroj - items.Count));
}
balansiraniPodaci.AddRange(items);

Kod 9. Transformacija tekstualnih podataka balansiranjem podataka

Implementacijom metoda "ToList()' za ravnomjernu distribuciju oznaka i metode 'AddRange()'
za repliciranje uzoraka, osigurava se da se uzorci svake oznake ponavljaju dok se ne dosegne
broj uzoraka oznake s najviSe uzoraka. Pravilnost transformacije tekstualnih podataka je

provjerena kreiranjem unit testa demonstiranog kodom Kod 10.

[Test]

public void PripremiPodatke_TransformiraTekstualnePodatkeIspravno()

{

var pripremaTekstualnihPodataka = new PripremaTekstualnihPodataka();

var podaci = new[]

{

new { Oznaka = "pozitivno", Tekst = "Ovaj mail je tocan" },
new { Oznaka = "negativno", Tekst = "Ovaj mail je lazan" },
new { Oznaka = "pozitivno", Tekst = "Odlic¢na brzina" },
new { Oznaka = "negativno", Tekst = "Niska brzina" }
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¥

File.WriteAllLines(_putanjaDoPodataka, new[]
{

"Oznaka, Tekst",

"pozitivno,Ovaj mail je tocan",
"negativno,Ovaj mail je lazan",
"pozitivno,0dlic¢na brzina",

"negativno,Niska brzina"

})s

var (treningPodaci, testniPodaci) =
pripremaTekstualnihPodataka.PripremiPodatke(_mlKontekst,

_putanjaDoPodataka, 1);

Assert.IsNotNull(treningPodaci, "Trening podaci ne bi smjeli biti
null.");

Assert.IsNotNull(testniPodaci, "Testni podaci ne bi smjeli biti
null.");

var pregledTreningPodataka = treningPodaci.Preview();

var pregledTestnihPodataka = testniPodaci.Preview();
Console.WriteLine("Pregled Trening Podataka:");
foreach (var red in pregledTreningPodataka.RowView)
{
Console.WriteLine(string.Join(",
v.Value)));

}
Console.WriteLine("Pregled Testnih Podataka:");

, red.Values.Select(v =>

foreach (var red u pregledTestnihPodataka.RowView)

{

Console.WriteLine(string.Join(",

, red.Values.Select(v =>

v.Value)));
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Assert.IsTrue(pregledTreningPodataka.RowView.Length > @, "Trening
podaci trebaju sadrzavati retke.");
Assert.IsTrue(pregledTestnihPodataka.RowView.Length > 0, "Testni
podaci trebaju sadrzavati retke.");

}

Kod 10. Unit test transformacije tekstualne klasifikacije

Funkcija 'PripremiPodakte' transformira tekstualne podatke i dijeli ih na trening i testne
skupove. Test koristi metode 'Assert' kako bi provjerio postojanje podataka, odnosno da trening

i testni podaci nisu 'null’ vrijednosti i da sadrze ispravne retke podataka.
4.2. Implementacija algoritama i metoda evaluacije performansi

Implementacija algoritama izvodi se pozivom ugradenih metoda. Tema ovog poglavlja je
demonstracija idealnih metoda optimizacije modela strojnog ucenja. Za potrebe analize
postavljene su metode evaluacije performansi svakog modela.

4.2.1. Implementacija logisticke regresije

Za postupak treniranja modela logisticke regresije je primijenjen algoritam s ograni¢enom
memorijom Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (L-BFGS). Koristi se za pronalaZenje
minimalne vrijednosti funkcije uz optimizaciju log-gubitka funkcije, koja mjeri razliku izmedu
predvidenih vjerojatnosti i stvarnih oznaka, s ciljem poboljSanja tocnosti predikcije. Primjer je

prikazan kodom Kod 11.

var pipeline = _mlKontekst.Transforms.Concatenate("Znacajke",
"Znacajke")
.Append(_mlKontekst.Transforms.NormalizeMinMax("Znacajke"))
.Append(_mlKontekst.BinaryClassification.Trainers.LbfgslLogistic
Regression(new LbfgslLogisticRegressionBinaryTrainer.Options
{
MaximumNumberOfIterations = 100,
L2Regularization = 0.1f
1)

Kod 11. Implementacija logisticke regresije
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Potrebama optimizacije algoritma prilagodena je maksimalna brojCanost iteracija metodom
'MaximumNumberOflterations' postavljena na 100, Sto predstavlja maksimalan broj iteracija
prije nego li se pronadu optimalne vrijednosti koeficijenata Sto sprjeCava predugo trajanje

treniranja modela na ve¢em podatkovnom skupu.

