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Sazetak

U ovom radu se proucavaju razni pristupi strojnom ucenju s naglaskom na al-
goritme bazirane na paradigmi gradient boostinga, ulazi se u njihovu matematicku
pozadinu i u dubine funkcioniranja algoritama. Usporeduje se efikasnost gradient bo-
ostinga, XGBoosta, LightGBM-a, CatBoosta i slu¢ajne Sume na dva skupa podataka.
Skup podataka Higgsovog bozona nastoji identificirati Higgsov bozon unutar raznih
signala. Skup podataka za emboliju nastoji predvidjeti hoce li pacijent prezivijeti do
svoje sljedece kontrole. Rezultati navedenih algoritama se mjere njihovom to¢nosc¢u,
opozivom, preciznos¢u i ROC-AUC vrijednosti. Mjeri se i znacCajnost znacajki pripad-
nih skupova podataka pomocu Shapleyjevih vrijednosti.

Kljucne rijeci: Strojno ucenje, Gradient boosting, XGBoost



Comparison of algorithms based on the gradient
boosting paradigm: application to real medical
and physical datasets

Abstract

This thesis examines various approaches to machine learning, with a focus on algo-
rithms based on the gradient boosting paradigm. It delves into their mathematical
foundations and the intricacies of their inner workings. The efficiency of gradient
boosting, XGBoost, LightGBM, CatBoost, and random forests is compared using two
datasets: the Higgs boson dataset, which aims to identify the Higgs boson among
various signals, and the embolism dataset, which seeks to predict patient outcomes
based on disease severity and other comorbidities. The performance of these algorit-
hms is evaluated using accuracy, recall, precision, and ROC-AUC values. Additionally,
the significance of the features in each dataset is assessed using Shapley values.

Keywords: Machine learning, Gradient boosting, XGBoost
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1 Uvod

Tom Michellova definicija strojnog ucenja tvrdi da je racunalni program naucio iz
iskustva I u odnosu na zadatak Z i mjeru uc¢inkovitosti U ako se njegova izvedba na Z,
mjerena pomocu U, poboljsa s iskustvom I. Takvi racunalni programi se svakodnevno
upotrebljavaju jer efikasno rjesavaju probleme klasificiranja, regresije i rangiranja.
Medutim, kako bi se ti problemi rijeSili potrebno je imati prikladan i ureden skup
podataka u kojem racunalni program moze promatrati svaki primjer. Svi primjeri
unutar istog skupa podataka su sastavljeni od istih znacajki pomocu kojih algoritmi
uce te stvaraju generalizaciju odnosa trazenog izlaza o znacajkama skupa podataka.

Algoritmi temeljeni na paradigmi gradient boostinga su algoritmi strojnog ucenja
koji stvaraju ansambl stabla odlucivanja u kojem svako novo stablo ispravlja greske
proslih. Od 1999. godine, kada je Jerome Friedman osmislio gradient boosting
algoritam, izaslo je nekoliko algoritama koji poboljsavaju brzinu i preciznost gradi-
ent boostinga poput XGBoosta, CatBoosta i LightGBM-a. Algoritam slucajnih Suma
takoder koristi ansambl stabla odlucivanja, ali ga stvara s medusobno nezavisnim
stablima. Zavrsno predvidanje daje tezinskim prosjekom predvidanja svih stabla u
ansamblu, dok gradient boosting algoritmi gledaju rezultat prvog stabla koji je is-
pravljen pomocu ostalih stabla.

Preciznost i u¢inkovitost navedenih modela ¢e se usporedivati pomoc¢u raznih
metrika na dva skupa podataka ¢iji je cilj rijesiti klasifikacijski problem. Prvi skup
podataka je preuzet s web stranice Kaggle koja je zajedno s CERN institutom odrzala
natjecanje u kojem se trazio model koji moze najbolje identificirati Higgsov bozon.
Upravo u tom natjecanju se prvi put isticao XGBoost. Drugi skup podataka je u
vlasnistvu Klinicke bolnice Dubrava i sadrzi podatke vezane za pacijente kojima je
dijagnosticirana plu¢na embolija. Cilj je razviti model koji moze predvidjeti ishode

takvih pacijenata.



2 Metode iz strojnog ucenja

Skup podataka predstavlja se kao matrica X sastavljena od N M —dimenzionalnih
transponiranih stupac vektora x. Vektori predstavljaju primjere, a njihove dimenzije
predstavljaju znacajke skupa podataka. Algoritmi temeljeni na paradigmi gradient
boostinga uce koriste¢i pristup nadziranog ucenja. To jest, za svaki primjer unutar
skupa podataka vektor y sadrzi trazeni izlaz pomocu kojeg model usporeduje svoja
predvidanja ¢. U slucaju da je y neprekidna vrijednost, algoritmi rjeSavaju regresijski
problem poput predvidanja vrijednosti kuce. Vektor y koji sadrzi diskretne vrijed-
nosti ukazuje na klasifikacijske probleme, na primjer razlikovanje znamenki u slika-
nom tekstu. Skupu podataka se mogu pridodati tezine. Tezine pomazu ispravljanju
neuravnotezenih skupova podataka te sprjecavanju nastanaka pristranosti modela.

Predvidanje i—tog primjera x; mozemo zapisati kao

M
i =Bo+ Y 1B (2.1)
7=1
Uklju¢ivanjem konstante 1 u vektor z, prethodna jednadzba (2.1) moze se izraziti
kao skalarni umnozak

~

J=uzp, (2.2)

gdje 3 predstavlja parametre stvorene pomoéu modela. [1]
Model ispravlja svoje parametre minimiziranjem funkcije gubitka L(y,y) koja
kaznjava greske u predvidanju. Najcesc¢a funkcija gubitka za regresijske probleme

je srednja kvadratna greska

. 1 .
Ly, 9) == (v —§:)* (2.3)
i=1
Za razumijevanje logaritamske regresije i pripadne jednadzbe gubitka, koje rjesavaju
probleme klasifikacije, prvo je potrebno razumjeti kako model predvida klase. Kao
i dosad model predvida pomocu jednadzbe (2.2), ali sada to predvidanje dodatno

obraduje sigmoidalna funkcija

(2.4)



Sigmoidalna funkcija
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Slika 2.1: Graficki prikaz sigmoidalne funkcije

Rezultat sigmoidalne funkcije se moze interpetirati kao vjerojatnost primjera da
je ¢lan pozitivne klase. Ta vjerojatnost se oznacava s p. Predvidanje modela je u tom
slucaju

1, p>0,5
(2.5)

<>
|

0, p<0,5

gdje 1 oznacava pozitivnu klasu, a O oznacava negativnu. Sada se moze uvesti loga-
ritamska funkcija gubitka
N
J(y.p) == [y:log(ps) + (1 — y:) log(1 — )] (2.6)
=1
u kojoj se y; log(p;) odnosi na predvidanje pozitivne klase, dok se log(1 — p;) odnosi
na predvidanje negativne klase. Ako model krivo predvidi klasu primjera, vrijednost
pripadnog logaritma Ce rasti te kazniti pogresno predvidanje. [2]
Jednadzbu (2.6) je korisno zapisati preko logaritma izgleda. Izgledi su omjer
broja slucaja pozitivne klase (¢) i broja slucaja negativne klase (f) u ukupno N pri-
mjera

izg = % (2.7)

Lagano je vidjeti kako se povezuju izgledi s vjerojatnoscu p

) t
izg = — -
f

= _ (2.8)

z|=|z|~

Logaritam izgleda se koristi zbog simetri¢nosti svojih rezultata. Na primjer, ako se
broji koliko puta u sedam bacanja kovanice padne pismo, za 6 dobivenih pisma i
jednu glavu logaritam izgleda iznosi 1,8. Za obratni slucaj logaritam izgleda ce iz-

nositi —1,8. Koriste¢i logaritam izgleda za mjerenje pozitivne klase, vidimo da je



logaritam pozitivan kada u skupu podataka ima vise ¢lanova pozitivne klase nego

negativne. Clanovi sume u jednad?bi (2.6) mogu se preurediti da ovise o logaritmu

izgleda

ylog(p) + (1 —y) log(1 — p) = ylog(p) — ylog(1l — p) + log(1 — p)
= y(log(p) — log(1 — p)) + log(1 — p)
= ylog <1 fp) + log(1 — p)
= ylog(izg) + log(1 — p).

Medutim, zadnji ¢lan i dalje ovisi o vjerojatnosti. Ako se logaritmira izraz (2.8),

dobiva se ovisnost vjerojatnosti o logaritmu izgleda

log (1 fﬁ) = log(izg)

~

e = exp(log(izg))
p = exp(log(izg)) — pexp(log(izg))
p(1 + exp(log(izg))) = exp(log(izg))
5= oplog(izg)) (2.9)

1+ exp(log(izg))

Uvrstavajudi taj izraz u sumu dobiva se

ylog(izg) + log(1 — p) = ylog(izg) + log (1 1 ixgi;(z?(gg(ii))>

. 1
= ylog(lzg) + log (1 4 exp(log(iZg)))

= ylog(izg) — log(1 + exp(log(izg))),
Sto rezultira logaritamskoj funkciji gubitka ovisnoj o logaritmu izgleda

N
J(y,log(izg)) Z y; log(izg); — log(1 + exp(log(izg);))] . (2.10)
=1

Taj oblik ¢e biti koristan kasnije. [3]
Svaki model sadrzi parametre koje korisnik moze mijenjati. Ti parametri zovu

se hiperparametri i sprjeCavju pretreniranje modela. Pretreniranje (eng. overfit-

4



ting) se dogada kada se model previse prilagodi skup podataka na kojem je treniran,
ukljucujuci Sum i nesustavne varijacije. Zbog toga model gubi sposobnost dobre ge-
neralizacije na nove, nepoznate podatke, Sto negativno utjeCe na njegovu toc¢nost i
performanse na testnim skupovima. Iz tog se razloga skup podataka dijeli na skup
za treniranje i skup za testiranje. Modeli uce na skupu za treniranje, dok se njihova
preciznost mjeri na testnom skupu. Ako model pokazuje visoku preciznost na skupu
za treniranje, a nisku preciznost na testnom skupu, to ukazuje na pretreniranje. Kako
bi se dobile to¢ne metrike modela i izbjeglo pretreniranje, model ne smije dobiti ni-
kakve informacije iz testnog skupa tijekom ucenja.

Razliciti algoritmi na razlicite nac¢ine minimiziraju funkcije gubitka, sto dovodi do
razlika u rezultatima i brzini predvidanja. Medutim, vazno je napomenuti da pro-
gramer koji nema unaprijed postavljene pretpostavke o skupu podataka ne bi trebao
preferirati jedan algoritam nad drugim. Bez obzira na slozenost algoritma, on ne
mora nuzno biti bolji u rjeSavanju problema. David Wolpert je tu pojavu demonstri-

rao u svom radu?, $to je rezultiralo No Free Lunch teoremom. [2]

2.1 Gradijentni spust

Algoritam gradijentnog spusta najjednostavnije se moze razumjeti kao pronalazak
najstrmijeg puta prema minimumu funkcije gubitka. Postupak gradijentnog spusta

moze se opisati sljede¢im koracima:
1. Odabiru se nasumicne vrijednosti za parametre [3.

2. Parcijalno se derivira funkcija gubitka s obzirom na svaki parametar, ¢ime se

dobiva gradijent funkcije gubitka V ;L(y, 7).

3. Gradijent se mnozi stopom ucenja 7, ¢cime se odreduje veli¢ina koraka promjene

parametara.

4. Parametri se azuriraju tako da se postojeCe vrijednosti umanje za prethodno

izracunati korak promjene.

