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1. Uvod

Aplikacija Spotify krajem godine za svakog korisnika objavi njegov "Spotify wrap-
ped". To je analiza najcesSce sluSanih pjesama i raspoloZenja tih pjesama kroz godinu.

U ovom radu prikazat ¢u svoje rjeSenje izrade aplikacije koja za korisnika Spo-
tifyja moZe izvuci najcesca raspoloZenja najsluSanijih pjesama koristenjem algoritama
strojnog ucenja.

Ovaj rad se sastoji od 4 dijela.

U prvom dijelu opisuje se nacin prikupljanja skupa podataka za ucenje.

U drugom dijelu opisuju se algoritmi strojnog ucenja koji su koriSteni: neuronska
mreZa, slu€ajna Suma i stroj potpornih vektora.

U tre¢em dijelu opisani su modeli prethodnih algoritama te je napravljena uspo-
redba tih algoritama.

U cCetvrtom dijelu opisana je web aplikacija.

Kroz ovaj rad se nadam vie nauciti o algoritmima strojnog ucenja te o izradi poslu-
ziteljskog dijela web aplikacije. Smatram da bi najveci problem moglo biti postizanje

Sto vece tocnosti u prepoznavanju raspoloZenja pjesama u modelima strojnog ucenja.



2. Opis skupa podataka

Skup podataka je kreiran povlacenjem meta podataka pjesama sa Spotify API-ja. Za
prikupljanje podataka koriStena je biblioteka spotipy za Python.

Za pristup Spotify API-ju bilo je potrebno kreirati racun te tako dobiti CLIENTID
1 CLIENTSECRET koji se koristi kako bi se stvorio objekt SpotifyClientCredentials.
Zatim se stvara objekt kojim Ce se dalje slati zahtjevi Spotify API-ju. (slika 2.1)

In [4]: import spotipy
import csv

from spotipy.oauth2 import SpotifyClientCredentials

auth_manager = SpotifyClientCredentials(CLIENT_ID, CLIENT SECRET)|
spotify = spotipy.Spotify(auth_manager=auth_manager)

Slika 2.1: Kreiranje objekata za pristup Spotify API-ju

Pronadene su liste pjesama odredenog raspoloZenja: sretne, tuZne, smirene i ener-
gicne 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, tuznih je 100, sretnih je

takoder 100, a energicnih je 50.

In [5]: def get playlist tracks(uri):
results = spotify.playlist items(uri)
tracks = [song[ 'track']['uri’] for song in results['items']]
while results['next’]:
results = spotify.next(results)
tracks.extend([song["track']['uri’] for song in results['items’']])
return tracks

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

Nakon toga su dohvaéene znacajke za te pjesme koristeci funkcije na slici 2.3.

Onda se iz listi mic¢u duplikati koristeci funkciju na slici 2.4.

Podaci su oznaceni tako Sto im je dana oznaka liste pjesmi iz koje dolaze. Na
primjer ako je pjesma iz liste pjesama koja je sretna, pjesma Ce biti oznacena kao

“happy’ Sto je prikazano na slici 2.5.



In [6]: def get features(song_uris):
gen = chunks(song uris, 180)
features = []
for g in gen:
features.extend(spotify.audio features(g))

return features

In [7]: def chunks(lst, n):
"""vield successive n-sized chunks from 1st.
for i in range(e, len(lst), n):
yield 1st[i:1 + n]

mun

Slika 2.3: Funkcija za dohvat pjesama s listi pjesama pomocu URI-ja

In [8]: def remove duplicates(list):
seen = set()

1st = [1 for 1 in list if 1['id'] not in seen and not seen.add(1['id"])]
return 1st

Slika 2.4: Funkcija za micanje duplikata

Nakon oznacavanja podaci su zapisani u datoteku csv formata.

Znacajke pjesmi su sljedeée: plesnost, energicnost, klju¢, glasnoc¢a, mod, rjecitost,
akusti¢nost, instrumentalnost, Zivost, valencija, tempo, tip, id, URI, poveznica prema
listi kojoj pripadaju, poveznica prema analizi, trajanje, oznaka vremena, te dodana

oznaka raspoloZenja. (slika 2.6)



In [438]: def add mood(dict, mood):
for d in dict:
d |= {'mood': mood}

In [439]: add mood(features calm, 'calm’ )
add _mood(features _happy, "happy' )
add _mood(features sad, 'sad’ )
add _mood(features energetic, ‘energetic’ )

