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Uvod

S obzirom na velik broj kupaca na plazama, pracenje i odrzavanje kakvoce
mora za kupanje vazan je javnozdravstveni ¢imbenik. Uredbom Vlade RH
propisan je nacin, ucestalost i prostorna rasporedenost pracenja kakvoce
mora uzorkovanjem. Ovaj je rad nastao iz nastojanja da se metodama stroj-
nog ucenja nadopune bioloske metode kako bi se dobio pouzdan i u¢inkovit
sustav za obavjestavanje kupaca o kakvoc¢i mora za kupanje koji bi radio

kontinuirano i u stvarnom vremenu.

U prvom poglavlju detaljnije ¢e se objasniti priroda problema. Opisat ¢e
se osnove strojnog ucenja kao alata za rjeSenje problema, a onda i detaljno
definirati zeljeni oblik rjesenja.

Premda je nemoguce iz losih podataka dobiti dobar model, priprema poda-
taka cCesto je podcijenjen korak u procesu strojnog ucenja. Drugo poglavlje
posveceno je opisivanju svih poduzetih koraka kako bi se dobro pripremili
podaci za daljnje istrazivanje.

Konac¢no, tre¢e poglavlje opisat ¢e korake gradnje i odabira modela te na-

ravno predstaviti i analizirati dobivene rezultate.
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Poglavlje 1

Opis problema

1.1 Upravljanje kakvoéom mora

Upravljanje kakvo¢om mora za kupanje uredeno je Direktivom Europskog
parlamenta i vije¢a [I] te Uredbom Vlade Republike Hrvatske [2]. Uzor-
kuje se morska voda na plazama i to svakih 15 dana u sezoni kupanja, a
promatraju se mikrobioloski pokazatelji one¢is¢enja - broj izraslih kolonija
bakterija: escherichia coli i crijevni enterokok. Uzorci se uzimaju na uda-
ljenosti od najmanje 1 metar od obalne linije, u moru dubine najmanje 1

metar, 30 centimetara ispod povrSine.

Definirano je da sezona kupanja traje od 1. lipnja do 15. rujna, a pracenje
kakvoc¢e mora obavlja se od 15. svibnja do 30. rujna. Kalendar uzorkovanja
definira se unaprijed prije pocetka svake sezone kupanja. Uzorci mora ne
uzimaju se za vrijeme jake kise, jakog vjetra, velikih valova ili pojave proli-
feracije makroalgi/fitoplanktona, a propusteno uzorkovanje nadoknaduje se

¢im prestanu nepovoljni uvjeti.
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Pokazatelj ‘ Izvrsna ‘ Dobra ‘ Zadovoljavajuc¢a | Nezadovoljavajuca
crijevni enterokok | < 60 61 — 100 101 — 200 > 200
escherichia coli < 100 | 101 — 200 201 — 300 > 300

Tablica 1.1: Klasifikacija morske vode

Prema koli¢ini bakterija e. coli i crijevni enterokok u uzorku, uzorci se
ocjenjuju kao u tablici [I.1] Ako bakterije pokazuju razli¢itu kakvoéu mora

za kupanje, za op¢u ocjenu tog uzorka uzima se losija.

Kada bilo koji mikrobioloski pokazatelj dobiven uzorkovanjem prelazi granicnu
vrijednost za ocjenu zadovoljavaju¢e smatra se da je doslo do kratkotrajnog
oneciSéenja. U tom slucaju uzorkovanje se na spornoj plazi ponavlja sva-
kodnevno do prestanka oneciséenja te jos jednom tjedan dana nakon zadnjeg
zabiljezenog onecisé¢enja.

Osim ovakve, pojedinac¢ne ocjene, na temelju svakog uzorkovanja, stva-
raju se dugoro¢nije ocjene plaza za kupanje. GodiSnja ocjena ra¢una se na
temelju svih uzoraka u jednoj sezoni, a kona¢na na temelju prethodnih 5

sezona.

1.2 Prikupljeni podaci

Za potrebe ovog rada promatrat ¢e se povijesni podaci o uzorcima uzetima

na 11 plaza u Kastelanskom zaljevu. Promatrane plaze su:

Gojaca - Kastel Sucurac

Kamp - Kastel Gomilica

Torac - Kastel Gomilica

Baletna skola - Kastel Kambelovac
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Slika 1.1: Mapa promatranih plaza

Postanski - Kastel Luksié

Sulavi - Kastel Luksi¢

Miljenko i Dobrila - Kastel Luksi¢
Hotel Palace - Kastel Stari

Dardin - Kastel Stari

Gabine - Kastel Stafili¢
Resnik - Kastel Stafili¢

Koristeni podaci prikupljani su u sezonama kupanja izmedu 2015. i 2019.
godine, a promatrane plaze prikazane su na slici [L.1]
Podaci su prikupljani iz razlicitih izvora ciji je kratki pregled dan u tablici
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Izvor | Parametri Izvor | Parametri
I[ZOR | lokacija DHMZ | temperatura
vrijeme vlaznost zraka
e.coli tlak zraka
crijevni enterokok tendencija tlaka
slanost relativni tlak na povrsini mora
temperatura mora brzina vjetra
vjetar smjer vjetra
kisa pokrivenost oblacima
opis vremena koli¢ina kiSe u posljednja 24 sata
najvisa razina mora NASA | termalno infracrveno zracenje

najniza razina mora

TZ

broj turistickih nocenja

osuncanost vrha atmosfere
osuncanost horizontalne povrsine

bistrina osuncanosti

Tablica 1.2: Pregled parametara i izvora iz kojih su prikupljeni




Poglavlje 1. Opis problema

1.2.1 IZOR

Institut za oceanografiju i ribarstvo u Splitu upravlja bazom podataka o
kakvo¢i mora za kupanje. Podaci su prikupljeni od strane Zavoda za javno
zdravstvo. Osim mikrobioloskih pokazatelja kakvoce mora, pri uzorkovanju
se biljezi jos slanost i temperatura mora te kategoricki parametri koji opisuju
meteoroloske uvjete.

Parametar vjetardane poprima vrijednosti odsutan/prisutan, a u sluc¢aju
prisustva vjetra, biljezeni su jo§ parametri vjetar_jaZina i vjetar_smjer -
takoder kategoricki. Jac¢ina poprima vrijednosti umjeren/jak, a smjer strane
svijeta.

Parametar vrijeme_opis poprima vrijednosti sun¢ano/poluobla¢no/obla¢no,
a parametri kiga dan prije i kiSa dan uzorkovanja imaju vrijednosti pri-
sutna/odsutna.

Ukupno nam je ustupljeno 612 uzoraka s ve¢ navedenih plaza u spomenutom

periodu.

Na web lokaciji IZOR[IJ su javnodostupni podaci biljezenih razina mora
u Splitu. Preuzete su vrijednosti parsirane i izdvojene su dnevne najvise i
najnize razine mora za svaki dan uzorkovanja.

Koristenjem navedenih parametara, svakom uzorku dodani su neki novi, agre-
girani parametri. Za svaki je uzorak izracunata aritmeticka sredina koli¢ine
bakterija na istoj plazi u prethodnoj sezoni kupanja, a osim tog parametra,

dodane su jos i koli¢ine bakterija u proslom uzorku na istoj plazi.

Kastelanski zaljev, nazalost jos nema kvalitetno i potpuno provedenu ka-

nalizaciju i procisé¢ivac te diljem zaljeva postoje "divlji” ispusti iz kuc¢anstava.

Thttps://acta.izor.hr/wp/mjerni-sustavi-u-stvarnom-vremenu / visoke-i-niske-vode/


https://acta.izor.hr/wp/mjerni-sustavi-u-stvarnom-vremenu/visoke-i-niske-vode/
https://acta.izor.hr/wp/mjerni-sustavi-u-stvarnom-vremenu/visoke-i-niske-vode/
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Radi se o takozvanim potocima koji skupljaju slivne vode, ali i otpadne vode
iz kué¢anstava i ulijevaju se u more. Ukazano nam je na lokacije nekih takvih
izvora oneciS¢enja u Kastelanskom zaljevu. Izracunata je matrica svih udalje-
nosti izmedu plaza i izvora oneciséenja, a zatim je svakom uzorku pridruzena

udaljenost do najblizeg izvora onecis¢enja kao novi parametar.

Aritmeticka sredina koli¢ine bakterija na nekoj plazi i udaljenost do naj-
blizeg izvora onecis¢enja na neki nacin stvaraju sliku o plazi, odnosno govore

ima li neka plaza sklonost prema onecis¢enju.

