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1. УВОД

Категорички подаци се угрубо могу поделити на номи-
налне и ординалне. Номинални категорички подаци пред-
стављају категорије које имају чисто описни карактер. Из-
међу њих нема разлике у вредости. Пример номиналних 
података могла би бити боја аутомобила, поштански код, 
пол или бренд. Ординалне категоричке вредности са друге 
стране имају углавном јасан поредак. На пример, степен 
образовања где су могуће вредности „средња школа“, „ос-
новне студије“, „мастер“ или „докторат“. Без обзира што 
овакве вредности имају неки редослед, проблем постоји у 
прецизношћу дефинисања колике су разлике између по-
стојећих категорија и како их представити нумерички.[1]

Категорички подаци, попут жанра неког филма или му-
зике, марке неког производа или оцене неке услуге, често 
носе важне квалитативне информације али се не могу јед-
ноставно превести у квантитативни облик који је погодан 
за учење модела машинског учења. Због тога су развијене 
бројне технике за квантификацију категоричких варијабли 
које омогућавају моделима машинског учења да ефикасно 
тумаче и користе ове податке иако је већина алгоритама 
машинског учења дизајнирана да ради само са нумерич-
ким подацима.[1]

Неки од проблема са којима се алгоритам машинског 
учења може суочити уколико се категорички атрибути не 

квантификују на адекватан начин су погрешно тумачење 
важности категорије, претренирање због ретких категорија, 
појављивање категорија у тест подацима које се нису поја-
виле у тренинг подацима, цурење информација и слично.

Кроз примену метода за квантификацију категоричких 
вредности над скуповима података биће извршена компа-
ративна анализа тих метода и биће упоређени добијени 
резултати. Сврха је да се кроз резултате дође до закључка 
која од метода је најадекватнија у зависности од врсте ка-
тегоричког атрибута и од података који он садржи.

На основу сврхе и циља овог рада, ово истраживање ће 
се водити следећим истраживачким питањима, кроз чије 
одговоре ће се доћи до тражених резултата и закључка:
1)  Које врсте категоричких података су непходне како би 

се успешно спровео експеримент?
2)  У зависности од скупа података која метода би била 

најадекватнија?
3)  Каква трансформација се врши над категоричким атри-

бутом у зависности од методе која је примењена?
4)  Који су резултати добијени након примене метода и која 

је дала најбољи резултат?

2. ПРЕГЛЕД ЛИТЕРАТУРЕ

У раду [2] истражује се утицај квантификације неко-
лико различитих метода над подацима који се баве пре-
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РЕЗИМЕ: Овај рад истражује различите методе квантификације категоричких атрибута за примену алгоритама ма-
шинског учења. Категорички атрибути најчешће описују квалитативне карактеристике, често пристутне у реалним ску-
повима података, попут пола, боје, образовног нивоа, позиције у фирми и слично. Квантификација таквих атрибута је 
важна јер већина алгоритама машинског учења захтева нумеричке улазе. Игнорисање категоричких (квалитативних) 
атрибута може значајно да смањи количину информација у скуповима података и последично да утиче на квалитет 
изграђених модела. У овом раду ће бити описане и примењене неке од популарних метода за квантификацију попут 
One-Hot encoding-а, Target encoding-a, Count encoding-a и других. У оквиру експерименталне евалуације oве методе биће 
примењене над неколико скупова података који садрже различите типове категоричких атрибута, а затим ће се након 
примена алгоритама машинског учења сагледати и њихове перформансе. Резултати истраживања пружиће дубље разу-
мевање метода за квантификацију и њихових ефеката на перформансе алгоритама.
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ABSTRACT: This paper explores various methods for encoding categorical attributes for the application of machine learning 
algorithms. Categorical attributes usually represent qualitative characteristics, commonly present in real-world datasets, such as 
gender, color, educational level, item category, and similar. Encoding such attributes is important because most machine learning 
algorithms require numerical inputs, and the lack of encoding of categorical attributes can significantly impact the efficiency 
and performance of the algorithm. The paper will present several methods for quantification, such as One-Hot encoding, Target 
encoding, Count encoding, and others. These methods will be applied to several datasets containing different types of categorical 
attributes, and after applying machine learning algorithms, their performance will be evaluated. The research results will provide 
a deeper understanding of encoding methods and their effects on algorithm performance.
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варама креднитним картицама. Скуп података поседује 
велики број редова и садржи више категоричких атри-
бута попут катеогрије продавца, типа картице, државе 
и слично. Експеримент је спроведен применом метода 
квантификације које се заснивају на концептима Target-а 
Weight of Evidence-а. Примењене су методе Target encoder, 
M-estimate, Catboost encoding, Pozzolo и James-Stein а алго-
ритми који су коришћени су LightGBM, CatBoost, XGBoost. 
Методе се пореде коришћењем мера евалуацие попут пре-
цизности, одзива, F1 мере и површине испод ROC криве. 
Резултати показују да за LightGBM најбоље резултате дају 
CatBoost и Weight of Evidence методе, за CatBoost алгори-
там најбоље резултате даје његова уграђена CatBoost ме-
тода док за  XGBoost алгоритам најбоље резултате постиг-
ла је Target encoding метода. Као закључак аутори наводе 
да је CatBoost најбоља метода за квантификацију код про-
блема препознавања превара.

