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| predobrada
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“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 i kod analize rezultata modela
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DESKRIPTIVNA STATISTIKA

Metode (mjere) deskriptivne statistike:

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

 Kvartili

» Mjera rasprsenja (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,

n ; l

 Ako u podacima postoje ekstremne vrijednosti ili ako je
distribucija asimetriCha 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 sredisnjih dvaju Clanova niza.

n — broj podataka

 Kod normalne raspodijele srednja vrijednost i medijan su
identicCni.
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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)
najCesce 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 7 7 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 srediSnjih 50% Clanova niza
uredenih podataka po veliCini.
Razlika gornjeg i donjeg kvartila: I, = UQ- LQ

Dijagram s pravokutnikom — Box-Plot

LQ (25%) Medijan UuQ (75%) il [

Min

5 o Median=7
r 100 258%-75%
=(3,10)

T Nen-Outlier Rangt
0 = (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 = \/ﬁZ(Xi—})z 02— Varijanca
4=

* Koeficijent varijacije (V) ili relativha standardna devijacija

omjer standardne devijacije i aritmetiCke sredine.

« Sluzi za usporedbu varijabilnosti mjernih rezultata Cije su
vrijednosti razliCitog reda veliCine.
>30 % nije dobro,

S
V = H *100% 10-30% prihvatljivo,
<10 % jako dobro
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NORMALNA RASPODJELA (Gaussova distribucija)

» Mjereci razliCite pojave i karakteristike u prirodi i tehnici utvrdeno je
da se podaci ve¢inom 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 raspodijela 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)
P(a < x < b) = [’f(x)dx

f(x) = —] exp{— (x= ’_()2}

o2 202

a,b - konstante
f(x) - funkcija gustoCe vjerojatnosti

+ Kada je zvonolika krivulja uska
(podaci su koncentriraniji), o je
mala.

» Ako su podaci dosta rasprseni, a
zvonolika krivulja plosnata, onda
je o relativno velika.

P(a+b)

— ¥

n-—0 0 L+o p+20 p+ 30
L;68%*"

95%

99.7% |

p-30c n-20

* Interval od 10 udaljene od srednje vrijednosti u oba
smjera obuhvaca oko 68% razdiobe.

* Interval od 2o udaljene od srednje vrijednosti obuhvaca
oko 95% razdiobe,

* Interval od 3o devijacije obuhvaéa 99.7% razdiobe.

X
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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
Medijan Medijan Medijan
M Srednja Mod o
od ' Srednja Mod

vrijednost vrijednost

e - - -

Pozitivho asimetri¢éna Simetriéna Negativno asimetriéna
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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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Sto vidimo na histogramu?

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

Sveuciliste u Zagrebu

Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije LAM
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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.

Histogram prikazuje broj mjerenja svrstanih u razdvojene kategorije (razrede).
U praksi se Cesto broj razreda odabire kao kvadratni korijen iz broja mjerenja.

Uglavnom je potrebno eksperimentiranje za odredivanje prikladne Sirine
razreda h.

Primjer histograma - Rezultati ispita
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Na histogramu ne vidimo promjenu podataka u vremenu. Bodovi
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HlSTOGRAMl — Primjer prikaza odstupanja modela od eksperimentalne vrijednosti

Odstupanje konverzije izraCunate prema modelu od eksperimentalne vrijednosti

Broj mjerenja
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Knjiznice (library) za predobradu podataka u Pythonu

@, python’

!l pandas

https://pandas.pydata.org/

5
N
@ S Cl P y https://numpy.org/

https://www.scipy.org/
m a t p ,t, '. b https://scikit-learn.org/

https://matplotlib.org/

Vizualizacija podataka:
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Funkcije u Pythonu za deskriptivhu statistiku

‘ SciP 4 pandas
Niz_podataka=[3,5, 7,9, 11] @ y II' P

Metoda stats.describe () iz knjiznice SciPy
daje numericki sazetak osnovnih statistickih
pokazatelja za niz podataka.

