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SAZETAK

Tema ovog rada je primjena modela linearne regresije na danom skupu podataka. Model i njegova
implementacija razvija se u programskom jeziku Python. Ucitavanje biblioteka, provjera i podjela
podataka i njihovo testiranje odraduju glavni zadatak treniranja takvog modela. Model linearne
regresije ima za cilj predvidati podatke, a vizualiziranjem krajnjeg ishoda procjenjuje se to¢nost i

uspjesnost. Svemu tome prethodi i objasnjenje teorijske osnove potrebne za razumijevanje.

Kljuéne rijeci: linearna regresija, Python, gradijentno spustanje, parametar, funkcija
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SUMMARY

The topic of this paper is the application of the linear regression model for the given data set. The
model and its implementation are developed in the Python programming language. Importing
librarires, verifying and splitting data and testing them perform the main task of training such a
model. A linear regression model aims to predict data, and by visualizing the end result, accuracy
and success are assessed. All this is preceded by an explanation of the theoretical basis necessary

for understandig.

Key words: linear regression, Python, gradient desccent, parameter, function
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1. UvOD

Otkad je ljudi postoji nagon za otkrivanjem, tumacenjem i pojas$njavanjem ¢injenica. Istrazivanje
dovodi do svakakvih saznanja, ali i nepobitnih ¢injenica. Provjereni dokazi 1 iskustvo temelj su
tzv. empirijskih istrazivanja, a regresijska analiza jedna je od koristenih metoda u modernijim
empirijskim istrazivanjima.

Linearna je regresija bila prvi tip regresijske analize te ¢e detaljnije biti opisana u ovom radu. Zbog
prisutnosti linearne ovisnosti 0 nepoznatim parametrima lakse se modelira nego modeli s
nelinearnom ovisnos$¢u o parametrima. PodeSavanje modela linearne regresije Cesta je uz pomoc¢

minimiziranja funkcije gubitaka. Potrebno je prikupiti podatke ciljane teme i ustanoviti jednadzbu

modela linearne regresije te treningom postic¢i $to to¢nije i preciznije predvidanje rjeSenja. [1][2]

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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2. TEORIJSKA OSNOVA RADA

2.1.Strojno ucenje
2.1.1. O strojnom ucenju

Strojno je uéenje (enlg. machine learning) grana umjetne inteligencija koja se bavi oblikovanjem
algoritama koji svoju ucinkovitost poboljSavaju na temelju empirijskih podataka. Strojno ucenje
brojnih moguénosti primjene koje se protezu od raspoznavanja uzoraka i dubinske analize

podataka do robotike, ratunalnog vida, bioinformatike i ra¢unalne lingvistike. [3]

2.1.2. Nacin rada strojnog ucenja

Strojno ucenje je polje koje se ti¢e projektiranja i razvoja algoritama i tehnika koje omogucuju
racunalu da uci. Za strojno u€enje kljucni su podaci i model strojnog uc¢enja. Model strojnog ucenja
,hrani* se podacima i ono pokuSava uciti iz njih te pronaci uzorak za iste situacije. Kad su mu dani

novi podaci mogu se probati Kreirati i nove vrijednosti.

Ako se zeli posti¢i da model strojnog ucenja nalazi razinu krvnog Secera osobe. Uzet Ce se
primjereni model strojnog ucenja i trenirati ga daju¢i mu puno podataka povezanih s dijabetesom.
Kad je model naucen i1 upoznat s tim podacima onda mu se da novi skup podataka i on mozZe naci
razinu Secera u krvi zbog poznatih parametara. To je nacin na koji svaki model strojnog ucenja

radi.

2.2.Model linearne regresije
2.2.1. Nacin rada modela linearne regresije
Shvacanje rada modela linearne regresije moze se dobro objasniti Uz pomo¢ primjera.

Ako postoji skup podataka koji sadrzi vrijednosti placa za odredenu profesiju i iskustvo rada u toj
profesiji izrazenu u godinama i postavlja se pitanje kolika je placa osobe koja radi tri godine onda

nam je jasno da ¢e s porastom iskustva rasti i placa, tj. dogada se linearni porast [Tablica 1.1].

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Pokusava se pronaci sto povezuje te podatke. To ne mora nuzno biti pravac jer vrijednosti mogu

odstupati. Linearna regresija je to $to postavlja te vrijednosti da pasu pravcu. To je metoda pomocu

koje se mogu naci jednadzbe linije i sli¢ne vrijednosti.

Tablica 2.1. Primjer usporedbe place 1 godina iskustva

X — neovisan ¢lan 1|2

3

4

5

y — ovisan ¢lan 5 |7

9

11

13

Za dane podatke vrijedi klasi¢na jednadzba pravca (2.1.).

gdje je:
a — nagib pravca

b — odsjecak na y-0si.