Рад [3] тестира ефекат 10 метода квантификације 
за алгоритме машинског учења: Ordinal, One-Hot, Sum, 
Helmert, Backward Diference, Target, M-estimate, Leave One 
Out, CatBoost, James Stein. За експеримент коришћено је 
пет алгоритама машинског учења (логистичка регресија, 
наивни Бајес, метода потпорних вектора,  неуронске мре-
же и XGBoost). Методе су примењене над седам реалних 
скупова података, али и над вештачким подацима које 
аутори користе јер сматрају да се над таквим подацима 
прецизиније може проценити какав ефекат методе имају. 
Са вештачким подацима аутори избегавају неопходну при-
прему и чишћење података, јаснија је веза између зависне 
променљиве и осталих и може се креирати произвољан 
број категоричких и нумеричких атрибута. Резултати на 
реалним скуповима података указују да методе кванти-
фикације могу имати различити утицај на перформансе 
алгоритама. Из резултата на реалним скуповима података 
извучени су следећи закључци: 
•  За неуронске мреже, методу потпорних вектора и логис-

тичку регресију, избор методе квантификације није имао 
превелики утицај на разлику међу резултатима.

•  За алгоритам Наивни Бајес лошији резултати постизани 
су са методама које увећавају скуп података.

•  Најлошији резултати најчешће су добијани када су ко-
ришћене Ordinal и M-estimate методе.

Из резултата који су добијени са вештачким подацима 
извучени су ови закључци:
•  Неуронске мреже, Наивни Бајес и метода потпорних 

вектора најлошије су радили са методама које увећавају 
скуп података, док је логистичка регресија радила боље.

•  Међу најбољим резултатима најчешће се јављала метода 
CatBoost, а уз њу истакле су се и Leave One Out и Ordinal 
методе.

•  Најлошији резултати су најчешће постизани уз Backward 
difference encoder.

Постоји још доста радова који се баве истраживањем 
разних метода квантификације у различитим сценарији-
ма и над различитим подацима попут [4] где је фокус на 

поређењу target-based и target-agnostic група метода, или 
обиман рад [5] који пореди чак 32 методе над 50 скупова 
података. Рад [7] се бави проблемом рада са категоричким 
подацима који имају високу кардиналност, и предлаже ме-
тоде Gamma-Poisson и min-hash методе као алтернативу 
One-Hot encoding-у.

Овај рад, има сличну експерименталну поставку као 
претходно наведени радови где се пореде комбинације 
метода и алгоритама над скуповима података. Додатна 
пажња посвећена је проблему који се појављује у неко-
лико наведених радова, а то је коришћење метода кванти-
фикације које увећавају скуп података у комбинацији са 
категоричким атрибутима високе кардиналности. У раду 
је приказана техника binning као решење и њен утицај на 
резултате експеримента.