Aritmeticka sredina

Raspon

L from scipy import stats
Minimum stats.descrikbe (Niz podataka)
Maksimum

Simetricnost distribucije 1 import pandas as pd
2 H = pd.Niz brojeva

Zakrivljenost distribucije _
H.describe

Standardna devijacija
Pandas metoda .describe () daje tabli¢ni sazetak

statistika o podacima, Sto je vrlo prakti¢no kod rada s
tablicama ili serijama.

Varijanca

Napomena: Ovisno o verzijama knjiznica i/ili modula sintaksa mozZe varirati. Provjeriti vaze¢u dokumentaciju.
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rrrrr

Funkcije u Pythonu za deskriptivnu statistiku
@, python’

import numpy as np
from scipy import =stats

Aritmeticka sredina

.

|

Medijan _ _ _ _
aritmeticka sredina = np.mean(Niz podataka)
o medijan = np.median{(Niz podataka
Mod J P { B )

-+ mod = stats.mode (Niz podataka)

Kvartili \

Ql = np.guantile (Niz podataka,0.23)

. _~__~__~___~#_-__&_- interkvartil = stats.igr(Niz podataka)
Interkvartil T -

_’#f’ﬂ,;;ﬂf— StandardnaDevijacija = np.std(Niz podataka)

Standardna devijacija

L . . //”////;;,//—Kneficijent?arijacije = gtats.variation(MNiz podataka)l
Koeficijent varijacije

Napomena: Ovisno o verzijama knjiZnica i/ili modula sintaksa mozZe varirati. Provjeriti vaze¢u dokumentaciju.
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Funkcije (graficke) u Pythonu za deskriptivnu statistiku

@ python’

matpl:tlib

1 import matplotlib.pyplot as plt

\ plt.hist (Niz_podataka)

<

Histogram

-

Box plot dijagram 5— plt.boxplot (Niz_podataka)

C

.. v . .- ) plt.scatter (Niz podatakal,Niz podataka2)
Dijagram rasprienja (x-y plot ili scatter plot) — "~ 2 =

Napomena: Ovisno o verzijama knjiZnica i/ili modula sintaksa mozZe varirati. Provjeriti vaze¢u dokumentaciju.
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Vaznost deskriptivne analize

1. Razumijevanje podataka prije modeliranja (EDA — Exploratory Data Analysis)
* koje su srednje vrijednosti, rasponi i odstupanja,

* ima li praznih podataka (NaN) ili outlier-a,

* kakva je raspodjela varijabli (normalna, asimetricna, itd.).

2. Odabir i priprema znacajki

Statisticke mjere kao Sto su varijanca, korelacija, standardna devijacija pomazu:
* u odabiru najvaznijih znacajki,

* u uklanjanju redundantnih varijabli,

* u skaliranju podataka (npr. StandardScaler koristi sredinu i devijaciju).

3. Provjera pretpostavki modela

Neki modeli (npr. linearna regresija) pretpostavljaju:
* linearnu vezu izmedu varijabli,

* normalnu raspodjelu pogresaka,

* nepostojanje multikolinearnosti.

4. Vrednovanje modela

statisticke metrike (npr. R?, MAE, RMSE, preciznost, F1-score) sluze za:
* kvantitativno ocjenjivanje uspjesSnosti modela,

* usporedbu razlicitih modela.
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PREDOBRADA PODATAKA

Prikupljanje podataka iz baze podataka e Sto vise kvalitetnih (varijabilnih)
postrojenja ili laboratorija podataka

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

3-sigma metoda;
Hampel identifikator

Otkrivanje i uklanjanje ekstremnih
vrijednosti (engl. outlier-a)

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

Filtriranje podataka

Generiranje dodatnih izlaza

Filtar Loess, Lowes, Savitzky-Golay,...

Spline (kubni)
MAR Spline algoritam

Odabir utjecajnih Varijabli . Korellranc?.st varijabli; PFA, PLS,...
» Konzultacije s tehnolozima
. e Uklanjanje srednje vrijednosti (engl. Remove means
Detrendiranje Janie sregnie vr (eng )
e Uklanjanje linearnog trenda (engl. Remove trends)
e Normiranje podataka u granicama +-1
* Normiranje podataka tako da im 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, netoCna ocitanja,...

