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POSTUPAK RAZVOJA MODELA STROJNOG UCENJA

Prikupljanje podataka
i predobrada

Razvoj i vrednovanje

modela

/P reko 50% vremN / ‘

Odabir varijabli i
odabir vrste modela

Razumijevanje

problema

Primjena i eventualno
retreniranje modela

“Inferring models from observations and studying their properties is really what science is about.”
L.Ljung
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DESKRIPTIVNA STATISTIKA

Deskriptivna (opisna) statistika

* Prikupljanje, uredivanje i grupiranje podataka
» Tabelarno i grafiCko prikazivanje
» BrojCani pokazatelji osnovnih karakteristika promatrane pojave

» Deskriptivna statistika analiziranog skupa podataka

* Prvi korak u statistiCkoj analizi ili dio slozenije analize

» Moze se koristiti | kod analize rezultata modela
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DESKRIPTIVNA STATISTIKA

Metode (mjere) deskriptivne statistike:

* Mjera centralne tendencije
(aritmetiCka sredina, centralna vrijednost, dominantna vrijednost)

o Kvartili

» Mjera rasprsSenja (disperzije) rezultata
(standardna devijacija, varijanca, minimalna i maksimalna vrijednost
podataka, raspon podataka, pogreSka aritmetiCke sredine)

» Odredivanje indeksa spljoStenosti i asimetrije distribucije
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MJERE CENTRALNE TENDENCIJE - Aritmeticka sredina i medijan

» Aritmeti¢ka sredina - mjera ,centralne tendencije" varijable
_ 1

X==) X
NS4

 Ako u podacima postoje ekstremne vrijednosti ili ako je
distribucija asimetriCna primjenjuje se centralna vrijednost
(medijan).

Ako je broj podataka neparan, medijan je vrijednost varijable
srediSnjeg Clana niza prema veliCini.

Ako je broj podataka paran, medijan je jednak poluzbroju
vrijednosti sredisnjin dvaju Clanova niza.

n — broj podataka

 Kod normalne raspodjele srednja vrijednost i medijan su
identiCni.
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MJERE CENTRALNE TENDENCIJE - KVANTILI, MOD

Medijan se ubraja u kvantile.
Kvantil - vrijednosti numericke varijable koja ureden numericki
ili redoslijedni niz dijele na jednakobrojne dijelove.

Kvartil dijeli skup podataka na 4 jednaka dijela.

Gornji kvartil (UQ) - vrijednost od koje je 75% podataka manje
Donji kvartil (LQ) - vrijednost od koje je 25% podataka manje

Dominantna vrijednost (mod)
najCesSce postignuta vrijednost u nizu mjerenja

Primjer:

Niz: 10 14 7 12 1 5 3 7 2
Prije odredivanja gornjeg i donjeg kvartila nuzno je urediti podatke prema veliCini:

Uredeni niz: 1 2 3 5 4 4 10 12 14

UQ=10;LQ=3;Mod =7
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MJERE DISPERZIJE — RASPON, INTERKVARTIL

Raspon rezultata

Razlika izmedu najvecCeg i najmanjeg rezultata.

Interkvartil (engl. interquartile range)
Kvartilni raspon rezultata sredisnjin 50% Clanova niza

uredenih podataka po veliCini.

Razlika gornjeg i donjeg kvartila: 1o = UQ - LQ

Dijagram s pravokutnikom — Box-Plot

LQ (25%)

Min

Medijan

uQ (75%)

Max

16

o Median=T7

10 25%-75%

= (3,10
T Non-Outlier Rang:
=(1,14)
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MJERE RASIPANJA (STANDARDNA DEVIJACIJA)

- Standardna devijacija
govori koliko su vrijednosti uzorka rasprsene oko aritmetiCke sredine
(prosjecno kvadrirano odstupanje od aritmetiCke sredine):

S = \/LZ(xi— X )? 02— Varijanca
n-13

» Koeficijent varijacije (V) ili relativna standardna devijacija

omjer standardne devijacije i aritmetiCke sredine.

e Sluzi za usporedbu varijabilnosti mjernih rezultata Cije su
vrijednosti razliCitog reda veliCine.
S 0 >30 % nije dobro,
W S BRI 10-30% prihvatljivo,
<10 % jako dobro
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NORMALNA RASPODJELA (Gaussova distribucija)

o StatistiCka distribucija pojavljuje se kod vecine pojava u prirodi |
tehnici (visina u€enika, tezina beba, krvni tlak, itd.);

* Mjereci razliCite pojave i karakteristike utvrdeno je da se podaci
vecinom grupiraju oko centralne (srednje) vrijednosti;

