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1 Uvod

U posljednjih nekoliko godina, obrada prirodnog jezika (engl. NLP - Natural Language
Processing) postala je jedno od najvaznijih podruc¢ja unutar umjetne inteligencije. S obzirom
na sve vecu koli¢inu tekstualnih podataka dostupnih online, potreba za automatiziranim
sustavima koji mogu razumjeti, obraditi i klasificirati tekst postala je klju¢na. Jedan od izazova
u NLP-u je klasifikacija tekstualnih dokumenata u vise kategorija, posebno kada je rije¢ o

problemima viSestruke oznake, gdje svaki dokument moze pripadati viSe od jedne klase.

U ovom diplomskom radu istrazuje se problem klasifikacije zanrova knjiga na temelju njihovih
opisa, koriste¢i napredne NLP tehnike i modele strojnog u¢enja. Primarni cilj rada je razviti i
evaluirati modele koji mogu to¢no predvidjeti Zanrove knjiga na temelju tekstualnih opisa,
koriste¢i razli¢ite metode vektorizacije (TF-IDF, Word2Vec, Doc2Vec) i algoritme klasifikacije

(logicka regresija, slucajna Suma).

Ovaj rad ¢e obuhvatiti sve faze procesa klasifikacije, uklju¢ujuci prikupljanje i pretprocesiranje
podataka, treniranje i evaluaciju modela, kao i analizu rezultata te prijedloge za daljnja
istrazivanja. Na taj na¢in, doprinosi razumijevanju u¢inkovitosti razli¢itih metoda u visestrukoj

klasifikaciji oznaka u domeni knjizevnih Zanrova.

U drugom poglavlju daje se pregled klju¢nih istrazivanja i tehnika iz podru¢ja obrade prirodnog
jezika, s posebnim naglaskom na metode vektorizacije kao Sto su TF-IDF, Word2Vec 1
Doc2Vec, te na primjenu naprednih modela poput BERT-a. Takoder su analizirane razlicite
metode klasifikacije teksta. Sljedece poglavlje opisuje koriStene alate i metode, ukljucujuci
razlicite pristupe vektorizaciji teksta 1 algoritme strojnog u€enja. Opisane su metode poput TF-
IDF-a 1 Word2Vec-a te algoritmi kao $to su logicka regresija, slu¢ajna Suma 1 klasifikator s
glasanjem. U Cetvrtom poglavlju opisan je skup podataka koji ¢e biti koriSten za klasifikaciju
zanrova knjiga, a u petom poglavlju detaljno je prikazan proces implementacije modela, od
pretprocesiranja podataka do vektorizacije tekstualnih opisa 1 treniranja modela, uz poseban
fokus na optimizaciju 1 balansiranje podataka kako bi se postigla Sto veca tocnost klasifikacije.
Sesto poglavlje bavi se evaluacijom modela, prikazujuéi rezultate analiza uz koristenje
standardnih metrika poput to¢nosti, preciznosti i F1 mjere. Na kraju se razmatraju izazovi poput
neuravnotezenosti podataka i sloZenosti viSestrukih oznaka. Zaklju¢no poglavlje donosi
pregled klju¢nih rezultata rada, isti¢e prednosti koriStenih metoda i daje prijedloge za buduca

istrazivanja s ciljem poboljSanja performansi modela u klasifikaciji viSestrukih oznaka.



2 Pregled literature

U ovom poglavlju daje se pregled kljuc¢nih istrazivanja i tehnika iz podrucja obrade prirodnog
jezika te klasifikacije teksta. Poseban naglasak stavljen je na metode vektorizacije, poput TF-
IDF-a, Word2Vec-a i Doc2Vec-a, koje se koriste za pretvaranje teksta u numericke prikaze.
Takoder se obraduju napredniji modeli, poput BERT-a, koji omogucuju dublje razumijevanje
konteksta teksta te se koriste u zadacima viSestruke klasifikacije oznaka. Pregled literature

pruza uvid u dosadasnja istrazivanja koja su temelj za implementaciju modela u ovom radu.

2.1 Pregled istrazivanja u podrucju obrade prirodnog jezika

Obrada prirodnog jezika klju¢na je tehnologija koja omogucuje raunalima razumijevanje i
generiranje ljudskog jezika, s brojnim primjenama u klasifikaciji tekstualnih podataka. Natural
Language Toolkit (NLTK) jedna je od najpopularnijih i najkoristenijih biblioteka za obradu
prirodnog jezika. Ova biblioteka nudi Sirok raspon alata i resursa za rad s tekstom, ukljucujuéi
preprocesiranje podataka, tokenizaciju, lematizaciju i vektorizaciju. NLTK je posebno korisna
za primjenu tradicionalnih metoda obrade jezika, poput TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency), koja analizira ucestalost pojavljivanja rije¢i u dokumentima. lako je
TF-IDF korisna za jednostavne zadatke klasifikacije, nedostatak je $to ne moze prepoznati

semanticke veze medu rijeCima, ograni¢avajuci njezinu primjenu u slozenijim zadacima [1].

Kako bi se prevladala ta ogranicenja, razvijeni su napredniji modeli poput Word2Vec i
Doc2Vec. Word2Vec pretvara rijei u vektorske reprezentacije koriste¢i kontekstualne
informacije kako bi sli¢ne rijeci bile smjeStene blizu u visedimenzionalnom prostoru. Ovaj
pristup koristi se u viSestrukoj klasifikaciji oznaka, omogucujuéi bolju semanticku obradu
tekstova. Primjerice, Word2Vec model uspjeSno primjenjuje ove tehnike u zadacima
klasifikacije, gdje se tekstovi kategoriziraju prema visSestrukim oznakama, pokazuju¢i bolje
rezultate u odnosu na tradicionalne metode [2]. Doc2Vec proSiruje ovu funkcionalnost,
omogucujuéi modeliranje cjelokupnih dokumenata, §to je korisno u zadacima koji ukljucuju

duZe tekstove, poput knjiga ili ¢lanaka [3].

S pojavom modela BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), NLP
zadaci su dodatno poboljSani. BERT koristi dvosmjerni transformator koji analizira tekst u oba
smjera, uzimaju¢i u obzir kontekst rijeci prije i poslije ciljne rijeci, Sto omogucuje bolje

razumijevanje slozenih odnosa u tekstu. Ova tehnologija pokazuje znacajna poboljSanja u



viSestrukoj klasifikaciji oznaka, osobito u slozenim tekstovima poput pravnih dokumenata 1

sinopsisa filmova [4].

Radovi koji se bave visestrukom klasifikacijom oznaka, kao §to je predikcija filmskih zanrova
pomoc¢u NLP-a, koriste¢i kombinaciju Word2Vec-a i BERT-a, pokazuju da kombinacija ovih
tehnologija rezultira visokom tocnos¢u i preciznos¢u klasifikacije. Modeli kao Sto su slucajna
Suma i BERT koriSteni su kako bi se poboljsala klasifikacija filmova prema zanrovima, pri
¢emu je viSestruka oznaka omogucila bolju kategorizaciju filmova koji pripadaju razli¢itim
zanrovima istovremeno [5]. Dodatna istrazivanja pokazuju da kombinacija tradicionalnih
metoda kao $to je TF-IDF s modernim modelima kao $to su Word2Vec i BERT moze znacajno

poboljsati klasifikaciju tekstova u vise kategorija [6].

Bag-of- Word2Vec/ Transformer ELMo/BERT/
Words Glove Models XLNet

1950 Fig. Evolution of NLP Models 2020

Slika 1 Evolucija modela za obradu prirodnog jezika (NLP) [7]

Prikazana Slika 1 ilustrira napredak u metodama obrade prirodnog jezika, prikazujuci kako su
se modeli razvijali od jednostavnih statistiCkih metoda do slozenih algoritama dubokog ucenja.
Napredak prikazan na ovoj vremenskoj traci omogucio je sve vecu preciznost i u¢inkovitost u

zadacima obrade teksta, kao Sto su klasifikacija, prepoznavanje entiteta, i generiranje jezika.

2.2 Pregled tehnika klasifikacije teksta

Klasifikacija teksta obuhvaca brojne tehnike koje se mogu podijeliti na tradicionalne i moderne

pristupe. Ovisno o prirodi podataka i zadatku, biraju se razli¢iti modeli.

Tradicionalne metode, poput naivni Bayes (engl. Naive Bayes), metoda potpornih vektora
(engl. Support Vector Machines - SVM) 1 logicka regresija (engl. Logistic Regression),
oslanjaju se na ru¢no kreirane znacajke 1 koriste matematicke pristupe za kategorizaciju teksta.
naivni Bayes se Cesto koristi u jednostavnijim zadacima klasifikacije zbog svoje efikasnosti
kod malih skupova podataka i sposobnosti da dobro funkcionira s kategoriziranim podacima

[8]. SVM je koristan za binarne klasifikacije jer maksimizira marginu izmedu klasa, dok



logicka regresija djeluje dobro za jednostavne zadatke klasifikacije s jasnim razdvajanjem klasa
[9].

Ove metode Cesto koriste TF-IDF kao tehniku za vektorizaciju teksta, koja pretvara tekst u
numeric¢ke znacajke na temelju ucestalosti pojavljivanja rijeci. lako je TF-IDF jednostavan i
efikasan, ne uzima u obzir semanti¢ke odnose medu rije¢ima, Sto je ogranicenje u sloZenijim

zadacima poput viSestruke klasifikacije oznaka [10].

Napredniji pristupi koriste duboke neuronske mreze koje su posebno ucinkovite u
prepoznavanju slozenih obrazaca unutar tekstualnih podataka. RNN-ovi (Rekurentne
neuronske mreze) i LSTM-ovi (Long Short-Term Memory mreze) Cesto se Koriste za
sekvencijalne podatke, poput reCenica ili paragrafa. RNN-ovi su korisni kada je potrebno

analizirati podatke koji ovise o prethodnim elementima u sekvenci, kao §to su recenice ili ¢lanci
[4].

CNN-ovi (Konvolucijske neuronske mreze), iako tradicionalno koriSteni u obradi slika,
pokazali su se vrlo u€inkovitima i u obradi tekstualnih podataka jer mogu prepoznati klju¢ne
znacajke unutar tekstualnih nizova. CNN-ovi su Cesto primjenjivi za klasifikaciju kratkih

tekstova ili kodiranje reCenica u vektore fiksne duljine [5].

Jedna od najnovijih 1 najmo¢nijih tehnika klasifikacije teksta temelji se na transformerima,
posebice modelu BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Za
razliku od RNN-ova, koji procesuiraju tekst redoslijedno, transformeri omogucuju paralelnu
obradu rije¢i unutar recenice, ¢ime se poboljSava brzina i to¢nost analize. BERT koristi
dvosmjerno kodiranje konteksta, $to znac¢i da uzima u obzir rijeci prije i nakon ciljne rijeci,
omogucujuci preciznije razumijevanje znacenja rijeci u kontekstu [2]. Ova tehnika je posebno
ucinkovita u viSestrukoj klasifikaciji oznaka jer moZe simultano analizirati razliite odnose

unutar teksta.

Hibridni modeli kombiniraju prednosti tradicionalnih metoda s modernim tehnikama dubokog
ucenja. U nekim aplikacijama, kao Sto je predikcija filmskih Zanrova, kombinacija metoda
poput TF-IDF za vektorizaciju i dubokih neuronskih mreZza, kao $to su Word2Vec i BERT, daje
bolje rezultate. Ovi hibridni pristupi omogucéuju modelima da iskoriste prednosti razlicitih

tehnika za poboljSanje tocnosti klasifikacije [1].



Izbor tehnike klasifikacije teksta ovisi o prirodi zadatka:

e Za jednostavne binarne klasifikacije Cesto se koriste tradicionalne metode poput
naivnog Bayesa i logicke regresije.

e Za zadatke koji zahtijevaju duboko razumijevanje konteksta i analizu sekvenci, RNN i
LSTM su najbolji izbor.

e Kod visestruke klasifikacije oznaka i slozenih zadataka koji zahtijevaju prepoznavanje

viSestrukih odnosa, transformeri poput BERT-a pokazuju izvanredne rezultate.

Klasifikacija teksta evoluirala je od jednostavnih metoda rucne izrade znacajki do slozenih

modela dubokog ucenja, omogucujuéi bolju analizu i kategorizaciju velikih koli¢ina podataka.

2.3 Metoda viSestruke klasifikacije oznaka

Visestruka klasifikacija oznaka (Multi-Label Classification) predstavlja klasifikacijski
problem u kojem jedan primjer moZze pripadati viSe od jedne klase ili kategorije. To je u
suprotnosti s viSeklasnom klasifikacijom (Multiclass Classification), gdje se svakom primjeru
moze dodijeliti samo jedna klasa iz skupa mogucih klasa. Visestruka klasifikacija oznaka je
posebno vazna u situacijama gdje podaci imaju slozene karakteristike i1 mogu istovremeno

pripadati viSe kategorija.

U viseklasnoj klasifikaciji svaki primjer moze biti klasificiran u samo jednu klasu. Na primjer,
razmotrite knjigu koja moZe biti oznac¢ena kao "Fantazija", "Romansa", "Avantura" ili "Horor",
ali ne moZe biti oznacena s vise od jedne od tih klasa. U viSestrukoj klasifikaciji oznaka, isti
primjer moze biti oznacen s viSe klasa, Sto znai da knjiga moze istovremeno pripadati

zanrovima "Fantazija" 1 "Avantura".
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Slika 2 Razlika izmedu klasifikacije s vise klasa i klasifikacije s vise oznaka [11]

Slika 2 prikazuje klju¢nu razliku izmedu klasifikacije s vise klasa 1 klasifikacije s viSe oznaka.
U lijevom dijelu slike, koji se odnosi na klasifikaciju s vise klasa, prikazana je slika psa s Cetiri
moguce klase: pas, macka, konj i mis. Ovdje model moze dodijeliti samo jednu klasu svakom
ulaznom podatku; u ovom primjeru, pas je klasificiran s najve¢om vjerojatnoséu od 70%, dok
su ostale klase dobile niZe vjerojatnosti. Ova vrsta klasifikacije koristi se kada svaki uzorak
moze pripadati samo jednoj klasi, ¢ak 1 ako postoji vise mogucih klasa. Nasuprot tome, desni
dio slike prikazuje klasifikaciju s viSe oznaka, gdje je prikazana slika psa i macke zajedno, s
istim moguéim klasama. U ovom slucaju, model moze dodijeliti viSe oznaka jednom ulaznom
podatku; primjerice, model je dodijelio oznake "pas" 1 "macka", svaku s vjerojatnos¢u od 80%.
Ova vrsta klasifikacije koristi se kada jedan uzorak moze istovremeno pripadati viSe klasa,

omogucujuci modelu da dodijeli sve relevantne oznake za taj uzorak.
Prednosti viSestruke klasifikacije oznaka su:

e Fleksibilnost: Visestruka klasifikacija oznaka omogucuje modelima da klasificiraju

podatke u viSe kategorija istovremeno, §to je posebno korisno u aplikacijama gdje se



podaci ne mogu svrstati u jednu jedinu klasu. Na primjer, u klasifikaciji filmskih
sinopsisa, jedan film moze biti istovremeno oznacen kao akcija, triler i drama [8].
Koristenje veza medu oznakama: ViSestruka klasifikacija oznaka omogucuje
prepoznavanje odnosa medu oznakama. Na primjer, zanrovi "romantika" i "drama"
cesto su povezani, pa model moze prepoznati ove odnose i1 ucinkovitije klasificirati
podatke [9].

Bolje performanse: KoriStenje naprednih tehnika, poput Word2Vec 1 BERT-a,
omogucuje modelima da prepoznaju sloZzene obrasce 1 semanticke veze unutar teksta,
Sto rezultira boljim performansama u zadacima s viSestrukim oznakama [10]. Primjer
iz istrazivanja o klasifikaciji filmskih zanrova pokazuje da kombinacija transformera i

tradicionalnih metoda donosi visoku to¢nost klasifikacije.

Nedostaci viSestruke klasifikacije oznaka su:

Slozenost modela: Visestruka klasifikacija oznaka uvodi dodatnu sloZenost prilikom
oblikovanja modela, jer model mora simultano klasificirati podatke u vise kategorija.
To zahtijeva viSe resursa za treniranje modela i povecava rizik od prekomjerne
prilagodbe (engl. overfitting) [12].

Neravnoteza podataka: U visestrukoj klasifikaciji oznaka Cesto dolazi do problema s
neravnoteZom podataka, gdje neke oznake imaju mnogo vise primjera nego druge. To
moze rezultirati time da model favorizira ¢eS¢e oznake, zanemarujuci manje zastupljene
[2].

Kompleksnost vrednovanja: Vrednovanje modela visestruke klasifikacije oznaka moze
biti sloZenije od jedne oznake. Standardne metrike kao S$to su to€nost 1 preciznost
moraju se prilagoditi za viSestruku oznaku, cesto koriStenjem mjera poput mikro i

makro prosjeka [1].

lako viSestruka klasifikacija oznaka nudi fleksibilnost i moguénost sloZenih klasifikacija,

suoCava se s izazovima kao $to su sloZenost modela i neravnoteza podataka. Unato¢ tome,

primjena naprednih modela, poput BERT-a 1 Word2Vec-a, omogucava znacajna poboljSanja u

mnogim domenama, ¢ine¢i viSestruku klasifikaciju oznaka kljuénom tehnikom u modernim

NLP aplikacijama.



3 Opis koriStenih alata i metoda

U ovom poglavlju opisane su klju¢ne metode 1 alati koriSteni za klasifikaciju zanrova knjiga
na temelju tekstualnih opisa. Prvo su prikazane metode vektorizacije teksta, poput TF-IDF-a,
Word2Vec-a i Doc2Vec-a, koje pretvaraju tekstualne podatke u numericke reprezentacije.
Zatim su objaSnjeni algoritmi strojnog ucenja, ukljucujuci logisticku regresiju, slucajnu Sumu
1 klasifikator s glasanjem, koji su koriSteni za treniranje modela klasifikacije. Posebna paznja
posvecena je balansiranju podataka kako bi se poboljsala to¢nost modela u kontekstu

viSestrukih oznaka.

3.1 Vektorizacija teksta

Vektorizacija teksta predstavlja osnovni postupak u obradi prirodnog jezika (NLP) kojim se
tekst pretvara u numericke vektore kako bi postao razumljiv algoritmima strojnog u€enja. Ovaj
proces je kljucan za razne NLP zadatke poput klasifikacije teksta, pretrazivanja informacija,
analize sentimenta i mnogih drugih aplikacija. Klasi¢ne metode vektorizacije ukljucuju
CountVectorizer, koji pretvara tekst u rijetki vektor temeljen na ucestalosti rije¢i unutar
dokumenta. Ova metoda zanemaruje redoslijed rijeci i kontekst, ali je jednostavna i u¢inkovita

za osnovne zadatke poput klasifikacije i1 rudarenja podataka [13].

Medutim, CountVectorizer ima svoje nedostatke jer ne uzima u obzir vaznost pojedinih rijeci
unutar cijelog korpusa. Ovaj problem rijeSen je primjenom TF-IDF (Zerm Frequency-Inverse
Document Frequency) metode, koja vektorizira tekst tako da dodjeljuje teZine rije€ima u
odnosu na njithovu frekvenciju u dokumentu, ali 1 u cijelom korpusu. Na taj nac¢in, TF-IDF
smanjuje vaznost ¢esto koriStenih rije¢i (poput veznika i prijedloga) te omogucuje boljitak

modelima pri identificiranju kljuénih termina unutar dokumenata [14].

Naprednije metode vektorizacije, poput Word2Vec 1 Doc2Vec, znacajno su unaprijedile ovu
domenu omogucujucéi stvaranje gustih vektora rijeci i dokumenata, koji zadrzavaju semanticke
odnose medu rije¢ima. Word2Vec, posebno, koristi neuronske mreze za kreiranje vektorskih
prikaza rijeci, gdje svaka rije¢ u prostoru ima svoju poziciju temeljenu na kontekstu u kojem
se pojavljuje. Ova tehnika omogucuje modelima da prepoznaju i iskoriStavaju semanticke
slicnosti izmedu rijeci, ¢cime se postiZe dublje razumijevanje znacenja. Primjerice, vektori rijeci
"kralj" 1 "kraljica" bit ¢e blizu jedan drugome u vektorskom prostoru, reflektirajuéi njihov

slican semanticki znacaj [15]. S druge strane, Doc2Vec $iri ovu ideju na cijele dokumente,



omogucujuci reprezentaciju vecih tekstualnih jedinica, kao S§to su cijeli tekstovi knjiga ili

¢lanci.