5. Koraci 2.-4. se ponavljaju dok se ne postigne minimum funkcije gubitka.

!The Lack of A Priori Distinctions Between Learning Algorithms, D. Wolpert (1996)



Stopa ucenja je hiperparametar koji odreduje veli¢inu koraka promjene. Ako je stopa
ucenja prevelika, algoritam mozda nece konvergirati prema minimumu, dok preniska
stopa ucCenja moZe usporiti proces konvergencije. Uobicajeno je da algoritmi imaju
zadanu stopu ucenja od 0,1.

n=0.02

Slika 2.2: Utjecaj stope uenja na gradijentni spust [2]

Problem gradijentnog spusta je Sto ne zna razlikovati lokalni minimum od global-
nog. Zato uz gradijentni spust koristimo funkcije gubitka koje imaju jedan minimum,
poput srednje kvadratne greske. [2]

Ako skup podataka ima velik broj primjera i znacajki, gradijentni spust ¢e biti
dosta spor. Razlog tome lezi u nac¢inu racunanja gradijenta koji uzima u obzir sve
parametre i sve primjere. Stohasticki i grupni gradijentni spust ubrzavaju taj proces
nasumi¢nim odabirom primjera. Stohasticki gradijentni spust nasumi¢no bira jedan
primjer po koraku pomocu kojeg racuna gradijent, dok grupni gradijentni spust na-
sumicno bira odredeni postotak primjera. Jednim prolazom kroz cijeli skup podataka
se na taj nacin uspijeva napraviti nekoliko koraka prema minimumu, ali svaki korak
ne mora nuzno voditi prema minimumu. Zbog nasumicnosti algoritama, neki koraci
nas mogu udaljavati od minimuma, ali u prosjeku ¢e voditi prema njemu.

Jos jedna posljedica nasumicnosti stohastickog i grupnog gradijentnog spusta je
mogucnost izlaska iz lokalnih minimuma, $to ovaj pristup ¢ini povoljnijim u nekim
situacijama. Algoritmi se mogu zaustaviti u toénom minimumu postepenim smanji-
vanjem stope ucenja ili odredivanjem broja ponavljanja algoritma, ali time se opet

stvara mogucnost zaustavljanja u lokalnom minimumu. [2]



2.2 Stabla odluéivanja

Struktura stabla odlu¢ivanja jednaka je strukturi binarnih stabala. Cvorovi odredenom
znacajkom £k i vrijednost ¢, usporeduju sve primjere. Podaci tada prolaze kroz novi

¢vor s drugim uvjetom ili dolaze do lista gdje se donosi konacni rezultat predvidanja.

X1<t
i

A2 = U2 X1 <13

R4 R

Slika 2.3: Primjer stabla koji razdvaja podatke pomoc¢u znacajki X; i X, [1]

Vizualno ¢vorovi koji ispunjavaju uvjet proslog ¢vora se nalaze na lijevoj strani,
dok ¢vorovi koji ne ispunjavaju uvjet se nalaze na desnoj. Stabla biraju znacajku i
vrijednost znacajke u ¢vorovima pomocu CART (eng. Classification And Regression

Tree) algoritma i istoimene funkcije gubitka

J(k?, tk) == nlij,rLeVO G’lijevo + %Gdesnov (211)

gdje G predstavlja necisto¢u ¢vora, a n predstavlja broj primjera u ¢voru. Necistoc¢a
i-tog ¢vora se racuna pomocu gini vrijednosti

Gi=1-Y pi (2.12)
k=1

gdje p;; predstavlja postotak klase k medu primjerima i-tog ¢vora. CART algori-
tam dijeli podatke do trenutka kad viSe ne moze naci novu raspodjelu koja smanjuje

necistocu. Dijeljenje se moze ranije zaustaviti hiperparametrima:



* max_depth- odreduje maksimalanu dubinu stabla

* min_samples_split- odreduje minimalan broj primjera koji mora biti u ¢voru

prije razdijele
* min_samples_leaf- odreduje minimalan broj primjera koji se nalaze u listu

* min_weight fraction_leaf- odreduje minimalni postotak otezane sume svih tezina

podataka koji moze biti u listu

max_leaf nodes- odreduje broj moguc¢ih listova u stablu

Uz CART algoritam postoje i C4.5 stabla odlucivanja koja koriste entropiju

Hi =~ pixlogy(pix), (2.13)
k=1

Pi, k70

pomocu koje se stvaraju viSe uravnotezena stabla. CART cCesto grupira klase s vise
primjera na jednu stranu stabla sto vodi neuravnotezenim stablima. Medutim, gini
vrijednost se CeSc¢e upotrebljava zbog brzeg izratuna uz beznacajnu razliku u preciz-
nosti modela. [2]

Stabla razdvajaju podatke u razlic¢ita odvojena podrudja, to jest listove R;,j =
1,2...J. Svako podrudje dodjeljuje podacima pripadnu vrijednost v; te se stabla mogu
opisati na sljede¢i nacin

J
T(x;0) = vl(z € Ry), (2.14)
j=1

gdje 0 = {R;,;}{ predstavlja parametre stabla. [1]

2.3 Gradient boosting

Gradient boosting stvara stabla odluc¢ivanja koja su rezultat sume proslih stabla

M

fula) =) T(:06), (2.15)

m=1

s time da svako novo stablo u ansamblu mora imati parametre koji smanjuju gresku

proslog stabla

N
O = argmin > L(yi, frn—1(z:) + T(;6)). (2.16)

Om i1



Ako funkcija f(z) predvida vrijednost y, njen gubitak se zapisuje kao

L(f) = Zﬁ(yi, fz2). (2.17)

Cilj je minimizirati gubitak s ograni¢enjem da f(z) predstavlja sumu stabla odluc¢ivanja
zbog Cega je problem (2.16) dosta slozen. Taj problem se mozZe rijesiti numerickom
optimizacijom. Numerickom optimizacijom ignoriramo ogranicenje funkcije f(x) te
se problem (2.17) svodi na

f— arg min L(f). (2.18)
f

"Parametri” rjeSenja f € IRN su vrijednosti koje predvida funkcija f za svaki primjer
u skupu podataka. Numericka optimizacija rjeSava optimizaciju jednadzbe (2.17)

pomocu sume komponentnih vektora

M
£y, = Z Pns b € RN, (2.19)
m=0
gdje f; = hg oznacava prvo nagadanje, a svaki idu¢i f,, predstavlja zbroj prijasnjih pa-
rametarskih vektora. Razne metode numeric¢kih optimizacija se medusobno razlikuju
pri nacinu racunanja vektora pomaka h,,, to jest koraka. [1]

Korak se moze izracunati pomocu gradijentnog spusta kojem je svaki korak jednak

gdje p,, predstavlja skalar, a g,, € IRN predstavlja gradijent. Svaka komponenta

gradijenta iznosi

5 % %
G — {—Lgy S )} | (2.21)
F@i) L @it
Izracunom skalara p,, se dobiva kona¢na duljina koraka
pm = argmin L(£,,_1 — pgm), (2.22)
P
te se trenutno rjeSenje azurira s dobivenim vrijednostima



Taj se postupak ponavlja za svaku novu iteraciju. [1]

Da je jedini zadatak modela prilagodavanje skupu za treniranje, koristio bi se
samo gradijentni spust jer se lagano racuna za bilo koju diferencijabilnu funkciju
gubitka. Medutim, zada¢a modela je i mogucnost predvidanja podataka koji nisu
u skupu za treniranje. Zbog toga na svakom m-tom koraku se uvodi stablo cija
predvidanja su priblizna predvidanjima negativnog gradijenta. Pripadni parametri
stabla se dobivaju pomoc¢u srednje kvadratne greske

N 1 )

0= argemln N ; (—=Gim — T(z4;0))". (2.24)
Nakon podijele podataka na podrucja ij, to jest listove, vrijednost pridodana listu
je ona koja najbolje ispravlja gresku u predvidanju proslog stabla za sve primjere u
listu

Yjm = arg min E L(yi, frn—1(x:) + Yjm)- (2.25)
Yim ~
xiEij

Stabla nadena ovom metodom nisu stabla koja rjeSavaju problem (2.16), ali daju
rezultate koji su priblizni rezultatima tih stabla. [1]

Algoritam gradient boosta se mozZe opisati sljede¢im nac¢inom:
1. Inicijaliziraj pocetno nagadanje fy(r) = arg min, Zf\i Ly, )
2. Zam =1doM:

(a) Izracunaj odstupanja predvidanja svakog primjera

— )

(2.26)
O f(s) :|f(mi)=fml($i)

(b) Stvori stablo s J,, listova trenirano na odstupanjima r,,
(c) Za svaki list izracunaj pripadnu vrijednost v pomoc¢u jednadzbe (2.25)
(d) Azuriraj fo(z) = fm-1(2) + 377 Yiml (¢ € Rjm)

3. Izbaci konaéno rjesenje f(z) = far(z)

Za binarnu klasifikaciju je korisno koristiti jednadzbu gubitka (2.10). U tom slucaju

pocetno nagadanje ¢e biti jednako logaritmu omjera broja primjera pozitivne klase i
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broja primjera negativne klase u skupu podataka. To jest, prvo nagadanje je logari-
tam izgleda. Takoder je korisno Sto je njena negativna derivacija, potrebna za korak

2.(a), jednaka

B {&](yi, log(izg;)) exp(log(izg;))

. =\¥— . =y — pi- (2.27)
5log(lzgi) :| log(izg;)=log(izg; )m—1 ( 1+ eXp(lOg(lZgi))>

Vidljivo je iz jednadZzbe (2.27) da je njena derivacija jednaka odstupanju u predvidanju
vjerojatnosti. Novi problem koji se stvara je racunanje pripadne vrijednosti listova ~.
Nadi minimum derivacije gubitka s uklju¢enom ~ kao §to je trazeno u (2.25) nije
trivijalno. Medutim, moguce je aproksimirati vrijednost funkcije gubitka pomocu

Taylorovog polinoma drugog reda oko nule s obzirom na ~

e f@) s +7) % T (i f(@)r) + ﬁw% F (@)t
52

+ W(J(yi, f(x)m—l))’YQ-

Trazena je prva derivacija Taylorovog polinoma, s obzirom na ~, kako bi se nasla

vrijednost pripadnog lista koja ispunjuje uvjet (2.25)

%J(ymf(x)ml 1) = W‘)m_lwyi, £ ()
52
+ mw(yi,f@)m—l))%

Izjednacava se s nulom posto je trazen minimum te se racuna -~y

o 52

W(J(yia (@) m—1)) + m(ﬂyu f(@)m-1))y =10

_ ~5767 (Wi, f(@)m-1))

sz (T (i f(@)m1))
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Druga derivacija jednadzbe gubitka je kompleksna, ali ju je moguce reducirati

5 exp(log(izg)) exp(log(izg))

of(x)7, 4 s f(@)n)) = (1 + exp(log(izg)))® 1+ exp(log(izg))

_ —exp(log(izg))® + exp(log(izg)) + exp(log(izg))*
(1 + exp(log(izg)))?
_ exp(log(izg))
(1 + exp(log(izg)))?
exp(log(izg)) 1
1+ exp(log(izg)) 1+ exp(log(izg))

)

Konac¢na vrijednost ~y iznosi
Y= y—»p
p(1=p)

Medutim, formula (2.28) daje rezultat za slucaj kada je samo jedan primjer u listu.

(2.28)

Izvod se moZze analogno izvesti i u slucaju s vise listova. Jedina razlika je u tome Sto
je potrebno nacdi derivaciju s obzirom na v od sume svih Taylorovih polinoma u listu.
Tim postupkom se dobije sljede¢i konacni izraz

N A

Zfil ﬁi(l - ﬁz)

Rezultat zavrsnog stabla ¢e biti neka vrijednost koja je iznos logaritma izgleda. Ako je
vrijednost pozitivna ili jednaka nuli, primjer je ¢lan pozitivne klase. Ako je vrijednost
negativna, primjer je ¢lan negativne klase. [3]

Gradient boost, kao i drugi algoritmi, ima svoje hiperparametre za bolju preciz-
nost i brzinu izvodenja programa. Poput gradijentnog otpadanja, moZe se smanjiti
utjecaj doprinosa svakog stabla pomocu stope ucenja n. Moze se i ograniciti koliko
novih stabla se stvara (odredivanje broja M). Treba napomenuti da 7 i broj stabla
u ansamblu utjecu jedan na drugoga. Definiranjem 7 jako male vrijednosti zahti-
jeva vise stabla kako bi doslo do boljih predvidanja. Sama stabla unutar ansambla
mogu se ograniCiti postavljanjem maksimalne dubine, ogranicavanjem broja listova,
ogranicavanjem broja primjera u listu te raznim drugim hiperparametrima. Kao i
kod grupnog gradijentnog spusta, takoder je moguce uzeti neki postotak primjera
pri racunanju gradijenta. Time se znatno ubrzava algoritam i smanjuje moguénost

pretreniranja jer se vise ne racuna odstupanje od svakog primjera.
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2.4 XGBoost

XGBoost (eng. extreme gradient boosting) je algoritam koji znatno unaprjeduje gradi-
ent boosting. To omogucuje kvantilnom skicom podataka, paralelnim ucenjem stabla
odlucivanja, prepoznavanjem rijetkog skupa podataka i obradivanjem podataka van
RAM memorije. Osim $to moZe uciti na postotku primjera skupa podataka, moze
koristiti i samo neke od znacajki skupa za ucenje. KoriStenje te tehnike jos vise
sprijeCava pretreniranje i ubrzava algoritam paralelnog racunanja.