» Kad se graficki prikazu (podaci na horizontalnoj osi, broj podataka
na vertikalnoj osi) tvore krivulju zvonolikog oblika poznatiju kao
normalna razdioba;

* Normalna raspodjela je simetri€na s vrSnom vrijednosti kod
srednje vrijednosti (50% podataka je manje od srednje vrijednosti, a
50% je vece od srednje vrijednosti).

flx)
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NORMALNA RASPODJELA

f(x)
b
P(a < x <b)=[f(x)dx P(a+b)
1 X— X)?
f(x) = exp _{ 2)
o227 20
a,b - konstante \4
f(x) - funkcija gustoée vjerojatnosti w-3¢ p-20 p-o p pto p+20 p+30
‘ SRR
| 95%
| 99.7% |
« Kada je zvonolika krivulja uska
(podaci su koncentriraniji), o je * Interval od 1o udaljene od srednje vrijednosti u oba
mala. smjera obuhvaca oko 68% razdiobe.
» Ako su podaci dosta rasprseni, a * Interval od 2o udaljene od srednje vrijednosti obuhvaca
zvonolika krivulja plosnata, onda oko 95% razdiobe,

e o relativno velika. * Interval od 3o devijacije obuhvaéa 99.7% razdiobe.
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NORMALNA RASPODJELA (simetriénost)

» Simetriénost distribucije (engl. Skewness)

Indeks asimetrije:

3(x—M)
a = o o = 0 = u potpunosti simetri¢na distribucija
. Srednja vrijednost
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NORMALNA RASPODJELA (zakrivljenost)

» Zakrivljenost (spljoStenost) distribucije (engl. Kurtosis)

Ako je distribucija normalna, vrijednost je blize nuli (od -1 do +1).

- Pozitivne vrijednosti - uska i visoka distribucija,
- Negativne - spljoStena i Siroka distribucija.

Zakrivljenost = [n*(n+1)*M, - 3*M,*M,*(n-1)] / [(n-1)*(n-2)*(n-3)*c*]

n — broj mjerenja
o* - standardna devijacija na 4. potenciju
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HISTOGRAMI

@ Histogram prikazuje razdiobu podataka tj. uCestalost pojavljivanja pojedinih

vrijednosti.

® Sastoji se od frekvencija prikazanih nizom pravokutnika. Visina
pravokutnika jednaka je gustoci frekvencije pojedinog intervala, odnosno

frekvenciji podijeljenoj s Sirinom intervala.

@ Ako je duljina intervala na x-osi jednaka 1, onda se histogram naziva
relativni prikaz frekvencija (engl. relative frequency plot).

Sto vidimo na histogramu?

- Lokaciju podataka — Jesu li podaci pravilno centrirani?
- Sirinu rasprienja podataka
- Oblik raspodjele podataka
(simetrican, nesimetric¢an, dugacak rep, dva pika)
- Ekstremno male ili velike vrijednosti

Na histogramu ne vidimo promjenu podataka u vremenu.

Studenti

Primjer histograma - Rezultati ispita

0-10 10-20 20-30 30-40 40-50 50-60 60-70 70-80 80-90 90-100

Bodovi
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HISTOGRAMI

Histogram prikazuje broj mjerenja svrstanih u razdvojene kategorije (razrede).

Ako je n = ukupni broj mjerenja, a k = ukupni broj razreda, histogram m, se matematicki
moze definirati kao:

Ne postoji ,najbolji” broj razreda.
U praksi se Cesto broj razreda odabire kao kvadratni korijen iz broja mjerenja.

Ovisno o podacima distribucije i ciljevima analize uglavnom je potrebno eksperimentiranje
za odredivanje prikladne Sirine razreda h.

Broj razreda k moze se dodijeliti i direktno ili se moze izraCunati iz preporucene Sirine
razreda h:

_ max x - min X
h

Kk
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HISTOGRAMI - Primjer prikaza odstupanja modela od eksperimentalne vrijednosti

Odstupanje konverzije izraunate prema modelu od eksperimentalne vrijednosti

22
20 | ] Frekvencija odstupanja
3 N -
o 67 1 0do5 18
= 14 ]
S 12t 5 do 10 5
£ 10} 10 do 15 3
s 8 0do -5 20
or \ ' -5 do -10 5
4 / \ .
5 | / \ ) -10 do -15 3
0 ............... —1 . PP TP B e S TP TP

-15-10 -5 0 5 10 15 20
Odstupanje, %
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PREDOBRADA PODATAKA

Prikupljanje podataka iz baze podataka * PHD (Process history database),
postrojenja ili laboratorija. laboratorij

Odredivanje vremena uzorkovanja e Resempliranje (kako bi se smanjio broj
podataka uzoraka, a zadrzala informativnost signala).