* |zolirane ekstremne vrijednosti obiCho se zamjenjuju interpolacijom susjednih

podataka.

Kriteriji otkrivanja ekstremnih vrijednosti
10000

Outlier

e 30 pravilo, 5000

e Hampel identifikator,
e Jolliffe metoda (preko PCA/PLS metode),

6000

4000

e Analiza reziduala kod linearne regresije, 2000

e Mahalanobisova udaljenost 20 0 60 80 100



» Sveu¢iliste u Zagrebu

Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije LAM

Metode umjetne inteligencije

Ekstremne vrijednosti

30 pravilo

,

| ! , R —

lo 20 30
aritmeticka
sredina ekstremna
vrijednost

d; - normalizirana udaljenost svakog uzorka od srednje vrijednosti
X; - I-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
- . .. Q1 -15=I0R ‘ Q3+ 15=IQR

visestrukih odstupajucih |

vrijednosti na procijenjenu ‘ ‘

srednju vrijednost i standardnu | L Mot | | |

devijaciju varijable, srednja Bl A A A A

vrijednost se moze zamijeniti o oeTse 0emse He%80

medijanom od podataka, a

standardna devijacija s

medijanom apsolutnog

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

njihovog medijana.

30 pravilo s ovakvim robusnijim
skaliranjem - Hampel
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 I
« data
. R . — cubic fit
100
. These ouiliers adversely
* affect the fit.
5[] 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 h ] T 10
(@)
15':' 1 I 1 I I | | |
+« data
— cubic fit
100

(a)
(b)

These data points are
consistent with the model.

50
0

1 2 3 4 5

(b

dva outlier-a bitno utjecu na razvoj modela
dva podatka koja su konzistentna s modelom
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Primjer ekstremnih vrijednosti

Neuobicajeni podaci mogu ponekad predstavljati vaznu karakteristiku dinamickog vladanja procesa
te je dobro osim automatskih postupaka podatke temeljito pregledati.

120

izlaz

0.5

2000

poremecaj u procesu, a ne outlier

1

5000
uzorak

6000 7000

[ [ [ [ [ [

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
crvena boja)
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FRITMCMXIX

ulaz u,

Metode umjetne inteligencije

Primjer ekstremnih vrijednosti

145 [ [ [ [ { {

140~ ﬁ
1351~ .

130— -

125N .

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

uzorak

Primjer prikaza ulaza s otkrivenim ekstremnim vrijednostima
pomocu Hampel identifikatora

ulaz u,

125

120
115
110
105
100

95

90— =

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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Funkcije u Pythonu za otkrivanje outlier-a

3 Sigma pravilo

Hampel filtar

@ python’

from scipy.stats import sigmaclip

sigmaclip(Niz podataka, 1, h) #argumenti: 1 - broj STD ispod srednje
vrijednosti, h - broj STD iznad srednje vrijednosti

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 #moguc¢nosti hample obj: filtered data,
outlier indices, medians, medain absolute deviations, thresholds

Napomena: Ovisno o verzijama knjiZnica i/ili modula sintaksa mozZe varirati. Provjeriti vaze¢u dokumentaciju.
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FILTRIRANJE PODATAKA

Visokofrekventne te niskofrekventne smetnje trebaju se ukloniti iz
podataka, jer mogu rezultirati nestabilnim i nedovoljno toCnim

modelom.

Filtriranje je postupak kojim se nastoji smanjiti mjerni Sum koji moze

nastati kod mjernih pretvornika i tijekom obrade ili prijenosa signala.

Svrha filtriranja je "izgladiti" podatke te olaksati razvoj modela, f{j.
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 — brze i kratkotrajne promjene u signalu koje se
javljaju na visokim frekvencijama. - uzrokovane raznim faktorima: elektri¢nim
smetnjama, mehanickim vibracijama, ili kratkim fluktuacijama u mjernim
procesima.

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 - polagane, dugotrajne promjene u signalu koje
se javljaju na niskim frekvencijama. - sezonske varijacije ili dugoro¢ni
trendovi u podacima.