Jos jedan vazan aspekt vektorizacije su vektorske baze podataka, koje omogucuju pohranu i
pretragu tekstualnih podataka prema njihovim vektorskim prikazima. Ove baze podataka
koriste se za semanti¢ku pretragu, §to omogucuje pronalazak dokumenata na temelju znacenja,
a ne samo podudaranja klju¢nih rijeci. Takav pristup postaje sve vazniji u aplikacijama poput
chatbot-ova i sustava za pretrazivanje informacija, gdje se ocekuje da sustavi razumiju kontekst

1 pruzaju relevantne odgovore temeljene na znaCenju korisnickih upita.

Osim ovih metoda, vektorizacija koristi i modele temeljene na transformerima poput BERT-a,
koji koristi dvosmjeran kontekstualni prikaz rijeci. BERT omogucduje preciznije razumijevanje
znacenja rijeci unutar njihovog specificnog konteksta u recenici, ¢ime se zna¢ajno poboljSavaju

performanse u slozenim NLP zadacima poput razumijevanja jezika i prevodenja [2].

Vektorizacija teksta, dakle, nije samo proces pretvaranja rije¢i u brojeve, ve¢ 1 kljucni alat za
modeliranje 1 razumijevanje prirodnog jezika. Razvoj ovih tehnika omogucio je znaajan
napredak u sposobnosti strojeva da interpretiraju i obraduju ljudski jezik, otvarajuéi nove

mogucénosti za primjenu u Sirokom spektru industrija.

3.1.1 Vektorizacija prebrojavanja

Vektorizacija prebrojavanja (engl. CountVectorizer) je jednostavna, ali moc¢na tehnika za
pretvaranje tekstualnih podataka u numericke znacajke temeljem broja pojavljivanja rijeci u
tekstu. Ova tehnika je osnovni alat u obradi prirodnog jezika i koristi se za pripremu tekstualnih
podataka za modele strojnog ucenja. CountVectorizer stvara matricu gdje su redci dokumenti,
a stupci jedinstvene rijeci iz skupa dokumenata, dok vrijednosti unutar matrice predstavljaju

broj pojavljivanja svake rijeci u pojedinom dokumentu.

Glavna funkcija CountVectorizera je vreca rijeci (engl. BOW bag-of-words) pristup koji
zanemaruje redoslijed rije¢i 1 fokusira se isklju¢ivo na njihovu ucestalost. Kada
CountVectorizer obradi skup dokumenata, kreira rjecnik jedinstvenih rijeci koje se pojavljuju
u korpusu, a zatim broji koliko se puta svaka rije¢ pojavljuje u svakom dokumentu [16]. Ova
tehnika omogucava da tekstualni podaci budu pretvoreni u numericke vektore koje modeli

strojnog uc¢enja mogu koristiti za daljnju analizu.



Na primjer, ako imamo dva dokumenta:

e "The cat sat on the mat."

e "The dog barked at the cat."

Nakon primjene CountVectorizera, rjecnik moze izgledati ovako: ['barked', 'cat', 'dog', 'mat’,

'sat', 'the'], a rezultiraju¢a matrica bi se mogla prikazati kako je prikazano u 7ablici 1.

barked cat dog mat sat the
Dokument 1 0 1 0 1 1 2
Dokument 2 1 1 1 0 0 2

Tablica 1. Rjecnik nakon primjene CountVectorizer-a

U Tablici 1 svaki redak predstavlja dokument, a svaki stupac frekvenciju pojavljivanja
odredene rije¢i u tom dokumentu. Ovaj jednostavan pristup omogucéuje brzu i efikasnu

ekstrakciju znacajki iz teksta za koristenje u modelima strojnog ucenja.

CountVectorizer nudi mnoge opcije za prilagodbu, omogucujuci korisnicima da kontroliraju
nacin na koji ¢e se vektori kreirati. Primjerice, korisnici mogu postaviti maksimalan broj
znacajki (max_features), definirati minimalnu ucestalost rijec¢i (min_df), ili iskljuciti
uobicajene rijeci (tzv. stop words) koje nemaju znacajnu informativnu vrijednost, poput rijeci
"the" 1 "and". KoriStenje tih parametara omogucava uc¢inkovito rukovanje velikim skupovima

podataka 1 smanjenje dimenzionalnosti.

IBM dokumentacija pokazuje kako se CountVectorizer moZe prilagoditi za uklanjanje
uobicajenih rijeci (stop_words='english') i ograni¢avanje broja znacajki (max_features=5000).
Time se fokus stavlja na najrelevantnije rijeci u skupu podataka, $to moze biti klju¢no kod

analize velikih korpusa [17].

CountVectorizer podrZava 1 rad s n-gramima, $to znaci da korisnici mogu ne samo brojati
pojavljivanja pojedinacnih rijeci, nego 1 kombinacija rijeci (npr. bigrami ili trigrami). Ovaj
pristup je koristan kada je redoslijed rijeci vazan, kao $to je slucaj u analizi osjecaja ili detekciji
fraza. Na primjer, umjesto da se broji koliko puta se pojedinacne rijeci pojavljuju,
CountVectorizer moze brojati pojavljivanja fraza poput "good movie" ili "not bad", §to je

posebno korisno kod analize sentimenta [16].

Iako je CountVectorizer koristan za mnoge zadatke, ima i svoja ogranic¢enja. Jedno od najvec¢ih
ograni¢enja je to Sto ne uzima u obzir kontekst u kojem se rijeci pojavljuju. Na primjer, rijeci

poput "bank" moze znaciti financijsku instituciju (banka) ili obalu rijeke, ovisno o kontekstu u
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kojem se koristi mogu imati razli¢ita znacenja, ali CountVectorizer ih tretira kao isti entitet.
Osim toga, CountVectorizer moze generirati vrlo velike i rijetke matrice kada se koristi s
velikim skupovima podataka, Sto moze otezati daljnju obradu i povecati raCunalne resurse

potrebne za modeliranje [18].

CountVectorizer se ¢esto koristi kao prvi korak u pripremi podataka za modele strojnog ucenja,
osobito u fazama ekstrakcije znacajki. Na primjer, koristi se za prevodenje tekstualnih podataka
u znacajke koje se mogu koristiti za klasifikaciju, kao Sto su zadaci kategorizacije dokumenata
ili analiza osjecaja. Kombinira se s tehnikama poput TF-IDF-a kako bi se dodatno poboljsala

to¢nost modela i eliminirao utjecaj Cesto koristenih rijeci koje nisu informativne [19].

3.1.2 TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) je klju¢na tehnika u obradi prirodnog
jezika koja pomaze u odredivanju vaznosti rije¢i u dokumentu unutar kolekcije dokumenata.
Ova metoda kombinira dvije komponente: frekvenciju pojavljivanja rijeci u dokumentu i
inverznu frekvenciju pojavljivanja te rije¢i u skupu dokumenata kako bi izracunala tezinu
svake rijeci, isticuci rije¢i koje su znac¢ajne za odredeni dokument, ali nisu uobicajene u drugim

dokumentima [20].

Term Frequency (TF) odnosi se na broj pojavljivanja rije¢i unutar jednog dokumenta.

Frekvencija rijeci racuna se pomocu formule:

Broj pojavljivanja rijeci t u dokumentu d

TF(t,d) = oy
(t.d) Ukupan broj rijeCi u dokumentu d

Medutim, frekvencija nije uvijek idealna jer moZe prenaglasiti uobicajene rijeci. Stoga se cesto
koristi logaritamska skala kako bi se umanjio utjecaj Cesto ponavljanih rijeci, $to rezultira

preciznijim vrednovanjem vaznosti rije¢i unutar dokumenta [2].

Inverzna frekvencija dokumenata (IDF) procjenjuje koliko je rije¢ rijetka ili specifi¢na za

odredeni dokument u odnosu na cijelu kolekciju dokumenata. Racuna se pomocu formule:

IDF(t,D) = | (Ukupan broj dokumenata u korpusu N)
’ - o8 Broj dokumenata koji sadrZze rijec t

Rijeci koje se pojavljuju u manjem broju dokumenata dobivaju visu vrijednost IDF-a jer su one

znacajnije za razlikovanje tih dokumenata od ostalih [20].
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Na primjer, ako imamo dva dokumenta:

e "The cat sat on the mat."

e "The dog barked at the cat."

Nakon primjene TF-IDF vektorizacije, rje¢nik moze izgledati ovako: ['barked', 'cat', 'dog', 'mat’,

'sat', 'the'], a rezultiraju¢e TF-IDF vrijednosti mogu se prikazati u Tablici 2.

barked cat dog mat sat the
Dokument 1 0.000 0.430 0.000 0.430 0.430 0.561
Dokument 2 0.523 0.311 0.523 0.000 0.000 0.627

Tablica 2 Rjecnik i TF-IDF vrijednosti nakon primjene TF-IDF-a

U Tablici 2 TF-IDF daje razliite teZine rije¢ima na temelju njihove ucestalosti u svakom
dokumentu, ali i rijetkosti u cijelom skupu dokumenata. Kao rezultat, ¢esce rije¢i poput "the"

dobivaju nizu vrijednost, dok rijeci poput "barked", koje su rjede, dobivaju vecu vaznost.

TF-IDF se koristi u raznim zadacima, ukljuc¢ujuéi pretrazivanje informacija, analizu teksta i
klasifikaciju dokumenata. Koristi se za odredivanje klju¢nih rije¢i unutar dokumenta,
omogucujuci lakSe prepoznavanje i rangiranje relevantnih dokumenata u pretrazivanjima. Na
primjer, u pretrazivanju informacija, TF-IDF pomaze trazilicama da identificiraju dokumente
s relevantnim informacijama na temelju upita korisnika, isticuci klju¢ne termine 1 ignorirajuci

uobicajene rije¢i poput "the" ili "and" [2].

Jedna od glavnih prednosti TF-IDF-a je njegova sposobnost mjerenja relevantnosti pojma
unutar dokumenta na temelju ucestalosti rijeci 1 inverzne ucestalosti dokumenata, S$to
omogucuje precizno identificiranje kljuénih rije¢i koje su najrelevantnije za odredeni
dokument. Takoder, TF-IDF se moze uspjesno primijeniti na velikim korpusima teksta jer je
skalabilan i efikasan u obradi velikih koli¢ina podataka. Dodatno, TF-IDF automatski smanjuje
tezinu zaustavnih rije¢i koje su Ceste, ali nisu relevantne za analizu, ¢ime se poboljSava
preciznost rezultata [21]. Njegova svestranost omogucuje primjenu u raznim NLP zadacima,
kao Sto su klasifikacija teksta, pronalaZzenje informacija i grupiranje dokumenata. Ocjene koje
generira TF-IDF lako su interpretativne, Sto olakSava analizu rezultata i donoSenje zakljucaka
[2]. Jo§ jedna prednost je njegova kompatibilnost s razli¢itim jezicima i kodiranjima, ¢ineci ga

pogodnim za viSejezi¢ne tekstualne podatke [20].

Medutim, TF-IDF ima i nekoliko ograni¢enja. Primarno, zanemaruje kontekst u kojem se rijeci

pojavljuju te se oslanja isklju¢ivo na ucestalost pojmova, §to moze dovesti do netocnog
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tumacenja znacenja dokumenta. Nadalje, pretpostavlja neovisnost pojmova, iako su rijeci u
prirodnom jeziku ¢esto medusobno povezane [21]. Veli¢ina rjecnika moze postati vrlo velika
pri radu s velikim skupovima podataka, Sto povecava slozenost obrade. TF-IDF ne uzima u
obzir redoslijed rijeci, Sto moze biti problemati¢no u zadacima gdje je taj redoslijed kljucan,
poput analize osjecaja. Takoder, ograniCen je na mjerenje ucestalosti pojmova, ignorirajuci
druge vazne znacajke poput duljine dokumenta ili polozaja rijeci [20]. Na kraju, iako smanjuje
tezinu zaustavnih rijeci, TF-IDF moze ostati osjetljiv na njih ukoliko nisu ispravno uklonjene

prije obrade [2].

3.1.3 Word2Vec

Word2Vec je popularna tehnika u obradi prirodnog jezika koja se koristi za stvaranje vektorskih
reprezentacija rijeci. Ova metoda, razvijena od strane istrazivaca u Googleu 2013. godine,
omogucava da se rijeci iz tekstualnih podataka pretvore u numericke vektore koji zadrzavaju
semanticke odnose izmedu rijeci [22]. Word2Vec je revolucionirao nac¢in na koji NLP sustavi
razumiju i procesiraju jezik, jer omogucava da sli¢ne rije¢i imaju slicne vektorske

reprezentacije.

Word2Vec model radi tako da uzima ogromne korpuse teksta i uci vektorske reprezentacije
rije¢i na temelju njihovog konteksta. To znaci da su rije¢i koje se pojavljuju u sli¢nim
kontekstima unutar teksta prikazane vektorima koji su blizu jedni drugima u
viSedimenzionalnom prostoru. Postoje dva glavna pristupa za treniranje Word2Vec modela:

Continuous Bag of Words (CBOW) i Skip-Gram.

e CBOW (Continuous Bag of Words): Ovaj model predvida ciljnu rijec koriste¢i rijeci u
njenoj okolini (kontekstu). Primjerice, u recenici "The cat sat on the mat," CBOW

V!On", 1 "the".

model bi pokusao predvidjeti rije¢ "sat" koriste¢i rije¢i "The", "cat",
CBOW je ucinkovitiji kada se radi s velikim korpusima podataka, jer koristi prosje¢nu
vektorsku reprezentaciju svih rijeci u kontekstu za predikciju ciljane rijeci [22].

e Skip-Gram: Za razliku od CBOW-a, Skip-Gram model koristi ciljnu rije¢ kako bi
predvidio rijec¢i u njenom kontekstu. Na primjer, koriste¢i rije¢ "sat", model bi pokusao
predvidjeti rije¢i "The", "cat", "on", 1 "the". Skip-Gram je ucinkovitiji kada se radi s
rjedim rije¢ima 1 manjim korpusima, jer fokusira na u€enje preciznih reprezentacija za

rijeci iz konteksta [2].
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Word2Vec model koristi neuronske mreze za ucenje vektorskih reprezentacija rijeci. Proces
treniranja modela ukljucuje optimizaciju vektora rijeci kako bi se minimizirala razlika izmedu
predvidenih i stvarnih rijeci u kontekstu. Ovaj proces se ponavlja kroz mnoge iteracije nad
tekstualnim podacima sve dok model ne nauci optimalne vektorske reprezentacije za sve rijeci
u korpusu. Jedan od klju¢nih aspekata Word2Vec modela je koncept negativnog uzorkovanja,
koji pomaze u ubrzavanju treniranja modela. Negativno uzorkovanje uklju¢uje nasumicno
odabiranje nekoliko rije¢i koje nisu povezane s ciljanom rije¢i i njihovim kontekstom, te

njihovo koriStenje u treniranju modela kako bi se smanjila greSka modela [23].

Nakon $to je model treniran, vektori koje stvara Word2Vec mogu se koristiti za razne NLP
zadatke. Primjerice, vektori mogu biti koriSteni za mjerenje sli¢nosti izmedu rijec¢i, grupiranje
slicnih rijeci, klasifikaciju teksta, generiranje teksta, i mnoge druge aplikacije. Jedna od
najsnaznijih karakteristika Word2Vec modela je sposobnost da uhvati semanticke odnose

izmedu rijeci, kao Sto su sinonimija, antonimija, ili relacije [24].
Prednosti Word2Vec modela u odnosu na druge metode vektorizacije su:

e Word2Vec model stvara guste vektorske reprezentacije koje su kompaktne i efikasne za
koriStenje u mnogim NLP zadacima.

e Model moze uhvatiti semanticke 1 sintakti¢ke odnose izmedu rijeci, Sto omogucava
preciznije analize teksta.

e  Word2Vec je fleksibilan i moZze se primijeniti na razli¢ite jezike i domene [22].
Ograni¢enja Word2Vec modela u odnosu na novije tehnike su:

e Word2Vec model zahtijeva veliki korpus podataka za treniranje kako bi proizveo
kvalitetne vektore.

e Model ne uzima u obzir redoslijed rijeci u re€enici, Sto moze biti ograniavajuce u
nekim NLP zadacima, poput analize sentimenta.

e Word2Vec moze biti osjetljiv na odabir hiperparametara kao $to su veli¢ina vektora 1
veli¢ina prozora (context window), §to moZe zahtijevati puno vremena za fino

podesavanje [24].
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3.1.4 Doc2Vec

Doc2Vec je prosirenje popularne tehnike Word2Vec koje omogucéava kreiranje vektorskih
reprezentacija za cijele dokumente, umjesto pojedinacnih rije¢i. Ova metoda omogucéava da
dokumenti budu predstavljeni kao gusti, numericki vektori koji zadrzavaju semanticke
informacije iz teksta. To je korisno u zadacima kao Sto su klasifikacija dokumenata, grupiranje

i preporuke.

Doc2Vec koristi slican pristup kao Word2Vec, ali proSiruje model dodavanjem jedinstvenog
identifikatora (vektora) za svaki dokument u korpusu. Cilj Doc2Vec-a je treniranje modela koji
moze generirati vektorsku reprezentaciju dokumenta na temelju njegovog sadrzaja. Postoje dva

glavna pristupa u Doc2Vec-u: Distributed Memory (DM) i Distributed Bag of Words (DBOW).

e Distributed Memory (DM): Ovaj pristup je slican CBOW modelu iz Word2Vec-a. DM
model trenira reprezentaciju dokumenta koriste¢i rijeci u njegovom kontekstu. Tijekom
treniranja, model pokuSava predvidjeti ciljnu rije¢ koriste¢i okolne rije¢i u kontekstu,
kao i identifikator dokumenta. Reprezentacija dokumenta se tako azurira zajedno s
reprezentacijama rijeci [25].

¢ Distributed Bag of Words (DBOW): Ovaj pristup je sli¢an Skip-Gram modelu. Umjesto
predvidanja ciljnih rijec¢i pomocu konteksta, DBOW model koristi dokument kao
kontekst za predvidanje rijeci u dokumentu. Ovaj pristup ne koristi eksplicitne vektore

za rijeci, ve¢ samo za dokumente, ¢ine¢i ga jednostavnijim, ali takoder ucinkovitim

[26].

Doc2Vec je posebno koristan u zadacima klasifikacije 1 grupiranja tekstualnih podataka.
Njegova sposobnost da generira vektore koji predstavljaju cijele dokumente omogucava
modelima strojnog ucenja da lakse klasificiraju i analiziraju tekst na temelju njegovog sadrzaja.
Na primjer, u viSeklasnoj klasifikaciji tekstualnih podataka, Doc2Vec moze generirati
reprezentacije za razliite dokumente 1 omoguciti preciznije klasifikacije pomocu metoda

poput logisticke regresije ili SVM-a [27].
Proces treniranja Doc2Vec modela ukljucuje dva glavna koraka:

1. Priprema podataka: Svaki dokument se oznacava jedinstvenim identifikatorom (tagged
document) 1 tekst se dijeli na rijeci.
2. Treniranje modela: Model koristi vektore rije¢i i dokumenta kako bi naucio semanticke

odnose izmedu rijeci unutar dokumenta i dokumenta unutar korpusa.
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Prednosti Doc2Vec modela u odnosu na druge metode vektorizacije su:

e Semanticka reprezentacija dokumenata: Doc2Vec omogucava treniranje vektora koji
zadrzavaju semanticke informacije o cijelom dokumentu, Sto omogucava bolje
razumijevanje konteksta i znacenja dokumenta.

e Sposobnost skaliranja: Doc2Vec moze skalirati na velike korpuse dokumenata i
ucinkovito trenirati na velikim skupovima podataka.

e Generalizacija na nove dokumente: Doc2Vec moze generirati vektore za nove,
nepoznate dokumente, omogucujuc¢i da model bude primjenjiv na stvarne probleme

gdje dolazi do dodavanja novih podataka.
Ogranic¢enja Doc2Vec modela u odnosu na druge tehnike su:

e Gubitak sintaktickih informacija: Budu¢i da Doc2Vec fokusira na semanticke
informacije, moze izgubiti vazne sintakticke detalje koji su klju¢ni za neke NLP
zadatke.

e Trening zahtijeva puno podataka: Kao i kod mnogih tehnika dubokog ucenja, treniranje
Doc2Vec modela zahtijeva veliki korpus podataka kako bi proizveo kvalitetne

vektorske reprezentacije [26].