Nagib pravca nam zapravo govori kako se mijenja y s obzirom na x (2.2.).

gdje je:
dy — promjenay

dx — promjena x.

Fakultet strojarstva i brodogradnje

y=ax+b

d
a=—y
dx
a = Y2— Y1
X2— X1
7—-5
a=—m=2
2—1
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(2.3.)

(2.4.)
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Vrijednost nagiba jednaka je 2. To zna¢i da ako se vrijednosti x-0si mijenjaju za 1, onda se

vrijednosti y-osi mijenjaju za 2.
Sada nam je poznata vrijednost nagiba, ali jo§ moramo saznati vrijednost odsjecka na y-0si:
y=2x+b (2.5.)

Vrijednost nagiba saznajemo uvrstavanjem bilo kojeg para vrijednosti. npr, =1, y=>5.

5=2x1+b (2.6.)
b=3
Zakljucak:
y=2x+3 (2.7.)

je funkcija koja uspostavlja odnos izmedu x 1 y. Za danu vrijednost X, moze se naciy.

To je strojno ucenje. Pokusava se pronaci linija da pase podacima i odgovarajuéi y. Kad je linearni
model, kao u ovom primjeru, pric¢a se o linearnoj regresiji. Model se mijenja, ali koncept ostaje
isti. Kod dvije vrste podataka (x 1 y) model u¢i upravo iz tih podataka. Tako treniran model moze

se koristiti za ostvarivanje novih pretpostavki.

2.2.2. Dvije ili vi§e varijabli

Kod visestruke linearne regresije postoji jedan ovisan ¢lan (y), a dva ili viSe neovisnih (x). Mora
se postaviti model za predvidanje vrijednosti jedne ovisne varijable o dvije ili viSe neovisne. Kao
Sto je u prvom primjeru placa ovisila 0 iskustvu, sad ¢e npr. ovisiti o iskustvu i edukaciji. Tada se

mora koristiti 3D model te se vise ne govori 0 pravcu, nego o ravnini.

Jednostavna linearna regresija (2.8.)

y == bo + b1x1 (28)

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Visestruka linearna regresija (2.9.)

Yy =bg+ bix; + byx, + -+ byx, (2.9

2.2.3. Prednosti i nedostaci
Prednosti:

e Jednostavno za izvrSiti. Implementacija je jednostavna jer ne treba puno toga. Najbitniji je
nagib i odsjecak na y-osi (a i b).
e Dobro izvodenje s podacima koji imaju linearnu vezu. Ako se x poveca, poveca seiy. Za

takvu ovisnost lako se koristi linearna regresija, a ne neki kompliciraniji model.
Nedostaci:

e Nije pogodno kad podaci imaju nelinearnu vezu, npr. sinusoida.
e Problem nedovoljne opremljenosti. Kada model ne moze na¢i uzorak prisutan u podacima
i povezati ih.

e Osjetljiv na ekstreme.

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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3. IZVEDBA ZADATKA

3.1.Matematic¢ko razumijevanje

Nakon shvacanja intuicije iza modela linearne regresije i kako naéi parametre nagiba i odsjeka,
potrebno je shvatiti matematiku linearne regresije i kako se model linearne regresije uklapa u skup

podataka.

X
Slika 3.1. Razli¢iti nacini povezivanja podataka

Kad postoji skup linearnih podataka u kojima kada raste x, raste i y kroz njih se moze provuci
bezbroj linija koji ih na neki na¢in povezuju [Slika 3.1.]. Svaka linija ima svoj nagib i odsjek, ali

cilj je pronaci onu koja najbolje povezuje te podatke.

3.2.Funkcija gubitka

Funkcija je gubitka (engl. loss function) funkcija koja usporeduje ciljane i predvidene izlazne
vrijednosti te mjeri koliko je procijenjena vrijednost daleko od prave vrijednosti. Korisna je
prilikom odredbe koji parametar ima bolju izvedbu i koji je parametar bolji. Vrijednosti su dvije:
predvidena i prava. Predvidena vrijednost predvidena je na§im modelom linearne regresije, a prava

su podaci koje imamo. Funkcija gubitka govori koji je od ¢etiri pravaca sa slike 3.1. najbolji. (3.1.)

1 .
GUBITAK = —¥i,(y;i — Vi)? 3.1)

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Gdje je:
yi — prava vrijednost
Vi — procijenjena vrijednost.

Na primjeru slu¢ajno odabranih parametara i vrijednosti objasnit ¢e se funkcija gubitka. Parametri

Su:

$=3x+2 (3.2.)