XGBoost ima drukdiji pristup stvaranja stabla. Uz normalnu funkciju gubitka,
XGBoost takoder kaznjava kompleksnost stabla. Sto je veéa ukupna suma listova

stabla ~ ili $to je vedi broj listova J, vise ¢e se kaznjavati rezultat stabla.
N . 1
L= Uyi) + Y Ufw). gdie Q) = w] + ZA[ (2.30)

Funkcija [ je bilo koja diferencijabilna konveksna funkcija koja ra¢una pogresku izmedu
y i y. Varijable w i A su hiperparametri. Vrijednost pripadnog lista se moze odrediti
pomocu Taylorovog polinoma na nacin koji je prikazan kod gradient boosting klasi-
fikatora. Recimo da je funkcija ¢ prva derivacija funkcije [, a h je druga derivacija

funkcije /. Optimalna vrijednosti lista j ¢e biti

ZiGRJ‘ gl

e 2.31
ZZERJ' hz + A’ ( )

V=

gdje je vidljiva sli¢nost jednadzbi (2.29). Jedina razlika je u dodatku hiperparame-
tra A u nazivniku, cija je uloga smanjenje sume svih listova. Funkcija gubitka pri

racunanju m-tog stabla se zapisuje kao

i, 0 + F(@)m1) + Qfom)

o
3
Il

s
I
—_

=3 [0+ 70 + Jsa?] + 20

~ Z (9if (x5) + %hif(xi)2:| + Q(fm)

J
(i f () + %hif(xi)g] +wJ + % ; 2

=1 =
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J
=) ’Y]Zngr %2 (hi + A | +wl. (2.32)
ER;

j=1 i€R;

Uvrstavanjem (2.31) u (2.32) dobiva se to¢na vrijednost gubitka stabla m

1€ER; gl)
S wd. (2.33)
Z [ zER h + A

] 1

Tocna vrijednost gubitka stabla je korisna jer pomocu nje je moguce izracunati koliko
se smanjuje funkcija gubitka ako list pretvorimo u ¢vor. Recimo da se list R podijeli
na ¢vorove Rp i Ry, s time da vrijedi R = Rp U R;. Smanjenje funkcije gubitka

racuna se oduzimanjem gubitka starog lista od zbroja gubitka novih listova

1| Cier, 99 (icr, 9" (Cien )’
2 ZiERD hi + A ZieRL hi + A ZieR hi + A

Erazdijeli = (234)

Uobicajeno se koristi kriterij (2.34) kako bi se izracunao dobitak informacija koji je
nastao razdjeljivanjem c¢vora. [4]

XGBoost upotrebljava dobitak (2.34) kada odlucuje u koji ¢vor ¢e uputiti primjer
¢ija vrijednosti znacajke nedostaje. Promatra list kao da ima dva skupa podataka.
Prvi R u kojem su svi primjeri i drugi R; u kojem su primjeri ¢ija vrijednost trazene
znacajke nije nula ili nepostojeca. Prate se sljedeci koraci

1. Izratunaj G = Y, pgii H =%, ph

2. Zak=1 do M:

(a) Postavi G, i Hy lijevog ¢vora na 0
(b) Za j u uzlazno sortiranom R}:
i. Izratunaj G, = G + g;, H, = Hp + h;
ii. IzratunajGp =G — G, Hr=H — Hy,
iii. Odredi dobitak pomocu (2.34) i zadrzi rezultat ako je dao veci dobitak
(c) Postavi Gp i Hp desnog ¢vora na O
(d) Za j u silazno sortiranom Ry:
i. Izracunaj Gp = Gp +g,, Hp = Hp + h;
ii. Izracunaj G, =G — Gp, H,=H — Hp
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iii. Odredi dobitak pomocu (2.34) i zadrzi rezultat ako je dao ve¢i dobitak

Na ovaj nacin XGBoost provjerava u kojem slucaju je veci dobitak, kada se primjeri
s nepoznatim vrijednostima nalaze u desnom ili kada se nalaze u lijevom ¢voru. Al-
goritmi koji ne podrzavaju nepostojece vrijednosti, poput gradient boostinga, moraju
popuniti vrijednosti znacajke uglavnom s prosjecnom vrijednos¢u ili medijanom. Na
ovaj nacin XGBoost ne zadaje pretpostavljene vrijednosti nepostoje¢ima i smanjuje
na veli¢ini podataka koje mora obradivati pri diobi ¢vorova. [4]

XGBoost ostvaruje paralelno ucenje podjelom skupa podataka na blokove. Svaka
znacajka se sprema u svoj blok. Unutar bloka, vrijednosti znacajke su uredene. Blo-
kovi se mogu opet razdijeliti u blokove koji sadrzavaju dio primjera znacajke. Takva
struktura je korisna kod velikih skupova podataka jer onda vise dretvi odjednom
mogu pristupiti blokovima iste znacajke te tako znatno ubrzati algoritme. Kad su
blokovi pohranjeni na ROM memoriji komprimirani su radi brzeg ¢itanja podataka.
XGBoost dodatno optimizira Citanje s ROM memorije u slucaju kada ima vise uredaja
za pohranjivanje. U tom slucaju blok se razdijeli preko viSe uredaja. Kad dretva za-
trazi pristup bloku, svi uredaji ¢e istovremeno isCitavati podatke Sto je brze nego da
se jednaka koli¢ina podataka iscitava iz samo jednog uredaja. Takoder, prioritizirana
je predmemorija dretvi posto je to najbrza memorija pristupna racunalu. XGBoost
alocira memoriju u predmemoriji kako bi sve ¢ i h vrijednosti bloka bile brzo dos-
tupne. Za tu optimizaciju je bitna i optimizacija veli¢ine bloka. Ako je blok preveliki,
dretva nece biti dovoljno opterecena Sto rezultira neefikasnim paralenim ucenjem.
Ako je blok premali, nece biti dovoljno predmemorije za sve g i h vrijednosti bloka.

Testiranjem je dokazano da blokovi s 2!¢ primjera su optimalne veli¢ine. [4]
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Slika 2.4: Usporedba brzine XGBoost algoritma ovisno o veli¢ini blokova pri primjeni
na skupu podataka s deset milijuna primjera [4]

Stabla odlucivanja pohlepno traze mjesto na kojem ¢e ostvariti najbolju diobu
¢vora. Provjeravaju izmedu svakog primjera koliki je dobitak te se bira mjesto s
najve¢im dobitkom. PoSto se provjerava svaki primjer i svaka znacajka, takvo stva-
ranje stabla odlucivanja je vremenski zahtjevno. Prvi nac¢in na koji XGBoost rjesava
taj problem je pribliznim dijeljenjem ¢vorova, Sto postize kvantilnom skicom skupa
podataka. Algoritam, s pretpostavkom da su vrijednosti znacajke rasporedene s ne-
kakvom distribucijom, rangira podatke pomoc¢u druge derivacije funkcije gubitka h.
Odredimo skup n-torki koji sadrZe primjere, s pripadnom drugom derivacijom h,
Dy = {(x1k, M), (xak, h2)...(Tnk, hn) } gdje k oznactava znacajku te je uzlazno ureden

po x € X = [0, 00) . Funkcija rangiranja djeluje na sljede¢i nac¢in

ri(2) _ > ok (2.35)

Z(:E,h)EDk h (z,h)EDk ax<z

To jest, rangira prema omjeru sume drugih derivacija do vrijednosti znacajke z i
sume drugih derivacija u cijelom skupu. Algoritam sada traZi vrijednosti skupa S =
{Sk1, Sk2---Sr } prema kojima moze podijeliti ¢vor. Da neka vrijednost moze uéi u skup

Sy mora ispunjavati sljededi kriterij
]rk(sk,i) — Tk(Sk,iJrl)‘ < €, 8,1 = miin Tik, Skl = H’lZaX Tik- (2.36)

Pomocu faktora pribliznosti ¢ mozemo procijeniti da ¢e skup S, sadrzati otprilike %

Medutim, potrebno je jos doraditi algoritam za slucaj kada skup podataka ima tezine
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pridodane svakom primjeru. To je XGBoost prvi uspio napraviti svojim tezinskim
kvantilnim skiciranjem. Definiraju se tri vrijednosti unutar domene X = [0, c0)

koje koriste vrijednosti tezina skupa w

* Donja granica ranga r,(y) = Z(Mj) eDacy W

* Gornja granica ranga r;(y) = Z(z,w)eb,xgy w

* TeZina ranga wp = r(y) — rp(y) = > @)Dy W

Tezina ranga se odreduje jer je moguce da se iste vrijednosti istih tezina nalaze u
skupu D. Kvantilni sazetak podataka s tezinama zapisuje se kao n-torka Q(D) =
(S, 75(y), 7p(y), wp). S je skup koji sadrzi odabrane tocke iz D koje su uzlazno

uredene (z; < z;,1). Unutar S = [0, co) su funkcije 7}, 7, wp te za njih vrijedi:

o ip(xi) > rp(w:), Tp(r) <rpl),  wp(w:) < wp(w)
o Pp(x:) +p(w) < Tp(ipr), Tp(wi) < 7p(wir1) — Wp(wigr).

Kvantilni sazetak definiran je unutar domene S. Za prosirivanje domene funkcija na

X, potrebno je pratiti sljedece korake
1. Ako y < zy: 7 (y) = 0,75 (y) = 0,0p(y) =0

2. Ako y > i Pp(y) = (), Pp(y) = Fp(k), Wp(y) =0

3. Ako y € (wj,zi41): TH(y) = TH(wip1) — Wp(win), Tp(y) = Fpla;) + wp(ay),

wp(y) =0

Kvantilni sazetak mozemo opisati kao ¢ priblizan ako za bilo koji y € X’ vrijedi
7h — Tp — wp = ew(D). (2.37)

Uz dovoljno mali skup D, skup S kvantilnog sazetka Q(D) ¢e biti sacinjen od svake
tocke unutar D. Rezultat toga je nastanak 0-pribliznog sazetka jer su sve pripadne
funkcije rangiranja jednake originalnom skupu. Sazeci dva razlic¢ita skupa D; i D, se
mogu spojiti u jedan sazetak Q(D). Posto su sve funkcije rangiranja aditivne, novi
iznosi rangiranja sazetka Q(D) ¢e biti zbroj iznosa sazetaka Q(D;) i Q(D,). Medutim,

faktor pribliznosti nije aditivan ve¢ se uzima vrijednost skupa s najvec¢im e. [4]
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Najbitnije svojstvo kvantilnih sazetaka jest moguc¢nost njihovog skracivanja, Sto
omogucava brzo pronalazenje mjesta za diobu ¢vora. XGBoost pomocu svojeg algo-
ritma upita trazi z* koji odgovara rangu 0 < d < w(D) unutar sazetka Q. Upit se

oznacuje kao ¢(Q, d) i izvodi se na sljede¢i nq¢in
1. Ako vrijedi d < 1 [Fp(z1) + 7h(z1)], vrati z;
2. Ako vrijedi d > § [7p(xy) + 75 (2x)], vrati o,
3. Nadi ¢ za koji vrijedi 1 [Fp(z:) + 75 (2:)] < d < 3 [Fp(wi1) + Fh(zig1)]
4. Ako vrijedi 2d < 75 (x;) + wp () + 75 (@is1) — Wp(zi41), Vrati z;
5. Inace vrati x;,,
Vrijednost xz* koju vraca funkcija ¢(Q, d) ispunjava uvjet

Fh(z*) — wp(z*) — %w(D) < d <r7p(a") +wp(a”) + gw(D). (2.38)

Sazetak Q se skracuje u novi sazetak Q' u memoriju veli¢ine b. Potrebno je odrediti
novi S" = {«},4...x;_,} skup, dok se vrijednosti 7}, 75, wp prepisuju. Clanovi skupa
S’ se dobivaju algoritmom upita te se biraju oni za koje vrijedi z} = ¢(Q, ‘Frw(D)).
Unutar novog sazetka je moguce uklanjati duplicirane vrijednosti radi optimalnijeg
koristenja memorije. Ako je kvantilni sazetak Q bio ¢ priblizan, pripadno skracenje
bit ¢e (e+ ;) priblizno. To jest, smanjenjem veli¢ine Q se gubi na preciznosti. Sazetak
Q' sadrzi u skupu S’ potencijalna mjesta diobe ¢vora. U slucaju kada skup podataka
nema zadane tezine, XGBoost koristi drugu derivaciju h svakog primjera kao pri-
padnu tezinu. Postupak odredivanja potencijalnih kandidata za mjesto diobe moze
se odvijati prilikom kreiranja stabla (globalni nacin) ili prilikom diobe svakog ¢vora

(lokalni na¢in). Oba nacina imaju pribliznu preciznost, ali globalnom nacinu potre-

ban je veci skup S da u jednakom broju ponavljanja stvori iste rezultate.