Doc2Vec predstavlja moc¢nu tehniku za generiranje vektorskih reprezentacija cijelih
dokumenata. Kroz svoje dvije glavne varijante, DM 1 DBOW, omoguc¢ava modelima da hvataju
semanticke odnose unutar i1 izmedu dokumenata. Doc2Vec je klju€an alat u zadacima kao Sto
su klasifikacija dokumenata, grupiranje i pretraZivanje informacija. KoriStenjem Gensim
biblioteke, Doc2Vec se moze lako integrirati u razne NLP projekte, pruzaju¢i duboke uvide u

sadrzaj teksta 1 dokumenta [28].

3.2 KoriSteni algoritmi

U ovom radu koristeni su klju¢ni algoritmi strojnog ucenja za viSestruku klasifikaciju oznaka,
ukljucujuéi logicku regresiju, sluajnu Sumu i klasifikator s glasanjem. Svaki od ovih
algoritama ima specifi¢ne prednosti u klasifikaciji tekstualnih podataka, a zajedno omogucuju
kombinaciju razliitih pristupa za optimizaciju to¢nosti modela. KoriStenje ovih algoritama
omogucilo je balansiranje jednostavnosti, interpretabilnosti i robusnosti u klasifikaciji slozenih

podataka.
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3.2.1 Logicka regresija

Logicka regresija je temeljni algoritam za klasifikaciju koji se koristi za modeliranje odnosa
izmedu znacajki i vjerojatnosti pripadnosti klasi. Temelji se na pretpostavci linearnosti izmedu
ulaznih znacajki 1 logaritma omjera vjerojatnosti (logit). Za razliku od linearnog regresijskog
modela koji predvida kontinuirane vrijednosti, logisticka regresija koristi logisticku funkciju
kako bi ograniila izlazne vrijednosti izmedu 0 i 1, omogucujuéi predvidanje vjerojatnosti

pripadnosti odredenoj klasi [2].

Logisticka regresija modelira vjerojatnost pripadnosti klasi kao funkciju znacajki koje
opisujemo vektorom x = [xq, X3, ..., X, |. Model ra¢una linearnu kombinaciju znacajki i teZina

W, W ,,...,W , te primjenjuje logisti¢ku funkciju kako bi predvidio vjerojatnost p da uzorak

pripada klasi:
1
p(x) = 14 e~ Wotwixg+woxa+e 4w nxn)
Gdje su wy pristranost (engl. bias) i wq, ..., w, teZine za znacajke.

Logisticka regresija je najpoznatija po svojoj primjeni u binarnim klasifikacijama, ali se moze
prosiriti na viSestruku klasifikaciju oznaka kroz razli¢ite pristupe. U ovom radu koriStena je
OneVsRestClassifier tehnika, gdje se trenira jedan klasifikator za svaku oznaku, omogucujuci
klasifikaciju primjera u vise klasa istovremeno. To znaci da za svaku oznaku (Zanr u slucaju

ovog rada), model uci poseban klasifikator koji odlucuje pripada li dokument toj oznaci ili ne
[2].

Logisticka regresija nudi nekoliko prednosti:

e Jednostavnost i1 interpretabilnost: Model je lako razumljiv, a parametri se mogu
interpretirati kao teZine koje odreduju doprinos svake znacajke rezultatu.
o Efikasnost: Logisti¢ka regresija se brzo trenira ¢ak i na velikim skupovima podataka,

Sto je korisno za zadatke s velikim koli¢inama tekstualnih podataka.
Medutim, model takoder ima ogranicenja:

e Linearnost: Logisticka regresija predvida linearnu razdiobu podataka, Sto moze biti

problemati¢no za sloZenije, nelinearne odnose medu znacajkama.
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e Prekomjerna prilagodba (overfitting): Logisticka regresija moZe imati tendenciju
prekomjerne prilagodbe kada postoji veliki broj znacajki ili maleni skup podataka, pa

je potrebno primijeniti regularizaciju kako bi se sprijecio ovaj problem [29].

U tekstualnoj klasifikaciji, logisticka regresija Cesto koristi metode vektorizacije kao Sto su TF-
IDF ili CountVectorizer za pretvaranje tekstualnih podataka u numericke znacajke. Ovaj
postupak omogucava modelu da uci na osnovi frekvencije rijeci i odnosa medu njima unutar
dokumenata, ¢ineci ga korisnim za zadatke poput klasifikacije dokumenata, sentiment analize

1 viSestruke klasifikacije oznaka zanrova knjiga, kao $to je sluc¢aj u ovom radu [2].

Logisticka regresija ostaje jedan od najpouzdanijih i najkoriStenijih algoritama za klasifikaciju
teksta, zahvaljujuci svojoj jednostavnosti, brzini i efikasnosti. U kombinaciji s tehnikama
viSestruke oznake, ovaj algoritam omogucuje to¢nu i efikasnu klasifikaciju vise kategorija

unutar velikih i slozenih skupova podataka.

3.2.2 Sluc¢ajna Suma

Slu€ajna Suma (engl. RandomForestClassifier) je popularan "asambl" algoritam koji koristi
vise stabala odlucivanja kako bi pobolj$ao tocnost klasifikacije i smanjio rizik od prekomjerne
prilagodbe. Ovaj model trenira niz stabala odlu¢ivanja na razli¢itim podskupovima podataka 1
kombinira njihove rezultate pomocu glasanja vjerojatnosti ili uzimanjem srednje vrijednosti,
odnosno prosjeka vjerojatnosti koje svaki model predvida za svaku klasu. Prednost ovog
pristupa je njegova robusnost, otpornost na prekomjernu prilagodbu te sposobnost rukovanja

velikim 1 sloZenim skupovima podataka [30].

Algoritam se sastoji od nekoliko stabala odlucivanja, gdje svako stablo daje predikciju za
odredeni uzorak, a konacna odluka donosi se glasanjem. KoriStenjem slucajnih podskupova
znacCajki 1 uzoraka podataka, model stvara raznolike stabla, ¢ime smanjuje korelaciju izmedu
stabala 1 time povecava toCnost predikcije. Svako stablo moZe se trenirati na razliitim
podskupovima znacajki, $to smanjuje varijancu i rizik od prekomjernog opremanja (engl.

overfitting) [31].

U ovom radu, slu¢ajna Suma se koristi za viSestruku klasifikaciju oznaka. Algoritam generira
predikcije za viSe zanrova, dopustaju¢i svakom stablu da doprinosi konacnoj klasifikaciji.
KoriStenjem glasanja ili prosjeka predikcija iz viSe stabala, model pruza stabilnije 1 preciznije

rezultate. Zbog svoje sposobnosti rukovanja s velikim brojem oznaka 1 prilagodbe razli¢itim
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tipovima podataka, slu¢ajna Suma je u¢inkovit izbor za ovaj problem [32]. Omoguc¢ava modelu
da se bolje nosi s varijacijama u tekstualnim podacima i istovremeno klasificira primjere u vise
klasa. Ova metoda osigurava visoku toc¢nost predikcija zahvaljuju¢i kombiniranju predikcija

vise stabala.
Prednosti slu¢ajne Sume u odnosu na druge klasifikatore su:

e Robusnost: Model je vrlo otporan na prekomjernu prilagodbu zbog koristenja vise
stabala koja treniraju na razli¢itim podskupovima podataka.

e TocCnost: Zbog kombiniranja predikcija vise stabala, model c¢esto nadmasSuje
pojedinacne klasifikatore.

e Fleksibilnost: slucajna Suma dobro funkcionira i s numeri¢kim i s kategorijskim

podacima, ¢ime je prikladan za razlicite tipove zadataka [32].
Nedostaci slu¢ajne Sume u odnosu na jednostavnije modele su:

e SloZenost modela: Zbog velikog broja stabala, model moZe postati tezak za
interpretaciju.
e Racunalna sloZenost: Treniranje velikog broja stabala moze biti racunalno zahtjevno,

osobito na velikim datasetima [32].

3.2.3 Klasifikator s glasanjem

Klasifikator s glasanjem (engl. VotingClassifier) je "asambl" metoda koja kombinira predikcije
visSe modela kako bi poboljSala ukupne rezultate klasifikacije. Ovaj model omogucuje da se
koriste predikcije razlicitih klasifikatora te na temelju njih donosi kona¢nu odluku. Postoje dva
glavna na¢ina kombiniranja predikcija: tvrdo glasanje (engl. hard voting) i meko glasanje (engl.

soft voting).

e Tvrdo glasanje: Kod tvrdog glasanja, svaki model daje svoju predikciju za klasu, a
konac¢na odluka je ona koju je odabrala ve¢ina modela (ve¢insko glasanje). Ovo je
korisno u slucajevima kada zelite kombinirati razlicite modele i odabrati klasu koju je
vec¢ina modela predvidjela. Tvrdo glasanje je posebno ucinkovit kada svi modeli imaju
sli¢ne performanse, ali razlicite tocke snage.

e Meko glasanje: Kod mekog glasanja, koristi se prosjek vjerojatnosti koje svaki model

predvida za svaku klasu. Konacna klasa je ona s najve¢om prosjecnom vjerojatnoscu.
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Meko glasanje je koristan kada modeli mogu proizvesti vjerojatnosti, a neki modeli
mogu biti precizniji od drugih. Ova metoda daje vecu fleksibilnost u tome koliko svaki

model doprinosi kona¢noj odluci, ovisno o njegovoj sigurnosti u predikciji [33].

Klasifikator s glasanjem je posebno koristan za kombiniranje razlicitih tipova modela, kao Sto
su logicka regresija i slucajna Suma, Sto omogucava da se iskoriste njihove razlicite prednosti.
U ovom radu, klasifikator s glasanjem kombinira rezultate logicke regresije i sluajne Sume,
koriste¢i meko glasanje kako bi se postigla veca preciznost u visestrukoj klasifikaciji oznaka

(zanrova knjiga).
Prednosti klasifikatora s glasanjem su:

e Poboljsana tocnost: Kombiniranjem viSe modela, klasifikator s glasanjem moze
nadmasiti performanse pojedinacnih klasifikatora, ¢ine¢i model robusnijim.
¢ Fleksibilnost: Moguce je kombinirati modele s razli¢itim karakteristikama, kao §to su

linearnost i nelinearnost, kako bi se bolje uhvatili svi aspekti podataka [34].
Nedostaci klasifikatora s glasanjem su:

e Racunalna slozenost: KoriStenje viSe modela moze povecati vrijeme treniranja i
predikcije.
o Teza interpretacija: Kada se kombiniraju razli¢iti modeli, postaje teze interpretirati

zasto je model donio odredenu odluku [34].

Ovaj algoritam pokazao se u¢inkovitim u radu jer kombinira razli¢ite modele kako bi se bolje

uhvatile sloZenosti u tekstualnim podacima 1 osiguralo preciznije predikcije.

3.3 Balansiranje podataka

Balansiranje podataka u klasifikaciji je kljuno za postizanje preciznijih i pouzdanijih modela,
osobito kada se suoCavamo s problemom neuravnoteZenih podataka, gdje su neke oznake
(klase) znacajno manje zastupljene od drugih. U visSestrukoj klasifikaciji oznaka,
neuravnoteZenost klasa moze dovesti do toga da modeli favoriziraju ¢esc¢e klase, zanemarujuci

rijetke.
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3.3.1 Stratificirana K-struka unakrsna validacija

Stratificirana K-struka unakrsna validacija (engl. Stratified K-Fold Cross-Validation) je tehnika
koja se koristi za balansiranje podataka prilikom podjele u trening i test sklopove. Za razliku
od klasicne K-struke unakrsne validacije, gdje se podaci dijele nasumicno, stratificirana metoda
osigurava da su razmjeri svake klase konzistentne u svakom skupu. Ova tehnika podjele
osobito je korisna u neuravnotezenim skupovima podataka, gdje moze pomoci u postizanju

boljih rezultata jer svaki sklop zadrzava proporcionalan broj uzoraka svake klase [35].

U visestrukoj klasifikaciji oznaka, uzorci mogu pripadati vise klasa istovremeno. Primjerice,
jedna knjiga moze pripadati zanrovima "fantazija", "drama" i "avantura". Standardna K-struka
validacija ne vodi ratuna o oCuvanju ravnoteze klasa tijekom podjele, Sto moze rezultirati
neujednaCenom raspodjelom oznaka u razli€itim sklopovima. Multilabel Stratified KFold
rjeSava ovaj problem tako $to stratificira podatke prema svakoj oznaci (ili klasi), osiguravajuci
da proporcije svake oznake ostanu konstantne unutar svakog skupa podataka. To znaci da, ¢ak
i kada imamo neuravnotezene klase, svaki skup podataka (bilo trening ili test) sadrzavat ¢e

priblizno isti postotak svake oznake kao i izvorni skup podataka.

Prednosti stratificirane K-struke unakrsne validacije u odnosu na klasi¢nu K-struku validaciju

Su:

e Ocuvanje razmjera klasa: KoriStenjem stratificirane metode sprjecava se dominacija
¢es¢ih oznaka nad rjedima, Sto je kljucno u viSestrukoj klasifikaciji oznaka, u odnosu
na klasi¢nu K-struku validaciju koja moZe dovesti do neuravnoteZene raspodjele klasa
medu sklopovima.

e PoboljSana generalizacija: Modeli trenirani uz pomo¢ stratificiranih sklopova bolje
generaliziraju na nove podatke, jer su u trening 1 test setovima zadrzane iste razmjere
oznaka kao 1 u originalnim podacima, u odnosu na klasicnu metodu koja mozZe

rezultirati loSijim performansama zbog neuravnotezenih sklopova [35].

Nedostaci Stratificirane K-struke unakrsne validacije u odnosu na klasi¢nu K-struku validaciju

mogu ukljucivati sljedece:

e Racunalna slozenost: Stratificirana K-struka unakrsna validacija moZze biti rac¢unalno
sloZzenija 1 sporijja od klasi¢ne K-struke validacije, osobito kod velikih skupova
podataka, jer je potrebno dodatno osigurati proporcionalnu distribuciju oznaka u

svakom sklopu.
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e Slozenost implementacije: U viSestrukoj klasifikaciji oznaka, osiguravanje ravnoteze
za svaku oznaku moze biti tehnicki slozenije, Sto zahtijeva specifi¢ne alate 1 algoritme
poput Multilabel Stratified KFold, dok klasi¢na K-struka validacija ne zahtijeva takve
prilagodbe.

e OgraniCena primjena kod vrlo neuravnotezenih podataka: Ako su podaci izrazito
neuravnotezeni (npr. neke oznake su vrlo rijetke), cak i stratificirana validacija mozda
necée uspjeti potpuno uravnoteziti sklopove, §to moze negativno utjecati na performanse

modela.

U ovom radu, Multilabel Stratified KFold koristi se za podjelu podataka na trening i test setove.
Koristenje ove metode osigurava balansirane skupove podataka u svakom dijelu unakrsne

validacije, Cime se postiZe veca tocnost i robusnost modela, posebno kod rijetkih oznaka.
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4 Skup podataka s opisima knjiga i Zanrovima

U ovom poglavlju detaljno ¢emo opisati skup podataka koriSten za klasifikaciju zanrova knjiga
primjenom tehnika obrade prirodnog jezika. Skup podataka naziva "books", u CSV formatu,
sadrzi informacije o 52,478 knjiga, ukljucujuéi atribute poput naslova, autora, ocjena, jezika,
broja stranica, datuma objavljivanja, te najvaznije za ovaj rad opise knjiga i zanrove. Ovaj skup
podataka pruza bogat izvor informacija za statisticku analizu i treniranje modela strojnog

ucenja.

Podaci su preuzeti sa platforme Kaggle!, i sadrZe opise, autore, ocjene, brojeve stranica,
zanrove za knjige 1 druge informacije o knjigama. Medutim, za ovu analizu fokus je stavljen

na tekstualne opise knjiga i pripadajuce zanrove.
Skup podataka se sastoji od 23 stupca, od kojih su najvazniji za pojedinu knjigu:

o title: Naslov knjige (52,478 vrijednosti, bez praznih podataka)

e author: Autor knjige (52,478 vrijednosti)

e rating: Ocjena knjige (prosjecna ocjena korisnika) u rasponu od 0 do 5 (52,478
vrijednosti)

e description: Opis knjige, klju€an za analizu tekstualnih podataka (51,140 vrijednosti, s
1,338 praznih)

e genres: Zanrovi knjige u obliku liste (52,478 vrijednosti, bez praznih podataka)

e language: Jezik knjige (48,672 vrijednosti)

e numRatings: Ukupan broj ocjena za knjigu (52,478 vrijednosti)

e publishDate: Datum objavljivanja knjige (51,598 vrijednosti)

e pages: Broj stranica knjige (50,131 vrijednost)

Opis knjiga je jedan od kljucnih atributa skupa podataka jer predstavlja neobradeni tekst koji
sadrZi informacije o radnji, likovima, stilu pisanja i temama koje su relevantne za klasifikaciju
zanrova. U skupu podataka, stupac description sadrzi 51,140 opisa knjiga, dok je za 1,338
knjiga taj podatak nedostupan.

! Skup podataka dostupan je na platformi Kaggle: https://www.kaggle.com/datasets/meetnaren/goodreads-best-
books
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Graf na Slici 4 prikazuje distribuciju 20 naj¢e$¢ih zanrova knjiga. Najzastupljeniji zanr je
Fiction s viSe od 30.000 knjiga, dok Romance, Fantasy i Young Adult takoder imaju znacajan
broj knjiga, izmedu 10.000 i 20.000. Ostali zanrovi kao §to su Contemporary, Nonfiction,
Adult, i Mystery su manje zastupljeni, ali i dalje ¢ine velik dio skupa podataka. Najmanje

zastupljeni zanrovi u ovoj grupi su Thriller 1 Magic, svaki s manje od 5.000 knjiga.

Zanrovi su kategorizirani atributi koji sluZe kao oznake za viSestruku klasifikaciju knjiga. U
skupu podataka postoje 983 razlicitih zanrova knjiga. To pokazuje raznolikost zanrova koji su
prisutni u opisu knjiga, a mnogi od tih Zanrova uklju¢uju one kategorije koje se manje
pojavljuju kao $to su "Comics Manga", "Reverse Harem", "Virtual Reality", "Ancient History",
"Hard Science Fiction", "Food Writing", i mnogi drugi. Postoje i parovi zanrova koji se
pojavljuju iskljucivo zajedno. Primjer takvih Zanrova su "Fat Acceptance" 1 "Fat Studies". To
znaci da se u svakom zapisu gdje se pojavljuje jedan od ovih Zanrova, uvijek pojavljuje 1 drugi.
Takva vrsta odnosa je rijetka, jer ve¢ina Zanrova moze postojati u kombinaciji s razli¢itim

drugim Zanrovima.

Svaka knjiga moZze pripadati jednom ili viSe Zanrova, ovisno o sadrzaju i temi. U skupu
podataka Zanrovi nisu ravnomjerno raspodijeljeni. Neki zanrovi, poput Fiction i Fantasy,
pojavljuju se vrlo Cesto, dok su drugi, poput Science Fiction ili Nonfiction, manje zastupljeni.