Metoda 'L2Regularization' postavlja kaznu za kvadratnu veli¢inu koeficijenata u funkciji
gubitka s ciljem odrzavanjem koeficijenata manjim kako bi se odrzala sposobnost

generalizacije.

4.2.2. Implementacija perceptrona s prosjekom

Za implementaciju modela perceptrona koriSten je algoritam perceptrona s prosjekom

realiziran kodom Kod 12, koriste¢i prosjecne tezine kroz iteracije pozivanjem funkcije:

var pipeline = _mlKontekst.Transforms.Concatenate("Znacajke",
"Znacajke")
.Append(_mlKontekst.Transforms.NormalizeMinMax("Znacajke"))
.Append(_mlKontekst.BinaryClassification.Trainers.AveragedPerce
ptron(new AveragedPerceptronTrainer.Options
{
LearningRate = 0.1f,
NumberOfIterations = 10
1)
var treniranModel = pipeline.Fit(trenirajuciPodaci);
var skoriraniPodaci = treniranModel.Transform(trenirajuciPodaci);
var kalibratorProcjenitelj =
_mlKontekst.BinaryClassification.Calibrators.Platt();
var kalibratorTransformator =
kalibratorEstimator.Fit(skoriraniPodaci);
_treniranModel = new TransformerChain<ITransformer>(treniranModel,
kalibratorTransformer);

Kod 12. Implementacija perceptrona s prosjekom te kalibracija Plattovom metodom

Algoritam je dodatno kalibriran metodom 'LearningRate', koja odreduje koliko se brzo model

prilagodava tijekom ucenja, te metodom za Plattovu kalibraciju 'Calibrators.Platt'.
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4.2.3. Implementacija evaluacije performansi binarne klasifikacije
Odabrane metrike su dobivene pozivom ugradenih metoda.

e 'Accuracy' : toCnost.
e 'PositivePrecision': preciznost.

e 'PositiveRecall': odaziv.

4.2.4. Implementacija krivulja radne karakteristike

Metrika krivulje je pozvana metodom 'AreaUnderRocCurve'.

4.2.5. Implementacija evaluacije performansi predikcija

Primjenom ML.NET knjiznice navedeni rezultati izracunati su pozivom metoda.

e 'PositivePrecision': preciznost pozitivnih predikcija (PPV).
e 'PositiveRecall': odaziv pozitivnih predikcija (TPR).
e 'NegativePrecision': preciznost negativnih predikcija (NPV).

e 'NegativeRecall': odaziv negativnih predikcija (TNR).
4.2.6. Implementacija stabla odluke

Za postupak treniranja modela stabla odluke primijenjen je algoritam FastForest, kao
varijanta algoritma Random Forest temeljen na skupu stabala odluke za tekstualnu klasifikaciju.
Algoritam nasumicno koristi podskupove znaajki 1 podataka za treniranje svakog stabla

rezultiraju¢i robusnim modelom implementiranim kodom Kod 13.

var pipeline =
_mlContext.Transforms.Conversion.MapValueToKey("Oznake")
.Append(_mlContext.Transforms.Text.FeaturizeText("Znacajke",
"Tekst"))
.AppendCacheCheckpoint(_mlContext)
.Append(_mlContext.MulticlassClassification.Trainers.OneVersusAll(
binaryEstimator:
_mlContext.BinaryClassification.Trainers.FastForest(new
FastForestBinaryTrainer.Options
{

NumberOfLeaves = 50,

NumberOfTrees = 100,
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MinimumExampleCountPerLeaf = 1
}), labelColumnName: " Oznake "))
.Append(_mlContext.Transforms.Conversion.MapKeyToValue("PredvideneOz
nake"));

Kod 13. Implementacija stabla odluke

Model je kalibriran metodama za optimizaciju stabla odluke:

e 'NumberOfLeaves': broj listova postavljen na 50, odredujuc¢i maksimalan broj listova na
svakom stablu. ViSe listova pridonosi preciznijem modelu, ali povecava vrijeme
treniranje 1 moze dovesti do prenaucenosti modela (overfitting).

¢ 'MinimumExampleCountPerLeaf: minimalni broj primjera po listu postavljen na 1.
Vrijednost odreduje minimalan broj primjera koji moraju biti prisutni u listu stabla, s
nizom vrijednosti povecava se preciznost modela ali i s time razmjerno rizik od
prekomjernog ucenja.

e 'NumberOfTrees': broj stabla postavljen na 100 odreduje koliko je stabla trenirano u
Sumi.

