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1. UvVOD

Predvidanje pogreSaka u programskoj podrSci predstavlja jedan od klju¢nih izazova za
organizacije koje razvijaju sustave. Uz sve veci rast slozenosti programske podrske, postoji i
povecana potreba za pouzdanim alatima koji mogu unaprijed identificirati potencijalne pogreske.
Pravovremeno otkrivanje i1 ispravljanje pogresaka doprinosi smanjenju troSkova odrzavanja te
poboljsava ukupnu kvalitetu i sigurnost programske podrske. Cilj ovog rada je istraziti primjenu
strojnog ucenja u zadatku predvidanja pogreSaka u programskoj podrsci, s posebnim naglaskom
na metode klasifikacije. Kroz analizu povijesnih podataka o pogreskama, strojno ucenje
omogucuje otkrivanje obrazaca koji pomazu u predvidanju buduéih pogresaka. Medutim, ovaj
zadatak dodatno otezavaju izazovi poput neuravnotezenosti klasa te specificnih karakteristika
podataka koji se koriste u analizi. U okviru ovog rada obraduju se klju¢ni algoritmi strojnog uéenja
primjenjivi u predvidanju pogresaka, s naglaskom na klasifikaciju, rukovanje neuravnotezenim
podacima i odabir znacajki. Posebna paznja posvecéena je tehnikama predobrade podataka koje
doprinose povecanju to€nosti i u¢inkovitosti modela. KoriSteni skupovi podataka i metode iz
literature takoder su detaljno analizirani kako bi se pruzio uvid u trenutno stanje istrazivanja.
Struktura rada obuhvaca nekoliko klju¢nih cjelina. Drugo poglavlje razmatra problem
predvidanja pogreSaka u programskoj podrsci, klasifikaciju kao zadatak nadziranog ucenja te
problem neuravnoteZenih klasa i unutarnjih karakteristika podataka. Pregled literature daje Siri
kontekst koriStenih skupova podataka, algoritama 1 tehnika predobrade. U tre¢em poglavlju
prikazano je ostvareno programsko rjeSenje, dok se u Cetvrtom provodi eksperimentalna analiza
koja ukljucuje ispitivanje ucinka algoritama, odabira znacajki 1 uzorkovanja. Rad zavrSava

zakljuénim razmatranjima u zadnjem poglavlju.



2. PREDVIDANJE POGRESAKA U PROGRAMSKOJ PODRSCI

U suvremenom razvoju softvera, kvaliteta i pouzdanost programske podrske od presudne su
vaznosti. Svaka pogreska moze rezultirati znacajnim financijskim gubicima, narusavanjem ugleda
tvrtke ili, u najgorem slucaju, ugrozom sigurnosti korisnika. Sposobnost uocavanja i, ako je
moguce, predvidanja pogreSaka stoga je od iznimne vaznosti kako bi se mogle pravovremeno
otkloniti. Predvidanje pogresaka u programskoj podrsci (engl. software defect prediction, SDP)
odnosi se na primjenu analitickih tehnika i algoritama strojnog ucenja za identifikaciju dijelova
softvera koji su skloni greskama. Klju¢no je za unapredenje kvalitete softvera, smanjenje troSkova
odrzavanja i povecanje zadovoljstva korisnika. Moguc¢nost predvidanja pogreSaka prvi je korak u
stvaranju ucinkovitih strategija za njihovo otklanjanje. Za u¢inkovito predvidanje gresaka koriste
se metode strojnog ucenja. Ove metode omogucuju izradu modela koji, na temelju razli¢itih
obiljezja programske podrske, mogu predvidjeti pogreske. Temeljni preduvjet pri koristenju ovih
metoda jest raspolozivost kvalitetnih podataka. U nastavku poglavlja, razmotrena je klasifikacija
u strojnom ucenju te osnovni principi i primjena u softverskoj detekciji pogresaka. Pored toga,
objasnjene su karakteristike skupova podataka te je dan pregled literature s analizom razli¢itih
klasifikacijskih algoritama i tehnika predobrade koje se koriste. Takoder se pruza cjeloviti uvid u
problematiku predvidanja pogresaka u programskoj podrsci, od apstraktnih koncepata do primjene

odgovarajucih metoda i tehnika.
2.1. Uvod u problem

Programska podrska ima vaznu ulogu u naSem svakodnevnom Zzivotu, od jednostavnih aplikacija
na pametnim telefonima do sloZenih sustava za upravljanje kriticnim infrastrukturnim projektima.
No, kako se softverski sustavi razvijaju 1 postaju sve sloZeniji, tako raste 1 mogucnost pojave
pogresaka. Pogreske u programskoj podrSci najcesce potjecu iz razlicitih faza razvoja, ukljucujuci
fazu dizajna koda. U ovoj fazi, pogreske mogu nastati zbog nesporazuma u zahtjevima korisnika,
gdje specifikacije nisu jasno definirane ili su Kkrivo interpretirane od strane programera.
Neodgovarajuce arhitektonske odluke, poput lose strukture modula ili nepravilne raspodjele
odgovornosti medu komponentama, takoder mogu uzrokovati probleme. Nadalje, pogreSan izbor
algoritama moze dovesti do problema s radnim u¢inkom ili neto¢nim rezultatima. Nedosljednosti
u primjeni dizajnerskih obrazaca mogu rezultirati teSko odrzivim 1 nestabilnim kodom. Zbirni
uc¢inak ovih faktora moze zna¢ajno povecati rizik od kvarova u softverskim sustavima.

Zivotni ciklus razvoja programske podrske (engl. software development lifecycle, SDLC)



definira faze kroz koje softverski sustav prolazi, ukljucujuéi planiranje, analizu zahtjeva, dizajn,
programiranje, testiranje, objavljivanje i odrzavanje. Greske u softverskim sustavima mogu nastati
u svakoj od ovih faza. U fazi planiranja, greske su ¢esto uzrokovane nedostatnom komunikacijom
izmedu dionika, $to rezultira nejasnim ciljevima. Primjer toga je projekt sluzbe FBI naziva Virtual
Case File, gdje su lose definirani ciljevi i ¢este promjene zahtjeva doveli do propasti projekta [1].
U fazi analize zahtjeva, neodgovarajuca analiza moze dovesti do kasnjenja i povecanja troskova.
Projekt NextGen za nadzor zra¢nog prometa naiSao je na poteskoce zbog nejasnih zahtjeva, Sto je
uzrokovalo kasnjenja i viSestruko prekoracenje proracuna . U fazi dizajna, loSa arhitektura moze
uzrokovati probleme s kompatibilno$c¢u i performansama, kao $to se dogodilo kod operacijskog
sustava Windows Vista tvrtke Microsoft. Slozen i nedovoljno testiran dizajn rezultirao je brojnim
problemima, ukljucujuéi probleme s kompatibilno$¢u softvera i hardvera te loSe performanse
sustava [2]. Tijekom programiranja, ljudske pogreske mogu rezultirati ozbiljnim sigurnosnim
propustima. Primjer toga je greska u biblioteci OpenSSL, gdje je mala pogreska u kodu omogucila
napadac¢ima pristup osjetljivim informacijama kao $to su lozinke i privatni kljucevi [3]. Propusti u
testiranju mogu dovesti do neuspjeha misija. NASA-in Mars Climate Orbiter izgubljen je zbog
nedostatka odgovarajuceg testiranja, gdje je koriStena kombinacija standardnih i imperijalnih
jedinica, §to je rezultiralo neuspjehom misije [4]. U fazi objavljivanja, neodgovorna konfiguracija
moze uzrokovati ozbiljne probleme. Neuspjeh lansiranja web stranice healthcare.gov rezultat je
problema s integracijom i performansama, $to je uzrokovalo ozbiljne probleme prilikom lansiranja
web stranice [5]. Konaéno, u fazi odrzavanja, nepravovremeno azuriranje moze omoguciti Sirenje
virusa. Napad ucjenjivackim softverom WannaCry dogodio se zbog neuspjeha u pravovremenom
azuriranju operacijskog sustava, Sto je omogucilo Sirenje virusa i nanijelo velike Stete [6].
Razumijevanje i prepoznavanje potencijalnih izvora greSaka u svakoj fazi Zivotnog ciklusa razvoja
programske podrske klju¢no je za minimiziranje rizika od kvarova u softverskim sustavima. Takve
pogreske mogu dovesti do kvarova ili proizvesti neo¢ekivane rezultate [7,8]. Tako je, primjerice,
lansiranje rakete Ariane 5 1996. godine zavrSilo katastrofalnim neuspjehom zbog pogreske u
softveru za kontrolu leta. Neispravan algoritam za pretvorbu uzrokovao je prekoracenje
vrijednosti, Sto je rezultiralo eksplozijom rakete nekoliko sekundi nakon lansiranja, uzrokujuci
gubitak tereta vrijednog oko 370 milijuna dolara [9]. Sli¢na situacija dogodila se s Therac-25
radijacijskim strojem izmedu 1985. 1 1987. godine, gdje su serije pogreSaka u softveru uzrokovale
prekomjerne doze radijacije, Sto je rezultiralo smréu najmanje troje pacijenata i ozbiljnim
ozljedama nekoliko drugih [10]. Ovi primjeri iz literature naglasavaju ozbiljnost problema koje
mogu uzrokovati pogreske u programskoj podrSci i vaznost rigoroznih postupaka dizajna,

kodiranja i testiranja u razvoju softvera. Kako bi se smanjili kvarovi i poboljsala kvaliteta softvera,
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koriste se mnoge aktivnosti osiguranja kvalitete softvera koje su sazete u tablici 2.1. Takve
aktivnosti obi¢no kostaju oko 80% ukupnog proracuna projekta [11]. Kako bi se minimizirali
troSkovi, softverski inzenjeri Zele znati koji softverski moduli sadrze vise defekata 1 prvo pregledati

te module. Kao rezultat toga, predloZene su tehnike predvidanja pogresaka u programskoj podrsci
[12].

Tablica 2.1. Aktivnosti osiguranja kvalitete

Aktivnosti osiguranja kvalitete | Opis

Pregled koda

Detaljno ispitivanje izvornog koda od strane programera

kako bi se otkrile greske i predlozile poboljSanja.

Jedini¢no testiranje

Testiranje pojedinacnih komponenti ili modula softvera

kako bi se osiguralo da rade ispravno.

Integracijsko testiranje

Testiranje kombinacije modula ili komponenti kako bi se

osiguralo da medusobno pravilno suraduju.

Sustavno testiranje

Potpuno testiranje integriranog softverskog sustava kako bi

se provjerila uskladenost sa specificiranim zahtjevima.

Validacija i verifikacija

Procesi osiguravanja da softver ispunjava svoje zahtjeve i da

se razvija prema planu i specifikacijama.

Stres testiranje

Ispitivanje softverskog sustava pod ekstremnim uvjetima

kako bi se provjerila njegova stabilnost i otpornost.

Testiranje sigurnosti

Provjera sigurnosnih aspekata softvera kako bi se osiguralo

da sustav nije podlozan napadima ili ranjivostima.

Analiza statickog koda

Automatsko ispitivanje izvornog koda bez izvrSavanja kako
bi se pronasle moguce greske, ranjivosti ili odstupanja od

standarda.

Kontinuirana integracija

Redovito integriranje i testiranje koda u srediSnjem

repozitoriju kako bi se odmah otkrile 1 ispravile greske.

Automatizirano testiranje

KoriStenje alata za automatsko izvodenje testova kako bi se

ubrzao proces testiranja i osigurala dosljednost.

Testiranje upotrebljivosti

Provjera koliko je softver intuitivan i jednostavan za

koriStenje krajnjim korisnicima.




Problem predvidanja pogresaka u programskoj podrsci odnosi se na identificiranje dijelova koda
koji su najvjerojatnije skloni pogreskama. Identifikacija softverskin komponenti koji su defektni
od velike je vaznosti jer olakSava daljnji razvoj i odrzavanje softvera. lako su mnoge tehnike ve¢
predlozene u literaturi o predvidanju pogreSaka u programskoj podrSci, ovaj problem nije u
potpunosti rijeSen i istrazivaci se jo§ uvijek fokusiraju na razvoj preciznijih prediktora defekata.
Nedavni rezultati pokazuju da bi se istrazivaci trebali koncentrirati na poboljSanje kvalitete
podataka u cjelokupnom procesu razvoja i testiranja softvera kako bi se prevladala ograni¢enja
postoje¢ih modela predvidanja softverskih pogresaka [13].

Statisticke metode tradicionalno su bile Cesto koriStene za predvidanje pogresaka u
softveru. Ove metode obuhvacaju razlicite tehnike analize podataka kao Sto su regresijska analiza,
analiza varijance, testiranje hipoteza i druge. One se temelje na matemati¢kim modelima i
statistickim testovima za identifikaciju uzoraka i predvidanje pogreSaka. Medutim, danas se ces¢e
preferiraju naprednije tehnike rudarenja podataka i strojnog ucenja. Algoritmi strojnog ucenja
omogucuju razvoj modela koji automatski prepoznaju slozene obrasce u velikim koli¢inama
podataka. Ove tehnike mogu nauciti iz podataka i prilagoditi se raznovrsnim uvjetima, $to ih ¢ini
sposobnijima za preciznije predvidanje pogreSaka u softveru. To¢nost strojnog ucenja cesto je veca
jer moze efikasnije iskoristiti bogatstvo dostupnih i kvalitetnih podataka, uciti kontekstualne
znacajke 1 prilagoditi se promjenjivim uvjetima, za razliku od tradicionalnih statistickih metoda
koje Cesto zahtijevaju predefinirane pretpostavke i jednostavnije modele. Predvidanje pogresaka
moze se promatrati kao klasifikacijski problem u domeni nadziranog strojnog ucéenja, gdje klase
najces¢e predstavljaju postojanje, odnosno izostanak pogreske u nekom programskom kodu.
Prikupljanje povijesnih podataka o pogreskama, ukljuc¢uju¢i informacije o prethodnim verzijama
softvera i prijavljenim greskama, klju¢no je za rjeSavanje problema predvidanja pogresaka. Nakon
prikupljanja, koriste se tehnike strojnog ucenja za izgradnju modela na temelju ovih podataka.
Takav model potom se primjenjuje na novi, nepoznati softverski kod kako bi se predvidio

prisutnost pogreske ili vjerojatnost novih pogreSaka.
2.2. Klasifikacija kao zadatak nadziranog strojnog uc¢enja

Klasifikacija je jedan od temeljnih zadataka nadziranog strojnog ucenja koji za cilj ima
kategorizirati podatke u unaprijed definirane klase. Cilj klasifikacije je izgraditi model koji moze
predvidjeti oznake za nove, nepoznate primjere na temelju nau¢enih obrazaca iz dostupnog skupa
podataka. Razumijevanje osnovnih pojmova i koraka u klasifikaciji, kao i mjera za vrednovanje

ucinkovitosti modela, klju¢no je za uspjeSnu primjenu klasifikacijskih modela u raznim
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podruc¢jima. Proces ukljucuje prikupljanje i predobradu podataka, odabir znacajki, treniranje i
testiranje modela. Nadzirano strojno uc¢enje podrazumijeva rad s oznacenim podacima, pri ¢emu
svaki primjer u skupu podataka ima pridruzenu klasu.

Skup podataka (engl. dataset) klju¢na je komponenta u strojnom ucenju, pruzajuéi temelj
za primjenu algoritama za klasifikaciju. Podatke ¢esto prikazujemo u obliku matrice X4, gdje
je N broj primjera, a d broj znacajki kao §to je prikazano na slici 2.1. Primjer (engl. instance) je
pojedinac¢na podatkovna tocka u skupu podataka, a svaki primjer opisan je pomocu znacajki i
pripadajuc¢e oznake klase. Svaki primjer predstavlja jedan redak matrice X. Znacajke (engl.
features) su atributi ili karakteristike koje opisuju svaki primjer u skupu podataka. Primjerice,
znacajke mogu ukljucivati broj linija koda u modulu, broj promjena koda, broj programera koji su
radili na modulu, kompleksnost koda, broj prethodnih greSaka u modulu te vrijeme koje je proteklo
od zadnje promjene koda. Znaajke za primjer x; prikazuju se kao vektor: x; =
(Xi1, Xiz, - » Xiq), 9dje svaki element vektora x; predstavlja odredenu znacajku koja opisuje i-ti
primjerak.

Ty T T Iy

To1 T Tod Iy
X =

TN1 IN2 - TNd In

Slika 2.1. Graficki prikaz skupa podataka

Klasifikator je algoritam koji stvara modele koji primjerima dodjeljuju oznaku klase. Medu
najcesce koriStenim klasifikatorima su logisticka regresija (engl. logistic regression), stablo
odluke (engl. decision tree, DT), stroj potpornih vektora (engl. support vector machine, SVM) i
neuronske mreze (engl. neural networks) [14-16]. Logisticka regresija koristi logisti¢ku funkciju
za predvidanje vjerojatnosti pripadnosti primjera odredenoj klasi. Stabla odlu€ivanja koriste
hijerarhijsku strukturu gdje svaki unutarnji ¢vor predstavlja odluku temeljenu na vrijednosti
znacajke, a svaki list predstavlja klasu. Stroj potpornih vektora koristi hiperravninu za razdvajanje
primjera razli¢itih klasa u viSedimenzionalnom prostoru. Neuronske mreze su kompleksni modeli
inspirirani radom ljudskog mozga, posebno uc¢inkoviti za sloZene klasifikacijske zadatke. Proces

primjene klasifikatora ukljucuje nekoliko klju¢nih koraka:



Prikupljanje podataka: Prvi korak je podjela prikupljenih podataka u dva podskupa: jedan
za treniranje i drugi za testiranje klasifikatora. Ova podjela osigurava da se model trenira
na jednom dijelu podataka, dok se njegovo kona¢no performanse procjenjuju na neovisnom
skupu, ¢ime se izbjegava pretreniranje i osigurava to¢nija procjena modela na novim,
nevidenim podacima.

