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Uvod

Poznato je da prosječna osoba prespava trećinu svoga života. Nedostatak spavanja i loš

san danas su prvi koraci prema lošijem zdravlju. Dok mnogi misle da zbog lošega sna

patimo samo u trenutku, u pozadini se mogu događati mnoge loše posljedice po naše

zdravlje. Smanjena kvaliteta sna i neispavanost, osim što utječu na raspoloženje [1],

mogu dovesti do raznih bolesti krvožilnog i probavnog sustava te pospješiti razvoj nekih

vrstamalignih bolesti. Iz navedenih razloga, sve češće se govori o potrebi kvalitetnog sna

za zdravlje i fizički razvoj. Kao jedno od rješenja za određivanje kvalitete sna razvijen je

indeks "Pittsburgh sleep quality index" kojim se danas numerički može odrediti kvaliteta

sna, što primjetno olakšava daljnju psihijatrijsku praksu i istraživanja. U sklopu ovoga

rada istražen je "Pittsburgh sleep quality index", analizirana je baza podataka znanstve-

noga rada koji je praćenjem raznih fizičkih i psiholoških mjerila sna 22 muškaraca odre-

dila „Pittsburgh sleep quality index“ [2], te je napravljen prototipmrežnog sučelja koji na

temelju raznihmodela strojnoga učenja i unesenih podataka daje predikciju navedenoga

indeksa.
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1. Medicinska pozadina

Opće je poznato da sanmože igrati važnu ulogu umetaboličkoj regulaciji, regulaciji emo-

cija, konsolidaciji pamćenja, procesima oporavka mozga i učenju. Unatoč tome, i dalje

nije poznato koliko fizička, psihička i hormonalna aktivnost utječu na sam san. Percep-

ciju kvalitete sna moguće je izraziti raznim mjerama, od psihičkih do fizikalnih, zbog

čega se pokazuje potreba za pronalaskom jednostavnoga načina za prikaz kvalitete sna

na mjerivi način. Zbog toga, ovaj rad pokušava odrediti značajne mjere koje će biti ko-

rištene za izučavanje modela strojnoga učenja s ciljem lakoga definiranja kvalitete sna.

Istraživanje korišteno u nastavku rada prikazuje kvalitetu sna kroz 44 značajke, a kao

mjerilo kvalitete sna koristi "Pittsburg Sleep Quality Index" (dalje PSQI). PSQI upitnik je

upitnik za samoprocjenu koji određuje kvalitetu i poremećaje sna [3]. PSQI na temelju

19 različitih pitanja svrstanih u 7 kategorija (subjektivna kvaliteta sna, latencija spava-

nja, trajanje spavanja, uobičajena učinkovitost spavanja, poremećaji spavanja, upotreba

lijekova za spavanje i dnevna disfunkcija) daje indeks koji poprima vrijednosti od jedan

do dvadeset i jedan. Svi indeksi manji od šest ukazuju na dobru kvalitetu sna. U is-

traživanju je sudjelovalo dvadeset i dva zdrava muškarca kojima su se 24 sata bilježili

otkucaji srca, svi pokreti tijela s pomoću triaksijalnog akcelerometra, tjelesna aktivnost,

psihološke karakteristike te lučenje hormona.

1.1. Tjelesna aktivnost

Mjere tjelesne aktivnosti mogu se podijeliti na četiri kategorije: otkucaji srca, pokreti za-

bilježeni triaksijalnim akcelerometrom, aktivnosti te informacije tijekom spavanja. Za-

bilježen je svaki otkucaj srca, vrijeme i datumkad se dogodio i vremenski razmak između

dva uzastopna otkucaja srca. Pokreti zabilježeni triaksijalnim akcelerometrom zabilje-

ženi su kroz 12 kategorija, od kojih se ističu x, y i z koordinate, broj koraka te podatci
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inklometra koji opisuju poziciju osobe (stajanje, sjedenje i ležanje). Aktivnost je pri-

kazana kao indeks u kojemu su brojčane vrijednosti mapirane na određene aktivnosti,

npr. sjedenje, ležanje, lagana kretnja, jedenje, pušenje i sl. Informacije tijekom spava-

nja iznimno su bitne za ovaj rad, a prikazane su značajkama kao vrijeme početka i kraja

spavanja, ukupno vrijeme spavanja i ukupno vrijeme provedeno u krevetu, broj buđe-

nja i količina vremena provedenog budnim nakon prvog buđenja te indeksi o količini

vremena provedenog bez i s kretanjem tijekom spavanja.