4.2.7. Implementacija naivnog Bayesovog klasifikatora

Koristen je Naivni Bayesov algoritam temeljen na Bayesovu teoremu. U fazi treniranja
model je podeSen razli¢itim duljinama sekvenci od n elemenata(n-gram) za optimalnije

prepoznavanje tekstualnih obrazaca, prikazano kodom Kod 14.

var pipeline =
_mlContext.Transforms.Conversion.MapValueToKey("Oznaka")
.Append(_mlContext.Transforms.Text.FeaturizeText("Znacajke", new

TextFeaturizingEstimator.Options

{
WordFeatureExtractor = new WordBagEstimator.Options
{
NgramLength = ngramLength,
UseAllLengths = true,
Weighting = NgramExtractingEstimator.WeightingCriteria.TfIdf
}s

CharFeatureExtractor = new WordBagEstimator.Options
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}s

Norm

NgramLength = 3,
UseAlllLengths = false,
Weighting = NgramExtractingEstimator.WeightingCriteria.TfIdf

= TextFeaturizingEstimator.NormFunction.L2,

KeepPunctuations = false,

StopWordsRemoverOptions = new StopWordsRemovingEstimator.Options

{

Language = TextFeaturizingEstimator.Language.English
}
}, "Tekst"))

.Append(_mlContext.Transforms.NormalizeMinMax("Znacajke"))

.Append(_mlContext.MulticlassClassification.Trainers.NaiveBayes(labe

1ColumnName: " Oznaka", featureColumnName: " Znacajke"))

.Append(_mlContext.Transforms.Conversion.MapKeyToValue("PredvidenaOzn

aka"));

Kod 14. Implementacija naivnog Bayesovog klasifikatora

Implementacija gornjeg koda zahtjeva prilagodbu vise parametra:

e 'NormalizeMinMax": metoda se koristi za normalizaciju znacajki tako da njihove

vrijednosti skalira unutar zadanog raspona, naj¢eS¢e izmedu minimalne i maksimalne
vrijednosti skupa podataka, odnosno izmedu 0 1 1. Ovo osigurava da su sve znacajke na
istoj skali, tako da znacajke s ve¢im numerickim vrijednosti ne dominiraju u skupu.
'MapKeyToValue' i 'MapValueToKey': dvije kljucne metode za obradu tekstualnih
podataka. 'MapKeyToValue' pretvara tekstualne oznake u numericke kljuceve Sto je bitno
poradi Cinjenice da algoritmi strojnog ucenja zahtijevaju numericke podatke za rad.
Nakon $to model zavr$i s predikcijama metoda 'MapValueToKey' pretvara kljuceve
natrag u originalne tekstualne vrijednosti.

'WordFeatureExtractor' 1 'CharFeatureExtractor': podeSene dvije bitne metode za
ekstrakciju znacajki u tekstu te pretvaranje tekstualnih podataka u numericke znacajke.
Prva se fokusira na znaCajke iz rijeci u tekstu, a druga na sekvence znakove. Bitni

parametri ovih metoda su:
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e 'NgramLength': parametar odreduje broj elemenata koji ¢e se grupirati zajedno kako
bi formirali n-gram omogucujuéi analizu razli¢itih kombinacija rijeci ili znakova u
tekstu.

e 'UseAllLengths": kada je metoda postavljena kao istinita, koriste se sve duljine n-
grama, pocevsi od 1 pa sve do postavljene maksimalne duljine. Parametar pruza
analizu raznih kombinacija elemenata.

e '"Weighting': koriStenjem parametra odreduje se bitnost n-grama. Metoda 'TfIdf' (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) povecava tezinu rijetkih, ali znacajnih n-
grama dok smanjuje tezinu uobicajenima, omogucujué¢i modelu da se fokusira na
kjuéne pojmove.

e 'StopWordsRemoverOptions': metoda za uklanjanje beskorisnih rijeci (stop words).
e 'NormFunction.L2: L2 norma, poznata kao i Euklidska norma za normalizaciju znacajki.

Vrijednosti znacajki se normaliziraju tako da se njihov kvadratni zbroj izjednacava s 1 Sto

sprjeava da znacajke s ve¢im apsolutnim vrijednostima prevladavaju nad manjim.
4.2.8. Implementacija evaluacije performansi tekstualne klasifikacije

Odabrane metrike su dobivene pozivom ugradenih metoda.
e 'MacroAccuracy': makro to¢nost.
e 'MicroAccuracy': mikro to¢nost.

e 'Logloss": log-gubitak.
4.2.9. Implementacija evaluacije matrice zabune

Metrike matrice zabune prebrojane su iz objekta metrika klasifikacije 'metrics', ugradenom

klasom unutar NET.ML knjiZnice. Prikaz realiziranog prebrojavanja dan je kodom Kod 15.