1.2.2 DHMZ

Drugi je vazan izvor informacija Drzavni hidrometeoroloski zavod iz ¢ije su
arhive prikupljeni parametri: temperatura zraka, vlaznost, tlak zraka, ten-
dencija tlaka, relativni tlak na povrsini mora, koli¢ina kiSe, smjer i brzina
vjetra te prekrivenost oblacima. Ovi su podaci prikupljeni kao prosirenje
i poboljsanje opisnih parametara koje prate biolozi s Instituta. Osim Sto

su mjereni, a ne uoceni, ovi su podaci numericki. Zbog toga su precizniji i

Mjerenja se, ovisno o meteoroloskoj postaji, biljeze u razlicitim vremen-
skim intervalima pa je potrebno na temelju dostupnih podataka procijeniti
meteoroloske uvjete u trenutku uzorkovanja na lokacijama gdje su uzorci
uzeti. Trazene vrijednosti potrebno je interpolirati prostorno vremenski. In-
terpolacija je obavljena metodom koja izrazava trazenu vrijednost u tocki
kao ponderiranu sumu dostupnih vrijednosti u najblizim susjednim tockama.
Svi navedeni parametri interpolirani su za trenutak u kojem je uzorak uzet i

tocno 24 sata ranije.
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1.2.3 NASA

Podaci vezani uz suncevu radijaciju preuzeti su s web lokacije Power data
access Viewelﬂ Ovaj sustav namijenjen je istrazivanju obnovljivih izvora
energije diljem svijeta u svrhu njihovog sto boljeg iskoristavanja. Na teme-
lju satelitskih snimki, dostupne su dnevne srednje vrijednosti meteoroloskih
parametara, kao i parametara vezanih uz suncevo zracenje.

Za sve datume uzorkovanja, preuzeti su podaci na istoj lokaciji - na sredini
Kastelanskog zaljeva. IskoriStena su cCetiri parametra: osuncanost vrha at-
mosfere, osuncanost horizontalne povrsine, termalno infracrveno zracenje i
bistrina osuncanosti. Motivacija za dodavanje ovih parametara, takoder je
proizasla iz pojava koje promatraju biolozi s Instituta za oceanografiju. Vec
je navedeno da oni pri uzorkovanju biljeze je li vrijeme oblacno, polubla¢no
ili suncano, a to rade jer postoje naznake veze izmedu kolicine bakterija i
suncevog zracenja. Ovdje je kategoricko opazanje nadopunjeno numerickim

podacima.

1.2.4 Turisticka zajednica

Iz Turisticke zajednice grada Kastela dobiveni su podaci o broju turistickih
noc¢enja u Kastelima za datume u 2016. godini za koje imamo uzorke. Od tih
podataka napravljen je splajn koji je koriSten za aproksimaciju broja noc¢enja
za ostale datume uzorkovanja.

Primijenjen je Forsythe, Malcolm i Molerov kubic¢ni splajn iz paketa stats.

Ovaj je podatak gruba aproksimacija stvarnog broja turistickih nocenja
koja lezi na pretpostavci da je vremenska distribucija broja noc¢enja svake

godine ista. Slicno kao sto udaljenost od poznatih izvora oneciséenja ukazuje

Zhttps:/ /power.larc.nasa.gov/data-access-viewer /


https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/
https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/
https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/
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na potencijalno rizi¢nu plazu, ovaj bi podatak mogao ukazati na potencijalno

rizican datum u godini.

1.3 Strojno ucenje

Neka je X uzorak u nekom skupu podataka opisan sa p nezavisnih varijabli
X =[Xy,...,X,] inekaje Y odgovarajuéi zavisni parametar. Pretpostavimo

da postoji veza izmedu Y i X koja moze biti zapisana matri¢cnom jednadzbom
Y =f(X)+e

Funkcija f je neka fiksna, ali nepoznata funkcija, a € je greska.

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja ukljuc¢uje metode i al-
goritme za automatsko stvaranje ovakvih funkcija uz minimiziranje greske.
Ove funkcije jos nazivamo modelima, a pod automatskim stvaranjem podra-
zumijevamo moguénost algoritma da na temelju podataka (iskustva) gene-
rira trazenu funkciju uz minimalnu gresku. Za razliku od sustava baziranih
na pravilima koji izvrsavaju zadatak pracenjem naredbi i koji ¢e svaki put
izvrsiti zadatak na isti nacin, performanse sustava baziranog na strojnom
ucenju mogu se poboljsavati kroz treniranje, odnosno izlaganjem sustava no-

vim podacima. Tada kazemo da sustav uci.

Ustaljena je podjela strojnog ucenja na nadzirano i nenadzirano. Kada
govorimo o nenadziranom ucenju, podrazumijevamo da algoritam prima vek-
tore vrijednosti nezavisnih varijabli X za svaki uzorak no nema uvid u vrijed-
nost izlazne varijable Y. U ovakvom tipu strojnog ucenja traze se veze izmedu
nezavisnih varijabli ili izmedu uzoraka. Na trazenju veza izmedu nezavisnih
varijabli zasnivaju se tehnike smanjenja dimenzionalnosti. Uocavanjem veze

medu nekim varijablama, njih viSe moze se zamijeniti jednom koja sadrzi

8
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priblizno istu informaciju $to moze biti jako korisno za daljnje ucenje iz tih
podataka. Trazenjem veza medu uzorcima, skup podataka moze se grupirati
- klasterirati. Vise uzoraka povezujemo u klastere gdje na temelju slicnosti

nezavisnih varijabli oc¢ekujemo i sli¢nost zavisne varijable.

S druge strane kod nadziranog ucenja algoritam za svaki uzorak prima
vektor vrijednosti nezavisnih varijabli X i odgovarajuc¢u vrijednost izlazne
varijable Y te mapira vezu medu njima s ciljem predvidanja nezavisne vari-
jable na budué¢im uzorcima ili boljeg razumijevanja veze izmedu nezavisnih
1 zavisne varijable. Ovisno je li izlazna varijabla numerickog ili kategorickog
tipa, govorimo o regresiji ili klasifikaciji (binarnoj ili visestrukoj ovisno o
broju kategorija zavisne varijable). Veéina algoritama nadziranog strojnog

ucenja mogu se prilagoditi da rade i klasificiranje i regresiju.

Bitna razlika izmedu klasifikacije i regresije lezi upravo u nacinu mje-
renja greske modela. Kako ocijeniti koliko je dobro neki model "naucio”
iz podataka? Kod regresije je bitno koliko su predvidene vrijednosti uda-
ljene od stvarnih. Obi¢no se gleda srednja vrijednost kvadratnog odstupanja
predvidanja od greske ili srednja vrijednost apsolutnih vrijednosti tog odstu-
panja. Bilo kvadriranjem, apsolutnom vrijednosti ili nekom tre¢om funkci-
jom, treba na neki nac¢in onemoguciti da se greske pozitivnog i negativnog
predznaka medusobno poniste. S druge strane, kod klasifikacije je vazno
samo koliko je tocno, a koliko pogresno klasificiranih uzoraka. Ovisno o po-
dacima, pogodno je gledati broj dobro klasificiranih u odnosu na sve ili pak

u odnosu na uzorke iz samo jedne klase.

Uobicajeni tijek izrade modela strojnog ucenja sastoji se od sljedec¢ih ko-

raka:



Poglavlje 1. Opis problema

1. Prikupljanje podataka prvi je i osnovni korak u strojnom ucenju.
Vazno je prikupiti §to tocnije i potpunije podatke. U ovom je koraku
vazno i ekspertno, odnosno domensko znanje kako bi odabrane neza-

visne varijable imale §to ¢vrséu i smisleniju vezu sa zavisnom.

2. Odvajanje skupa za evaluaciju sljededi je vazan korak kako bi mogli
izraziti koliko je dobar izgradeni model. Ovdje izdvojeni podaci ostat
¢e netaknuti do kraja procesa, a zovu se jos i holdout podaci. Izgradeni
je model potpuno neovisan o ovim podacima i oni sluze iskljucivo za

evaluaciju modela.

3. Preprocesiranje podataka ukljucuje obradu outliera, nepoznatih
vrijednosti i svih nepravilnosti u podacima. Takoder, cesto je nuzno

normalizirati podatke radi boljih performansi treniranog modela.

4. Treniranje i validacija modela - skup podataka koji je preostao
nakon odvajanja holdout skupa u ovom se koraku na neki nacin dijeli
na skup za treniranje i skup za validaciju. Na skupu za treniranje model
se trenira - uci, a na skupu za validaciju procjenjuje tocnost koju bi
izgradeni model trebao imati na novim, nepoznatim podacima. Ovisno
o odabranoj metodi validacije, ovaj se postupak moze, ali ne mora
ponavljati vise puta, a cilj je odrediti koji je model u stanju najbolje
generalizirati nauceno, odnosno primijeniti ste¢eno ”znanje” na nove

podatke.

5. Evaluacija odabranog modela finalni je korak u kojem doznajemo
kakve su zaista performanse istreniranog odabranog modela na nepoz-
natim podacima. Izrazavamo toc¢nost, odnosno gresku modela broje-

vima, tablicama i grafovima te analiziramo u kojim je uvjetima model

10
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povoljan i iskoristiv, a u kojim uvjetima nije pouzdan i trazi daljnje

poboljsanje.