Niskofrekventni Sum moze biti uzrokovan promjenama u vanjskim uvjetima ili
dugoro¢nim trendovima (npr. klimatske promjene, troSenje opreme).

Mogu uzrokovati pogresne interpretacije dugoro¢nih obrazaca (trendova).
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Filtriranje podataka - lzgladivanje

Kod svake metode definira se odredeni raspon (prozor, window
ili span) — podrucje susjednih to€aka koje se ukljuCuju u proracun
nove vrijednosti.

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

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

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

Optimalni raspon ovisi 0 skupu podatka, metodi izgladivanja i
obicno zahtijeva ponesto eksperimentiranja.
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Metode umjetne inteligencije

Moving average filtriranje
Moving average filtriranje (pokretni prosjek)

Filtar koji propusta niske frekvencije (uklanja visokofrekventni Sum);

|zgladuje podatke tako da svaki podatak zamjenjuje srednjom

vrijednosc¢u susjednih tocaka unutar definiranog raspona (prozora);

Proracun je definiran s jednadzbom :

1 : : :
r L) = _ i +N)+v(i+N-1)+...+v(i =N))
v (2) SN T (v( )+ ) A )
AV izgladena vrijednost /-tog podatka
N broj susjednih podataka s obje strane

2N+1  Sirina prozora (raspon)
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Moving average filtriranje

a0 - - - - 80 . . - - -

# [Data . a [ata .

. Smoothed valus = Smoothed value
B0 . ] G0t v

| | L [ ]
[ ] »
40 y 40+
[ ] L
* [ ] » [ |
20 . " * : 20 | -
- n
= . - » I:f »
0 0
0 2 4 6 8 0 2 4 G 8
(a) (b)

(a) Prva tocka nije izgladena jer ne postoji raspon (koristi se samo postojeci podatak)

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

(a) ¥s(1) = y(1)
(b) ¥s(2) = (y(1)+y(2)+y(3))/3
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Sveuciliste u Zagrebu
Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije

Metode umjetne inteligencije

LAM

Moving average filtriranje (klizni prozor)

» Data
= Smoothed value

&0

60

40

20

| : | : !
« [ata »
= Smoothed value
[ ]
L ] = | ]
L ]
'
- L
. » ::: »
»
2 4 G 5
(d)

(c)i(d) za proracun izgladene vrijednosti primjenjuje se raspon od 5 tocaka

Ys(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

prozor Sirine 5 toCaka obuhvaca
podatke od y(1)do y(5).
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Metode umjetne inteligencije

LOWESS i LOESS - izgladivanje lokalnom regresijom

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

« Smatra se “lokalnom” jer se vrijednost svake toCke odreduje na
temelju susjednih tocaka definiranih rasponom (span);

« Podaci imaju svoje tezinske vrijednosti. Moze se primijeniti i
robusna tezinska funkcija kako bi se smanijio utjecaj ekstremnih
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

80 . - I - - - 80 — — - -
» Data . = [ata .
= Smoothed value » Smoothed value

60 . - G0t .

| ] - i | . | ]
A0t . 40
w L ]
" Ll
20} 4 * . 201 ] *
-l--d"'#f; * » ,;*)5} 1
L ] | ]
0 . . . ' 0 ' ' ' '
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8

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

TeZinski koeficijent w(x;)

Ovisno o broju najblizih susjeda i polozaju toCke, tezinske LOWESS 7

funkcije mogu i ne moraju biti simetri€éne oko toCke oko n

koje se izgladuje. . Ej:l w(mj)(yj)
,Tezina" filtriranja omoguéava da se odludi koliko podaci s Yi = E""F w(z;)
odredenim karakteristikama (npr. blizina) utje¢u na \1 J=1 J

izracun.