Slika 2.5: Dodavanje oznake podacima

features = []
features.extend(features calm)
features.extend(features_sad)
features.extend(features_happy)
features.extend (features_energetic)

keys = features[@].keys()
keys

dict keys([ 'danceability', ‘energy’, 'key', "loudness', 'mode', 'speechiness’, ‘acousticness’, ‘'instrumentalness', 'liveness’,
'valence', 'tempo', 'type', 'id', 'uri’, 'track href', ‘'analysis url’, ‘duration ms', 'time signature', ‘mood'])

Slika 2.6: Prikaz znacajki



3. Algoritmi strojnog ucenja

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije 1 raCunarske znanosti koja se fokusira na
koriStenje algoritama i podataka da bi se imitirao nacin na koji ljudi uce. (2)
Strojno ucenje mozemo podijeliti na tri dijela: nadzirano, nenadzirano i podrZano.
U nadziranom strojnom ucenju koristi se skup podataka koji je oznacen (slika 3.1).
Dakle podaci su u obliku (7, y), gdje je Z vektor ulaznih znacajki podataka, a y je
oznaka. Potrebno je naci preslikavanje: § = f(Z). Ako je y kontinuirana varijabla

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

Nove
observacije

)

Oznateni skup podataka [ Alvgor_nam nadziranog '|:> Model
udenja

|

Predikcija

Slika 3.1: Nadzirano strojno ucenje

U nenadziranom ucenju se Koristi neoznacen skup podataka. Potrebno je pronaci
skrivene uzorke i grupiranja podataka bez ljudske intervencije. Koristi se u eksplora-
tivnoj analizi podataka, raspoznavanju uzoraka i slika, smanjenju znacajki u modelu
itd. Nenadzirano strojno ucenje dijeli se na smanjenje dimenzionalnosti, grupiranje
(engl. clustering) i micanje strSeéih vrijednosti (engl. outliers). (4)

Podrzano strojno ucenje, kao i nadzirano strojno ucenje koristi oznaceni skup po-

dataka, ali se model ne uci koristeci taj skup podataka, ve¢ model uci tako da se nagradi



za 7Zeljeno ponasanje, a kazni za nezeljeno. (4)

3.1. Neuronska mreza

Neuronske mreze oponasaju ljudski mozak Sto omogucuje programima da prepoznaju
uzorke i rjeSavaju probleme umjetne inteligencije i strojnog ucenja.
Umjetni neuron je osnovna gradevna jedinica neuronske mreze. Ima svoju teZinu
1 povezan je s drugim neuronima. McCulloch-Pitts su 1943. definirali jednostavan
model bioloskog neurona TLU-perceptron (slika 3.2). Prvo se izra¢una akumulirana
vrijednost
n
net = le * W; + Wy 3.1)
i=1
Gdje je x; ulaz, w; teZina tog ulaza, a wy je pomak. Akumulirana vrijednost se propusta

kroz prijenosnu funkciju ¢ime nastaje izlazna vrijednost. (3)

o = step(net)

Weights
Constant @\
WO
B Weighted
X Sum
Wl -
input - w
inputs —
Xy n-1 Step Function
=
/ w
n
xn

Slika 3.2: TLU - perceptron (5)

Neuronska mreZa definira se kao viSe neurona koji su medusobno povezani. Umjetne
neuronske mreZe sastoje se od slojeva umjetnih neurona, jedan ulazni sloj, jedan ili viSe
skrivenih slojeva i jedan izlazni sloj (slika 3.3). Svaki sljedeci sloj kao ulaze prima iz-
laze prethodnog sloja. Na pocetku se teZine neuronske mreze postavljaju na slucajne
vrijednosti. Neuronske mreZe uce u procesu propagiranja prema unatrag (engl. bac-

kpropagation), tako Sto odreduju na koji nain promijeniti tezine i pomake. U tom
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procesu neuronska mreza odreduje koliko se dobiveni rezultat razlikuje od ocekiva-

nog rezultata, a onda mijenja tezine i pomake po neuronima i vezama izmedu neurona

prema unatrag. (6)
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Slika 3.3: Arhitektura neuronske mreze



3.2. Slucajne Sume

Slucajna Suma je algoritam nadziranog strojnog ucenja i ¢esto se koristi u problemima
klasifikacije i regresije. Gradi viSe stabala odluke na razli¢itim uzorcima i uzima glas
veline za klasifikaciju i prosjek za regresiju. (7)