Otkrivanje i uklanjanje ekstremnih * 3-sigma metoda;
vrijednosti (engl. outlier-a) e Hampel identifikator

Zamjena manjeg broja nedostajucih * Linearna, Spline (kubna) interpolacija,
vrijednosti regresijske metode

Filtriranje podataka * Filtar Loess, Lowes, Savitzky-Golay,...

e MAR Splinealgoritam

Generiranje dodatnih izlaza « Spline (kubni)

 Koreliranost varijabli; PCA, PLS,...
 Konzultacije s tehnolozima/operaterima

 Uklanjanje srednje vrijednosti (engl. Remove means)
» Uklanjanje linearnog trenda (engl. Remove trends)

Odabir utjecajnih varijabli

Detrendiranje

* Normiranje podataka u granicama +-1
e Normiranje podataka tako daim je sr.vr. =0, st. dev. =1

Skaliranje podataka
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Ekstremne vrijednosti (engl. Outliers)

» Ekstremne vrijednosti znatno odstupaju od okolnih podataka.

» Uzrok: kvar mjerne opreme, poteskoce u prijenosu signala, neto¢na ocitanja,...

* |zolirane ekstremne vrijednosti obicho se zamjenjuju interpolacijom susjednih

podataka.

Kriteriji otkrivanja ekstremnih vrijednosti
10000

e 30 pravilo,

e Hampel identifikator,

¢ Jolliffe metoda (preko PCA/PLS metode),
e Analiza reziduala kod linearne regresije,

¢ Mahalanobisova udaljenost

8000

6000

4000

2000

Outlier

40

60

80 100
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Ekstremne vrijednosti

30 pravilo |

o 20 3;TW """"""""

ekstremna
vrijednost

aritmeticka
sredina

d. - normalizirana udaljenost svakog uzorka od srednje vrijednosti
X; - iI-ti uzorak
x - aritmetiCka sredina skupa uzoraka,

o, — standardna devijacija skupa uzoraka

Postoje li ekstremne vrijednosti moze se i vizualno utvrditi Box-plot dijagramom.
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Ekstremne vrijednosti

IQR
Kada se Zeli smanijiti utjecaj o Qs
o . ol Q1 -15xIQR ‘ Q3+15xIQR

visestrukih odstupajucih |

vrijednosti na procijenjenu ‘ ‘

srednju vrijednost i standardnu | | | Mot | | |

devijaciju varijable, srednja He Pe e e e e e e W

vrijednost se moZe zamijeniti TR0 oeTse 0emse He%80

medijanom od podataka, a

standardna devijacija s

medijanom apsolutnog

odstupanja ulaznih podataka od | 1 | o . . . .
—dex 3o -2 —lor Qer lo 2o o dg

njihovog medijana.

30 pravilo s ovakvim robusnijim
skaliranjem - Haompel
identifikator. .

_4g 3¢ _2g g O 1o 0 1y
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Ekstremne vrijednosti — utjecaj] na model

150 T T | T T T T T

1
« data
. R . — cubic fit
100 F .
. These ouiliers adversely )
* affect the fit.
5[] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 h ] T 8 9 10
(&)
15':' 1 I 1 I I I | | |
+« data
— cubic fit
100 | -
These data points are
consistent with the model.
5D [ [ ] [ [ [ [ [ ] [
0 1 2 3 4 5 5 T 8 9 10
(4]

(a) dva outlier-a bitno utjecu na razvoj modela
(b) dva podatka koja su konzistentna s modelom
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LAM

Primjer ekstremnih vrijednosti

Neuobicajeni podaci mogu ponekad predstavljati vaznu karakteristiku dinamickog vladanja procesa

te je dobro osim automatskih postupaka podatke temeljito pregledati.

poremecaj u procesu, a ne outlier

120 ! ! ! ! ! !

2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
uzorak
T T T T T T
25 —
2 - —
E 15
N
l - —
0.5 -
| | | | | |
2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
uzorak

Prikaz ulaza s otkrivenim ekstremnim vrijednostima (gornji graf)
pomocu 3-sigma metode te izlaza modela (donji graf)

ekstremne vrijednosti
crvenaboja)
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FRITMCMXIX

ulaz u,

Metode umjetne inteligencije

Primjer ekstremnih vrijednosti

145 T T T T T T

140 -
1351 —
130 —

125 N —

120 1 1 1 1 1 1
2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

uzorak

Primjer prikaza ulaza s otkrivenim ekstremnim vrijednostima
pomocu Hampel identifikatora

ulaz u,

125

120
115

2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
uzorak

Primjer prikaza ulaza 1 s otkrivenim ekstremnim vrijednostima koristeci
Hampel identifikator = trebalo bi podijeliti podatke na dva skupa!
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FILTRIRANJE PODATAKA

Visokofrekventne te niskofrekventne smetnje trebaju se ukloniti, jer

mogu rezultirati nestabilnim i nedovoljno tocnim modelom.