Tezinski koeficijenti se dodjeljuju svakom podatku (x;,y;) predvidena (izgladena) vrijednost za x;

na osnovu njihove udaljenosti od tocke X; g5 toike imaiu vedi utiecai
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Metode umjetne inteligencije

LOWESS i

LAM

LOESS - izgladivanje lokalnom regresijom

10 T T T I
# data
*
b4 * @ * lowess
5 B EL }": [ ]
- x x x
. O W . " .
R S S S P S T L e
|:| | | | 1 1 1
0 1 2 3 4 5 8
{(al
5 | | @ I I 1
+ residuals
|:| - ® - * — - & ' 2 £ * A& -
-5 ] ] ] ] ] ]
0 1 2 3 4 = 6
(b}
10 T T T T T I
w + dafa
x * - = robust lowess
T K?x' }
- K X x. -
ix¥x:xkxxx!xxxxxxxi
0 ] ] ] | | |
0 1 2 3 4 = 6
ic)
(a) Outlier utjeCe na izgladenu vrijednost za nekoliko susjednih tocaka
(b) Prikaz ostataka — veéi su od 6 medijana apsolutnih odstupanja

(c) Tocke koje jako odstupaju = manja tezina; lzgladene vrijednosti oko
outlier-a odrazavaiu vecinu podataka
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Metode umjetne inteligencije

SAVITZKY-GOLAY FILTAR

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

Visim 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
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Sveuciliste u Zagrebu

Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije

Metode umjetne inteligencije

LAM

SAVITZKY-GOLAY FILTAR

JJtil "‘

|
| — noisy data |
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i s

| |
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Podaci optereceni Sumom

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

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

2.0

1.5

1.0
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0.0

-0.5

_10_

-1.5

Grafi¢ka usporedba filtara

Usporedba: Moving Average i Savitzky-Golay filtriranja

Podaci sa Sumom
——- stvarni (idealni) signal bez Suma
— Moving Average

- Savitzky-Golay (3. red)

0 2 4 6 8 10
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LAM

PRIMIJERI - Nadomjestanje podataka izlaza;

Filtriranje podataka

1.5 0 0
crveno-interpolirani izlaz
S plavo-mjereni izlaz
FERIE
05 [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
Uzorak
Prikaz interpoliranih vrijednosti dijela izlaznog signala pomocu kubnog spline-a
1285 0 0 0 0 0 0
crveno- filtrirani
sl A 4 A A N /\ i A \ A A\ / | plavo- nefiltrirani
5" A A A A | / A A A || " AN ‘ ‘ \ | / ,VA A
é A || ‘ \ / |\ “ a ‘ | | | | |
1275 J \/ \v/ \/ N V | ‘ Rimimye / ; / | \J | / \y .
\ /| \| / [ ERVERY V 1 \ ! \{ i Y AN
/ WV VNV
127 [ [ [ [ [ [

100 120 140 160 180 200 220
uzorak

Uvecani dio usporedbe filtriranih i nefiltriranih podataka

240
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m Metode umjetne inteligencije

Funkcije u Pythonu za filtriranje

postotak podataka koji se koristi za
lokalno izgladivanje. Veci frac = viSe
izgladivanja

from statsmodels.nonparametric.smoothers_ly/:vess import lowess

Lowess SmOOthing filtar Zagladeni Niz = lowess (Niz podataka, x, frac=0.3) #argumenti: frac - udio

podataka za lokalno zagladivanje (mozZemp zamisliti kao svojevrsni window size)

Savitzky-Golay filtar from scipy.signal import savgol filter
filtered data = savgol filter(Niz podataka, window size, polyorder)
\A
red polinoma koji se
broj tocaka koje se uzimaju za koristi za aproksimaciju

racunanje jedne izgladene vrijednosti
(neparan broj)

& python’

Napomena: Ovisno o verzijama knjiznica i/ili modula sintaksa moZe varirati. Provjeriti vaze¢u dokumentaciju.
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Metode umjetne inteligencije

Skaliranje podataka

Podaci mogu imati razliCite numeriCke iznose, ovisno o fizikalnim jedinicama i
prirodi procesa. To moze povecati znacaj brojcano 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 ili neki drugi -1 do 1.
(CC?; - mmin)(b - (1) . .
Tsealed = A + x — neskalirana varijabla
T — Tmi . .
max min X..aieq — SKalirana varijabla
a - donja granica raspona

"Z-score” normalizacija (standardizacija): b - donja granica raspona

, X — X Ova formula normalizira vrijednosti tako da imaju
X = srednju vrijednost 0 i standardnu devijaciju 1.