18



] e
i

in.m e

2
0m X/ 88 exact greedy
0.77 #—x  global eps=0.3

m-@ local eps=0.3

10,76
o ¥—¥ global eps=0.05

] 10 ) an A0 5 G0 T i 90
Number of lterations

Slika 2.5: Usporedba preciznosti pohlepnog nacina, lokalnog kvantilnog sazetka i
globalnih kvantilnih saZetka s razli¢itim veli¢inama skupa S [4]

Pomocu kvantilnih sazetaka XGBoost smanjuje broj vrijednosti koje mora pregle-
davati za diobu ¢vora. U praksi skup S sadrzi 33 do 100 ¢lanova, to jest € € [0,01,0,03],
$to rezultira drasti¢no manjem broju provjera za skupove podataka koji imaju 10%+

primjera.

2.5 Light gradient boosting machine

Light gradient boosting machine unaprijeduje obi¢an gradient boosting na dva nacina.
Prvo poreda primjere prema apsolutnoj vrijednosti njihovog gradijenta te sacuva
(a x 100)% s najve¢im gradijentom te nasumicno odabere (b x 100)% ostalih pri-
mjera. Nasumi¢no odabranim primjerima se vrijednost gradijenta uve¢ava pomocu
konstante <% pri ra¢unanju dobitka informacija. Tim na¢inom fokusira treniranje
modela na primjerima koji daju viSe informacija. Taj postupak je nazvan gradient-
based one-sided sampling, to jest jednostrano uzimanje uzorka temeljeno na gradi-
jentu. [5]

Drugi nacin kojim se ubrzava gradient boosting dolazi s pretpostavkom da sku-
povi podataka sadrze iskljucive znacajke. Tocnije, neke znacajke rijetko istovremeno
imaju vrijednost razli¢itu od nule. S tom pretpostavkom se mogu grupirati znacajke
i time znacajno smanjiti dimenzionalnost problema s minimalnim gubitcima. Gru-
pirane znacajke u tom slucaju se nazivaju paket isklju¢ivih znacajki. Znacajke se
grupiraju tako da se sastavi tezinski graf gdje tezine prikazuju koliko puta znacajka

nije bila medusobno iskljuciva s drugom znacajkom. Znacajke se silazno poredaju

prema sumi svih bridova koje vode prema njima. Znacajka ulazi u postojeci paket
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ako je postotak sukoba manji od hiperparametra , inace se stvara novi paket. U
paketu se mora raspoznati od koje znacajke dolazi vrijednost. Taj problem se rjesava
tako da se domene znacajki mijenjaju kako ne bi doslo do preklapanja. Recimo da
znacajka A koja sadrzi vrijednosti u rasponu [0, 10) i znacajka B koja sadrzi vrijed-
nosti u rasponu [0, 20) se nalaze u istom paketu. Njihovo preklapanje domena c¢e se
rijesiti tako da se sve vrijednosti od B zbroje s 10, to jest s prvom vrijednosti koja se
ne nalazi unutar domene od A. Znacajka B sada sadrzi vrijednosti u rasponu [10, 30)
te je njihovo preklapanje razrijeSeno. [5]

Pomocu tih metoda LightGBM moze drasti¢no smanjiti dimenzionalnost problema
uz zanemariv utjecaj na preciznost, dok rezultate postize u znacajno manjem vre-

menu.

2.6 CatBoost

CatBoost (eng. categorical boost) je jos jedan algoritam koji implementria gradient
boosting. Glavni naglasak algoritma je obrada kategorickih vrijednosti u skupu poda-
taka. Kategoricke znacajke nisu kontinuirane te jedna moguca vrijednost ne govori
o proporcionalnosti s ostalim moguéim vrijednostima. Primjeri kategorickih znacajki
su spol, boja, vrsta i tako dalje. Tipi¢no se kategoriCke vrijednosti pretvaraju u nu-
meriCke. Najc¢eS¢a metoda pretvorbe kategorickih vrijednosti je one-hot kodiranje.
Tom metodom svaka moguca vrijednost kategoricke znacajke unutar skupa podataka
postaje svoja znacajka. Svako pojavljivanje te vrijednosti u originalnom stupcu se
u pripadnoj novoj znacajki oznaci s brojem 1, dok ostatak novih znacajki se oznaci
s 0. Problem u tom pristupu lezi u tome Sto se dimenzionalnost skupa moze jako
povecati te nastaje rijedak skup podataka. CatBoost zato umjesto one-hot kodiranja
koristi uredenu ciljanu statistiku. Umjesto da se stvaraju znacajke za svaku mogucu
vrijednost, originalna kategoricka vrijednost se zamjenjuje s numerickom. Prvo se
stvara permutacija skupa podataka ¢ pomocu kojeg CatBoost redom stvara vrijed-
nosti za novu numericku zamjenu kategoricke znacajke. Primjeru x; nova vrijednost
znacajke k ovisi o broju primjera unutar permutacije o do 7 koji su imali istu kate-

goricku vrijednost

& szea(i—l) I<xj = x1>yﬂ + ap
ik — .

: (2.39)
Zx]Ecr(i—l) I(z; =) +a
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Racuna se do trazenog primjera kako algoritam ne bi svakom primjeru odavao vri-
jednost vlastitog trazenog izlaza. Vidljivo je iz jednadzbe (2.39) da prvi primjeri
kategorickih vrijednosti ¢e imati vrijednost koja ovisi samo o parametrima a i p. Pa-
rametar a je vrijednost koja je veca od 0, dok se za parametar p uglavnom uzima
prosjecna vrijednost ocekivanog izlaza. [6]

CatBoost za razliku od ostalih algoritama do sad ne koristi uobicajena stabla
odlucivanja ve¢ koristi nesvjesna stabla odlucivanja. U takvom stablu svaki ¢vor
na istoj dubini stabla ima isti uvjet razdvajanja podataka. Nesvjesna stabla su ma-
nje precizna od obic¢nih stabla. Medutim, algoritmima koji upotrebljavaju ansamble
je pozeljno koristiti slabije predvidace. Tom metodom Catboost dobiva vise urav-
notezena stabla, smanjuje pretreniranje i znacajno ubrzava vrijeme testiranja. Pri-
likom ra¢unanja gradijenta primjera i, CatBoost i dalje uzima samo u obzir sve pri-
mjere do i-tog na isti nacin kao i kod kategorickih znacajki. Kako bi se smanjila
varijabilnost, stvara se s permutacija skupa podataka te se uzima prosjek gradije-
nata za trazene vrijednosti. Za procijenu kandidata za diobu ¢vora se koristi slicnost
kosinusa predvidene vrijednosti svih primjera i gradijenta [6]

v-G

e) P 2.40
0s(. &) = [Een (240)

2.7 Sludajna suma

Slucajna Suma je algoritam koji koristi ansambl stabla odluc¢ivanja, ali ne radi preko
boosting metode ve¢ preko bagging metode. Tom metodom rezultati vise individu-
alno stvorenih modela se spajaju te njihov zajednicki rezultat stvara konacan rezultat.
Slucajne Sume pri stvaranju modela ne uzimaju originalan skup podataka. Uzima se
skup podataka koji je jednake veli¢ine kao i originalan, ali je svaki primjer nasumicno
odabran iz originalnog skupa podataka. Taj postupak se zove bootstraping i njime
novi skup podataka moze sadrzavati kopije nekog primjera, dok se neki primjeri nece
prikazivati. Slucajna Suma, nakon stvaranja novog skupa podataka, stvara onoliko
stabla koliko je odredeno hiperparametrom. Pri dijeljenju ¢vorova stabla gleda se
odabrana vrijednosti znacajke koja je dala najbolje rezultate u nasumi¢no odabra-
nom podskupu znacajki. U slucaju regresijskih problema se uzima prosjek rezultata

svih stabla, dok se za klasifikacijske uzima vecinsko predvidanje. [2]
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3 Primjena modela

U ovom poglavlju usporeduju se algoritmi gradient boosting, XGBoost, LightGBM,
CatBoost i slucajna Suma na klasifikacijskim problemima. Usporedivat ¢e se pomocu
Cetiri razli¢ite metrike, dok ¢e se pomocu Shaplyjevih vrijednosti interpretirati nji-

hove najznacajnije znacajke i njihov utjecaj na rezultat.

3.1 Metrike

Najjednostavnija metrika koja se moze gledati za ocjenu uspjesnosti klasifikacijskog
modela je to¢nost. To¢nost govori koliki postotak predvidenih rezultata je svrstan u
tocnu klasu. Medutim, kod tocnosti je problem Sto ne daje previse uvida u rezultate.
Ako imamo skup podataka koji sadrzi 99% primjera u negativnoj klasi, model moze
oznaciti da su svi primjeri ¢lanovi negativne klase te dobiva to¢nost od 99%. Zbog
toga se koriste razli¢ite metrike za opisivanje rezultata modela.

Bolje metrike koje ocjenjuju model su preciznost, opoziv i ROC-AUC vrijednost.
Model pri stvaranju rezultata daje istinito i lazno pozitivnho oznacene primjere uz isti-
nito i lazno negativno oznacene primjere. Preciznost je omjer broja istinito pozitivno

oznacenih primjera i ukupnog broja pozitivho oznacenih primjera

IP

Pr———
"TIPrLp

(3.1)

Opoziv je omjer broja istinito pozitivno oznacenih primjera i zbroja istinito pozitivno

i lazno negativno oznacenih primjera

IP

Op=F N

(3.2)

Ako model cilja visoku preciznost, smanjuje se broj lazno pozitivho oznacenih pri-
mjera. Smanjenjem broja lazno pozitivho oznacenih primjera model ¢e stvoriti vise
laZzno negativno oznacenih primjera i time ¢e se smanjiti vrijednost opoziva. Obratno
vrijedi ako se model pokusava prilagoditi za visoki opoziv. Zato se uvodi dodatna me-
trika ROC (eng. receiver operating characteristic) krivulja. ROC krivulja predstavlja

odnos opoziva i stope lazno pozitivno oznacenih primjera koja zapravo iznosi 1 — Op.
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Slika 3.1: Primjer ROC krivulje [2]

Crvena tocka na slici 3.1 predstavlja iznos opoziva za danu toleranciju lazno pozi-
tivno oznacenih primjera. ROC-AUC metrika je iznos povrsine ispod ROC krivulje na
grafu ovisnosti opoziva o stopi lazno pozitiva. Idealnom modelu ROC-AUC vrijednost
je 1, dok modelu koji nasumicno nagada iznosi 0,5. [2]

Navedenim metrikama usporedivat ¢e se rezultati modela na skupovima poda-
taka. Svaki rezultat je dobiven peterostrukom unakrsnom validacijom. Ta metoda
dijeli skup na pet dijela. Model se trenira na cetiri dijela te se na petom testira.