Podatci o tjelesnoj aktivnosti od iznimne su važnosti jer detaljno prikazuju sve što je

prethodilo spavanju i iz tih podataka možemo donositi zaključke kako dnevna tako i

aktivnost tijekom spavanja utječu na san.

1.2. Psihološke značajke

Psihološke značajke izražene su kroz različite vrste indeksa. U znanstvenome istraži-

vanju ponuđeni suMorningness-Eveningness Questionnaire indeks, State-Trait Anxiety

Inventory indeks, Behavioural avoidance/inhibition indeks, Daily Stress Inventory in-

deks i Positive and Negative Affect Schedule indeks. Oni prikazuju psihološko stanje

osobe za vrijeme istraživanja i daju nam uvid u dnevne navike ispitanika. Morningness-

Eveningness Questionnaire (MEQ) daje vrijednosti od 16 do 86 gdje vrijednosti veće od

59 označavaju jutarnji tip osobe, vrijednostimanje od 41 noćni tip osobe, a sve vrijednosti

između označavaju srednji tip. U upitniku se odgovara na pitanja o fizičkim i psihičkim

naporima kroz dan gdje ispitanik sam mora procijeniti svoje sposobnosti snalaženja s

istima. Upitnik anksioznosti kao stanja i osobine ličnosti (STAI) namijenjen je mjerenju

anksioznosti u odraslih osoba [3]. Rezultati se kreću u rasponu od 20 do 80, gdje rezultati

manji od 31 ukazuju na nepostojanje anksioznosti, rezultati do 49 ukazuju na postojanje

anksioznosti, dok vrijednosti od 50 i više ukazuju na visok stupanj anksioznosti. Upit-

nik se dijeli u dvije ljestvice, od kojih jedna referencira na prolazna emocionalna stanja,

dok druga govori o mjeri anksioznosti kao osobini ličnosti. Behavioural avoidance sys-

tem (BAS) i Behavioural inhibition system (BIS) skale su koje se koriste za određivanje

sklonosti anksioznosti, depresiji i maničnom ponašanju kod odraslih [4]. Daily Stress

Inventory vrijednost je mjera uvedena kako bi se istraživačima i kliničarima pružio psi-

hometrijski ispravan instrument samoprocjene za dnevnu procjenu izvora i individu-
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aliziranog utjecaja relativno manjih stresnih događaja [5]. Ispitanik u upitniku opisuje

događaje u danu te im zadaje vrijednost količine stresa koju su izazvale. Na kraju, upit-

nik daje vrijednosti od 0 do 406 gdje veće vrijednosti predstavljaju veću količinu stresa

u danu. Positive and Negative Affect Schedule (PANAS) je skala koja se može koristiti

za mjerenje afekta stanja, dispozicijskog ili osobinskog afekta, emocionalnih fluktuacija

tijekom određenog razdoblja ili emocionalnih reakcija na događaje [6]. PANAS daje vri-

jednosti od 5 do 50 gdje veće vrijednosti daju veći stupanj doživljenog afekta u vremen-

skome okviru.

1.3. Hormonalne značajke

Hormoni su kemijski glasnici u tijelu svih živih bića koji reguliraju i koordiniraju raz-

ličite funkcije u tijelu. Regulacija hormona iznimno je bitna i već male razlike mogu

znatno utjecati na osobe. U ponuđenom znanstvenom radu hormoni melatonin i korti-

zol bili su očitani iz uzoraka sline. Kortizol je hormon koji se izlučuje iz nadbubrežnih

žlijezda i kontrolira potrošnju pohranjene glukoze u organizmu, regulira tlak te znatno

utječe na san. Pozant je kao hormon stresa koji je uključen u odgovor na fizički i/ili emo-

cionalni stres [7]. Melatonin je hormon koji je danas najpoznatiji po tome što regulira

san, no ima i razne druge važne uloge poput suzbijanja rasta karcinoma [8]. Razina me-

latonina u tijelu najviša je navečer te je odgovoran za osjećaj umora, dok je ujutro nakon

buđenja najmanja. Prirodna proizvodnjamelatonina raste kako je okolina tamnija i kako

dan odmiče, zbog čega se često preporučuje izbjegavanje plavoga svijetla prije spavanja i

zatamnjenje sobe u kojoj se spava.
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2. Tehnička pozadina

2.1. Analiza i obrada podataka

U današnje doba postoji mnogo načina za prikupljanje, spremanje i analizu podataka.