Stablo odluke je algoritam nadziranog strojnog ucenja koji gradi stablo ¢iji unutar-
nji ¢vorovi odgovaraju znacajkama (atributima), grane ispred svakog ¢vora odgovaraju
vrijednostima doti¢ne znacajke, a listovi su odluke. Budu¢i da je izgradnja stabla NP-
tezak problem, koristi se heuristicki pristup. U korijenskom ¢voru potrebno je izabrati
izmedu n znalajki, u iduéem koraku izmedu n — 1 itd. Zeli se izabrati znaajka koja
najbolje diskriminira po oznaci medu primjerima u skupu za ucenje. Postoji vise kri-
terija za odabir znacajke: entropija, informacijska dobit, Gini index, Gini Ratio, sma-
njenje varijance, x2. Postoji i viSe algoritama za izgradnju stabla: ID3, C4.5, CART,
CHAID, MARS. (8)

Velik problem stabala odluke je prenaucenost. Kako bi se sprijecio problem prena-
ucavanja stablo se moze podrezivati, tako da mu se zada maksimalna dubina ili podije-
liti skup za u€enje na dva dijela, skup za ucenje i1 skup za validaciju te onda podrezivati
stablo da bi se optimirala to¢nost na skupu za validaciju. (4)

Problem prenaucavanja stabla za odluke se moZze rijesiti i algoritmom slucajnih
Suma. Algoritam slucajnih Suma radi tako da gradi manja stabla od slucajno gene-
riranih podskupova ulaznih podataka. Poslije kombinira ta stabla i donosi prosjecnu
odluku u slucaju regresije ili uzima glas vecine u slucaju klasifikacije. Taj postupak se

naziva Bagging. (7) (slika 3.4)

Tree 1 Tree 2 Treen

Class 1 Class 1 Class n

Majority Voting for Classification or Averaging for Regression

Final Class

Slika 3.4: Slucajna Suma (7)




3.3. Stroj potpornih vektora

Stroj potpornih vektora je algoritam nadziranog strojnog ucenja koji se moZze 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 znacajki koje podatak
ima 1 onda trazi hiperravninu koja razdvaja te podatke. Potporni vektor su koordinate
svake opservacije. (9)

SVM pokusava naci granicu izmedu klasa tako da savrSeno klasificira sve primjere
iz skupa za ucenje. To rezultira prenau¢enim modelom. Da bi rijesili ovaj problem
Cortes 1 Vapnik su 1995. smislili su SVM s "mekom marginom" koji dozvoljava da se
neke opservacije iz skupa za ucenje krivo klasificiraju da se dobije bolji model. Kada
se odreduje hiperravnina Zeli se povecati udaljenost izmedu 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 veCom udaljenosti od klasa, a ako je C velik onda
SVM pokuSava minimizirati broj neispravno klasificiranih primjera zbog vece kazne.
Tako se dobije hiperravnina s manjom marginom. (18)

Parametar gamma odreduje koliki je utjecaj jednog primjera iz skupa za ucenje.
Manje vrijednosti parametra gamma znace veci radijus slicnosti zbog Cega se vise to-
Caka grupira skupa, dok veci parametar gamma znaci da tocke moraju biti blize jedna
drugoj da bi pripadale istoj grupi. (19)

Algoritmi stroja potpornih vektora koriste skup matematickih funkcija koji se na-
ziva jezgra. Jezgra se definira kao funkcija

1 if @) < 1

—

0 if @] > 1

Vrijednost ove funkcije je 1 oko tocke & unutar radijusa duljine 1, a izvan je 0. Primjeri
jezgri su linearna, polinomna, RBF itd. Jezgre se koriste kako bi se hiperravnina vec¢ih

dimenzija za SVM mogla odrediti uz manju cijenu izracuna. (10)



4. Modeli strojnog ucenja

4.1. Priprema podataka

Koristen je skup podataka opisan u prvom poglavlju. Skup podataka ima 643 ozna-
¢ene pjesme. Za ucenje modela su uzete znaCajke plesnost, energicnost, akusti¢nost,

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

In [48]: import csv

col features = np.array([ *df.columns[@:2], *df.columns[6:11], *df.columns[-2:len(df.columns)-2]])
print(col_features)
print(len(col_features))
with open("features.csv”, 'w', newline='') as output file:
dict_writer = csv.DictWriter(output_file, col_features)
dict writer.writeheader()

["danceability’ ‘energy’' ‘'acousticness’ 'instrumentalness' 'liveness
‘valence’ 'tempo']
7