{var brojac = metrics.ConfusionMatrix.Counts;

int tpHam = (int)counts[@][0];
int tnHam = (int)counts[1][1];
int fpHam = (int)counts[1][0@];
int fnHam = (int)counts[@][1];
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int tpSpam = (int)counts[1][1];
int tnSpam = (int)counts[@][9];
int fpSpam = (int)counts[@][1];
int fnSpam = (int)counts[1][@];};

Kod 15. Implementacija evaluacije matrice zabune
4.2.10. Implementacija kumulativnog grafa dobitka

Nadalje, vrijednosti za odredivanje kumulativnog grafa dobitka su izraCunate iz metrika

matrice zabune, prikazano kodom Kod 16.

(double)tpHam / (tpHam + fnHam);
(double)fpHam / (fpHam + tnHam);
(double)tpSpam / (tpSpam + fnSpam);
(double)fpSpam / (fpSpam + tnSpam);

double tprHam
double fprHam
double tprSpam
double fprSpam

Kod 16. Implementacija kumulativnog grafa dobitka
4.3. Metode evaluacije

Za svaki od modela izracunate su metrike koje ukljuuju tocnost, preciznost i druge
pokazatelje performansi. Osim numerickih vrijednosti metrika, prilozeni su i detaljni opisi te
grafikoni koji vizualiziraju rezultate. Cilj ovih evaluacija je omoguciti donoSenje relevantnih

zakljucaka o ucinkovitosti i pouzdanosti svakog modela.
4.3.1. Performanse binarne klasifikacije

Za modele logisticke regresije, prikazan slikom Slika 1 1 perceptrona s prosjekom, prikazan

slikom Slika 2, primjenom algoritama dobivene su sljede¢e metrike:

o Logisticka regresija: to¢nost: 0.77, preciznost: 0.76, odaziv: 0.51.

preporucani algoritam :L_ogistirfka regresija v| treniraj model | metrika modela

Logisticka regresija je algoritam za binarnu Tocnost:

klasifikaciju. 0,77
Preciznost:

Koristi se za predvidanje vjerojatnosti ishoda na 0,76

temelju ulaznih znacajki, pri ¢emu se izlaz mapira Odaziv:

u raspon izmedu 01 1 koristedi logisticku funkciju. 0,51

Slika 1. Rezultati performansi logisticke regresije (autorski rad)
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e Perceptron s prosjekom: tocnost: 0.76, preciznost: 0.75, odaziv: 0.49.

preporucani algoritam  |Perceptron s prosjekom ~ | treniraj model | metrika modela

Perceptron s prosjekom je algoritam za binarnu Tocénost:

klasifikaciju. 0,76
Preciznost:

Koristi se za jednostavne klasifikacijske probleme 0,75

gdje su podaci linearno razdvojivi, primjenjujuci Odaziv:

linearnu separaciju podataka i srednje vrijednosti 0,49

tezina.

Slika 2. Rezultati performansi perceptrona s prosjekom (autorski rad)

e Tocnost modela: odredena omjerom ispravnih predikcija u odnosu na ukupan broj
predikcija. U kontekstu projekta, vidljivo je da oba modela klasificiraju minimalno 76 %
primjera, Sto ukazuje na to da model dobro razlikuje osobe s dijabetesom od onih bez
njega."

e Preciznost modela: omjer ispravno pozitivnih predikcija u odnosu na ukupan broj stvarno
pozitivnih primjera. Bitna je visoka vrijednost kako bi se smanjio broj lazno pozitivnih
predikcija §to je kljuno za medicinsku dijagnostiku u vidu smanjenja nepotrebnih
daljnjih pregleda.

e (Odaziv modela: predstavlja bitnu karakteristiku modela, omjer koliko je ispravnih
pozitivnih predikcija u odnosu na ukupan broj stvarno pozitivnih primjera. Osrednji
rezultat ozna¢ava da modeli propustaju dijagnosticirati odreden postotak stvarno

pozitivnih slu¢ajeva.
4.3.2. Evaluacija performansi predikcija

Prikaz rezultata evaluacije performansi predikcija prikazan je tablicom Tablica 1.

