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Uvod

TROJNO ucenje bavi se proucavanjem i oblikovanjem racunalnih algoritama koji grade
modele problema iz razli¢itih domena na temelju empirijskih podataka. Ti se modeli
koriste za obavljanje raznih zadataka, kao Sto su predvidanje, donoSenje odluka te raspozna-
vanje uzoraka. Obavljanje ovih zadataka Cesto se svodi na izvodenje klasifikacije dostupnih
podataka, Sto je posebno izrazeno u zadacima raspoznavanja uzoraka iz slika [1], zvuka [2],
teksta [3|, biometrijskih obiljezja [4] i drugih izvora. Prema tome, problemi klasifikacije
predstavljaju istaknut razred problema strojnog ucenja te nije iznenadujuce Sto je predlo-
zeno mnostvo algoritama koji pomazu kategorizirati dostupne podatke u odgovarajuce klase
[5]. Medutim, na u¢inkovitost svakog od tih algoritama uvelike utje¢u slozenost i sadrzaj
skupova podataka koji opisuju promatrani problem klasifikacije. Skupovi podataka u pra-
vilu obuhvacaju razne unutarnje karakteristike koje povecavaju njihovu slozenost te opéenito
narusavaju izvedbu ovih algoritama. Neuravnotezenost klasa, koja se izrazava neravnomjer-
nom raspodjelom oznaka razli¢itih klasa u skupu podataka, jedna je od najistaknutijih takvih
karakteristika. Zbog Stetnosti i rasprostranjenosti ove karakteristike, postoji potreba za pos-
tupcima koji ublazavaju njezine negativne u¢inke i time poboljsavaju uc¢inkovitost algoritama
za klasifikaciju pri ucenju iz neuravnotezenih podataka. Znacajna paznja u literaturi stoga

je posvecena razvoju, primjeni te poboljSanju ovih postupaka.

1.1 DMotivacija za istrazivanje

Op¢i zadatak algoritama za klasifikaciju jest izgraditi klasifikacijske modele koji primjercima

iz skupa podataka dodjeljuju odgovarajuée oznake klasa, $to je otezano raznim unutarnjim
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karakteristikama skupa podataka koje povec¢avaju njegovu slozenost, jedna od kojih jest ne-
uravnotezenost klasa. U neuravnotezenim skupovima podataka, oznaka jedne klase (tzv.
manjinske klase) znacajno je slabije zastupljena u odnosu na oznake drugih klasa. Brojni
problemi klasifikacije po prirodi su neuravnotezeni, a neki od istaknutijih proizlaze iz podru-
¢ja primjene poput biomedicine, financija, informacijske tehnologije, industrijske proizvodnje
te upravljanja sigurnosti [6]. Negativni ucinci drugih unutarnjih karakteristika u skupu po-
dataka, poput Suma ili preklapanja klasa, obi¢no su pogorsani neuravnotezenom raspodjelom
primjeraka razli¢itih klasa. Ovi se nezeljeni u¢inci uglavnom ogledaju u narusavanju sposob-
nosti algoritma za klasifikaciju da prepozna manjinsku klasu. Veéina standardnih algoritama
za klasifikaciju stoga iskazuje pristranost veéinskoj klasi pri ucenju iz takvih podataka. Ovu
poteskocéu dodatno otezava ¢injenica da je u brojnim neuravnotezenim problemima upravo
prepoznavanje rijetkih dogadaja od primarne vaznosti, primjerice, u problemima medicinske
dijagnostike |7], prepoznavanju izraza lica [8| te otkrivanju upada, gresaka ili prijevara [9].

S obzirom na sloZenost i zastupljenost problema neuravnotezenosti klasa, nije iznenadu-
juce da je predloZzeno mnostvo pristupa za njegovo ublazavanje. Glavni cilj ovih pristupa
jest poboljsati uspjesnost prepoznavanja manjinske klase, bez narusavanja opce izvedbe kla-
sifikacije. Postupci predobrade skupova podataka jedini su pristupi koji nastoje izravno
izmijeniti strukturu i/ili sadrzaj skupova podataka kako bi se ublazio stupanj neuravnoteze-
nosti, dok se drugi pristupi usredotocuju na prilagodbu algoritama za klasifikaciju radi boljeg
suocCavanja s ovim problemom. Zbog svoje jednostavnosti i u¢inkovitosti, kao i ¢injenice da
pogoduju izvedbi razli¢itih klasifikatora, postupci predobrade najcesée su koristeni pristupi
za ublazavanje problema neuravnotezenosti klasa u literaturi [10-12]. No, valja naglasiti da
postoji mnostvo takvih postupaka, od kojih svaki smanjuje slozenost problema na drugaciji
nacin. Stoga nije iznenadujuce da se ¢esto nekoliko takvih postupaka zajedno koristi za ucin-
kovitije ublazavanje problema. Medutim, iako ovi postupci znacajno doprinose ublazavanju
problema, ne mogu ga u potpunosti otkloniti. Prema tome, izbor algoritma za klasifikaciju
i dalje je od iznimne vaznosti. S obzirom na to da veéina algoritama iskazuje pristranost
vecinskoj klasi pri uc¢enju iz neuravnotezenih podataka, odabir prikladnog algoritma za te
probleme nije lak zadatak. Ipak, pri obavljanju tog zadatka moguce je voditi se rezultatima
brojnih eksperimentalnih analiza raznih algoritama za klasifikaciju u literaturi [13-15].