Filtriranje je postupak kojim se nastoji smanjiti mjerni Sum prisutan
kod mjernin pretvornika. Svrha filtriranja je "izgladiti" podatke te
olakSati razvoj modela, tj. onemoguciti modeliranje Suma Sto rezultira

nepotrebnom parametrizacijom modela.

Filtriranje treba provoditi s mjerom jer u obradenim podacima treba

ostaviti dovoljno informacija.
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FILTRIRANJE PODATAKA

Visokofrekventne smetnje su obiCno brze, kratkotrajne promjene u signalu koje

se dogadaju na visokim frekvencijama. Ovaj tip Suma moze biti uzrokovan raznim

faktorima, ukljuCujuci elektricne smetnje, vibracije, ili kratke fluktuacije u mjernim

procesima.

- U industrijskim mjerenjima, visokofrekventni Sum moze nastati od
elektromagnetskih interferencija ili od mehanickih vibracija u okruzenju.

- Ove smetnje mogu otezati analizu i modeliranje podataka jer mogu stvoriti
"lazne" obrasce u podacima, sto moze dovesti do pogresnih zakljucaka ili
precjenjivanja slozenosti modela.

Niskofrekventne smetnje su polagane, dugotrajne promjene koje se javljaju na

niskim frekvencijama. Ovaj tip Suma moze ukljucCivati sezonske varijacije ili

trendove u podacima.

- Niskofrekventni Sum moze biti uzrokovan promjenama u vanjskim uvjetima ili
dugorocCnim trendovima (npr. klimatske promjene).

- Niskofrekventne smetnje mogu uzrokovati pogresne interpretacije dugorocnih
obrazaca (trendova).
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Filtriranje podataka — lzgladivanje

Kod svake metode definira se odredeni raspon (span) — podrucje
susjednih toCaka koje se ukljuCuju u proracun nove tocke;

Ovaj raspon se pomicCe duz podataka korak po korak za svaku
novu vrijednost prediktora;

- Veliki raspon povecava glatkocCu, ali smanjuje rezoluciju
izgladenih podataka (moze izravnati vazne lokalne promjene);

- Mali raspon smanjuje glatkost, ali povec¢ava rezoluciju
izgladenih podataka (bolje prati lokalne promjene)

Optimalni raspon ovisi o skupu podatka, metodi izgladivanja i
obicno zahtijeva ponesto eksperimentiranja.
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Filtriranje podataka — lzgladivanje

Moving average filtriranje

Filtar koji propusta niske frekvencije i uzima sredinu od
susjednih podataka;

|zgladuje podatke tako da svaki podatak zamjenjuje sa
srednjom vrijednosti susjednih to¢aka definiranih rasponom,;

Proracun je definiran s jednadzbom razlika:

Y (i) = (y(i+N)+y(i+N-1)+... +y(i —N))

1
aN+1

y<(1) izgladena vrijednost i-tog podatka
N broj susjednih podataka s obje strane
2N+1  raspon
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Moving average filtriranje
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(a) Prva tocka nije izgladena jer ne postoji raspon

|
a [ata
= Smoothed value

(b) Druga tocka je izgladena primjenom raspona od tri podataka

Ys(1)
Ys(2)

y(1)
(y(1)+y(2)+y(3))/3
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(c) i (d) za proracun izgladene vrijednosti primjenjuje se raspon od 5 tocaka

Sveuciliste u Zagrebu
Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije
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LAM

Moving average filtriranje
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= Smoothed value

¥s(3) = (Y(1)+y(2)+y(3)+y(4)+y(5))/5
Ys(4) = (Y(2)+y(3)+y(4)+y(5)+y(6})/5
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LOWESS i LOESS - izgladivanje lokalnom regresijom

Lowess, Loess — “LOcally WEighted Scatter plot Smooth”
 Obje metode primjenjuju lokalnu tezinsku linearnu regresiju;

« Smatra se “lokalnom” jer se vrijednost odreduje na temelju
susjednih to¢aka definiranih rasponom;

 Podaci imaju svoje tezinske vrijednosti, a moze se primijeniti |
robusna tezinska funkcija kako bi se iskljucile ekstremne
vrijednosti.