Slika 3.2. Odabrani pravac

Tablica 3.1. Primjeri za funkciju gubitka

X y Y
2 10 8

3 14 11
4 18 14
5 22 17
6 26 20

Ako se x 1 ¥ ,,plotaju® dobit ¢e se pravac, a ako isto to napravimo sa x i y dobit ¢e se tockice

prikazane na slici iznad [slika 3.2.].

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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GUBITAK ==x[(10-8)?+ (14—-11)?+ (18 —14)?>+ (22—-17)?> + (26 — 20)?] (3.3)

ul | -

GUBITAK = § X (449416 +25+36) =18 (3.4)

Gubitak treba biti $to manji, to znaci da su previdene i stvarne vrijednosti jako blizu. Niska
vrijednost gubitka ukazuje na visoku to¢nost. Kad model ,,shvati* da je gubitak visok, kao u ovom

slucaju, reducirat ¢e gubitak iteracijom.

3.3.Gradijentno spustanje za linearnu regresiju
3.3.1. Optimizacija modela

Gradijentno je spustanje (eng. gradient descent) tehnika optimizacije modela koja se koristi kako
bi najbolji parametri za model bili nadeni, gubitak smanjio i time omoguéio modelu preciznije

predvidanje.

Slika 3.3. Podaci

Na slici je prikazano osam parova podataka (X,y) [Slika 3.3.]. S obzirom na te podatke moze se

pronaci puno pravaca koji bi na odredene nacine zadovoljavale predvidanja.
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Slika 3.4.Y1

Na slici je prikazana pronadena y: funkcija (3.5.) [Slika 3.4.]:

Vi =mux+ ¢ (3.5.)
S obzirom na tu funkciju, Cetiri para podataka blize su crvenoj liniji, a Cetiri para su dalje.

Drugi moguci slucaj je za funkciju y2 koja glasi (3.6) [Slika 3.5.]:

Yo, = mMyx + ¢, (3.6)
o
= 0
0 @
X
Slika 3.5. Y>

Takoder, mogucéa je i funkcija yz (3.7.) [Slika 3.6.]:

Y3 = mgzXx + C3 (3.7)
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Slika 3.6. Y3

Bez obzira $to linija y3 ne prolazi kroz ¢ak ni jedan podatak, ms i c3 parametri prepoznati su kao

najbolji jer su najblizi svim podacima.

Kad se parametri i odgovarajuca funkcija gubitka ,,plotaju dobiva se krivulja u-oblika. Trazi se
globalni minimum u kojem ¢e funkcija gubitka biti najmanja i imat ¢e najbolje optimizirane
parametre [Slika 3.7.]. Dolazak do toga zahtjeva iteracije. Model linearne regresije e se kretati

po u-krivlji dok ne dode do najboljih parametara.

Funkcija gubitka

sluéainim odabi Globalni minimum Parametri

Slika 3.7. Globalni minimum
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3.3.2. Gradijentno spustanje

Gradijentno spustanje je optimizacijski algoritam koriSten za minimiziranje funkcije gubitka u
razli¢itim algoritmima strojnog ucenja. Koristen je za azuriranje parametara modela ucenja. To se

provodi kroz sljedece bitne formule koje ¢e se implementirati i u Python-u. (3.8.) (3.9)

m=m-—aXD, (3.8)
c=c—aXD, (3.9)
gdje su:
m — nagib
¢ — odsjek

o — stopa ucenja

Dm — parcijalna derivacija funkcije gubitka s obzirom na nagib

D.— parcijalna derivacija funkcije gubitka s obzirom na odsjek.

Stopa ucenja je vrijednost mijenjanja parametara, a parcijalne derivaciju po m i ¢ parametru

oznacavaju koliko se promijeni funkcija gubitka kada promijenimo m ili c.

Parcijalna derivacija s obzirom na nagib moze se joS objasniti kao diferencijal funkcije troska
(engl. cost function). Funkcija troska i funkcija gubitka su jako sli¢ne i ¢esto se i koriste upravo
kao sinonimi. Razlika izmedu funkcije troSka 1 funkcije gubitka je u tome §to funkcija gubitka
izraCunava greSku za jedan primjer, dok funkcija troSka izracunava prosjek funkcija gubitka svih

primjera.

11
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Parcijalna derivacija s obzirom na nagib izracunava se na sljedeci na¢in. Prvo se parcijalno derivira
funkcija troSka s obzirom na nagib. Funkcija troSka mjeri udaljenost izmedu stvarnih i predvidenih

vrijednosti.

mo(yvi — ypred)z) (3.10)

d(Funkcija troska) 6
D, =

am am

Dolazi do zamijene predvidenog y (Ypred) S& MXi + ¢ jer je to jednadzba predvidene funkcije (3.11.).