Postupak se ponavlja dok se model ne testira na svakom dijelu skupa podataka.

3.2 Shapleyjeve vrijednosti

Shapleyjeve vrijednosti su originalno zamisljene kako bi se izracunala vrijednost do-
prinosa igraca u postenom dogovoru unutar igre. Unutar skupa N postoji n igraca.
S definiramo kao podskup skupa N koji predstavlja jednu mogucu koaliciju igraca.
Odredimo funkciju v koja prima podskup S. Njena vrijednost ¢e predstavljati vrijed-
nost koalicije S unutar igre. Vrijednost igraca i moZemo odrediti pomoc¢u Shapleyjeve

vrijednosti

ety = 3 BRI g0 )~ ugs)). (33)

SDON\{3}
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Jednadzba (3.3) provjerava sve moguce koalicije bez igraca i te racuna doprinos
igraca koaliciji. Doprinos svake koalicije je otezan uzimajudi u obzir veli¢inu koalicije.
Za primjenu u mehanickom ucenju, znacajke zamjenjaju igrace, a rezultati modela
predstavljaju dogovor unutar igre. Pomoc¢u Shapleyjevih vrijednosti se moze odrediti
na koji nacin znacajke doprinose pri kreiranju modela. Uvodenjem ansambla stabla
odlucivanja se gubi interpretabilnost individualnih stabla. Uporabom Shapleyjevih
vrijednosti se vraca mogucénost lakseg shvacanja donosenja odluke modela. Uvidom u
Shapleyjeve vrijednosti je moguce i smanjiti dimenzionalnost problema izbacivanjem
neznacajnih znacajki. Bitno je napomenuti da Shapleyjeve vrijednosti modela sluze
za interpretaciju donoSenja odluke modela te se iz njih ne moze zakljuciti prava

priroda odnosa znacajke i klase. [7]

3.3 Higgsov bozon

Ovaj skup podataka objavljen je 2014. godine na natjecanju na web stranici Kaggle, u
suradnji s CERN institutom i The ATLAS experiment. Cilj natjecanja je bio stvoriti mo-
del koji indentificira Higgsove bozone. Unutar CERN-ovog sudaraca Cestica ATLAS
detektor mjeri vrste Cestice, energiju Cestice i smjer gibanja Cestica nastalih nakon
sudaranja protona. Protoni se sudaraju svakih 50 nanosekundi te nakon sudara nas-
taju nestabilne Cestice koje se brzo raspadaju. ATLAS detektor prati dogadaje Cestica
nastalih sudarom protona te pokusava detektirati Higgsov bozon. Higgsov bozon
se moze detektirati svojim raspadom u dvije 7 Cestice. Medutim, detekcija raspada
nije trivijalna. Detektor ne moze raspoznati neutrino Cestice ¢ime se ometa detek-
ciju mase cestice koje je potencijalni Higgsov bozon. Takoder, Z bozon, koji je sli¢ne
mase, moze se raspasti u dvije 7 Cestice. PoSto je 7 Cestica sama po sebi nestabilna,
njeno prisustvo detektira se prisustvom elektrona ili miona s dva neutrina i prisus-
tvom hadrona s neutrinom. ATLAS-ov klasifikator, treniran na simuliranim podacima,
bira prostor bogat s dogadajima. U slucaju dovoljno velikog broja trazenih dogadaja,
oznacava se postojanje Higgsove Cestice s. [8]

AMS (eng. average median significance) je odredena mjera kvalitete klasifikatora

AMS = \/2 ((s +b+b,)log (1 +g :b,) _ s), (3.4)
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gdje s i b oznacavaju

N

s= Y wil(y; = s)(j; =s), (3.5)
=1
N

b=> wil(y; =b)I(j = s). (3.6)
=1

Vrijednost b, = 10 je regulacijska konstanta, a iznosi w; predstavljaju teZzine primjera.
Tezine w u ovom skupu podataka nisu klasi¢ne tezine gdje se Zeli istaknuti mali pos-
totak primjera pozitivne klase. U ovom skupu podataka tezine umanjuju signale s i
povecavaju pozadinske signale . Time se simulira stvarna ucestalost pojave signala
pri detektiranju Higssovog bozona. AMS vrijednost kaznjava veliki broj lazno pozi-
tivno oznacenih primjera te se zapravo trazi veca preciznost modela. Medutim, AMS
raste i s brojem pozitivno oznacenih primjera te se zato opoziv ne moze zanemariti.
Skup podataka za treniranje sadrzava indentifikacijski stupac, 30 znacajki, stupac pri-
padnih teZina i stupac oznaka za sveukupno 250000 primjera. Unaprijed je odreden
skup za testiranje s 500000 primjera istih znacajki, medutim ne sadrzava tezine i oz-
nake. Sve znacajke su tipa podataka float, a vrijednosti koje nedostaju oznacene su s
—999.00. Znacajke ¢ija imena pocinju s PRI oznacavaju primitivne vrijednosti koje je
detektor izmjerio. Znacajke ¢ija imena pocinju s DER oznacavaju izvedene vrijednosti
koje su dobivene pomocu primitivnih vrijednosti. [8]

U ovom natjecanju se prvi put istaknuo XGBoost te mnoga najbolja rjeSenja su bila
neka implementacija XGBoost algoritma. Radi smanjenja lazno pozitivno oznacenih
primjera, prvih 10 — 20% primjera s najvecom vjerojatno$c¢u su se oznacili s oznakom
s. U mjerenjima danim u ovom radu se uzimalo 15% najvjerojatnijih primjera za
izracun AMS rezultata. Hiperparametri su bili odredeni funkcijom GridSearchCV
iz paketa Scikit-learn. Ta funkcija uzima razne moguce vrijednosti hiperparametra
te odreduje koja kombinacija stvara model s najve¢om to¢nosti. Hiperparametri za

XGBoost su uzeti iz pojednitkog rjeSenja Kaggle natjecanja 2.

2https://github.com/melisgl/higgsml/blob/master/xgboost-scripts/higgs-numpy.py

25



Tablica 3.1:

Algoritam AMS t [s]
Gradient boosting | 3,05 | 110 £ 30
XGBoost 3,05 | 3,4+£0,3
LightGBM 3,10 | 1,6+0,2
CatBoost 3,61 | 12,8 +0,3
Slucajna Suma 3,02 | 34402

AMS rezultati i prosjecne brzine treniranja modela

Algoritam Tocnost Opoziv Preciznost ROC-AUC
Gradient boosting | 0,695 + 0,004 | 0,12 +0,01 0,94 £0,01 | 0,558 &+ 0,006
XGBoost 0,824 £+ 0,001 | 0,800 £ 0,005 | 0,719 40,02 | 0,901 £ 0,001
LightGBM 0,710 £ 0,001 | 0,161 + 0,005 | 0,95+ 0,01 | 0,881 & 0,004
CatBoost 0,794 + 0,001 | 0,871 & 0,003 | 0,649 4 0,002 | 0,900 £ 0,001
Slucajna Suma 0,671 £ 0,001 | 0,039 4+ 0,002 | 0,992 + 0,003 | 0,873 £ 0,002

Tablica 3.2: Metrike ocjenjivanja modela na skupu podataka za Higgsov bozon

Iz tablice 3.1 je vidljivo da najbolje AMS rezultate daju algoritmi bazirani na gra-
dient boostingu i da CatBoost daje najbolji rezultat medu njima. Na originalnom
natjecanju pobjednicka rjeSenja su koristila samo XGBoost jer se CatBoost objavio
Cetiri godine nakon natjecanja. Pomoc¢u dodatnih metrika unutar tablice 3.2 je vid-
ljivo zaSto najbolje rezultate prikazuju CatBoost i XGBoost. Oba algoritma imaju
dobru ravnotezu opoziva i preciznosti. Time je osigurana dobra ravnoteza velikog
broja potencijalnih kandidata koji bi mogli biti Higgsov bozon i preciznosti pri kla-
sificiranju. ROC-AUC rezultat gradient boostinga ukazuje da je neznatno bolji od
nasumicnog nagadanja. Medutim, gradient boosting je i dalje ostvario dobar AMS
rezultat. Svim modernijim inacicama gradient boostinga zajednicko je Sto su znatno
brzi od originalnog gradient boostinga te im je i brzina izvodenja programa znatno
stabilnija. Znacajne znacajke odredujemo prema prosjecnoj apsolutnoj Shapleyjevoj
vrijednosti koja je izracunata pomoc¢u SHAP python paketa. Pcelinji grafovi prikazuju
Shapleyjevu vrijednost znacajke za svaki primjer. Bojom je oznaceno ako je vrijed-
nost znacajke nekog primjera niska ili visoka za tu znacajku. Pcelinji grafovi takoder
sivom bojom prikazuju Shapleyjeve vrijednosti primjera s nedostaju¢om vrijednosti
znacajke. Stupcasti grafovi prikazuju prosje¢nu apsolutnu Shapleyjevu vrijednost
znacajke. Oba grafa su poredana po znacajnosti znacajke. Odredivale su se Sha-

pleyjeve vrijednosti od 5000 nasumi¢no odabranih primjera.
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Slika 3.2: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za gradient boosting model
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Slika 3.3: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za XGBoost model
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Slika 3.4: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za LightGBM model
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Slika 3.5: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za CatBoost model
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Slika 3.6: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za model slucajne Sume

Svim modelima, izuzev slucajne Sume, je znacajka DER_mass_MMC najznacajnija.
Ta znacajka je procjena mase Cestice koja je moguca Higgsova Cestica izraZzena u
GeV. Pomocu SHAP paketa je moguce doznati ovisnost Shapleyjeve vrijednosti o

vrijednosti znacajke.
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Slika 3.7: Odnos Shapleyjeve vrijednosti znacajke DER_mass MMC o iznosu same
znacajke
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Iz slike 3.7 vidljiv je mogudi razlog zasto LightGBM postiZe losije rezultate. Ligh-

tGBM vrijednostima iznosa [100, 200] daje puno vec¢u vaznost od XGBoosta $to je vje-

rojatno uzrokovalo vedi broj lazno pozitivno oznacenih primjera i gori AMS rezultat.

Na slici 3.7 pravokutno su oznacene nedostajuce vrijednosti kojima oba algoritma

daju otprilike jednaku vaznost. Najznacajnija primitivna znacajka vecini modela je

PRI_tau_pt koja oznacava iznos kolicine gibanja 7 Cestice koja se raspala u hadrone.

CatBoost i XGBoost, koji su mogli bolje rasporediti vaznost vrijednosti ove znacajke,

su postigli bolji AMS rezultat.
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Slika 3.8: Odnos Shapleyjeve vrijednosti znacajke PRI_tau_pt o iznosu same znacajke

u raznim modelima
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3.4 Pluéna embolija

Plu¢na embolija je ozbiljan patofizioloski poremecaj koji nastaje uslijed opstrukcije
plu¢nih arterija embolusom, najce$¢e trombom porijeklom iz venskog sustava donjih
ekstremiteta ili zdjelice (duboka venska tromboza). Ovaj tromb putem venske cirku-
lacije dospijeva do desnog srca i dalje u plu¢nu arteriju, gdje uzrokuje prekid protoka
krvi kroz pluéni vaskularni sustav, sto dovodi do ozbiljnih hemodinamskih i respi-
ratornih posljedica. Skup podataka plu¢nih embolija, prikupljen unazad zadnjih 10
godina na Klinici za bolesti srca i krvnih zila u Klinickoj bolnici Dubrava, sastoji se od
27 znacajki i 764 primjera. Medutim, od 27 znacajki, 15 njih su kategoricke znacajke.
Vecina kategorickih znacajki unutar skupa imaju odgovore da ili ne, zamijenjene s 1
ili 0. Na grafovima ispod, PESI se odnosi na indeks tezine plu¢ne embolije, poznat
kao Pulmonary Embolism Severity Index, dok je BMI, indeks tjelesne mase, vazan za
procjenu pretilosti. Malignancy oznacava prisutnost maligne bolesti, odnosno kar-
cinoma. RDW ili Sirina distribucije crvenih krvnih stanica koristi se kao pokazatelj
anemije, a GFR, Sto je brzina glomerularne filtracije, pokazuje funkciju bubrega. NOAC
oznacava oralnu antikoagulacijsku terapiju, dok CHA2DS2VASc predstavlja skor za pro-
cjenu rizika od tromboembolije kod pacijenata s fibrilacijom atrija. Hb se odnosi na
koncentraciju hemoglobina u krvi, a CRP na C-reaktivni protein, koji je marker upale
u organizmu. CAD je kratica za koronarnu bolest srca (eng. Coronary Artery Disease),
dok DM (eng. Diabetes Mellitus) oznacava Secernu bolest. PAD se odnosi na bolest pe-
rifernih arterija, dok COPD oznacava kroni¢nu opstruktivnu plu¢nu bolest. Na kraju,
HF (eng. Heart Failure) predstavlja zatajenje srca. One-hot kodiranje se primijenilo
na znacajke koje sadrze stringove ili koje imaju vise od dvije kategoricke vrijednosti.
Iz tog razloga broj znacajki porastao je na 31.