3. МЕТОДЕ ИСТРАЖИВАЊА

Постоји велики велики број метода које се данас корис-
те у науци о подацима. Оне функционишу на различите 
начине и зато је битно разумети начин на који оне врше 
трансформацију како би се одабрала најадекватинија за 
конкрентан случај. У овом раду истражује се шест метода 
квантификације.

One-Hot encoding jе метода квантификације категорич-
ких вредности која претвара категорије у бинарне векторе 
који алгоритаМ може да разуме. Због своје једноставности 
представља једну од најкоришћенијих метода квантифи-
кације. За сваку могућу вредност у неком скупу категорија 
One-Hot encoding креира нову колону која садржи вред-
ности 1 и 0, тако да 1 означава присуство те категорије у 
неком реду, a 0 одсуство.[1]

Count encoding који се често назива Frequency encoding 
представља једноставну методу која квантификује кате-
горичке вредности узимајући у обзир број њиховог по-
нављања. Свака категорија се мења бројем понављања те 
категорије међу инстанцама у скупу података. Често се 
уместо броја мења и процентом који нека категорија чини 
од укупног броја опсервација.[1] 

Target encoding је метода квантификације која припада 
групи енкодера која узима у обзир и излазну променљиву 
при трансформисању категорија. Идеја иза ове методе је 
да се свака могућа вредност категорије замени са средном 
вредношћу излазног атрибута за ту категорију. Зато се чес-
то назива и Mean encoding.[1]

Weight of Evidence као и Target encoder припада гру-
пи метода које квантификују категорије ослањајући се на 
излазни атрибут. Ова метода се често користи у проблеми-
ма који имају небалансирани излазни атрибут, попут про-
блема који се баве кредитним ризиком. Weight of Еvidence 
(WoE) представља однос удела „позитивних“ тј. исхода где 
је target=1  и „негативних“ исхода излазног атрибута где 
је target=0.[30] 

WOE = ln(
Дистрибуција "позитивних" исхода у категорији 

 
Дистрибуција "негативних" исхода у категорији

)
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Backward Difference encoding је метода која спада у 

групу Contrast encoder-а и која добро ради са ординал-
ним категоријама. Она тренутни ниво категорије пореди 
са претходним нивоима (нивои категорије могу на пример 
бити „low“, „medium“ и „high“ ) и креира k-1 нових би-
нарних колона за k категорија у атрибуту. Категорије се 
квантификују по следећој шеми, где k представља карди-
налност категорије.[31]

Табела 1. Шема за Backward Difference encoding

Контраст 1 Контраст 2 Контраст 3
Ниво ниво 1 vs. ниво 2 ниво 2 vs. ниво 3 ниво 3 vs. ниво 4
Novice -(k-1)/k -(k-2)/k -(k-3)/k
Contributor 1/k -(k-2)/k -(k-3)/k
Master 1/k 2/k -(k-3)/k
Grandmaster 1/k 2/k 3/k

Catboost encoding је метода која се најшешће користи 
у оквиру CatBoost алгоритма али се може користити и 
засебно као CatBoostEncoder. Функционише по сличном 
принципу као и Target encoder али је побољшан тако да 
умањује могућност од цурења информација и претрени-
рања. CatBoost encoder мења вредност категорије са про-
сечном вредношћу излазног атрибута из претходних ре-
дова где се та категорија јавља. Квантификација се врши 
коришћењем следеће формуле:

TargetSum + prior 
 

FeatureCount + 1
где TargetSum представља суму вредности излазне про-
менљиве све до тренутне опсевације, Prior означава кон-
стантну вредност која се рачуна као сума вредности излаз-
не променљиве подељена са укупним бројем опсервација 
a FeatureCount означава број пута који се та категорија 
појавила до тренутне опсевације.[32]

4. ЕКСПЕРИМЕНТАЛНА ЕВАЛУАЦИЈА

У овом делу рада биће спроведена експериментална 
евалуација метода које се истражују. Експеримент је из-
вршен коришћењем програмског језика Python и његових 
библиотека за манипулацију подацима и машинско учење, 
а окружење у оквиру којег је експеримент спроведен је 
Jupyter Notebook. 