1.3.1 KoriSteni alati

Za obradu podataka i provedbu statisticke analize i strojnog ucenja koristen
je programski jezik R (verzija 3.6.3. - "Holding the windsock”) uz pripa-
dajuce okruzenje RStudio. To je besplatni software Siroko koristen u ove
svrhe kompatibilan s raznim operacijskim sustavima (Windows, MacOS i
Unix). Nastao je kao nasljednik programskog jezika S. Nudi 8irok spektar
statistickih i grafickih alata, a postoji i mnostvo nadogradnji u vidu paketa
koje svakodnevno oblikuju i odrzavaju korisnici prilagodavajuci ih svojim po-
trebama.

Za potrebe ovog rada, koristeni su sljede¢i paketi:

e dyplr - prikupljanje i parsiranje podataka, opéenito baratanje poda-
cima, filtriranje, stvaranje agregiranih parametara, izdvajanje zeljenih

parametara...
e ggplot2 - crtanje i uredivanje grafova
e caret - istrazivanje raznih modela i metoda strojnog ucenja
e lubridate - parsiranje datuma i vremena
e geosphere - racunanje udaljenosti medu geografskim lokacijama
e ROSE - balansiranje podataka
e nnet - izgradnju neuronskih mreza

e MLmetrics - racunanje raznih ocjena performansa modela
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1.4 Definicija problema

Mikrobioloska obrada uzorka traje u prosjeku 2.2 dana [3] sto je predug
period da bi sustav obavjestavanja kupaca imao smisla i uop¢e bio ucinkovit.
Nadalje, ¢ak i u slucaju trenutacne obrade uzoraka, 15 dana je predug period
bez uzorkovanja jer neka istrazivanja upucuju na to da se situacija mijenja
na dnevnoj, cak i satnoj bazi. Ovaj je rad rezultat pokusaja gradnje modela
kojim ¢e se omoguciti pravovremeno i redovitije obavjestavanje kupaca o

zagadenjima.

[ako sustav izgraden metodama strojnog ucenja ima ograni¢enu tocnost i
ne moze biti precizan i pouzdan kao biolosko uzorkovanje i mjerenje, ipak
moze biolozima sugerirati kojim plazama treba posvetiti vise paznje. Time
se biolozima daje moguc¢nost da bolje usmjere ljudske i materijalne resurse
prema plazama s ve¢im faktorima rizika.
Osim obavjestavanja kupaca, redovitije prac¢enje kakvoce i bolje uocavanje
zagadenja trebalo bi biti od koristi nadleznim sluzbama za sprjecavanje zagadenja

u buduénosti, odnosno otkrivanje i saniranje izvora onecis¢enja.

S obzirom da raspolazemo koli¢inom bakterija u svakom uzorku (ne samo
kategorijom u koju uzorak spada) logiéno bi bilo koristiti regresijske metode.
U tom slucaju model predvida kolicinu bakterija u novom uzorku s nekom
greSkom e.

Jedan od pristupa u ovom istrazivanju bio je na osnovu toga napraviti kla-
sifikaciju na tri kategorije - pozitivno, negativno i neodluc¢eno, uzimajuéi u
obzir grani¢nu vrijedost za ocjenu nezadovoljavajuce t. Klasifikacija bi bila
realizirana na nacin da uzorci ¢ija je predvidena vrijednost manja od t — €

budu klasificirani kao zadovoljavajuéi za kupanje, uzorci ¢ija je predvidena

12



Poglavlje 1. Opis problema

vrijednost iznad t 4+ € budu klasificirani kao nezadovoljavajudi, a za uzorke
¢ija je predvidena vrijednost "blizu” grani¢noj vrijednosti (predvidanje u in-
tervalu [t — €, 4 €]) nema odluke.

Predikcije se donose za svaku bakteriju posebno, a kona¢na odluka na teme-
lju zakljucaka o obje bakterije. Najbolji bi bio onaj model koji ima najmanji

interval [t —€,t + €.

Medutim, u sluc¢aju kada ne postoje jake veze izmedu nezavisnih varijabli
i zavisne varijable, regresijski modeli pokusavaju umanjiti ukupnu gresku na
na¢in da se predvidanja priblizavaju srednjoj vrijednosti zavisne varijable.
Zbog toga se gore opisani pristup pokazao beskorisnim jer veé¢ina uzoraka

upadne u klasu "neodluc¢eno”.

Drugi bi pristup bio uobicajena klasifikacija, s obzirom da je zeljeni za-
kljucak upravo kategorija kakvoce vode za kupanje. U tom slucaju uzorci se
klasificiraju u odnosu na svaku bakteriju, a kona¢na je odluka opet temeljena

na zakljucku o obje bakterije.

U ovom radu nece se promatrati klasifikacija na cetiri kategorije vec ¢e se
izvrsno, dobro i zadovoljavaju¢e promatrati kao jedna, a nezadovoljavajuce
kao druga kategorija. Dakle, radi se o binarnoj klasifikaciji koja ima smisla
u primjeni kada je bitno razluciti je li se sigurno kupati.

Jasno je da mozemo programirati strojno ucenje da predvida postojanje
onecis¢enja koje je uvjetovano barem jednom od spomenutih bakterija - jedan
model detektira oneciS¢enje u uzorku, nebitno kojom bakterijom. Ipak, s
obzirom da su bakterije razlicite i razlic¢ito reagiraju na okolisne ¢imbenike,
u ovom se radu predlaze da se grade odvojeni modeli za svaku bakteriju. U

tom se slucaju odabiru parametri za gradnju modela strojnog ucenja koji su
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relevantni za svaku bakteriju posebno.
Osim toga, predvidanje oneciséenja uzrokovanog bilo kojom bakterijom
jednim modelom predstavlja samo jedno dodatno kodiranje i otegotnu okol-

nost algoritmu strojnog ucenja.

Dakle, u ovom radu predstavit ¢e se binarna klasifikacija kakvoc¢e mora
za kupanje. Bit ¢e izgradena dva neovisna modela strojnog ucenja koji ¢e
klasificirati svaki na osnovu svoje bakterije i odgovarajuce granice za ocjenu
zadovoljavajuce koje su ranije navedene, a njihovi rezultati u konacnici spo-
jeni booleovom operacijom ili. Dakle, uzorak za koji barem jedan model pre-
dvidi da je oneciséen, bit ¢e ocijenjen ocjenom nezadovoljavajuc¢e. Odvojit
¢e se uzorci koji su nezadovoljavajuéi za kupanje od svih ostalih. U daljnjem
tekstu reé¢i ¢emo da je uzorak pozitivan ako ima ocjenu nezadovoljavajuce,
a negativan ako ima ocjenu zadovoljavajuce, dobro ili izvrsno.

Cilj je pogoditi sto vise onecis¢enja, naravno uz Sto manji broj laznih uzbuna.

1.5 Sazetak procesa

HE . 1

Prikupljanje Priprema : Balansiranje podataka i 3 Gradnja modela E
podataka podataka Transformacija Odabir ! | i o . H Evaluacija

o [ o [of e | e | x| e ]| e

NASA skupa -skaliranje apriori N ﬂ‘ i\ i A holdout
N -centriranje -korelacija Y I W ” ) ' skupu

TIDES = odabir [ /o 'y o - A posteriori odabir featurea 1

hrd granica i Undersampling | 1 1 - Odabir tresholda modela 1

1

| Lo 1

Slika 1.2: Dijagram procesa izrade modela strojnog ucenja

Za dobivanje ucinkovitog i pouzdanog modela strojnog ucenja kljucno je
pazljivo proci kroz cijeli proces od prikupljanja podataka do evaluacije mo-
dela, a pritom ranije opisane korake prilagoditi konkretnom problemu koji se

rjesava.

14



Poglavlje 1. Opis problema

U ovom radu, prvo su podaci prikupljeni iz razli¢itih izvora i spojeni po
vremenu i mjestu u jedinstvenu tablicu. Sljedeci je korak odvojiti podatke
za holdout skup. To su podaci koji nece biti koristeni do samog kraja od-
nosno evaluacije izgradenog modela. Ovi podaci ne smiju utjecati na faktore

centriranja ni skaliranja, kao ni balansiranje podataka.

Sljededi je korak centriranje i skaliranje podataka. S obzirom da je prikup-
ljeno puno parametara u odnosu na broj uzoraka, potrebno je nekako selekti-
rati relevantne parametre. Ovdje je to ucinjeno a priori selekcijom odnosno

selekcijom na temelju koeficijenta korelacije sa zavisnom varijablom.

Podaci su nebalansirani, pripadnika jedne klase daleko je vise od pripad-
nika druge, stoga ih je potrebno balansirati za optimalne rezultate. Proucene
su dvije metode. Metoda ROSE sinteticki stvara nove podatke, a metoda
undersample nasumicno odbacuje neke uzorke iz veéinske kategorije da se

postigne bolja balansiranost.