Predobrada podataka: Ukljucuje ¢iséenje podataka, rukovanje nedostajué¢im vrijednostima,
normalizaciju znacajki i transformaciju podataka u prikladan format.

Odabir znacajki: Obuhvaca izbor najrelevantnijih znacajki koje ¢e se koristiti za treniranje
klasifikatora.

Odabir modela: PodesSavanje hiperparametara klasifikatora s ciljem odabira prikladnog
modela.

Treniranje modela: Odabrani model klasifikatora u¢i iz podataka identificirajuci obrasce i
relacije izmedu znacajki i ciljanih klasa.

Testiranje modela: Konac¢no testiranje se provodi pomoc¢u podskupa za testiranje kako bi

se ocijenila u¢inkovitost modela.

U procjeni u¢inkovitosti ¢esto se koriste sljede¢e mjere performansi: broj ispravno klasificiranih

pozitivnih primjera (engl. True Positives, TP), broj ispravno klasificiranih negativnih primjera

(engl. True Negatives, TN), broj pogresno klasificiranih negativnih primjera kao pozitivnih (engl.

False Positives, FP) te broj pogresno klasificiranih pozitivnih primjera kao negativnih (engl. False

Negatives, FN). Mjere performanse se mogu vrlo lako prikazati matricom. Matrica zabune (engl.

confusion matrix) je tablica koja prikazuje broj to¢nih i neto¢nih predikcija klasifikatora za svaku

klasu, omogucavajuci detaljniju analizu izvedbe modela. U slu¢aju binarne klasifikacije, matrica

izgleda

Stvarne

Paositive

Megativ

kao Sto je prikazano na slici 2.2.

/ Predvidene Positive Megative
™ N

e FP ™

Slika 2.2. Matrica zabune

Iz ovih vrijednosti mogu se izracunati razli¢ite mjere performansi. Tocnost (engl. accuracy)

predstavlja omjer ispravno klasificiranih primjera prema ukupnom broju primjera,



(TP+TN)
(FP+FN+TP+TN)

ToCnost = (2-1)
Preciznost (engl. precision) mjeri omjer ispravno predvidenih pozitivnih primjera prema ukupnom
broju primjera predvidenih kao pozitivni,
. TP
Preciznost = ——— . (2-2)
(FP+TP)
Odziv (engl. recall) predstavlja omjer ispravno predvidenih pozitivnih primjera prema ukupnom
broju stvarno pozitivnih primjera,
TP

Odziv = M (2-3)

F1 mjera (engl. F1 score) je harmonijska sredina preciznosti i odziva,

(Preciznost+0dziv)
(Preciznost+0dziv)’

F1 mjera = 2 * (2-4)

Ove mjere su dizajnirane za binarne probleme klasifikacije. No, mogu se primijeniti i na viSeklasne
probleme koji su raznim shemama dekompozicije razlozeni na viSe binarnih problema. Kao
primjer, pretpostavlja se da postoji binarni klasifikator za klasifikaciju softverskih modula kao
"pogreska" ili "nije pogreska". Rezultati modela mogu se prikazati pomocu matrice zabune, iz koje

mozemo izraCunati mjere performansi poput to¢nosti, preciznosti, odziva i F1 mjera.

Actual / Predicted Pogreska Nije pogreska

LN
[

Pogreska 10

Ln

Mije pogreika 100

Slika 2.3. Primjer matrice zabune
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Slika 2.4. Primjer izraCuna mjera za vrednovanje performansi klasifikacijskog modela

Model je ocijenjen visokom tocnos¢u od 90.9%, Sto pokazuje da su softverski moduli opéenito
dobro klasificirani kao pogreSke ili ne-pogreske. Takoder, postignuta je visoka preciznost od
90.9%, $to znaci da kada je modul klasificiran kao pogreska, velika je vjerojatnost da je taj modul
zaista pogreska. Dobar odziv modela iznosi 83.3%, Sto ukazuje na to da su stvarne pogreske dobro
prepoznate, iako je 16.7% pogreSaka propusteno. F1 mjera od 87%  pokazuje dobru
uravnotezenost izmedu preciznosti i odziva, $to zna¢i da su pogreske dobro prepoznate uz
minimalan broj pogresno klasificiranih modula. Ove mjere performansi omogucuju sveobuhvatan
pregled ucinkovitosti klasifikacijskog modela 1 mogu se koristiti za daljnje poboljSanje modela

prema specifinim potrebama.
2.2.1. Problem neuravnotezenosti klasa

Klasifikacija u nadziranom strojnim ucenju ¢esto se suoc¢ava s problemom neuravnoteZenosti klasa
(engl. class imbalance). Ovaj problem nastaje kada u skupu podataka postoji znacajna razlika u
broju primjera izmedu klasa. Na primjer, u medicinskoj dijagnostici moze biti mnogo vise zdravih
pacijenata nego onih s odredenom bolescu, $to rezultira neuravnoteZzenim podacima [17].

Neuravnotezenost klasa Cesto se 1 javlja prirodno u mnogim stvarnim skupovima podataka. U
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kriminalistickim istragama, broj slu¢ajeva prijevare moze biti znatno manji od broja slucajeva bez
prijevare. Sli¢no, u detekciji kvara opreme, kvarovi su rijetki u odnosu na normalne radne uvjete
[18]. Posljedice neuravnotezenosti klasa ukljucuju sklonost modela prema vecinskoj klasi, gdje
model moze nauciti da uvijek predvida vecinsku klasu jer ¢e tako imati visoku ukupnu toc¢nost, ali
¢e biti neucinkovit za predvidanje manjinske klase. Takoder, smanjena ucinkovitost za kriti¢ne
zadatke, kao $to je to¢no predvidanje manjinske klase u dijagnosticiranju bolesti, moze dovesti do
ozbiljnih posljedica [19]. Problem neuravnoteZenosti klasa Cesto je prisutan i u podrucju
predvidanja pogreSaka u programskoj podrsci, gdje modeli ¢esto moraju rjesavati izazove
nejednakog broja gresaka u softverskim projektima.

Postoji nekoliko pristupa za rjeSavanje problema neuravnotezenosti klasa. Preuzorkovanje
manjinske klase (engl. oversampling) ukljucuje dodavanje instanci manjinske klase kako bi se
uravnotezio broj instanci izmedu klasa. Jedna od popularnih tehnika je SMOTE (engl. Synthetic
Minority Over-sampling Technique), koja sinteticki stvara nove primjere manjinske klase
kombiniranjem postojeéih primjera [20]. Poduzorkovanje vecinske klase (engl. undersampling)
ukljucuje smanjenje broja instanci vecinske klase kako bi se uravnotezio broj instanci, $to moze
ukljucivati nasumi¢no uklanjanje primjera vecinske klase, ali to moze dovesti do gubitka vaznih
informacija [21]. Pristupi na razini podataka mijenjaju distribuciju preuzorkovanjem ili
poduzorkovanjem instanci kako bi se postigla ravnoteza medu klasama. S druge strane, pristupi
na razini algoritama prilagodavaju nacin rada modela kako bi bolje rukovali neuravnoteZenim
podacima, primjerice, dodjeljivanjem razli¢itih tezina klasama ili promjenom Kriterija za
klasifikaciju.

Standardne metrike poput to¢nosti nisu prikladne za procjenu uc¢inkovitosti modela kada
su podaci neuravnoteZeni. Umjesto toga, koriste se metrike koje bolje odrazavaju sposobnost
modela da klasificira primjere manjinske klase, ukljuujuéi preciznost i odziv [18]. ROC-AUC
(engl. Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve) je mjera koja ocjenjuje sposobnost
modela da razlikuje izmedu razli¢itih klasa. ROC krivulja prikazuje omjer to¢no predvidenih
pozitivnih primjera u odnosu na lazno pozitivne primjere pri razli¢itim pragovima klasifikacije.
AUC predstavlja povrsinu ispod ROC krivulje, gdje vrijednost bliska 1 ukazuje na visokokvalitetni
model koji dobro razlikuje izmedu klasa, dok vrijednost bliska 0.5 sugerira da model nije bolji od
slu¢ajnog odabira. Ova mjera je neovisna o distribuciji klasa i stoga pruza objektivnu procjenu
performansi modela [19].

Problem neuravnoteZenosti klasa predstavlja izazov u nadziranom strojnom ucenju jer
moze znacajno utjecati na performanse klasifikacijskih modela. Razumijevanje uzroka i posljedica

neuravnotezenosti, kao i primjena odgovarajucih tehnika za rjeSavanje ovog problema, klju¢ni su
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za razvoj ucinkovitih i pouzdanih modela. Kroz kombinaciju preuzorkovanja, izmjene algoritama
i koriStenja naprednih metoda vrednovanja, moguée je posti¢i uravnoteZenije i preciznije
Klasifikacijske modele, ¢ime se povecava njihova primjenjivost u stvarnim situacijama gdje je

neuravnotezenost ¢esta pojava.
2.2.2. Unutarnje karakteristike skupova podataka

Unutarnje karakteristike skupova podataka predstavljaju klju¢ne elemente koji definiraju strukturu
1 sadrzaj podataka, omogucujuci bolje razumijevanje njihove kompleksnosti 1 specifi¢nosti, $to je
kljuéno za odabir i prilagodbu algoritama za klasifikaciju. Prva vazna karakteristika je broj
primjeraka u skupu podataka. Veci broj primjeraka ¢esto doprinosi boljoj generalizaciji modela,
dok manji skupovi podataka mogu dovesti do pretreniranja (engl. overfitting). Druga bitna
karakteristika je broj znacajki koje opisuju svaki primjerak. Znacajke mogu biti numericke,
kategorijske ili binarne, a njihov broj i tip odreduju kompleksnost analize. Nejednaka raspodjela
klasa, odnosi se na omjer primjera izmedu razliCitih klasa, Cesto izrazen kao omjer
neuravnotezenosti (engl. imbalance ratio, IR). Neuravnotezeni skupovi podataka, gdje su klase
neravnomjerno zastupljene, mogu predstavljati izazov za mnoge algoritme strojnog ucenja.

Izvor podataka, odnosno podrijetlo skupa podataka, takoder je vazan aspekt i moze
ukljucivati javne repozitorije, vlastite izvore ili simulirane podatke. Izvor podataka moze utjecati
na njegovu pouzdanost, kvalitetu i1 relevantnost. Tipovi znacajki, kao $to su numericke,
kategorijske, tekstualne ili vremenske serije, mogu znacajno utjecati na odabir tehnika predobrade
te modela. Normalizacija i standardizacija podataka su svodenja vrijednosti znacajki na sli¢ne
raspone ili distribucije, ¢ime se poboljSava u¢inkovitost algoritama za strojno ucenje. Nedostajuce
vrijednosti su jo$ jedan izazov, a prisutnost nedostajucih vrijednosti u skupu podataka zahtijeva
metode za njihovo rjeSavanje, poput uklanjanja instanci. Redundantnost i korelacija medu
znaajkama takoder su klju¢ne karakteristike, jer prisustvo redundantnih ili visoko koreliranih
znaCajki moze utjecati na performanse modela, zahtijevaju¢i primjenu tehnika smanjenja
dimenzionalnosti ili odabira znacajki. Osim ovih osnovnih karakteristika, unutarnje karakteristike
skupova podataka takoder obuhvacéaju pojave poput Suma, malih disjunkata i preklapanja klasa.

Preklapanje klasa (engl. class overlap) nastaje kada primjeri razliitih klasa imaju sli¢ne
vrijednosti znaCajki, Sto otezava modelu da ih pravilno razdvoji. Ovo se Cesto dogada u
kompleksnim skupovima podataka gdje granice izmedu klasa nisu jasno definirane. Preklapanje
klasa moZze se mjeriti koriStenjem metoda kao Sto su koeficijent preklapanja 1 analiza komponenti

varijance [22]. Jedan od pristupa rjesavanju preklapanja klasa je koristenje nelinearnih
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klasifikatora kao S§to su neuronske mreze i podrska vektorskih strojeva (SVM), koji imaju
sposobnost uc¢enja nelinearnih granica izmedu klasa.

Mali disjunkti (engl. small disjuncts) odnose se na manje grupe unutar skupa podataka koje
imaju specificne karakteristike. Ovi mali disjunkti mogu biti problemati¢ni jer model cesto
favorizira vece grupe podataka, ignoriraju¢i male disjunkte. Mali disjunkti mogu se mjeriti
analizom distribucije podataka i identifikacijom malih skupova unutar klasa [23]. Pristupi za
rjeSavanje ovog problema ukljucuju tehnike preuzorkovanja i koristenje ansambla klasifikatora
(engl. ensemble methods) kao $to su slu¢ajne Sume i potiskivanje (engl. boosting), koji bolje
prilagodavaju ucenje razli¢itim grupama podataka.

Sum (engl. Noise) u podacima odnosi se na prisutnost pogresnih ili nereprezentativnih
primjera koji mogu ometati proces u¢enja. Sum moze biti rezultat ljudskih gresaka, senzornih
pogresaka ili drugih nepredvidenih faktora. Sum se moze mjeriti pomocu statisti¢kih metoda za
detekciju odstupanja i analiza odstupanja (engl. outlier detection) [24]. Tehnike za rjeSavanje Suma
ukljucuju predobradu podataka, kao $to su filtriranje Suma i koristenje robusnih algoritama koji su
manje osjetljivi na Sum, poput robustnih regresijskih metoda i metoda temeljenih na teoriji
informacija.

Vrednovanje i mjerenje unutarnjih karakteristika podataka klju¢na je za razumijevanje
kompleksnosti zadatka klasifikacije. Na primjer, koeficijent preklapanja moze kvantificirati koliko
se klase preklapaju, dok analiza distribucije moze otkriti prisutnost malih disjunkata. Mjerenje
Suma moze ukljucivati analizu varijance 1 identifikaciju odstupanja pomocu metoda kao $to su z-
score i Mahalanobisova udaljenost [25]. Preklapanje klasa, mali disjunkti i Sum nisu pozeljne
karakteristike jer nepovoljno utjecu na performanse klasifikacijskih modela. Preklapanje klasa
moze dovesti do zbunjenosti modela prilikom razdvajanja klasa, $to rezultira ve¢im brojem
pogresnih klasifikacija. Mali disjunkti, koji predstavljaju rijetko prisutne podskupove podataka
unutar klase, mogu uzrokovati da model loSe generalizira, jer su ti podskupovi nedovoljno
zastupljeni za uéenje pravilnih obrazaca. Sum, koji se manifestira kao varijanca ili odstupanja u
podacima, moze smanjiti to¢nost modela jer model moze nauciti obrasce koji nisu reprezentativni
za stvarne podatke, $to vodi do pretreniranja i loSe generalizacije na novim podacima. Pristupi
ublazavanju njihovih nepozeljnih u¢inaka cesto ukljucuju kombinaciju predobrade podataka,
prilagodbe algoritama i koriStenja naprednih metoda. Na primjer, predobrada moze ukljuc¢ivati
tehnike CiS¢enja podataka, dok prilagodbe algoritama mogu uklju¢ivati modificiranje kriterija za
podjelu stabla odlucivanja ili primjenu prilagodenih funkcija gubitka. Koristenje ansambla, kao
Sto su grupiranje (engl. bagging) i potiskivanje (engl. boosting), moze pomo¢i u smanjenju utjecaja
Suma 1 poboljSanju robusnosti modela.
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Razumijevanje unutarnjih karakteristika podataka i primjena odgovarajué¢ih tehnika za
njihovo rjeSavanje od sustinskog su znacaja za postizanje visoke ucinkovitosti klasifikacijskih
modela. Kroz pazljivu analizu 1 primjenu naprednih metoda, moguce je prevladati izazove koje
donose preklapanje klasa, mali disjunkti 1 Sum, ¢ime se povecava tocnost 1 pouzdanost modela u

raznim stvarnim aplikacijama.
2.3. Pregled literature

U ovom poglavlju objasnjeni su skupovi podataka i tehnike strojnog ucenja koje se koriste za
predvidanje greSaka u softveru. Skupovi podataka pruzaju informacije o softverskim modulima,
ukljucujuéi metrike koda i povijest gresaka. Tehnike strojnog ucenja variraju u brzini, slozenosti 1
potrebama za resursima. Njihova ucinkovitost ocjenjuje se kroz metrike poput tocnosti i
preciznosti. U poglavlju su analizirani izazovi poput neuravnoteZenosti klasa i potrebe za
optimizacijom hiperparametara, s ciljem pruzanja pregleda dostignuca i izazova u predvidanju

gresaka u softveru.
2.3.1. Koristeni skupovi podataka

Najcesce koristeni skupovi podataka za SDP dolaze iz javnih repozitorija kao Sto su NASA MDP
(Metrics Data Program) [26] i PROMISE [27]. Ovi skupovi podataka sadrze informacije o
softverskim modulima, ukljuc¢uju¢i detalje o greSkama koje su se pojavile u tim modulima. Ovi
repozitoriji omoguéuju istrazivac¢ima pristup bogatim i raznolikim skupovima podataka koji su
kljuéni za treniranje i vrednovanje modela za predvidanje pogresaka. NASA MDP sadrzi podatke
o razliitim softverskim projektima razvijenim unutar NASA-e. To ukljucuje projekte koji se
odnose na svemirske misije, satelite, letjelice, sustave za kontrolu leta i druge sofisticirane sustave
visoke pouzdanosti. Podaci u NASA MDP-u obuhvacaju metrike koda kao §to su broj linija koda,
broj funkcija, kompleksnost koda te informacije o broju prijavljenih greSaka u tim projektima.
PROMISE repozitorij takoder nudi sli¢ne podatke, ali pokriva Siri spektar softverskih projekata iz
razli¢itih industrija. Ovdje se mogu naci projekti koji obuhvacaju softver za financijske sustave,
telekomunikacije, zdravstvo, obrazovanje i druge sektore. Informacije o metrikama koda i
podacima o greSkama ukljucene su radi podrSke istrazivanjima u podruc¢ju predvidanja greSaka i
analize performansi softvera.