Na slici 3.2. y predstavlja plave tocke, a ypred predvidene vrijednosti.

=20 (S — (ma; +©)?) (311)

nom

Nakon te implementacije dolazi do kvadriranja razlike:

(Z O(yl + m x-2 + ¢? + 2mx;c — 2y;mx; — Zyic) (3.12))

nam

Dobivena kvadrirana razlika diferencira se s obzirom na m (3.13.).

—2 r xl(yl (mxl-+c)) (3.13)

n

Nakon diferencijacije opet dolazi do zamijene (3.14.).

12
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-2 n

n &i=0 xi(yi - yi,pred) (3-14-)

Parcijalna derivacija funkcije troSka s obzirom na odsje¢ak na y-0si provodi se sli¢no. Funkcija

troska parcijalno se derivira ovoga puta s obzirom na ¢ varijablu (3.15).

0(Funkcija troska) 9 (1 2
De = ac - E(; ro(yi = ypred) ) (3.15.)

Dolazi do zamijene predvidenog y (Ypred)5a MX; + ¢ jer je to jednadzba predvidene funkcije (3.16.)

=123 (3, = (mx; +¢)?) (3.16.)

naoc

Nakon te implementacije dolazi do kvadriranja razlike (3.17.).

=19 (B oy + m?x? + ¢ + 2mx;c — 2y;mx; — 2y;c) (3.17)

nac
Dobivena kvadrirana razlika diferencira se s obzirom na c (3.18).
=23 (yi — (mx; +0)) (3.18)
Nakon diferencijacije opet dolazi do zamijene (3.19.).
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-2 n

n i:O(yi - yi,pred) (3.19)

3.4.1zgradnja linearne regresije u Pythonu

Jednadzba modela linearne regresije glasi

y=wx+b (3.20.)
gdje su:

y — ovisna varijabla
X — neovisna varijabla
w — tezina (eng. weight)

b — odstupanje (eng. bias)
Gradijentno spustanje ovog modela linearne regresije dano je jednadzbama 3.21. 1 3.22.

w=w-— aXdw (3.21)
b=b— axdb (3.22)
gdje su:

o — stopa ucenja
dw — parcijalna derivacija funkcije gubitka s obzirom na tezinu

db — parcijalna derivacija funkcije gubitka s obzirom na odstupanje.

14
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U daljnje obradivanom uzorku skupa podataka Podaci o plac¢i ( salary_data ) ima 30 tocaka
podataka [Tablica 3.2.]. Sadrzi godine iskustva i mjeseéne place. Ti podaci se trebaju iskoristiti na
nacin da se model linearne regresije smjesti u te podatke i radi nove pretpostavke. U jednadzbi

ovisna varijabla predstavljat ¢e mjese¢nu placu, a neovisna varijabla godine iskustva.

Tablica 3.2. Podaci o placi

Iskustvo [godina] Placa [INR]
1. 1,1 37 731
2. 1,3 39 343
3. 1,5 39 891
4. 2 43 525
5. 2,2 46 205
6. 2,9 54 445
1. 3 55794
8. 3,2 56 642
9. 3,2 56 957
10. 3,7 57 081
11. 3,9 57 189
12. 4 60 150
13. 4 61111
14, 41 63 218
15. 4,5 64 445
16. 4,9 66 029
17. 51 67 938
18. 53 81 363
19. 59 83088
20. 6 91738
21. 6,8 93 940
22. 7,1 98 273
23. 7,9 101 302
24, 8,2 105 582
25. 8,7 109 431
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26. 9 112 635
217. 9,5 113 812
28. 9,6 116 969
29. 10,3 121 872
30. 10,5 122 391

3.4.1. Kako naci najbolje parametre?

Funkciju gubitka treba obraditi za razli¢ite parametre i odrediti koji skup parametara dovodi do
najmanje funkcije gubitka ili troska. AZzuriranje podataka provodi se jednadzbama (3.21.) i (3.22.).
Stopa uc€enja je parametar podeSavanja u optimizacijskom algoritmu koji odreduje veli¢inu koraka
u svakoj iteraciji prilikom trazenja minimalne funkcije gubitka. Parcijalne derivacije funkcije

gubitka odreduju koliko se funkcija gubitka promjeni prilikom promjene parametara (3.23.) (3.24).

-2

dw = — o Xi(vi — yi,pred) (3.23)
-2

db = =30y = Yiprea) (3.24.)