Najzastupljeniji zanrovi u skupu podataka su:

e Fiction: Pojavljuje se u vise od 50% knjiga. Ovaj Zanr obuhvaca Sirok spektar
fikcionalnih djela, $to ga ¢ini vrlo svestranim, ali 1 teSkim za klasifikaciju.
e Fantasy: Drugi najzastupljeniji Zanr, prisutan u vise od 25% knjiga. Fantasy Zanr Cesto
ukljucuje elemente magije, mitologije 1 nadnaravnih elemenata.
e Romance: Ovaj zanr je posebno popularan u knjigama namijenjenima Sirokoj publici,
a pojavljuje se u oko 20% knjiga.
e Young Adult: Fokusira se na mladu publiku 1 obuhvac¢a teme odrastanja, Skolskih
problema, ali i fantazije i ljubavi. Ovaj zanr je prisutan u oko 15% knjiga.
e Nonfiction: Knjige iz ovog zanra predstavljaju stvarne dogadaje, biografije, povijesne
knjige 1 priru¢nike.
Mnoge knjige pripadaju vise od jednog zanra. Na primjer, knjiga moze istovremeno biti
oznaCena kao Fantasy, Young Adult, i Romance. Ova viSestruka klasifikacija dodatno
komplicira zadatak strojnog ucenja jer model mora pravilno prepoznati sve relevantne Zanrove

za pojedinu knjigu.
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Distribucija knjiga prema broju Zanrova
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Slika 5 Distribucija knjiga prema broju Zanrova
Grafikon koji je prikazan na Slici 5 predstavlja distribuciju knjiga prema broju Zanrova.
Brojevi zanrova koje knjige mogu imati (od 1 do 10) se usporeduju s brojem knjiga koje imaju
odgovarajuci broj Zanrova. Najveci broj knjiga (34,675) ima 10 Zanrova, §to je znacajan udio.
Knjige s jednim zanrom takoder Cine znacajan dio, s 6,693 knjiga. Knjige s dva do devet

zanrova javljaju se u mnogo manjem broju.
StatistiCka analiza zanrova

e Frekvencija pojavljivanja Zanrova: Fiction je daleko najzastupljeniji zanr, pojavljujuci
se u viSe od 60% knjiga u skupu podataka. Nasuprot tome, Zanrovi poput Poetry 1
Graphic Novels pojavljuju se rjede, u manje od 5% knjiga.

e Distribucija zanrova: Vec¢ina knjiga pripada jednom do tri zanra. Knjige s Cetiri ili vise
zanrova rijetke su 1 obi¢no pripadaju kompleksnijim pri¢ama koje spajaju elemente vise

razlicitih stilova pisanja (npr. Historical Fiction + Romance + Mystery).
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S Implementacija modela

U ovoj implementaciji, koriSteno je nekoliko tehnika vektorizacije i algoritama strojnog ucenja
kako bi se klasificirali tekstualni podaci prema viSestrukim zanrovima. Podaci su pripremljeni
kroz procesiranje i vektorizaciju, a koristeni modeli ukljucuju logicku regresiju, slu¢ajnu Sumu
1 klasifikator s glasanjem. Vektorizacija se provodi putem TF-IDF 1 Word2Vec, dok su rezultati
optimizirani uz pomo¢ GridSearchCV. Cilj je bio posti¢i tocne predikcije za viSestruke

klasifikacije oznaka na temelju tekstualnih opisa knjiga.

5.1 Pretprocesiranje podataka

Pretprocesiranje podataka u obradi prirodnog jezika (NLP) klju¢an je korak za osiguravanje da
su podaci u formatu pogodnom za modele strojnog ucenja. U ovom radu, pretprocesiranje
podataka ukljucuje niz koraka koji pripremaju tekstualne podatke za kasnije faze vektorizacije

1 treniranja modela.

Noise — S —
ﬂ Normalization Tokenization Vocabulary Vecorization
Removal

Slika 6 Koraci u pretprocesiranju teksta [7]

Niz koraka koji su kljuéni u procesu predprocesiranja teksta u kontekstu obrade prirodnog
jezika (NLP) prikazani su Slikom 6. Predprocesiranje teksta je vazan korak koji priprema
sirove tekstualne podatke za analizu i modeliranje. Svaki od koraka prikazanih na slici odvija
se u odredenom redoslijedu kako bi se osiguralo da su podaci u §to ¢iS¢em, standardiziranom 1
reprezentativnom obliku prije nego Sto se primijene slozeniji algoritmi za obradu ili strojno

ucenje.
Koraci koji se mogu koristiti u pretprocesuiranju teksta su:

1. Uklanjanje Suma podrazumijeva eliminaciju nepotrebnih ili neZeljenih elemenata iz
teksta koji ne doprinose njegovom semantiCkom znacenju. To mogu biti brojevi,
interpunkcijski znakovi, posebni znakovi, HTML oznake ili drugi elementi koji ometaju
analizu teksta.

2. Normalizacija je proces standardizacije teksta. To ukljucuje pretvaranje svih slova u

mala slova kako bi se izbjegle razlike izmedu velikih i malih slova, uklanjanje
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naglasaka 1 diakritickih znakova, te standardizacija oblika rije¢i (npr. konverzija svih
razlicitih oblika rije¢i u njihov osnovni oblik).

3. Tokenizacija je proces razbijanja teksta na manje dijelove, poznate kao tokeni, gdje
svaki token moze predstavljati rije¢, frazu ili ¢ak pojedinacne simbole, ovisno o
specificnom zadatku. Tokenizacija omogucuje daljnju analizu teksta jer
pojednostavljuje rad s rijecima ili frazama.

4. Kreiranje vokabulara ukljucuje identifikaciju i organizaciju svih jedinstvenih rijeci ili
tokena u skupu podataka. Vokabular predstavlja skup svih rije¢i koje model treba
"nauciti" ili obraditi tijekom analize.

5. Vektorizacija je proces pretvaranja rijeci ili tokena u numericke vrijednosti (vektore)
koje modeli strojnog ucenja mogu koristiti za analizu. Vektorizacija omogucuje da
tekstualni podaci budu predstavljeni u formatu koji je razumljiv racunalnim
algoritmima. Primjeri vektorizacije uklju¢uju metode kao §to su Bag-of-Words, TF-

IDF, Word2 Vec, itd.

Prvi korak je ucitati podatke. Ucitavanje podataka vrSi se iz CSV datoteke koja sadrzi

informacije o knjigama kao $to su naslovi, autori, opisi, ocjene i Zanrovi:

import pandas as pd

file path = 'books.csv'

books df = pd.read csv(file path)
Kod 1 Uc¢itavanje podataka

Biblioteka Pandas (pd) je klju¢na za ucitavanje i manipulaciju podataka u obliku DataFrame-
a. Omogucuje jednostavan rad s velikim skupovima podataka putem razli¢itih metoda. Na
primjer, funkcija pd.read csv() koristi se za ucitavanje CSV datoteka u pandas DataFrame,

¢ime se podaci pretvaraju u strukturu pogodnu za analizu.

U sljede¢em prikazanom kodu (Kod 2) je napravljen sljedeci korak, a to je uklanjanje praznih
opisa 1 obrada teksta. Podaci koji sadrze nedostajuce vrijednosti u stupcu 'description’ (opis) su
uklonjeni kako bi se osiguralo da svi koriSteni primjeri imaju potpune tekstualne podatke, to je
obavljeno koristenjem funkcije dropna().

from sklearn.feature_extraction.text import ENGLISH STOP_WORDS as
sklearn_stop words

books df = books df.dropna(subset=["'description’'])
import re
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def preprocess text(text):
text = re.sub(r'\d+', '', text)
text = re.sub(r'[~ , ', text)
text = text.lower()

words = text.split()

filtered words = [word for word in words if word not in
sklearn_stop words]

processed_text = '.join(filtered_words)

return processed_text

Kod 2 Obrada teksta
Obrada tekstualnih podataka neophodna je kako bi se uklonili nepotrebni elementi i pripremio
Cisti tekst za modele strojnog ucenja. U ovom slucaju kao $to je prikazano u Kodu 2, kreirana

je funkcija preprocess_text koja obavlja sljedece operacije:

e Uklanjanje brojeva: Svi numeri¢ki znakovi uklanjaju se iz opisa knjiga koriStenjem
regularnog izraza r'\d+".

e Uklanjanje interpunkcije: Koristec¢i regularni izraz r'[*\w\s]', uklanjaju se svi znakovi
osim rijeci 1 razmaka.

e Transformacija u mala slova: Tekst se konvertira u mala slova kako bi se osiguralo da
je tekst standardiziran.

e Uklanjanje stop rijeci: 1z opisa knjiga uklanjaju se uobicajene rijeci koje ne doprinose
semantici teksta, poput "and", "the", "is", koriste¢i definirane stop rijeci iz biblioteke

sklearn.

KoriStena je Pythonova biblioteka 're' za rad s regularnim izrazima (enlg. regular expressions),
koja omogucava pretrazivanje, zamjenu 1 manipulaciju tekstom na temelju uzorka. 1z ove
biblioteke je koristen funkcija re.sub() koja se koristi za zamjenu uzorka u tekstu. Sintaksa je

re.sub(pattern, replacement, string), gdje:

e pattern oznacava regularni izraz koji treba pronaci,
e replacement je tekst koji ¢e zamijeniti pronadeni uzorak,

e string je tekst u kojem se vrsi zamjena.

Izraz r' ' oznaCava "raw" string, gdje svi znakovi unutar stringa interpretiraju se doslovno. Ovo
je vazno za regularne izraze jer izbjegava specijalno tretiranje escape sekvenci (npr. \n ili \t).

Na primjer, r"\d+' znaci da se traze svi brojevi (\d oznacava znamenke) u tekstu.

Za konvertiranje znakova u stringu u mala slova koriStena je metoda lower(), a za razdvajanjje

stringa u listu rije¢i na temelju razmaka koriStena je metoda sp/it(). Nakon toga je koriStena 1
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metoda join() za ponovno spajanje liste rijeci u string, koriste¢i razmak kao separator izmedu
rijeCi.

Ova funkcija primijenjena je na opis knjiga kako si se svaki tekstualni opis pretvorio u format
spreman za analizu. Rezultat je tekst bez brojeva, interpunkcije, velikih slova 1 stop rijeci, Sto
omogucuje ucinkovitiju vektorizaciju i analizu. KoriStena je funkcija apply() koja primjenjuje
funkciju preprocess_text na svaki redak u stupcu description. Rezultati obrade se spremaju u
novi stupac processed_description, koji sadrzi prociS¢ene opise knjiga spremne za daljnje

analize.

books df[ 'processed description'] =

books_df[ 'description’].apply(preprocess_text)

Kod 3 Primjena funkcije za obradu teksta

Na primjer ako primijenimo metodu preprocess_text na opis knjige Zlocin i kazna autora

Fjodor Mihajlovi¢ Dostojevski koji je sljedeci:

Raskolnikov, a destitute and desperate former student, wanders through the slums of St
Petersburg and commits a random murder without remorse or regret. He imagines
himself'to be a great man, a Napoleon: acting for a higher purpose beyond conventional
moral law. But as he embarks on a dangerous game of cat and mouse with a suspicious
police investigator, Raskolnikov is pursued by the growing voice of his conscience and
finds the noose of his own guilt tightening around his neck. Only Sonya, a downtrodden

prostitute, can offer the chance of redemption
dobit ¢emo sljedeci rezultat:

raskolnikov destitute desperate former student wanders slums st petersburg commits
random murder remorse regret imagines great man napoleon acting higher purpose
beyond conventional moral law embarks dangerous game cat mouse suspicious police
investigator raskolnikov pursued growing voice conscience finds noose guilt tightening

around neck sonya downtrodden prostitute offer chance redemption

Kao §to vidimo, uklonjeni su brojevi, interpunkcija, velika slova i stop rijeci, ostavljajuci samo

kljuéne rijeci koje zadrzavaju osnovni smisao teksta.
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Osim obrade tekstualnih opisa, potrebno je obraditi 1 informacije o zanrovima knjiga. U tu
svrhu kreirana je funkcija clean genres, koja Cisti 1 normalizira podatke o zanrovima. Ova

funkcija uklanja nepotrebne znakove poput zagrada i apostrofa te dijeli zanrove u liste.

def clean_genres(genres):
cleaned _genres = []
for genre in genres:
genre = genre.strip()

genre = genre.replace("'", "").replace("[",

).replace("]", ")

cleaned_genres.append(genre)
return cleaned_genres

books_df[ 'genres'] = books_df['genres'].apply(lambda x:
clean_genres(x.split(',")))

Kod 4 Funkcija za c¢iscenje i normalizaciju Zanrova

Funkcija clean _genres(genres) koristi se za ¢iS¢enje i normalizaciju popisa zanrova iz podataka
koja je prikazana u Kodu 4. Postupak funkcionira tako da iterira kroz svaki element (Zanr)
unutar liste genres, uklanja nepotrebne znakove i praznine koriste¢i metode strip() i1 replace(),
te dodaje procis¢ene zanrove u novu listu cleaned genres. Konkretno, uklanjaju se vodeci i
prate¢i razmaci oko svake rijeci te znakovi poput apostrofa, zareza i uglatih zagrada. Na kraju,
vraca se popis o€iS¢enih zanrova spremnih za daljnju obradu. Ova metoda je primijenjena na
stupac u kojem su zapisani Zanrovi knjige. Koristi se metoda apply() koja prolazi kroz svaki
redak u stupcu genres. Unutar apply() funkcije koristi se lambda izraz lambda x:
clean_genres(x.split(’,')), koji prvo dijeli zanrove u listu na temelju zareza pomocu split(’,’), a
zatim na tu listu primjenjuje funkciju clean genres, ¢ime se uklanjaju nezeljeni znakovi i

razmaci. Rezultat je oCiS¢ena lista Zanrova za svaki redak u books _df.

Pretprocesiranje podataka je osnova svakog NLP zadatka jer osigurava da su podaci oc¢is¢eni i
strukturirani za daljnju analizu. Kroz uklanjanje brojeva, interpunkcije, normalizaciju teksta te
¢iS¢enje Zanrova, omogucili smo konzistentan i strukturiran skup podataka koji je spreman za

vektorizaciju 1 treniranje modela.
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5.2 Vektorizacija tekstualnih opisa

Za pretvaranje tekstualnih opisa knjiga u numericke vektore koriStene su metode TF-IDF i
CountVectorizer iz Scikit-learn biblioteke, te Word2Vec i Doc2Vec iz gensim biblioteke. Ove

metode su u prethodnom poglavlju detaljno objasnjene.

Koristenje TfidfVectorizer iz Scikit-learn biblioteke omoguc¢ava nam da tekstualne podatke
(opise knjiga) pretvorimo u numeri¢ke vektore koji se mogu koristiti za treniranje modela

strojnog ucenja.

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer, CountVectorizer

tfidf vectorizer = TfidfVectorizer(max_ features=5000)
X_tfidf = tfidf_vectorizer.fit_transform(books_df[ 'processed_description'])

Kod 5 Koristenje metode TF-IDF

TfidfVectorizer vektorizira tekstualne podatke koriste¢i Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF). Ova metoda dodjeljuje tezine rije¢ima temeljem njihove ucestalosti
unutar dokumenta i cijelog skupa dokumenata. TF-IDF smanjuje vaznost rijeci koje su vrlo
Ceste u svim dokumentima (npr. "and", "the") te dodaje tezinu rije¢ima koje su specificne za

odredene dokumente, a rjede se pojavljuju u ostatku skupa podataka.

Parametar max_features = 5000 ograni¢ava broj znacajki na 5000, $to znaci da onaj Zanr koji
ima viSe ili jednako 5000 primjeraka ¢e biti ukljucen, $to pomaZe u smanjenju dimenzionalnosti
1 zadrzavanju najvaznijih informacija. Ovaj prag od 5000 uzoraka odabran je iz nekoliko

razloga koje ¢emo navesti u nastavku.

U mnogim slucajima kada dode do problema kod obrade prirodnog jezika, poput klasifikacije
zanrova knjiga, podaci su Cesto neuravnoteZeni, $to znaci da se neki zanrovi pojavljuju vrlo
gesto, dok su drugi vrlo rijetki. Zanrovi koji se pojavljuju u manje od 5000 primjera mogli bi

donijeti probleme modelu jer rijetki uzorci mogu uzrokovati:

e Pretreniranje: Model se moZe previse prilagoditi malom broju rijetkih uzoraka, umjesto
da generalizira.

e Neuspjeh u uc¢enju: U zanrovima s premalo uzoraka, model mozda nece moci nauciti
znacajne obrasce zbog nedovoljne koli¢ine podataka.

e Neadekvatna evaluacija: Metrike modela kao Sto su preciznost, osjetljivost i F1-mjera

mogu biti pristrane ako se rijetki zanrovi ne pojavljuju dovoljno Cesto u testnom skupu.

32



Prag od 5000 pomaZe u eliminiranju rijetkih Zanrova koji bi mogli negativno utjecati na

performanse modela ili otezati evaluaciju rezultata.

Odabir broja 5000 takoder je voden karakteristikama skupa podataka. Taj broj je dovoljno visok
da eliminira rijetke zanrove, ali 1 dovoljno nizak da zadrzi dovoljno razli¢itih Zanrova kako bi

klasifikacija bila korisna i sveobuhvatna.

TfidfVectorizer dolazi iz biblioteke scikit-learn, koja se koristi za strojno ucenje u Pythonu.

Funkcija fit_transform kombinira dva koraka:

e fit(): Analizira podatke kako bi naucila znacajke iz skupa podataka. U ovom slucaju,
identificira rijeci u tekstovima i racuna njihove TF-IDF vrijednosti.
e transform(): Nakon ucenja, transformira ulazni tekst u numericke vektore koristeci

naucene znacajke.

Dakle, fit _transform najprije u¢i model TF-IDF na tekstovima, a zatim ih pretvara u numericke
vektore. Ovaj proces transformira tekstualne opise knjiga iz stupca processed_description u
matricu brojeva X _tfidf, gdje svaki redak predstavlja knjigu, a svaki stupac predstavlja jednu
od najrelevantnijih 5000 rijeci. Vrijednosti u matrici predstavljaju tezinu rije¢i prema TF-IDF

mjerama.

U ovom radu koristi se 1 CountVectorizer iz biblioteke scikit-learn za pretvaranje teksta u
brojcane znaCajke na temelju ucestalosti rije¢i. Primjena CountVectorizer-a omogucava
stvaranje matrice, gdje svaka kolona predstavlja jedinstvenu rije¢ iz skupa dokumenata, a svaki
redak predstavlja dokument. Vrijednosti unutar matrice predstavljaju broj pojavljivanja

pojedine rije¢i unutar odredenog dokumenta.

count_vectorizer = CountVectorizer(max_features=5000)

X_count = count_vectorizer.fit_transform(books_df[ 'processed description'])

Kod 5 Koristenje metode CountVectorizer
U Kodu 5 koriStena je opcija max_features=5000, koja ogranicava broj znacajki na 5000
najrelevantnijih rije¢i. Ova postavka je korisna kod velikih korpusa teksta, gdje previse
znacajki moze dovesti do preoptere¢enja modela. Nakon definiranja CountVectorizer, metoda
fit_transform() se koristi kako bi se analizirale tekstualne podatke i stvorila matrica znacajki.
Za skup opisa knjiga pohranjenih u stupcu processed description, metoda fit transform

generira numericke prikaze tih opisa, koji se zatim koriste u procesu treniranja modela.
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Sljede¢a metoda za vektorizaciju teksta koja je koristena u radu je Word2Vec. U Kodu 6 prvo
smo podijelili opise knjiga na liste rijeci i spremamo to u listu sentences. Svaki opis postaje
lista rije¢i (tokenizacija). Word2Vec model trenira se na ovim tokeniziranim opisima, gdje
svaka rijeC se predstavlja vektorom od 100 dimenzija vector size=100. Vektor dimenzije 100
je opcenito dovoljno velik da uhvati osnovne semanticke i sintakticke odnose medu rijecima,
ali ne previSe velik da bi doveo do prekomjernog treniranja ili "Suma" u reprezentaciji rijeci.
To omogucava generalizaciju nad podacima bez gubitka previse informacija. Postavljanje
vektora od 100 dimenzija za svaku rije¢ u vokabularu zahtijeva manje memorije u usporedbi s
vektorima vecih dimenzija. U kontekstu rada s vise modela (kao Sto su TF-IDF, Word2 Vec, i
Doc2Vec), smanjenje memorijskog opterecenja moze biti kljuno za performanse. Model
koristi kontekst pet rijeci s obje strane ciljne rije¢i window=35 te svaka rije¢ koja se pojavljuje
barem jednom ulazi u mode min_count=1 i Koristi se paralelna obrada s Cetiri jezgre procesora

workers=4. Zatim se model trenira kroz 10 epoha i koristi se broj primjera iz korpusa

corpus_count za definiranje veli¢ine treninga.

from gensim.models import Word2Vec, Doc2Vec
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sentences = [desc.split() for desc in books_df[ 'processed_description’']]
word2vec_model = Word2Vec(sentences, vector size=100, window=5, min_count=1,
workers=4)

word2vec_model.train(sentences, total_ examples=word2vec_model.corpus_count,
epochs=10)

def get_avg word2vec(text, model):
words = text.split()
word_vectors = [model.wv[word] for word in words if word in model.wv]
if not word_vectors:
return np.zeros(model.vector_size)
avg_vector = np.mean(word_vectors, axis=0)
return avg_vector

X_word2vec = np.array([get_avg word2vec(desc, word2vec_model) for desc in
books_df[ 'processed_description’]])

scaler = StandardScaler()

X _word2vec scaled = scaler.fit transform(X word2vec)
Kod 6 Koristenje metode Word2Vec

U Kodu 6 smo definirali i funkciju koja izraCunava prosjecni vektor za zadani tekst
get_avg word2vec. Pomoc¢u metode split() dijelimo tekst u rijeci, zatim uzimamo vektore samo

za rijeci koje su prisutne u Word2Vec modelu 1 spremamo to u listu word vectors. Ako u listi
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nema rijec¢i vracamo nulti vektor, inace izraCunavamo prosjek svih vektora pomocu metode
mean() 1 spremamo to u varijablu avg vector. Sljedeée je primjenjivanje metode
get_avg word2vec() na sve opise knjiga i dobijemo prosjec¢ne vektore za svaki opis. Nakon §to
su vektori kreirani za svaki opis, standardiziraju se koriStenjem StandardScaler funkcije iz
sklearn biblioteke. Ovaj korak osigurava da svi vektori imaju srednju vrijednost nula i

standardnu devijaciju jedan, Sto poboljSava performanse modela.

