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1. Uvod

Aplikacija Spotify krajem godine za svakog korisnika objavi njegov "Spotify wrap-

ped". To je analiza najčešÂce slušanih pjesama i raspoloženja tih pjesama kroz godinu.

U ovom radu prikazat Âcu svoje rješenje izrade aplikacije koja za korisnika Spo-

tifyja može izvuÂci najčešÂca raspoloženja najslušanijih pjesama korištenjem algoritama

strojnog učenja.

Ovaj rad se sastoji od 4 dijela.

U prvom dijelu opisuje se način prikupljanja skupa podataka za učenje.

U drugom dijelu opisuju se algoritmi strojnog učenja koji su korišteni: neuronska

mreža, slučajna šuma i stroj potpornih vektora.

U treÂcem dijelu opisani su modeli prethodnih algoritama te je napravljena uspo-

redba tih algoritama.

U četvrtom dijelu opisana je web aplikacija.

Kroz ovaj rad se nadam više naučiti o algoritmima strojnog učenja te o izradi poslu-

žiteljskog dijela web aplikacije. Smatram da bi najveÂci problem moglo biti postizanje

što veÂce točnosti u prepoznavanju raspoloženja pjesama u modelima strojnog učenja.
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2. Opis skupa podataka

Skup podataka je kreiran povlačenjem meta podataka pjesama sa Spotify API-ja. Za

prikupljanje podataka korištena je biblioteka spotipy za Python.

Za pristup Spotify API-ju bilo je potrebno kreirati račun te tako dobiti CLIENTID

i CLIENTSECRET koji se koristi kako bi se stvorio objekt SpotifyClientCredentials.

Zatim se stvara objekt kojim Âce se dalje slati zahtjevi Spotify API-ju. (slika 2.1)

Slika 2.1: Kreiranje objekata za pristup Spotify API-ju

Prona Ådene su liste pjesama odre Ådenog raspoloženja: sretne, tužne, smirene i ener-

gične te njihovi URI-ji.Ti URI-ji koriste se kako bi se dohvatili URI-ji pjesama u funk-

ciji na slici 2.2. Smirenih pjesama je 393 u skupu podataka, tužnih je 100, sretnih je

tako Åder 100, a energičnih je 50.

Slika 2.2: Funkcija za dohvat pjesama s listi pjesama pomoÂcu URI-ja

Nakon toga su dohvaÂcene značajke za te pjesme koristeÂci funkcije na slici 2.3.

Onda se iz listi miču duplikati koristeÂci funkciju na slici 2.4.

Podaci su označeni tako što im je dana oznaka liste pjesmi iz koje dolaze. Na

primjer ako je pjesma iz liste pjesama koja je sretna, pjesma Âce biti označena kao

’happy’ što je prikazano na slici 2.5.
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Slika 2.3: Funkcija za dohvat pjesama s listi pjesama pomoÂcu URI-ja

Slika 2.4: Funkcija za micanje duplikata

Nakon označavanja podaci su zapisani u datoteku csv formata.

Značajke pjesmi su sljedeÂce: plesnost, energičnost, ključ, glasnoÂca, mod, rječitost,

akustičnost, instrumentalnost, živost, valencija, tempo, tip, id, URI, poveznica prema

listi kojoj pripadaju, poveznica prema analizi, trajanje, oznaka vremena, te dodana

oznaka raspoloženja. (slika 2.6)
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Slika 2.5: Dodavanje oznake podacima

Slika 2.6: Prikaz značajki
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3. Algoritmi strojnog učenja

Strojno učenje je grana umjetne inteligencije i računarske znanosti koja se fokusira na

korištenje algoritama i podataka da bi se imitirao način na koji ljudi uče. (2)

Strojno učenje možemo podijeliti na tri dijela: nadzirano, nenadzirano i podržano.

U nadziranom strojnom učenju koristi se skup podataka koji je označen (slika 3.1).