Preciznost Odaziv Preciznost | Odaziv
pozitivnih pozitivnih | negativnih | negativnih
predikcija predikcija | predikcija | predikcija
(PPV) (TPR) (NPV) (TNR)
Logisticka 0.76 0.51 0.78 0.91
regresija
Perceptron s 0.75 0.49 0.77 0.91
prosjekom

Tablica 1. Evaluacija performansi predikcija

Oba dva modela imaju visoku preciznost negativnih predikcija i odaziv negativnih predikcija,

Sto znaci da su izrazito pouzdani u identificiranju negativnih slucajeva.
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Graficki prikaz rezultata za logisticku regresiju dan je grafikonom Grafikon 3, dok su rezultati

perceptrona s prosjekom prikazani grafikonom Grafikon 4.
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Grafikon 3. Evaluacija performansi predikcija logisticke regresije (autorski rad)

iEva}uacija performansi predikcija

1,00+

0,80

0,60

Vrijednost

0,40

0,20+

Evaluacija performansi predikcija

Preciznost pozitivnih predikcija
. oy

Qdaziv pozitivnih predikcija

(TPR)

Preciznost negativnih predikcija
[ (NPV)

Odaziv negativnih predikcija

(TNR)

0,00

Metrika performansi

performanse modela

Evaluacija performansi
predikcija

prikazuje raspodjelu
vjerojatnosti
dodijeljenih uzorcima za
odredenu klasu.

Preciznost pozitivnih
predikcija (PPV)

pokazuje udio stvarno
pozitivnih slucajeva medu
svim pozitivnim

metrika performansi

Preciznost pozitivnih
predikcija (PPV):
0,75

Odaziv pozitivnih
predikcija (TPR):
0,49

Preciznost negativnih
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4.3.3. Krivulja radne karakteristike

Dobivena metrika za povrSinu ispod krivulje (AUC) iznosi 0.85 za oba modela binarne

klasifikacije. ROC krivulje prikazuju tocke koje odgovaraju razli¢itim pragovima klasifikacije,

prikazano grafikonom krivulje radne karakteristike za logistiC¢ku regresiju, Grafikon 5 i

grafikonom krivulje radne karakteristike perceptrona s prosjekom, Grafikon 6.
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Grafikon 5. Krivulja radne karakteristike logisti¢ke regresije (autorski rad)
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Grafikon 6. Krivulja radne karakteristike perceptrona s prosjekom (autorski rad)
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Oba modela ucinkovito razlikuju izmedu pozitivnih i negativnih slucajeva, Sto ih Cini

pouzdanim opcijama za binarnu klasifikaciju. Male medusobne razlike u pragovima

klasifikacije su vidljive na grafikonima.
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4.3.4. Performanse tekstualne klasifikacije

Za modele stablo odluke, prikazan slikom Slika 3 i1 naivan Bayesov klasifikator, prikazan

slikom Slika 4 primjenom algoritama dobivene su sljedece metrike:

e Stablo odluka: makro to¢nost: 0.93, mikro to¢nost: 0.97, log-gubitak: 0.10.

preporucani algoritam !_Stablo odluka ~ | treniraj model | metrika madela

Stablo odluka je algoritam za tekstualnu klasifikaciju. Makro tocnost:
0,93

Koristi strukturu stabla za donosenje odluka na Mikro tocnost:

temelju vrijednosti znacajki. 0,97
Log-gubitak:

Makro tocnost mjeri prosjecnu tocnost za svaku klasu, 0,10

pruzajuci uvid u balansiranost modela izmedu

Slika 3. Rezultati performansi stabla odluke (autorski rad)

e Naivan Bayesov klasifikator: makro to¢nost: 0.91, mikro to€nost: 0.98, log-gubitak:

34.54.
preporucani algeritam |Naivan Bayesov klasifikator ‘ treniraj model  metrika modela
Naivni Bayes je algoritam za tekstualnu klasifikaciju. Makro toénost:
0,91
Koristi se na temelju Bayesovog teorema, Mikro toénost:
pretpostavlja nezavisnost znacajki 3to 0,98
pojednostavljuje izradunavanje. Log-gubitak:
34,54
Makro toénost mjeri prosjeénu toénost za svaku klasu,
pruzajudi uvid u balansiranost modela izmedu

Slika 4. Rezultati performansi naivnog Bayesova klasifikatora (autorski rad)

e Makro to¢nost modela: mjera prosjecne to€nosti za svaku klasu, pruzajuéi uvid u
balansiranost izmedu razlicitih klasa. Visoke vrijednosti pokazuju da modeli uspjesno
prepoznaju ham 1 spam poruke $to je bitno za uravnoteZenu klasifikaciju.