Stvaranje takvih skupova podataka ukljucuje prikupljanje 1 biljeZenje detaljnih informacija
tijekom cijelog zivotnog ciklusa razvoja softvera. To ukljuc¢uje prikupljanje metrika koda,

podataka o promjenama koda, izvjeStaja o greSkama i informacija o testiranju. Svaki put kad se
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pronade i ispravi defekt, biljezi se detaljan zapis koji ukljucuje vrstu defekta, mjesto u kodu gdje

je defekt pronaden, vrijeme otkrivanja i vrijeme potrebno za ispravak.

Skupovi podataka za SDP obic¢no sadrze sljedece znacajke:

1. Metrike koda (engl. code metrics):

Broj linija koda (engl. Lines of Code , LOC): Broj linija koda u modulu.

Ciklomatska slozenost (engl. Cyclomatic Complexity): Mjera sloZzenosti koda koja
se koristi za odredivanje broja neovisnih putanja kroz program. Racuna se
koristenjem grafa kontrolnog toka programa, gdje ¢vorovi predstavljaju blokove
koda, a bridovi predstavljaju putanje kontrolnog toka. Ciklomatska slozenost racuna

se kao

V(G) = E — N + 2P. (2-5)

U grafu kontrolnog toka, E predstavlja broj bridova, N je broj ¢vorova, a

P oznacava broj povezanih komponenti (za jedan program, P je obi¢no 1).

Halstead metrike (engl. Halstead Metrics): Metrike koje mjere sloZenost koda
pomocu operatora i operanada:

= Broj jedinstvenih operatora (n1)

= Broj jedinstvenih operanada (n2)

= Ukupan broj operatora (N1)

= Ukupan broj operanada (N2)

Koristi niz formula kako bi kvantitativno izrazila razli¢ite elemente slozenosti
programske implementacije. Ove formule povezuju razli¢ite mjerne pojmove kao
Sto su rjecnik programa (1), duljina programa (N), volumen (V), sloZenost (D),

napor (E), vrijeme za implementaciju (T) i broj isporucenih gresaka (B).

1. Rjecnik programa (1):
n=nl+n2. (2-6)
2. Duljina programa (N):

N =N1+N2. 2-7)
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3. Volumen (V): Volumen programa mjeri veli¢inu implementacije

algoritma
V = Nlog2n . (2-8)

4. Slozenost (D): Slozenost mjeri kompleksnost programa u smislu
potrebnog napora za pisanje ili razumijevanje koda
1 N2
p=1.2 (2-9)
2 n2
5. Napor (E): Napor predstavlja koli¢inu mentalne aktivnosti potrebne za

prevodenje programa u ispravnu implementaciju
E=D-V. (2-10)

6. Vrijeme za implementaciju (T): Procjenjuje vrijeme potrebno za
implementaciju programa, uz pretpostavku prosjecne brzine od 18

sekundi po jedinici mentalnog napora

T==. (2-11)

7. Broj isporucenih gresaka (B): Procjenjuje broj greSaka u programu na

temelju njegovog volumena

2

E3
B =200 (2-12)

e Ulaz/lzlaz (engl. Fan-in/Fan-out): Mjeri broj modula koji pozivaju neki modul
(ulaz) i broj modula koje taj modul poziva (izlaz).
e Dubina stabla nasljedivanja (engl. Depth of Inheritance Tree - DIT): Dubina
nasljednog stabla, mjeri koliko je klasa duboko u nasljednoj hijerarhiji.
Broj podklasa (engl. Number of Children - NOC): Broj podklasa koje direktno

nasljeduju neku klasu.

2. Metrike zavisnosti (engl. dependency metrics):
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e Povezanost izmedu objekata (engl. Coupling Between Objects - CBO): Broj
klasa s kojima je neka klasa povezana.

e Odgovor za klasu (engl. Response for a Class - RFC): Broj metoda koje se
mogu potencijalno pozvati kao odgovor na poruku upucenu objektu.

e Nedostatak kohezije metoda (engl. Lack of Cohesion in Methods - LCOM):

Mjera koliko su metode klase medusobno povezane.
3. Procesne metrike (engl. process metrics):

e Broj promjena (engl. Number of Changes): Broj promjena koje je modul
prosao.

e Promjene koda (engl. Code Churn): Koli¢ina dodanog, izmijenjenog i
obrisanog koda tijekom vremena.

e Broj gresaka (engl. Number of Defects): Broj prijavljenih greSaka za modul.

e Starost koda (engl. Age of Code): Vrijeme od zadnje promjene koda.

Ovi podaci omogucavaju istraziva¢ima da razvijaju i testiraju modele za predikciju softverskih
greSaka koriste¢i razne karakteristike koje opisuju slozenost koda, koli¢inu promjena, povezanost

izmedu modula i druge faktore koji mogu utjecati na pojavu gresaka.
2.3.2. Koristeni algoritmi strojnog ucenja

Rjesavanje problema predikcije softverskih pogresaka kao Klasifikacijskog problema postalo je
bitno podrucje istrazivanja u programskom inzenjerstvu. Razni autori su koristili razli¢ite pristupe,
metode strojnog ucenja i tehnike predobrade podataka kako bi unaprijedili preciznost predikcija.
Jedan od najranijih algoritama koristenih za SDP je naivni Bayes (engl. naive Bayes, NB). Zbog
svoje jednostavnosti 1 brzine, NB je popularan, ali je ¢esto manje precizan od sloZenijih metoda.
Istrazivanja pokazuju da se NB moze poboljsati integracijom drugih tehnika kao S$to su
asocijacijska pravila i logisticka regresija. Na primjer, kombinacija NB-a s drugim metodama cesto
rezultira poboljSanim performansama, no osnovna pretpostavka o neovisnosti atributa ostaje
ogranicenje ovog pristupa [13,25,28-33]. Nadalje DT i njihova proSirenja poput slu¢ajnih Suma
(engl. Random Forests) takoder su Siroko koriStena za SDP. Ovi algoritmi su korisni zbog svoje
interpretabilnosti 1 sposobnosti rukovanja nelinearnim odnosima medu podacima. Medutim,
problemi pretreniranja mogu se pojaviti ako se ne koriste pravilne tehnike regularizacije. Slucajne
Sume, zbog svoje strukture, pruzaju bolju otpornost na pretreniranje te su Cesto preferirane u
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problemima koje zahtijevaju kompleksniju analizu i obradu podataka [14-16]. Visoku to¢nost u
raznim istrazivanjima zbog svoje sposobnosti da pronade nelinearne granice izmedu klasa pokazao
je stroj potpornih vektora. lIpak, stroj potpornih vektora zahtijeva pazljivo podeSavanje
hiperparametara i moze biti raCunalno intenzivni za velike skupove podataka [14-16,20, 28,31,33].
Uz spomenute metode, ansambl metode takoder su ¢esto koriStene u istrazivanjima. TO su skup
tehnika strojnog ucenja koje kombiniraju predikcije visSe modela kako bi se poboljsala ukupna
performansa predikcije. Ideja iza ansambl metoda je da kombiniranjem razli¢itth modela, koji
mogu imati razliite pristranosti i varijabilnosti, mozemo posti¢i bolju to¢nost 1 robusnost nego Sto
bi to mogao posti¢i bilo koji pojedinacni model. Ansambl metode se oslanjaju na razliCite pristupe
za stvaranje i kombiniranje predikcija, kao $to su grupiranje, potiskivanje i slaganje.

Pregled literature pokazuje da su razli¢iti autori koristili razne algoritme u razli¢itim
situacijama od kojih su se neki pokazali uspjesnijima od drugih. Primjerice, naivni Bayes i sluc¢ajne
Sume su algoritmi koji pruzaju brza i pouzdana rjeSenja za jednostavnije probleme, dok neuronske
mreze nude mogucnosti za slozenije zadatke, ali uz znatno vece troskove resursa. Ansambli su se
pokazali pokazale su se vrlo ucinkovitima, ali zahtijevaju paZljivo podeSavanje i znacajnu
raunalnu snagu. Pandey i suradnici [15] isticu vaznost kvalitetnih podataka i optimizacije modela
za postizanje boljih rezultata, dok razli¢ite tehnike strojnog ucenja kao §to su slu¢ajne Sume, SVM
1 neuronske mreze pruzaju razli¢ite prednosti i izazove u primjeni na predvidanje pogreSaka u
programskoj podrsci [34]. Nadalje, u [35] Jin naglasava znacaj integriranje domenskog znanja za
unaprjedenje prediktivne tocnosti modela u kontekstu razli€itih projekata, koriste¢ci SVM s
intergiranjem znanja o problemu, isti¢u¢i izazove poput optimizacije parametara i potrebe za
velikim koli¢inama kvalitetnih podataka za treniranje. Optimizacija hiperparametara Cesto je

kljuéna za postizanje maksimalnih performansi svih algoritma strojnog ucenja.
2.3.3. Koristene tehnike predobrade skupova podataka

Koristene tehnike predobrade skupova podataka istrazuje razliCite pristupe koji se esto koriste za
poboljsanje performansi modela u analizi pogreSaka u programskoj podrsci. Mnoge studije koriste
normalizaciju kako bi osigurale da svi atributi imaju jednak utjecaj na model. To je posebno vazno
za algoritme koji su osjetljivi na mjerilo podataka poput algoritama (primjerice, SVM) temeljenih
na udaljenosti.

Tehnike poput analize glavnih komponenata (engl. Principal Component Analysis, PCA) i
odabira znacajki koriste se za smanjenje broja atributa i time smanjenje kompleksnosti modela.

Ovo moze poboljsati ucinkovitost i tocnost modela [14,15]. Razliditi filtri, ugradene metode i
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omotaci SU najces¢e koriStene u istrazivanju predvidanja pogreSaka u programskoj podrsci.
Primjerice, Jureczko i Madevski su u [36] istrazivali filtre za rangiranje znacajki u predvidanju
pogreSaka u programskoj podrSci, §to im omogucava da identificiraju najvaznije znacajke za
predvidanje gresaka. S druge strane, su He i Zhang u [37] istrazivali omotace kao $to su genetski
algoritmi za trazenje optimalnog podskupa znacajki. Nadalje Khoshgoftaar je u [38] kombinirao
filtre i omotace kako bi prilagodio skup znacajki za precizno predvidanje pogresaka u programskoj
podrsci. Zatim tehnike poput preuzorkovanja manjinske klase (SMOTE) i poduzorkovanja
vecinske klase koriste se za stvaranje uravnotezenih skupova podataka, Sto poboljSava
performanse klasifikatora [15,28-30].

Pregled literature pokazuje da su razliCiti autori koristili Sirok spektar metoda strojnog
ucenja i tehnika predobrade kako bi rijesili problem predvidanja pogresaka u programskoj podrsci.
Y.Ma et al. su u [31] istrazili razli¢ite mjere sloZenosti podataka i njihov utjecaj na u¢inkovitost
klasifikacijskih algoritama, koriste¢i mjere poput Fisherovog diskriminantnog omjera (F1) i
volumena preklapanja (F2) za vrednovanje odvojenosti klasa u prostoru znacajki. G. Czibula
koristi u [13] metode rudarenja asocijativnih pravila za identifikaciju potencijalnih defekata u
softverskom kodu, kombinirajuci algoritme s tehnikama strojnog u¢enja za poboljSanje tocnosti
predikcije defekata.

Nadalje I. Arora u [28] identificira nekoliko klju¢nih problema koji ometaju uc¢inkovitost
modela za predvidanje pogresaka u programskoj podrsci, ukljucujuéi potrebu za identificiranjem
pouzdanih atributa, razvijanjem standardnih mjera za procjenu performansi, te rjeSavanjem
problema klasnog nesrazmjera. U [33] Btaszczynski istice vaznost lokalnih karakteristika
podataka i prilagodbe tehnika prema tim karakteristikama kako bi se poboljsala performansa
klasifikatora na neuravnoteZzenim skupovima podataka, koriste¢i metode poput ponovnog

uzrokovanja, generiranja sintetickih podataka i u¢enja osjetljivog na troskove.

2.4. Kritic¢ki osvrt

Iz pregleda literature, mogu se uociti klju¢ni izazovi i nesuglasice u podrucju predvidanja
pogresaka u programskoj podrSci pomocu strojnog ucenja. Prvi problem odnosi se na izbor
algoritama i postupaka predobrade podataka. Nema jasnog konsenzusa o tome koji algoritmi
najbolje odgovaraju ovom problemu. Razliciti istrazivaci koriste razli¢ite tehnike strojnog ucenja,
poput logisticke regresije, stabala odlué¢ivanja, stroja potpornih vektora i neuronskih mreza, svaki
s razli¢itim stupnjem uspjeha. Raznolikost pristupa moze se pripisati razli¢itim skupovima

podataka i metodologijama vrednovanja koje se koriste u razli¢itim studijama. Ovakva situacija

18



otezava usporedbu rezultata i identificiranje najboljih praksi.

Jo§ jedan znacajan problem je neuravnotezenost klasa u skupovima podataka, gdje je broj
primjera jedne klase znatno veci od broja primjera druge klase. Iako su predlozene razli¢ite tehnike
za rjeSavanje ovog problema, kao $to su preuzorkovanje ili poduzorkovanje, ne postoji jedinstveno
rjeSenje. Ovaj problem dodatno komplicira ¢injenica da razli€iti skupovi podataka imaju razlic¢ite
karakteristike koje negativno utjeCu na izvedbu modela. Kvaliteta i karakteristike skupova
podataka takoder predstavljaju izazov. Skupovi podataka koji opisuju SDP problem ¢esto imaju
visoku dimenzionalnost, prisutnost Suma i nedostajuce vrijednosti, §to oteZava proces ucenja
modela. Medutim, u literaturi se ne posvecuje dovoljno pozornosti ovim karakteristikama i
njihovom utjecaju na performanse modela. Istrazivaci ¢esto pretpostavljaju da ¢e se modeli dobro
generalizirati na razlicite skupove podataka, $to nije uvijek slucaj. Nadalje, postupci predobrade
podataka nisu uvijek detaljno opisani. Dok neki autori istiCu vaznost ¢iS¢enja podataka, odabira
znacajki i transformacije podataka, mnoge studije ne opisuju ove korake dovoljno detaljno. Ovo
moze dovesti do nedosljednosti u rezultatima i otezava usporedbu razlicitih istrazivanja.

Zaklju¢no, problem predvidanja softverskih pogreSaka je izuzetno slozen i zahtijeva
sustavan i standardiziran pristup. Potrebna su daljnja istrazivanja koja ¢e se fokusirati na temeljitu
analizu utjecaja razlicitih algoritama, tehnika predobrade i karakteristika podataka na performanse
modela. Samo kroz takav pristup moze se posti¢i bolje razumijevanje ovog problema i razviti
uc¢inkovitije metode za predvidanje pogreSaka u programskoj podrSci. Uvodenje standardiziranih
procedura za vrednovanje i dokumentaciju istrazivanja takoder bi znacajno doprinijelo ovom

podrucju, omogucujudi istrazivac¢ima da pouzdanije usporeduju rezultate i donose zakljucke.
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3. OSTVARENO PROGRAMSKO RJESENJE

U ovom poglavlju, cilj rada je obja$njen kroz implementaciju i opis uobicajenog tijeka ucenja iz
skupova podataka koji opisuju predvidanje pogresaka u programskoj podrsci. Ovaj tijek ucenja
organiziran je u nekoliko klju¢nih koraka koji zajedno ¢ine cjeloviti okvir (engl. framework) za
rjeSavanje problema predvidanje pogresaka u programskoj podrsci. Na temelju odabranih znacajki
podataka, algoritama strojnog ucenja te odgovarajuéih postupaka predobrade podataka, nastoji se
razviti §to ucinkovitiji model za predvidanje.