За спровођење експеримента користи се пет скупова 
података преузетих са платформе Kaggle. Сваки од скупова 
података поседује барем неколико категоричких атрибута. 
У скуповима се налазе више типова атрибута попут бинар-
них, номиналних и ординалних који носе информације о 
полу, позицији, локацији, занимањима и многим сличним 
атрибутима који могу носити важне информације. Ови 
скупови су изабрани зато што садрже велики број разновр-
сних категоричких атрибута, који имају различите нивое 
кардиналности, од ниске до високе.

На следећем графикону може се видети удео који кате-
горички атрибуте чине од укупног броја атрибута у скупо-
вима података који се користe у експерименту.

Слика 1. Број атрибута у скуповима података и удео категоричких

Amazon скуп података садржи податке о запосленима 
и њиховим карактеристикама попут њихове позиције, сек-
тора којем припадају, ко им је надређени итд. Циљ је пред-
видети да ли одређеном запосленом, на основу његових 
карактеристика, треба дозволити приступ неком ресурсу 
или не и на тај начин аутоматизовати посао који мануелно 
морају да раде надређени. Сви атрибути у скупу података 
су категоричке вредности које су  представљене нумерич-
ким шифрама.

Categorical Feature Encoding Challenge скуп података 
је специјално направљен за истраживање метода кванти-
фикације категоричких атрибута и садржи само категорич-
ке атрибуте. Садржи 23 атрибута од којих су неки бинар-
ног, неки ординалног а неки номиланог типа. У овом скупу 
предвиђа се атрибут target који садржи вредности 1 и 0.

Credit Card Transactions Fraud Detection Dataset скуп 
података представља симулиране податке о правим и ла-
жим трансакцијама са кредитним картицама. У скупу по-
датака налази се 23 атрибута заједно са излазним атрибу-
том. Од тога је 10 категоричких атрибута.. Атрибут који 
се предвиђа је is_fraud који говори да ли је трансакција 
превара или не.

Income classification скуп података садржи податке о 
особама који описују њихове демографске карактеристи-
ке. Излазни атрибут који треба предвидети говори о томе 
да ли особа има приходе веће или мање од 50 хиљада. Скуп 
података садржи 15 атрибута укључујући и атрибут који се 
предвиђа. Постоји 9 категоричних атрибута и 6 нумерич-
ких. Атрибут који се предвића income садржи вредности 
<=50K и >50K које говоре о годишњим приходима.

Banking Dataset Classification скуп података садржи 
податке о карактериситикама клијената банке Португала. 
Банка жели да идентификује оне клијенте за које постоји 
већа вероватноћа да ће уложити у дугорочни депозит како 
би фокусирала своју маркетнг кампању на њих. Потреб-
но је предвидети излазни атрибут који говори да клијент 
улаже у дугорочни депозит или не. Скуп података саджи 
16 атрибута укључујући и излазни атрибут. Постоји 10 ка-
тегоричких и 5 нумеричких атрибута. Излазни атрибут y 
саджи вредности yes и no.
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Алгоритми машинског учења који се примењују у екс-

перименту су три основна алгоритма, логистичка регре-
сија, k најближих суседа и стабло одлучивања, као и два 
ансамбл алгоритма, случајне шуме (енг. random forest) и 
градијентно појачавање (енг. gradient boosting). Као мера 
евалуације користиће се F1-score због тога што у свим ску-
повима података атрибут који се предвиђа има небаланси-
рану дистрибуцију класа.

Како је фокус овог рада утицај метода квантифика-
ције на алгоритме машинског учења за сваки скуп пода-
така урађена је једноставна припрема података попут ук-
лањања/попуњавања недостајућих вредности, скалирања 
и узорковања. 