Dakle podaci su u obliku (x⃗, y), gdje je x⃗ vektor ulaznih značajki podataka, a y je

oznaka. Potrebno je naÂci preslikavanje: ŷ = f(x⃗). Ako je y kontinuirana varijabla

onda ovo učenje nazivamo regresija, a ako je diskretna klasifikacija. (3)

Slika 3.1: Nadzirano strojno učenje

U nenadziranom učenju se koristi neoznačen skup podataka. Potrebno je pronaÂci

skrivene uzorke i grupiranja podataka bez ljudske intervencije. Koristi se u eksplora-

tivnoj analizi podataka, raspoznavanju uzoraka i slika, smanjenju značajki u modelu

itd. Nenadzirano strojno učenje dijeli se na smanjenje dimenzionalnosti, grupiranje

(engl. clustering) i micanje stršeÂcih vrijednosti (engl. outliers). (4)

Podržano strojno učenje, kao i nadzirano strojno učenje koristi označeni skup po-

dataka, ali se model ne uči koristeÂci taj skup podataka, veÂc model uči tako da se nagradi
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za željeno ponašanje, a kazni za neželjeno. (4)

3.1. Neuronska mreža

Neuronske mreže oponašaju ljudski mozak što omoguÂcuje programima da prepoznaju

uzorke i rješavaju probleme umjetne inteligencije i strojnog učenja.

Umjetni neuron je osnovna gra Ådevna jedinica neuronske mreže. Ima svoju težinu

i povezan je s drugim neuronima. McCulloch-Pitts su 1943. definirali jednostavan

model biološkog neurona TLU-perceptron (slika 3.2). Prvo se izračuna akumulirana

vrijednost

net =
n

∑

i=1

xi ∗ wi + w0 (3.1)

Gdje je xi ulaz, wi težina tog ulaza, a w0 je pomak. Akumulirana vrijednost se propušta

kroz prijenosnu funkciju čime nastaje izlazna vrijednost. (3)

o = step(net)

Slika 3.2: TLU - perceptron (5)

Neuronska mreža definira se kao više neurona koji su me Ådusobno povezani. Umjetne

neuronske mreže sastoje se od slojeva umjetnih neurona, jedan ulazni sloj, jedan ili više

skrivenih slojeva i jedan izlazni sloj (slika 3.3). Svaki sljedeÂci sloj kao ulaze prima iz-

laze prethodnog sloja. Na početku se težine neuronske mreže postavljaju na slučajne

vrijednosti. Neuronske mreže uče u procesu propagiranja prema unatrag (engl. bac-

kpropagation), tako što odre Åduju na koji način promijeniti težine i pomake. U tom
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procesu neuronska mreža odre Åduje koliko se dobiveni rezultat razlikuje od očekiva-

nog rezultata, a onda mijenja težine i pomake po neuronima i vezama izme Ådu neurona

prema unatrag. (6)

Slika 3.3: Arhitektura neuronske mreže
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3.2. Slučajne šume

Slučajna šuma je algoritam nadziranog strojnog učenja i često se koristi u problemima

klasifikacije i regresije. Gradi više stabala odluke na različitim uzorcima i uzima glas

veÂcine za klasifikaciju i prosjek za regresiju. (7)

Stablo odluke je algoritam nadziranog strojnog učenja koji gradi stablo čiji unutar-

nji čvorovi odgovaraju značajkama (atributima), grane ispred svakog čvora odgovaraju

vrijednostima dotične značajke, a listovi su odluke. BuduÂci da je izgradnja stabla NP-

težak problem, koristi se heuristički pristup. U korijenskom čvoru potrebno je izabrati

izme Ådu n značajki, u iduÂcem koraku izme Ådu n − 1 itd. Želi se izabrati značajka koja

najbolje diskriminira po oznaci me Ådu primjerima u skupu za učenje. Postoji više kri-

terija za odabir značajke: entropija, informacijska dobit, Gini index, Gini Ratio, sma-

njenje varijance, χ2. Postoji i više algoritama za izgradnju stabla: ID3, C4.5, CART,