Jedan od najčešće korištenih oblika prikazivanja podataka je "Comma-separated values"

(dalje CSV) format. Podatci takvoga formata prikazani su kao podatci razdijeljeni za-

rezom, gdje prvi redak tablice predstavlja imena značajki tablice, a svaki sljedeći redak

tipično predstavlja jedan podatkovni zapis. Takva je vrsta zapisa spremljena u .csv da-

toteke, a krasi ga prenosivost i jednostavnost. Vrijednosti dobivene u danoj bazi poda-

taka bile su raspršene u nekoliko raznih CSV datoteka, te je za spajanje istih napravljena

jednostavna Pyhton skripta. Nakon učitavanja i spajanja svih potrebnih CSV datoteka,

proveden je proces analize i selekcije podataka. S obzirom na relativno veliku količinu

podataka za relativno malu količinu različitih uzoraka, ključno je bilo korisno iskoristiti

sve uzorke. Za analizu podataka i biranje korisnih informacija odabran je programski

jezik R. Zbog male količine dostupnih informacija, na samome je početku trebalo uklo-

niti neke značajke kako bi se dobilo dovoljno stupnjeva slobode za računanje linearne

regresije kojom će se utvrditi postoji li zavisnost između značajki koja bi kasnije mogla

utjecati na rezultate te odstupanje prave vrijednosti od predviđene vrijednosti. Ovaj dio

obrade podataka ključan je kako bi se podatci pripremili za učenje i testiranje modela

strojnoga učenja.
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analiza 
2025-06-15 

Na početku je potrebno učitati podatke iz .csv datoteke. Nakon što su podatci učitani, 
potrebno je učitati sve potrebne datoteke s paketima u R-u koje će kasnije biti korištene. Na 
kraju, potrebno je maknuti određene značajke.Neke značajke se miču jer postoji malo 
različitih podataka i previše varijabli što otežava izgradnju točnog modela strojnog učenja. 

original_dataset = read.csv("merged.csv") 

library(tidyverse) 

library(here) 

library(ggplot2) 

library(corrplot) 

library(caret) 

library(car) 

library(ggcorrplot) 

dataset <- original_dataset[, !colnames(original_dataset) %in% c("Gender", 
"Efficiency", "In.Bed.Date", "In.Bed.Time", "Out.Bed.Date", "Out.Bed.Time", 
"Onset.Date", "Onset.Time", "X")] 

set.seed(123) 

Značajke smo micali kako bi pri pravljenju linearne regresije imali dovoljno stupnjeva 
sloboda. Na histogramu (Slika 1.) se vidi raspodjela reziduala koja nije idealna, no nazire se 

zvonoliki izgled stupaca. Reziduale prikazujemo grafički kako bi lakše uočili njihovu 
raspodjelu. Reziduale su bitni jer nam prikazuju koliko je odstupanje između predviđene i 
prave vrijednosti koju tražimo. 

lm_model <- lm(data = dataset) 

residuals <- lm_model$residuals 

summary(lm_model) 

##  

## Call: 

## lm(data = dataset) 

##  

## Residuals: 

##       1       2       3       4       5       6       7       8       9      
10  

##  2.0832 -2.9837  2.5188 -1.1155 -5.5780  0.4745 -0.1553 -0.4822  0.1035  
0.1038  

##      11      12      13      14      15      16      17      18  

##  2.7162  2.3932 -1.6639 -1.8374 -3.5738 -0.1699  1.5646  5.6019  

##  



## Coefficients: (2 not defined because of singularities) 

##                                 Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

## (Intercept)                   -6.107e+01  1.310e+02  -0.466    0.665 

## Height                         7.762e-01  8.932e-01   0.869    0.434 

## Age                           -1.009e-01  4.293e-01  -0.235    0.826 

## Latency                        2.127e+00  2.532e+00   0.840    0.448 

## Total.Minutes.in.Bed          -9.509e-02  2.801e-01  -0.339    0.751 

## Total.Sleep.Time..TST.         5.196e-02  2.593e-01   0.200    0.851 

## Wake.After.Sleep.Onset..WASO.         NA         NA      NA       NA 

## Number.of.Awakenings           8.438e-02  8.084e-01   0.104    0.922 

## Average.Awakening.Length       9.657e-01  3.743e+00   0.258    0.809 

## Movement.Index                 5.767e-01  1.302e+00   0.443    0.681 

## Fragmentation.Index           -2.938e-01  3.365e-01  -0.873    0.432 

## Sleep.Fragmentation.Index             NA         NA      NA       NA 

## before.sleep.Cortisol.NORM     4.094e+01  8.454e+01   0.484    0.653 

## before.sleep.Melatonin.NORM    1.728e+05  9.957e+08   0.000    1.000 

## wake.up.Cortisol.NORM          3.597e+01  1.012e+02   0.355    0.740 

## wake.up.Melatonin.NORM         6.007e+07  8.576e+08   0.070    0.948 

##  

## Residual standard error: 5.439 on 4 degrees of freedom 

## Multiple R-squared:  0.9109, Adjusted R-squared:  0.6212  

## F-statistic: 3.145 on 13 and 4 DF,  p-value: 0.1391 

hist(residuals) 