Prvi korak u okviru odnosi se na pripremu podataka. Podaci prikupljeni iz razli¢itih izvora
prolaze kroz proces predobrade koji ukljucuje cCis¢enje podataka, uklanjanje nedostajuc¢ih
vrijednosti, te transformaciju podataka u oblik pogodan za analizu. To je nuzan korak kako bi se
osigurala kvaliteta podataka koja direktno utje¢e na uspjesnost kasnijih faza. Drugi korak ukljucuje
odabir modela. U ovoj fazi treniraju se i podeSavaju razli¢iti algoritmi strojnog ucenja s ciljem
identifikacije onih koji pruzaju najbolje performanse. Hiperparametri algoritama prilagodavaju se
kako bi se optimizirala to¢nost predikcija. Prije nego sto se poduzmu dodatni koraci, poput odabira
znacajki ili rukovanja neuravnoteZzenim klasama, najprije se evaluira koji algoritam najbolje
odgovara podacima. Ako su performanse zadovoljavajuce, odabir znacajki ili rukovanje s
problemom neuravnotezenosti klasa nece biti potrebne. U slu¢aju nezadovoljavajucih performansi
slijedi odabir znacajki, koji se provodi kako bi se identificirale one varijable koje imaju najveci
utjecaj na to¢nost modela. Znacajke se odabiru koriste¢i tehnike kao S$to su analiza glavnih
komponenti ili druge heuristicke metode. Odabir prikladnih znacajki klju€an je za smanjenje
kompleksnosti modela i poboljsanje njegove interpretabilnosti. Nakon toga, provodi se
podesavanje algoritama strojnog ucenja. Ovaj korak ukljucuje odabir najprikladnijih algoritama
za predvidanje, kao 1 podeSavanje njihovih hiperparametara s ciljem optimizacije performansi
modela. Algoritmi se prilagodavaju specifi¢nostima podataka kako bi se postigla najbolja moguca
tocnost predikcije. U slucaju neuravnotezenih klasa, §to je Cesto u predvidanju pogresaka u
programskoj podr$ci, nuzno je primijeniti specifi¢ne metode kako bi se izbjegla pristranost modela
prema dominantnim klasama. U suprotnom, model bi mogao uspjesno predvidati ucestalije klase,
ali bi bio neuspjesan u otkrivanju rijetkih, ali kriticnih pogresaka. Kako bi se to izbjeglo, koriste
se razli¢ite tehnike, poput preuzorkovanja, poduzorkovanja, SMOTE. Ove metode omogucuju
modelu to¢nije predvidanje rjede zastupljenih klasa, Sto je klju¢no za kvalitetno predvidanje
pogreSaka u programskoj podrSci. Treniranje modela je sljede¢i korak, gdje se na temelju
pripremljenih podataka i odabranih znac¢ajki model trenira kako bi naucio prepoznati obrasce koji
vode do pojave pogresaka u programskoj podrsci. Treniranje modela zahtijeva odgovarajuce
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vrednovanje performansi kako bi se osiguralo da model dobro generalizira na nove podatke. Na
temelju provedenih koraka, okvir omogucava strukturiran i sveobuhvatan pristup problemu
predvidanja pogreSaka u programskoj podrsci . Svi koraci zajedno doprinose stvaranju pouzdanog

1 tocnog modela koji moze biti kljucan alat u unapredenju kvalitete programske podrske.

Priprema
podataka

|

Odabir
klasifikacijskog
modela

|

Odabir znacajki

l

Rukovanje
neuravnoteZzenim
klasama

Slika 3.1. Okvir za tijek uéenja
3.1. Koristeni algoritmi za klasifikaciju

Za rjeSavanje problema predvidanja pogreSaka u programskoj podrsci, Cesto se primjenjuju
razli¢iti algoritmi klasifikacije. Ovi algoritmi omoguc¢uju analizu podataka i identifikaciju
potencijalnih pogresaka, a njihova prilagodba i podeSavanje klju¢nih parametara igraju znacajnu
ulogu u postizanju $to to¢nijih rezultata.

Jedan od cCesto koriStenih algoritama je k-najblizih susjeda (engl. k-Nearest Neighbors, k-

NN). Ovaj algoritam funkcionira tako da za svaki novi uzorak identificira k najblizih susjeda u
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skupu podataka i na temelju vecinske klase tih susjeda klasificira novi uzorak. Klju¢ni parametar
koji treba podesiti je broj susjeda, oznacen kao k. Optimalna vrijednost k moze varirati ovisno o
specificnosti podataka. Manje vrijednosti k (primjerice, tri ili pet) mogu udiniti algoritam
osjetljivim na Sum, dok vece vrijednosti mogu dovesti do gubitka preciznosti jer ukljucuju 1
udaljenije susjede. Prilagodavanjem K vrijednosti mogucée je postici ravnotezu izmedu toc¢nosti i
otpornosti na Sum. Za razliku od k-najblizih susjeda, naivni Bayes temelji se na probabilistickom
pristupu, koriste¢i Bayesov teorem uz pretpostavku neovisnosti medu znacajkama. Ovaj algoritam
je vrlo ucinkovit u situacijama gdje su podaci viSedimenzionalni, kao §to je slucaj s tekstualnim
podacima. Klju¢na odluka pri koriStenju naivnog Bayesa je izbor odgovarajuce distribucije. Na
primjer, Gaussov model Cesto se koristi za kontinuirane podatke. Podesavanje ovih parametara
osigurava da algoritam bude optimiziran za specifi¢ne karakteristike podataka. Stablo odluke
pristupa klasifikaciji tako da gradi hijerarhijsku strukturu odluka, gdje svaka odluka dijeli podatke
na manje podskupove na temelju odredene znacajke. Ovdje se klju¢na prilagodba odnosi na
kontrolu sloZenosti modela. Parametri kao Sto su maksimalna dubina stabla i minimalni broj
uzoraka po listu igraju presudnu ulogu. Ako je stablo previse duboko, model moze postati previse
specifican za trening podatke, Sto vodi do prekomjernog prilagodavanja. S druge strane, preplitko
stablo mozZe biti previse opéenito. Konac¢no, stroj potpornih vektora Kklasificira podatke tako da
trazi optimalnu hiperravninu koja najbolje razdvaja klase u prostoru znacajki. Stroj potpornih
vektora zahtijeva podesavanje nekoliko klju¢nih parametara, medu kojima su C i funkcija jezgre.
Parametar C kontrolira kompromis izmedu maksimalizacije margine (udaljenosti izmedu klasa) i
broja pogresno klasificiranih primjera. Veée vrijednosti C smanjuju dopustenje za pogreske, §to
moze poboljsati to¢nost, ali i povecati rizik od prekomjernog prilagodavanja. Funkcija jezgre, s
druge strane, definira nacin na koji se podaci transformiraju u viSedimenzionalni prostor,
omogucujudi algoritmu da se bolje nosi sa sloZzenim i nelinearnim odnosima medu znacajkama.
Prilagodavanje ovih hiperparametara omogucuje finu optimizaciju modela kako bi se postigli
najbolji rezultati. Svi ovi algoritmi, kada se pravilno primijene i prilagode, nude moéne alate za
predvidanje pogreSaka u programskoj podrSci. Njihova ucinkovitost ovisi ne samo o samom
algoritmu, ve¢ i o tome koliko su dobro prilagodeni specificnostima problema i podataka.
Optimalno podesavanje hiperparametara kljuc je uspjesnog predvidanja i identifikacije pogresaka,

¢ime se moze znacajno poboljsati kvaliteta 1 pouzdanost programske podrske.
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3.2. Predobrada skupova podataka odabirom znacajki

Odabir znacajki kljucan je korak u predobradi podataka jer omogucuje smanjenje
dimenzionalnosti skupa podataka, Sto olakSava treniranje modela 1 poboljSava njegovu
interpretabilnost. Problem odabira znacajki javlja se kada skup podataka sadrzi velik broj znacajki,
od kojih mnoge mogu biti irelevantne ili redundantne. Koristenjem odgovarajucih tehnika, nastoji
se identificirati podskup znacajki koji najbolje doprinosi to¢nosti klasifikacijskog modela. Metode
za odabir znacajki obi¢no se dijele na filtre, omotace, ugradene metode i hibridne metode, pri cemu
su filtri 1 omota¢i najpoznatije. Filtri rangiraju pojedine znacajke na temelju mjera opcih
karakteristika podataka, poput dosljednosti, udaljenosti, koli¢ine informacija i korelacije, te
odabiru unaprijed zadani broj najbolje rangiranih znacajki. Jedan od klju¢nih parametara u
ovakvom pristupu je broj odabranih znacajki, a njegovo podesavanje nije trivijalan zadatak. Iako
odabir najbolje rangiranih zna¢ajki moze povecati u¢inkovitost klasifikacije, to ne garantira uvijek
postizanje najvise razine uspjesnosti. Naime, rangiranjem znacajki moze se dogoditi da se odbace
one koje su same po sebi slabo relevantne, ali u kombinaciji s drugima znacajno olaksSavaju
razlikovanje primjeraka razli¢itih klasa. Medu filtrima, Pearsonov koeficijent korelacije,
zajednicka informacija 1 ANOVA F-test cesto su koriSteni zbog svoje jednostavnosti i
ucinkovitosti. Pearsonov koeficijent korelacije, primjerice, moze se primijeniti za procjenu snage
linearne veze izmedu kontinuiranih znacajki. Ako dvije ili vi§e nezavisnih znacajki imaju visok
stupanj korelacije, tada se mogu smatrati redundantnim ili dupliciranim znacajkama te se mogu
odbaciti. Kada su nezavisne zna€ajke visoko korelirane, promjena u jednoj zna€ajki uzrokovala bi
promjenu u drugoj, pa bi performanse algoritma strojnog ucenja znacajno fluktuirale. Jedan od
poznatijih filtara, koji je prigodan za kategori¢ke znacajke, jest zajednicka informacija izmedu
znacCajke 1 oznake. ZajedniCka informacija procjenjuje koli¢inu informacija koju jedna varijabla
pruza o drugoj, rangirajuci znacajke prema koli¢ini informacije koju dijele s ciljanom varijablom,
gdje veca zajednicka informacija oznacava vecu vaznost znacajke za klasifikaciju. ANOVA F-test
Koristi se za usporedbu srednjih vrijednosti izmedu dvije ili viSe skupina i odredivanje je li razlika
izmedu njih statisticki znafajna, pri ¢emu se znacajke rangiraju prema vrijednosti F-testa,
preferirajuci one koje pokazuju znacajne razlike izmedu klasa.

S druge strane, medu omotacima, slijedna pretraga unaprijed (engl. sequential forward
selection, SFS) isti¢e se kao jednostavna i popularna metoda koja pocinje s praznim skupom
znacajki, a zatim iterativno dodaje znacajke koje najvise poboljsavaju performanse klasifikatora,
sve dok se ne postigne zadovoljavajuca razina to¢nosti modela ili dok se ne dodaju sve znacajke.
Iako SFS mozZe biti racunalno intenzivan, omogucuje prilagodbu modela specificnom skupu
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podataka, ¢esto dovodec¢i do dobrih rezultata. Ove metode zajedno omogucuju ucinkovit odabir
znacajki, Sto pridonosi boljoj izvedbi klasifikacijskih modela. U ostvarenom programskoj rjesenju,
primijenjeni su razli€iti filtri 1 omotaci za odabir znacajki. Filtri su koriSteni za poc¢etnu procjenu
vaznosti znac¢ajki na temelju korelacije, zajednicke informacije 1t ANOVA F-testa, dok su omotaci,
poput slijedne pretrage unaprijed, omogucili iterativni odabir znacajki koji poboljsava
performanse modela. Ovaj pristup omogucio je poboljsanje performansi klasifikacijskih modela

kroz preciznije odabiranje znacajki koje doprinose to¢nosti modela.
3.3. Rukovanje s neuravnoteZzenim skupovima podataka

Problem neuravnotezenih skupova podataka ¢esto dovodi do pristranosti modela prema vecinskoj
klasi, §to rezultira smanjenom to¢no$¢u U prepoznavanju manjinske klase. Kako bi se ovaj problem
ublazio, koriste se razliCite tehnike, poput nasumi¢nog preuzorkovanja, nasumic¢nog
poduzorkovanja i algoritma SMOTE, koje se ¢esto primjenjuju za postizanje bolje ravnoteze medu
klasama.

Nasumi¢no preuzorkovanje podrazumijeva povecanje broja primjeraka iz manje
zastupljene klase. To se postize tako da se postojei primjerci manjinske klase nasumicno
dupliciraju, ¢ime se umjetno povecava njihova zastupljenost u skupu podataka. Na primjer, ako je
u skupu podataka prisutno samo 100 primjeraka manjinske klase, a 1000 primjeraka veéinske
klase, nasumi¢nim preuzorkovanjem moze se broj primjeraka manjinske klase povecati na 1000,
dupliciranjem postoje¢ih 100 primjeraka sve dok se ne postigne Zeljeni omjer. lako ovaj pristup
moze dovesti do uravnoteZenosti izmedu klasa, postoji rizik od prekomjernog prilagodavanja jer
model moze nauciti specifi¢nosti dupliciranih primjeraka umjesto generalnih obrazaca koji vrijede
zacijelu klasu. S druge strane, nasumic¢no poduzorkovanje smanjuje broj primjeraka iz dominantne
klase, uklanjanjem dijela podataka kako bi se postigla ravnoteZza. To se postiZe nasumi¢nim
uklanjanjem primjeraka iz vecinske klase, ¢ime se smanjuje njezina dominacija u skupu podataka.
Na primjer, ako u skupu podataka postoji 1000 primjeraka veéinske klase i 100 primjeraka
manjinske klase, nasumi¢nim poduzorkovanjem moze se broj primjeraka vec¢inske klase smanjiti
na 100. Iako ovaj pristup moze smanjiti pristranost modela prema vec¢inskoj klasi, postoji rizik od
gubitka vaznih informacija jer uklanjanje primjeraka moZze znaciti i uklanjanje korisnih podataka
koji su bitni za razlikovanje klasa. Ovaj rizik je posebno visok ako se uklone primjerci koji
predstavljaju rubne ili atipi¢ne slucajeve unutar vecinske klase. Za razliku od ovih jednostavnih
pristupa, SMOTE nudi sofisticiraniji pristup rjeSavanju problema neuravnotezenih skupova

podataka. Umjesto jednostavnog dupliciranja postoje¢ih primjeraka, SMOTE generira nove
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sinteticke primjerke za manjinsku klasu. Algoritam funkcionira tako da za svaki primjerak iz
manjinske klase odabere jednog ili viSe najblizih susjeda iz iste klase. Zatim se izmedu tog
primjerka i njegovih susjeda stvara nova tocka koja se pozicionira na nekoj udaljenosti izmedu tih
tocaka, stvaraju¢i novi sinteticki primjerak. Ova metoda ne samo da povecava broj primjeraka
manjinske klase, nego takoder prosiruje varijabilnost unutar te klase, §to moze pomoc¢i modelu da
nauci generalnije obrasce i smanji rizik od prekomjernog prilagodavanja. Prednost algoritma
SMOTE je u tome Sto smanjuje pristranost prema vecinskoj klasi, istovremeno zadrzavajuci
slozenost 1 informativnost skupa podataka. U ostvarenom programskom rjeSenju, koriStene su
razli¢ite tehnike za rjeSavanje problema neuravnoteZenih skupova podataka. Nasumicno
preuzorkovanje i nasumi¢no poduzorkovanje primijenjeni su za pocetnu prilagodbu ravnoteze
izmedu klasa, pri ¢emu je nasumic¢no preuzorkovanje povecalo broj primjeraka manjinske klase
dupliciranjem postoje¢ih podataka, dok je nasumi¢no poduzorkovanje smanjilo broj primjeraka
vecinske klase uklanjanjem dijela podataka. Za sofisticiraniji pristup, koristen je SMOTE, koji je
generirao nove sinteticke primjerke za manjinsku klasu stvaranjem tocaka izmedu postojecih
primjeraka i njihovih najblizih susjeda. Ove metode su omogucile poboljsanje ravnoteze izmedu

klasa, §to je rezultiralo boljoj uc¢inkovitosti modela u prepoznavanju manjinske klase.
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4. EKSPERIMENTALNA ANALIZA | REZULTATI

U ovom poglavlju opisana je provedena eksperimentalna analiza koja za cilj ima vrednovanje
ucinkovitosti razliCitih algoritama za klasifikaciju u kontekstu predvidanja pogreSaka u
programskoj podrsci. U prvom dijelu poglavlja su prikazane postavke i metodologija koristena u
eksperimentu. U drugom dijelu poglavlja analizirane su performanse klasifikacijskih algoritama
prije provedbe predobrade podataka, s naglaskom na identifikaciju algoritma koji pokazuje
najbolje rezultate. Tre¢i dio fokusiran je na analizu ucinka odabira znacajki na performanse
klasifikatora, uz razmatranje razlicitih brojeva odabranih znacajki. U posljednjem dijelu poglavlja
analiziran je ucinak razli¢itih metoda uzorkovanja na performanse klasifikacijskih algoritama,
ukljucujuéi nasumicno preuzorkovanje, nasumi¢no poduzorkovanje i algoritam SMOTE. Ovim
poglavljem namjerava se pruziti sveobuhvatan uvid u u¢inkovitost razli¢itih pristupa klasifikaciji
u zadatku predvidanja pogreSaka u programskoj podrSci, uzimajuéi u obzir razne tehnike

predobrade podataka.
4.1. Postavke i metodologija eksperimentalne analize

Skupovi podataka koriSteni u eksperimentalnoj studiji potje¢u iz PROMISE repozitorija i
predstavljaju javno dostupne NASA-ine skupove podataka za predvidanje pogreSaka u
programskoj podrsci. Svi skupovi podataka predstavljaju probleme binarne klasifikacije, dok su
znaCajke izvedene iz metrika slozenosti programske podrSke, poput mjera broja linija koda,
McCabe-ovih metrika, Halstead-ovih metrika i drugih. Odabrano je ukupno 12 skupova podataka,

¢ije su karakteristike prikazane u tablici 4.1.