Slika 4.1: Uzimanje najvaZnijih znacajki

U idu¢em koraku su podaci skalirani u interval izmedu O i 1 koriste¢i MinMaxSca-
ler iz biblioteke sklearn. (slika 4.2)

(11)
In [9]: X= MinMaxScaler().fit transform(df[col features])

X2 = np.array(df[col features])
Y = df[ "'mood’]

Slika 4.2: Skaliranje

Koristena je sljedeca transformacija
X - Xmin
Xmax - Xmin

Xscated = Xsta * (max — min) + min

Xstd -

gdje su min 1 mazr minimalna i maksimalna vrijednost znacajke u skupu.
Nakon toga je napravljeno kodiranje oznaka u brojc¢ane vrijednosti koristec¢i Labe-
IEncoder iz biblioteke sklearn (slika 4.3).
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In [51]: encoder = LabelEncoder()
encoder.fit(y)
encoded_y = encoder.transform(Y)
target = pd.DataFrame({'mood":df[ mood’].tolist(), " encode’:encoded_y}).drop_duplicates().sort_values(['encode’],ascending=True)
target.to_csv('encoder.csv',index=False)
target\

out[51]: mood encode
0 om0

583 energetic 1

493 happy 2

3

393 sad

Slika 4.3: Kodiranje oznaka

Takoder je napravljena podjela podataka na podatke za uCenje i za testiranje (slika
4.4).

In [11]: X train,X test,Y train,Y test =
ftrain_test split(x,encoded y,test size=0.3,random state=15)

Slika 4.4: Podjela skupa podataka

4.2. Model neuronske mreze

Model neronske mreZe kreiran je koriste¢i 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 $to toliko ima pocetnih
znacajki.

Nakon toga dolazi skriveni sloj koji ima n * 2 = 14 neurona.(12) Taj sloj je tipa
Dense i racuna net koristeéi formulu 3.1 te onda koristi aktivacijsku funkciju ReLLU:
(13)

R(z) = max(z,0)
Graf funkcije je prikazan na slici 4.5.
Poslije skrivenog sloja dodan je sloj Dropout koji pomaze u sprjeCavanju prenauce-

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

1at€ kako bi zbroj svih

slucaju rate = 0.1. Svi ostali ulazi se skaliraju faktorom ;—

ulaza ostao isti. (15)

Idudi sloj je izlazni sloj koji ima 4 neurona zato Sto 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 izmedu
01 1 pa se mogu protumaciti kao vjerojatnosti svake klase. (14)

€;

K
25 6

U(éji::
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404
R(z)

20

Slika 4.5: Graf funkcije ReLU

Model koristi rijetku kategori€¢ku unakrsnu entropiju kao funkciju gubitka. Funk-
cija gubitka (engl. loss function) procjenjuje koliko je model prigodan za zadani skup
podataka.

Loss = — Z y; * log y;
i=1
Gdje je n veli¢ina izlaza, y; je oCekivana vrijednost izlaza, a ¢; je dobivena vrijednost
izlaza. (16)

Tijekom svake epohe uCenja potrebno je promijeniti teZine u neuronskoj mrezi
kako bi se bolje prilagodile skupu podataka. U ovom modelu je za to koriSten optimi-
zator ADAM (engl. ADAptive Moment estimation - procjena adaptivnog momenta).

Kod modela neuronske mreze prikazan je na slici 4.6.

In [34]: n = len(col_features)

In [44]: def base model(hiddenLayerOne=n*2, dropout=0.1, learnRate=0.01,
activation functionl = 'relu’):

model = Sequential()

model .add (tf.keras. Input(shape=(n,)))

model .add(Dense (hiddenLayerone,input_dim=n,activation=activation_function1))
model . add (Dropout (dropout))

model .add (Dense (4, *softmax’))

model.compile(loss="sparse categorical crossentropy’,optimizer=Adam(learning rate=learnRate),
metrics=["accuracy'])
return model

Slika 4.6: Model neuronske mrezZe

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

uzoraka kojima se u¢i mreza. Ovdje je batchsize = 32 §to znaci da e se prvo uzeti

12



32 uzorka kojima e se uciti mreZa (prilagodavati teZine), pa onda opet 32, i tako kroz
300 epoha. (slika 4.7)

In [55]: estimator = KerasClassifier(build fn=base model,epochs=300,blatch_size=32,verbose=1, callbacks

Slika 4.7: Klasifikator

Nakon ucenja modela dobivena je tocnost od 0.9778 i loss od 0.0656. (slika 4.8)

n [56]: estimator.fit(X_train,Y_train)
y_preds = estimator.predict(X_ test)