 

Slika 1. Histogram reziduala 

plot(hist(residuals)) 



Na sljedećem dijagramu (Slika 2.) također vidimo raspoređenost reziduala na kojemu se 
nazire linearnost. 

plot.new 

## function ()  

## { 

##     for (fun in getHook("before.plot.new")) { 

##         if (is.character(fun))  

##             fun <- get(fun) 

##         try(fun()) 

##     } 

##     .External2(C_plot_new) 

##     grDevices:::recordPalette() 

##     for (fun in getHook("plot.new")) { 

##         if (is.character(fun))  

##             fun <- get(fun) 

##         try(fun()) 

##     } 

##     invisible() 

## } 

## <bytecode: 0x0000021bc3aaa900> 

## <environment: namespace:graphics> 

qqnorm(residuals, main = "Q-Q Plot of Residuals", pch = 19, col = "blue") 

 

Slika 2. Q-Q plot reziduala 



Zatim, na ispisu konzole možemo vidjeti međusobnu korelaciju parova stupaca. U slučaju 
da je korelacija pre visoka, značajke su zavisne te nema potrebe da koristimo oba iz para. 

dataset_without_target <- dataset[, !colnames(dataset) %in% "Pittsburgh"] 

numeric_data <- data.frame(model.matrix(~ . - 1, data = 
dataset_without_target)) 

corr_matrix <- round(cor(numeric_data), 2) 

corr_pairs <- as.data.frame(as.table(corr_matrix)) 

high_corr_pairs <- subset(corr_pairs, abs(Freq) > 0.9 & Var1 != Var2) 

print(high_corr_pairs) 

##                          Var1                      Var2 Freq 

## 70     Total.Sleep.Time..TST.      Total.Minutes.in.Bed 0.93 

## 85       Total.Minutes.in.Bed    Total.Sleep.Time..TST. 0.93 

## 172 Sleep.Fragmentation.Index       Fragmentation.Index 0.93 

## 187       Fragmentation.Index Sleep.Fragmentation.Index 0.93 

summary(lm_model) 