Word2Vec model omogucuje hvatanje semantickih odnosa izmedu rijeci u tekstu, ¢ime se
poboljsava reprezentacija teksta u obliku vektora. Takva vektorizacija koristi se kao ulaz u

modele strojnog ucenja za bolje klasifikacijske rezultate.
from gensim.models.doc2vec import TaggedDocument

tagged_data = [TaggedDocument(words=desc.split(), tags=[str(i)]) for i, desc
in enumerate(books df['processed description'])]

doc2vec_model = Doc2Vec(tagged_data, vector_size=100, window=5, min_count=1,
workers=4, epochs=10)

X_doc2vec = np.array([doc2vec_model.infer_vector(desc.split()) for desc in
books_df[ 'processed_description']])

Kod 7 Koristenje metode Doc2Vec

Slijedece Sto koristimo je Doc2Vec model, koji je proSirenje Word2Vec modela, za
vektorizaciju cijelih dokumenata, u ovom slucaju opisa knjiga. U Kodu 7 prvo se svaki opis
transformira u "oznacCeni dokument" koriste¢i funkciju TaggedDocument, gdje words
predstavlja rijeci u tekstu, a fags dodjeljuje jedinstveni ID svakom dokumentu. Nakon toga,
instanciramo Doc2Vec model sa definiranom dimenzijom vektora vector size=100, postavlja
se veli¢ina prozora unutar kojeg model gleda kontekst rijeci window=35, ignoriraju se rijeci koje
se pojavljuju manje od jedanput min_count=1, postavljen je broj procesorskih jezgara koje ¢e
se koristiti prilikom treniranja workers=4 1 broj iteracija kroz cijeli korpus podataka

epochs=10.

Model se trenira na podacima fagged data, gdje svaki dokument (opis knjige) postaje dio
procesa treniranja kako bi se generirali semanticki reprezentativni vektori za cijele recenice.
Nakon treniranja modela, koristimo metodu infer vector() za dobivanje vektorske
reprezentacije svakog opisa knjige. Ovaj proces omogucava konverziju cijelog dokumenta u
numericki vektor koji moze biti koriSten u modelima strojnog ucenja. Kreirani vektori
(X _doc2vec) se zatim pretvaraju u NumPy niz (np.array) za lakSu obradu i1 dalje mogu biti

koristeni u treniranju modela.
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5.3 Kodiranje oznaka (Zanrova)

Kodiranje zanrova ili oznaka u numericki format nuzno je za rad s modelima strojnog ucenja,
posebno u kontekstu visestruke klasifikacije oznaka. U ovom kodu koristi se
MultiLabelBinarizer iz biblioteke scikit-learn kako bi se pretvorili tekstualni zanrovi knjiga u

binarne vektore. Svaki vektor sadrzi 1 za prisutne Zanrove i 0 za one koji nisu prisutni.

Primjerice, ako su za knjigu dodijeljeni zanrovi ['Fiction', 'Fantasy'], binarni vektor ¢e imati 1

na pozicijama za te zanrove, a 0 za sve ostale.

Kod 8 prikazuje primjenu MultiLabelBinarizer, gdje prvi korak ukljucuje pretvaranje Zanrova
u binarni format, gdje svaki Zanr postaje vlastita kolona, a za svaku knjigu biljezi se prisutnost

ili odsutnost tog zanra.
from sklearn.preprocessing import MultilLabelBinarizer

mlb = MultilLabelBinarizer()
y = mlb.fit_transform(books_df[ ‘genres'])

min_samples = 10000
genre_counts = np.sum(y, axis=0)
genres_to _keep = np.where(genre_counts >= min_samples)[9]

y filtered = y[:, genres_to_keep]
X _filtered = X_tfidf

mlb filtered = MultilLabelBinarizer(classes=mlb.classes [genres to keep])
y_filtered = mlb_filtered.fit_transform(books_df['genres'])

Kod 8 Kodiranje oznaka — MultiLabelBinarizer

Definiran je minimalan broj pojavljivanja za svaki Zanr (min_samples = n) kako bi se
eliminirali Zanrovi s premalim brojem uzoraka. Ovo je vazno kako bi se model usredotoc¢io na
zanrove s dovoljno podataka za u¢inkovito ucenje. Nakon $to su odabrani relevantni zanrovi,
podaci se filtriraju kako bi se zadrzali samo Zanrovi s dovoljnim brojem uzoraka. Time se
smanjuje kompleksnost problema i fokusira na najzastupljenije oznake. Na kraju, stvara se novi
MultiLabelBinarizer koji koristi filtrirane Zanrove, ¢ime se osigurava konzistentnost izmedu
trening 1 test skupova. Ovaj proces omogucuje ucinkovito upravljanje velikim brojem zanrova,
smanjuje rizik od overfittinga na rijetke oznake i poboljSava performanse modela strojnog
ucenja.
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5.4 Balansirana podjela podataka na podatke za treniranje i za testiranje

Balansiranje podataka klju¢no je u klasifikacijskim problemima, osobito u viSestrukim
oznakama, gdje neki zanrovi mogu biti znatno manje zastupljeni od drugih. Neravnoteza u
podacima moze dovesti do toga da model favorizira ¢eS¢e oznake, Sto rezultira loSijom
tocnoscu na rjedim klasama. Kako bi se to izbjeglo, ovaj rad koristi Multilabel Stratified KFold,
tehniku koja osigurava da su proporcije svake oznake konzistentne kroz sve sklopove podataka,

zadrZavajuci ravnotezu izmedu trening i test setova.

Umjesto nasumic¢ne podjele podataka, ova tehnika dijeli podatke na nacin da svaka oznaka (ili
kombinacija oznaka) ima priblizno istu distribuciju u svakom od sklopova. Ova strategija
sprjeCava situacije u kojima bi neki sklopovi podataka imali nedovoljno primjera za odredene

oznake, §to bi moglo negativno utjecati na performanse modela.

U Kodu 9 na modelu koji koristi TF-IDF se koristi MultilabelStratifiedKFold iz biblioteke
iterstrat, koji omogucuje stratifikaciju viSe oznaka. Primjerice, podaci o knjigama i njihovim
zanrovima podijeljeni su na pet sklopova koriste¢i ovu tehniku. KoriStenje 5 sklopova u
unakrsnoj validaciji je standardni pristup koji pruza dobru ravnotezu izmedu racunalne
efikasnosti, preciznosti procjene performansi modela i stabilnosti rezultata. Ova metoda je
dovoljno pouzdana za veéinu zadataka strojnog ucenja, a pritom ne zahtijeva previse racunalnih

resursa, ¢ineci je idealnim izborom za mnoge prakti¢ne primjene.

from iterstrat.ml_stratifiers import MultilabelStratifiedKFold

mskf = MultilabelStratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
train_indices, test indices = next(mskf.split(X filtered, y filtered))

X_train = X_filtered[train_indices]
X _test = X filtered[test_indices]
y_train = y_filtered[train_indices]
y test = y filtered[test _indices]

Kod 9 Balansirana podjela podataka na trening i test set za TF-IDF

Zatim se kreiraju trening 1 test skupovi na temelju prethodno generiranih indeksa kroz proces
viSestruke stratificirane K-struke validacije. Tada train_indices i test _indices su indeksi koji su
generirani pomocu funkcije MultilabelStratifiedKFold, a sluZze za podjelu podataka na dva

skupa:

e X trainiy train predstavljaju podatke za trening, gdje se koristi ve¢ina podataka kako

bi se model trenirao.
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e X testiy test predstavljaju podatke za testiranje, gdje se koristi manji dio podataka za

evaluaciju performansi modela.

Ova metoda balansirane podijele podataka na trening i test se koriStena je i na modelu koji
koristi CountVectorizer (Kod 10), model koji koristi Word2Vec (Kod 11) i model koji koristi
Doc2Vec (Kod 12).

train_indices, test indices = next(mskf.split(X_ count, y filtered))

X_train_count = X_count[train_indices]
X_test count = X count[test indices]
y_train_count = y filtered[train_indices]
y_test_count = y_filtered[test_indices]

Kod 10 Balansirana podjela podataka na trening i test set za CountVectorizer

train_indices, test_indices = next(mskf.split(X_word2vec_scaled, y_filtered))

X_train_w2v = X_word2vec_scaled[train_indices]
X_test_w2v = X_word2vec_scaled[test_indices]
y_train_w2v = y filtered[train_indices]
y_test_w2v = y filtered[test_indices]

Kod 11 Balansirana podjela podataka na trening i test set za Word2Vec

train_indices, test indices = next(mskf.split(X doc2vec, y filtered))

X_train_d2v = X_doc2vec[train_indices]

X_test_d2v = X_doc2vec[test_indices]
y_train_d2v = y filtered[train_indices]
y_test_d2v = y filtered[test_indices]

Kod 12 Balansirana podjela podataka na trening i test set za Doc2Vec

Ova metoda osigurava da su sklopovi podataka balansirani u smislu razmjera oznaka, $to
pomaze modelima da uce i testiraju s konzistentnim podacima. Balansiranje podataka na ovaj
nacin zna¢ajno poboljSava generalizaciju modela, posebno kada se radi o klasifikaciji rjede

zastupljenih zanrova. Time se omogucuje da model bude precizniji 1 otporniji na pogreske u

.....
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5.5 Treniranje modela

Za treniranje modela, koriSteno je nekoliko algoritama strojnog ucenja, ukljuc¢ujuéi logicu
regresiju, slucajnu Sumu i klasifikator s glasanjem. Svi modeli implementirani su koriStenjem

strategije OnelVsRestClassifier, koja omogucuje viSestruku klasifikaciju oznaka.

OneVsRestClassifier je metoda za rjeSavanje problema klasifikacije s vise oznaka (multilabel
classification) ili vise klasa (multiclass classification). Radi tako da trenira jedan binarni
klasifikator za svaku oznaku ili klasu. Svaki klasifikator uci razlikovati jednu oznaku od svih
ostalih (dakle, "jedan naspram ostalih"). U kontekstu visestruke oznake, model predvida za
svaku oznaku neovisno. OneVsRestClassifier dolazi iz biblioteke scikit-learn, popularne
Python biblioteke za strojno ucenje koja pruza razli¢ite modele i alate za klasifikaciju,
regresiju, klasteriranje 1 druge zadatke strojnog ucenja. Ovaj pristup je posebno ucinkovit kada
imamo viSe klasa ili oznaka koje nisu medusobno ekskluzivne, kao §to su razli€iti zanrovi

knjiga.

Logisticka regresija je jednostavan, ali ucinkovit model za klasifikaciju. Kod 7 prikazuje
implementiranje modela koji koristi logi¢ku regresiju. Unutar OneVsRestClassifier okvira, za
svaku oznaku (zZanr) trenira se poseban binarni klasifikator, ¢ime se omogucava visestruka
klasifikacija oznaka. Parametar max_iter=1000 postavlja maksimalan broj iteracija koje
algoritam mozZe napraviti kako bi postigao konvergenciju. Metoda fit() koristi se za treniranje
modela strojnog u€enja na danim podacima. Konkretno, kada pozovete fit(X train, y _train),
model uci o uzorcima i pravilima na temelju ulaznih podataka (X #rain) i njihovih pripadajuc¢ih
oznaka ili klasa (y_train). Tijekom ovog procesa model prilagodava svoje interne parametre
kako bi najbolje predvidio izlazne vrijednosti na temelju ulaza. Na kraju, model je spreman za
predikcije na novim podacima.

from sklearn.multiclass import OneVsRestClassifier
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

model = OneVsRestClassifier(LogisticRegression(max_iter=1000))
model.fit(X_train, y_ train)

Kod 13 Model treniran koristenjem logicke regresije koji koristi TF-IDF

Na isti nacin na koji je treniran model koji koristi TF-IDF vektorizaciju (Kod 13) treniran je 1
model koji koristi CountVectorizer tehniku za vektoriziranje teksta (Kod 14), model koji koristi

Word2Vec (Kod 15) i model koji koristi Doc2Vec (Kod 16).
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model count = OneVsRestClassifier(LogisticRegression(max_iter=1000))

model count.fit(X _train_count, y_ train_count)

Kod 14 Model treniran koristenjem logicke regresije koji koristi CountVectorizer

model w2v = OneVsRestClassifier(LogisticRegression(max_iter=1000))
model w2v.fit(X train_w2v, y train_w2v)

Kod 15 Model treniran koristenjem logicke regresije koji koristi Word2Vec

model d2v = OneVsRestClassifier(LogisticRegression(max_iter=1000))

model d2v.fit(X train_d2v, y train_d2v)

Kod 16 Model treniran koristenjem logicke regresije koji koristi Doc2Vec

Sljede¢i model treniran je koriste¢i slucajnu Sumu. Sluc¢ajna Suma koristi "asambl" pristup
treniranjem vise stabala odlu¢ivanja. Ovaj model trenira 100 stabala (n_estimators=100), od
kojih svako doprinosi kona¢noj odluci. Kombiniraju¢i predikcije svakog stabla, ovaj pristup
smanjuje rizik od prekomjerne prilagodbe (overfittinga) te povecava tocnost klasifikacije.
Svako stablo u modelu treba vrijeme za treniranje. Kako povecavate broj stabala, vrijeme
treniranja se linearno povecéava. Koristenje 100 stabala omogucéava dobru to¢nost bez znatnog

povecanja racunalnih resursa i vremena treniranja.

sklearn.ensemble RandomForestClassifier, VotingClassifier

ensemble_model = OneVsRestClassifier(VotingClassifier(estimators=[

("lr', LogisticRegression(max_iter=1000)),
('rf', RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42)),
], voting="soft"))

Kod 17 Model kombiniranje logicke regresije i slucajne Sume
U Kodu 17 se koristi asambl model kombiniranjem logisticke regresije 1 slucajnih Suma za
viSestruke klasifikacije oznaka putem OneVsRestClassifier. Stvara ansambl modela

kombiniranjem dvije razli¢ite metode klasifikacije:

o Klasifikator s glasanjem: Kombinira viSe razli¢itith modela. U ovom slucaju, koristi
logisticku regresiju 1 slucajnu Sumu.
e OneVsRestClassifier: Implementira viSestruku klasifikaciju oznaka tako da trenira

jedan model za svaku oznaku (Zanr).

Model logisticke regresije, koji koristi maksimalno 1000 iteracija (max_iter=1000) kako bi
postigao konvergenciju. Slu¢ajna Suma, koji koristi 100 stabala (n_estimators=100) 1 zadrzava

slucajnu pocetnu vrijednost (random_state=42) za replikabilnost rezultata.
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Tehnika mekog glasanja kombinira predikcije oba modela tako da rauna prosjecne
vjerojatnosti za svaku klasu. Klasa s najviSom prosjecnom vjerojatnoS¢u postaje konacna

predikcija.

Kombiniranjem dva razli¢ita modela (logisticka regresija i sluCajna Suma), postize se bolji
ukupni rezultat modela, jer se kombiniraju njihove snage, a slabosti se medusobno

kompenziraju.

5.6 Optimizacija hiperparametara

Optimizacija hiperparametara je klju¢na faza u razvoju modela strojnog ucenja, posebno u
kontekstu obrade prirodnog jezika (NLP). U ovom radu koristimo GridSearchCV, alat iz
biblioteke scikit-learn, za fino podeSavanje hiperparametara modela kako bi se postigle

najbolje performanse.

GridSearchCV je alat iz biblioteke scikit-learn koji se koristi za automatizirano pretrazivanje
najboljih hiperparametara modela strojnog ucenja. Radi tako S$to isprobava sve moguce
kombinacije zadanih vrijednosti hiperparametara i koristi unakrsnu validaciju (cross-
validation) kako bi procijenio performanse svake kombinacije. Na kraju, vraca model s
najboljim performansama prema zadanom kriteriju, obi¢no tocnosti ili Fl-mjeru. To
omogucava optimizaciju modela bez potrebe za ru€nim testiranjem svake kombinacije

hiperparametara.

Kod 18 prikazuje implementaciju optimizacije hiperparametara za model strojnog ucenja

koriste¢i metodu GridSearchCV. Definirani su u kodu parametri:

e estimator _C: Ovaj parametar kontrolira organizaciju u modelu logisticke regresije.
Nize vrijednosti C impliciraju jacu organizaciju, dok vece vrijednosti omogucuju
modelu da se bolje prilagodi podacima. Testiraju se Cetiri razli¢ite vrijednosti: 0.1, 1,
10, i 100.

e estimator__penalty: Ovaj parametar odreduje vrstu organizacije. /2 organizacija je
standardna 1 koristi se za smanjenje varijabilnosti modela.

e estimator__solver: Ovdje se specificira algoritam koji se koristi za optimizaciju modela
logisticke regresije. /bfgs je algoritam koji se Cesto koristi zbog svoje efikasnosti za

srednje velike skupove podataka.
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GridSearchCV omogucava pretrazivanje hiperparametara kroz zadani raspon vrijednosti i
pronalazi najbolju kombinaciju koriste¢i unakrsnu validaciju. One-vs-Rest klasifikator pretvara
problem viSeklasne klasifikacije u viSe binarnih klasifikacija, pri ¢emu se za svaki razred
trenira jedan model. Logisticka regresija je bazni klasifikator s maksimalnim brojem iteracija
postavljenim na  1000. Prosljeduju se hiperparametri  koje treba testirati
param_grid=parameters. Koristi se petostruka unakrsna validacija (cross-validation) za
procjenu performansi modela cv=>35. Parametar verbose=1 omogucava prikazivanje poruka o
napretku prilikom pretrage hiperparametara, a parametar n_jobs=-1 omogucava koristenje svih
dostupnih procesorskih jezgara za paralelnu obradu, ¢ime se ubrzava proces optimizacije. Ova
metoda trenira model na trening setu koriste¢i zadane hiperparametre. Svojstvo GridSearchCV-

a best_estimator _vraéa najbolji model prema kriteriju unakrsne validacije.
sklearn.model selection GridSearchCV

parameters =
‘estimator C': [0.1, 1, 10, 100],
‘estimator_penalty': ['12'],
'estimator_solver': ['lbfgs']

}
grid_search =
GridSearchCV(OneVsRestClassifier(LogisticRegression(max_iter=1000)),
param_grid=parameters, cv=5, verbose=1l, n_jobs=-1)
grid_search.fit(X_train, y_train)

best_model = grid_search.best_estimator_

Kod 18 Podesavanje hiperparametara modela koristeci GridSearchCV
Na kraju implementirani su razli¢iti modeli strojnog ucenja s naglaskom na viSestruku
klasifikaciju oznaka Zanrova knjiga. Primijenjene su metode vektorizacije kao $to su TF-IDF,
CountVectorizer, Word2Vec 1 Doc2Vec, dok su trenirani modeli poput logisti¢ke regresije,
slucajne Sume 1 klasifikatora s glasanjem. KoriStena je 5-struka stratificirana unakrsna

validacija kako bi se postigla ravnoteza u podjeli podataka i osigurala to¢na evaluacija modela.
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6 Evaluacija modela

U ovom poglavlju prikazana je evaluacija razli¢itih modela koriStenih za klasifikaciju zanrova
knjiga. Prvo se daje pregled skupa podataka koriStenih za evaluaciju, a zatim se opisuje
metodologija evaluacije uz koristenje odgovaraju¢ih metrika poput to¢nosti, preciznosti i F1
mjere. Slijedi detaljna analiza rezultata za svaki model u odnosu na razli¢ite minimalne brojeve
uzoraka po zanru. Na kraju, obradeni su najces¢i izazovi 1 pogreske povezani s klasifikacijom

viSestrukih oznaka.