None)

15/15 [ ] - @s 999us/step - loss: ©.8691 - accuracy: ©.9689
Epoch 292/300

15/15 [ ] - @s 996us/step - loss: ©.8703 - accuracy: ©.9733
Epoch 293/300

15/15 [ ] - @s 927us/step - loss: ©.8682 - accuracy: ©.9733
Epoch 294/360

15/15 [ ] - @s 1ms/step - loss: ©.8691 - accuracy: 9.9733
Epoch 295/300

15/15 [ ] - @s 997us/step - loss: ©.8646 - accuracy: ©.9778
Epoch 296/360

15/15 [ ] - @5 1ms/step - loss: ©.871@ - accuracy: 9.9711
Epoch 297/30@

15/15 [ ] - @s 1ms/step - loss: ©.1028 - accuracy: 9.9622
Epoch 298/300

15/15 [ ] - @s 1ms/step - loss: ©.8655 - accuracy: 0.9756
Epoch 299/300

15/15 [ ] - @s 1ms/step - loss: ©.8613 - accuracy: 9.9822
Epoch 300/300

15/15 [ ] - s 1ms/step - loss: ©.8656 - accuracy: 0.9778

Slika 4.8: Ucenje modela

Buduci da broj uzoraka svake klase nije jednak napravljena je matrica konfuzije
(slika 4.9). Za svaku klasu se racuna koliko primjera iz te klase je model to¢no kla-
sificirao, a koliko je tih primjera zamijenio s drugim klasama. Ovaj model najcesée
mijeSa energicne 1 sretne pjesme, vjerojatno zato Sto energicne 1 sretne pjesme imaju

sli¢nosti 1 postoje preklapanja izmedu njihovih znacajki.
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In [58]: cm = confusion matrix(Yy_test,y preds)
ax = plt.subplot()
sns.heatmap(cm, annot=True, ax=ax)

labels = target[ 'mood"']

ax.set xlabel('Predicted labels")
ax.set ylabel('True labels')
ax.set _title('Confusion Matrix')
ax.xaxis.set ticklabels(labels)
ax.yaxis.set ticklabels(labels)
plt.show()

print("Accuracy Score",accuracy score(Y_test,y preds))

Confusion Matrix
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v
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- 20
=]
]

calm energetic happy sad
Predicted labels

Accuracy Score 0.9378238341968912

Slika 4.9: Matrica konfuzije

4.3. Model slucajne Sume

Model slucajne Sume 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 uCenje na & dijelova te je onda k — 1
podskupova koriSteno za ucenje, a zadnji podskup se koristi za izraCun to¢nosti mo-
dela. Pri podjelama je zadrZana razdioba slucajno izabranih primjeraka po klasama.
To se ponavlja viSe puta i ukupna tocnost modela se izraCunava kao sredina svih izra-
Cunatih vrijednosti (slika 4.10). (17)

Nakon toga je napravljena matrica konfuzije te je postignuta to¢nost 0.93. Model
grijeSi izmedu sretnih i energicnih pjesama. (slika 4.11)

Iako su i s predefiniranim hiperparametrima postignuti dobri rezultati, u idu¢im
koracima su promijenjeni hiperparametri modela. Na slici 4.12 prikazan je model
koji ima postavljene hiperparametre te njegova matrica konfuzija. Postavljeni su broj

izgradenih stabala, ncstimators = 90 1 maksimalan broj znaCajki, mazx fequres = 4 te
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In [33]: from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
model = RandomForestClassifier()
model.fit(X train, Y _train)
y_preds = model.predict(X test)

cv = RepeatedStratifiedkFold(n splits=18, n repeats=3, random state=1)
n_scores = cross_val score(model, X train, Y train, scoring="accuracy', cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise')

print(‘Accuracy: %.3f (%.3f)" % (mean(n_scores), std(n_scores)))

Accuracy: ©.947 (0.030)

Slika 4.10: Ucenje modela

In [36]: cm = confusion matrix(Y test,y preds)
ax = plt.subplot()
sns.heatmap(cm, annot=True, ax=ax)

labels = target[ 'mood"']

ax.set xlabel('Predicted labels')
ax.set ylabel('True labels")
ax.set title('Confusion Matrix')
ax.xaxis.set ticklabels(labels)
ax.yaxis.set ticklabels(labels)
plt.show()

print("Accuracy Score",accuracy score(Y_test,y preds))

Confusion Matrix
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Accuracy Score 0.9326424870466321

Slika 4.11: Matrica konfuzije
je dobivena malo veca to¢nost, koja iznosi 0.94 te bolje razlikovanje izmedu sretnih 1

energicnih pjesama.