Jednadzba (3.23.) ponasa se kao jednadzba (3.14.) iz proslog poglavlja, a jednadzba (3.24.) kao
(3.19.).

Jednadzba (3.20.) je jednadzba linije, jednadzbe (3.21.) i (3.22.) predstavljaju azuriranje podataka
naseg modela, a (3.23.) i (3.24.) stopu ucenja.
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3.4.2. Python

Python je mocan i lako razumljiv programski jezik. Programi pisani njime obi¢no su kraéi, a za
njihovo pisanje utrosi se manje vremena. Pokazao se i kao jezik koji moze zamijeniti BASIC i
Pascal u u¢enju osnova programiranja. Podrzava razlicite stilove programiranja, od strukturalnog
do objektno-orijentiranog. Osim toga, podrzava integriranje dijelova programskog koda napisanih
u drugim jezicima. Ciklus uredivanja, testiranja i otklanjanja pogresaka je brz i na visokoj razini.
Pregledavaju se lokalne i globalne varijable te se prolazi kroz kod redak po redak. Program za
ispravljanje greSaka napisan je u samom Pythonu. Python je besplatan, izdaje se pod Open Source
licencom. [4] [5]

3.4.3. NumPy

Numpy (Numerical Python) je Python biblioteka (engl. library) otvorenog koda koja s koristi u
gotovo svim podrucjima znanosti i inZenjerstva. Ta biblioteka je standard za rad s numerickim
podacima u Pythonu. NumPy API se intenzivno koristi u Pandas, SciPy, Matplotlib, scikit-learn,
scikit-image i ve¢ini drugih podatkovnih i znanstvenih Python paketa. Biblioteka NumPy sadrzi

viSedimenzionalne strukture podataka nizova i matrica.

NumPy se moZe koristiti za izvodenje Sirokog spektra matematickih operacija na nizovima.
Pythonu dodaje moc¢ne podatkovne strukture koje jamce ulinkovite izraCune s nizovima i
matricama i nudi ogromnu biblioteku matematickih funkcija visoke razine koje rade s tim

matricama i nizovima. [6]

3.4.4. lzgradnja modela linearne regresije

Izgradnja modela zapocinje ucitavanjem numPy biblioteke koja nam je potrebna za rad s nizovima.
Linearnu regresiju uvodimo kao klasu (eng. class) koja je u Pythonu koristena za izradu novog
lokalnog prostora gdje su definirani svi njeni atributi. Atributi mogu biti podaci ili funkcije. U klasi
se izraduju Sablone u koje se mogu ukljuciti viSestruke funkcije koje se kod treniranja modela
uvode. Klasa stvara novi lokalni prostor gdje su definirani svi njeni atributi. Atributi mogu biti

podaci ili funkcije.U ovom slucaju potrebna je funkcija uvodenja (engl. initiation function),
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funkcija treniranja (engl. fit function), funkcija azuriranja (engl. updation function) te funkcije

predvidanja (engl. predict function). Funkcije u model linearne regresije uklju¢ujemo pozivom.
[Slika 3.8.]

import numpy as
Linear_Regre

_dinit_ ():
fit():

update_weights(s):
predict():

Slika 3.8. Pocetak izgradnje modela

Funkcija uvodenja uvodi, tj. inicira podatke, zatim funkcija treniranja trenira model linearne
regresije sa danim podacima. Nakon aZuriranja podataka model sam predvida traZzene vrijednosti.
Kao $to definicije funkcija po€inju s klju¢nom rije¢i def u Pythonu, tako i definicije klase po¢inju

klju¢nom rijeci class.

3.4.4.1.Funkcija uvodenja

Funkcija uvodenja sadrzavat Ce tri parametra. Prvi i najbitniji je parametar Self. Taj parametar u
Pythonu Kkoristi se za sve instance u klasi i predstavlja instancu samog objekta. U veéini jezika ovaj
parametar prolazi skriveno dok u Pythonu se mora izri¢ito navesti. Njime se lako moze pristupiti

svim instancama definiranim unutar klase, ukljucujuéi njezine metode 1 atribute.

Nakon nje inicira se stopa ucenja i iteracija, tzv. hiperparametri (eng. hyper parameters). To su
parametri za koje ¢e biti potrebno ru¢no unesti iznos. Stopa uéenja ¢e tu djelovati kao magnituda

promjene medu parametrima. [Slika 3.9.]

__init__ (self, learning_rate, no_of_iterations):

self.learning_rate = learning_rate
self.no_of_iterations = no_of_iterations

Slika 3.9. Definiranje funkcije uvodenja
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3.4.4.2.Funkcija treniranja

Za razliku od funkcije uvodenja funkcija treniranja, uz parametar self, sadrzi parametre tezine i
odstupanja. Oni se ne postavljaju ru¢no ve¢ su odredeni modelom linearne regresije, tzv. parametri

modela (engl. model parameters).