U skupu podataka prevladavaju Zene, koje ¢ine 57, 3% uzorka (438 od 764 pacije-
nata). Prosjecna dob pacijenata iznosi 69,5 godina (SD = 15,2), s rasponom od 19 do
97 godina. Prosjec¢na visina iznosi 1,69 m (SD = 0,093), dok prosje¢na tezina iznosi
81,5 kg (SD = 17,5), s rasponom teZine od 43 kg do 150 kg. Srednji BMI pacijenata
iznosi 28,6 (SD = 5,5), a vrijednosti se kre¢u od 16,5 do 58,5. Prosjecna vrijednost
hemoglobina (Hb) je 131 g/L (SD = 19,2), dok je prosjecni hematokrit (Hct) 0,396
(SD = 0,059). Srednja vrijednost eritrocita (E) je 4,43 (SD = 0,65). Srednja vrijed-
nost D-dimera iznosi 8,0 mg/L (SD = 8,45), s rasponom od 0,4 do 39 mg/L. Kod

42 5% pacijenata troponin je bio pozitivan. Prosje¢ni Wellsov skor iznosi 5,0 (SD =
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2,4), dok je 9,6% pacijenata imalo povijest duboke venske tromboze (DVT). Srednja
vrijednost NTproBNP iznosi 2544,7 pg/mL (SD = 4954,0), s rasponom od 10 do 28462
pg/mL. CHA2DS2VASc skor iznosi prosjecno 3,43 (SD = 1,6), dok 9,6% pacijenata ima
perifernu arterijsku bolest (PAD). Povijest hipertenzije ima 59,4% pacijenata, a 20,3%
ima malignitet. Sto se ti¢e sréanog ritma, 574 pacijenta (75,1%) imaju sinusni ritam,
dok 190 pacijenata (24,9%) ima zabiljezenu fibrilaciju atrija. U pracenju, 44,2% paci-
jenata (338) je preminulo. Prosjecan indeks Soka za cijeli uzorak iznosi 0,87 (SD =
0,32), s rasponom od 0,3 do 3,0.

Cilj skupa podataka je pomocu vrijednosti znacajki predvidjeti smrtni ishod pa-
cijenta kroz prosjecni period pracdenja od 5 godina. Hiperparametri su dobiveni
pomocu funkcije GridSearchCV. Nelinearni obrazac povezanosti pokazao se izazov-

nim za frekventisticke statisticke analize. [9,10]

Algoritam Tocnost Opoziv Preciznost | ROC-AUC
Gradient boosting | 0,79 + 0,02 | 0,75+ 0,07 | 0,78 £ 0,04 | 0,79 + 0,02
XGBoost 0,77+ 0,03 | 0,75+ 0,10 | 0,75 £ 0,07 | 0,86 £ 0,03
LightGBM 0,80 £0,03 | 0,77 0,08 | 0,78 £ 0,08 | 0,86 £ 0,03
CatBoost 0,79 +0,02 | 0,76 £ 0,09 | 0,77 £ 0,07 | 0,87 £ 0,03
Slucajna Suma 0,81 £0,03 | 0,79 0,07 | 0,78 £ 0,06 | 0,88 £ 0,03

Tablica 3.3: Metrike ocjenjivanja modela na skupu podataka za pluénu emboliju

U ovom slucaju, slu¢ajna Suma ima bolje rezultate od ostalih algoritama u svim
metrikama, Sto nam potvrduje prije spomenut No Free Lunch teorem. Makar je
slu¢ajna Suma dala najgore rezultate na proslom skupu podataka, to ne znaci da
¢e njena primjena biti najgora na svim skupovima podataka. Najveca razlika izmedu
algoritama je u ROC-AUC rezultatu gdje gradient boosting najvise odstupa od ostalih
algoritama. Vaznost znacajki se moze iscitati s pcelinjih i stupcastih grafova SHAP

paketa.
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Slika 3.9: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za gradient boosting model
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Slika 3.10: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za XGBoost model
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Slika 3.11: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za LightGBM model
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Slika 3.13: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za model slucajne Sume

Oba modela pokazuju da su PESI, BMI i Malignancy najznacajnije znacajke, s do-
minantnim utjecajem na predikciju ishoda. Ve¢a PESI vrijednost ukazuje na rizi¢nijeg
pacijenta te Shapleyjeve vrijednosti svih modela su takoder rasle s PESI znacajkom.
Vidi se i jasna separacija prisutnosti maligne bolesti, pri ¢emu crvene tocke (vise vri-
jednosti znacajke) ukazuju na loSije ishode kod pacijenata s malignitetom. Takoder,
znacajke poput RDW i GFR imaju znacajan utjecaj, dok znacajke poput Hemoptysis i
Bed bound imaju zanemariv utjecaj. Iako se raspodjela SHAP vrijednosti za pojedine
znacajke blago razlikuje izmedu dva modela, ukupna interpretacija ostaje vrlo sli¢na,

sto ukazuje na dosljednost izmedu razlicitih modela.
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Slika 3.14: Odnos Shapleyjeve vrijednosti PESI znacajke o iznosu PESI

Druga najznacajnija znacajka je BMI (eng. body mass index) te u svakom modelu
niza BMI vrijednost doprinosi vjerojatnosti da pacijent nece prezivjeti do sljedece kon-
trole.
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Slika 3.15: Odnos Shapleyjeve vrijednosti BMI znacajke o iznosu BMI u modelu
slucajne Sume

Prema BMI kategorijama ljudi s BMI vrijednos¢u ve¢om od 25 imaju prekomjernu
tezinu. Na slici 3.15 se moze uociti da pacijenti s BMI vrijedno$¢u vec¢om od 25 su
prema modelu slucajne Sume viSe vjerojatni da ¢e prezivjeti do sljedece kontrole od
ljudi koji su umjerene tezine ili su pothranjeni.

Smanjenjem broja znacajki skupa podataka se moze provjeriti ako je doslo do
pretreniranja. Izbacilo se sveukupno 12 znacajki raznih znacajnosti te se testiralo na
CatBoost modelu i modelu slu¢ajne Sume istom metodom kao i u prijasnjim testira-

njima.
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Algoritam Tocnost Opoziv Preciznost | ROC-AUC
CatBoost 0,78 £ 0,03 | 0,74 £0,10 | 0,77 £ 0,07 | 0,87 £ 0,04
Slu¢ajna Suma | 0,79 £+ 0,03 | 0,75 £ 0,08 | 0,78 £ 0,07 | 0,87 + 0,03

Tablica 3.4: Metrike ocjenjivanja modela na smanjenom skupu podataka za plué¢nu
emboliju
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Slika 3.16: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za CatBoost model treniran
na manjem skupu podataka

NajviSe SHAP vrijednosti zabiljeZene su kod znacajki Malignancy, Age i BMI, pri
¢emu Malignancy ima najviSu SHAP vrijednost (+0.48), Sto ukazuje na izrazito jak
utjecaj maligne bolesti na ishod pacijenata. Na desnom grafu vidljiva je jasna separa-
cija izmedu prisutnosti maligne bolesti (crvene tocke) i pozitivnih SHAP vrijednosti,
Sto indicira da pacijenti s malignitetom imaju loSije ishode. Ova separacija posebno
je izrazena kod znacajki poput Age i BMI, gdje viSe vrijednosti tih znacajki (prika-
zane crvenom bojom) imaju pozitivan utjecaj na model, $to upucuje na visi rizik za

pacijente s tim faktorima rizika.
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Slika 3.17: Stupcasti (lijevo) i pcelinji (desno) SHAP graf za model slucajne Sume
treniran na manjem skupu podataka

Usporedivanjem metrika unutar tablica 3.3 i 3.4 vidljivo je da su se metrike blago
pogorsale ili su ostale nepromijenjene. To ukazuje da modeli dobiveni originalnim
skupom podataka nisu pretrenirani. Uz to, demonstrirano je kako modeli trenirani na
manjim skupovima podataka mogu postii priblizne rezultate kao modeli trenirani na
vec¢im skupovima. Zato je ponekad poZzeljno u slucaju velike dimenzionalnosti skupa
podataka izbaciti neke znacajke kako bi se ustedjelo na resursima.

Na slikama 3.16 i 3.17 moZe se uociti da se poredak znacajki promijenio, medutim
nije doslo do drasti¢nih promjena u poretku. Znacajke su neovisno o skupu podataka
zadrzale pribliznu vaznost Sto dokazuje da algoritmi doista uce i prepoznaju bitne

znacajke.
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4 Zakljucak

U ovom diplomskom radu izlozili smo matematicku osnovu algoritama iz strojnog
ucenja koja se temelji na paradigmi gradient boostinga. U svrhu prikaza efikasnosti,
algoritmi su primijenjeni na problemu klasifikacije na dva razli¢ita skupa koji sadrze
stvarne (mjerene) podatke. Modeli su se usporedivali s prosje¢nim vrijednostima
zadanih metrika. Prvi skup podataka Higgsovog bozona je demonstrirao razlike u
brzinama i rezultatima izmedu algoritama. Prikazano je kako su CatBoost i XGBoost
imali najbolje rezultate prema AMS metrici. Takoder, u tablici 3.1 uoceno je po-
boljsanje u efikasnosti novijih algoritama od originalnog gradient boostinga. Brzine
treniranja modela bile su od 10 do skoro 100 puta brze od originalnog algoritma.
Stabilnost treniranja je isto poboljsana sto je vidljivo u standardnim devijacijama.
Drugi skup podataka ukazao je na vaznost mjerenja svih modela na svakom skupu.
Unato¢ $to je slucajna Suma imala najgori rezultat u skupu podataka Higgsovog bo-
zona, u skupu podataka za plué¢nu emboliju je dala najbolje rezultate. Skup podataka
za plu¢nu emboliju je takoder demonstrirao kako algoritmi ne zahtijevaju velik broj
primjera da stvore precizna predvidanja. LightBGM nazalost nije u potpunosti poka-
zao svoju efikasnost jer zadani skupovi podataka nisu bili toliko rijetki da bi se mogla
uociti znacajna razlika.