Свака метода квантификације је тестирана са сваким 
алгоритмом машинског учења над свих пет скупова пода-
така. Скупови података подељени су на скупове за тренинг 
и тест. За оптимизацију хиперпараметара и унакрсну вали-
дацију коришћен је GridSearchCV. При учењу модела ма-
шинског учења, оптимизовани су следећи хиперпараметри:
•  За логистичку регресију оптимизују се следећи параме-

три: solver: liblinear, penalty: l1, C: 0.01, 0.1, 0.8, 1.5, max_
iter: 1000;

•  За стабло одлучивања: criterion: gini, entropy; max_depth: 
5, 10, 20;

•  За k најближих суседа: n_neighbors: 3, 5, 10; weights: 
uniform, distance;

•  За случајне шуме: n_estimators: 50, 100, 150; criterion: gini, 
entropy; max_depth: 5, 10, 20;

•  За градијентно појачавање: n_estimators: 50, 80, 120; 
learning_rate: 0.01, 0.1; max_depth: 3, 5;

5.  МОДИФИКАЦИЈА ЕКСПЕРИМЕНТА – BINNING

С обзиром да се комбинује пет скупова података са ме-
тодама квантификације и алгоритмима машинског учења, 
једна од главних препрека при извршавању овог експери-
мента је велика временска и меморијска захтевност. Томе 
највише доприноси то што неки скупови података садрже 
велики број категоричкх атрибута, од којих неки имају јако 
високу кардиналност. Висока кардиналност у комбина-
цији са методама квантификације које увећавају скуп по-
датака попут One-Hot encoding-а или Backward difference 
encoding-а могу значајно повећати количину података. 
Једна од метода којом се такви проблеми могу умањити је 
binning, односно груписање одређеног броја категорија у 
једну како би се умањила кардиналност. 

Груписање категорија може се вршити на многе начи-
не, попут коришћења доменског знања, груписања катего-
рија узимајући излазни атрибут у обзир, по уделу неких 
категорија у скупу података итд. У овој модификацији екс-
перимента категорије ће се груписати на основу њихове 
фреквенције, тачније категорије које покривају 70% укуп-
не фреквенције су задржане док су остале категорије гру-
писане под новом категоријом Other, или -1. Ова метода 
binning-а је посебно корисна у случајевима када је дистри-
буција категорија у атрибуту таква да мањи број катеогрија 
обухвата већи део укупне фреквенције.

На наредној слици се може се видети пример катего-
ичког атрибута пре и после binning-а где је кардиналност 
смањена са 15 категорија на шест.

Слика 2. Атрибут occupation пре и после груписања

6. РЕЗУЛТАТИ 

Гледајући све скупове података најбоље резултате по-
стиже Target encoder који је постигао најбољи резултат на 
4 од 5 скупова података, најчешће са једним од два ансам-
бл алгоритма или са стаблом одлучивања. Уз њега добре 
резултате постиже и Weight of Evidence који најчешће даје 
најбољи резултат кад је упарен са Gradient Boosting алгори-
тмом, али се показао као најбоља метода у последњем ску-
пу података где је најбољи резултат постигао са K најбли-
жих суседа. У просеку најлошији резултат постигнут је са 
Count encoding-ом, што је донекле и очекивано с обзиром 
на његову једноставност.

У другом скупу података добијени резултати су у про-
секу знатно лошији у поређењу са осталим скуповима 
података, али пружају дубљи увид у разлике у утицају 
метода квантификације. Ово је због тога што је овај скуп 
података вероватно нешто комплекснији и има доста више 
категоричких атрибута од осталих јер је намењен управо 
за истраживање квантификације категоричких података. 
У резултатима знатно одскачу Target и Weight of Evidence 
encoder, међутим у комбинацији са K најближих суседа 
дају доста лошији резултат него са осталим моделима. 
Због овога ове две методе имају и највећу стандардну де-
вијацију. Остале методе дају нешто стабилније резултате 
у комбинацијама са моделима, где методе које проширују 
скуп података тј. One-Hot encoding и Backward difference 
encoding најбоље раде са логистичком регресијом а Count 
и CatBoost и најбоље раде са Gradient Boost-ом. 