Nakon sto su podaci ovako pripremljeni, preostaje testirati razne modele
strojnog ucenja i testiranjem odabrati onog s najboljim rezultatima. Da bi to
bilo moguce, potrebno je odabrati metriku ocjenjivanja. To znaci unaprijed

odrediti kakvi su nam rezultati povoljniji za ovaj konkretan problem.

Konacno, odabrani model potrebno je fino podesiti, odnosno prilagoditi

hiperparametre, a zatim evaluirati na nepoznatim podacima.
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Priprema podataka

2.1 Odvajanje holdout podataka

Kako bismo mogli evaluirati konacni model i donijeti procjenu njegove to¢nosti,
nuzno je prije svega odvojiti jedan dio podataka. Sve transformacije poda-

taka i gradnja modela radit ¢e se neovisno o ovom skupu podataka.

Uobicajeno je nasumi¢no odabrati manji dio podataka koji se ostavljaju za
ovu svrhu, osim kada se radi o vremenskim nizovima. Tada se ostavljaju kro-
noloski posljednji podaci da bi podaci za evaluaciju bili neovisni o podacima
za treniranje. U sluc¢aju predvidanja kakvoce mora podaci ne sac¢injavaju vre-
menske nizove u klasiécnom smislu jer cilj ovog rada nije, na temelju nekog
niza kolicina bakterija, pogoditi koliko ¢e ih biti u sljede¢em uzorku. Ipak,
zbog agregiranih parametara: srednje vrijednosti koli¢ine bakterija u prosloj
sezoni i koli¢ine bakterija u prethodnom uzorku, podaci sadrze neku informa-
ciju o vremenu. Zbog toga ne bi bilo potpuno korektno nasumicéno odabrati
podatke za holdout pa su izdvojeni svi uzorci iz 2019. godine, posljednje

dostupne sezone kupanja.
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U skupu za treniranje modela preostala su 473 uzorka. Od navedenih
uzoraka, 13 ih ima koli¢inu crijevnog enterokoka koja se smatra nezadovo-
ljavajuéom za kupanje, a 15 ima prekomjernu koli¢inu bakterije e. coli. Od
navedenog, 10 se uzoraka poklapa, to jest istovremeno imaju nezadovolja-
vajucu koli¢inu obiju bakterija.

U holdout skupu pojavljuje se 13 uzoraka koji imaju nezadovoljavajuéu koli¢inu

e. coli, od ¢ega dva imaju i prekomjernu koli¢inu crijevnog enterokoka.

2.2 Deskriptivna statistika

Prije samog strojnog ucenja, korisno je ”zaviriti” u podatke. Pogledati koliko
ima pozitivnih, a koliko negativnih uzoraka, kakva je distribucija zavisnih,
a kakva nezavisnih varijabli. Sve je to dio deskriptivne statistike iz koje se
mogu naslutiti neki problemi i specificnosti podataka kojima je potrebno pri-
lagoditi proces strojnog ucenja.
Iz grafova jasno se vidi da prevladavaju negativni uzorci - oni s ma-
lom kolicinom mikrobioloskih pokazatelja onecisé¢enja. Iako je veza medu
koli¢inima bakterija jaka, nije rijetkost da bakterije pokazu razli¢itu ocjenu
kakvoc¢e mora za kupanje sto je i prikazano slikom

Iz tablica vidi se raspodjela oneciS¢enja i broj uzorkovanja po godi-
nama i plazama.
Od 473 uzorka, za 441 je zabiljezeno odsustvo kise na dan uzorkovanja. Pro-
sjecna zabiljezena slanost je 36.08 promila, zabiljezeni minimum je 25.4, a
maksimum 38.9. Temperatura mora kreée se izmedu 18.5 °C i 28.3 °C s
aritmetickom sredinom 23.56°C.

Na slici provjerene su veze izmedu podataka dobivenih iz IZOR-a i

DHMZ-a. Ovo bi podaci trebali sadrzavati istu informaciju i veza bi trebala
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Broj izraslih kolonija crijevnog enterokokija

Broj izraslih kolonija e. coli

1100

1000

900

800

200

16000

12000

8000

4000

100

100

Stvarna klasa

Megativan

*  Pozitivan

200 300 400
Uzorci
Stvarna klasa
Megativan
»*  Pozitivan
x
x
200 300 400
Uzorci

Slika 2.1: Koli¢ine bakterija u uzorcima skupa za treniranje
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nezadovoljavajuce

zadovoljavajuce

dobro

Ocjena prema koli€ini crijevnih enterokokija

izvrsno

izvrsno dobro zadovoljavajuce nezadovoljavajuce
Ocjena prema koli¢ini e. coli

Slika 2.2: Povezanost koli¢ina bakterija: $to je polje svjetlije, to je veéi broj

uzoraka na presjeku dvije klase.

biti jaka. Kako vidimo, vjetar i prekrivenost oblacima zaista imaju ocekivanu
vezu, medutim za kiSu numericki i opisni podaci nisu ¢vrsto vezani kako bi-
smo ocekivali. Uzrok tome je drukciji pristup biljezenju koli¢ine kise. Npr.
promatranjem mozemo uociti ”jaku” kisu, no ako se radi o kratkotrajnom
ljetnom pljusku, mozda i nece biti izmjerena velika koli¢ina vode. Takoder,
numericki podatak izrazava kumulativnu kolicinu kiSe koja je pala u pos-
ljednja 24 sata, nesto sto je u kategorickim podacima mozda zabiljezeno kao

jucerasnja kisa.
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Prisutan —_— -eee L]
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(b) Prekrivenost oblacima
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Slika 2.3: Veza izmedu opisnih varijabli dobivenih iz IZOR-a i numerickih
varijabli dobivenih iz DHMZ-a
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Plaza Broj uzoraka
ECOLI | CE
P N P N
Gojaca 2 43 |2 43
Godina | Broj uzoraka
Kamp 8§ 43 |9 42
ECOLI | CE
Torac 4 45 |1 48
P N P N
Baletna skola 0 40 |0 40
2015 3 10714 106
Postanski 0 40 [0 40
. 2016 13 13019 134
Sulavi 1 43 |0 44
2017 0 1100 110
Miljenko i Dobrila | 1 43 |1 43
2018 0 1100 110
Hotel Palace 0 40 [0 40
Dardin 0O 40 [0 40
Resnik 0O 40 [0 40
Gabine 0 40 |0 40

Tablica 2.1: Tablica lijevo: broj pozitivnih i negativnih uzoraka po plazama,

tablica desno: broj pozitivnih i negativnih uzoraka po godinama

2.3 Normalizacija parametara

Normalizacija parametara uobicajena je i pozeljna praksa u strojnom ucenju.
Postoji vise tipova normalizacije parametara. Da bismo ih lakSe predstavili,
oznacimo s X = (xy, ..., 2,) vektor duljine n svih vrijednosti nekog parame-

tra.

1. Z normalizacija - naziva se jos i standardizacija. Ovaj postupak ukljucuje
centriranje, odnosno oduzimanje aritmeticke sredine parametra od svih
vrijednosti, a zatim skaliranje, odnosno dijeljenje svih vrijednosti stan-

dardnom devijacijom parametra. Ovakva transformacija postavlja sred-
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nju vrijednost na 0, a standardnu devijaciju svakog parametra na 1.

Nove vrijednosti Z; racunaju se pomocu formule:

pri cemu je p aritmeticka sredina, a ¢ standardna devijacija svih vri-

jednosti ;i =1,...,n.

2. Min-max normalizacija od svake vrijednosti oduzima minimalnu, a za-
tim dobiveno broj dijeli s rasponom parametra. Ovaj postupak suzava
raspon parametra na segment [0, 1], a nove vrijednosti #; racunaju se

pomocu formule:

. x; —mazx({x;, i =1,...,n})

" omar({xg,i=1,...,n}) —min({z;,i = 1,...,n})

Prednosti normalizacije podataka prije ucenja su stabilnije, a samim time
i brze ucenje te izjednacavanje utjecaja svih parametara na izgradeni model.
Posebno je vazno provesti ovaj proces kada su razliciti parametri razlicitog
reda velic¢ine ili kad se mjere u razli¢itim mjernim jedinicama. Na primjer,
procijenjeni broj noc¢enja krece se izmedu 381 i 5302, dok se najniza zabi-
ljezena razina mora krec¢e izmedu 0.01 i 0.12, zbog Cega ¢e vecina algoritama

dati veci znacaj procijenjenom broju nocenja.