e Mikro to¢nost modela: mjera ukupne to¢nosti modela uzimajuéi u obzir sve primjere bez
obzira na klasu. Visoke vrijednosti ukazuju da modeli uspjesno klasificiraju velik broj
primjera, $to je pozitivno u pogledu prakticnog problema gdje je vecina poruka oznacena
kao ham.

e [og-gubitak modela: log-gubitak mjeri prosjecni log-gubitak klasifikatora. Mjera ukazuje
na pouzdanost predikcija i kvalitetu kalibracije. U projektnom zadatku stablo odluka

pokazuje vecu sigurnost svojih predikcija.
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4.3.5. Evaluacija matrice zabune

Ispravno Ispravno Lazno Lazno
pozitivni negativni pozitivni | negativni
(TP) (TN) (FP) (FN)
Stablo odluka 982 140 19 16
Naivan
Bayesov 998 131 28 0
klasifikator

Tablica 2. Rezultati evaluacije matrice zabune za klasu ozna¢enu kao ham

Rezultat evaluacije matrice zabune za klasu oznacenu kao spam prikazan tablicom Tablica 3.

Ispravno Ispravno Lazno Lazno
pozitivni negativni pozitivni | negativni
(TP) (TN) (EP) (FN)
Stablo odluka 140 982 16 19
Naivan
Bayesov 131 998 0 28
klasifikator

Tablica 3. Rezultati evaluacije matrice zabune za klasu oznac¢enu kao spam

Rezultat evaluacije matrice zabune za klasu oznac¢enu kao ham prikazan tablicom Tablica 2.
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Oba dva modela pokazuju visoku ucinkovitost u klasifikaciji ham i spam poruka, s razli¢itim
karakteristikama, prikazano grafikonom Grafikon 7 za stablo odluke 1 grafikonom Grafikon 8

za naivan Bayesov klasifikator:

IEvaIuacija matrice zabune ~ | performanse modela
Evaluacija matrice zabune Matrica zabune
prikazuje stvarne
1200 Il |spravno pozitivni (spam) dvid ih
:Ilzllgg_ Ispravno pozitivai (ham) naspram predvideni
1050 B (sprovno negativni (spam) vrijednosti modela.
10004 Ispravno negativni (ham)
950 | La%nn pozitivni (spam)
200 ] Laznopozm\.fm.(ham} Sadrzi cetiri kljuéne
250+ B LaZno negativni (spam)
523— Lz no riegativ (har) komponente za svaku
5 7004 klasu:
S 850
= 6004
S Ispravno pozitivni (TP)
ety su ispravno predvideni
e
350 metrika performansi
200
250 Klasa O (ham) - Ispravno
200 Egla.c i
1504 pozitivni (TP): I
100
o 982
o —

1 Klasa 0 (ham) - Ispravno
negativni (TN):
140

Metrika pérfor‘mansi

Grafikon 7. Evaluacija matrice zabune stabla odluke (autorski rad)

|Evaluacija matrice zabune | performanse modela

Evaluacija matrice zabune Ma.trlca .zabune
prikazuje stvarne
1200~ I Ispravno pozitivni (spam) naspram Predvidenih
1150+ Ispravno pozitivni (ham) ifed ti del
L Il Ispravno negativni (spam) vrijednosti modeila.
j‘ggg: Ispravno negativni (ham)
950 I | 27 nc poetivni (spaim) Sadrzi cetiri kljuéne
900 | LaZno pozitivni (ham)
850 LaZzno negativni (spam) komponente za svaku
??E* LaZno negativni (ham) klasu:
5 7004
O 650 digd A
£ em | Ispi-'avno pOZItIVnI. (TP?
oAl su ispravno predvideni
500 . J—— S———
250 pozitivni sluéajevi.
400~
350 metrika performansi
300+
250 Klasa 0 (ham) - Ispravno
e pozitivni (TP):
100 998
e |y - Klasa O (ham) - Ispravno
Metrika performansi negativni (TN):
131
Klasa 0 (ham) - LaZno

Grafikon 8. Evaluacija matrice zabune naivnog Bayesova klasifikatora (autorski rad)

Bitno je primijetiti simetri¢nost izmedu klasa ham i spam za oba dva modela, §to ukazuje na

konzistentnost modela u prepoznavanju klasa bez pristranosti.
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4.3.6. Kumulativni graf dobitka

Prikaz rezultata kumulativnog grafa dobitka za klasu oznacenu kao ham nalazi se u tablici

Tablica 4.