6.1 Opis skupa podataka za evaluaciju

U ovom odjeljku fokus je na detaljnom opisu podataka koriStenih za evaluaciju modela, s
posebnim naglaskom na podatke o knjigama i njihovim Zanrovima. Skup podataka sastoji se
od tekstualnih opisa knjiga, zanrova, te drugih atributa poput naslova, autora i ocjena. Podaci
su preuzeti iz datoteke books.csv. Ovaj skup podataka prosao je kroz nekoliko faza
pretprocesiranja kako bi bio spreman za evaluaciju modela strojnog ucenja. Opisat ¢emo
klju¢ne karakteristike evaluacijskog skupa podataka, postupke filtriranja 1 segmentaciju, te

veliCine trening i test setova.

Nakon pocetnog ¢iS¢enja, skup podataka je sadrzavao ukupno 52,478 zapisa knjiga s razli¢itim
atributima, ukljucuju¢i naslove, autore, opise i zanrove. Za svrhe evaluacije, podaci su
podijeljeni u skupove podataka za treniranje i testiranje koriste¢i Viseklasnu stratificiranu K-
struku metodu, kako bi se oCuvala proporcionalna zastupljenost zanrova u oba skupa. Na ovaj

nacin, podaci su podijeljeni u omjeru 80:20, pri Cemu:

e Skup za treniranje sadrzi priblizno 40 000 primjera (knjiga).

e Skup za testiranje sadrZi oko 10 000 primjera.

Kao kljucni korak u pripremi podataka za evaluaciju, provedeno je detaljno pretprocesiranje.

Ovaj korak obuhvatio je:

e Uklanjanje nepotpunih i nedosljednih zapisa: Redovi s praznim ili nevaZze¢im opisima
knjiga uklonjeni su kako bi se izbjegli problemi prilikom treniranja modela. Konkretno,
oko 1,338 knjiga koje nisu imale opis izbaceno je iz skupa podataka.

o Cicéenje zanrova: Prazni stringovi i rijetki Zanrovi uklonjeni su iz skupa podataka. Oko

stotine rijetkih Zanrova koji nisu imali dovoljno uzoraka uklonjeni su zbog toga Sto bi
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njihova niska zastupljenost mogla uzrokovati neuravnotezenost u skupu podataka.
Takoder, neodgovarajuéi znakovi u Zanrovima, poput navodnika, zagrada i sl., o¢iS¢eni
su kako bi se osiguralo pravilno prepoznavanje oznaka.

e Tekstualno c¢iscenje opisa: Opisi knjiga pretvoreni su u mala slova, a uklonjeni su
brojevi, interpunkcija, te su izbacene stop rijeci (npr. "and", "the"). Time su opisi

pretvoreni u Cist tekst koji se koristi za vektorizaciju u kasnijim koracima.

Kao dio pretprocesiranja podataka, odluceno je da se iz skupa podataka izbace zanrovi koji su
bili rijetko zastupljeni ili su sadrzavali nekonzistentne ili prazne vrijednosti. Ovi Zanrovi
predstavljali su izazov za modeliranje zbog malog broja uzoraka ili nepotpunih informacija,
Sto bi moglo negativno utjecati na performanse modela. Koristen je prvo prag od 5 000 primjera

po zanru kako bi se osigurala dovoljna reprezentacija svakog zanra u skupu podataka.

Tijekom analize, identificirani su Zanrovi poput praznih stringova, te specificne kategorije
poput "10th Century", "Academics", "Alternate Universe", "BDSM", "Aeroplanes", i mnogi
drugi, koji su bili prisutni u vrlo malom broju knjiga. Ukupno, vise stotina Zanrova je uklonjeno
zbog nedovoljne zastupljenosti (§to je minimalni broj uzoraka postavljen na vecu vrijednost to
je viSe Zanrova ignorirano). Rijetki zanrovi mogli su stvoriti neuravnotezenost i otezati procesu
treniranja modela. Izbacivanjem ovih kategorija, model se fokusira na glavne i dominantne

zanrove, ¢ime se osigurava veca to¢nost klasifikacije 1 bolja generalizacija prilikom predikcije.

Takoder, objasnjena je primjena razlicitih vektorizacija (TF-IDF, CountVectorizer, Word2Vec,
Doc2Vec) na tekstualne opise, koje su se koristile za pretvorbu tekstualnih podataka u

numericke vektore, spremne za daljnju obradu u modelima strojnog ucenja.

Na ovaj nacin, ovaj odjeljak osigurava sveobuhvatan pregled skupa podataka i pripremu
podataka koristenih za evaluaciju modela, osiguravajuci da su svi relevantni aspekti ukljuceni

kako bi se omogucila precizna i vjerodostojna evaluacija.

6.2 Metodologija evaluacije

U ovom odjeljku fokusiramo se na metrike koriStene za evaluaciju performansi modela, s
posebnim naglaskom na specifi¢nosti viSestruke klasifikacije oznaka, gdje svaka knjiga moze
pripadati viSe zanrova. Evaluacija modela temelji se na sljede¢im metrikama: to¢nost (engl.
accuracy), preciznost (engl. precision), odziv (engl. recall), FI-mjera (engl. Fl-score) i

Hammingov gubitak (engl. Hamming Loss).
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Tocnost je osnovna metrika koja mjeri postotak ispravno predvidenih oznaka u odnosu na sve
predikcije. U kontekstu viSestruke klasifikacije oznaka, tocnost moze biti manje informativna
zbog neravnomjerne distribucije oznaka, $to zna¢i da model moze imati visoku to¢nost cak i

ako ignorira rijetke zZanrove. Ipak, to¢nost daje op¢i pregled performansi modela.

Preciznost mjeri postotak ispravno predvidenih pozitivnih oznaka od ukupnog broja
predvidenih pozitivnih oznaka. U kontekstu viSestruke klasifikacije oznaka, preciznost je
kljucna metrika jer se fokusira na to koliko su to¢ne predikcije modela za Zzanrove koje je
oznacio kao prisutne. Visoka preciznost znac¢i da je model pouzdan u svojim pozitivnim

predikcijama.

Odziv takoder poznat kao osjetljivost, mjeri postotak ispravno predvidenih pozitivnih oznaka
od ukupnog broja stvarno prisutnih pozitivnih oznaka. U viSestrukoj klasifikaciji, visoki odziv
znaci da model uspjesno identificira veéinu stvarno prisutnih zZanrova, $to je vazno kada je cilj

minimizirati propustanje relevantnih oznaka.

Fl-mjera je harmonijska sredina preciznosti i odziva, pruzaju¢i balansiranu procjenu
performansi modela kada su preciznost i odziv jednako vazni. U viSestrukoj klasifikaciji, F1-
mjera je posebno korisna jer omoguc¢ava modelu da odrzava ravnotezu izmedu identificiranja

svih relevantnih Zanrova (o0dziv) i izbjegavanja lazno pozitivnih predikcija (preciznost).

Hammingov gubitak je mjera koja pokazuje udio neto¢nih predikcija po oznaci. U viSestrukoj
klasifikaciji oznaka, Hammingov gubitak mjeri koliko ¢esto model pogresno predvida bilo koju
od Zanrovskih oznaka za svaku knjigu. Manji Hammingov gubitak oznacava bolju to¢nost, jer

pokazuje da model rijetko pogresno klasificira oznake. Formula za Hammingov gubitak je:

N L
. 1 A
Hamming Loss = _— E E 1 # Yu)

i=11=1

Gdje n oznacava broj primjera, a L broj zanrova. I(¥;; # y;;) je indikator funkcija koja vrac¢a

1 kada je predikcija pogresna, a 0 kada je to¢na.

Kada radimo s viSestrukom klasifikacijom, evaluacija performansi se moze dodatno prosiriti

na mikro i makro verzije preciznosti, odziva i F1-mjere.
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e Mikro verzije: Mikro verzije metrickih mjera agregiraju ukupni broj to¢nih 1 netocnih
predikcija za sve oznake 1 tretiraju ih kao jednu klasu. Ova metoda bolje reflektira
globalnu to¢nost modela.

e Makro verzije: Makro verzije racunski tretiraju svaku klasu zasebno i1 uzimaju
aritmeticki prosjek preciznosti, odziva i Fl-mjere za svaku klasu. Ova metoda daje
jednak znacaj rijetkim i Cesto prisutnim klasama, §to moze biti korisno kada postoji

neuravnotezena distribucija oznaka.

U kontekstu visestruke klasifikacije oznaka, vazno je koristiti viSe metrika za dobivanje
cjelovite slike o performansama modela. Svaka knjiga moze pripadati viSe zanrova, stoga
jednostavna to¢nost moze biti obmanjujuca, jer model moze jednostavno predvidati najcesce
zanrove 1 tako ostvariti visoku to¢nost bez stvarnog razumijevanja podataka. Kombinacija
preciznosti, odziva i Fl-mjere omogucéava evaluaciju modela s naglaskom na njegove
sposobnosti u prepoznavanju i ispravnom klasificiranju svih relevantnih Zanrova, $to je klju¢no

u visestrukoj klasifikaciji.

Ove metrike takoder pruZaju bolji uvid u balans izmedu preciznosti 1 odziva, omogucujuci
prilagodbu modela prema specifi¢nim potrebama problema, bilo da je vaznije identificirati sve
relevantne oznake ili minimizirati lazno pozitivne predikcije. Sljede¢i dijelovi koda prikazuju

kako su predikcije 1 evaluacija izvrSeni za svaki od modela.

from sklearn.metrics import classification_report, accuracy_score,
hamming_loss

y_pred_count = model_ count.predict(X_test_count)

print(“Accuracy with CountVectorizer:", accuracy_score(y_test_count,
y_pred_count))

print("Hamming Loss:", hamming loss(y test, y pred))
print(“"Classification Report with CountVectorizer:\n",
classification_report(y_test _count, y pred count,

target names=filtered_genres, zero_division=0))

Kod 20 Predikcija i evaluacija modela koji je treniran na TF-IDF reprezentaciji tekstova
Kod 20 izvrSava predikciju zanrova za testne podatke koriste¢i osnovni model, koji je treniran
na TF-IDF reprezentaciji tekstova. Nakon predikcije, koristi se funkcija accuracy score za
izraCunavanje tocnosti modela, dok funkcija hamming loss() za Hammingov gubitak mjeri

udio neto¢nih oznaka u viSelabelnim klasifikacijama. Funkcija classification report generira
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detaljan izvjestaj koji ukljucuje preciznost, odziv i F1-mjeru za svaki zanr posebno. Metrike su

kljucne za procjenu u¢inkovitosti modela u prepoznavanju razlicitih Zanrova.

y_pred_count = model count.predict(X test count)

print("Accuracy with CountVectorizer:", accuracy score(y_test count,
y_pred_count))

print("Hamming Loss with CountVectorizer:", hamming_ loss(y_test count,
y_pred_count))

print(“Classification Report with CountVectorizer:\n",
classification_report(y_test count, y pred count,
target_names=filtered_genres, zero_division=0))

Kod 21 Predikcija i evaluacija modela s CountVectorizer

Koristi se sli¢an postupak i kod ostalih modela koji koriste druge tehnike (CountVectorizer,
Word2Vec, Doc2Vec), predikcije 1 evaluacije tih modela prikazana u kodovima (Kod 21, Kod
22, Kod 23).

y_pred_w2v = model w2v.predict(X_test_w2v)

print("Accuracy with Word2Vec:", accuracy_score(y_test w2v, y pred_w2v))
print("Hamming Loss with Word2Vec:", hamming_loss(y_test_w2v, y pred_w2v))
print(“Classification Report with Word2Vec:\n",
classification_report(y_test w2v, y pred w2v, target_names=filtered_genres,
zero_division=0))

Kod 22 Predikcija i evaluacija modela s Word2Vec

y_pred_d2v = model _d2v.predict(X_test_d2v)

print("Accuracy with Doc2Vec:", accuracy_score(y_test _d2v, y pred_d2v))
print(“Hamming Loss with Doc2Vec:", hamming_loss(y_test_d2v, y pred_d2v))
print(“Classification Report with Doc2Vec:\n",
classification_report(y_test_d2v, y pred_d2v, target_names=filtered_genres,
zero_division=0))

Kod 23 Predikcija i evaluacija modela s Word2Vec

y_pred_ensemble = ensemble model.predict(X test)

print("Accuracy with Ensemble Model:", accuracy_score(y_test,
y_pred_ensemble))
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print(“Hamming Loss with Ensemble Model:", hamming_loss(y_test,
y_pred_ensemble))
print(“Classification Report with Ensemble Model:\n",

classification_report(y_test, y pred_ensemble, target_names=filtered_genres,
zero_division=0))

Kod 24 Predikcija i evaluacija asambl modela

Evaluacija 1 predikacija modela koja je prikazana u Kodu 24 koristi ansambl model, koji
kombinira predikcije iz viSe modela kako bi dao kona¢nu odluku o zanrovima. Evaluacija
ukljucuje izracunavanje metrickih vrijednosti za cijeli ansambl model, pruzajuéi uvid u to kako

kombinacija modela poboljSava performanse u odnosu na pojedinacne modele.

Ove metode omoguéuju sveobuhvatnu evaluaciju performansi modela u kontekstu klasifikacije
s viSe oznaka, §to je kljucno za razumijevanje sposobnosti modela da tocno i uéinkovito

klasificira knjige u razliCite Zanrove.

6.3 Analiza rezultata

U ovom poglavlju analizirat ¢emo performanse razli¢itih modela koriStenih za klasifikaciju
zanrova knjiga. U analizi ¢e se koristiti razli¢ite metrike, ukljucujuci to¢nost, preciznost, odziv,
F1 mjeru, mikro i makro verzije tih mjera te Hammingov gubitak. Ova potpoglavlja ¢e
ukljucivati pojedinacne tablice za svaki model te konac¢nu tabelu koja saZzima rezultate svih

modela.

Poseban fokus posvecen je utjecaju odabira minimalnog broja uzoraka po Zanru (min_samples)
na konacan broj "prezivjelih" Zanrova, tj. onih koji ostaju u skupu podataka nakon filtriranja.
Ovo filtriranje je od vitalnog znacaja jer osigurava da svi ukljuceni Zanrovi imaju dovoljan broj
uzoraka za treniranje i evaluaciju modela. RazliCiti pragovi za min_samples rezultirali su

razli¢itim brojem preostalih Zanrova:
e 5000 uzoraka: preostalo je 18 Zanrova.
e 8000 uzoraka: preostalo je 7 Zanrova.
e 11000 uzoraka: preostalo je 5 zanrova.

Odabir ovih pragova temelji se na kompromisu izmedu raznolikosti Zanrova i kvalitete modela.
Manji prag omogucéava ukljucivanje viSe zanrova, $to povecava raznolikost skupa podataka,

ali moze rezultirati nedovoljnom zastupljeno$c¢u nekih Zanrova u treniranju. Ve¢i prag, poput
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11000, osigurava da su svi ukljuceni Zanrovi dovoljno zastupljeni u skupu podataka, ali
znacajno smanjuje broj zanrova. Prag od 5000 uzoraka izabran je kao balans izmedu
raznolikosti Zanrova i pouzdanosti modela, budué¢i da omogucava ukljucivanje veéeg broja

zanrova bez gubitka kvalitete u treniranju modela.

Svako potpoglavlje ¢e prikazati pojedinacne tablice za svaki model s rezultatima ovih metrika.
Na kraju ¢e biti ukljuc¢ena i konac¢na tablica koja sazima rezultate svih modela, pruzajuci jasan
pregled njihovih performansi i omogucavaju¢i medusobnu usporedbu modela na temelju svih

koristenih metrika.

6.3.1 Rezultati modela za min_samples = 5000

U Tablici 3, predstavljeni su rezultati klasifikacije teksta pomo¢u TF-IDF vektorizacije, s
minimalnim brojem uzoraka po zanru (min_samples) postavljenim na 5000. To znaci da su

samo oni zanrovi koji imaju najmanje 5000 uzoraka bili ukljuceni u trening i testiranje modela.

Za ovaj prag, "prezivjelo" je ukupno 18 zanrova, §to znaci da je model treniran i evaluiran na
uzorcima iz tih Zanrova, dok su rijetki zanrovi s manje od 5000 uzoraka iskljuceni iz analize.
Ovaj postupak filtriranja omogucava bolju evaluaciju modela jer se fokusira na zanrove koji
su dovoljno zastupljeni u skupu podataka, ¢ime se smanjuje mogucénost modela da pogrijesi

zbog nedostatka podataka za odredene Zanrove.

preciznost odziv F1-mjera podrZava

1 Adult 0.65 0.20 0.31 1646
2 Adventure 0.70 0.29 0.41 1282
3 Audiobook 0.60 0.06 0.11 1455
4 Childrens 0.83 0.30 0.44 1029
5 Classics 0.74 0.29 0.42 1350
6 Contemporary 0.76 0.45 0.56 2096
7 Fantasy 0.84 0.65 0.74 2988
8 Fiction 0.77 0.89 0.83 6265
9 Historical 0.79 0.31 0.45 1269
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preciznost odziv F1-mjera podrzava

10  Historical Fiction 0.76 0.34 0.47 1521
11 Literature 0.72 0.24 0.36 1143
12 Mystery 0.82 0.43 0.57 1534
13 Nonfiction 0.81 0.57 0.67 1624
14 Novels 0.68 0.19 0.30 1540
15 Paranormal 0.84 0.43 0.57 1202
16 Romance 0.81 0.65 0.72 3081
17 Science Fiction 0.77 0.28 0.41 1068
18 Young Adult 0.76 0.51 0.61 2359

micro avg 0.78 0.49 0.61 34452

macro avg 0.76 0.39 0.50 34452

Tablica 3 Rezultati TF-IDF modela (min_samples = 5000)

Model je postigao ukupnu tocnost od 0.1419, Sto znaci da je ispravno klasificirao oko 14.19%
svih primjera. Hammingov gubitak iznosi 0.12, §to znaci da je model pogre$no klasificirao oko
12% Zzanrova. Ovo je solidan rezultat za problem viSestrukih oznaka, jer nizi Hammingov
gubitak ukazuje na manju pogresku u klasifikaciji zanrova. Performanse modela zna¢ajno
variraju medu razli¢itim Zanrovima. Na primjer, Zanrovi poput "Fantasy" 1 "Fiction" pokazuju
visoke vrijednosti preciznosti (0.84 1 0.77) 1 F1-mjere (0.74 1 0.83), $to ukazuje na to da model
vrlo dobro prepoznaje i klasificira ove Zanrove. S druge strane, Zanrovi kao §to su "Audiobook"
1 "Novels" imaju znatno nize rezultate, s F1-mjerom od samo 0.11 1 0.30, Sto sugerira da model
ima poteskoce s tocnim prepoznavanjem i klasifikacijom ovih Zanrova. Makro prosjecna F1-
mjera je 0.50, dok je tezinska prosjecna Fl-mjera 0.57, §to pokazuje da model ima bolje
performanse za ¢eSc¢e zanrove, ali da generalno postoji prostor za poboljSanje u prepoznavanju

manje zastupljenih ili specificnih Zanrova.

preciznost odziv F1l-mjera podrzava

1 Adult 0.49 0.33 0.39 1646

2 Adventure 0.51 0.38 0.43 1282
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preciznost odziv F1-mjera podrzava

3 Audiobook 0.36 0.19 0.25 1455
4 Childrens 0.58 0.44 0.50 1029
5 Classics 0.55 0.43 0.48 1350
6 Contemporary 0.64 0.50 0.56 2096
7 Fantasy 0.76 0.66 0.71 2988
8 Fiction 0.77 0.84 0.80 6265
9 Historical 0.59 0.42 0.49 1269
10  Historical Fiction 0.59 0.46 0.52 1521
11 Literature 0.52 0.37 0.43 1143
12 Mystery 0.66 0.51 0.58 1534
13 Nonfiction 0.73 0.62 0.67 1624
14 Novels 0.47 0.30 0.37 1540
15 Paranormal 0.66 0.57 0.61 1202
16 Romance 0.75 0.65 0.70 3081
17 Science Fiction 0.56 0.44 0.49 1068
18 Young Adult 0.66 0.56 0.60 2359

mikro prosjek 0.66 0.55 0.60 34452

makro prosjek 0.60 0.48 0.53 34452

Tablica 4 Rezultati CountVectorizer modela (min_samples = 5000)

U Tablici 4 prikazani su rezultati klasifikacije koriStenjem CountVectorizer modela za

klasifikaciju, postignuta je to¢nost od 0.1076, Sto znaci da je model ispravno klasificirao oko

10.76% svih primjera. Vrijednost Hammingovog gubitka iznosi 0.1369, Sto znaci da je oko

13.7% predvidanja pogresno. Ovaj rezultat je malo 1osiji u usporedbi s TF-IDF modelom, $to

sugerira da CountVectorizer generira viSe pogresaka u klasifikaciji Zanrova.