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

[40]: from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
model = RandomForestClassifier(n estimators=50,max features=4)
model.fit(X_train, Y_train)
y_preds = model.predict(X test)
from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy score
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
cm = confusion_matrix(Y_test,y preds)
ax = plt.subplot()
sns.heatmap(cm, annot=True, ax=ax)
labels = target[ 'mood']
ax.set_xlabel('Predicted labels")
ax.set ylabel('True labels')
ax.set_title('Confusion Matrix')
ax.xaxis.set ticklabels(labels)
ax.yaxis.set ticklabels(labels)
plt.show()
print("Accuracy Score”,accuracy_score(Y_test,y preds))

Confusion Matrix
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Predicted labels

Accuracy Score 0.9430051813471503

Slika 4.12: Matrica konfuzije

In [41]: cv = Repeatedstratifiedkfold(n_splits=1, n_repeats=3, random_state=1)
n_scores = cross_val score(model, X train, Y train, scoring='accuracy', cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise’)
print(‘Accuracy: %.3f (%.3f)" % (mean(n_scores), std(n_scores)))

Accuracy: ©.950 (0.024)

Slika 4.13: Unakrsna validacija
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4.4. Model stroja potpornih vektora
Skup podataka je podijeljen na skup za ucenje 1 skup za testiranje. (slika 4.14)

X train,X test,Y train,Y test = train test split(X,encoded y,test size=8.3,random state=15)
Slika 4.14: Podjela skupa podataka

Da bi se dobio model s najboljim hiperparametrima koristen je GridSearchCV koji
prima rjecnik koji definira vrijednosti hiperparametara. Skup za ucenje se dijeli na
skup za ucenje 1 skup za validaciju. Tada se rade klasifikatori s razli¢itim vrijednos-
tima parametara te se provjerava njihova tocnost na skupu za validaciju. Pronalazi se
model s najve¢om toc¢nosti na skupu za validaciju i onda se pravi novi model s tim
hiperparametrima koji se uci koristeci cijeli skup za ucenje. (slika 4.15) (20)
In [51]: from sklearn.model selection import GridSearchCv
param grid = {'Cc': [e.1,1, 1o, 1ee], 'gamma’: [1,0.1,0.01,0.001], kernel': ['linear’,'rbf’', 'poly', 'sigmoid']}

grid = GridSearchcv(svC(), param grid, refit = True, verbose = 1)
grid.fit(X_train, Y_train)

Slika 4.15: TraZenje modela s najboljim hiperparametrima

Najbolji model je model s hiperparametrima prikazanim na slici 4.16.

In [5@]: print(grid.best params )
print(grid.best estimator )

{'C': 10, 'gamma': 1, ‘kernel': 'rbf'}
SvC(C=1@, gamma=1)

Slika 4.16: Model s najboljim hiperparametrima

Model postize tocnost od 0.9326, ali mijeSa sretne 1 energicne pjesme Sto se vidi

na matrici konfuzije na slici 4.17.
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In [52]: clf = grid.best _estimator_
clf.fit(xX train, Y train)
y_preds = clf.predict(X test)
cm = confusion matrix(Y_test,y preds)
ax = plt.subplot()
sns.heatmap(cm, annot=True, ax=ax)
labels = target[ 'mood’]
ax.set xlabel('Predicted labels")
ax.set ylabel('True labels')
ax.set_title('Confusion Matrix")
ax.xaxis.set ticklabels(labels)
ax.yaxis.set ticklabels(labels)
plt.show()
print("Accuracy Score",accuracy score(Y_test,y preds))

Confusion Matrix
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Accuracy Score 8.9326424870466321

Slika 4.17: Matrica konfuzije SVM modela

4.5. Usporedba modela

Model neuronske mreZe, model slu¢ajne Sume S 7Ncstimator = 90 1 MAZT fegtures = 4
i model SVM s RBF jezgrom daju slicne rezultate. Svi modela nekad pogrijese u
klasifikaciji sretnih 1 energi¢nih pjesama.

Budu¢i da model neuronske mreZe postiZze malo bolje rezultate od ostalih modela,
odluceno je u aplikaciji koristiti taj model.