Tablica 4.1. Karakteristike skupova podataka

Skup Broj Broj IR
podataka | primjera znacajki

Cmil 344 42 7.19
Jml 9591 21 4.45
Kcl 2095 21 5.45
Kc3 200 39 4.56
Mcl 8737 38 127.49
Mc2 125 39 1.84
Mw1l 263 37 8.74
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Pcl 735 37 11.05
Pc2 1493 36 92.31
Pc3 1099 37 6.97
Pc4 1379 37 6.75
Pc5 16962 38 32.79

Kako bi se potvrdila prisutnost spomenutih poteskoca, u tablici 4.2 prikazane su apsolutne

vrijednosti mjera slozenosti. Detaljne formule i objasnjenja koriStenih mjera mogu se pronaci u

prilogu P.4.1. Tako se ne preporucuje oslanjati samo na apsolutne vrijednosti mjera sloZenosti

podataka, jasno je da se problemi preklapanja klasa i malih disjunkcija manifestiraju unutar SDP

skupova podataka, budu¢i da se u gotovo nijednom aspektu ne postize minimalni stupanj

sloZzenosti. Medutim, stvarni stupnjevi ovih intrinzi¢nih karakteristika tesko se odrede, jer su

vrijednosti tih mjera namijenjene usporedbi s istim mjerama na drugim problemima ili za

izvodenje korelacija s uspjehom klasifikacije.

Tablica 4.2. Mjere slozenosti koristenih skupova podataka

Skup F1 | F2 F3 | Broj Prosjecna veli¢ina | N2 N3 | LSCAvg
podataka disjunkta | disjukta
Cmil 0.26 | 2.26e-06 | 0.27 | 41 8.39 0.57 1.78 | 0.30
Jml 0.13 | 1.11e-09 | 0.00 | 1428 6.72 0.71 0.3 |0.00
Kcl 0.53 | 1.03e-03 | 0.07 | 262 8.00 1.25 0.19 | 0.02
Kc3 0.24 | 7.59e-05 | 0.11 | 32 6.25 1.32 0.3 |0.03
Mcl 154 | 1.49%-14 |05 |63 138.68 0.06 0.01 | 0.3
Mc2 0.35 | 2.66e-09 | 0.15 | 24 5.21 0.45 0.38 | 0.02
Mwl 0.60 | 3.09e-06 | 0.25 | 28 94 0.88 0.19 | 0.05
Pcl 0.58 | 4.02e-10 | 0.36 | 55 13.36 1.18 0.13 | 0.03
Pc2 1.40 | 5.34e-15 | 0.78 | 24 62.21 0.33 0.21 | 0.33
Pc3 0.46 | 3.66e-20 | 0.23 | 103 10.67 0.52 0.19 | 0.02
Pc4 0.51 | 1.04e-10 | 0.12 | 98 14.07 0.71 0.19 | 0.01
Pc5 1.66 | 9.62e- | 0.09 | 285 59.52 0.39 0.03 | 0.13
08
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Podesavanje hiperparametara provedeno je za sve klasifikatore tijekom koraka unakrsne validacije
kako bi se bolje razumjelo kako klasifikatori funkcioniraju na neuravnotezenim problemima i kako
bi se smanjio ucinak odabira neodgovaraju¢ih parametara. Budu¢i da algoritam NB ne sadrzi
hiperparametre, faza podesavanja je izostavljena.

Uz izbor skupova podataka, literatura sugerira da se vrednovanje performansi klasifikacije
Cesto provodi putem unakrsne validacije. Stoga su odabir i vrednovanje modela provedeni
koriStenjem ponovljene stratificirane unakrsne validacije s 5 presjeka i 3 ponavljanja, sli¢no kao u
[39]. Izvorni skupovi podataka podijeljeni su u skupove za treniranje i testiranje u omjeru 0.8:0.2
prije vrednovanja. Samo je skup za treniranje koriSten za unakrsnu validaciju i podesavanje
hiperparametara, a najbolji modeli su vrednovani na testnom skupu. Za svaku kombinaciju
Klasifikatora i skupa podataka provedeno je 10 neovisnih izvodenja eksperimenta kako bi se
osiguralo pravedno vrednovanje i smanjio utjecaj stohasti¢kog ponasanja evaluiranih klasifikatora.

S obzirom na viSedimenzionalnu prirodu SDP skupova podataka u pogledu broja znacajki,
njihova struktura tesko se uocava. Kako bi se dobio priblizan uvid, primijenjena je analiza glavnih
komponenti (PCA) za komprimiranje skupova podataka u podprostor s manjim brojem dimenzija,
uz ocuvanje vecine relevantnih informacija, odnosno $to vjernije zadrzavanje izvorne strukture.
Napominje se da su u eksperimentalnoj analizi koriSteni izvorni, nereducirani skupovi podataka te
da je analiza glavnih komponenti koristena isklju¢ivo za eksplorativnu analizu podataka. Analiza
glavnih komponenti je nenadzirana tehnika linearne transformacije koja se ¢esto koristi za odabir
znacajki i smanjenje dimenzionalnosti. Medutim, druga popularna primjena analize glavnih
komponenata ukljucuje eksplorativnu analizu podataka. Osnovni cilj analize glavnih komponenata
je pronalazenje smjerova maksimalne varijance u visokodimenzionalnim podacima i njihovo
projiciranje na novi podprostor s jednakim ili manjim brojem dimenzija od izvornog. Ortogonalne
osi (glavne komponente) novog podprostora mogu se interpretirati kao smjerovi maksimalne
varijance uz uvjet da su osi novih zna€ajki medusobno ortogonalne. Ovisno o broju dimenzija na
koji se izvorni skupovi podataka smanjuju, odabiru se samo glavne komponente koje sadrze vec¢inu
informacija, odnosno varijance. Na slici 4.1 prikazani su koristeni skupovi podataka za zadatak
SDP, reducirani na dvodimenzionalni prostor znacajki. Na temelju prikazanih slika uocena je
neuravnotezenost podataka, pri ¢emu je klasa negativnih uzoraka znatno brojnija od pozitivnih.
Takoder, u ve¢ini grafova nije uocena jasna separacija izmedu pozitivnih i negativnih uzoraka, $to

dodatno otezava klasifikaciju 1 negativno utjece na to¢nost modela.
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Slika 4.1. Skupovi podataka reducirani na dvije dimenzije pomo¢u tehnike PCA
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4.2. Usporedba klasifikatora

U ovom poglavlju prikazani su rezultati usporedbe razli¢itih klasifikatora u zadatku predvidanja
pogresaka u programskoj podrsci. Analizirani su klasifikatori KNN, NB, DT i SVM, uz detaljno
podesavanje hiperparametara za svaki od njih. Toplinske karte na slici 4.2. prikazuju ucestalost
najboljih postavki parametara za svaku kombinaciju skupa podataka i klasifikatora u svim
izvodenjima. Svaka vrijednost na toplinskoj karti prikazuje udio instanci u kojima je odredena
kombinacija parametara bila najbolje rangirana, a prikazana je u odnosu na ukupan broj
eksperimentalnih zadataka. Rezultati pokazuju da su manje vrijednosti za maksimalnu dubinu
stabla odluke preferirane bez obzira na kriterij podjele, pri ¢emu entropija marginalno nadmasuje
gini necisto¢u. S druge strane, veée vrijednosti za broj susjeda u k-najblizih susjeda bolje
odgovaraju za SDP probleme. Na kraju, vrijednost regularizacijskog parametra C = 1 u SVM-u
pokazala se kao najbolje izvedena postavka neovisno o vrsti jezgre, pri ¢emu je jezgra s radijalnom

baznom funkcijom pokazao losije rezultate u odnosu na linearne i polinomske jezgre.
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Slika 4.2. Relativna ucestalost najboljih hiperparametara klasifikatora na stvarnim podacima

Budu¢i da je AUC metrika sluzila kao osnova za podeSavanje parametara, tablica 4.3. prikazuje
prosjene AUC rezultate dobivene kroz sve pokuse. Nekoliko zasebnih mjera izvedenih iz
prosjecnih AUC rezultata za sve skupove podataka prikazano je na dnu tablice kako bi se olakSala
usporedba evaluiranih. Mjera oznaCena s d, predstavlja Euklidsku udaljenost od hipotetskog
savrSenog klasifikatora, §to je interpretacija modela koji postize AUC rezultat od 1 na svim
skupovima podataka. Najbolja vrijednosti prikazana je podebljana za d,, pri ¢emu niza vrijednost
implicira bolji rang. Najprikladniji algoritam se pokazao NB za predvidanje pogreSaka
programske podrske. Medutim, postignute apsolutne vrijednosti AUC rezultata su relativno niske,
Sto ukazuje na to da se svi klasifikatori muce s ispravnim klasificiranjem znacajnog dijela instanci

iz koristenih skupova podataka.
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Tablica 4.3. Izvedbe klasifikatora prema prosje¢nim AUC mjerama

Skup podataka KNN NB DT SVM

Cml 0.54+0.11 0.65 + 0.08 0.56£0.08 | 0.47+0.13
Jml 0.63+0.01 0.64 +0.02 0.59+0.02 |0.63+0.05
Kcl 0.71+£0.04 0.78 +0.02 0.61+£0.04 |0.57+0.05
Kc3 0.60+0.10 0.67 +0.10 0.64+0.10 | 0.46+0.13
Mcl 0.72 £ 0.06 0.91+0.02 0.74+£0.07 |0.56+0.26
Mc2 0.60+0.11 0.67+£0.13 0.64+0.09 | 0.60 £ 0.09
Mw1l 0.61+0.12 0.76 £0.12 0.62+0.09 |0.43+0.15
Pcl 0.54 +0.07 0.71+£0.08 0.63+0.07 | 0.53+£0.10
Pc2 0.52 +£0.07 0.84+£0.12 056+0.11 [051+0.19
Pc3 0.65+0.06 0.72+0.05 0.63+0.04 |041+0.18
Pc4 0.59 +0.03 0.78 £ 0.04 0.71+£0.04 | 0.51+0.06
Pc5 0.89 £0.01 0.95+0.00 0.74+£0.02 | 0.55+0.08
Prosjek 0.63+£0.01 0.76 £ 0.02 0.60+0.03 |0.52+0.00
Medijan 0.61+0.01 0.74 £+ 0.00 0.63+0.01 |0.52+0.01
d2 1.22 0.91 1.21 1.52

Provedena je detaljna eksperimentalna analiza kako bi se utvrdilo kako razli¢iti

Klasifikatori djeluju u zadatku predvidanja pogresaka u programskoj podrsci. Analizirani su i

usporedeni klasifikatori KNN, NB, DT i SVM. Kako bi se osigurala pravedna usporedba, za sve

klasifikatore provedeno je podesavanje hiperparametara. Eksperimentalni rezultati pokazuju kako

se ovi klasifikatori nose s izazovima koje predstavljaju SDP zadaci. Kori$teni su razli¢ite mjere

kao $to su F1 mjera, preciznost i odziv, kako bi se evaluirale performanse klasifikatora.

Tablica 4.4. Izvedbe klasifikatora prema prosjecnim F1 mjerama

Skup podataka KNN NB DT SVM

Cml 0.80 £0.04 0.81+0.05 0.81+0.04 |0.81+0.04
Jml 0.78 £0.03 0.78 £ 0.01 0.77+0.01 |0.75+0.01
Kcl 0.83+£0.01 0.82+0.02 0.81+0.01 |0.80+0.01
Kc3 0.74 £0.04 0.77£0.05 0.73+0.07 |0.75+0.07
Mcl 0.99 +0.00 0.96 +0.01 0.99+0.00 | 0.98+0.00
Mc2 0.66 £0.03 0.66 + 0.04 0.65+0.09 |0.62+0.09
Mw1 0.86 + 0.02 0.79 £ 0.05 0.80£0.02 | 0.82+0.02
Pcl 0.89+0.01 0.88 £0.01 0.88+0.02 |0.88+0.01
Pc2 0.98 +£0.02 0.97 £0.01 0.98+0.01 |0.97+0.01
Pc3 0.84+0.01 0.81 £0.09 0.83+0.02 |0.81+0.02
Pc4d 0.88+0.01 0.84 £0.02 0.88+0.02 |0.87+0.01
Pc5 0.97 £0.01 0.96 +£0.01 0.97+0.01 | 0.96+0.00
Prosjek 0.83+0.00 0.84 £0.01 0.83+0.00 |0.83+0.00
Medijan 0.84 £0.00 0.83+0.00 0.83+0.01 | 0.82+0.00
d2 0.64 0.66 0.69 0.72
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Tablica 4.5. Izvedbe klasifikatora prema prosjecnoj preciznosti

Skup podatak KNN NB DT SVM

Cml 0.78 + 0.04 0.82+0.04 | 0.81+0.03 |0.76+0.04
Jml 0.77 £0.01 0.78+0.01 [ 0.77+0.01 0.80+0.02
Kcl 0.82 £0.01 0.82+0.01 {0.81+0.02 |0.83£0.03
Kc3 0.72 + 0.04 0.78+0.06 | 0.72+0.08 | 0.73+0.11
Mcl 0.99 £ 0.00 0.98+0.01 {0.99+0.00 |0.98+0.00
Mc2 0.68 + 0.03 0.72+0.06 | 0.66 +£0.09 | 0.69+0.07
Mw1l 0.86 £0.02 0.86+0.02 | 0.82+0.01 0.78 +£0.03
Pcl 0.89 +0.02 0.88+0.01 | 0.88+0.02 |0.85+0.02
Pc2 0.98+0.01 0.98+0.01 | 0.97+0.01 |0.97+0.01
Pc3 0.83+0.01 0.85+0.02 {0.83+0.02 |0.76+0.02
Pc4 0.88+0.01 0.84+0.02 | 0.88+0.02 |0.89+0.01
Pc5 0.97 £0.00 0.97+0.00 | 0.97+0.00 |0.97+0.00
Prosjek 0.80 £ 0.00 0.81+0.01 {0.81+0.00 |0.81+0.00
Medijan 0.83+0.01 0.82+0.00 | 0.79+0.00 |0.79+0.01
d2 0.68 0.62 0.69 0.69

Tablica 4.6. Izvedbe klasifikatora prema prosje¢nom odzivu

Skup podatak KNN NB DT SVM

Cml 0.83+£0.02 0.81+0.05 | 0.82+0.05 0.87+0.02
Jml 0.80+0.01 0.81+0.01 | 0.76+0.01 |0.82+0.01
Kcl 0.85+0.01 0.83+0.01 | 0.81+0.01 0.85+0.01
Kc3 0.79 £0.04 0.78£0.04 | 0.74+0.05 0.81+0.05
Mcl 0.99 +0.00 0.94+0.00 | 0.99+0.00 |0.99+0.00
Mc2 0.68 £0.03 0.69+0.05 |0.66+0.08 |0.67+0.06
Mw1 0.88 £ 0.01 0.76 £0.07 | 0.78 £0.03 0.87+0.01
Pcl 0.91 £0.01 0.88+0.01 | 0.88+0.01 0.91+0.00
Pc2 0.99 +0.00 0.95+0.01 | 0.98+0.00 |0.99+0.00
Pc3 0.85+0.01 0.71+0.07 | 0.83+0.01 0.87 +0.03
Pc4 0.89 £0.01 0.84+0.03 | 0.88+0.01 0.90+0.01
Pc5 0.97 +0.00 0.97+0.00 | 0.97+0.00 |0.97=+0.00
Prosjek 0.77 £0.01 0.75+0.02 | 0.75+0.00 |0.85+0.01
Medijan 0.87 £0.00 0.82+0.00 | 0.81+0.01 0.87 +£0.00
d2 0.68 0.62 0.69 0.69

Kombinirajuéi sve relevantne informacije, rezultati F1 mjere ukazuju na to da su svi klasifikatori
postigli sliéne ukupne rezultate, pri ¢emu se NB i SVM izdvajaju kao klasifikatori s najvisim
prosjecnim vrijednostima. Sli¢an obrazac uocen je 1 kod preciznosti, gdje je NB ostvario najvisi
prosjecni rezultat, dok je stroj potpornih vektora zadrzao vodeéu poziciju u prepoznavanju
pozitivnih Kklasa (odziv). Na kraju, analiza Euklidske udaljenosti od savrSenog klasifikatora
pokazala je da su NB i SVM najblizi idealnim rezultatima, $§to dodatno naglaSava njihovu

efikasnost u ovom kontekstu. Ovi rezultati sugeriraju da, iako su svi klasifikatori pokazali odredeni
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stupanj uspjesnosti, NB 1 SVM pokazuju vecu robusnost i prilagodljivost izazovima koje
predstavljaju SDP zadaci. Na temelju ovih rezultata, moze se zakljuciti da su navedeni algoritmi
posebno prikladni za rjeSavanje problema predvidanje pogresaka u programskoj podrsci, dok su
drugi klasifikatori, kao $to su KNN i DT, takoder pokazali solidne performanse, ali s odredenim
ogranicenjima u specifi¢nim aspektima zadatka.