X shape, tj. u obliku niza postavljaju se m i n vrijednosti. Gdje ¢e m oznaCavati primjere za

treniranje, a n znacajke. U ovom primjeru samo je jedna znacajka, tj. to je x vrijednost.

Unutar funkcije kreira se matrica ili niz sa znac¢ajkama ili kolumnama. Sa n brojem kolumna u
kojem sve vrijednosti sadrze nule. Podaci mogu sadrzavati razli¢it broj znacajki i svaka znacajka
ima tezinu povezanu s tom znacajkom. TeZina ¢e biti matrica u kojoj model ima samo jednu

vrijednost odstupanja. Vrijednosti x iy bit ¢e dane.

Zbog uvodenja algoritma gradijentnog snizavanja za optimizaciju Koristi se for petlja. Pomocu nje
model radi iteraciju te usporeduje funkciju gubitka i svaki put azurira podatke. Zbog toga se mora
kreirati funkcija azuriranja. [Slika 3.10.]

def fit(self, X, Y):
self.m, self.n = X.shape

self.w = np.zeros(self.n)
self.b = ©
self.X = X
self.Y = Y

for i in Pange(self.no_of_iterations):|
self.update_weights()
Slika 3.10. Definiranje funkcije treniranja

3.4.4.3.Funkcija azuriranja

Funkcija azuriranja sadrzi samo parametar Self te u jednadzbu (3.20.) daje vrijednost x i pronalazi
vrijednosti y 1 sve vrijednosti predvidene modelom sprema u niz. Nakon toga usporeduje

predvidene y vrijednosti s pravima. [Slika 3.11.]
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update_weights(self):
Y_prediction = self.predict(self.X)

dw (2 * (self.X.T).dot(self.Y - Y_prediction)) / self.m
db 2 * np.sum(self.Y - Y_prediction)/self.m

self.w - self.learning_rate*dw
self.b - self.learning_rate*db

Slika 3.11. Definiranje funkcije aZuriranja

3.4.4.4. Funkcija predvidanja

U funkciji predvidanja uz parametar self nalazi se i parametar x. Razlog tome je kada se da
vrijednost godina iskustva moze se izracunati placa, tj. daje se samo jedan parametar. U ovom

slu¢aju to je upravo parametar X.

Kad se modelu da ta vrijednost probat ¢e ukljuditi tu vrijednost u formulu (3.20.) te naci y. [Slika
3.11]

predict(self, X):

return X.dot(self.w) + self.b

Slika 3.11. Definiranje funkcije predvidanja

Kad se zavrsi broj iteracija dolazi se do tocke zvane konvergencija. To je tocka nakon koje model

ne moze bolje izvoditi 1 u toj tocki je funkcija gubitka jako mala, tj. globalni minimum.

3.4.5. Provedba linearne regresije u Python-u

U sljede¢em koraku podaci se implementiraju u model linearne regresije. Nakon $to se model
istrenira na tim podacima, daju mu se novi podaci i1 vrijednosti te je vidljiva vrijednost place koju

model moZe predvidjeti.
Tijek rada modela linearne regresije moze se podijeliti u Sest koraka:
1) U prvom koraku postavlja se stopa ucenja i broj iteracija. Iniciraju se slu¢ajno odabrane

vrijednosti tezine i odstupanja
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2) Izgradnja jednadzbe linearne regresije

3) Pronalazak predvidene y vrijednosti za dani x uz odgovarajucu tezinu i odstupanje

4) Provjera funkcije gubitka za te vrijednosti parametara

5) Azuriranje vrijednosti parametara koriste¢i gradijentno snizavanje (nove vrijednosti tezine
i odstupanja)

6) Ponavljanje koraka 3, 4, 5 dok ne dode do minimalne funkcije gubitka.

Onda se dobije najbolji model, tj. najbolje vrijednosti tezine i odstupanja zbog pronalaska

minimalne funkcije gubitka.