Spremanje je napravljeno pomocu biblioteka joblib i pipeline iz sklearn. (slike
4.18, 4.19, 4.20)
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In [30]: import joblib|
import pickle
from sklearn.pipeline import Pipeline

pip = Pipeline([('minmaxscaler',MinMaxScaler()),( keras', estimator)])
pip.fit(X2,encoded y)

Slika 4.18: Kreiranje pipeline objekta

In [35]: pip.named steps[ ' 'keras'].model.save( 'keras model final@1.h5")

Slika 4.19: Spremanje modela

In [37]: joblib.dump(pip, 'sklearn pipeline.pkl")

Slika 4.20: Spremanje pipeline objekta
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5. Web aplikacija

5.1. Funkcionalni zahtjevi

Korisnik ima moguénost prijave i registracije u sustav. Nakon registracije korisnik
dobije email od aplikacije koji treba potvrditi te se nakon toga moZe prijaviti u sustav.
Nakon prijave korisnik moZe dohvacati pjesme i liste pjesama od odredenog umjetnika
pomoc¢u URI-ja i imena te svoje najsluSanije pjesme 1 dobiti raspoloZenja pjesama.
Ako je izabrao jednu pjesmu, nakon obrade ¢e dobiti raspoloZenje te pjesme. Ako je
izabrao umjetnika ili svoje najsluSanije pjesme, nakon obrade dobit ¢e odgovor u vidu

broja pjesama po raspolozenjima. (slika 5.1)
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Web aplikacija za
klasifikaciju

raspoloZenja pjesmi

/ Baza podataka

Registracija
% N

Korisni\\ Preko uri-ja
Dohvat pjesme < Preko imena

Preko urija
Dohvat liste L=
pjesama q___‘

|

'\

)

=

Preko imena —_/,__;)‘

Spotify API

}

|

Dohvat najcesce
slusanih
pjesama

Slika 5.1: Dijagram obrazaca uporabe za ovaj sustav

5.2. Tehnologije i alati

Za izgradnju web aplikacije koriSten je programski jezik Python i radni okvir za web
Django. Za prikaz podataka korisniku koriSteni su HTML, CSS i JavaScript. Za iz-
gradnju modela strojnog ucenja koristen je programski jezik Python. KoriStena je baza

podataka PostgreSQL te platforma za upravljanje bazom pgAdmin.

5.3. Posluzitelj

Posluzitelj je implementiran u radnom okviru Django koji koristi obrazac MVT - Mo-
del, Template, View. Sloj modela je sloj pristupa podacima. OlakSava komunikaciju
s bazom. Template (predloZak) je prezentacijski sloj. View radi poslovnu logiku, raz-
govara s modelom i renderira predlozak. Predlozak odgovara Viewu iz MVC (Model -
View - Controller), View odgovara Controlleru iz MVC. (slika 5.2) (1)
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User
I /\ Model
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" Template ‘

Slika 5.2: Django MVT (1)

5.3.1. Model

User (AbstractUser):
is _email verified = models.BooleanField{default =
__str__(self):

return self.email

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
kljuc
username VARCHAR Korisni¢ko ime
password VARCHAR Lozinka
email VARCHAR Email adresa
is email verified BOOLEAN Je 1i 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 1i 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 vraaju HTTP
odgovor. Odgovor moZe biti HTML stranica, slika, greska, preusmjeravanje, bilo §to
preglednik moze generirati. U aplikaciji postoje views za authentication i spotify.

Authentication views sadrze logiku za registraciju, prijavu i odjavu korisnika te
verifikaciju emailom.

Funkcija za odjavu koristi standardnu Djangovu funkciju za odjavu korisnika 1
vraéa pocetnu stranicu.

Funkcija za prijavu dohvaca korisnika s korisnickim imenom i lozinkom i provje-
rava je li korisnik verificiriran. Funkcija za registraciju registrira korisnika i1 Salje mu
mail na zadani email. Obje funkcije provjeravaju unesene vrijednosti (provjeravaju
je 1i korisni¢ko ime bilo prazno, postoji li ve¢ korisnik s tim korisni¢kim imenom u
slucaju registracije i slicno) te vracaju poruke ako uneseni podaci nisu bili dobri.