Prikazani rezultati u tablicama 4.3. do 4.6. ukazuju na razlike u izvedbi razlicitih
klasifikatora prema evaluacijskim metrikama. Ocekivano, s obzirom na neuravnoteZenu prirodu
problema SDP-a, primije¢eno je da su to¢nost i specificnost Cesto bile vece od F1 mjere i
osjetljivosti (TPR). Ovaj rezultat proizlazi iz nacina na koji klasifikatori obraduju neuravnotezene
podatke. Kod neuravnotezenih skupova, to¢nost moze biti visoka ¢ak i kada model lose klasificira
manje prisutne klase, jer veéina predvidanja dolazi iz dominantne klase. F1 mjera, koja balansira
izmedu preciznosti 1 osjetljivosti, pokazala je nize vrijednosti, osobito kod skupova gdje model
nije uspjesno prepoznao manjinske instance. Primjerice, F1 mjera za skupove poput Mc2 i Pc2
bila je relativno niza u usporedbi s njihovim stopama preciznosti i odziva, $to ukazuje na
mogucénost poboljSanja u ravnotezi izmedu pogreSno pozitivnih i pogreSno negativnih
Klasifikacija. Analiza AUC rezultata pokazala je da, unato¢ tome $to su NB i SVM postigli najbolje
prosjecne vrijednosti AUC-a, apsolutne vrijednosti ostaju relativno niske. Ovaj podatak potvrduje
da nijedan klasifikator nije idealan za ove zadatke zbog specifi¢nih izazova koje SDP problemi
nose, ukljucujuci neuravnotezenost klasa i varijabilnost karakteristika razli¢itih skupova podataka.
Razlike u preciznosti pokazale su da je NB pokazao vecu konzistentnost, dok je SVM pokazao
oscilacije ovisno o skupu podataka. Te oscilacije mogle bi biti povezane s osjetljivoséu SVM-a na
parametre poput postavljanja granice izmedu klasa. S druge strane, rezultati odziva pokazali su da
su SVM i NB postigli dobre rezultate u prepoznavanju pozitivnih klasa. SVM se pokazao nesto
boljim u prepoznavanju pozitivnih instanci u neuravnoteZzenim skupovima, $to bi moglo biti
posljedica njegove sposobnosti uvodenja maksimalne margine izmedu klasa.

Zakljucno, iako neuravnotezenost podataka utjeCe na sve metrike, uoceno je da su NB 1
SVM Kklasifikatori koji su se najbolje prilagodili tim izazovima. To je potvrdeno boljim rezultatima
u vecini prikazanih metrika, dok su KNN i DT pokazali slabije rezultate u odredenim aspektima,
osobito kada je bilo potrebno uravnoteziti preciznost i osjetljivost. Slika 4.3 prikazuje dijagrame
rasprsenosti prema kojima s porastom omjera neuravnotezenosti odziv, preciznost i F1 mjera rastu,
dok AUC ostaje stabilan ili se smanjuje. Ovo se odrazava kao poboljSanje u sposobnosti modela
da prepoznaje rijetke pozitivne uzorke, dok AUC, koji mjeri rangiranje, nije znacajno pogoden

promjenama u raspodjeli klasa.
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Slika 4.3. Dijagrama rasprsenosti za Odziv, AUC, F1 mjeru i Preciznost

4.3. Analiza ucinka odabira znacajki

Odabir znacajki kljuan je za poboljSanje performansi modela u strojnom ucenju. Analizom
razli¢itih metoda odabira znacajki utvrdeno je kako se performanse modela razlikuju ovisno o
koriStenom algoritmu i broju odabranih znacajki. U tablicama 4.7, 4.8, 4.9 i 4.10 prikazane su
kombinacije broja znacajki i algoritma koja daje najviSu tocnost za razliCite metode odabira

znacajki. Za svaki skup podataka koriste se Cetiri razliCite metode odabira znacajki: Pearsonov
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koeficijent korelacije, zajednicka informacija ANOVA F-test i slijedna pretraga unaprijed.

U tablici 4.7 KNN pokazuje dobre performanse s razli¢itim brojem znacajki, ali se najbolje
rezultate postize s pet znacajki za vecinu skupova podataka. Veci broj znacajki cesto ne donosi
znacajna poboljSanja. Nasuprot tome, NB ¢esto pokazuje vrlo dobre rezultate s manjim brojem
znacajki, posebno sa dva znacajke. U nekoliko slucajeva, povecanje broja znacajki do 20
poboljsava to¢nost. Performanse stabla odluke variraju ovisno o broju znacajki. Optimalan broj
znacajki se razlikuje medu skupovima podataka, a ¢esto su to pet ili 10 znacajki, dok previse
znacCajki moze smanjiti to¢nost. SVM pokazuje dobre performanse s ve¢im brojem znacajki. U
vecéini slucajeva, 20 znacajki je optimalno za postizanje visoke to¢nosti Na dijagramima 4.4
prikazane su F1 mjere algoritama u ovisnosti 0 broju odabranih znacajki, pri ¢emu je na osi X
prikazan broj odabranih znacajki, a na osi y F1 mjera, dok posljednji stupac predstavlja slucaj kada
su odabrane sve znacajke. Za algoritam DT primijeceno je povecanje F1 mjere s porastom broja
znacajki, pri ¢emu je najbolji rezultat postignut kada su odabrane sve znacajke. Kod algoritma
SVM, zabiljezeno je povecanje F1 mjere s ve¢im brojem znacajki, a najvisa F1 mjera postignuta
je kada su sve znacajke koristene. Za KNN algoritam, F1 mjera je ostala stabilna bez vecih
promjena, neovisno o broju odabranih znac¢ajki. Kod NB algoritma, F1 mjera je varirala ovisno o

broju znacajki, ali je najveci porast zabiljezen kada su sve znacajke koriStene.

Tablica 4.7. F1 mjera klasifikatora uz primjenu Pearsonove korelacije

Skup KNN NB DT SVM

podataka

Pc4 0.85+ 0.01 (+0.03) | 0.87 +0.01 (+0.03) | 0.45+0.05 (-0.43) | 0.63 +0.03 (-0.24)
Cml 0.82 +0.01 (+0.02) | 0.85 +0.03 (+0.04) | 0.32+0.06 (-0.49) | 0.51 + 0.04 (-0.30)
Mw1 0.86 + 0.03 (+0.00) | 0.83 + 0.01 (+0.04) | 0.30 +0.08 (-0.50) | 0.52 + 0.02 (-0.30)
Kc3 0.73 +0.02 (+0.01) | 0.78 + 0.04 (+0.01) | 0.32 +0.08 (-0.41) | 0.56 + 0.03 (-0.19)
Mc2 0.60 = 0.02 (-0.06) | 0.63+0.00(-0.03) | 0.37+0.13(-0.28) | 0.59 + 0.03 (-0.03)
Pc2 0.98 + 0.00 (+0.00) | 0.96 + 0.00 (-0.01) | 0.20 +0.07 (-0.78) | 0.65 + 0.01 (-0.32)
Pc3 0.80 + 0.01 (+0.04) | 0.80 = 0.02 (-0.01) | 0.30+0.10 (-0.53) | 0.63 + 0.01 (-0.17)
Pcl 0.88 + 0.01 (+0.01) [ 0.87 + 0.00 (-0.01) | 0.39+0.03 (-0.42) | 0.61 + 0.03 (+0.05)
Pc5 0.97 + 0.00 (+0.00) | 0.96 = 0.00 (+0.00) | 0.44 +0.05 (-0.53) | 0.71 + 0.02 (-0.25)
Mcl 0.99 + 0.00 (+0.00) | 0.97 + 0.01 (+0.01) | 0.57 = 0.04 (-0.42) | 0.71 +0.01 (-0.27)
Jm1 0.77 +0.00 (-0.01) | 0.78+0.00 (+0.05) | 0.34 +0.04 (-0.33) | 0.55 + 0.02 (-0.20)
Kcl 0.84+0.01 (+0.01) | 0.85+0.00 (+0.03) | 0.32+0.10 (-0.49) | 0.71+0.02 (-0.09)
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Prosjek | 0.76 = 0.00 (-0.07) | 0.86 + 0.00 (+0.02) | 0.34 +0.02 (-0.49) | 0.63 + 0.01 (-0.20)
Medijan | 0.83 = 0.00 (-0.01) | 0.85+ 0.00 (+0.02) | 0.33 +0.01 (-0.50) | 0.62  0.00 (-0.20)
D2 0.68 0.65 2.15 1.41
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Slika 4.4. Dijagram pravokutnika za KNN, DT, SVM i NB za filter Pearsonova korelacija

Analiza filtera zasnovanih na zajednickoj informaciji pokazala je da KNN postize najvecu to¢nost

kada se koristi 20 znacajki na vecini skupova podataka, dok NB najvec¢u to¢nost postize s manjim

brojem znacajki (dva ili pet) za ve¢inu skupova podataka. DT najbolje rezultate postize s razli¢itim

brojem znacajki, najéesce izmedu pet i 20 znacajki. SVM pokazuje stabilnu to¢nost s ve¢im brojem

znacajki, pri ¢emu se 20 znacajki pokazalo optimalnim za vecéinu skupova podataka. Dijagram

pravokutnika na slici 4.5 prikazuje da KNN i NB imaju sli¢nu ili malo bolju F1 mjeru u odnosu

na F1 mjeru sa svim znacajkama dok SVM 1 KNN imaju znatno nizu koja se povecava s brojem

znacajki
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Tablica 4.8. F1 mjera klasifikatora uz primjenu filtera zajednicke informacije

Skup KNN NB DT SVM

podataka

Pc4 0.86 +0.02 (-0.02) | 0.87 +0.01 (+0.03) | 0.45+0.07 (-0.43) | 0.56 + 0.04 (-0.31)
Cml 0.81+0.02 (-0.01) | 0.84 +0.02 (+0.03) | 0.25+0.08 (-0.56) | 0.56 + 0.03 (-0.25)
Mw1 0.87 + 0.04 (+0.01) | 0.83 + 0.00 (+0.04) | 0.30 = 0.06 (-0.50) | 0.50 + 0.01 (-0.32)
Kc3 0.73 +0.03 (-0.01) | 0.78 +0.02 (+0.01) | 0.30 +0.07 (-0.43) | 0.54 +0.02 (-0.21)
Mc2 0.62+0.01 (-0.04) | 0.64+0.02 (-0.02) | 0.43+0.12(-0.22) | 0.57 +0.03 (-0.05)
Pc2 0.98 +0.00 (0.00) | 0.96 + 0.00 (-0.01) | 0.14 +0.05 (-0.84) | 0.69 +0.01 (-0.28)
Pc3 0.79 +0.01 (-0.05) | 0.81+0.02 (0.00) | 0.33+0.02 (-0.50) | 0.65 + 0.02 (-0.16)
Pcl 0.87 +0.01 (-0.02) | 0.87 +0.00 (-0.01) | 0.32+0.09 (-0.56) | 0.62 + 0.04 (-0.26)
Pc5 0.97 +0.00 (0.00) | 0.96 +0.00 (0.00) | 0.49 +0.04 (-0.48) | 0.69 + 0.01 (-0.27)
Mcl 0.99 + 0.00 (0.00) | 0.97 +0.00 (+0.01) | 0.55+0.06 (-0.44) | 0.70 + 0.03 (-0.28)
Jm1 0.76 + 0.00 (-0.02) | 0.77 +0.00 (-0.01) | 0.34 +0.05 (-0.43) | 0.56 + 0.01 (-0.19)
Kcl 0.84 + 0.00 (+0.01) | 0.86 + 0.02 (+0.04) | 0.35+0.08 (-0.46) | 0.71 + 0.04 (-0.09)
Prosjek | 0.79+0.00 (-0.04) | 0.90 + 0.00 (+0.06) | 0.36 +0.01 (-0.47) | 0.63+ 0.01 (-0.20)
Medijan | 0.83 +0.00 (-0.01) | 0.85+ 0.00 (+0.02) | 0.33+0.01 (-0.50) | 0.58 + 0.00 (-0.24)
D2 0.66 0.66 2.26 1.34
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Slika 4.5. Dijagram pravokutnika za KNN, DT, SVM i NB za filter zajednicka informacija

Odabir znacajki filtrom zasnovanim na ANOVA F-testu rezultira da je DT ostvarilo najbolje

rezultate s pet znacajki, dok su SVM | KNN pokazali najbolje performanse postizu s ve¢im brojem

znacajki, poput 20 znacajki. NB najvecu to¢nost pokazuje s dvije znacajke.Na slici 4.6 prikazane

su F1 mjere algoritama ovisno o broju odabranih znacajki. Za DT i SVM algoritme, F1 mjera raste

s porastom broja znacajki, a najbolji rezultati su postignuti koristenjem svih znacajki. Kod KNN,

F1 mjera ostaje stabilna bez znacajnih promjena. Za NB, F1 mjera varira, ali se najveci porast

biljezi kada su koriStene sve znacajke.

Tablica 4.9. F1 mjera klasifikatora s primjenom ANOVA F-testa

Skup
podataka

KNN

NB

DT

SVM

Pc4

0.85+0.01 (-0.03)

0.88 + 0.00 (+0.04)

0.45 + 0.08 (-0.43)

0.55+0.02 (-0.32)

Cml

0.82 +0.01 (+0.02)

0.85 + 0.01 (+0.04)

0.27 + 0.12 (-0.54)

0.55+0.05 (-0.26)

Mw1

0.86 + 0.03 (0.00)

0.83 +0.01 (+0.04)

0.25 + 0.09 (-0.55)

0.56+0.01 (-0.24)

Kc3

0.73 + 0.02 (-0.01)

0.78 + 0.04 (+0.01)

0.34 £ 0.06 (-0.39)

0.54+0.02 (-0.21)

Mc2

0.60 + 0.02 -(0.06)

0.67 + 0.00 (+0.01)

0.32+0.10 (-0.33)

0.53+0.03 (-0.09)

Pc2

0.98 + 0.00 (0.00)

0.96 + 0.01 (-0.01)

0.18 + 0.04 (-0.80)

0.66+0.01 (-0.31)

Pc3

0.79 + 0.01 (-0.05)

0.80 + 0.01 (-0.01)

0.30 = 0.10 (-0.53)

0.67+0.03 (-0.14)

Pcl

0.88 = 0.01(-0.01)

0.87 = 0.00 (-0.01)

0.35 + 0.03 (-0.53)

0.60 + 0.04 (-0.08)

Pc5

0.97 = 0.00 (0.00)

0.96 = 0.00 (0.00)

0.44 £ 0.03 (-0.53)

0.72+0.01 (-0.24)

Mcl

0.99 + 0.00 (0.00)

0.97 £ 0.00 (+0.01)

0.58 +0.03 (-0.41)

0.69+0.01 (-0.29)

Jml

0.77 = 0.00 (-0.01)

0.78 = 0.00 (0.00)

0.33 + 0.02 (-0.44)

0.55+0.01 (-0.25)

Kcl

0.84 = 0.01 (-0.01)

0.85 = 0.01 (-0.02)

0.37 = 0.08 (-0.46)

0.69+0.02 (-0.11)
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Prosjek

0.76 + 0.00 (-0.07)

0.86 + 0.01 (+0.02)

0.41+0.01 (-0.42)

0.63+0.01 (-0.20)

Medijan

0.83 +0.01 (-0.01)

0.87 + 0.00 (+0.04)

0.33 £ 0.00 (-0.50)

0.58+0.01 (-0.24)
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Slika 4.6. Dijagram pravokutnika za KNN, DT, SVM i NB za filter ANOVA F-test

Najbolji rezultati kod slijedne pretrage unaprijed postignuti su koristenjem KNN i SVM s 10 ili 20

znacajki. NB i DT ostvarili su vecu to¢nost pri manjem broju znacajki. Kod algoritama DT i SVM,

F1 mjera se povecava kako raste broj znacajki, a najvisi rezultati su postignuti kad su koristene

sve znacCajke. Za KNN, F1 mjera ostaje gotovo nepromijenjena bez vecih oscilacija. Kod algoritma

NB, F1 mjera varira, ali je najbolji rezultat ostvaren kada su sve znacajke ukljuc¢ene kao §to je

prikazano na slici 4.7.