U ovom radu, na podacima je napravljena standardizacija, a centriranje i
skaliranje primjenjuje se na sve nezavisne i zavisne parametre.
Potrebno je naglastiti, svi faktori izrac¢unati na skupu za treniranje, na hol-
dout skupu se samo primjenjuju. Holdout skup ostaje nepoznat u cijelom
postupku i cijeli postupak mora bit neovisan o holdoutu kako bi mogli govo-

riti o korektnom strojnom ucenju.
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2.4 (Odabir parametara

Kod strojnog ucenja rizik od pretreniranja povec¢ava se s brojem koristenih
parametara. Pretreniranje je paradoks koji se dogada kad model strojnog
ucenja "predobro” upozna podatke za treniranje i predobro im se prilagodi.
Zbog toga je jako osjetljiv na varijancu zavisne varijable, odnosno, na ne-
poznatim podacima ima gresku koja je daleko veca od one predvidene na
podacima za treniranje. Stoga je potrebno odbaciti jedan dio nezavisnih

varijabli kako bi izgradeni model bolje generalizirao.

S obzirom da se ovdje odabir parametara vrsi neovisno o algoritmu stroj-
nog ucenja, radi se o a priori odabiru. Ovakav odabir vr§i se na temelju

koeficijenta korelacije izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli.

Koeficijent korelacije je statisticki stupanj povezanosti dviju varijabli. Vise
je nacina za izracun koeficijenta korelacije, a primjeri su Pearsonov i Spear-
manov koeficijent. Ovdje je koristen Spearmanov koeficijent jer, za razliku od
Pearsonovog, ne podrazumijeva normalnu distribuciju promatranih varijabli.
Bazira se na tome da se izmjeri dosljednost povezanosti izmedu poredanih
varijabli. Prilikom koristenja Spearmanovog koeficijenta, vrijednosti varijabli
potrebno je rangirati i na takav nacin svesti na zajednicku mjeru. Najjednos-
tavniji nacin rangiranja je da se najmanjoj vrijednosti svake varijable pridijeli
rang 1, sljedec¢oj po veli¢ini rang 2 i tako sve do posljednje kojoj se pridjeljuje
maksimalan rang. Izracunavanje koeficijenta radi se koristenjem vrijednosti
pridijeljenih rangova. Formula za izracunavanje Spearmanovog koeficijenta

korelacije je

1N _ %
s Z n(n? —1)

pri cemu d; oznacava razliku izmedu vrijednosti s rangom 1.
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E. coli Enterokok
Varijabla Koeficijent Varijabla Koeficijent
korelacije korelacije

temperatura zraka 0.217 | temperatura zraka 0.219
vlaznost 0.368 | vlaznost 0.373
vlaznost dan prije 0.258 | vlaznost dan prije 0.292
kisa dan prije 0.202 | kisa dan prije 0.227
tendencija tlaka dan prije 0.227 | osuncanost vrha atmosfere 0.222
udaljenost do najblizeg izvora 0.214 | osuncanost horiz. povrsine 0.253
osuncanost vrha atmosfere 0.236 | srednja vrijednost e. coli 0.203
osunc¢anost horiz. povrsine 0.293 | e. coli proslog uzorka 0.303
srednja vrijednost c. e. 0.203 | c.e. proslog uzorka 0.330
srednja vrijednost e. coli 0.225

e. coli proslog uzorka 0.312

c.e. proslog uzorka 0.329

Tablica 2.2: Parametri - a priori selekcija

Kako bi se izbjeglo pretreniranje, preporuka je da se broj parametara svede

na 1 na svakih 10-20 pozitivnih sluc¢ajeva u skupu za treniranje. S obzirom

na premali broj pozitivnih sluc¢ajeva, odnosno prevelik broj parametara koje

bi trebalo odbaciti, za pocetak su izdvojene samo varijable koje s koli¢cinom

bakterija imaju koeficijent korelacije barem 0.2. U tablici su popisane te

varijable.

Korelogram prikazuje medusobnu koreliranost tih varijabli, kao i nji-

hovu koreliranost s brojem bakterija.
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Slika 2.4: Spearmanove korelacije izmedu odabranih nezavisnih varijabli i

zavisnih varijabli
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2.5 Balansiranje podataka

Ranije smo veé¢ uocili da je skup podataka za treniranje nebalansiran, da
je jedna klasa bitno zastupljenija od druge. U ovom slucaju, uzoraka koji
imaju nezadovoljavaju¢u koli¢inu escherichie coli ima tek 3.2%, a uzoraka

koji imaju nezadovoljavajucéu koli¢inu crijevnog enterokokija ima 2.7%.

Vecina algoritama za binarnu klasifikaciju zasniva se na pretpostavci o
podjednakoj zastupljenosti klasa u skupu za treniranje stoga klasifikacija na
nebalansiranom skupu predstavlja veliki izazov. Uobicajeno modeli daju lose
rezultate, a posebno lose predvidaju manjinsku klasu zbog malog broja pri-
mjera na kojima bi algoritam naucio generalizirati ponasanje te klase. U
praksi, manjinska klasa je obi¢no vaznija. Takvi primjeri su otkrivanje bo-
lesti ili prijevara kreditnim karticama te otkrivanje ili predvidanje rijetkih
dogadaja kao sto je upravo pojava oneciséenja u moru za kupanje.

Glavni je problem sto se algoritmi za klasifikaciju baziraju na optimizaciji
cjelokupne tocnosti, odnosno pokusavaju gresku klasifikacije svesti na mi-
nimum. U slucaju jake nebalansiranosti podataka, algoritmi ”zanemare”
manjinsku klasu. Konkretno, za klasifikaciju morskih uzoraka prema koli¢ini
e. coli, gdje nezadovoljavajuéih ima 3.2%, model koji sve klasificira kao zado-
voljavajuée ima tocnost od 96.8%. Takva toc¢nost zvuéi izvrsno iako je model

oc¢ito potpuno beskoristan i neinformativan.
Prema [7] postoje tri osnovna pristupa poboljsanju predikcije za nebalan-

sirane podatke. To su:

1. Popravljanje na razini algoritma prilagodava postojecée klasifika-
cijske algoritme da budu pristraniji manjinskoj klasi. Ovakav pristup

zahtijeva dobro poznavanje klasifikatora, ali i domensko znanje odnosno
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razumijevanje uzroka zbog kojih model ima lose rezultate. Nekad su
podaci manjinske klase rasprseni, ili razdvojeni u manje grupe oko

vecéinske klase sto dodatno otezava klasifikaciju.

2. Popravljanje na razini podataka ponovnim uzorkovanjem mijenja
distribuciju klasa u skupu za treniranje ¢ime se umanjuje efekt neba-
lansiranosti na klasifikator. To moze ukljucivati uzimanje povoljnog
podskupa dostupnih podataka, multipliciranje nekih uzoraka ili ¢ak
generiranje sintetickih podataka koji bi po nekom pravilu trebali pri-

padati odredenoj kategoriji.

3. Hibridni pristup djeluje na razini podataka(uzorcima iz manjinske
klase daje vecu tezinu) i na razini algoritma (modificira algoritam tako
da prihvaca tezine). Nedostatak ovog pristupa je potreba za definira-
njem tezine, odnosno cijene pojedine greske Sto nije informacija koja se
vidi iz podataka. Obi¢no je na istrazivacu da ocijeni tezinu neke greske

i prilagodi je eksperimentalnim putem.

U ovoj cjelini bit ¢e opisane tehnike popravljanja na razini podataka. Ovakav
se pristup obi¢no naziva balansiranje i mozemo ga podijeliti u tri grupe. Un-
dersampling metode eliminiraju neke uzorke iz veéinske klase i time stvaraju
podskup skupa za trenirajne. Oversampling metode stvaraju nadskup skupa
za treniranje repliciraju¢i podatke manjinske klase po nekom odabranom kri-
teriju. Hibridne metode spajaju ova dva pristupa - smanjuju broj uzoraka iz
vecinske klase i istovremeno povecavaju broj uzoraka iz manjinske. Isprobana

su dva nacina balansiranja podataka: ROSE i random undersample.

ROSE - Random Over-Sampling Examples je tehnika predlozena u [10]

koja generira sinteticke podatke. Za razliku od slicnih metoda koje takoder
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generiraju sinteticke podatke ali pritom ¢uvaju i originalne podatke, ROSE
stvara potpuno novi skup podataka koji uopée ne sadrzi izvorne podatke.
Funkcija ROSE iz paketa ROSE promatra odvojene prostore koje razapinju po-
daci iz dviju klasa i u te prostore smjesta nove tocke.

Funkcija kao parametre prima zeljeni omjer klasa u novom skupu podataka
kao i zeljenu velicinu novoizgradenog skupa. Ova funkcija, u ovisnosti o
odabranim parametrima, moze biti iz grupe koja radi oversampling, under-
sampling ili hibrid ova dva pristupa. U nekim se radovima cak istice kao
prednost ove metode to da se izvorni podaci mogu koristiti kao holdout po-
daci za evaluaciju kona¢nog modela.

Tijekom izrade ovog rada, isprobane su razli¢ite kombinacije ovih parametara
uz razlicite algoritme za klasifikaciju i utvrdeno je da ova metoda balansira-
nja vodi u pretreniranje klasifikatora te je kao prikladnija metoda odabrana

metoda random undersample.