CHAID, MARS. (8)

Velik problem stabala odluke je prenaučenost. Kako bi se spriječio problem prena-

učavanja stablo se može podrezivati, tako da mu se zada maksimalna dubina ili podije-

liti skup za učenje na dva dijela, skup za učenje i skup za validaciju te onda podrezivati

stablo da bi se optimirala točnost na skupu za validaciju. (4)

Problem prenaučavanja stabla za odluke se može riješiti i algoritmom slučajnih

šuma. Algoritam slučajnih šuma radi tako da gradi manja stabla od slučajno gene-

riranih podskupova ulaznih podataka. Poslije kombinira ta stabla i donosi prosječnu

odluku u slučaju regresije ili uzima glas veÂcine u slučaju klasifikacije. Taj postupak se

naziva Bagging. (7) (slika 3.4)

Slika 3.4: Slučajna šuma (7)
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3.3. Stroj potpornih vektora

Stroj potpornih vektora je algoritam nadziranog strojnog učenja koji se može koristiti

u klasifikaciji i regresiji. Algoritam radi tako da se svaku opservaciju tj. podatak iz

skupa podataka smjesti u n-dimenzionalni prostor gdje je n broj značajki koje podatak

ima i onda traži hiperravninu koja razdvaja te podatke. Potporni vektor su koordinate

svake opservacije. (9)

SVM pokušava naÂci granicu izme Ådu klasa tako da savršeno klasificira sve primjere

iz skupa za učenje. To rezultira prenaučenim modelom. Da bi riješili ovaj problem

Cortes i Vapnik su 1995. smislili su SVM s "mekom marginom" koji dozvoljava da se

neke opservacije iz skupa za učenje krivo klasificiraju da se dobije bolji model. Kada

se odre Åduje hiperravnina želi se poveÂcati udaljenost izme Ådu te hiperravnine i klasa te

maksimizirati broj opservacija koje se ispravno klasificiraju. Da bi se to napravilo

koristi se parametar C. Parametar C je kazna za neispravno klasificiran primjer. Ako je

C mali onda se izabere hiperravnina s veÂcom udaljenosti od klasa, a ako je C velik onda

SVM pokušava minimizirati broj neispravno klasificiranih primjera zbog veÂce kazne.

Tako se dobije hiperravnina s manjom marginom. (18)

Parametar gamma odre Åduje koliki je utjecaj jednog primjera iz skupa za učenje.

Manje vrijednosti parametra gamma znače veÂci radijus sličnosti zbog čega se više to-

čaka grupira skupa, dok veÂci parametar gamma znači da točke moraju biti bliže jedna

drugoj da bi pripadale istoj grupi. (19)

Algoritmi stroja potpornih vektora koriste skup matematičkih funkcija koji se na-

ziva jezgra. Jezgra se definira kao funkcija

K(x⃗) =







1 if ∥x⃗∥ ≤ 1

0 if ∥x⃗∥ > 1

Vrijednost ove funkcije je 1 oko točke x⃗ unutar radijusa duljine 1, a izvan je 0. Primjeri

jezgri su linearna, polinomna, RBF itd. Jezgre se koriste kako bi se hiperravnina veÂcih

dimenzija za SVM mogla odrediti uz manju cijenu izračuna. (10)
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4. Modeli strojnog učenja

4.1. Priprema podataka

Korišten je skup podataka opisan u prvom poglavlju. Skup podataka ima 643 ozna-

čene pjesme. Za učenje modela su uzete značajke plesnost, energičnost, akustičnost,

instrumentalnost, živost, valencija i tempo. (slika 4.1)

Slika 4.1: Uzimanje najvažnijih značajki

U iduÂcem koraku su podaci skalirani u interval izme Ådu 0 i 1 koristeÂci MinMaxSca-

ler iz biblioteke sklearn. (slika 4.2)

(11)

Slika 4.2: Skaliranje

Korištena je sljedeÂca transformacija

Xstd =
X −Xmin

Xmax −Xmin

Xscaled = Xstd ∗ (max−min) +min

gdje su min i max minimalna i maksimalna vrijednost značajke u skupu.