##  

## Call: 

## lm(data = dataset) 

##  

## Residuals: 

##       1       2       3       4       5       6       7       8       9      
10  

##  2.0832 -2.9837  2.5188 -1.1155 -5.5780  0.4745 -0.1553 -0.4822  0.1035  
0.1038  

##      11      12      13      14      15      16      17      18  

##  2.7162  2.3932 -1.6639 -1.8374 -3.5738 -0.1699  1.5646  5.6019  

##  

## Coefficients: (2 not defined because of singularities) 

##                                 Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

## (Intercept)                   -6.107e+01  1.310e+02  -0.466    0.665 

## Height                         7.762e-01  8.932e-01   0.869    0.434 

## Age                           -1.009e-01  4.293e-01  -0.235    0.826 

## Latency                        2.127e+00  2.532e+00   0.840    0.448 

## Total.Minutes.in.Bed          -9.509e-02  2.801e-01  -0.339    0.751 

## Total.Sleep.Time..TST.         5.196e-02  2.593e-01   0.200    0.851 

## Wake.After.Sleep.Onset..WASO.         NA         NA      NA       NA 

## Number.of.Awakenings           8.438e-02  8.084e-01   0.104    0.922 

## Average.Awakening.Length       9.657e-01  3.743e+00   0.258    0.809 

## Movement.Index                 5.767e-01  1.302e+00   0.443    0.681 

## Fragmentation.Index           -2.938e-01  3.365e-01  -0.873    0.432 

## Sleep.Fragmentation.Index             NA         NA      NA       NA 

## before.sleep.Cortisol.NORM     4.094e+01  8.454e+01   0.484    0.653 

## before.sleep.Melatonin.NORM    1.728e+05  9.957e+08   0.000    1.000 

## wake.up.Cortisol.NORM          3.597e+01  1.012e+02   0.355    0.740 

## wake.up.Melatonin.NORM         6.007e+07  8.576e+08   0.070    0.948 

##  

## Residual standard error: 5.439 on 4 degrees of freedom 



## Multiple R-squared:  0.9109, Adjusted R-squared:  0.6212  

## F-statistic: 3.145 on 13 and 4 DF,  p-value: 0.1391 

Za kraj, izabaciti ćemo varijable s velikom frekvencijom korelacije i tražit ćemo signifikantne 
varijable na koje ćemo se kasnije fokusirati pri učenju modela strojnog učenja, dok čemo 
ostale značajke odbaciti jer nam ne pridonose preciznosti modela. Također, višak značajki 
može negativno utjecati na model strojnoga učenja jer će dodavati šum. 

dataset_without_target <- dataset_without_target[, 
!colnames(dataset_without_target) %in% c("Total.Minutes.in.Bed", 
"Fragmentation.Index")] 

lm_model <- lm(data = dataset_without_target) 

significant_vars <- 
names(coef(lm_model))[which(summary(lm_model)$coefficients < 1)] 

significant_vars <- setdiff(significant_vars, "(Intercept)") 

significant_vars <- significant_vars[1:8] 

print(significant_vars) 

## [1] "Height"                        "Age"                           

## [3] "Total.Sleep.Time..TST."        "Wake.After.Sleep.Onset..WASO." 

## [5] "Number.of.Awakenings"          "Average.Awakening.Length"      

## [7] "Movement.Index"                "Sleep.Fragmentation.Index" 



2.2. Strojno učenje

Strojno učenje grana je umjetne inteligencije koja omogućuje računalima da na temelju

podataka za učenje uče o nekome problemu [9]. Jednom kada je model strojnoga učenja

dobro naučen o zadanome problemu, možemo ga koristiti da, na temelju već viđenih vri-

jednosti, iz novo dobivenih vrijednosti donosi zaključke. Modeli strojnoga učenja dijele

se na tri velike skupine: nadzirano učenje, nenadzirano učenje i podržano učenje. Ka-

rakteristika nadziranoga strojnoga učenja u odnosu na ostale vrste je što se uči na skupu

podataka koji pruža ulazne vrijednosti, ali i točne izlazne vrijednosti. To ujedno takvu

vrstu strojnoga učenja čini najjednostavnijom za implementaciju i razumijevanje te se

može primijeniti na razne probleme, pa tako i na onaj u ovome radu. Za modele stroj-

noga učenja bazirane na nadziranome učenju potrebno je podatke za učenje podijeliti

na dva, odnosno tri dijela. Obavezni dijelovi moraju biti podatci za učenje i podatci za

testiranje, dok su podatci za validaciju opcionalni. Podatci se dijele na te skupove kako

bi se spriječila prenaučenost.

2.2.1. Prenaučenost

Prenaučeni model strojnoga učenja (engl. overfitting) onaj je model koji se zbog velike

količine podataka za testiranje prilagodio istima i za već viđene podatke daje vrlo dobru

točnost (Slika 2.1.c)), no za neviđene podatke daje lošu točnost. Kako bi se takvo što

Slika 2.1. Prenaučenost modela strojnog učenja

[10]

izbjeglo, ostavlja se određena količina podataka na kojima se model ne uči, već se koriste

da se na njima izračuna točnost izlaza naučenog modela. U slučaju niske točnosti za

neviđeni skup podataka, primjenjuju se neke mjere poput podrezivanja i eliminacijom
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značajki koji ne doprinose točnosti modela.

2.2.2. Učitavanje i obrada podataka

Model strojnoga učenja napravljen je pomoću Pythonovog mrežnog sučelja Jupyter. U

Jupyter notebooku, podatci su učitani koristeći pandas biblioteku pandas (slika 2.2.) i

odabrane su one značajke koje su u prethodnome poglavlju utvrđene kao značajne. Na-

Slika 2.2. Obrada podataka u Jupyter notebooku

kon što su podatci uneseni, koristi se bibilioteka sklearn [11] za podjelu podataka na skup

podataka za učenje i skup podataka za testiranje te isprobavanje raznih vrsta nadziranog

strojnoga učenja. Raspodjela skupa podataka prikazana je na slici 2.3. S podijeljenim

Slika 2.3. Raspodjela skupa podataka

podatcima i uz pomoć biblioteke sklearn stvaraju se različite vrste modela nadziranog

strojnoga učenja. Kao prvi model odabran je onaj najjednostavniji, stablo odluke.