Random undersample jednostavnija je metoda koja nasumic¢nim odabirom
eliminira uzorke iz vec¢inske klase. Koriste se originalni podaci i to svi iz
manjinske klase i odredeni dio iz vec¢inske. Najbitnija je odluka koliko po-
dataka odbaciti. Nije pozeljno odbaciti previse podataka, pogotovo jer se
odbacuju nasumi¢no i moze se lako dogoditi gubitak vaznih informacija. S
druge strane, potrebno je posti¢i omjer medu kategorijama s kojim mozemo
izgraditi funkcionalan klasifikator.

Eksperimentalnim putem - metodom pokuSaja i pogresaka, na dostupnom
skupu podataka, za najbolji omjer odabrano je 1:9. Dakle, u skupu za treni-

ranje preostaje 10% pozitivnih uzoraka i 90% negativnih.
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Gradnja i odabir modela

3.1 Metrika

Pri ocjenjivanju tocnosti, prva stvar o kojoj je potrebno dobro razmisliti je
metrika odnosno kriterij ocjenjivanja rezultata razli¢itih modela. Da bismo

lakse raspravljali o metrikama, upotrebljavat ¢emo izraze kao u tablici [3.1]

Osobito je vazan oprez kod nebalansiranih skupova za treniranje bududi da
upotreba standardnih metrika kao sto je ukupna toc¢nost moze biti varljiva.
Kako je ranije navedeno, promatranje ukupne tocnosti klasifikacije moze nas

navesti na potpuno krive zakljucke o rezultatima modela. Pritom, pod poj-

Stvarna klasa
Pozitivnho Negativno
Predvidena Pozitivno | TP LP

klasa Negativno | LN TN

Tablica 3.1: TP - to¢no pozitivno, LP - lazno pozitivno, LN - lazno negativno,

TN - tocno negativno
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mom ukupne to¢nosti podrazumijevamo omjer toc¢no klasificiranih uzoraka i
ukupnog broja uzoraka.

TP +TN
TP+ LP+ LN +TN

uk_tocnost =

Zato je potrebno razmotriti alternativne metode ocjene pogreske. U lite-
raturi se, za upotrebu uz nebalansirane podatke, predlazu neke od sljede¢ih

metrika:

1. Sensitivity (recall) je broj koji oznacava koliko je od svih pozitivnih
uzoraka predvideno kao pozitivno.

S tivit D

ensitivity = ——————
YZTPYLN

Drugim rije¢ima, ova metrika izrazava sposobnost modela da prepozna

pozitivni sluc¢aj, odnosno vjerojatnost modela da ¢e pozitivan slucaj

klasificirati upravo kao pozitivan.

2. Specificity je broj koji oznacava koliko je od svih negativnih uzoraka
predvideno kao negativno.

TN

Specificity = ————
pecificity = 75 TN
Model s visokim specificityjem dobro ¢e odbaciti ve¢inu negativnih uzo-

raka i ne¢e imati velik broj laznih uzbuna.

3. Precision je broj koji oznacava koji udio od svih pozitivno predvidenih
je zapravo pozitivan.

TP

J2 . _ s
recision TP+ LP

Za razliku od metrike sensitivity iz koje se ne vidi koliko je laznih
uzbuna, precision ¢e biti nizak ako model ¢esto daje lazno pozitivne

rezultate.
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4. Informedness je metrika kojom se istovremeno maksimiziraju sensi-

tivity i specificity.
Informedness = Sensitivity + Speci ficity — 1

Ova metrika pokusava spojiti prednosti metrika sensitivity i specificity
i neutralizirati nedostatke tih metrika. Iako je moguée da u slucaju
velikog broja lazno pozitivinih uzoraka sensitivity bude visok, u tom
¢e slucaju specificity biti nizak. Obratno, ako model lose prepoznaje

pozitivnu klasu, to se neé¢e odraziti na specificity, ali ho¢e na sensitivity.

5. F-score je harmonijska sredina metrika Precision i Recall.

[ 2 - Precision - Recall

Preciston + Recall

S obzirom na mali ukupan broj pozitivnih uzoraka u skupu za treniranje, cest
je slucaj da klasifikator u tijeku unakrsne validacije nijedan slucaj ne predvidi
kao pozitivan, zbog Cega nije moguce izracunati Precision, a onda ni F' —
score. Zato je, za odabir i fino podesavanje modela strojnog ucenja, koristena
metrika I'n formedness. Ta metrika uvazava udio toc¢no predvidenih pozitiv-
nih medu svim pozitivnima, ali i udio to¢no predvidenih negativnih medu
negativnima. Dakle, informedness se povec¢ava s brojem to¢no predvidenih

oneciséenja, ali smanjuje se s brojem laznih uzbuna.

3.2 Metoda validacije

Moguénost generalizacije nekog modela direktno utjece na rezultate predvidanja
na neovisnim podacima, a procjena ovih rezultata iznimno je vazna u praksi.
Kada je za strojno ucenje dostupno izobilje podataka, uobicajeno je podi-

jeliti skup podataka na skup za treniranje, validaciju i testiranje. U tom
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sluc¢aju, na skupu za treniranje trenira se vise modela koji se usporeduju i
fino podesavaju na skupu za validaciju, a konacno odabrani model evaluira
se na skupu za testiranje, tj. holdout skupu.

Medutim, takva podjela podataka obi¢no rezultira premalim skupom za tre-

niranje pa je potrebno na druk¢iji nac¢in procijeniti performanse modela.

Unakrsna validacija (engl. cross validation - CV) postupak je kojim se,
koristec¢i podatke za treniranje, procjenjuje tocnost koju ¢e model imati na
holdout skupu. Ovaj je postupak koristan kako za odabir algoritma, tako i

za fino podesavanje hiperparametara odabranog algoritma.

Ideja unakrsne validacije je ponovljeno izdvajanje odredene koli¢ine poda-
taka iz skupa za treniranje te gradnja modela bez tih podataka kako bi ih
se iskoristilo za validaciju. Ovaj se postupak ponavlja, izvlace¢i u svakom
navratu razlic¢ite podatke da bi se tocnost kona¢nog modela procijenila na te-

melju srednje vrijednosti svih ovako izgradenih modela. Ova ideja prikazana

je u pseudokodu [3.1}

Pseudokod 3.1: Ideja unakrsne validacije

repeat
podijeli trainset na train i validation
treniraj model na train
val_tocnost = ocjena(validation)

return prosjek (val_tocnost)

Prema koli¢ini podataka koja se odvaja, razlikuje se nekoliko tipova una-
krsne validacije. LOOCV (iz engleskog leave one out cross validation) po-

drazumijeva izdvajanje jednog uzorka pri svakoj gradnji modela. lako greska

32



Poglavlje 3. Gradnja i odabir modela

predvidanja izdvojenog uzorka predstavlja nepristranu procjenu za gresku
testiranja jer model nije treniran na tom uzorku, ta procjena je losa jer je
jako varijabilna budué¢i da ovisi o samo jednom uzorku. Ponavljajuéi ovaj
postupak za svaki uzorak iz skupa za treniranje dobivamo srednju vrijednost

greske koja je dobar procjenitelj za gresku testiranja.

Mana ovog postupka je potreba za mnogostrukim treniranjem modela,
stoga je za velike skupove za treniranje pogodnija racunalno jeftinija inacica
LOOCV, a to je k-fold CV. U ovom slucaju, postupak zapoc¢inje nasumi¢nom
particijom skupa za treniranje na k dijelova, takozvanih foldova. Sada se,
umjesto jednog uzorka, izdvaja jedan fold na kojem se validira model izgraden

na preostalih (k — 1) foldova.

Bududi da je cilj unakrsne validacije da sto vjernije prikaze stvarne rezul-
tate modela, potrebno je i $to vjernije prikazati uvjete rada modela. S obzi-
rom na osobitost ovdje razmatranih podataka i njihovu prostorno-vremensku
komponentu, osmisljen je specijalizirani tip unakrsne validacije. Nazovimo

je LODOCYV - Leave One Day Out Cross Validation.

Promatrane plaze prostorno su bliske, a prikupljeni podaci uglavnom in-
terpolirani po geografskoj komponenti te ne mozemo zapravo tvrditi da su
parametri koji opisuju uzorke uzete istog dana na razlicitim lokacijama po-
sve neovisni. Interpoliraju se iz bliskih prostorno-vremenskih mjerenih poda-
taka. Stoga je za ocekivati da model moze, na temelju poznavanja situacije
na jednoj plazi, lakse predvidjeti situaciju na prostorno bliskoj plazi. Ovakav
scenarij je u upotrebi ovog modela malo vjerojatan pa je bitno promatrati
njegove performanse kad su mu nepoznati rezultati mikrobioloskih pokazate-

lja na drugim plazama u istom danu. Zato je u ovoj prilagodenoj unakrsnoj
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validaciji LODOCYV podjela podataka na foldove napravljena na nac¢in da
je pri svakom ponavljanju, odnosno validaciji, izbacen skup uzoraka koji su
uzeti istog dana.