Nakon toga je napravljeno kodiranje oznaka u brojčane vrijednosti koristeÂci Labe-

lEncoder iz biblioteke sklearn (slika 4.3).
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Slika 4.3: Kodiranje oznaka

Tako Åder je napravljena podjela podataka na podatke za učenje i za testiranje (slika

4.4).

Slika 4.4: Podjela skupa podataka

4.2. Model neuronske mreže

Model neronske mreže kreiran je koristeÂci Sequential API iz biblioteke Keras. Na-

pravljena je instanca klase Sequential i dodavani su slojevi.

Prvi sloj je ulazni sloj koji se sastoji od n = 7 neurona zato što toliko ima početnih

značajki.

Nakon toga dolazi skriveni sloj koji ima n ∗ 2 = 14 neurona.(12) Taj sloj je tipa

Dense i računa net koristeÂci formulu 3.1 te onda koristi aktivacijsku funkciju ReLU:

(13)

R(z) = max(z, 0)

Graf funkcije je prikazan na slici 4.5.

Poslije skrivenog sloja dodan je sloj Dropout koji pomaže u sprječavanju prenauče-

nosti. Ulazne vrijednosti ovog sloja se postavljaju na 0 s frekvencijom rate, u ovom

slučaju rate = 0.1. Svi ostali ulazi se skaliraju faktorom 1

1−rate
kako bi zbroj svih

ulaza ostao isti. (15)

IduÂci sloj je izlazni sloj koji ima 4 neurona zato što imaju 4 klase. Aktivacijska

funkcija ovog sloja je softmax. Softmax funkcija skalira vektor od K realnih vrijed-

nosti u vektor K vrijednosti koje u zbroju daju 1. Te vrijednosti su vrijednosti izme Ådu

0 i 1 pa se mogu protumačiti kao vjerojatnosti svake klase. (14)

σ(z⃗)i =
ezi

∑K

j ezj
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Slika 4.5: Graf funkcije ReLU

Model koristi rijetku kategoričku unakrsnu entropiju kao funkciju gubitka. Funk-

cija gubitka (engl. loss function) procjenjuje koliko je model prigodan za zadani skup

podataka.

Loss = −

n
∑

i=1

yi ∗ log ŷi

Gdje je n veličina izlaza, yi je očekivana vrijednost izlaza, a ŷi je dobivena vrijednost

izlaza. (16)

Tijekom svake epohe učenja potrebno je promijeniti težine u neuronskoj mreži

kako bi se bolje prilagodile skupu podataka. U ovom modelu je za to korišten optimi-

zator ADAM (engl. ADAptive Moment estimation - procjena adaptivnog momenta).

Kod modela neuronske mreže prikazan je na slici 4.6.

Slika 4.6: Model neuronske mreže

Nadalje je napravljen objekt KerasClassificator gdje je definiran broj epoha i broj

uzoraka kojima se uči mreža. Ovdje je batchsize = 32 što znači da Âce se prvo uzeti
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32 uzorka kojima Âce se učiti mreža (prilago Ådavati težine), pa onda opet 32, i tako kroz

300 epoha. (slika 4.7)

Slika 4.7: Klasifikator

Nakon učenja modela dobivena je točnost od 0.9778 i loss od 0.0656. (slika 4.8)

Slika 4.8: Učenje modela

BuduÂci da broj uzoraka svake klase nije jednak napravljena je matrica konfuzije

(slika 4.9). Za svaku klasu se računa koliko primjera iz te klase je model točno kla-

sificirao, a koliko je tih primjera zamijenio s drugim klasama. Ovaj model najčešÂce

miješa energične i sretne pjesme, vjerojatno zato što energične i sretne pjesme imaju

sličnosti i postoje preklapanja izme Ådu njihovih značajki.
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Slika 4.9: Matrica konfuzije