Algoritmi temeljeni na gradient boostingu su dokazali svoju konkurentnost i raz-

log zasto u brojnim natjecanjima i istrazivanjima se upravo takvi algoritmi i koriste.
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Dodaci

Dodatak A Kod za dobivanje rezultata na skupu po-

dataka za Higgsov bozon

A.1 Gradient boosting

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV

from sklearn.metrics import accuracy_score,roc_auc_score ,recall_score,
precision_score

pd.set_option(’future.no_silent_downcasting’, True)

podaci= pd.read_csv("training.csv")

y_train=podaci["Label"] #oznake

x_train=podaci.iloc[:,1:31] #znacajke

#ispuni nedostajuce vrijednosti s medijanom znacajke

for i in x_train.columns:
x_train[i]=x_train[i].fillna(x_train[i] .median ())

y_train=LabelEncoder () .fit_transform(y=y_train)

podaci[’test_Weight’] = podacil[’Weight’] * 550000 / len(podaci["Label"
iD)
s = np.sum(podaci[podaci[’Label’]==1][’test_Weight’])

b = np.sum(podaci[podaci[’Label’]==0][’test_Weight’])

clf=GradientBoostingClassifier(n_iter_no_change=10,validation_fraction
=0.15)
param=-{
"n_estimators":[100,150,200],
"min_samples_leaf":[100,150,200],
"learning_rate":[0.1,0.15],
"max_depth":[5,7,10],

40



grid=GridSearchCV (clf ,param_grid=param,n_jobs=-1,verbose=3)
grid.fit(x_train,y_train,sample_weight=podaci["test_Weight"])

print (grid.best_estimator_)

acc=[]
ra=[]
re=1[]
pr=1[]

clf=GradientBoostingClassifier (max_depth=10, min_samples_leaf=100,
n_estimators=200,n_iter_no_change=
10,validation_fraction=0.15)
for z in range(5):
print ("\n",z)
train,test=train_test_split (podaci,test_size=0.1)
x_train_val=train.iloc[:,1:-3]
y_train_val=train.iloc[:,-2]
weight=train.iloc[:,-1]
X_test=test.iloc[:,1:-3]
y_test=test.iloc[:,-2]
y_train_val=LabelEncoder () .fit_transform(y=y_train_val)
y_test=LabelEncoder () .fit_transform(y=y_test)
for i1 in x_train_val.columns:
Xx_train_val[il=x_train_vall[i].fillna(x_train_val[i].median())
x_test[il=x_test[i] .fillna(x_test[i] .median())
clf .fit(x_train_val,y_train_val,sample_weight=weight)

rezultati=clf.predict(x_test)

acc.append(accuracy_score(y_true=y_test,y_pred=rezultati))
ra.append(roc_auc_score(y_true=y_test,y_score=rezultati))
re.append(recall_score(y_true=y_test,y_pred=rezultati))

pr.append (precision_score(y_true=y_test,y_pred=rezultati))

print ("Accuracy= ",acc)
print ("ROC_AUC= ",ra)
print ("Recall= ",re)
print ("Precision= ",pr)

clf . fit(x_train,y_train,sample_weight=podaci["test_Weight"])

#Proizvedi rezultat za procjenu na web stranici Kaggle

test_data=pd.read_csv("test.csv")
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Xx_test=test_data.iloc[:,1:]
for i in x_test.columns:
x_test[il=x_test[i] .fillna(x_test[i] .median())
predictions=clf.predict(x_test)
rezultati_proba=clf.predict_proba(x_test)
predictions_proba=[i[0] for i in rezultati_probal
n=0.15*len(predictions_proba)
results=pd.DataFrame ({"EventId":test_data["EventId"],"Proba":
predictions_probal)
results=results.sort_values (by="Proba")
results=results.reset_index (drop=True)
results=results.assign(RankOrder=range(1,550001))
results=results.assign(Class="b")
for i in range(len(predictions_proba)):
if (results.iloc[i,2]<n):

results.iloc[i,3]="8"

results=results.sort_values (by="EventId",ascending=True)
results=results.reset_index (drop=True)

results=results.drop("Proba",axis=1)

results.to_csv("submission_GB.csv",index=False)

A.2 XGBoost

import pandas as pd

import numpy as np

import xgboost as xgb

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.model_selection import cross_validate

podaci= pd.read_csv("training.csv")
podaci=podaci.replace(-999.00,np.nan) #zamjeni -999.00 s indikatorom

za nedostajuce vrijednosti
y_train=podaci["Label"] #oznake

x_train=podaci.iloc[:,1:31] #znacajke

y_train=LabelEncoder () .fit_transform(y=y_train)
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podaci[’test_Weight’] = podacil[’Weight’] * 550000 / len(podaci["Label"
D)
s = np.sum(podaci[podaci[’Label’]=="s"][’test_Weight’])

o’
I

np.sum(podaci[podaci[’Label’]=="b"][’test_Weight’])

clf=xgb.XGBClassifier(n_estimators=360,max_depth=6,eta=0.15,
scale_pos_weight=b/s,objective="
binary:logitraw",eval_metric=["auc"

,"ams@0.15"])

cv=cross_validate (clf ,X=x_train,y=y_train,scoring=["accuracy","roc_auc
","recall","precision"],params={"
sample_weight" :podaci["test_Weight"
13

print("Accuracy= ",cv["test_accuracy"])

print ("ROC_AUC= ",cv["test_roc_auc"])

print ("Recall= ",cv["test_recall"])

print ("Precision= ",cv["test_precision"])

clf . fit(x_train,y_train,sample_weight=podaci["test_Weight"])

#Proizvedi rezultat za procjenu na web stranici Kaggle
test=pd.read_csv("test.csv")
test=test.replace(-999.00,np.nan)
x_test=test.iloc[:,1:]

rezultati_proba=clf.predict_proba(x_test)

rezultati_proba=clf.predict_proba(x_test)
predictions_proba=[i[0] for i in rezultati_probal
n=0.15*1len(predictions_proba)
results=pd.DataFrame ({"EventId":test["EventId"],"Proba":
predictions_probal)

results=results.sort_values (by="Proba")
results=results.reset_index (drop=True)
results=results.assign(RankOrder=range(1,550001))
results=results.assign(Class="Db")
for i in range(len(predictions_proba)):

if (results.iloc[i,2]<n):

results.iloc[i,3]="s"
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results=results.sort_values(by="EventId",ascending=True)
results=results.reset_index (drop=True)

results=results.drop("Proba",axis=1)

results.to_csv("submission_XGB.csv",index=False)

A.3 LightGBM

import numpy as np

import pandas as pd

import lightgbm as 1lgbm

from sklearn.model_selection import GridSearchCV, cross_validate

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

pd.set_option(’future.no_silent_downcasting’, True)

podaci= pd.read_csv("training.csv")

podaci=podaci.replace(-999.00,np.nan) #zamjeni -999.00 s indikatorom
za nedostajuce vrijednosti

y_train=podaci["Label"] #oznake

x_train=podaci.iloc[:,1:31] #znacajke

y_train=LabelEncoder () .fit_transform(y=y_train)

podaci[’test_Weight’] = podacil[’Weight’] * 550000 / len(podaci["Label"
iD)
s = np.sum(podaci[podaci[’Label’]=="s"][’test_Weight’])

b = np.sum(podaci[podaci[’Label’]=="b"][’test_Weight’])

clf=1gbm.LGBMClassifier ()
param={
"n_estimators":[100,150,200],
"min_child_samples":[100,150,200],
"learning_rate":[0.1,0.15],
"max_depth":[10,12,14],
"num_leaves":[10,20,30]
}
grid=GridSearchCV (clf ,param_grid=param,n_jobs=-1,verbose=3)
grid.fit(x_train,y_train,sample_weight=podaci["test_Weight"])

print (grid.best_estimator_)
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clf=1gbm.LGBMClassifier (learning_rate=0.15, max_depth=14,
min_child_samples=100,
n_estimators=200, num_leaves=30)
cv=cross_validate (clf ,X=x_train,y=y_train,scoring=["accuracy","roc_auc
","recall","precision"],params={"

sample_weight":podaci["test_Weight"

i)
print ("Accuracy= ",cv["test_accuracy"])
print ("ROC_AUC= ",cv["test_roc_auc"])
print ("Recall= ",cv["test_recall"])
print ("Precision= ",cv["test_precision"])

clf .fit(x_train,y_train,sample_weight=podaci["test_Weight"])

#Proizvedi rezultat za procjenu na web stranici Kaggle
test_data=pd.read_csv("test.csv")
test_data=test_data.replace(-999.00,np.nan)
Xx_test=test_data.iloc[:,1:]
rezultati_proba=clf.predict_proba(x_test)
predictions_proba=[i[0] for i in rezultati_probal
n=0.15*1len(predictions_proba)
results=pd.DataFrame ({"EventId":test_data["EventId"],"Proba":
predictions_probal)

results=results.sort_values (by="Proba")
results=results.reset_index (drop=True)
results=results.assign(RankOrder=range(1,550001))
results=results.assign(Class="b")
for i in range(len(predictions_proba)):

if (results.ilocl[i,2]<n):

results.iloc[i,3]="8"
results=results.sort_values (by="EventId",ascending=True)
results=results.reset_index (drop=True)

results=results.drop("Proba",axis=1)

results.to_csv("submission_LGBM.csv",index=False)
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A.4 CatBoost

import pandas as pd

import numpy as np

import catboost as cb

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.model_selection import GridSearchCV, cross_validate

pd.set_option(’future.no_silent_downcasting’, True)
podaci= pd.read_csv("training.csv")
podaci=podaci.replace(-999.00,np.nan) #zamjeni -999.00 s indikatorom
za nedostajuce vrijednosti
y_train=podaci["Label"] #oznake
x_train=podaci.iloc[:,1:31] #znacajke
y_train=LabelEncoder () .fit_transform(y=y_train)
clf=cb.CatBoostClassifier(loss_function="Logloss",scale_pos_weight=b/s
,verbose=0)
param={
"n_estimators":[100,150,200],
"learning_rate":[0.1,0.15,0.2],
"max_depth":[6,7,8,9,10],
"min_child_samples":[10,20,30,40],
"nan_mode": ["Min", "Max"]
}
clf=clf.grid_search(param_grid=param,X=train_pool,cv=5)

print (clf)

clf=cb.CatBoostClassifier(loss_function="Logloss",scale_pos_weight=b/s
,min_data_in_leaf= 10, depth= 9,
learning_rate= 0.1, iterations=200)

cv=cross_validate (clf ,X=x,y=y,scoring=["accuracy","roc_auc","recall","

precision"] ,params={"sample_weight"

:podaci["test_Weight"]})

print ("Accuracy= ",cv["test_accuracy"])
print ("ROC_AUC= ",cv["test_roc_auc"])
print ("Recall= ",cv["test_recall"])

print ("Precision= ",cv["test_precision"])

clf .fit(train_pool)

#Proizvedi rezultat za procjenu na web stranici Kaggle
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test_data=pd.read_csv("test.csv")
test_data=test_data.replace(-999.00,np.nan)
Xx_test=test_data.iloc[:,1:]
test_pool=cb.Pool(x_test)
rezultati=clf.predict (test_pool)
rezultati_proba=clf.predict_proba(test_pool)
predictions_proba=[i[0] for i in rezultati_proba]
n=0.15*1len(predictions_proba)
results=pd.DataFrame ({"EventId":test_data["EventId"],"Proba":
predictions_probal)

results=results.sort_values (by="Proba")
results=results.reset_index (drop=True)
results=results.assign(RankOrder=range(1,550001))
results=results.assign(Class="Db")
for i in range(len(predictions_proba)):

if (results.iloc[i,2]<n):

results.iloc[i,3]="s"

results=results.sort_values (by="EventId",ascending=True)
results=results.reset_index (drop=True)

results=results.drop("Proba",axis=1)

results.to_csv("submission_CB.csv",index=False)

A.5 Slucajna suma

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model_selection import GridSearchCV,cross_validate