Tablica 4. Rezultat kumulativnog grafa dobitka za klasu oznacenu kao ham

Stopa Stopa laznih
istinitih pozitivnih
pozitivnih (FPR)
(TPR)
Stablo odluka 0.98 0.12
Naivan
Bayesov 1.00 1.00
klasifikator

Detaljni rezultati kumulativnog grafa dobitka za klasu oznacenu kao spam prikazani su u tablici

Tablica 5.

Tablica 5. Rezultati kumulativnog grafa dobitka za klasu oznac¢enu kao spam

Stopa Stopa laznih
istinitih pozitivnih
pozitivnih (FPR)
(TPR)
Stablo odluka 0.88 0.02
Naivan
Bayesov 0.82 0.00
klasifikator
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Kumulativni graf dobitka prikazan je grafikonom Grafikon 9 za stablo odluka te grafikonom
Grafikon 10 za naivan Bayesov klasifikator.

iKumuIativni graf dobitka ~ | performanse modela

Kumulativni graf dobitka
prikazuje koliko dobro
; —==- Masumiéni izbor

0.90 [ Kumulativni dobitak modela model razdvaja

; A (Ham) T 3 3
’ Kumulativni dobitak modela po-ZIt.wne L nEgat‘Ivne
0.75 J (Spam) primjere u odnosu na
; 4 ukupnu populaciju.

Kumulativni graf dobitka

0,60 . ——
/ Stopa istinitih pozitivnih

{ (TPR)

pokazuje omjer

/ pozitivnih slucajeva
; metrika performansi

0,45 ¢

Omjer pozitivnih podataka
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Grafikon 9. Kumulativni graf dobitka stabla odluke (autorski rad)
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Kumulativni graf dobitka
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0,30 o ’
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Grafikon 10. Kumulativni graf dobitka naivnog Bayesova klasifikatora (autorski rad)

Rezultati pokazuju da oba modela imaju svoje prednosti i nedostatke, ovisno o potrebama
klasifikacije. Stablo odluka pokazuje visoku to¢nost u prepoznavanju ham poruka uz relativno
nisku stopu laznih pozitivnih, §to predstavlja uravnoteZenu klasifikaciju. Naivan Bayesov

klasifikator ima visoku to¢nost za ham, ali se slabije nosi s prepoznavanjem spam poruka.
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5. ZAKLJUCAK

Predmet ovog rada bila je demonstracija izrade programskog rjeSenja unutar .NET
okruzenja koristenjem ML.NET knjiznice za rjeSavanje problema klasifikacije strojnog ucenja.
Izrada aplikacije koja omogucuje unos podataka, prikaz kroz ugradene grafikone i odabir
algoritma ovisno o tipu klasifikacije uspjesno je ostvarena pravilnom implementacijom modela.
Integracija ML.NET knjiznice omogucila je jednostavno upravljanje procesom treniranja

modela, predobrade podataka i evaluacije performansi.

Algoritmi kao Sto su logisticka regresija, perceptron s prosjekom, stablo odluke i naivni
Bayesov klasifikator pazljivo su odabrani i prilagodeni specifi¢nim klasifikacijskim zadacima,
Sto je omogucilo optimizaciju rezultata. Prikaz rezultata, opis algoritama i grafikona omogucuje
bolje razumijevanje modela strojnog ucenja te olakSava korisnicima shvacanje funkcioniranja

razlic¢itih algoritama i njihovih optimizacija.

Logisticka regresija, koriStena za binarnu klasifikaciju, pokazala se kao jednostavan, ali vrlo
ucinkovit model. Sposobnost predvidanja pripadnosti jednoj od dvije klase, temeljena na
znacajkama poput razine glukoze i1 krvnog pritiska, omoguc¢ila je precizne i pouzdane rezultate.
Proces predobrade podataka ukljucivao je CciS¢enje podataka, uklanjanje nedostajucih
vrijednosti 1 normalizaciju znaCajki kako bi se osigurala konzistentnost i1 kvaliteta ulaznih
podataka. Normalizacija znacajki bila je kljucna jer je omogucila modelu ravnomjernu obradu

razli¢itih varijabli, smanjujuéi pristranost prema bilo kojoj znacajki.

Perceptron s prosjekom, prilagoden Plattovom kalibracijom, dodatno je poboljSao tocnost
predikcija smanjujuéi prenaucenost 1 osiguravaju¢i bolju generalizaciju na nevidenim
podacima. Ovaj model pokazao je dobre rezultate u prepoznavanju dijabetesa, gdje su

preciznost 1 odaziv bili kljuéni.