Још један битан аспект код метода квантификације 
је и њихов утицај на време извршавања и меморијску за-
хтевност при извршавању експеримента. Убедљиво нај-
дуже време извршавања било је код One-Hot encoding-a и 
Backward difference encoding-а, пре свега када се комбинују 
са Gradient Boosting aлгоритмом. Дуго време извршавања у 
овим комбинацијама посебно је изражено на прва два скупа 
података у којим се налазе само категорички атрибути.

Модификација експеримента дала је релативно сличне 
резултате без неких приметних измена у односу између 
метода. Свакако најзначајнија промена је знатно смањено 
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време извршавања, из чега се може закључити да је binning 
у том контексту користан када постоји већи број катего-
ричких атрибута или постоје атрибути са високом карди-
налношћу. Уз ову методу свакако постоји ризик губитка 
информација груписањем категорија тако да треба пажљи-
во изабрати методу којом ће се категорије груписати.

Просечни резулат (F1-score) постигнут над свих пет 
скупова података за сваку од комбинацију метода-алгори-
там може се видети на следећој табели, где су подебљани 
најбољи резултати који је сваки од алгоритама постигао са 
неком од шест метода:

Табела 2.  Просечни резултати комбинација над свих пет скупова

Алгоритам 
 
Метода

Логистичка 
регресија

Стабло 
одлучивања

K најближих 
суседа

Случајне 
шуме

Градијентно 
појачавање

One-Hot 0.8694 0.8612 0.8435 0.8393 0.8614
Count 0.8412 0.8527 0.8347 0.8549 0.8631
Target 0.9202 0.9215 0.8529 0.9309 0.9293
WOE 0.9068 0.8987 0.8501 0.9080 0.9123

Backward 
Difference 0.8666 0.8540 0.8381 0.8410 0.8633

CatBoost 0.8577 0.8445 0.8425 0.8572 0.8657

У табели се може приметити да у просеку најбољи ре-
зултат постигнут са Target методом за сваки алгоритам.

Просечни резултати за свих пет скупова података по 
методи могу се видети у наредној табели, сортирани од 
најбољег до најлошијег резултата.

Табела 3. Просечни резултати у целокупном експерименту

Метода Просечан резултат

Target encoding 0.9109

Weight of Evidence encoding 0.8951

One-Hot encoding 0.8549

CatBoost encoding 0.8535

Backward difference encding 0.8526

Count encoding 0.8492

7.  ЗАКЉУЧАК И ПРАВЦИ БУДУЋЕГ 
ИСТРАЖИВАЊА

У овом истраживању по резултатима истакли су се 
Target и  Wegiht of evidence методе, међутим то не значи 
да се остале методе могу одбацити и сматрати нужно ло-
шијим. Чињеница је да не постоји једна најбоља метода 
која ће се увек истицати, већ је генерално најбоља пракса 
да се за податке над којима се врши експеримент испроба 
неколико метода и на тај начин одабере она која највише 
одговара у тој конкретној ситуацији.

Уколико је време битан фактор у експерименту, методе 
које увећавају скуп података, попут One-Hot и Backward 
difference метода, можда нису оптималан избор, поготову 
у комбинацији са комплексним boosting алгоритмима који 
се извршавају секвенцијално, попут Gradient Boosting, 
AdaBoost, LightGBM итд.

Метода binning за смањење кардиналности катеогирч-
ких атрибута се у овом истраживању показала као добра, 
јер је умањила време извршавања експеримента, а дала је 
сличне резултате као и у првој инстанци експеримента. 

Будуће истраживање могло би се више усмерити на 
избор методе квантификације у зависности од типа кате-
горичког атрибута (номинални, ординални). За разлику од 
приступа у овом раду, где је иста метода примењена на цео 
скуп података, у даљем истраживању би се методе прила-
гођавале специфичним атрибутима према њиховом типу. 
На тај начин би експеримент могао да покаже колико до-
датне информације, сачуване кроз пажљивији избор мето-
де за сваки атрибут, могу да унапреде квалитет и тачност 
модела машинског учења. 
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