Tablica 4.10. F1 mjera klasifikatora s primjenom slijedne pretrage unaprijed

Skup KNN NB DT SVM

podataka

Pc4 0.87 +0.01 (-0.01) | 0.88+0.01 (+0.04) | 0.45+0.07 (-0.43) | 0.57 +0.03 (-0.30)
Cml 0.81+0.01 (+0.01) | 0.80 + 0.00 (-0.01) | 0.23+0.05 (-0.58) | 0.55+0.05 (-0.26)
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Mwl

0.87 +0.03 (+0.01)

0.84 = 0.01 (+0.05)

0.33+0.08 (-0.47)

0.53+0.01 (-0.29)

Kc3

0.75 + 0.02 (+0.01)

0.79 + 0.02 (+0.02)

0.25+0.13 (-0.48)

0.54+0.02 (-0.21)

Mc2

0.58 + 0.03 (-0.08)

0.61 + 0.02 (-0.05)

0.43+0.10 (-0.22)

0.58 % 0.03 (-0.04)

Pc2

0.9 + 0.00 (0.00)

0.97 = 0.01 (0.00)

0.22+0.07 (-0.76)

0.68+0.01 (-0.29)

Pc3

0.77 = 0.03 (-0.07)

0.78 + 0.00 (-0.03)

0.30+0.10 (-0.53)

0.67+0.01 (-0.14)

Pcl

0.88 £ 0.01 (-0.01)

0.88 + 0.00 (0.00)

0.28 +0.12 (-0.60)

0.60 + 0.04 (-0.28)

Pc5

0.97 + 0.00 (0.00)

0.97 + 0.00 (+0.01)

0.470.06 (-0.50)

0.71+0.01 (-0.25)

Mcl

0.99 + 0.00 (0.00)

0.98 + 0.00 (+0.02)

0.55+0.07 (-0.44)

0.70+0.01 (-0.28)

Jml

0.77 £ 0.00 (-0.01)

0.77 + 0.00 (-0.01)

0.32+0.10 (-0.45)

0.55+0.01 (-0.20)

Kcl

0.85 + 0.03 (+0.02)

0.86 + 0.02 (+0.04)

0.30+0.11 (-0.51)

0.70+0.02 (-0.10)

Prosjek

0.78 + 0.00 (-0.05)

0.90 + 0.00 (+0.06)

0.30+0.01 (-0.53)

0.64+0.01 (-0.19)

Medijan

0.83+0.01 (-0.01)

0.86 + 0.01 (+0.03)

0.31+0.02 (-0.52)

0.59+0.00 (-0.23)
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Slika 4.7. Dijagram pravokutnika za KNN, DT, SVM i NB za omota¢ slijedna pretraga unaprijed
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Analiza pokazuje znacajne razlike u performansama modela ovisno o broju znacajki i metodi
odabira znacajki. KNN c¢esto postize najbolje rezultate s ve¢im brojem znacajki, dok NB pokazuje
poboljsanje performansi s manjim brojem znacajki. SVM najcesce postize visoke to¢nosti s ve¢im
brojem znacajki, dok DT pokazuje varijabilnost u performansama ovisno o broju znacajki.
Optimalan broj znacajki ovisi o specificnom algoritmu i primjeni. Veéi broj znacajki obi¢no
poboljsava performanse, posebno za algoritme poput KNN i SVM. Medutim, neki algoritmi poput
NB mogu biti u¢inkovitiji s manjim brojem znacajki, §to ukazuje na potrebu za pazljivim odabirom

broja znacajki i metodologije prema specificnim potrebama modela.
4.4, Analiza u¢inka uzorkovanja

U ovoj analizi razmotreni su ucinci razlicitih tehnika uzorkovanja na performanse modela strojnog
ucenja. Proucavane su tri kljuéne metode uzorkovanja: nasumi¢no preuzorkovanje, nasumic¢no
poduzorkovanje i SMOTE. U ovoj analizi naglasak je na promjenama u rezultatima ovisno o vrsti
uzorkovanja i brojnosti uzoraka manjinske klase, pruzajué¢i uvid u prikladne strategije za
poboljsanje performansi modela. Kod nasumi¢nog preuzorkovanja, KNN pokazuje
zadovoljavajuce rezultate, iako se performanse znacajno razlikuju ovisno o skupu podataka.
Preuzorkovanjem manjinske klase KNN uspijeva bolje prepoznati primjere te klase, $to poboljsava
ukupnu to¢nost modela. Medutim, s pove¢anjem uzoraka manjinske klase, dolazi do toc¢ke u kojoj
dodatni primjeri viSe ne doprinose poboljSanju to¢nosti modela, ve¢ se biljezi stagnacija. Nasuprot
tome, NB se pokazuje vrlo ucinkovitim. Dodavanjem viSe primjera manjinske klase, ovaj
algoritam poboljSava svoje sposobnosti klasifikacije jer se povecava broj dostupnih informacija za
ucenje. Preuzorkovanje poboljSava uravnotezenost izmedu klasa, omogucuju¢i NB precizniju
analizu odnosa medu varijablama. Najbolje performanse pokazuje DT kao §to je prikazano u
tablici 4.11. Povecanje broja primjera manjinske klase poboljSava sposobnost modela da to¢no
klasificira sve klase, jer DT u potpunosti koristi sve dostupne informacije u skupovima podataka.
Preuzorkovanje osigurava bolja uravnoteZena stabla, $to poboljSava to¢nost i robusnost modela.
SVM pokazuje solidne performanse, ali nije na razini kao kod drugih algoritama. Povecanje broja
primjera manjinske klase donekle pomaze SVM, ali se ne primjefuje znacajno poboljSanje.
Preuzorkovanje ponekad moze zbuniti SVM, jer dodavanje previse primjera moze dovesti do
smanjenja njegove ucinkovitosti, posebno ako podaci nisu dovoljno raznoliki. Slika 4.8 prikazuje
dijagrame pravokutnika s rezultatima F1 mjere za razliCite algoritme u ovisnosti o koli¢ini
uzrokovanja. DT pokazuje stalno poboljSanje performansi s porastom uzorkovanja, dok su najbolje

F1 mjere postignute pri ve¢im koli¢inama. S druge strane, algoritam SVM postiZze najbolje
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rezultate bez uzorkovanja, no s poveéanjem uzorkovanja dolazi do pada F1 mjera. Za algoritam

KNN vidljiv je poc€etni pad u performansama, no kasnije se F1 mjere poboljSavaju, ¢ime se postizu

bolji rezultati u odnosu na pocetne. NB postize najvise F1 mjere bez uzorkovanja, ali s rastom

koli¢ine uzoraka njegove performanse opadaju. Opcenito, DT 1 KNN bolje reagiraju na povecanje

uzorkovanja, dok SVM i NB gube na ucinkovitosti.

Tablica 4.11. F1 mjera pri nasumi¢nom preuzorkovanju s omjerom 1:1

Skup KNN NB DT SVM

podataka

Pc4 0.82 +0.00 (-0.06) | 0.53+0.00 (-0.31) | 0.96 +0.00 (+0.08) | 0.54+0.00 (-0.33)
Cml 0.79 +0.01 (-0.01) | 0.62 +0.02 (-0.19) [ 0.94 +0.01 (+0.13) | 0.56+0.01 (-0.25)
Mw1 0.84 +0.00 (-0.02) | 0.71+0.01 (-0.08) | 0.95+0.01 (+0.15) | 0.56 = 0.00 (-0.26)
Kc3 0.74 +0.01 (0.00) | 0.58+0.02 (-0.19) |0.92+0.01 (+0.19) | 0.61+0.01 (-0.14)
Mc2 0.63 +0.03 (-0.03) | 0.54+0.02 (-0.12) |0.77 +0.02 (+0.12) | 0.62 + 0.00 (0.00)
Pc2 0.98 +0.00 (0.00) | 0.49 +0.01 (-0.48) | 0.98+0.00 (0.00) | 0.56+0.00 (-0.41)
Pc3 0.83 +0.00 (-0.01) | 0.72+0.01 (-0.09) | 0.95+0.00 (+0.12) | 0.56 +0.00 (-0.25)
Pcl 0.88 +0.00 (-0.01) | 0.61+0.01 (-0.27) | 0.96 +0.00 (+0.08) | 0.59+0.02 (-0.29)
Pc5 0.97 +0.00 (0.00) | 0.53+0.00 (-0.43) | 0.99 +0.00 (+0.02) | 0.63+0.00 (-0.33)
Mcl 0.90 + 0.00 (-0.09) | 0.55 +0.02 (-0.41) | 0.99 +0.00 (0.00) | 0.51+0.00 (-0.47)
Im1l 0.75 + 0.00 (-0.03) | 0.50 = 0.00 (-0.28) | 0.89 + 0.00 (+0.12) | 0.19 +0.04 (-0.56)
Kcl 0.83 +0.00 (0.00) | 0.61 +0.01 (-0.21) | 0.91+ 0.00 (+0.10) | 0.60+0.01 (-0.20)
Prosjek | 0.78 +0.00 (-0.05) | 0.67 +0.00 (-0.17) [ 0.92 +0.01 (+0.09) | 0.54+0.00 (-0.29)
Medijan | 0.83 +0.00 (-0.01) | 0.55 +0.00 (-0.28) | 0.95+ 0.00 (+0.12) | 0.58 +0.00 (-0.24)
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Slika 4.8. Dijagram pravokutnika za KNN, DT, SVM i NB za metodu nasumicnog

preuzorkovanja

Kod nasumiénog poduzorkovanja, KNN znacajno gubi na performansama. Poduzorkovanjem
vecéinske klase smanjuje se koli¢ina informacija na temelju koje algoritam moze usporedivati
bliskost susjeda, Sto rezultira slabijim prepoznavanjem obrazaca i loSijom klasifikacijom. Manji
broj uzoraka vecinske klase dovodi do gubitka preciznosti, posebno u slozenijim skupovima
podataka. Najvecu F1 mjeru pokazuje DT kao sto je prikazano u tablici 4.12. Nasumicno
poduzorkovanje kod NB ne utjeCe znacajno na smanjenje to¢nosti, kao kod drugih algoritama.
Ovaj algoritam pokazuje otpornost na smanjenje uzoraka, jer poduzorkovanje ne remeti njegovu
sposobnost predvidanja odnosa medu varijablama. Iako poduzorkovanje ne poboljSava
performanse, NB odrzava stabilne rezultate, §to ga Cini robusnim i u ovoj metodi uzorkovanja.
Nasuprot tome, DT pokazuje znacajno smanjenje performansi. Smanjenje broja uzoraka veéinske
klase ogranicava koli¢inu informacija dostupnih za generiranje stabla, §to rezultira nepotpunim ili
neuravnotezenim stablima. To dovodi do slabijih performansi u klasifikaciji, posebno kod
vecinskih klasa, koje sada imaju manje uzoraka za treniranje. SVM biljezi pad u performansama,
jer poduzorkovanjem dolazi do gubitka informacija iz vec¢inske klase. S obzirom na to da se stroj
potpornih vektora oslanja na jasnu razdiobu izmedu klasa, smanjenje uzoraka veéinske klase
otezava modelu postizanje prikladne granice izmedu klasa. Poduzorkovanje tako moze rezultirati
slabijom sposobno§¢u modela da pravilno razlikuje klase. Dijagrami pravokutnika na slici 4.9 za

metodu poduzrokovanja prikazuju znacajan pad F1 mjere u odnosu na pocetnu za sve algoritme.

Tablica 4.12. F1 mjera pri nasumi¢nom poduzorkovanju s omjerom 1:1

Skup KNN NB DT SVM
podataka
Pc4 0.57+0.03 (-0.31) | 0.52+0.02 (-0.32) | 0.81+0.01 (-0.07) | 0.59+0.01 (-0.28)
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Cml 0.52+0.05 (-0.28) | 0.50 +0.07 (-0.31) | 0.60 + 0.05 (-0.21) | 0.53+0.01 (-0.28)
Mw1 0.62 +0.09 (-0.24) | 0.69 = 0.04 (-0.10) | 0.64 + 0.08 (-0.16) | 0.56+ 0.00 (-0.26)
Kc3 0.57 +0.04 (-0.17) | 0.56 = 0.04 (-0.21) | 0.63 +0.05 (-0.10) | 0.55+0.01 (-0.20)
Mc2 0.61 + 0.03 (-0.06) | 0.58 +0.02 (-0.08) | 0.56 + 0.03 (-0.09) | 0.75+0.02 (-0.13)
Pc2 0.66 +0.13 (-0.32) | 0.70 = 0.09 (-0.27) | 0.74 +0.10 (-0.24) | 0.54+0.01 (-0.43)
Pc3 0.62+0.03 (-0.22) | 0.64 = 0.07 (-0.17) | 0.68 +0.03 (-0.15) | 0.60+0.03 (-0.21)
Pcl 0.67 + 0.05 (-0.22) | 0.60 + 0.04 (-0.28) | 0.69 + 0.05 (-0.19) | 0.56 +0.01 (-0.32)
Pc5 0.91+0.01 (-0.06) | 0.61 = 0.05 (-0.35) | 0.90 +0.01 (-0.07) | 0.65+0.00 (-0.31)
Mcl 0.77 0.03 (-0.22) | 0.67 = 0.08 (-0.29) | 0.84 +0.04 (-0.15) | 0.51+0.01 (-0.47)
m1 0.61 +0.01 (-0.17) | 0.50 £ 0.02 (-0.28) | 0.61 + 0.01 (-0.16) | 0.62+0.02 (-0.12)
Kcl 0.70 £0.01 (-0.13) | 0.61 = 0.01 (-0.21) | 0.67 +0.01 (-0.14) | 0.62+0.01 (-0.18)
Prosjek | 0.66 +0.02 (-0.17) | 0.62 +0.00 (-0.22) | 0.74 +0.01 (-0.09) | 0.52+0.01 (-0.31)
Medijan | 0.62 + 0.01 (-0.22) | 0.59 + 0.03 (-0.24) | 0.66 + 0.01 (-0.17) | 0.58+0.00 (-0.24)
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Slika 4.9. Dijagram pravokutnika za KNN, DT, SVM i NB za metodu nasumi¢nog

poduzorkovanja
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Kod primjene SMOTE-a, KNN pokazuje poboljsane performanse u odnosu na poduzorkovanje,
jer sintetiCko generiranje uzoraka manjinske klase omogucuje modelu bolje razumijevanje
strukture tih podataka. lako SMOTE pomaze u boljoj klasifikaciji manjinske klase, performanse
nisu na razini nasumic¢nog preuzorkovanja, $to ukazuje na to da KNN bolje funkcionira s pravim,
a ne sintetickim uzorcima. NB se takoder pokazuje stabilnim, ali s neSto nizim performansama
nego kod preuzorkovanja. Sinteticki podaci, iako pomazu u uravnotezenost klasa, ne utjecu
znacajno na poboljSanje ovog algoritma. Ipak, SMOTE osigurava bolje rezultate od
poduzorkovanja jer dodaje nove uzorke manjinske klase, Sto omogucuje algoritmu bolji uvid u
obrasce. Najvecu tocnost pokazuje DT. Sinteti¢ki uzorci manjinske klase pomazu u izgradnji bolje
strukturiranih stabala, §to povecava sposobnost modela da to¢no klasificira manjinsku klasu. Iako
SMOTE ne daje toliko visoke performanse kao preuzorkovanje, ipak se pokazuje u€inkovitim u
balansiranju klasa i poboljSanju ukupne tocnosti. MjeSovite rezultate pokazuje stroj potpornih
vektora. Iako sinteticki podaci pomazu u balansiranju klasa, SVM nije osobito u¢inkovit u radu sa
sintetickim uzorcima. Performanse su bolje nego kod poduzorkovanja, ali SMOTE ne daje toliko
dobre rezultate kao kod nekih drugih algoritama, §to ukazuje na osjetljivost SVM na strukturu
podataka. Na slici 4.10 su prikazane F1 mjere za algoritme u odnosu na koli¢inu uzorkovanja.
Uocen je pad performansi za sve algoritma s povecanjem uzorkovanja, iako se kod KNN

performanse poboljsavaju nakon poc¢etnog pada, dok kod NB-a F1 mjere kontinuirano opadaju.