Na ovaj je nacin skup za treniranje podijeljen na 47 foldova.

3.3 Pregled klasifikacijskih algoritama

Iako je ranije navedeno kako se vec¢ina algoritama nadziranog strojnog uc¢enja
moze upotrebljavati i za regresiju i za klasifikaciju, ipak postoje neki koji su
pogodniji za klasifikaciju od drugih.

U literaturi je moguce pronaci velike kolicine razlicitih algoritama. Neki od
najpoznatijih, isprobani su ovdje za predvidanje kakvoc¢e mora za kupanje.
To su random forest, support vector machines (SVM), linear discriminant

analisys (LDA) i feed forward neuronske mreze.

Random forest algoritam je koji koristi stabla odluke kao gradivne blokove
za dobivanje boljeg i stabilnijeg modela. Ideja ovog algoritma je istrenirati
veliki broj stabala odluke te uprosjecivanjem njihovih predvidanja poboljsati
tocnost modela i povecati sposobnost generalizacije. Pri gradnji stabala,
pazi se da ona budu sto manje korelirana, odnosno $to razlicitija. To se ¢ini
na nacin da se svakom stablu, pri svakoj podjeli, na koriStenje daje samo
odreden podskup od svih nezavisnih varijabli. Na ovaj nacin eliminira se
mogucénost da sva stabla imaju podjele po istim varijablama. Nedostatak
ovog algoritma je kompleksnost i sporost pri izgradnji modela u odnosu na

neke druge algoritme.

Support vector machine je generalizacija jednostavnog klasifikatora - max

margin classifier. To je klasifikator koji dijeli prostor uzoraka najsirom moguc¢om
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prugom takvom da su na svakoj strani pruge uzorci iz druge kategorije. Ova-
kav klasifikator moze se koristiti samo za binarnu, a ne i visestruku klasifi-
kaciju te moze medu kategorijama postavljati samo linearne granice. SVM
je prosirenje ove ideje koje moze, upotrebom jezgri, postavljati granice pro-
izvoljnih oblika. Vektorski prostor kojeg razapinju parametri ulaznih poda-
taka prosiruje se funkcijom f tih parametara na jos jednu dimenziju, a zatim
se novodobiveni, (p + 1)—dimenzionalni vektorski prostor dijeli hiperravni-

nom, tj. hiperprugom.

Linear discriminant analisys statisticka je metoda zasnovana na Bayeso-
voj formuli P(H;|A) = %. Modelira se distribucija svake nezavisne
varijable X odvojeno unutar svake klase zavisne varijable, dakle odreduje
se P(X = z|Y = y), a zatim se koristi Bayesova formula da se odredi

P(Y = y|X = z). Dakle, ova metoda svaki uzorak smjesta u onu kategoriju

y zavisne varijable kojoj pripada s najve¢om vjerojatnoscéu.

Neuronske mreze su zapravo brzorastuca grupa algoritama. Sve se zas-
nivaju na slicnoj ideji: grade linearne kombinacije nezavisnih varijabli kao
nove, izvedene varijable, a zatim modeliraju nelinearnu funkciju koja pove-
zuje ove varijable sa zavisnom varijablom. Spomenuta nelinearna funkcija
je ono Sto stvara razliku medu tipovima neuronskih mreza. U ovom radu
iskoristena je feed forward neuronska mreza koja se pokazala dominantnom

nad ostalim dosad spomenutim klasifikatorima.

3.4 QOdabrani algoritam

U sljede¢im cjelinama, detaljnije ¢e se opisati neuronske mreze, poglavito

algoritam nnet buduci da su tim algoritmom dobiveni najbolji rezultati tije-
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kom ovog istrazivanja.

Termin neuronska mreza zapravo pokriva Sirok spektar razlicitih algoritama
i metoda strojnog ucenja. Ovdje ¢e se koristiti i opisati jednostavna feed
forward neuronska mreza s jednim skrivenim slojem koja se moze prilagoditi

da radi i regresiju i klasifikaciju.

Neka je X = [X;...X,] uzorak. Za K-klasnu klasifikaciju, neuronska
mreza ima K izlaznih jedinica od kojih svaka izrazava vjerojatnost da ulaz
X pripada klasi k. Za k = 1 zapravo se vrsi regresija. Izvedeni parametri
Zn dobivaju se iz linearnih kombinacija nezavisnih parametara, a zatim se

izlazi Y = fi.(X) dobivaju kao funkcije linearnih kombinacija od Z,,.

Z = 0(mo + amXT),m=1,... M
Tk = /BICO +/8kZT7k = 17 aK

k(X)) =g(T),k=1,..K

Ili u raspisanom obliku iz kojeg je jasnije o kojim se linearnim kombinacijama

radi:
X1
Zp = 0(Qmo + [am1-.0mp) |+ ) = 0(mo + @m1 X1 + ... + ampXy)
Xp
Zy
Ty = Bro + [Brrs s Brm] | 7 | = Bro+ BrrZi+ -+ + BemZm
Zm,

Korak u kojem se rac¢unaju 7, nazivamo skriveni sloj jer te vrijednosti ne
promatramo direktno. Opéenito, ovakvih slojeva moze biti vise, a u svakom

sloju moze biti proizvoljan broj vrijednosti Z,, koje jos nazivamo neuronima.
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Slika 3.1: Prikaz arhitekture neuronske mreze

Dodavanjem slojeva i njihovim razli¢itim povezivanjem dobivaju se komplek-
snije arhitekture neuronskih mreza. Kod feed forward neuronskih mreza, svi
neuroni ovise isklju¢ivo o neuronima u prethodnim slojevima, odatle i naziv
feed forward jer sve informacije idu ” prema naprijed”. Na slici [3.1] prikazana
je arhitektura neuronskih mreza kakve su trenirane u ovom radu. Sadrze je-
dan skriveni sloj sa tri neurona, a u izlaznom sloju sadrze dva neurona koja
su oznacena sa Y+ i Y — pri ¢emu Y+ predstavlja predvidenu vjerojatnost
da ulaz pripada klasi P (oneciséeni uzorak morske vode), a Y'— predvidenu

vjerojatnost da uzorka pripada klasi N.
Funkciju ¢ nazivamo aktivacijska funkcija i u ovom radu upotrijebljena

je sigmoidna funkcija o(v) = 1/(1 + e7") koja ima vrijednosti izmedu 0 i 1.

Funkcije g, (T') sluze za zavrsnu transformaciju vektora 7" i obi¢no se izabire
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identiteta ili softmax funkcija

eTk

B Z{il et

Skup svih nepoznatih parametara neuronskih mreza

9x(T)

{mo, m, m=1,..., M}

{Bro, B, k=1,..., K}

oznacit ¢emo s #, a parametre ¢emo nazivati tezinama.

Treniranje neuronske mreze u stvari je proces trazenja tezina koje najbolje
opisuju podatke. Kao mjera prilagodenosti, odnosno funkcija greske koju

minimiziramo upotrijebljena je formula za entropiju:

n k
R(0) = — Z Z yirlog fi(xs),

i=1 k=1

i optimizirana BFGS metodom.

Za klasifikaciju, algoritam nnet vraca vrijednost Y+, odnosno ako je ona
veCa od granice odluke, ulaz klasificira kao pozitivan, a inace kao negativan.

Zadana granica odluke je 0.5.

Postupak minimizacije greske R(6) vrsi se algoritmom back-propagation, a
sama optimizacija izvrSena je BFGS metodom, $to je kvazinjutnovska metoda

koja koristi funkcijske vrijednosti i gradijente za pronalazak minimuma.

3.5 A posteriori odabir parametara

Kako bi se dodatno smanjio broj nezavisnih parametara, time i rizik od pre-

treniranja modela, napravljena je a posteriori analiza. To znac¢i promatranje
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znacaja pojedinih parametara u ve¢ izgradenom modelu za sto je koriStena
metoda importance iz paketa caret. Ova metoda uzima niz podskupova
svih parametara i za svaki takav podskup gradi model. Za izgradeni model
konstruira i racuna povrsinu ispod ROC krivulje, a tu povrsinu interpretira
kao mjeru znacaja koristenih parametara u svakoj iteraciji. Sve mjere znacaja

skalirane su na vrijednosti izmedu 0 i 100.

ROC krivulja je graf koji prikazuje performanse klasifikatora za sve gra-
nice odluke. Na x-osi su vrijednosti 1 — speci ficity, a na y-osi sensitivity
koje klasifikator ima za sve granice odluke iz segmenta [0, 1]. ROC krivulja
nasumicnog klasifikatora je dijagonala, odnosno duzina y = x na segmentu
[0,1], a idealni klasifikator ima krivulju koja prolazi kroz tocku (0,1). Za
usporedbu vise klasifikatora, ¢esto se koristi mjera AUC - area under curve.
To je povrsina ispod ROC krivulje i nasumicni klasifikator ima AUC= 0.5,
dok idealni klasifikator ima AUC= 1.