2.2.3. Stablo odluke

Stablo odluke smatra se jednostavnim modelom jer ne zahtjeva veliku količinu provjera

i računanja pri predikciji novih rezultata. Jedna od implementacija stabla odluke je al-

goritam ID3 koji pomoću mjere neodređenosti podataka pokušava podijeliti podatke u

grane. Takvu podjelu zovemo podjela u odnosu na informacijsku dobit, koju računamo
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Slika 2.4. Model strojnog učenja metodom stabla odluke

oduzimanjem sume umnožaka mjera podataka u skupu i entropije podijeljenog skupa

od entropije početnog skupa.U ovome radu koristi se algoritam DecisionTreeRegressor

iz sklearn, a kod je prikazan na slici 2.4. Taj algoritam implementiran je kao "Classifica-

tion And Regression Tree" algoritam (dalje CART). CART algoritam elemente razvrstava

elemente po Gini-indeksu koji se računa kao suma kvadriranih omjera klasifikacija od

jedan. Značajka s najvećim Gini-indeksom bira se kao značajka grananja i algoritam se

ponavlja dok se ne odrede sve vrijednosti ili dok se ne dostigne zadana dubina odreziva-

nja.

2.2.4. Slučajna šuma

Kao jednostavno poboljšanje u odnosu na stablo odluke nudi se Slučajna šuma. Slučajna

Slika 2.5. Model strojnog učenja metodom linearne regresije [12]

šuma sastoji se od veće količine različitih stabla odluke. Svako stablo odluke gradi se na

svome podskupu podataka, a taj se podskup računa algoritmom "bootstrap aggregation".

"Bootstrap aggregation" je algoritam koji novi skup podataka radi slučajnim odabirom
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podataka iz originalnoga skupa podataka, češće birajući podatke koji se češće pojavljuju

u originalnom skupu podatka, što omogućava gotovo neograničenu količinu skupova

podatka. Svako stablo se uči CART algoritmom na svojemu skupu podataka, uz slučajan

izbor podskupa od ukupnog broja značajki za grananje u svakom čvoru, a za predviđa-

nje slučajna šuma računa izlazne vrijednosti za sva svoja stabla i zatim uzima prosijek

tih vrijednosti (slika 2.5.). Slučajna šuma tako pokušava riješiti problem prenaučenosti

koji je karakterističan za jedno stablo odluke, no i dalje pokušava zadržati jednostavnost

izgradnje modela. 2.6.

Slika 2.6. Model strojnog učenja metodom slučajne šume

2.2.5. Linearna regresija

Daljnja opcija može biti linearna regresija koja je jedan od najčešćih oblika strojnoga

učenja. Izgledmodela linearne regresije prikazan je na slici 2.7. Linearna regresija funk-

Slika 2.7. Model strojnog učenja metodom linearne regresije [13]

cionira tako što pretpostavlja da postoji linearan odnos između ulaza i izlaza te učenjem
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pokušava odrediti koji je odnos između svake ulazne vrijednosti i izlazne vrijednosti.

Model linearne regresije se uči tako što mijenjajući vrijednosti nagiba pravca pokušava

smanjiti pogreška, često implementirane kao sume kvadrata reziduala. U odnosu na

obično stablo odluke, linearna regresija nije toliko podložna prenaučenosti te bolje radi

kad je veći broj ulaznih vrijednosti u odnosu na stablo odluke [14], no na ponuđeni skup

podataka nije pouzdana.

Slika 2.8. Model strojnog učenja metodom linearne regresije

2.2.6. Gaussova naivna Bayesova metoda

Kao zadnja metoda istražena u sklopu ovoga rada prikazuje se Gaussov naivni Bayesov

klasifikator. Riječ je o jednostavnom, ali učinkovitom modelu strojnog učenja koji se te-

melji na Bayesovom teoremu i pretpostavci uvjetne neovisnosti varijabli. U ovoj varijanti

pretpostavlja se da se kontinuirane značajke unutar svake klase distribuiraju prema Ga-

ussovoj (normalnoj) razdiobi. Parametri modela, poput srednje vrijednosti i standardne

devijacije za svaku značajku unutar svake klase, procjenjuju se na temelju podataka iz

skupa za učenje. Ova metoda poznata je po svojoj brzini i robusnosti te, iako se sve rjeđe

koristi u složenim sustavima zbog snažnih pretpostavki, i dalje pronalazi svoju primjenu

u zadacima koji zahtijevaju brzi i probabilistički odgovor. Rezultati takvoga modela pri-

kazan su na slici 2.9.