Tablica 4.13. F1 mjera pri algoritmu SMOTE s omjerom 1:1

Skup KNN NB DT SVM

podataka

Pc4 0.76 = 0.01 (-0.12) | 0.55+0.01 (-0.29) 0.92 + 0.00 (+0.04) | 0.70+0.01 (-0.17)
Cm1 0.67 +0.02 (-0.13) | 0.64 + 0.02 (-0.17) 0.87 +0.01 (+0.06) | 0.57+0.00 (-0.24)
Mw1 0.71 +0.01 (-0.15) | 0.73 +0.01 (-0.06) 0.88 + 0.01 (+0.08) | 0.61+0.01 (-0.21)
Kc3 0.69 + 0.02 (-0.05) | 0.56 + 0.02 (-0.21) 0.85+ 0.01 (+0.12) | 0.55+0.00 (-0.20)
Mc2 0.64 +0.03 (-0.02) | 0.57 +0.02 (-0.09) 0.72 £ 0.02 (+0.07) | 0.59+0.02 (-0.03)
Pc2 0.90 + 0.00 (-0.08) | 0.66 + 0.01 (-0.31) 0.99 + 0.00 (+0.01) | 0.57+0.01 (-0.40)
Pc3 0.78 £0.01 (-0.06) | 0.70 +0.02 (-0.11) 0.88 £ 0.00 (+0.05) | 0.63+0.00 (-0.18)
Pcl 0.75+0.01 (-0.14) | 0.64 +0.01 (-0.24) 0.90 £ 0.00 (+0.02) | 0.59+0.01 (-0.29)
Pc5 0.97 +0.00 (0.00) | 0.53+0.01 (-0.43) 0.98 + 0.00 (+0.01) | 0.32+0.00 (-0.64)
Mcl 0.95+0.00 (-0.04) | 0.77 +0.00 (-0.19) 0.99 £ 0.00 (0.00) | 0.53+0.01 (-0.45)
Jm1l 0.75+0.00 (-0.03) | 0.50+0.01 (-0.28) 0.83 £ 0.00 (+0.06) | 0.18+0.00 (-0.57)
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Kcl 0.80 £0.01 (-0.03) | 0.61+0.01 (-0.21) 0.87 +0.00 (+0.06) | 0.60+0.01 (-0.20)

Prosjek | 0.67 +0.00 (-0.16) | 0.62 +0.01 (-0.22) 0.86 + 0.00 (+0.03) | 0.52+0.01 (-0.31)

Medijan | 0.76 £ 0.01 (-0.08) | 0.59+0.00 (-0.24) | 0.89 % 0.00 (+0.06) | 0.60+0.01 (-0.22)
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Slika 4.10. Dijagram pravokutnika za KNN, DT, SVM i NB za metodu SMOTE

Zakljucno, razli¢ite tehnike uzorkovanja imaju razli¢it utjecaj na performanse algoritama strojnog
ucenja. Kod KNN, preuzorkovanje daje najbolje rezultate, dok poduzorkovanje znacajno smanjuje
to¢nost, a SMOTE djelomi¢no poboljsava performanse. NB je vrlo stabilan i otporan na promjene,
s najboljim rezultatima kod preuzorkovanja, dok poduzorkovanje ne utjece znacajno na to¢nost.
DT najbolje funkcionira s preuzorkovanjem, dok poduzorkovanje negativno utjeCe na
performanse. SVM pokazuje solidne rezultate s preuzorkovanjem, ali je osjetljiv na
poduzorkovanje i SMOTE, s najmanjim poboljSanjem kod sinteti¢kih podataka.

Analizom rezultata primjene razli¢itih tehnika uzorkovanja na neuravnotezene skupove
podataka uoCeni su znacajni trendovi u performansama modela. Omjer uzorkovanja, bilo
preuzorkovanjem, poduzorkovanjem ili primjenom SMOTE-a, znacajno utjece na metrike poput
to¢nosti, preciznosti, odziva i F1 mjere. To¢nost modela obi¢no se smanjuje kako se povecava

omjer preuzorkovanja. Na niZim omjerima uzorkovanja, kao $to je 0.5, to¢nost je visa, jer model
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je bolje uravnotezen izmedu klasa. S povecanjem omjera uzorkovanja, primjerice na 1.0, dolazi
do blagog smanjenja to¢nosti. Ovo smanjenje moze se pripisati pretjeranom preuzorkovanju
manjinske klase, $to moze uzrokovati da model postane skloniji prekomjernom generaliziranju.
Sto se ti¢e preciznosti, ona za veéinsku klasu ostaje visoka kroz sve omjere uzorkovanja. S druge
strane, preciznost za manjinsku klasu varira. Na nizim omjerima uzorkovanja, preciznost
manjinske klase je niza zbog manjka primjera, dok se s povecanjem uzorkovanja, osobito s
primjenom SMOTE-a, preciznost manjinske klase postepeno poboljsava. Medutim, iako
preciznost raste, odziv za manjinsku klasu ne raste uvijek proporcionalno, $to ukazuje na to da
model i dalje ima poteskoc¢a u prepoznavanju svih instanci manjinske klase. F1 mjere za vecinsku
klasu ostaje konzistentan i visok kroz sve metode uzorkovanja. Za manjinsku klasu, F1 mjere se u
pocetku poboljsava s ve¢im omjerima preuzorkovanja, no nakon odredenog praga, primjerice 0.75
ili 1.0, dolazi do stagnacije ili blagog pada. Ovaj fenomen moZe se objasniti ¢injenicom da
prekomjerno preuzorkovanje stvara sinteticke primjere koji mozda ne predstavljaju stvarne
obrasce u podacima, $to moze dovesti do lazno pozitivnih klasifikacija. Generalno, pove¢anjem
omjera uzorkovanja dolazi do poboljSanja u klasifikaciji manjinske klase, no uz cijenu blagog
smanjenja ukupne to¢nosti. Preciznost i F1 mjere za manjinsku klasu rastu do odredenog praga,
nakon ¢ega performanse mogu stabilizirati ili ¢ak pogorsati. Optimalni omjer uzorkovanja ovisi o
specificnostima podataka i modela, pri ¢emu se SMOTE cesto pokazuje ucinkovitijim u
balansiranju klasa bez znacajnog gubitka informacija. Zaklju¢no, primjena tehnika uravnotezenja
klasa dovodi do znacajnog poboljSanja performansi klasifikacije manjinskih klasa, uz potencijalno
smanjenje toc¢nosti za veéinsku klasu. Izbor tehnike ovisi o specifi¢nostima problema i skupu
podataka, a balansiranje izmedu preciznosti i odziva predstavlja klju¢an izazov u prilagodbi

modela strojnog ucenja.
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5. ZAKLJUCAK

Na temelju provedenog istrazivanja o predvidanju pogreSaka u programskoj podrsci koriStenjem
razlic¢itih klasifikatora, tehnika odabira znac¢ajki i tehnika uzorkovanja, zakljuceno je da ne postoji
univerzalna kombinacija koja uvijek donosi najbolje rezultate. Koristeni skupovi podataka bili su
neuravnoteZeni, $to je znatno utjecalo na performanse modela, te je zbog toga bilo potrebno
primijeniti specificne metode za rjeSavanje problema neuravnotezenosti klasa. Jedna od
najucinkovitijih kombinacija pokazala se koriStenje NB uz tehniku odabira znacajki pomocu
omotaca slijedne pretrage unaprijed. Ova kombinacija posebno je dosla do izrazaja kada se radilo
s manjim brojem znacCajki. NB kao algoritam efikasno obraduje smanjeni broj znacajki,
omogucujuci time brzu i to¢niju klasifikaciju. Slijedna pretraga unaprijed dodaje znacajke jednu
po jednu, ¢ime osigurava da se u model ukljuée samo one znacajke koje najviSe pridonose
preciznosti klasifikacije, ¢ime se izbjegava nepotrebna sloZenost modela. Takoder, vrlo dobri
rezultati postignuti su kombinacijom DT s tehnikom nasumiénog preuzorkovanja. Nasumi¢no
preuzorkovanje povecava broj primjeraka manjinske klase dupliciranjem postoje¢ih podataka te
na taj nacin smanjuje pristranost modela prema vecinskoj klasi. DT, zahvaljujuéi svojoj
hijerarhijskoj strukturi donoSenja odluka, ucinkovito koristi ovakve uravnotezene skupove
podataka, $to omogucuje preciznije predvidanje pogresaka u programskoj podrsci. lako su ove
kombinacije dale najbolje rezultate u ovom istrazivanju, nije moguce odrediti jednu jedinstvenu
kombinaciju klasifikatora, tehnika odabira znac¢ajki 1 tehnika uzorkovanja koja ¢e uvijek osigurati
najbolje performanse. U¢inkovitost modela uvelike ovisi o specificnim karakteristikama skupa
podataka. Primjerice, dimenzionalnost podataka, ravnoteza izmedu razli¢itih klasa, prisutnost
Suma te medusobna korelacija medu znacajkama kljuéni su faktori koji utje€u na izbor
odgovaraju¢ih metoda. Osim toga, vrsta klasifikacijskog problema takoder igra vaznu ulogu.
Razlicite tehnike mogu biti prikladnije ovisno o tome radi li se o binarnoj klasifikaciji, gdje model
predvida izmedu dvije klase, ili viseklasnoj klasifikaciji, gdje postoji vise mogucih ishoda. Pri
tome je potrebno prilagoditi metode kako bi se postigla optimalna preciznost modela. Na kraju,
vazni su 1 prioriteti u evaluaciji modela. U nekim situacijama to¢nost modela moze biti najvazniji
kriterij, dok u drugim slucajevima veéi znac¢aj mogu imati preciznost, odziv ili F1 mjera. Zbog
toga se model mora prilagoditi specificnim ciljevima i zadacima kako bi se postigla uravnotezena
izvedba.

Zakljuéno, uspje$no predvidanje pogreSaka u programskoj podrSci zahtijeva prilagodbu
razli¢itih metoda specificnostima podataka i zadatka. Premda su kombinacije NB s omotacem
slijedne pretrage unaprijed i DT s nasumi¢nim preuzorkovanjem dale najbolje rezultate u ovom

48



istrazivanju, jasno je da svaka nova situacija moze zahtijevati drugaciji pristup. Potrebno je
pazljivo ispitati karakteristike podataka, prirodu problema te ciljeve predvidanja kako bi se
odabrale optimalne kombinacije tehnika za postizanje najboljih rezultata.

Na temelju provedenog istrazivanja mogu se predloziti sljede¢a poboljSanja i prosirenja.
Prvo, trebalo bi razmotriti ukljuéivanje dodatnih klasifikatora poput XGBoost-a ili neuralnih
mreza. Ovi algoritmi mogu ponuditi bolju generalizaciju, osobito na kompleksnijim skupovima
podataka s velikom dimenzionalno$¢u. Njihova primjena mogla bi dovesti do poboljSanja u
predvidanju pogresaka u programskoj podrsci. Drugo, analiza bi se mogla prosiriti na dodatne
skupove podataka. Na taj nacin bi se osigurala veca generalizacija rezultata te bi se mogla utvrditi
ucinkovitost predlozenih kombinacija na razli¢itim domenama. Treée, istrazivanje dodatnih
tehnika za uravnotezenu klasu moglo bi doprinijeti boljim rezultatima. Primjenom naprednijih
metoda, poput ADASY N-a ili prilagodenih mjera troska, moglo bi se dodatno poboljsati ravnoteza
izmedu klasa i smanjiti pristranost modela. Nadalje, preporucuje se ispitivanje drugih tehnika za
odabir znacajki, primjerice genetskih algoritama ili tehnika temeljenih na vaznosti znacajki. Time
bi se moglo otkriti dodatne znaajke koje imaju klju¢nu ulogu u poboljSanju preciznosti
klasifikacije. Uz to, analiza osjetljivosti modela na promjene parametara i razliite pristupe
uzorkovanju pridonijela bi boljoj optimizaciji i prilagodbi metoda specificnostima svakog skupa
podataka. Konacno, primjena razvijenih modela na stvarnim projektima omogucéila bi uvid u
njihovu prakti¢nu primjenjivost. Time bi se testirala njihova u€inkovitost u stvarnim uvjetima rada,
Sto bi pridonijelo otkrivanju novih izazova te potencijalnih ograni¢enja metoda. Ovakav pristup
omogucio bi daljnje prilagodbe 1 poboljSanja kako bi se razvile jo$ ucinkovitije tehnike za
predvidanje pogreSaka u programskoj podrSci. Na taj nacin, kombinacijom teorijskih spoznaja 1
prakti¢nih iskustava, mogla bi se dodatno unaprijediti kvaliteta i pouzdanost predvidanja modela

u buduéim istrazivanjima i primjenama.
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SAZETAK

Cilj ovog diplomskog rada je istraziti problem predvidanja pogresaka u programskoj podrsci
koriste¢i razliCite metode strojnog ucenja. Glavni izazov bio je neuravnotezenost klasa unutar
koristenih skupova podataka, Sto je negativno utjecalo na ucinkovitost klasifikacijskih modela. U
cilju poboljsanja performansi modela, primijenjene su tehnike odabira znacajki (Pearsonov
koeficijent korelacije, zajednicka informacija, ANOVA F-test i slijedna pretraga unaprijed) te
metode uzorkovanja (nasumi¢no preuzorkovanje, nasumi¢no poduzorkovanje i SMOTE).
Najbolje rezultate postigla je kombinacija NB s tehnikom odabira znacajki pomocu omotaca
slijedne pretrage unaprijed, kao i DT u kombinaciji s nasumic¢nim preuzorkovanjem. Unato¢ tome,
pokazalo se da ne postoji univerzalna metoda koja donosi optimalne rezultate za sve skupove

podataka, ve¢ je potrebno prilagoditi pristup ovisno o specifi¢énostima problema.

Klju¢ne rijedi: klasifikacija, metode uzorkovanja, neuravnotezenost, odabir znacajki, predvidanje

pogresaka.
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ABSTRACT
Software defect prediction using machine learning

The aim of this thesis is to explore the problem of software defect prediction using various machine
learning methods. The main challenge was the class imbalance within the datasets used, which
negatively impacted the performance of classification models To improve model performance,
feature selection techniques (Pearson correlation coefficient, mutual information, ANOVA F-test,
and sequential forward selection) and sampling methods (random oversampling, random
undersampling, and SMOTE) were applied. The best results were achieved by combining Naive
Bayes with the sequential forward selection wrapper feature selection method, as well as decision
trees combined with random oversampling. However, it was found that no universal method
guarantees optimal results for all datasets, and the approach must be adapted based on the specific

characteristics of the problem.

Keywords: class imbalance, defect prediction, feature selection, machine learning, sampling
methods.
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PRILOG

P.4.1. Mjere za raCunanje stupnja unutarnjih karakteristika skupova podataka

Maksimalni Fisherov omjer diskriminacije (F1) mjeri sposobnost znac¢ajki da razlikuju klase. Ova
mjera racuna se na temelju srednjih vrijednosti i varijanci dviju klasa. Za svaku znacajku f;,

Fisherov omjer diskriminacije definiran je kao:

f_(ul—uZ)2
02 4 o2
1 2

)

gdje je f definirano za jednu dimenziju znacajke, a pl, p2, o2i o2 su srednje vrijednosti i
varijance dviju klasa. Nije nuzno da svaka znacajka u viSedimenzionalnom problemu pridonosi
razdvajanju klasa. Problem je jednostavan sve dok postoji barem jedna razlikovna znacajka. Stoga
se za opis problema koristi najveca vrijednost f medu svim dimenzijama znacajki (m oznacava

broj znacajki):

F1 =max{fi,fo .-, fm}

Volumen preklapajuce regije (F2) koristi se za mjerenje stupnja preklapanje distribucija
vrijednosti znacajki unutar klasa. F2 se moze odrediti pronalaskom minimalnih i maksimalnih
vrijednosti svake znaCajke f; za obje klase (cl i c2). Volumen preklapajuée regije tada se

izraCunava na sljedeci nacin:

= min(max(f;, ¢;), max(f;, c;)) — max(min(f;, c;), min(f;, cz))

F2= L max(max(f;, c;), max(f;, c;)) — max(min(f;, ¢;), min(f;, c;))

Maksimalna efikasnost pojedinacne znacajke (F3) se odreduje omjerom instanci izvan
preklapajuce regije 1 ukupnog broja instanci. Za svaku znacajku f; , preklapajuca regija ukljucuje
instance iz obje klase, dok nepreklapajuc¢a regija sadrzi samo instance iz jedne klase. Efikasnost
svake znacajke odreduje se omjerom nepreklapajuce regije i ukupnog broja instanci. F3 se definira
kao maksimalna pojedinacna efikasnost svih znacajki:

m — .
F3 — maxw

i=1 n

)

gdje no(f;) oznacava preklapajuce regije za znacajku f;. Veca vrijednost ukazuje na manju

slozenost, a vrijednosti se kre¢u od nula do jedan.
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Omjer udaljenosti najblizih susjeda unutar i izvan klase (N2) mjeri sloZzenost problema kroz
usporedbu udaljenosti izmedu instanci unutar iste klase i instanci koje pripadaju razli¢itim

klasama. N2 se rac¢una kao

it1d(x;, NN(x;) € y;)

N2 = )
ie1d(x;, NN(x;) € y; # yi)

gdje NN oznacava najblizeg susjeda. U prvom dijelu formule NN(x;) € y; oznafava najblizeg
susjeda unutar iste klase y;, dok NN (x;) € y; # y; predstavlja najblizeg susjeda iz razlicite klase
y;. Nize vrijednosti N2 ukazuju na jednostavnije probleme, gdje su instance opcenito blize

instancama vlastite klase nego instancama iz druge klase.

Stopa pogreske klasifikatora najblizeg susjeda (N3) mjeri pogreSke koje klasifikator najblizeg
susjeda pravi prilikom klasifikacije instanci. Ova se stopa racuna koristenjem metode isklju¢enja
jednog uzorka (engl. leave-one-out cross-validation), pri ¢emu se mjeri koliko instanci je pogresno
Klasificirano. Vrijednosti ove mjere kre¢u se od nula do jedan, pri ¢emu nize vrijednosti ukazuju

na bolju klasifikacijsku to¢nost.

Prosje¢na veli¢ina lokalnog skupa (LSCAvQg) Koristi se za procjenu blizine instanci prema granici
odluke. Definira se kao

LS(X'i) = {xi|d(xi,xj < d(xi,ne(xi))} )

gdje ne(x;) oznaCava najblizu instancu koja pripada drugoj klasi. Veli¢ina lokalnog skupa
instance oznacava njezinu blizinu granici odluke i razmak izmedu klasa. Prosjecni veli¢ina

lokalnog skupa (LSCAvg) racuna se na sljedeci nacin:

n
1
LSCAvg = ﬁz ILS(x)] .
i=1

Nize vrijednosti LSCAvg ukazuju na sloZeniji skup podataka.
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