Slanje maila radi tako da se stvori novi objekt EmailMessage koji Salje mail s maila
posebno stvorenog za web aplikaciju na mail korisnika. Ta poruka sadrZava poveznicu
koji ima uid koji je kriptirani primarni kljuc 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 Salje zahtjev GET na server s uid-om 1 toke-
nom te se u views u funkciji act ivateuser dekodira taj uid i provjerava generirani

token.
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send email (request, user):

current_site = get ent_site(request)

email subject = "2 {

email body = render to string( authentic vate-account.html®,

: user,
: current_site,
: urlsafe baseb4 encode(force bytes(user.pk)),
: generate token.make token(user
)
email = EmailMessage(subject=email subject, body=email body, from email = settings.EMAIL FROM USER,
to = [user.email], )

EmailThre (email).start(ﬂ

Slika 5.4: Slanje maila

generate token = TokenGenerator()

Slika 5.5: Generiranje tokena

Korisnik ima moguénost dohvaéanja raspolozenja za jednu pjesmu, za umjetnika i
raspoloZenja svojih najcescée sluSanih pjesama.

Za dohvat pjesme moZe se unijeti ime 1 URI. Nakon dohvata pjesme toj pjesmi se
odredi raspoloZenje i prikaze se korisniku.

Zaumjetnika je takoder moguce unijeti ime i URI. Nakon dohvata pjesama, ispisuje
se koliko je pjesama imalo koje raspoloZenje.

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 ve¢ pristupao Spotifyju nedavno. Ako nema, generira se poveznica koja
se Salje u odgovoru na zahtjev. Tu poveznicu vraca Spotify API kako bi se korisnik
prijavio. Tada se korisniku otvara novi prozor za prijavu. Kada se prijavi dobije kod
koji se onda Salje opet na posluZitelj koriste¢i skriptu na slici 5.6. Taj kod se koristi
kako bi se dobio token za pristup na Spotify API i dohvatile korisnikove najsluSanije

pjesme. Nakon toga se odreduje raspoloZenje pjesama i to se prikazuje korisniku.
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et form = document.getElementByTId("
form.addEventListener(”s t", (event)
event.preventDefault()
let document.getElementById
btn.attributes
) = window.open(url,
~ timer = setInterval(f
code = localStorage.getItem(
localstorage.removeItem("
(code) {
clearInterval(timer);
document.getElementById(’ ").value = code
form.submit();

let url = window.location.search

if (url) {
let params = url.split("8

let code = param |.substring(params|@].index0f("=") + 1)

console.log(code);

localstorage.setItem( ot : ", code)

window.close()

Slika 5.6: Skripta za generiranje koda

5.3.3. Predlozak

Predlosci opisuje ono Sto se prikazuje korisniku. Django dinamicki generira HTML za
prikaz korisniku. Izgled stranice je ureden koriste¢i CSS i JavaScript. Na tablici 5.1 je

prikazan izgled stranice.
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Discover your
Spotify aura

Do you listen to calm,
tic, happy or sad
Discover using this

Learn more

Choose:

Discover your aura
Discover artist's aura

Discover mood of song

Login Form
| Username

Password

Don't have an account?
Signup

Enter song

| have entered:

Tablica 5.1: Izgled stranice

Login Form

| Username

| Password

| Repeat password

Already have an account?
login

Predict mood of
song

Beggin by Maneskin is
energetic.
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6. Zakljucak

U ovom radu je prikazan nacin upotrebe tri razlicita algoritma strojnog ucenja na pro-

blemu klasifikacije raspoloZenja pjesama.

Cilj rada je napraviti analizu ta tri algoritma i najbolji ukomponirati u web apli-
kaciju koja je jednostavna za koriStenje. Model bi se mogao poboljsati kada bi skup
podataka za ucenje bio veci i bolji. Takoder je moguce da bi se model poboljsao kada
bi se dodavali dodatni slojevi u neuronsku mreZu ili optimirali hiperparametri SVM-a

1 slucajne Sume.

PiSuci ovaj rad sam naucila kako algoritmi strojnog ucenja rade te kako mijenjati
njihove hiperparametre da bi se dobili bolji rezultati. Takoder, naucila sam kako koris-

titi Spotify API te kako napraviti posluZziteljski dio aplikacije u Pythonu.
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Web aplikacija za prepoznavanje raspoloZenja pjesama s usluge Spotify koristeci

strojno ucenje

Sazetak

U radu je opisana implementacija tri razli¢ita algoritma strojnog ucenja: neuronska
mreZa, slu¢ajna Suma i stroj potpornih vektora. Usporedene su njihove performanse.
Izabrana je neuronska mreza koja je ukomponirana u web aplikaciju te korisnicima

otkriva raspoloZenja odabranih pjesama.

Kljucne rijeci: Neuronska mreza, slu¢ajna Suma, stroj potpornih vektora, strojno uce-

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

Uuser.

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