4.3. Model slučajne šume

Model slučajne šume napravljen je s predefiniranim parametrima. Nakon toga je na-

pravljena unakrsna validacija podataka. Unakrsna validacija je ovdje napravljena s

RepeatedStratifiedKFold, a to je podjela skupa za učenje na k dijelova te je onda k− 1

podskupova korišteno za učenje, a zadnji podskup se koristi za izračun točnosti mo-

dela. Pri podjelama je zadržana razdioba slučajno izabranih primjeraka po klasama.

To se ponavlja više puta i ukupna točnost modela se izračunava kao sredina svih izra-

čunatih vrijednosti (slika 4.10). (17)

Nakon toga je napravljena matrica konfuzije te je postignuta točnost 0.93. Model

griješi izme Ådu sretnih i energičnih pjesama. (slika 4.11)

Iako su i s predefiniranim hiperparametrima postignuti dobri rezultati, u iduÂcim

koracima su promijenjeni hiperparametri modela. Na slici 4.12 prikazan je model

koji ima postavljene hiperparametre te njegova matrica konfuzija. Postavljeni su broj

izgra Ådenih stabala, nestimators = 50 i maksimalan broj značajki, maxfeatures = 4 te

14



Slika 4.10: Učenje modela

Slika 4.11: Matrica konfuzije

je dobivena malo veÂca točnost, koja iznosi 0.94 te bolje razlikovanje izme Ådu sretnih i

energičnih pjesama.

I na ovom modelu je provedena unakrsna validacija te je dobivena malo bolja toč-
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nost uz manju standardnu devijaciju. (slika 4.13)

Slika 4.12: Matrica konfuzije

Slika 4.13: Unakrsna validacija
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4.4. Model stroja potpornih vektora

Skup podataka je podijeljen na skup za učenje i skup za testiranje. (slika 4.14)

Slika 4.14: Podjela skupa podataka

Da bi se dobio model s najboljim hiperparametrima korišten je GridSearchCV koji

prima rječnik koji definira vrijednosti hiperparametara. Skup za učenje se dijeli na

skup za učenje i skup za validaciju. Tada se rade klasifikatori s različitim vrijednos-

tima parametara te se provjerava njihova točnost na skupu za validaciju. Pronalazi se

model s najveÂcom točnosti na skupu za validaciju i onda se pravi novi model s tim

hiperparametrima koji se uči koristeÂci cijeli skup za učenje. (slika 4.15) (20)

Slika 4.15: Traženje modela s najboljim hiperparametrima

Najbolji model je model s hiperparametrima prikazanim na slici 4.16.

Slika 4.16: Model s najboljim hiperparametrima

Model postiže točnost od 0.9326, ali miješa sretne i energične pjesme što se vidi

na matrici konfuzije na slici 4.17.
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Slika 4.17: Matrica konfuzije SVM modela

4.5. Usporedba modela

Model neuronske mreže, model slučajne šume s nestimator = 50 i maxfeatures = 4

i model SVM s RBF jezgrom daju slične rezultate. Svi modela nekad pogriješe u

klasifikaciji sretnih i energičnih pjesama.

BuduÂci da model neuronske mreže postiže malo bolje rezultate od ostalih modela,

odlučeno je u aplikaciji koristiti taj model.

Spremanje je napravljeno pomoÂcu biblioteka joblib i pipeline iz sklearn. (slike

4.18, 4.19, 4.20)
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Slika 4.18: Kreiranje pipeline objekta

Slika 4.19: Spremanje modela

Slika 4.20: Spremanje pipeline objekta
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5. Web aplikacija

5.1. Funkcionalni zahtjevi

Korisnik ima moguÂcnost prijave i registracije u sustav. Nakon registracije korisnik

dobije email od aplikacije koji treba potvrditi te se nakon toga može prijaviti u sustav.