Stablo odluke i naivni Bayesov klasifikator koriSteni su za tekstualnu klasifikaciju, gdje je
demonstrirana robusnost 1 sposobnost rjeSavanja slozenih interakcija medu znac¢ajkama. Stablo
odluke istaknulo se u prepoznavanju obrazaca unutar tekstualnih podataka, omogucujuci jasne
1 lako razumljive odluke temeljene na razliitim frazama i rije¢ima. Naivni Bayesov
klasifikator, zahvaljujuci svojoj sposobnosti brze analize velikih koli¢ina tekstualnih podataka,

pokazao se kao izuzetno brz 1 precizan model za klasifikaciju poruka.

Proces predobrade tekstualnih podataka ukljucivao je ekstrakciju znacajki, kodiranje

tekstualnih podataka i balansiranje klasa, ¢ime se osigurala to¢nost klasifikacije. Balansiranje
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klasa bilo je klju¢no kako bi se osiguralo da model jednako dobro prepoznaje spam i ham

poruke, smanjujuci pristranost prema bilo kojoj klasi

Razvijena aplikacija omoguéuje preciznu analizu 1 vizualizaciju podataka, Sto korisnicima
omogucuje donoSenje informiranih odluka na temelju rezultata strojnog ucenja. Detaljna
implementacija i testiranje uspjesno su demonstrirali kako se ML.NET knjiznica moze koristiti
za rjeSavanje slozenih problema klasifikacije unutar .NET okruZenja. Aplikacija ne samo da
olakSava proces treniranja i evaluacije modela, ve¢ 1 omogucuje korisnicima da kroz
interaktivno graficko sucelje bolje razumiju funkcioniranje i optimizaciju razlicitih algoritama

strojnog ucenja.
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SAZETAK

Ovaj rad istrazuje mogucnosti izrade .NET aplikacije koriste¢ci ML.NET tehnologiju za
rjeSavanje problema binarne i1 tekstualne klasifikacije. Rad je organiziran tako da je prvo
objasnjena teorijska pozadina, a zatim je u prakticnom dijelu rada opisana implementacija
obradenih metoda. U teorijskom dijelu obradena je osnova modela strojnog ucenja, s naglaskom
na klasifikaciju binarnih i tekstualnih podataka. Detaljno su opisani algoritmi koristeni u radu:

logisticka regresija, perceptron s prosjekom, stablo odluke 1 naivni Bayesov klasifikator.

Prakti¢ni dio rada obuhvacda izradu interaktivne .NET aplikacije koja koristi Windows Forms
tehnologiju za graficko sucelje. Za binarnu klasifikaciju primijenjeni su algoritmi logisticke
regresije 1 perceptrona s prosjekom koriste¢i podatkovni skup Pima Indians Diabetes. Za
tekstualnu klasifikaciju koriSteni su algoritmi stabla odluke i naivnog Bayesovog klasifikatora
koriste¢i SMS Spam Collection DataSet. Evaluacija uspjesnosti modela ukljucuje: metrike
to¢nosti, preciznosti i odaziva, evaluaciju performansi predikcija, krivulje radne karakteristike
(ROC) 1 povrsine ispod krivulje (AUC) za binarnu klasifikaciju, te makro tocnost, mikro
tocnost, log-gubitak, evaluaciju matrice zabune i kumulativni graf dobitka za tekstualnu

klasifikaciju.

Kljuc¢ne rijeci: ML.NET, strojno ucenje, .NET, Web Forms, klasifikacija, logisticka regresija,

perceptron s prosjekom, stablo odluke, naivni Bayesov klasifikator.
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SUMMARY

This paper explores the possibilities of creating a .NET application using ML.NET
technology to solve binary and textual classification problems. The structure includes an initial
theoretical background, followed by a practical implementation of these methods. The
theoretical part discusses the basics of machine learning models, focusing on the classification
of binary and textual data. Detailed descriptions are provided for logistic regression, averaged

perceptron, decision tree, and naive Bayes classifier algorithms.

The practical part involves creating an interactive .NET application using Windows Forms
technology for the graphical interface. Logistic regression and averaged perceptron are applied
to binary classification using the Pima Indians Diabetes dataset. For textual classification,
decision tree and naive Bayes classifier algorithms are used, utilizing the SMS Spam Collection
dataset. The evaluation of model performance includes: accuracy, precision, and recall metrics,
prediction performance evaluation, receiver operating characteristic curves (ROC) and area
under the curve (AUC) for binary classification, as well as macro accuracy, micro accuracy,

log-loss, confusion matrix evaluation, and cumulative gain chart for text classification.

Keywords: ML.NET, machine learning, .NET, Web Forms, classification, logistic regression,

averaged perceptron, decision tree, naive Bayes classifier.
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