« Ovisno o izabranoj "tezini" filtriranja, Loess vise ili manje
zanemaruje podatke koji odskacu od lokalnog trenda te tako
nastaju novi podaci koji imaju manje suma.

« Lowess — primjena linearnog polinoma 1. reda

Loess — primjena kvadratnog polinoma 2. reda
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Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije LAM

Metode umjetne inteligencije

LOWESS i LOESS - izgladivanje lokalnom regresijom

I T | T : y a0 - [ y y
» Data - « [ata -
= Smoothed value » Smoothed value

| ED [ ]
| - | | L . | ]
40t
[ ] L ]
ol .
* . - 20} ] ‘
i . ﬁf’ !
| | [ ]
1 1 1 1 |:| 1 1 1 1
2 4 B 8 0 2 4 & 8

Raspon je stalan, a postupak izgladivanja provodi se od tocke do tocke.

Ovisno o broju najblizih susjeda, tezinske funkcije mogu i ne moraju biti
simetricne oko tocke oko koje se izgladuje.
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Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije LAM

Metode umjetne inteligencije

LOWESS i LOESS - izgladivanje lokalnom regresijom
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b4 - *  lowess
X &
5 B ::: x w —
=
. A W W .
% ..xf§$xxxxxxixxx¥i
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l:l | | | | | |
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w s+ data
- * - = robust lowess
T K?x' l
X%
. % i . . &
LR S e R R O P O
- -
0 I I I 1 1 1
0 1 2 ] 4 o 3]

(e}

(a) Outlier utjeCe na izgladenu vrijednost za nekoliko susjednih tocaka
(b) Prikaz ostataka — veci su od 6 medijana apsolutnih odstupanja
(c) Izgladene vrijednosti oko outlier-a odrazavaju vecinu podataka
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Metode umjetne inteligencije

SAVITZKY-GOLAY FILTAR

Poopceni “moving average” postupak pri Cemu se odreduje koeficijent
filtra provedbom netezinskog podeSavanja linearnom metodom
najmanjeg kvadrata primjenom polinoma odredenog stupnja (digital
smoothing polynomial filter ili least squares smoothing filter)

VisSim redom polinoma moze se postignuti visoka razina izgladivanja bez
prigusenja podataka

Cesto se koristi pri obradi frekvencijskih ili spektroskopskih podataka (s
pikovima)!

Kod frekvencijske analize djelotvoran je za oCuvanje visokofrekventnih
komponenti signala

Kod spektroskopske analize dobar je za oCuvanje vrhova pikova

Za usporedbu, MA filtrira veliki dio visokofrekventnog sadrzaja, a SG je
manje uspjesan od MA kod skidanja Suma
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Sveuciliste u Zagrebu

Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije

Metode umjetne inteligencije

LAM

SAVITZKY-GOLAY FILTAR
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|
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Podaci optere¢eni Sumom

Podaci bez Suma —
izgladivanje kvadratnim
polinomom, ima problema
s uskim pikovima

Podaci bez Suma —
izgladivanje Savitzky-Golay
polinomom; opcenito, Sto
je vedi red bolje se
“hvataju” uski pikovi, ali
slabije Siri
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Metode umjetne inteligencije L

PRIMIJERI - Nadomjestanje podataka izlaza;
Filtriranje podataka

15 T T
crveno-interpolirani izlaz
g plavo-mjereni izlaz
05 | | | | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
Uzorak
Prikaz interpoliranih vrijednosti dijela izlaznog signala pomocu kubnog spline-a
1285 T T T T T T
/\ A crveno- filtrirani
sl \ A A ,\ ] A N f 0o A \ / / _| plavo- nefiltrirani
8 A ‘ \ v A
? JAVELYA B | / i
127.5 f / / / Y / V ‘ \ / \ / ‘ \ Y N\
’ (RAR RN ‘
127 | | | | | |
100 120 140 160 180 200 220 240

uzorak

Uvecani dio usporedbe filtriranih i nefiltriranih podataka
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Metode umjetne inteligencije

Skaliranje podataka

Podaci mogu imati razliCite iznose, ovisno o fizikalnim jedinicama i prirodi
procesa. To moze povecati znacaj brojéano vecih veliCina nad manjim tijekom
postupka razvoja modela. Zbog toga se provodi skaliranje podataka.