Slika 2.9. Model strojnog učenja Gaussovim naivnim Bayesovim kvantifikatorom

2.2.7. Ostvareni rezultati i izvoz modela strojnog učenja

Tablični prikaz ostvarenih korijena kvadriranih srednjih vrijednosti pogrešaka (engl. root

mean square error) za svaki model prikazan je tablicom 2.1. Na tablici je vidljivo kako
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model slučajne šume ostvaruje najmanju pogrešku. Zbog najboljih rezultata na ponu-

Model strojnog učenja RMSE
Stablo odluke 4.041451884327381
Slučajna šuma 2.602447565914313

Linearna regresija 4.229063365745646
Gaussov naivni Bayesov kvantifikator 3.0550504633038935

Tablica 2.1. Tablica korijena kvadratnih srednjih vrijednosti pogrešaka

đenim podatcima i zbog svoje otpornosti na prenaučenost u nastavku rada korišten je

model slučajna šuma za predviđanje na temelju strojnoga učenja. Taj je model pomoću

Slika 2.10. Pohrana modela strojnog učenja u .pkl datoteku

biblioteke pickle pohranjen iz Jupyter notebook-a u .pkl datoteku (slika 2.10.) koja se

otvara pri pokretanju web aplikacije te se iz nje uzima objekt u kojem su pohranjeni svi

podatci o modelu (slika 2.11.).

Slika 2.11. Dobavljanje modela strojnog učenja iz .pkl datoteke
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3. Implementacija

Kako bi korisnik mogao koristiti mrežno sučelje, potrebno se prvo prijaviti. Početno su-

čelje od korisnika traži korisničko ime i lozinku, slika 3.1., a u slučaju da korisnik još

nema profil, može se registrirati. Nakon što se korisnik uspješno prijavi u aplikaciju,

Slika 3.1. Prijava u mrežno sučelje

preusmjeren je na početnu stranicu aplikacije. Na početnoj stranici aplikacije korisnik

može vidjeti neke generalne savjete za bolji i lakši san, može odabrati opciju unosa poda-

taka o snu i predikcije "Pittsburgh sleep quality index" , uređivanje osobnih informacija

te odjavljivanje iz aplikacije. Primjer predikcije indeksa za unesene podatke korisnika

prikazan je na slici 3.2.
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Slika 3.2. Stranica za predikciju vrijednosti "Pittsburgh sleep quality index"

3.1. Arhitektura sustava

3.1.1. Korisnička strana

Korisnička strana aplikacije pisana je u jeziku JavaScript pomoću radnoga okvira Vite-

React. Ovaj radni okvir odabran je zbog svoje popularnosti i jednostavnosti, a glavni za-

datak mu je pružiti dio funkcionalnosti vezan za Pogled u okviru obrasca Model-Pogled-

Nadglednik. Pogodan je za razvoj korisničke strane aplikacije zbog mogućnosti kombi-

Slika 3.3. Primjer Reactove komponente s BootStrapom

20



niranja raznih komponenti u veće cjeline od kojih se na kraju gradi stranica. Uz React,

za stiliziranje aplikacije koristi se BootStrap. BootStrap je CSS-ov radni okvir razvijen u

sklopu Twittera, a pruža veliku količinu raznih gotovih rješenja za razne elemente poput

padajućih izbornika, gumba, navigacijskih traka i slično. , slike 3.3.

3.1.2. Poslužiteljska strana

Poslužiteljska strana aplikacije pisana je jezikomPythonu radnomeokviruDjango. Django

je najpoznatiji Pythonov radni okvir za rad na poslužiteljskoj strani, no u zadnje vrijeme

se manje koristi. Kao i sam jezik, veoma je slobodan i dosta nudi pri samoj inicijaliza-

ciji projekta. Aplikacija pisana u Djangu zapravo se sastoji od manjih aplikacija koje se

pokušavaju odvojiti jedna od druge kako bi se postigla lakša prenosivost. Django odmah

dolazi s podrškom za bazu podataka SQLite s kojom komunicira putemObject Relational

Mapping (ORM-a) (slika 3.4.). ORM omogućava korisniku jednostavno baratanje podat-

cima i ne zahtijeva veliku brigu te odrađuje Model dio Model-Pogled-Upravljač obrasca.