G.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 predocenih
dvjema kvantitativnim varijablama jest koeficijent korelacije (R).

Dijagrami rasprsenja pokazuju koliko jedna varijabla utjeCe na drugu;

Sto su podaci blize pravcu to je jaga linearna korelacija izmedu dvije
varijable;

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

imaju negativnu korelaciju .
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DIJAGRAM RASPRSENJA

Idealna pozitivna korelacija (R=1) Idealna negativna korelacija (R=-1)
125 12.3 125 125
N C . L 10 TV LR R R L 10
] |
=] |
T S - 75 E T R SHb e R - 75
=] |
P Wi - T e e -
] |
XN G e L 25 aniiiiiiii Em L 25
] |
] |

0 T T T T ] n T T T T ]

= [Iy) " 1] = 1] = Iy i~ [ = w

I ™~ - o ™ - - o

Sto je korelacija bliza 1 ili -1, to je ona ja¢a, 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
R od 0 do 0,2
Wl - 10 L B R - 10 nikakva ili neznatna povezanost
H B | |
n m m Rod *0,2do 0,4
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-statistiCka metoda odredivanja
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; m 5 promjene izlaznih veli¢ina
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Metode umjetne inteligencije

PEARSON-ov KOEFICIJENT KORELACIJE

Mjera 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 (ye,, i ¥) i umnoska njihovih
standardnih devijacija (omogucava normalizaciju kovarijance, sto rezultira korelacijskim
koeficijentom koji je u rasponu od -1 do 1).

n[;yexp,i 'J’i]_(;yexp,i]'(g%j

n n 2 n a2 noa 2
nzlygxp,i_(zlyexp,ij | nzlyl_[zlyz)
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FKIT!

PEARSON-ov KOEFICIJENT KORELACIJE (Primjeri)

ulazl | ulaz2 | ulaz3 | ulaz4 | ulaz5 | ulaz6 | ulaz7 | ulaz8 | ulaz9 | ulaz 10 izlaz
ulaz 1 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 o & & & 5 & 7
5 2 & 5 B & 8 3
feature correlations in train_n dataset E LLL) LLL) LLL) g E E E
o8 c °c £ °c o £ o £
b £.34 £.077 £.035 0082 0.26 % % % % % % % %
% ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥
a H RHCKTTIM07 PV Average | 1 0.8 |0.88 0.56
a ooz ag1e 04
] RHCKTFCO009.PV Average 1 0.61
% £.077 037 £.31 018 Q086 RHCKTFCO047 PV Average | 0.8 1 /088 0.61
0o RHCKTFCO77 PV Average 0.88 088 1 0.61 0.54
- £.035 0083
2 RHCKTWABTBEDZ2.4.PV Average 0.61 1
RHCKTPDI220.PV. Average 0.610.61 1
5 0082 0018 0.4
i RHCKTTIM05 PV Average 1
Lt E 0086 018 022 RHCKTTI108 PV Average |0.56 0.54 1

Survived Fclass Age SibSp Parch Fara RHCKT.DIESEL.DES95.LA

RHCKT DIESEL.DES95.LA
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Metode umjetne inteligencije

SPEARMAN-ov KOEFICIJENT KORELACIJE

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

Spearmanov koeficijent korelacije
- Kkoristi 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.

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

R—1 6,:d;
' n(n? — 1)

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

* QOcjenjuju 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.

Koeficijent viSestruke determinacije - R?

2
- j 0<R><1 Omjer zbroja kvadrata odstupanja

< —\2 protumacenog modelom i zbroja kvadrata
Z(J’i —y) odstupanja eksperimentalnih podataka.