"Min-max" normalizacija: Ova formula pretvara vrijednosti u
raspon od 0 do 1

Noorm = _ x — neskalirana varijabla

“max  min X,..m — Skalirana varijabla

"Z-score" normalizacija (standardizacija):

., X=X Ova formula normalizira vrijednosti tako da imaju

X = G— srednju vrijednost 0 i standardnu devijaciju 1.
X
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DIJAGRAM RASPRSENJA (engl. Scatterplot)

Cesto opazamo kako dvije pojave pokazuju medusobnu zavisnost ili
odredeni stupanj povezanosti;

Standardizirana mjera jakosti statistiCke veze izmedu pojava predocCenih
dvjema kvantitativnim varijablama jest koeficijent korelacije (R).

Dijagrami rasprsenja pokazuju koliko jedna varijabla utjeCe na drugu;

Sto su podaci bliZze pravcu to je jata linearna korelacija izmedu dvije
varijable;

Ako toCke tvore pravac koiji ide iz ishodista do visoke x- 1 y- vrijednosti,
onda varijable imaju pozitivhu korelaciju, a ako pravac ide od visoke
vrijednosti na y-osi do visoke vrijednosti na x-0si, onda varijable

imaju negativnu korelaciju .
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DIJAGRAM RASPRSENJA

Idealna pozitivna korelacija (R=1) Idealna negativna korelacija (R=-1)
125 12.5 125 125
N e o L 10 i i L 10
=] |
=] ]
BT = - 75 T B S - 75
] ]
sdii i W - L B W L s
] ]
PL e L 25 a5 i L 25
= |
= |

0 T T T T 0 0 T T T T 0

= '] '] ] = ] = 'y ] L w = ]

o r~ - ﬂf o ™~ - o

Sto je korelacija bliza 1 ili -1, to je ona jaca, a $to
je blize 0, to je slabija korelacija.
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DIJAGRAM RASPRSENJA

Velika negativna korelacija Mala negativna korelacija
125 125 125 125
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Metode umjetne inteligencije

PEARSON-ov KOEFICIJENT KORELACWE

Mijera linearne povezanosti dvije normalno distribuirane varijable.

Ako varijable ne ovise jedna o drugoj, onda je R = 0, a ako ovise onda se R nalazi u
rasponu od minus 1 do 1.

Koristi se kod vrednovanja modela te kod odabira ulaznih varijabli u model -
multikolinearnost.

IzraCunava se kao omjer kovarijance izmedu dviju varijabli (., 1Y) i umnoska njihovih
standardnih devijacija (omogucava normalizaciju kovarijance, Sto rezultira korelacijskim
koeficijentom koiji je u rasponu od -1 do 1).

BB (£

n ) n 2 n A2 n A 2
nz Yexpii _(Z Yexpii j ' nz Yi— [Z Yi j
i=1 i=1 i=1 i
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Metode umjetne inteligencije

PEARSON-ov KOEFICIJENT KORELACIJE (Primjeri)

LAM

Fara

ulazl | ulaz2 | ulaz3 | ulaz4 | ulaz5 | ulaz6 | ulaz7 | ulaz8 | ulaz9 | ulaz 10 izlaz
ulazl 1,00 -0,58 0,37 0,77 -0,57 0,59 0,56 0,85 -0,64 -0,46 -0,73
ulaz 2 - 1,00 -0,31 -0,42 0,36 -0,39 -0,10 -0,51 0,38 0,28 0,38
ulaz 3 - - 1,00 0,31 -0,14 0,40 -0,41 0,33 -0,16 -0,34 0,23
ulaz 4 - - - 1,00 -0,60 0,87 0,42 0,73 -0,56 -0,45 -0,71
ulaz 5 - - - - 1,00 -0,69 -0,32 -0,85 0,42 0,49 0,66
ulaz 6 - - - - - 1,00 0,12 0,67 -0,37 -0,50 -0,53
ulaz 7 - - - - - - 1,00 0,44 -0,36 0,09 -0,81
ulaz 8 - - - - - - - 1,00 -0,61 -0,56 -0,73
ulaz 9 - - - - - - - - 1,00 0,56 0,55
ulaz 10 - - - - - - - - - 1,00 0,33
izlaz - - - - - - - - - - 1,00 g g
: £ 2 € 8%z oz
5 3 &2 5 m o 88 3
feature correlations in train_n dataset E &3 &3 &3 g E E E
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SPEARMAN-ov KOEFICIJENT KORELACHE

Pearsonov koeficijent se koristi za mjerenje linearne korelacije izmedu dviju
varijable koje su kontinuirane i normalno distribuirane.

Spearmanov koeficijent korelacije
- koristi se za mjerenje monotonih (ne nuzno linearnih) odnosa izmedu dviju

varijabli. Monotoni odnos je povezanost izmedu dviju varijabli u kojoj se, s promjenom
jedne varijable, druga varijabla sistematski povecava ili smanjuje, bez obzira na to je li ta
promjena linearna ili nelinearna. Moze se primijeniti na ordinalne, intervalne ili kvotne
podatke (kategorijske varijable koje imaju redoslijed).