3.4.5.1.Panda

Panda je Python biblioteka koriStena kao brz, mocan, fleksibilan i jednostavan alat za analizu
podataka. Izgradena je na bazi Python programskog jezika. Biblioteka panda cesto €isti neuredne

skupove podataka i ¢ini ih ¢itljivima i relevantnima. [7]

3.4.5.2.Scikit-learn (Sklearn)

Scikit-learn (Sklearn) je najkorisnija i najsnaznija biblioteka za strojno u¢enje u Pythonu. Pruza
izbor ucinkovitih alata za strojno ucenje 1 statisticCko modeliranje ukljucujuéi klasifikaciju,
regresiju, grupiranje i smanjenje dimenzionalnosti putem konzistentnog sucelja u Pythonu. Ova

biblioteka, koja je uglavnom napisana u Pythonu, izgradena je na NumPy, SciPy i Matplotlib. [8]

3.4.5.3.Matplotlib

Matplotlib je biblioteka niske razine za crtanje grafova u Pythonu. Sluzi kao program za
vizualizaciju. Otvorenog je koda i uglavnom je napisan u Pythonu. Nekoliko segmenata napisano

je u C-u, Objective-C i Javascriptu za komatiblinost s platformom. [9]
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3.4.5.4.Upotreba modela linearne regresije za predvidanje

Pocetak radnog tijeka zapocinje ucitavanjem svih gore navedenih biblioteka u Python skriptu.

[Slika 3.13.]

import pandas as
from sklearn.model_selection import train_test_split

import matplotlib.pyplot as

Slika 3.13. Ucitavanje biblioteka

3.4.5.5.Prethodna obrada podataka

Daljnje procesiranje podataka ukazat ¢e na to postoje li neke vrijednosti koje nedostaju u
podacima. Ucitavaju se podaci u csv formi (engl. comma separated values) gdje su sve vrijednosti

razdvojene zarezom u panda podatkovni okvir.

Uz pomo¢ head funkcije prikazuje se prvih pet redaka podataka. [Slika 3.14.]

First five rows

YearsExperience Salary
1.1 39343

46205

37731

c 43525

c 39891

Slika 3.14. Prvih pet redova podataka

Tail funkcija izlistava zadnjih 5 redaka podataka [Slika 3.15]. Imamo 30 parova podataka, ali prvi

pocinje sa nulom te je zadnji podatak oznacen rednim brojem 29.

Last five rows

YearsExperience Salary

9.0 105582
116969
112635
122391

-

Slika 3.15. Zadnjih pet redova pZ)dataka

22
Fakultet strojarstva i brodogradnje



Lucija Novak Zavrsni rad

Bitno je znati koliko redova ima skup podataka koji se koristi te nedostaje li neki podatak. [Slika
3.16.]

(30, 2)

YearsExperience %]
Salar 2]
Slika 3.16. Broj redova i stupaca i vrijednosti koje nedostaju

3.4.5.6.Razdvajanje svojstvenih i ciljanih vrijednosti (x i y)

Svojstvene vrijednosti se pohranjuju kao x vrijednosti, a ciljane vrijednosti kao y vrijednosti. Kod
svojstvenih vrijednosti potrebno je maknuti stupac koji daje vrijednosti placa. Jedan stupac ¢e biti
pokazan, a drugi ne¢e. Vrijednost godine iskustava pohranjuje se u x vrijednosti. Za y vrijednosti

prikazivat ¢e se samo zadnji stupac u kojem su pohranjene place.[Slika 3.17]

1]

.3]

.5]

]

.2]

.9]

]

.2]

.2]

7]

.9]

]

.5]

.6]

.3]

[10.5]]

[ 39343 46205 37731 43525 39891 56642 60150 54445 64445 57189
63218 55794 56957 57081 61111 67938 66029 83088 81363 939406
91738 98273 191382 113812 189431 185582 116969 112635 122391 121872]

Slika 3.17. Razdvajanje svojstvenih i ciljanih vrijednosti
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3.4.5.7.Razdvajanje podataka na podatke za obuku i podatke za testiranje

Radi razdvajanja podataka ve¢ je na pocetku ucitana train_test_split funkcija koja ¢e napraviti
cetiri niza. U ispitnom setu bit ¢e testirano oko 30% podataka, a ostali podaci (oko 70%) bit ¢e

iskoristeni za sami trening. Tako razdvojeni podaci spremni su za treniranje modela.[Slika 3.18.]
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X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size = 0.33, random_state = 2)

Slika 3.18. Razdvajanje podataka na podatke za obuku i podatke za testiranje

3.4.5.8.Treniranje modela linearne regresije

Model linearne regresije trenira se sa X i y vrijednostima za treniranje i onda se testira na
predvidanje place. Klasa linearne regresije ucitava se te dobiva parametre kao $to su stopa ucenja

1 broj iteracije ¢ije vrijednosti se moraju dati.

Tu krece treniranje modela linearne regresije koji je sadrzan u funkciji treniranja i bitan je za ucenje
modela. Unutar toga bit ¢e provedeni svih Sest koraka rada modela linearne regresije. X i y

vrijednosti bit ¢e vrijednosti treniranja modela koji su ve¢ podijeljeni u test_train_split funkciji.