Zanrovi poput "Fantasy" i "Fiction" pokazuju relativno visoke vrijednosti preciznosti (0.76 i

0.77) 1 Fl-mjere (0.71 1 0.80), Sto sugerira da model dobro prepoznaje i klasificira ove

kategorije. S druge strane, zanrovi poput "Audiobook" i "Novels" imaju znatno niZe rezultate,
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s F1-mjerom od 0.25 1 0.37, Sto ukazuje na poteSko¢e modela u preciznom prepoznavanju tih

zanrova. Makro prosje¢na F1-mjera iznosi 0.53 pokazuje da je model generalno u¢inkovitiji na

¢eS¢im zanrovima, dok se suocava s izazovima u prepoznavanju rjedih ili specificnih Zanrova.

Ukupno gledano, CountVectorizer model pruza solidne rezultate, ali postoji prostor za

poboljsanje, osobito u sluajevima zZanrova s nizom ucestaloS¢u i1 sloZenijim tekstualnim

obrascima.
preciznost odziv F1l-mjera podrzZava
1 Adult 0.58 0.12 0.20 1646
2 Adventure 0.61 0.30 0.40 1282
3 Audiobook 0.09 0.00 0.00 1455
4 Childrens 0.67 0.30 0.42 1029
5 Classics 0.64 0.23 0.34 1350
6 Contemporary 0.69 0.43 0.53 2096
7 Fantasy 0.80 0.64 0.71 2988
8 Fiction 0.75 0.88 0.81 6265
9 Historical 0.64 0.26 0.37 1269
10  Historical Fiction 0.65 0.29 0.40 1521
11 Literature 0.61 0.22 0.32 1143
12 Mystery 0.75 0.44 0.56 1534
13 Nonfiction 0.74 0.55 0.63 1624
14 Novels 0.51 0.12 0.19 1540
15 Paranormal 0.74 0.41 0.53 1202
16 Romance 0.77 0.63 0.69 3081
17 Science Fiction 0.64 0.26 0.37 1068
18 Young Adult 0.71 0.46 0.56 2359
micro avg 0.72 0.47 0.57 34452
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preciznost odziv Fl-mjera podrzZava

macro avg 0.64 0.36 0.45 34452
Tablica 5 Rezultati Word2Vec modela (min_samples = 5000)

U ovom izvjestaju koji je prikazan u Tablicu 5 predstavljeni su rezultati klasifikacije
koristenjem Word2Vec modela. Ukupna to¢nost modela je 0.1151, $to znaci da je model
ispravno klasificirao oko 11.51% svih primjera, dok Hammingov gubitak iznosi 0.133, $to
znaci da je oko 13.3% Zanrova pogresno klasificirano. Iako je tocnost relativno niska, model
pokazuje solidne performanse za odredene Zanrove. Na primjer, Zanrovi poput "Fantasy" i
"Fiction" postizu visoke vrijednosti preciznosti (0.80 i 0.75) i Fl-mjeru (0.71 i 0.81), Sto
sugerira da Word2Vec model dobro prepoznaje i klasificira ove Zanrove. S druge strane, Zanrovi
poput "Audiobook" i "Novels" imaju vrlo niske rezultate, s F1-mjerom od 0.00 i 0.19, §to

ukazuje na poteskoc¢e modela u prepoznavanju i klasifikaciji ovih Zanrova.

preciznost odziv Fl-mjera podrZzava

1 Adult 0.61 0.13 0.21 1646
2 Adventure 0.58 0.20 0.30 1282
3 Audiobook 0.46 0.02 0.05 1455
4 Childrens 0.61 0.16 0.25 1029
5 Classics 0.54 0.13 0.20 1350
6 Contemporary 0.67 0.32 0.43 2096
7 Fantasy 0.79 0.58 0.67 2988
8 Fiction 0.72 0.88 0.79 6265
9 Historical 0.65 0.22 0.33 1269
10  Historical Fiction 0.66 0.24 0.35 1521
11 Literature 0.49 0.14 0.21 1143
12 Mystery 0.73 0.35 0.47 1534
13 Nonfiction 0.72 0.40 0.52 1624
14 Novels 0.45 0.07 0.12 1540
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preciznost odziv F1-mjera podrzava

15 Paranormal 0.73 0.36 0.48 1202
16 Romance 0.76 0.54 0.63 3081
17 Science Fiction 0.61 0.16 0.25 1068
18 Young Adult 0.66 0.35 0.45 2359
micro avg 0.70 0.40 0.51 34452
macro avg 0.64 0.29 0.37 34452

Tablica 6 Rezultati Doc2Vec modela (min_samples = 5000)

U Tablici 6 prikazani su rezultati Doc2Vec modela pokazuju nisku to¢nost od 8.53%, Sto je
najnize medu analiziranim modelima. Vrijednost Hammingovog gubittka je 0.1432, §to znaci

da je oko 14.32% predikcija modela pogresno. To je veci gubitak nego kod drugih modela.

lako postize solidne rezultate za zanrove poput "Fiction" i "Fantasy", model ima znacajne

poteskoce u prepoznavanju manje zastupljenih zanrova poput "Audiobook" i "Novels".

Doc2Vec model fokusira se na stvaranje vektorskih reprezentacija cijelih dokumenata (tj. opisa
knjiga), uzimajuéi u obzir kontekstualne informacije i semanticke odnose izmedu rijeci u
cijelom dokumentu. Ovaj model moZze prepoznati skrivene obrasce u tekstu koji su povezani
sa specifiénim Zanrovima poput "Paranormal" ili "Novels", ¢ak i ako te rijeci nisu toliko Ceste
u tekstu. Na taj na¢in, Doc2Vec moZe naglasiti moze istaknuti specifi¢ne ili rjede Zanrove koji

su semanticki povezani s kontekstom opisa.

Ukupno gledano, Doc2Vec, sa svojom sposobnos¢u prepoznavanja dubljih semantickih odnosa
u opisu knjiga, moZe dovesti do naglasavanja specifi¢nijih Zanrova koji se mozda ne pojavljuju
Cesto, ali su semanticki znacajni, dok TF-IDF i CountVectorizer mogu favorizirati ucestalije,

opcenitije zanrove.

preciznost odziv F1-mjera podrZzava

1 Adult 0.65 0.20 0.31 1646
2 Adventure 0.70 0.29 0.41 1282
3 Audiobook 0.60 0.06 0.11 1455
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preciznost odziv Fl-mjera podrzZava

4 Childrens 0.83 0.30 0.44 1029
5 Classics 0.74 0.29 0.42 1350
6 Contemporary 0.76 0.45 0.56 2096
7 Fantasy 0.84 0.65 0.74 2988
8 Fiction 0.77 0.89 0.83 6265
9 Historical 0.79 0.31 0.45 1269
10  Historical Fiction 0.76 0.34 0.47 1521
11 Literature 0.72 0.24 0.36 1143
12 Mystery 0.82 0.43 0.57 1534
13 Nonfiction 0.81 0.57 0.67 1624
14 Novels 0.68 0.19 0.30 1540
15 Paranormal 0.84 0.43 0.57 1202
16 Romance 0.81 0.65 0.72 3081
17 Science Fiction 0.77 0.28 0.41 1068
18 Young Adult 0.76 0.51 0.61 2359

micro avg 0.78 0.49 0.61 34452

macro avg 0.76 0.39 0.50 34452

Tablica 7 Rezultati Grid Search modela (min_samples = 5000)

Rezultati s najboljim modelom Tablica 7, odabranim putem Grid Search optimizacije, pokazuju

tocnost od 14.19%, §to je identicno rezultatima postignutim s osnovnim TF-IDF modelom.

Hammingov gubitak iznosi 0.1208, sto znaci da je oko 12.08% svih predikcija pogresno. Ovo

je isti Hammingov gubitak kao 1 kod TF-IDF modela, §to pokazuje da Grid Search nije smanjio

ukupan broj pogreSnih predikcija.

Model se najbolje ponasa na zanrovima poput "Fantasy" i "Fiction", s visokim vrijednostima

F1-mjere (0.74 1 0.83). Medutim, Zanrovi poput "Audiobook" i "Novels" i dalje pokazuju niske

performanse, s F1-mjerom od 0.11 1 0.30, Sto sugerira da optimizacija hiperparametara nije

znacajno poboljSala prepoznavanje tih specificnih kategorija. Ukupno, Grid Search nije donio
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znacajna poboljSanja u usporedbi s osnovnim modelom, ali model odrzava solidne performanse

za ¢eSce Zzanrove.

preciznost odziv Fl-mjera podrzZava

1 Adult 0.75 0.10 0.17 1646
2 Adventure 0.78 0.17 0.28 1282
3 Audiobook 0.67 0.01 0.02 1455
4 Childrens 0.87 0.18 0.29 1029
5 Classics 0.80 0.21 0.34 1350
6 Contemporary 0.82 0.34 0.48 2096
7 Fantasy 0.86 0.63 0.72 2988
8 Fiction 0.76 0.91 0.83 6265
9 Historical 0.87 0.20 0.33 1269
10  Historical Fiction 0.85 0.22 0.35 1521
11 Literature 0.75 0.18 0.29 1143
12 Mystery 0.85 0.36 0.51 1534
13 Nonfiction 0.84 0.53 0.65 1624
14 Novels 0.71 0.13 0.22 1540
15 Paranormal 0.89 0.37 0.52 1202
16 Romance 0.83 0.62 0.71 3081
17 Science Fiction 0.86 0.21 0.34 1068
18 Young Adult 0.82 0.42 0.55 2359
micro avg 0.80 0.44 0.57 34452
macro avg 0.81 0.32 0.42 34452

Tablica 8 Rezultati asambl modela (min_samples = 5000)

Rezultati asambl modela (Tablica 8) pokazuju to¢nost od 13.38%, §to je nesSto nize u usporedbi

s najboljim modelom iz Grid Search optimizacije. Hammingov gubitak iznosi 0.1249, $to znaci
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da je oko 12.49% predikcija pogresno klasificirano. Iako je ovaj rezultat blizu ostalim

modelima, ansambl model ne uspijeva znac¢ajno smanjiti broj pogresnih predikcija.

Iako asambl model postize visoke vrijednosti preciznosti za mnoge zanrove, kao Sto su
"Fantasy" (0.86) 1 "Fiction" (0.76), njegova vrijednost odziva je niska za mnoge zanrove, Sto
rezultira nizimom F1-mjerom za odredene kategorije. Na primjer, zanrovi poput "Audiobook"
i "Novels" imaju vrlo niske F1-mjere (0.02 i 0.22), §to ukazuje na to da model Cesto propusta
prepoznati uzorke iz tih Zanrova. Makro prosje¢na F1-mjera od 0.42 sugerira da, iako model
moze biti dosta ucinkovit za CeS¢e Zanrove, suoCava se s izazovima u konzistentnom
prepoznavanju rjedih i slozenijih zanrova. Ukupno gledano, asambl model pruza solidne, ali
ne znacajno bolje performanse u usporedbi s jednostavnijim modelima, posebno kada je rijec

o manje zastupljenim Zanrovima.

Preciznost Odziv F1-mjera
Hammingov
Model Tocnost
gubitak
makro | mikro | makro | mikro | makro | mikro
TF-IDF 0.76 0.78 0.39 0.49 0.50 0.61 0.141 0.1208
Count
0.60 0.66 0.48 0.55 0.53 0.60 0.107 0.1369
Vectorizer
Word2Vec 0.65 0.72 0.37 0.47 0.45 0.57 0.115 0.1326
Doc2Vec 0.64 0.70 0.29 0.40 0.37 0.51 0.087 0.1432
Grid
0.76 0.78 0.39 0.49 0.50 0.61 0.141 0.1208
Search
Ansambl 0.81 0.80 0.32 0.44 0.42 0.57 0.133 0.1249

Tablica 9 SaZetak rezultata svih modela (min_samples = 5000)
U ovoj analizi performansi razli¢itih modela klasifikacije Zanrova knjiga, uoceno je da vecina
modela nisu dostigli zadovoljavajuce rezultate (Tablica 9). Najve¢e muke imale su pristupi
poput Doc2Vec modela, koji su pokazivali slabiju ukupnu to¢nost. Tako su modeli koji su
koristili TF-IDF 1 Grid Search pokazali nesto bolju izvedbu, ukupno gledano nijedan model

nije pokazao sposobnost dobrog prepoznavanja Zanrova, $to sugerira da je potencijalno
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potrebno dodatno istrazivanje i testing (npr. poboljSanje pre-procesiranja podataka, pregled

navodnih oznaka zanrova, ili koristenje slozenijih modela).

6.3.2 Rezultati modela za min_samples = 8000

U ovom poglavlju analizirat ¢emo rezultate razli¢itth modela koriStenih za klasifikaciju
zanrova knjiga s novim postavkom min_samples = 8000. Ova promjena u minimalnom broju
uzoraka moze znacajno utjecati na performanse modela, stoga ¢emo ponovno pogledati

rezultate svakog modela posebno.

preciznost odziv F1-mjera podrZzava

1 Adult 0.62 0.21 0.31 1646

2 Contemporary 0.76 0.46 0.57 2095

3 Fantasy 0.83 0.64 0.72 2987

4 Fiction 0.77 0.88 0.82 6266

5 Nonfiction 0.80 0.58 0.67 1624

6 Romance 0.79 0.64 0.71 3081

7 Young Adult 0.76 0.51 0.61 2358
micro avg 0.78 0.64 0.70 20057
macro avg 0.76 0.56 0.63 20057

Tablica 10 Rezultati TF-IDF modela (min_samples = 8000)

Model TF-IDF sada pokazuje znatno poboljSanje u to€nosti (0.3342). Hammingov gubitak
iznosi 0.15, §to je neSto veci gubitak nego kod min_samples = 5000. lako je to¢nost porasla,
Hammingov gubitak ukazuje da model ipak ¢ini viSe greSaka na nivou pojedina¢nih Zanrova.
Preciznost i odziv za razliite Zanrove variraju, s najboljim performansama za Zanr Fantazija,

dok je izlaz za Adult 1 dalje slabiji.

preciznost odziv F1-mjera podrzava

1 Adult 0.47 0.32 0.38 1646
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preciznost odziv F1-mjera podrzava

2 Contemporary 0.64 0.51 0.57 2095
3 Fantasy 0.74 0.66 0.70 2987
4 Fiction 0.77 0.84 0.80 6266
5 Nonfiction 0.73 0.63 0.68 1624
6 Romance 0.73 0.64 0.68 3081
7 Young Adult 0.67 0.57 0.61 2358
micro avg 0.72 0.65 0.68 20057
macro avg 0.68 0.59 0.63 20057

Tablica 11 Rezultati CountVectiorizer modela (min_samples = 8000)

Toc¢nost za model s Count Vectorizerom (0.2953) pokazuje poboljSanje u odnosu na prethodnu
analizu, iako su rezultati joS uvijek ispod Zeljenih. Vrijednost Hammingovog gubitka je 0.169
ukazuje na veci postotak pogresnih zanrova u odnosu na TF-IDF model. Najbolji Zanrovi poput

Fantazije i Fikcije ponovno imaju dobre rezultate prema preciznosti i odzivu.

preciznost odziv F1-mjera podrZzava

1 Adult 0.54 0.13 0.21 1646

2 Contemporary 0.67 0.42 0.52 2095

3 Fantasy 0.79 0.63 0.70 2987

4 Fiction 0.75 0.88 0.81 6266

5 Nonfiction 0.74 0.55 0.63 1624

6 Romance 0.76 0.62 0.68 3081

7 Young Adult 0.69 0.47 0.56 2358
micro avg 0.74 0.62 0.67 20057
macro avg 0.70 0.53 0.59 20057

Tablica 12 Rezultati Word2Vec modela (min_samples = 8000)
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Word2Vec model zadrzava slicnu razinu to¢nosti (0.2926) kao 1 u prethodnoj analizi.
Hammingov gubitak je 0.168, Sto sugerira da model grijesi neSto manje u predikcijama zanrova
u odnosu na CountVectorizer, ali je i dalje ispod rezultata TF-IDF metode. Unato¢ poboljSanoj

tocnosti, 1 dalje se suoCava s izazovima prepoznavanja zanrova kao $to su Adult i Young Adult.

preciznost odziv F1-mjera podrzava

1 Adult 0.54 0.12 0.20 1646

2 Contemporary 0.66 0.30 0.42 2095

3 Fantasy 0.78 0.58 0.66 2987

4 Fiction 0.71 0.89 0.79 6266

5 Nonfiction 0.73 0.41 0.52 1624

6 Romance 0.74 0.53 0.62 3081

7 Young Adult 0.65 0.36 0.46 2358
micro avg 0.71 0.56 0.63 20057
macro avg 0.69 0.46 0.53 20057

Tablica 13 Rezultati Doc2Vec modela (min_samples = 8000)
Doc2Vec model dozivljava smanjenje to¢nosti (0.2501) u usporedbi s drugim modelima i
vrijednost Hammingovog gubitka je 0.186, §to je najve¢i medu svim modelima za ovaj skup

podataka. Mnogi Zanrovi i dalje nisu dobro prepoznati, a koristi se odrZzava samo za Fikciju 1

Fantaziju.
preciznost odziv F1-mjera podrZzava

1 Adult 0.62 0.21 0.31 1646
2 Contemporary 0.76 0.46 0.57 2095
3 Fantasy 0.83 0.64 0.72 2987
4 Fiction 0.77 0.88 0.82 6266
5 Nonfiction 0.80 0.58 0.67 1624
6 Romance 0.79 0.64 0.71 3081

60



preciznost odziv F1-mjera podrzava

7 Young Adult 0.76 0.51 0.61 2358
micro avg 0.78 0.64 0.70 20057
macro avg 0.76 0.56 0.63 20057

Tablica 14 Rezultati Grid Search modela (min_samples = 8000)

Najbolji model iz Grid Searcha pokazuje sli¢ne rezultate kao TF-IDF model, s istom to¢nosc¢u
0.3342. Hammingov gubitak iznosi 0.1529, §to je nesto niZze u odnosu na druge modele poput
CountVectorizera i Word2Vec-a, §to znaci da ovaj model ima manji udio pogresnih predikcija

u odnosu na ukupan broj oznaka. Ponovno se potvrduje da su zanrovi poput Fantazije i Fikcije

najsnazniji.
preciznost odziv Fl-mjera podrZava

1 Adult 0.62 0.21 0.31 1646
2 Adult 0.69 0.09 0.16 1646
3 Contemporary 0.80 0.34 0.47 2095
4 Fantasy 0.84 0.62 0.71 2987
5 Fiction 0.76 0.91 0.83 6266
6 Nonfiction 0.83 0.53 0.65 1624
7 Romance 0.82 0.62 0.70 3081

micro avg 0.79 0.60 0.769 20057

macro avg 0.79 0.50 0.58 20057

Tablica 15 Rezultati asambl modela (min_samples = 8000)

Ansambl model takoder pokazuje porast performansi s to¢nos¢u od 0.3180, a Hammingov
gubitak iznosi 0.155, §to znaci da model ima 15.5% pogresnih predikcija. Kao i prethodni

modeli, najbolje se snalazi kod Zanrova kao $to su Fantazija i Fikcija.
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Preciznost Odziv F1-mjera
Hammingov
Model To¢nost
gubitak
makro | mikro | makro | mikro | makro | mikro
TF-IDF 0.76 0.78 0.56 0.64 0.63 0.70 0.334 0.1529
Count
0.68 0.72 0.59 0.65 0.63 0.68 0.295 0.1699
Vectorizer
Word2Vec 0.71 0.74 0.53 0.62 0.59 0.67 0.293 0.1684
Doc2Vec 0.69 0.71 0.45 0.56 0.52 0.63 0.245 0.1861
Grid
0.76 0.78 0.56 0.64 0.63 0.70 0.334 0.1529
Search
Asambl 0.79 0.79 0.50 0.60 0.58 0.69 0.318 0.1552

Tablica 16 Sazetak rezultata svih modela (min_samples = 8000)
Promjena parametra min_samples na 8000 dovela je do znacajnog poboljsanja u
performansama nekih modela (Tablica 16), osobito TF-IDF i Grid Search modela s to¢nos$¢u
od 0.3342. Ovo ukazuje na to da veci broj uzoraka moze poboljSati prepoznavanje Zanrova, jer

neki zanrovi, poput Fantazije 1 Fikcije, pokazuju visoke razine preciznosti 1 odziva.