- Spearmanov koeficijent koristi rangiranje podataka. Otporniji je na utjecaj
ekstremnih vrijednosti jer se koristi rangiranje podataka, Sto smanjuje utjecaj
outlier-a na rezultat.

- Spearmanov koeficijent se koristi kada podaci nisu normalno distribuirani ili
kada se zeli procijeniti monotona povezanost izmedu varijabli.

R =1 824
n(n? — 1)

d;: Razlika izmedu rangova za svaki podatak. Npr., ako je za jedan podatak vrijednost prve varijable
rangirana kao 2, a druge kao 5, tada je d;= 2-5 = —3. di se raCuna za svaki podatak u skupu podataka.
n: Broj podataka
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Kriteriji vrednovanja modela

* Ocjenjuju podudarnost vladanja modela s vladanjem stvarnog procesa unutar
postavljenih radnih uvjeta na neovisnom skupu podataka

» Pored koeficijenta korelacije R i R, u svrhu ocjene valjanosti modela
primjenjuju se brojni statisticki kriteriji.

Z”:(gl _9)2 Koeficijent viSestruke determinacije - R?
R2 — il | 0<R%*<1 Omjer zbroja kvadrata odstupanja
L —\2 protumacenog modelom i zbroja kvadrata
(y‘ B y) odstupanja eksperimentalnih podataka.

Korigirani koeficijent determinacije
ﬁz —1_ n-1 .(1_ RZ), ﬁz < R? u_zima u ob_zi_r broj _stupnjevg sl.obod_e:\, k(_)ji za

fiksno n ovisi o broju nezavisnih varijabli (K,
prediktora) u modelu.
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KRITERIJI VREDNOVANJA MODELA

e Standardni kriteriji:

- Korijen iz srednje kvadratne pogreske (Root Mean Square Error)

S (5 - y,)?

RMSE =1{|-=
n

- Srednja apsolutna pogreska (Mean Absolute Error)

o 1GA
‘e‘:HZ‘yi_yi‘
1=1

y izmjerene vrijednosti

y modelom procijenjena vrijednost
; srednja vrijednosti mjerene veliCine
n broj podataka
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KRITERIJI VREDNOVANJA MODELA - FIT

o Kriterij slaganja modela (FIT)

Z(S\II _Yi)2
FIT =|1- |2

\g(yi—m)z

-100

y Izmjerene vrijednosti
y modelom procijenjena vrijednost
- srednja vrijednosti izmjerenih
Yy . .
vrijednosti
N broj podataka

* Vrijednost FIT kriterija kre¢e se u rasponu od 0 do 100%.
0% -> minimalno slaganje izmjerene vrijednosti |

procjene modela.

100% -> savrseno slaganje mjerenja i procjene modela.
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KONACNA POGRESKA PREDVIDANJA

e Funkcija gubitka (V - Loss Function)

V=3 (y(k) - (K, ©)

S povecanjem broja parametara smanjuje se vrijednost funkcije gubitka.
No, to nije nuzno slu€aj i s pogreskom procijenjenih parametara modela.

Bolji kriterij je kona€na pogreska predvidanja

(FPE - Final Prediction Error)

- modificira funkciju gubitka V tako sto "kaznjava" kompleksnost modela
(izrazenu brojem parametara modela d) u odnosu na vrijednost pogreske

predikcije

y mjerena veli¢ina

y modelom procijenjena vrijednost

FPE :V(l+%)

N broj podataka

(S procjenjeni parametri

d broj procjenjenih parametara
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LAM

Rezidualna analiza

Pracenje trenda pogreske (reziduala) - Reziduali se Cesto grafiCki prikazuju

zajedno s odgovarajucim intervalom pouzdanosti (obicno 95%).

- Histogram pogresSke

o

r=y-§y

Rezidual - Razlika izmedu stvarne vrijednosti i vrijednosti modela.