Ispis parametara tezine i odstupanja provest ¢e se na nacin da ¢e vrijednost odstupanja biti cijela

vrijednost, a tezina numPy niz [Slika 3.19. ]. Te slijedi predvidanje place.

weight = 9514.400999035135
bias = 23697.406507136307
Slika 3.19. Ispis parametara

TraZena funkcija po kojoj ¢e sada model traziti placu je
y = 9514x + 23 697

placa = 9514(godine iskustva) + 23 697

3.4.5.9.Predvidanje vrijednosti place sa podacima za testiranje

Danom vrijednosti x model ¢e predvidjeti y s obzirom na jednadZbu sa slike. Sve predvidene

vrijednosti stavljaju se u niz. [Slika 3.20.]

[ 36066.12780588 34163.24760607 66512.21100279 58900.69020357
91249.65360029 80783.81250135 101715.49469922 52240.60950424

42726.20850521 88395.33330058]
3.20. Ispis predvidenih vrijednosti
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3.4.5.10. Vizualiziranje predvidenih i stvarnih vrijednosti

Kada se prica o predvidanju klasa misli se na klasifikaciju kod koje se koristi ocjena tocnosti kao
metrika procjene. Regresija je zato predvidanje vrijednosti i za nju se Cesto koristi srednja
apsolutna greska, srednja kvadratna greska itd. Takoder, jako dobro rjesenje za procjenu modela

je vizualiziranje prave i predvidene vrijednosti.

Za vizualiziranje je potreban graf u kojem je model linearne regresije ,,plotan“ s x vrijednostima
za testiranje gdje plava linija predstavlja vrijednosti predvidene modelom, a crvene tocke
predstavljaju prave vrijednosti [Slika 3.21.]. Prava vrijednost prisutna u podacima je Y_test i
usporeduje se sa test_data predcition nizom. Ako su tocke i linija blizu na trazenom grafu znaci

da model dobro predvida vrijednosti. Nije moguce napraviti model koji prolazi kroz sve tocke.

Usporedba place s godinama iskustva

110000 A

100000 A

90000 -

80000 A

Flaca

70000 -

60000 -

50000 -

40000 +

1 2 3 4 5 6 7 8
Radno iskustvo

Slika 3.21. Vizualiziranje predvidenih i stvarnih vrijednosti
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4. ZAKLJUCAK

U ovom radu prikazana je izgradnja modela linearne regresije i implementacija modela u
programskom jeziku Python. Model je treniran da predvida vrijednosti koje na kraju, usporedujuci

ih s pravim vrijednostima, vizualizira radi procjene to¢nosti.

Ovaj model linearne regresije moze se ocijeniti kao model koji dobro predvida. Gradijentno

spustanje je dovelo do zadovoljavajuce tocke globalnog minimuma.
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PRILOZI

|.Python kod

import numpy as np

Linear_Regression():
__init__ (self, learning_rate, no_of_iterations):

self.learning_rate = learning_rate
self.no_of iterations = no_of_ iterations

fit(self, X, Y):
self.m, self.n = X.shape

np.zeros(self.n)
<]
X
Y

range(self.no_of_iterations):
.update_weights()

update_weights(self):

Y_prediction = self.predict(self.X)

(2 * (self.X.T).dot(self.Y - Y_prediction)) / self.m
2 * np.sum(self.Y - Y_prediction)/self.m

self.w self.w - self.learning_rate*dw
self.b self.b - self.learning_rate*db

predict(self, X):
return X.dot(self.w) + self.b
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import pandas as pd
from sklearn.model_selection import train_test_split
import matplotlib.pyplot as plt

salary_data = pd.read_csv( \U \n

print("First five rows\n")
t=salary_data.head()
print(t)

print(“Last five rows\n")

c=salary_data.tail()
print(c)

e=salary_data.shape
print(e)

r=salary_data.isnull().sum()
print(r)
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salary_data.iloc[:,:-1].values
salary_data.iloc[:,1].values

print (X)

print (Y)

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size = ©.33, random_state = 2)

model = Linear_Regression(learning_rate = ©.82, no_of_iterations=1808)

model.fit(X_train, Y_train)

print('weight = ', model.w[@])
print('bias = ', model.b)

test_data_prediction = model.predict(X_test)

print(test_data_prediction)

plt.scatter(X_test, Y_test, color = 'red')
plt.plot(X_test, test_data_prediction, color = 'blue')
plt.xlabel('Radno iskustvo')

plt.ylabel('Placa’)

plt.title('Usporedba place s godinama iskustva')
plt.show(ﬂ
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