[zracunat je znacaj svih parametara koji su odabrani a priori selekcijom
za obje bakterije, a u ovom koraku odbacit ¢e se svi parametri sa znacajem
manjim od 30 kao Sto je prikazano u tablici Ta je granica odabrana
eksperimentalnim putem. Odbacivanjem vise varijabli dobiva se manje in-
formativan model, a odbacivanjem manje varijabli, model je pretreniran i
takoder ima manji AUC.

Na slici prikazane su ROC krivulje dobivene LODOCV postupkom
na modelima koji su gradeni sa parametrima odabranim a priori selekcijom,
te manjim skupom parametara koji su odabrani a posteriori selekcijom. Za
obje bakterije, dobro se vidi da modeli s manje parametara imaju bolju ROC

krivulju.
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ECOLI
Parametar Zmacaj
osuncanost vrha atmosfere 100
osuncanost horiz. povrsine 88
vlaznost zraka 49
udaljenost najblizeg onecis¢enja 38
vlaznost dan prije 35
temperatura 32
prosli e. coli 28
prosli c.e. 14
kisa dan prije 12
prosjek c.e. 8
tendencija tlaka dan prije 5
prosjek e. coli 0

CE
Parametar Znacaj
prosjek e. coli 100
osuncanost vrha atmosfere 98
osuncanost horiz. povrsine 83
vlaznost dan prije 61
prosli c.e. 36
vlaznost 28
temperatura 13
prosli e. coli 6
kisa dan prije 0

Tablica 3.2: A posteriori odabir parametara
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Slika 3.2: ROC krivulje za modele prije i poslije a posteriori odabira para-
metara. Ljubicasta linija prikazuje model poslije odabira, a zuta model sa
svim parametrima odabranim a priori selekcijom. Na oba grafa, crna tocka

predstavlja performanse modela za granicu odluke 0.5 41
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3.6 Prilagodba granice odluke modela

Kao sto je ranije navedeno, izlazna vrijednost neuronske mreze za svaki
uzorak upravo je vjerojatnost da taj uzorak pripada klasi P, a neuronska
mreza uzorke ¢ija je vjerojatnost iznad neke granice odluke predvida kao
P, odnosno pozitivne na oneciséenje, a one koji su ispod te granice klasifi-
cira kao N. Zadana granica odluke je 0.5. Medutim, u procesu treniranja,
svaki novi ulazni podatak prilagodava tezine neuronske mreze i time mijenja
vjerojatnosti i za sve prethodne ulaze. Kad je skup za treniranje nebalansi-
ran, dogodi se da su tezine bolje prilagodene vec¢inskoj klasi pa je potrebno

prilagoditi zadanu granicu odluke.

[ako je radeno balansiranje podataka, skup za treniranje i dalje sadrzi puno
viSe uzoraka iz klase N jer bi rigorozniji undersampling rezultirao velikim
gubitkom bitnih informacija. Zbog toga je model pristran prema klasi N,
odnosno ta granica odluke trebala bi biti puno niza od 0.5. Na slikama (3.2
crna tocka oznacava sensitivity i specificity koji se dobije za granicu odluke
0.5 i tu je vidljivo koliko takav model ima mali sensitivity, to jest koliko mu
je losa moguénost predvidanja oneciséenja, odnosno koliko je pristran prema

vecinskoj klasi N.

Kako bi se odredila optimalna vrijednost granice odluke, LODOCV pos-
tupak je ponavljan 10 puta i pri svakom ponavljanju biljezena je ona granica
odluke za koju model ima najveéi validacijski informedness. Aritmeticka sre-
dina ovako dobivenih granica odluke uzeta je za granicu odluke konac¢nog
modela istreniranog na cijelom skupu za treniranje. Ovaj postupak proveden
je odvojeno za bakterije e. coli i crijevni enterokok, dakle svaki model ima

svoju grani¢nu vrijednost.
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3.7 Evaluacija modela na holdout podacima

Kada je proveden cijeli dosad opisani postupak, preostalo je jos ocijeniti dobi-
vene modele, odnosno evaluirati njihove moguénosti predvidanja na potpuno
nepoznatim podacima. Ranije izdvojeni holdout podaci, sada su normali-
zirani, odnosno centrirani i skalirani kako bi bili valjan ulaz u neuronsku
mrezu. Ovi su podaci centrirani i skalirani aritmetickom sredinom i stan-
dardnom devijacijom skupa za treniranje, dakle istim parametrima kojima je
normaliziran skup za treniranje, a zatim je na njima napravljeno predvidanje

koje je usporedeno sa stvarnom klasom.

3.7.1 Escherichia coli

Za bakteriju e. coli izgraden je model nnet uz koristenje sljede¢ih Sest
parametara: osuncanost vrha atmosfere, osunc¢anost horizontalne povrsine,
vlaznost zraka, udaljenost do najblizeg izvora onecis¢enja, vlaznost zraka dan
prije i temperatura zraka na dan uzorkovanja. Odredena granica odluke za
model je 0.082, a predvidene vjerojatnosti na holdout podacima prikazane
su na slici 3.3] Osim prilagodene granice odluke 0.082, radi demonstracije
na slici je prikazana i horizontalna linija koja predstavlja zadanu granicu
odluke 0.5 ispod koje se nalaze sve predvidene vrijednosti. Rezultati ovako

podesenog modela na holdout podacima prikazani su matricom zabune [3.3]
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Escherichia coli
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Slika 3.3: Prikazani su redom svi uzorci iz holdout skupa i predvidene vje-
rojatnosti da su pozitivni na oneciséenje, a razli¢itim oblicima prikazane su

njihove stvarne kategorije za e. coli

Stvarno
Pozitivno Negativno
§ Pozitivno 11 19 36.7%
% Negativno 2 107 98.2%
& Sensitivity = 84.6% Specificity = 84.9% Tocnost = 84.9%

Informedness = 69.5%

Tablica 3.3: Matrica zabune za e. coli
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3.7.2 Crijevni enterokok

Za bakteriju crijevni enterokok takoder je izgraden model nnet ovaj put
uz koristenje pet parametara: prosjek e. coli, osuncanost vrha atmosfere,
osuncanost horizontalne povrsine, vlaznost zraka dan prije i prosla vrijed-
nost crijevnog enterokoka. Primijenjena je granica odluke 0.086, a dobivena
predvidanja prikazana su na slici 3.4, Uz predvidanja i prave klase, na sli-
kama su prikazane i dvije linije koje predstavljaju granice odluke. Jedna
predstavlja zadanu granicu 0.5, dok druga, znatno niza predstavlja granicu
odluke odredenu LODOCYV postupkom. Odgovarajuca konfuzijska matrica
za tu granicu odluke dana je tablicom [3.4]

Crijevni enterokok
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Slika 3.4: Predvidene vjerojatnosti za oneciSéenje crijevnim enterokokijem
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Stvarno
Pozitivno Negativno
£ Positimo 2 23 8%
% Negativno 0 114 100%
A Sensitivity = 100% Specificity = 83.2% Toc¢nost = 83.5%

Informedness = 83.2%

Tablica 3.4: Matrica zabune za crijevni enterokok

3.7.3 Zdruzeni model

Cilj rada bio je stvoriti model koji uvazava oneciséenje bilo kojom od bak-
terija; e. coli ili crijevni enterokok. Spajanjem prethodno opisanih modela
booleovom operacijom ili, dobivamo model koji odgovara zahtjevu. Dakle,
uzorak ¢e biti ocijenjen kao nezadovoljavajuc¢ za kupanje ako predidanje ba-
rem jednog modela bude pozitivno. Rezultati takvog modela, prikazani su

konfuzijskom matricom

Stvarno
Pozitivno Negativno
£ Positio 11 26 29.7%
% Negativno 2 100 98%
A~ Sensitivity = 84.6%  Specificity = 79.4% Tocnost = 79.9%

Informedness = 64%

Tablica 3.5: Matrica zabune za ocjenu uzorka
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3.8 Zakljucak

Tako je prikupljeno relativno malo podataka u kontekstu strojnog ucenja,
dobiveni rezultati su bolji od ocekivanih. Veéina iskoristenih podataka je
na neki nac¢in interpolirana, bilo u vremenu, prostoru ili oboje. Osim toga,
provedeno uzorkovanje je obavljano rijetko iako postoje znanstveni radovi
koji tvrde da se situacija mijenja daleko brze [6]. Kada bi podaci bili precizniji
(npr. meteoroloske stanice na plazama...) i ucestalije praceni, i strojno ucenje

bi sigurno davalo pouzdanije rezultate.
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Beach water quality assessment is based on the amount of e. coli and intesti-
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if a high level of bacteria is predicted by at least one neural network. Mo-
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