NN

Reziduali su mali i slu€ajno raspodijeljeni oko
nule Sto znaci da model dobro opisuje podatke

| T T T T T T T
T T - -
| gl o Residuals] A .
- /N )
i A /N /\ /
1L \ ' / \ | _
[ ANTAN /\ [ ] >\ v a
A - wa
0 .
a2 \e/ A\ o]
-1k \ / _

Reziduali su pozitivni za vecinu podataka
Sto znaci da model ne opisuje dobro
podatke (sustavna pogreska)



Broj sluéajeva
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KnjiZnice (library) za predobradu podataka u Pythonu

@ python’

!l pandas

https://pandas.pydata.org/

W .
j S Cl P y https://numpy.org/

3

https://www.scipy.org/

O learn
m a t p ’t, i b https://scikit-learn.org/

https://matplotlib.org/

Vizualizacija podataka:
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Funkcije u Pythonu za predobradu podataka

@ python’

Aritmeticka sredina

Raspon

.. 1 from scipy import stats
hﬂ|n|n1urn 2 stats.describe (Niz podataka)
Maksimum

import pandas as pd
H = pd.Niz brojeva
H.describe

Simetricnost distribucije

[ T % T B

Zakrivljenost distribucije
Standardna devijacija

Varijanca

Napomena: Ovisno o verzijama knjiznica i/ili modula sintaksa moze varirati. Provjeriti dokumentaciju.
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LAM

Funkcije u Pythonu za predobradu podataka

Aritmeticka sredina
Medijan

Mod

Kvartili

Interkvartil

Standardna devijacija
Koeficijent varijacije
Skaliranje podataka

Kubni spline

Pearsonov koef. korelacije

R? (R square)

[0 Y % T 6 T % % I % S % R B

[

Y

(a4}

@ puthon’

import numpy as np
from scipy import stats

aritmeticka sredina = np.mean(Hiz podataka)
medijan = np.median(Niz podataka)

mod = stats.mode (Hiz podataka)

Q1 = np.guantile (Niz podataka,?.23)
interkvartil = stats.iqgr(Niz podataka)

Standardnalevijacija = np.std(Hiz podataka)
EoeficijentVarijacije = stats.variation(Niz podataka)

from =sklearn.preprocessing import StandardScaler, MinMaxScaler
scaler = StandardScaler().fitc(Niz podataka)

skalirani niz = scaler.transform(Niz podataka)

from =scipy.interpolate import CubicSpline
C5 = CubicSpline (Niz podatakal ,Niz podatakal)

Pearsonov_kor koef= np.corrcoef (Niz podatakal Niz podatakaZ)

from scipy import metrics
E kv = metrics.r2 score(Niz podatakal Hiz podatakal)

Napomena: Ovisno o verzijama knjiZnica i/ili modula sintaksa moze varirati. Provjeriti dokumentaciju.
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Funkcije u Pythonu za predobradu podataka

@ python’

from scipy.stats import sigmaclip

3 Slgma praVIIO sigmaclip(Niz_podataka, I, h) #argumenti: I - broj STD ispod srednje
vrijednosti, h - broj STD iznad srednje vrijednosti

Hampe/ flltar from hampel import hampel

hampel_obj = hampel(Niz_podataka, window_size, n_sigmas) #argumenti: n_sigmas

- definira prag detekcije

Filtrirani_niz = hampel_obj.filtered_data #naredba filtered_data sprema

filtrirani niz u zadanu varijablu #mogu¢nosti hample_obj: filtered_data,

Lowess smoothing filtar outlier_indices, medians, medain_absolute_deviations, thresholds

from statsmodels.nonparametric.smoothers_lowess import lowess
Zagladeni_Niz = lowess(Niz_podataka, x, frac=0.3) #argumenti: frac - udio
podataka za lokalno zagladivanje (mozemp zamisliti kao svojevrsni window_size)

SGVitZky-GO/Gy filtar from scipy.signal import savgol_filter

Ffiltered_data = savgol_filter(Niz_podataka, window_size, polyorder)

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error

Srednja kvadratna pogreska
# Srednja kvadratna pogreska
Srednja apsolutna pogregka mse = mean_squared_error(Niz_podatakal, Niz_podataka?2)

mae = mean_absolute_error(Niz_podatakal, Niz_podataka2)

Korijen iz sr. kvadratne pogreske ] ]
rmse = mean_squared_error(Niz_podatakal, Niz_podataka2, squared=False)

#argumenti: squared = False omoguc¢uje ispis korjena srednje vrijednosti.

Napomena: Ovisno o verzijama knjiznica i/ili modula sintaksa moze varirati. Provjeriti dokumentaciju.



.’ Sveu¢iliste u Zagrebu
e Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije I AM

Metode umjetne inteligencije

Funkcije u Pythonu za predobradu podataka

@ python’

HiStogram import matplotlib.pyplot as plt

plt.hist(Niz podataka)

s W N}

Box plot dijagram

plt.boxplot (Niz_ podataka)

-] o n

plt.scatter (Niz_ podatakal ,Niz podatakal)

Dijagram rasprsenja (x-y plot ili scatter plot)

Napomena: Ovisno o verzijama knjiznica i/ili modula sintaksa moze varirati. Provjeriti dokumentaciju.
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