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

pd.set_option(’future.no_silent_downcasting’, True)
podaci= pd.read_csv("C:\\Alan\\Diplomski\\higgs\\training.csv")
podaci=podaci.replace(-999.00,np.nan) #zamjeni -999.00 s indikatorom

za nedostajuce vrijednosti

y_train=podaci["Label"] #oznake

x_train=podaci.iloc[:,1:31] #znacajke
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y_train=LabelEncoder () .fit_transform(y=y_train)

podaci[’test_Weight’] = podaci[’Weight’] * 550000 / len(podaci["Label"
iD)

clf=RandomForestClassifier ()
param={

"n_estimators":[50,100,150,200],

"criterion":["gini"],

"min_samples_leaf":[10,50,100],

"max_depth":[6,8,10],

"class_weight":["balanced",Nonel],

"n_jobs":[-1]
}
grid=GridSearchCV (clf ,param_grid=param,n_jobs=-1,verbose=3)
grid.fit(x_train,y_train,sample_weight=podaci["test_Weight"])

print (grid.best_estimator_)

clf=RandomForestClassifier (class_weight=’balanced’, max_depth=10,
min_samples_leaf=10, n_estimators=50, n_jobs=-1
)
cv=cross_validate (clf ,X=x_train,y=y_train,scoring=["accuracy","roc_auc
","recall","precision"],params={"

sample_weight" :podaci["test_Weight"

i)
print ("Accuracy= ",cv["test_accuracy"])
print ("ROC_AUC= ",cv["test_roc_auc"])
print ("Recall= ",cv["test_recall"])
print ("Precision= ",cv["test_precision"])

clf . fit(x_train,y_train,sample_weight=podaci["test_Weight"])

test_data=pd.read_csv("test.csv")
test_data=test_data.replace(-999.00,np.nan)
X_test=test_data.iloc[:,1:]
rezultati_proba=clf.predict_proba(x_test)
predictions_proba=[i[0] for i in rezultati_probal
n=0.15*len(predictions_proba)
results=pd.DataFrame ({"EventId":test_data["EventId"],"Proba":
predictions_probal)
results=results.sort_values (by="Proba")

results=results.reset_index (drop=True)
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results=results.assign(RankOrder=range(1,550001))
results=results.assign(Class="b")
for i in range(len(predictions_proba)):

if (results.iloc[i,2]<n):

results.iloc[i,3]="8"

results=results.sort_values (by="EventId",ascending=True)
results=results.reset_index (drop=True)

results=results.drop("Proba",axis=1)

results.to_csv("submission_RF.csv",index=False)

Dodatak B Kod za dobivanje rezultata na skupu poda-

taka za plué¢nu emboliju

B.1 Gradient boosting

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV,
cross_validate

from sklearn.metrics import accuracy_score, roc_auc_score,
recall_score, precision_score

import lightgbm as 1gb

import numpy as np

data=pd.read_excel ("Embolije.xlsx",usecols="B,C,F,H,K,M,P,R,S,U,V,X:AA
,AF:AT ,AV:AZ ,BF ,BH,BY,BZ")

data=pd.get_dummies (data,columns=["Gender","Rhythm","NOAC"] ,dtype=int)
y=data["Death at follow-up"]

data=data.drop("Death at follow-up",axis=1)

data["Death at follow-up"]=y

data=data.replace ("#NULL!" ,pd.NA)
train,test=train_test_split(data,test_size=0.2,random_state=42)

Xx_train=train.ilocl[:,:-1]

y_train=train.iloc[:,-1]
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x_test=test.iloc[:,:-1]

y_test=test.iloc[:,-1]

# popuni nedostajuce varijable

for i in x_train.columns:
x_train[i]=x_train[i].fillna(x_train[i] .median())

x_test[i]l=x_test[i].fillna(x_test[i] .median())

clf=GradientBoostingClassifier ()
param=-{
"n_estimators":[100,150,200,250,300],
"min_samples_leaf":[5,6,7,8,9,10,11,12],
"learning_rate":[0.1,0.15,0.2,0.25,0.3]
}
grid=GridSearchCV (clf ,param_grid=param,n_jobs=-1)
grid.fit(x_train,y_train)

print (grid.best_estimator_)

acc=1[]
ra=[]
re=[]
pr=1[]

clf=GradientBoostingClassifier (learning_rate=0.2, min_samples_leaf=10,
n_estimators=200)
for z in range(5):

train,test=train_test_split(data,test_size=0.1)

X_train=train.ilocl[:,:-1]

y_train=train.iloc[:,-1]

X_test=test.ilocl[:,:-1]

y_test=test.iloc[:,-1]

for i in x_train.columns:
x_train[il=x_train[i].fillna(x_train[i].median())
x_test[il=x_test[i] .fillna(x_test[i] .median())

clf .fit(x_train,y_train)

rezultati=clf.predict(x_test)

print ("\n",z)

acc.append (accuracy_score(y_true=y_test ,y_pred=rezultati))

ra.append (roc_auc_score(y_true=y_test,y_score=rezultati))

re.append(recall_score(y_true=y_test,y_pred=rezultati))
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pr.append (precision_score(y_true=y_test,y_pred=rezultati))

print ("Accuracy= ",acc)
print ("ROC_AUC= ",ra)
print ("Recall= ",re)
print ("Precision= ",pr)

B.2 XGBoost

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV,
cross_validate

from sklearn.metrics import accuracy_score, roc_auc_score,
recall_score, precision_score

import xgboost as xgb

data=pd.read_excel ("Embolije.xlsx",usecols="B,C,F,H,K,M,P,R,S,U,V,X:AA
,AF:AI ,AV:AZ ,BF,BH,BY,BZ")

data=pd.get_dummies (data,columns=["Gender","Rhythm","NOAC"] ,dtype=int)
y=data["Death at follow-up"]

data=data.drop("Death at follow-up",axis=1)

data["Death at follow-up"]=y

data=data.replace ("#NULL!" ,pd.NA)

train,test=train_test_split(data,test_size=0.2,random_state=42)

x_train=train.iloc[:,:-1]
y_train=train.iloc[:,-1]
x_test=test.iloc[:,:-1]

y_test=test.iloc[:,-1]

clf=xgb.XGBClassifier ()

param={
"n_estimators":[100,150,200,250,300],
"learning_rate":[0.1,0.15,0.2,0.25,0.3],
"max_depth":[3,4,5,6,7,8,9,10],
"objective":["binary:logistic"]

}

grid=GridSearchCV (clf,param_grid=param,n_jobs=-1)
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grid.fit(x_train,y_train)

print (grid.best_params_)

clf=xgb.XGBClassifier(learning_rate=0.3,max_depth=8,n_estimators=200,

objective="binary:logistic")

cv=cross_validate (clf,data.iloc[:,:-1],y,scoring=["accuracy","roc_auc"
,"recall","precision"])

print ("Accuracy= ",cv["test_accuracy"])

print ("ROC_AUC= ",cv["test_roc_auc"])

print ("Recall= ",cv["test_recall"])

print ("Precision= ",cv["test_precision"])

B.3 LightGBM

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV,
cross_validate

from sklearn.metrics import accuracy_score, roc_auc_score,
recall_score, precision_score

import lightgbm as 1gb

import numpy as np

data=pd.read_excel ("Embolije.xlsx",usecols="B,C,F,H,K,M,P,R,S,U,V,X:AA
,AF:AI ,AV:AZ ,BF,BH,BY,BZ")

data=pd.get_dummies (data,columns=["Gender","Rhythm","NOAC"] ,dtype=int)
y=data["Death at follow-up"]

data=data.drop("Death at follow-up",axis=1)

data["Death at follow-up"l=y

data=data.replace ("#NULL!",pd.NA)

train,test=train_test_split(data,test_size=0.2,random_state=42)

Xx_train=train.ilocl[:,:-1]
y_train=train.iloc[:,-1]
Xx_test=test.iloc[:,:-1]

y_test=test.iloc[:,-1]

clf=1gb.LGBMClassifier ()

param=-{
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"n_estimators":[100,150,200],
"learning_rate":[0.1,0.15,0.2],
"max_depth":[6,7,8,9,10],
"min_child_samples":[10,20,30,40],
"num_leaves":[10,20,31,40],
}
grid=GridSearchCV (clf ,param_grid=param,n_jobs=-1)
grid.fit(x_train,y_train)

print (grid.best_params_)

clf=1gb.LGBMClassifier (learning_rate=0.15,max_depth=9,
min_child_samples=40,n_estimators=

100 ,num_leaves=20)

cv=cross_validate (clf,data.iloc[:,:-1],y,scoring=["accuracy","roc_auc"
,"recall","precision"])

print ("Accuracy= ",cv["test_accuracy"])

print ("ROC_AUC= ",cv["test_roc_auc"])

print ("Recall= ",cv["test_recall"])

print ("Precision= ",cv["test_precision"])

B.4 CatBoost

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV,
cross_validate

from sklearn.metrics import accuracy_score, roc_auc_score,
recall_score, precision_score

import catboost as cb

data=pd.read_excel ("Embolije.xlsx",usecols="B,C,F,H,K,M,P,R,S,U,V,X:AA
,AF:AI ,AV:AZ,BF,BH,BY,BZ")

data=pd.get_dummies (data,columns=["Gender","Rhythm","NOAC"] ,dtype=int)
y=data["Death at follow-up"]

data=data.drop("Death at follow-up",axis=1)

data["Death at follow-up"]l=y

data=data.replace ("#NULL!" ,pd.NA)

53




param={
"n_estimators":[100,150,200],
"learning_rate":[0.1,0.15,0.2],
"max_depth":[6,7,8,9,10],
"min_child_samples":[10,20,30,40],

"nan_mode": ["Min","Max"]

}

train,test=train_test_split(data,test_size=0.1)

x_train=train.iloc[:,:-1]

y_train=train.iloc[:,-1]

clf=cb.CatBoostClassifier (verbose=0) .grid_search(param,x_train,y_train
,verbose=False)

print (clf)

clf=cb.CatBoostClassifier(min_data_in_leaf=10,depth=7,learning_rate=0.
1,iterations=100,verbose=0,nan_mode
="Min")

cv=cross_validate (clf,data.iloc[:,:-1],y,scoring=["accuracy","roc_auc"
,"recall","precision"])

print("Accuracy= ",cv["test_accuracy"])

print ("ROC_AUC= ",cv["test_roc_auc"])

print ("Recall= ",cv["test_recall"])

print ("Precision= ",cv["test_precision"])

B.5 Slucajna suma

import pandas as pd

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV,
cross_validate

from sklearn.metrics import accuracy_score, roc_auc_score,
recall_score, precision_score

from sklearn.impute import Simplelmputer

data=pd.read_excel ("Embolije.xlsx",usecols="B,C,F,H,K,M,P,R,S,U,V,X:AA
,AF:AI ,AV:AZ ,BF ,BH,BY,BZ")

data=pd.get_dummies (data,columns=["Gender","Rhythm","NOAC"] ,dtype=int)

y=data["Death at follow-up"]

54



data=data.drop("Death at follow-up",axis=1)
data["Death at follow-up"l=y

data=data.replace ("#NULL!",pd.NA)

train,test=train_test_split(data,test_size=0.2,random_state=42)

x_train=train.iloc[:,:-1]
y_train=train.iloc[:,-1]
Xx_test=test.ilocl[:,:-1]

y_test=test.iloc[:,-1]
clf=RandomForestClassifier ()
param={
"n_estimators":[100,150,200,250,300],
"min_samples_leaf":[5,6,7,8,9,10,11,12],
"max_depth":[3,4,5,6,7,8,9,10]
}
grid=GridSearchCV (clf,param_grid=param,n_jobs=-1)
grid.fit(x_train,y_train)
print (grid.best_estimator_)
clf=RandomForestClassifier (max_depth=9, min_samples_leaf=5,

n_estimators=250)

cv=cross_validate (clf,data.iloc[:,:-1],y,scoring=["accuracy","roc_auc"
,"recall","precision"])

print ("Accuracy= ",cv["test_accuracy"])

print ("ROC_AUC= ",cv["test_roc_auc"])

print ("Recall= ",cv["test_recall"])

print ("Precision= ",cv["test_precision"])

Dodatak C Funkcija za dobivanje SHAP grafova

import shap

import matplotlib.pyplot as plt

def plot_shap_summary(clf, x_train):
# u slucaju velikog broja primjera
#x_train=shap.utils.sample (x_train,5000)

interpreter=shap.Explainer (clf,x_train)
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explanation=interpreter (x_train,check_additivity=False)# dodati
[:,:,1] u slucaju da je

klasifikator slucajna cuma

shap_values = pd.DataFrame (explanation.values, columns=x_train.

columns)

shap.plots.bar (explanation ,max_display=100)

shap.plots.beeswarm(explanation ,max_display=100,alpha=0.5)

# Izracunaj prosjecnu apsolutnu vrijednost svih znacajki 1 spremi
imena 5 najznacajnijih

mean_abs_shap_values = shap_values.abs().mean().sort_values(
ascending=False)

top_features = mean_abs_shap_values.head(5).index

# Nacrtaj 1 spremi grafove ovisnosti najznacajnijih znacajki
for feature in top_features:
plt.figure ()
shap.dependence_plot (feature, shap_values.values, x_train,
interaction_index=None,
show=False ,alpha=0.5)

plt.savefig(feature,bbox_inches = ’tight’)
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