Korigirani koeficijent determinacije
§2 _1— n—1 -(I—Rz), Ez < R? gzima u ob.zi.r broj §tupnjev§ sl_obodg, k(?ji za

fiksno n ovisi o broju nezavisnih varijabli (K,
prediktora) u modelu.
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Metode umjetne inteligencije

KRITERIJI VREDNOVANJA MODELA

e Standardni kriteriji:

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

Z(JA’I _yi)2
1=1

RMSE:V '

n

- Srednja apsolutna pogreska (Mean Absolute Error)

R
el=13

1=1

y izmjerene vrijednosti
A y modelom procijenjena vrijednost
Yi =i = ———
Y | srednja vrijednosti mjerene veliCine

n broj podataka
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KRITERIJI| VREDNOVANJA MODELA - FIT

» Kiriterij slaganja modela (F/T)

Z(j}i_yi)2
FIT =|1- |2

Vg(yi—ﬁ)z

-100

y Izmjerene vrijednosti
)% modelom procijenjena vrijednost
— srednja vrijednosti izmjerenih
Y .. .
vrijednosti
N broj podataka

» Vrijednost FIT kriterija krece se u rasponu od 0 do 100%.
0% - minimalno slaganje izmjerene vrijednosti i

procjene modela.

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

* Funkcija gubitka (V - Loss Function)

1 < . )
4 —F;(y(k)—y(ka@)))

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

Bolji kriterij je konaéna pogreska predvidanja
(FPE - Final Prediction Error)

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

predikcije

y mjerena veli¢ina

y modelom procijenjena vrijednost

2d

FPE =V(1+=5)
N

N broj podataka

S procjenjeni parametri

d broj procjenjenih parametara
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Rezidualna analiza

- Praéenje trenda pogreske (reziduala) - Reziduali se Cesto graficki prikazuju
zajedno s odgovarajucim intervalom pouzdanosti (obi¢no 95%).

- Histogram pogreske

N

r=y-jy

Rezidual - Razlika izmedu stvarne vrijednosti i vrijednosti modela.

I I
T T -
] sl o Resiusis

. 3 R e

I 1 o R a [\ 1
P AAC A IESANYN A
0 A 2 /Q\a 0 b o -

S TN VN RS

| | | 1 | 1 | | | | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
0 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 11

Reziduali su mali i slu¢ajno raspodijeljeni oko Reziduali su pozitivni za vecéinu podataka
nule Sto znaci da model dobro opisuje podatke Sto znaci da model ne opisuje dobro

podatke (sustavna pogreska)



Broj sluéajeva

Sadrzaj benzena u

Primjer vrednovanja modela | om reformatu

0.80 1 .
- — Analizator
— OE model
m- 0.60 -
040
FIT 90,267 pe
£ 020 1
FPE 0,0023 ° ;
S 0.00 -
N
RMS 0,0239 S 020 -
o
S
W
-0.60 -
‘080 T T T T T T T 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Uzorak
Usporedba sadrzaja benzena odredenog analizatorom i modelom
s 0.6 - Analizator
500 0.4
400 | 7“‘5 -
300 | 1 , !
-1 0.5 1
200 ¢ OE model
100 |
D 1 1
0,11 -0,04 0,03 0,10
-0,08 -0,01 0,08 -0.8 -

Rezidual OE modela
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Funkcije u Pythonu za vrednovanje modela

@ python’

from sklearn.metrics import mean squared error, mean absolute error

# Srednja kvadratna pogreska
mse = mean squared error (Niz podatakal, Niz podatakaZ2)

Srednja kvadratna pogreska

Sredrﬂa apsolutna|oogre§ka mae = mean absolute error (Niz podatakal, Niz podataka?2)

Koruenizgﬂzkvadratne pogregke rmse = mean squared error(Niz podatakal, Niz podataka2, squared=False)
#fargumenti: squared = False omoguc¢uje ispis korjena srednje vrijednosti

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, MinMaxScaler

SkaHrarUe|30dataka scaler = StandardScaler().fit(Niz podataka)
skalirani niz = scaler.transform(Niz podataka)
Kutnwisplh1e from SCle.lHFEIED%EtE import Cu?1c5gllne
C5 = CubicSpline (Niz podatakal Niz podatakal)
Pearsonov koef. korelacije Pearsonov_kor koef= np.corrcoef (Niz podatakal ,Niz podatakaZ)
R2 from scipy import metrics