Upravljački dio Model-Pogled-Upravljač obrasca Django obavlja u obliku objekata ime-

Slika 3.4. Primjer ORMa u Djangu

nom view (slika 3.5.). U pogledima se može nalaziti većina logike poslužiteljske strane

aplikacije, npr. komunikacija s modelom i bazom podataka, validacija podataka i defi-

niranje metoda. Svaki pogled preslikan je na URL zadan u urls.py te može podržati sve

metode HTTP-a.
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Slika 3.5. Primjer pogleda u Djangu
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4. Zaključak

U doba iznimne ubrzanosti života kvalitetan odmor nikada nije bio neophodniji. Iako

je san i dalje prilično neobjašnjiv i neistražen, redovito se provode istraživanja o istome.

Danas znamo da postoje određeni biomarkeri koji nammogu nešto lakše predočiti kvali-

tetu sna. Takvi biomarkerimogu se koristiti kako bi se osobamamoglo pomoći poboljšati

kvalitetu sna i time znatno poboljšati kako fizičko tako i mentalno zdravlje. Razvijena

aplikacija nudi upravo to. Na temelju istraživanja o snu 22 muškaraca stvorena je baza

podataka na temelju koje je napravljenmodel strojnoga učenja s pomoću kojeg aplikacija

za određene ulazne vrijednosti biomarkera daje predikciju za "Pittsburgh sleep quality

index", akademski prihvaćenu mjeru kvalitete sna. Model strojnog učenja zasnovan je

na tehnici slučajne šume koja za ovako malu količinu i dalje pruža dovoljno dobru pre-

dikciju, dok s druge strane ne pati od prenaučenosti. Zaključci koji proizlaze iz rezultata

ovog rada pokazuju da je aplikacija koja pomaže ljudima u poboljšanju uvjeta svoga ži-

vota jednostavna za razvoj, ali da se može i nastaviti razvijati dobivanjem više podataka

o fizičkoj aktivnosti osobe s npr. pametnoga sata. Također, rad prikazuje kako se, zbog

svoje iznimne dostupnosti, umjetna inteligencija danasmože primijeniti na širok spektar

problema, pa tako i na onaj koji bi direktno mogao pomoći ljudima.
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Sažetak

Predviđanje percipirane kvalitete sna temeljem objektivnih

mjerenja kvalitete sna metodama strojnog učenja

Borna Zelić

Kvalitetnom analizom i obradom podataka moguće je naučiti model strojnoga učenja da

izračuna kvalitetu sna. U ovome radu isprobani su razni modeli strojnoga učenja, a u

aplikaciju je ugrađen model slučajne šume, koji je zbog svoje jednostavnosti i otpornosti

na prenaučenost davao najbolje rezultate u vidu najmanjeg korijena kvadrata srednjih

vrijednosti pogrešaka. Slobodno dostupni internetski podatci korišteni za učenje i testi-

ranje modela dobiveni su iz istraživanja kvalitete sna provedenog na 22 muškaraca (ht-

tps://physionet.org/content/mmash/1.0.0/). Algoritam slučajne šume pokazao se pre-

cizniji u predikciji u odnosu na algoritme linearne regresije, stabla odluke i Gaussove

naivnog Bayes. Interakcija s modelom strojnog učenja postignuta je pomoću mrežnog

sučelja razvijenog pomoću radnog okvira Django za poslužiteljsku stranu i radnog ok-

vira React za korisničku stranu. Cijela aplikacija ima cilj približiti zdrav i kvalitetan san

svim korisnicima te osvijestiti ih o važnosti dobroga odmora.

Ključne riječi: strojno učenje, slučajna šume, kvaliteta sna, web aplikacija, Django,

React
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Abstract

Predicting perceived sleep quality based on objective sleep

quality measurements using machine learning methods

Borna Zelić

With high-quality data analysis and processing, it is possible to teach a machine learn-

ingmodel to calculate sleep quality. In this paper, variousmachine learningmodels were

tested, and the application incorporated a random forest model, which, due to its sim-

plicity and resistance to overfitting, gave the best results in terms of the rootmean square

error values. The freely available online data used for training and testing the model was

obtained froma sleep quality study conducted on 22men (https://physionet.org/content/mmash/1.0.0/).

The random forest algorithm proved to be more accurate in prediction compared to lin-

ear regression, decision tree, and Gaussian naive Bayes algorithms. Interaction with the

machine learningmodel was achieved using a web interface developed using the Django

framework for the server side and the React framework for the user side. The entire ap-

plication aims to bring healthy and quality sleep closer to all users and to make them

aware of the importance of a good rest.

Keywords: machine learning, random forest, sleep quality, web application, Django,

React
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