Nakon prijave korisnik može dohvaÂcati pjesme i liste pjesama od odre Ådenog umjetnika

pomoÂcu URI-ja i imena te svoje najslušanije pjesme i dobiti raspoloženja pjesama.

Ako je izabrao jednu pjesmu, nakon obrade Âce dobiti raspoloženje te pjesme. Ako je

izabrao umjetnika ili svoje najslušanije pjesme, nakon obrade dobit Âce odgovor u vidu

broja pjesama po raspoloženjima. (slika 5.1)
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Slika 5.1: Dijagram obrazaca uporabe za ovaj sustav

5.2. Tehnologije i alati

Za izgradnju web aplikacije korišten je programski jezik Python i radni okvir za web

Django. Za prikaz podataka korisniku korišteni su HTML, CSS i JavaScript. Za iz-

gradnju modela strojnog učenja korišten je programski jezik Python. Korištena je baza

podataka PostgreSQL te platforma za upravljanje bazom pgAdmin.

5.3. Poslužitelj

Poslužitelj je implementiran u radnom okviru Django koji koristi obrazac MVT - Mo-

del, Template, View. Sloj modela je sloj pristupa podacima. Olakšava komunikaciju

s bazom. Template (predložak) je prezentacijski sloj. View radi poslovnu logiku, raz-

govara s modelom i renderira predložak. Predložak odgovara Viewu iz MVC (Model -

View - Controller), View odgovara Controlleru iz MVC. (slika 5.2) (1)
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Slika 5.2: Django MVT (1)

5.3.1. Model

Slika 5.3: Model korisnika

Veza prema bazi definira se u datoteci settings.py u atributu DATABASES. Na-

redbom python manage.py makemigrations i python manage.py migrate se automatski

stvore tablice u bazi koje su Djangu potrebne. Uz to Django stvara i tablice za modele.

Za model korisnika (slika 5.3) stvara tablicu 5.3.1 u kojoj se za aplikaciju koriste samo

id, username, password, email i is email verified.
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User

id BIGINT Jedinstvena oznaka, primarni

ključ

username VARCHAR Korisničko ime

password VARCHAR Lozinka

email VARCHAR Email adresa

is email verified BOOLEAN Je li email verificiran

last login TIMESTAMP Zadnja prijava

is superuser BOOLEAN Je li korisnik super korisnik

first name VARCHAR Ime

last name VARCHAR Prezime

is staff BOOLEAN Je li korisnik dio osoblja

is active BOOLEAN Je li korisnik aktivan

date joined TIMESTAMP Datum registracije

5.3.2. View

Django definira funkcije view kao funkcije koje primaju HTTP zahtjev i vraÂcaju HTTP

odgovor. Odgovor može biti HTML stranica, slika, greška, preusmjeravanje, bilo što

preglednik može generirati. U aplikaciji postoje views za authentication i spotify.

Authentication views sadrže logiku za registraciju, prijavu i odjavu korisnika te

verifikaciju emailom.

Funkcija za odjavu koristi standardnu Djangovu funkciju za odjavu korisnika i

vraÂca početnu stranicu.

Funkcija za prijavu dohvaÂca korisnika s korisničkim imenom i lozinkom i provje-

rava je li korisnik verificiriran. Funkcija za registraciju registrira korisnika i šalje mu

mail na zadani email. Obje funkcije provjeravaju unesene vrijednosti (provjeravaju

je li korisničko ime bilo prazno, postoji li veÂc korisnik s tim korisničkim imenom u

slučaju registracije i slično) te vraÂcaju poruke ako uneseni podaci nisu bili dobri.