S druge strane, modeli kao Sto su Doc2Vec i Word2Vec nisu znatno poboljsali svoje
performanse 1 ostali su ispod zeljenih vrijednosti. Ovo sugerira potrebu za dodatnim
istrazivanjem i1 eksperimentiranjem s razli¢itim parametrima 1 pristupima u budu¢im analizama

kako bi se poboljSala ukupna to¢nost modela.

6.3.3 Rezultati modela za min_samples = 11000

U ovoj analizi, obradit ¢emo koji su modeli postigli kakvu preciznost u klasifikaciji Zanrova
knjiga s postavkom min_samples = 11000. Kroz rezultate razli¢itih modela mozemo primijetiti

kako se performanse mijenjaju s povecanjem broja uzoraka.
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preciznost odziv F1l-mjera podrzava

1 Fantasy 0.83 0.62 0.71 2987
2 Fiction 0.77 0.88 0.82 6266
3 Romance 0.80 0.65 0.72 3081
4 Young Adult 0.74 0.50 0.59 2358
micro avg 0.79 0.72 0.75 14692
macro avg 0.79 0.66 0.71 14692

Tablica 17 Rezultati TF-IDF modela (min_samples = 11000)
Model TF-IDF odrzava dobru to¢nost (0.4932). Vrijednost Hammingovog gubitka iznosi
0.1721. Manja vrijednost Hammingovog gubitka znaci da je manji udio pogresnih predikcija.

Najbolje performanse ima za zanr Fantazija i Fikcija, dok Young Adult pati od nize preciznosti

i odziva.
preciznost odziv Fl-mjera podrZava
1 Adult 0.62 0.21 0.31 1646
2 Contemporary 0.76 0.46 0.57 2095
3 Fantasy 0.83 0.64 0.72 2987
4 Fiction 0.77 0.88 0.82 6266
micro avg 0.74 0.71 0.72 14692
macro avg 0.72 0.67 0.69 14692

Tablica 18 Rezultati CountVectorizer modela (min_samples = 11000)

Model s CountVectorizer-om ima to¢nost od 0.4474. Hammingov gubitak od 19.4% oznacava
udio pogresno predvidenih Zzanrova u odnosu na sve predikcije. Manja vrijednost
Hammingovog gubitka znaci bolju to¢nost modela. U ovom slucaju, 19% pogresnih predikcija
je prihvatljivo, ali model ima prostora za poboljSanje. lako su rezultati bolji nego u nekim

drugim modelima, jo$ uvijek su ispod Zeljenog, posebno za zanr Young Adult.
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preciznost odziv F1-mjera podrzava
1 Adult 0.62 0.21 0.31 1646
2 Contemporary 0.76 0.46 0.57 2095
3 Fantasy 0.83 0.64 0.72 2987
4 Fiction 0.77 0.88 0.82 6266
micro avg 0.75 0.71 0.73 14692
macro avg 0.75 0.65 0.69 14692

Tablica 19 Rezultati Word2Vec modela (min_samples = 11000)

Word2Vec model postize tocnost od 0.4629. Zapazeno je poboljSanje, posebno u preciznosti za

zanrove Fikcija i Fantazija, ali se 1 dalje suoCava s izazovima u prepoznavanju Young Adult

zanra. Model je pogrijesio u priblizno 18.94% slucajeva, Sto ukazuje na umjerenu to¢nost, ali

postoji potreba za smanjenjem ovog gubitka kako bi se poboljsala preciznost modela.

preciznost odziv Fl-mjera podrZava
1 Adult 0.62 0.21 0.31 1646
2 Contemporary 0.76 0.46 0.57 2095
3 Fantasy 0.83 0.64 0.72 2987
4 Fiction 0.77 0.88 0.82 6266
micro avg 0.72 0.67 0.69 14692
macro avg 0.72 0.59 0.64 14692

Tablica 20 Rezultati Doc2Vec modela (min_samples = 11000)

Doc2Vec model ima to¢nost od 0.4015, sli¢nih slabih performansi kao Sto su videne ranije.

Hammingov gubitak od 21% znaci da model u prosjeku grijesi u 21% predvidenih Zanrova po

uzorku. Ovaj rezultat pokazuje da postoji znacajan broj neto¢nih predikcija 1 da model ne

prepoznaje sve relevantne Zanrove precizno. Najveca preciznost videna je za Fikciju, dok

Young Adult Zanr ispod ocekivanja.
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preciznost odziv F1-mjera podrzava

1 Adult 0.62 0.21 0.31 1646
2 Contemporary 0.76 0.46 0.57 2095
3 Fantasy 0.83 0.64 0.72 2987
4 Fiction 0.77 0.88 0.82 6266
micro avg 0.79 0.72 0.75 14692
macro avg 0.79 0.66 0.71 14692

Tablica 21 Rezultati Grid Search modela (min_samples = 11000)

Najbolji model iz Grid Searcha ponavlja istu to¢nost kao TF-IDF model (0.4932). Ovdje su
rezultati slicni, pruzajuéi dobru predikciju za Fantasy i Fiction. Vrijednost Hammingovog

gubitka iznosi 0.1721.

preciznost odziv F1-mjera podrZzava
1 Adult 0.62 0.21 0.31 1646
2 Contemporary 0.76 0.46 0.57 2095
3 Fantasy 0.83 0.64 0.72 2987
4 Fiction 0.77 0.88 0.82 6266
micro avg 0.79 0.71 0.75 14692
macro avg 0.81 0.63 0.70 14692

Tablica 22 Rezultati asambl modela (min_samples = 11000)

Ensemble model postiZe tocnost od 0.4915, s naglaskom na visoku preciznost za Fantaziju i
Fikciju, ali izazovi sa Young Adult Zanrom ostaju. Hammingov gubitak od 17.25% ukazuje na

relativno nisku stopu gresaka.
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Preciznost Odziv F1-mjera
Hammingov
Model To¢nost
gubitak
makro | mikro | makro | mikro | makro | mikro
TF-IDF 0.79 0.79 0.66 0.72 0.71 0.75 0.493 0.1721
Count
0.72 0.74 0.67 0.71 0.69 0.72 0.447 0.1940
Vectorizer
Word2Vec 0.75 0.75 0.64 0.70 0.68 0.73 0.459 0.1894
Doc2Vec 0.72 0.72 0.59 0.67 0.64 0.69 0.404 0.2117
Grid
0.79 0.79 0.66 0.72 0.71 0.75 0.493 0.1721
Search
Ensemble 0.81 0.79 0.63 0.71 0.70 0.75 0.491 0.1725

Tablica 23 Sazetak rezultata svih modela (min_samples = 11000)

Postavka min_samples na 11000 rezultira sliénim performansama kao u prethodnom scenariju.
Najbolji modeli, TF-IDF 1 najbolje izvedeni model iz Grid Searcha, pokazuju znacajnu to¢nost
(0.4932). Ovaj rezultat ukazuje na to da se, uz povecanje uzoraka, klasifikacija Zanrova
poboljsava, ali su 1 dalje potrebne dodatne optimizacije, naro€ito za Zanr Young Adult, koji
predstavlja izazov u tocnosti 1 predikciji. Doc2Vec ima najmanju preciznost i najveci
Hammingov gubitak, §to sugerira da ovaj model ima najviSe problema s preciznim

klasificiranjem zanrova.

6.3.4 Zakljucak analize rezultata

U zaklju¢nom dijelu ove analize performansi modela za klasifikaciju Zzanrova knjiga, pregledat
¢emo kljuéne nalaze 1 usporedbe izmedu razli¢itth modela te utjecaj razli€itih vrijednosti
parametra min_samples na to¢nost, preciznost, odziv, F1-mjeru i Hammingov gubitak. Kroz
ovu analizu, cilj nam je identificirati koji su modeli 1 parametri bili najuspjeSniji u
prepoznavanju zanrova, te koje metode vektorizacije 1 algoritmi su pokazali najbolje
performanse. Poseban naglasak bit ¢e stavljen na ulogu veli¢ine uzorka za svaki Zanr (kroz
parametar min_samples) te kako su razli€iti pristupi skaliranja podataka i vektorizacije utjecali

na rezultate.
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Zbirni rezultati prikazani su prikazani Tablicom 24 koja omoguc¢ava jednostavnu usporedbu

performansi razli¢itih modela i metoda vektorizacije. Redci tablice predstavljaju razlicite

vektorizacije (TF-IDF, Count Vectorizer, Word2Vec, Doc2Vec), dok stupci obuhvaéaju

rezultate za razli¢ite vrijednosti parametra min_samples (5000, 8000, 11000).

Minimalni broj uzoraka po zanru
Model Metrika
5000 8000 11000
Toc¢nost 0.141 0.334 0.493
makro 0.76 0.76 0.79
Preciznost
mikro 0.78 0.78 0.79
makro 0.39 0.56 0.66
TF-IDF Odziv
mikro 0.49 0.64 0.72
makro 0.50 0.63 0.71
Fl-mjera
mikro 0.61 0.70 0.75
Hammingov gubitak 0.1208 0.1529 0.1721
Tocnost 0.107 0.295 0.447
makro 0.60 0.68 0.72
Preciznost
mikro 0.66 0.72 0.74
Count makro 0.48 0.59 0.67
Odziv
Vectorizer mikro 0.55 0.65 0.71
makro 0.53 0.63 0.69
Fl-mjera
mikro 0.60 0.68 0.72
Hammingov gubitak 0.1369 0.1699 0.1940
Toénost 0.115 0.293 0.459
makro 0.65 0.71 0.75
Preciznost
mikro 0.72 0.74 0.75
makro 0.37 0.53 0.64
Word2Vec Odziv
mikro 0.47 0.62 0.70
makro 0.45 0.59 0.68
Fl-mjera
mikro 0.57 0.67 0.73
Hammingov gubitak 0.1326 0.1684 0.1894
Toc¢nost 0.087 0.245 0.404
Doc2Vec
Preciznost makro 0.64 0.69 0.72
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mikro 0.70 0.71 0.72
makro 0.29 0.45 0.59
Odziv
mikro 0.40 0.56 0.67
makro 0.37 0.52 0.64
F1-mjera
mikro 0.51 0.63 0.69
Hammingov gubitak 0.1432 0.1861 0.2117
Toc¢nost 0.141 0.334 0.493
makro 0.76 0.76 0.79
Preciznost
mikro 0.78 0.78 0.79
makro 0.39 0.56 0.66
Grid Search Odziv
mikro 0.49 0.64 0.72
makro 0.50 0.63 0.71
Fl-mjera
mikro 0.61 0.70 0.75
Hammingov gubitak 0.1208 0.1529 0.1721
Toc¢nost 0.133 0.318 0.491
makro 0.81 0.79 0.81
Preciznost
mikro 0.80 0.79 0.79
makro 0.32 0.50 0.63
Ansambl Odziv
mikro 0.44 0.60 0.71
makro 042 0.58 0.70
Fl-mjera
mikro 0.57 0.69 0.75
Hammingov gubitak 0.1249 0.1552 0.1725

Tablica 24 Performanse razlicitih modela vektorizacije i klasifikacije za visestruku klasifikaciju oznaka (min_samples =
5000, 8000, 11000)

Analiza razli¢itih metoda vektorizacije teksta i algoritama za visestruku klasifikaciju oznaka
zanrova knjiga pokazala je znacajne razlike u performansama, ovisno o koriStenim pristupima.
Rezultati su pokazali da su metode vektorizacije TF-IDF 1 Word2Vec opéenito pruzile bolje
performanse u usporedbi s CountVectorizer-om i Doc2Vec-om. Takoder, optimizacija modela

putem Grid Searcha i primjena ansamblskih metoda dovela je do dodatnih pobolj$anja.

e Tocnost: Najbolju tocnost postigli su modeli trenirani koriStenjem TF-IDF metode, uz
Grid Search optimizaciju (do 0.493). Ovaj rezultat je postignut koriStenjem vecih
uzoraka (min_samples = 11000), S§to ukazuje na vaznost dovoljnih koli¢ina podataka za

uspjesnu klasifikaciju.
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e Hammingov gubitak: Kako raste minimalni broj uzoraka po zanru (min_samples), tako
se povecava 1 Hammingov gubitak. To je razumljivo jer, s ve¢im brojem Zanrova u
datasetu, zadatak klasifikacije postaje sloZeniji, te se povecava broj moguéih pogresaka
u predikciji. Na primjer, Hommingov gubitak za TF-IDF model porastao je s 0.1208 pri
min_samples = 5000 na 0.1721 pri min_samples = 11000.

e Metode vektorizacije: TF-IDF se pokazao kao najefikasnija metoda vektorizacije,
pruzaju¢i dosljedno bolje rezultate u kombinaciji s logistickom regresijom i
ansamblskim metodama. Word2Vec je takoder pokazao solidne rezultate, osobito pri
analizi semanti¢kih odnosa medu rijeCima, ali je bio slabiji u odnosu na TF-IDF u vecini
metrika.

e Modeli klasifikacije: Logicka regresija u kombinaciji s TF-IDF i optimiziranim
hiperparametrima pruzio je najstabilnije rezultate. Slucajna Suma je takoder pokazala
dobru robusnost, posebno u ansamblskoj kombinaciji s logi¢kom regresijom, gdje je
meko glasanje omogucio poboljsanje ukupne tocnosti.

e Ansambl metode: Klasifikator s glasanjem, posebno u svojoj verziji s mekim
glasanjem, pokazao se kao ucinkovit nacin za kombiniranje prednosti razli¢itih modela,

¢ime se poboljsala to¢nost 1 smanjila varijabilnost u rezultatima.

Opc¢enito, rezultati pokazuju da je za uspjeSnu viSestruku klasifikaciju oznaka tekstualnih
podataka klju¢no koristiti naprednije metode vektorizacije poput TF-IDF-a u kombinaciji s
optimiziranim algoritmima strojnog ucenja. Ansambl metode dodatno doprinose stabilnosti 1
tocnosti rezultata, ¢ine¢i th pogodnima za sloZene zadatke kao Sto je klasifikacija Zanrova

knjiga.

6.4 Najceséiizazovi i pogreSke
Pri provedbi analize i klasifikacije tekstualnih podataka, posebno kod viSestrukih oznaka

zanrova knjiga, uoCeni su sljedeci izazovi 1 pogreske:

e Niska to¢nost kod rjedih Zanrova: Modeli su pokazali tendenciju ka postizanju niske
to¢nosti za zanrove koji su manje zastupljeni u skupu podataka, kao Sto su "Audiobook"
i1 "Novels". Ovi zanrovi ¢esto imaju nize F1-mjere, §to ukazuje na potesko¢e modela u

pravilnom prepoznavanju i klasificiranju manje ucestalih kategorija. Ova pojava moze
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biti uzrokovana neravnotezom u skupu podataka, gdje neki Zanrovi imaju znatno vise
primjera nego drugi.

e Zanemarivanje semantickih odnosa: Iako su Word2Vec i sliéne metode vektorizacije
dizajnirane za hvatanje semanti¢kih odnosa medu rijec¢ima, pokazalo se da one ponekad
ne uspijevaju ispravno klasificirati odredene zanrove zbog zanemarivanja konteksta i
medusobnih odnosa medu terminima unutar Zanrova. Ovaj problem posebno je vidljiv
kod zanrova koji dijele slicne rijeci, ali se razlikuju po kontekstu.

e Ograni¢ene performanse Doc2Vec modela: Doc2Vec se pokazao manje ucinkovit u
usporedbi s drugim metodama vektorizacije, postizuc¢i nize rezultate u gotovo svim
metrikama. Ovo moze biti posljedica kompleksnosti algoritma i njegovih zahtjeva za
veéim koli¢inama podataka ili boljom prilagodbom hiperparametara. Nedovoljno dobro
ucenje reprezentacija dokumenata dovelo je do slabijih rezultata, posebno kod
klasifikacije rjedih Zanrova.

e Nedovoljna optimizacija hiperparametara: lako su koriStene metode poput Grid
Searcha za optimizaciju hiperparametara poboljSale rezultate, proces optimizacije nije
uvijek doveo do znacajnog poboljsanja. To sugerira da su neki modeli mozda dosegnuli
svoje maksimalne kapacitete u ovom specificnom zadatku ili da dodatni parametri
zahtijevaju drugaciji pristup optimizaciji.

e Utjecaj veli¢ine uzorka (min_samples): Analiza je pokazala da veli¢ina minimalnog
uzorka znacajno utjece na performanse modela. Modeli trenirani s ve¢im minimalnim
uzorkom (min_samples = 11000) postigli su bolje rezultate, no takoder su pokazali
slabosti kod Zanrova s manjim brojem uzoraka. Ova pojava ukazuje na potrebu za
balansiranjem skupa podataka kako bi se poboljSala toCnost klasifikacije rjedih

zanrova.

Ovi izazovi 1 pogreske ukazuju na vaznost pazljivog odabira metode vektorizacije, optimizacije
modela, kao i ravnoteze u skupu podataka kako bi se postigli najbolji moguéi rezultati u

klasifikaciji tekstualnih podataka s viSestrukim oznakama.

70



7 Zakljucak

Ovaj diplomski rad istrazio je klasifikaciju Zanrova knjiga primjenom razli¢itih NLP tehnika 1
modela strojnog ucenja. KoriStene su metode vektorizacije poput TF-IDF-a, Word2Vec-a i
Doc2Vec-a te klasifikacijski algoritmi poput logisticke regresije, slu¢ajne Sume i klasifikatora
s glasanjem. Najbolje rezultate postigla je kombinacija TF-IDF vektorizacije s logisticCkom
regresijom, posebno uz filtriranje podataka prema minimalnom broju uzoraka po klasi. lako su
naprednije vektorizacijske metode pokazale potencijal, nisu nadmasile jednostavniji TF-IDF
pristup. Asambl modeli su dodatno doprinijeli robusnosti i uravnotezenosti klasifikacije. Rad
potvrduje ucinkovitost NLP tehnika i strojnog ucenja u klasifikaciji knjizevnih zanrova, pri

¢emu izbor metode ovisi o karakteristikama dostupnih podataka.

Buduca istrazivanja mogu se usmjeriti na primjenu naprednih dubokih modela poput BERT-a,
rjeSavanje neravnoteze podataka koriStenjem naprednih tehnika uzorkovanja i prilagodenih
algoritama, integraciju dodatnih izvora podataka kao S§to su korisnicke recenzije, ocjene i

metapodaci radi poboljSanja preciznosti modela.
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