E kv = metrics.r2 score(Niz podatakal ,Niz podatakal)

Napomena: Ovisno o verzijama knjiznica i/ili modula sintaksa moZe varirati. Provjeriti vaze¢u dokumentaciju.
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)
(4
14

Kriteriji vrednovanja klasifikacijskih modela

m TP (engl. True Positive) je broj to¢no

Acc = (TP + TN) / (TP + predvidenih pozitivnih primjera
Tocnost (engl. Accuracy) FP + FN + TN) ™ C o\ Ly
(engl. True Negative) je broj tono

Preciznost (engl. Precision, predvidenih negativnih primjera.
P=TP /(TP +FP) e N - .
FP (engl. False Positive) je broj neto¢no

predvidenih pozitivnih primjera (pozitivno

Odziv (OSjeﬂjIVOSt engl.

R=TP /(TP +EN) predvidenih, ali stvarno negativnih),
Recall, R) FN (engl. False Negative) je broj neto¢no
Specifiénost (engl. predvidenih negativnih primjera (negativno
S=TN/ (TN + FP) predvidenih, ali stvarno pozitivnih).

Specificity)

WECHFNC IR F1=2*(P*R) /(P +R) Positive (1) Negative (0)

) Positive (1) TP FP
Matrica zabune

(engl. Confussion matrix)

Negative (0) FN TN
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Kriteriji vrednovanja klasifikacijkih modela

Positive (1) Negative (0)

Matrica zabune
(engl. Confussion matrix) Positive (1) TP FP

Negative (D) FN TN

TP - broj to¢no predvidenih pozitivnih primjera

TN - broj to¢no predvidenih negativnih primjera.

FP - broj netocno predvidenih pozitivnih primjera
(pozitivno predvidenih, ali stvarno negativnih),

FN - broj neto¢no predvidenih negativnih primjera
(negativno predvidenih, ali stvarno pozitivnih).
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Kriteriji vrednovanja klasifikacijskih modela

e ROC krivulja (engl. Receiver Operating Characteristic curve) graficki je
prikaz performansi klasifikacijskog modela za sve moguce pragove
klasifikacije.

* Prikaz kompromisa izmedu osjetljivosti (engl. True Positive Rate, TPR) i
specificnosti (odnosno, 1 — False Positive Rate, FPR). Na horizontalnoj
osi prikazuje se FPR (udio negativnih uzoraka koji su pogresno
klasificirani kao pozitivni), dok se na vertikalnoj osi prikazuje TPR (udio
ispravno klasificiranih pozitivnih uzoraka). Svaka tocka na ROC krivulji
odgovara odredenom pragu klasifikacije modela.

Idealan

klasifikator ~ROC Krivulja

* [dealna ROC krivulja brzo se uzdize prema 1.0e
gornjem lijevom kutu dijagrama, $to ukazuje na R
visoku osjetljivost i nisku stopu lazno pozitivnih

rezultata. e

0.5

Nasumican
7’ klasifikator

* Dijagonalna linija od (0,0) do (1,1) predstavlja
performansu nasumicnog klasifikatora, a sve
Sto se nalazi iznad te linije ukazuje na
ucinkovitost modela bolju od slucajne.

0.0 0.5 FPR 1.0



Sveuciliste u Zagrebu

Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije LAM

Metode umjetne inteligencije

Kriteriji vrednovanja klasifikacijskih modela

* Jedna od najcesce koristenih mjera povezanih s ROC krivuljom je AUC
(engl. Area Under the Curve), odnosno povrsina ispod ROC krivulje.

* AUC vrijednost moze se interpretirati kao vjerojatnost da ¢e model
ispravno rangirati nasumi¢no odabrani pozitivni uzorak iznad
nasumicno odabranog negativnog.

 AUC vrijednost iznosa 1 oznacava savrsen model, dok vrijednost od 0,5
ukazuje na model koji ne razlikuje pozitivne i negativne primjere bolje
od slu¢ajnog pogadanja.
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