Slanje maila radi tako da se stvori novi objekt EmailMessage koji šalje mail s maila

posebno stvorenog za web aplikaciju na mail korisnika. Ta poruka sadržava poveznicu

koji ima uid koji je kriptirani primarni ključ i token koji je generiran posebno za svakog

korisnika (slika 5.5). Slanje maila se odvija na zasebnoj dretvi. (slika 5.4)

Nakon klika na tu poveznicu korisnik šalje zahtjev GET na server s uid-om i toke-

nom te se u views u funkciji activateuser dekodira taj uid i provjerava generirani

token.
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Slika 5.4: Slanje maila

Slika 5.5: Generiranje tokena

Korisnik ima moguÂcnost dohvaÂcanja raspoloženja za jednu pjesmu, za umjetnika i

raspoloženja svojih najčešÂce slušanih pjesama.

Za dohvat pjesme može se unijeti ime i URI. Nakon dohvata pjesme toj pjesmi se

odredi raspoloženje i prikaže se korisniku.

Za umjetnika je tako Åder moguÂce unijeti ime i URI. Nakon dohvata pjesama, ispisuje

se koliko je pjesama imalo koje raspoloženje.

Za korisnika je prvo potrebno dohvatiti njegove podatke sa Spotifyja. Prvo se pro-

vjerava je li za trenutnog korisnika u sesiji postoji token za pristup Spotifyju, tj. je li

ovaj korisnik veÂc pristupao Spotifyju nedavno. Ako nema, generira se poveznica koja

se šalje u odgovoru na zahtjev. Tu poveznicu vraÂca Spotify API kako bi se korisnik

prijavio. Tada se korisniku otvara novi prozor za prijavu. Kada se prijavi dobije kod

koji se onda šalje opet na poslužitelj koristeÂci skriptu na slici 5.6. Taj kod se koristi

kako bi se dobio token za pristup na Spotify API i dohvatile korisnikove najslušanije

pjesme. Nakon toga se odre Åduje raspoloženje pjesama i to se prikazuje korisniku.
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Slika 5.6: Skripta za generiranje koda

5.3.3. Predložak

Predlošci opisuje ono što se prikazuje korisniku. Django dinamički generira HTML za

prikaz korisniku. Izgled stranice je ure Åden koristeÂci CSS i JavaScript. Na tablici 5.1 je

prikazan izgled stranice.
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Tablica 5.1: Izgled stranice
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6. Zaključak

U ovom radu je prikazan način upotrebe tri različita algoritma strojnog učenja na pro-

blemu klasifikacije raspoloženja pjesama.

Cilj rada je napraviti analizu ta tri algoritma i najbolji ukomponirati u web apli-

kaciju koja je jednostavna za korištenje. Model bi se mogao poboljšati kada bi skup

podataka za učenje bio veÂci i bolji. Tako Åder je moguÂce da bi se model poboljšao kada

bi se dodavali dodatni slojevi u neuronsku mrežu ili optimirali hiperparametri SVM-a

i slučajne šume.

PišuÂci ovaj rad sam naučila kako algoritmi strojnog učenja rade te kako mijenjati

njihove hiperparametre da bi se dobili bolji rezultati. Tako Åder, naučila sam kako koris-

titi Spotify API te kako napraviti poslužiteljski dio aplikacije u Pythonu.
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Web aplikacija za prepoznavanje raspoloženja pjesama s usluge Spotify koristeći

strojno učenje

Sažetak

U radu je opisana implementacija tri različita algoritma strojnog učenja: neuronska

mreža, slučajna šuma i stroj potpornih vektora. Uspore Ådene su njihove performanse.

Izabrana je neuronska mreža koja je ukomponirana u web aplikaciju te korisnicima

otkriva raspoloženja odabranih pjesama.

Ključne riječi: Neuronska mreža, slučajna šuma, stroj potpornih vektora, strojno uče-

nje

Web Application for Predicting the Mood of songs from Spotify Service

Abstract

The paper describes the implementation of three different machine learning algorit-

hms: neural network, random forest and support vector machine. Their performances

were compared. A neural network was chosen, which was then integrated into the web

application that calculates the moods of the selected songs and presents them to the

user.

Keywords: Neural network, random forest, support vector machine, machine learning
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