U sredistu istrazivanja ove disertacije dva su razli¢ita postupka predobrade neuravnote-
zenih skupova podataka te jedan algoritam za klasifikaciju kao razli¢iti nac¢ini suocavanja
s problemom neuravnotezenosti klasa. Postupci predobrade koji se razmatraju jesu odabir
znacajki (engl. feature selection, FS) te preuzorkovanje (engl. oversampling, OS). Oni sma-
njuju slozenost koncepta manjinske klase te u pravilu pospjesuju njezino prepoznavanje, pri
¢emu svaki na svoj nacin doprinosi tom smanjenju slozenosti. Odabirom znacajki smanjuje
se dimenzionalnost problema, a time i udaljenost postoje¢ih manjinskih primjeraka, dok se
preuzorkovanjem uravnotezuje broj primjeraka razlic¢itih klasa u skupu podataka. Njihova

jednostavnost i u¢inkovitost ¢ine ih prikladnim izborom za ublazavanje problema neuravnote-
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Slika 1.1: Uobicajeni tijek ucenja iz neuravnotezenih podataka na visokoj razini

zenosti klasa, ¢emu svjedoce i njihove brojne primjene u tu svrhu [16-19]. Nakon predobrade
neuravnotezenih skupova podataka obi¢no se pristupa izgradnji klasifikacijskog modela, $to
zahtijeva odabir prikladnog algoritma za klasifikaciju, posebno jer postupci predobrade ne
mogu u potpunosti ukloniti problem. Radijalna neuronska mreza (engl. radial basis function
network, RBFN) primjer je algoritma za klasifikaciju koji je po kvaliteti izvedbe nadmasio
mnoge druge algoritme na brojnim neuravnotezenim problemima u literaturi [13-15, 20].
Zbog svoje sposobnosti lokaliziranog djelovanja, ovaj je algoritam uspjesniji od brojnih dru-
gih algoritama u prepoznavanju primjeraka manjinske klase koji su nerijetko rasprostranjeni
u skupu podataka u nekoliko grupa.

Prema svemu navedenom, postupci preuzorkovanja te odabira znacajki koji ublazavaju
stupanj problema neuravnotezenosti klasa, kao i algoritam radijalne neuronske mreze koji
se isti¢e po sposobnosti prepoznavanja manjinske klase, namecu se kao prikladni pristupi za
ucinkovito ucenje iz neuravnotezenih podataka. U literaturi su predlozene razli¢ite izvedbe
ovih postupaka predobrade, kao i postupka izgradnje klasifikacijskih modela RBFN, no svaka
od njih ima odredene nedostatke. Sukladno tome, razvoj unaprijedenih postupaka koji
nastoje prevladati neke od tih nedostataka iskazuje se kao valjan smjer istrazivanja s ciljem

ucinkovitijeg ucenja iz neuravnotezenih podataka.

1.2 Ciljevi disertacije

Prethodno opisani tijek izvodenja postupaka za ucenje iz neuravnotezenih skupova podataka
moze se graficki ilustrirati kao Sto je prikazano slikom 1.1. Tako se u literaturi mogu naci
brojne inacice ovih postupaka, u okviru svake postoje odredeni nedostaci koji prvenstveno
ogranic¢avaju njihov doprinos uspjesnosti klasifikacije. Uz to, neka unaprjedenja nastoje
prevladati te nedostatke uvodenjem dodatnih procedura i parametara koji kontroliraju na-
¢in rada tih procedura, sto otezava njihovo koristenje. Treba napomenuti da ovo povecanje
slozenosti nije uvijek poprac¢eno pove¢anjem njihove ucinkovitosti. Slijedom toga, ne ne-
dostaje prostora za poboljsanje spomenutih postupaka, posebice u smislu pove¢anja njihove

ucinkovitosti pri uc¢enju iz neuravnotezenih podataka te pojednostavljenja njihova koristenja.
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U ovoj disertaciji predlazu se unaprjedenja uobicajenih izvedbi spomenutih postupaka
za ucenje iz neuravnotezenih skupova podataka. U sklopu postupka odabira znacajki, dan
je prijedlog prosSirenja za omotace zasnovane na bio-inspiriranim algoritmima optimizacije.
Unato¢ njihovoj sposobnosti otkrivanja slozenih interakcija izmedu znacajki te postizanja
povoljnih performansi u skladu s tim, ovi omotadi ¢esto pronalaze podskupove znacajki koji
klasifikatoru dozvoljavaju slabu sposobnost generalizacije te opéenito pronalaze razlic¢ita rje-
Senja kroz viSestruka izvodenja Sto ih ¢ini nestabilnim pristupom odabiru znacajki. Predloze-
nim prosirenjem nastoje se ublaziti ovi nedostaci omotaca te se zauzvrat oc¢ekuje povecanje
njihova doprinosa generalizaciji algoritma za klasifikaciju i poboljsanje njihove stabilnosti
kako u smislu visestrukog izvodenja tako i u smislu preslagivanja skupa podataka. Nadalje,
predloZena je unaprijedena inacica algoritma SMOTE (engl. synthetic minority oversampling
technique), kao jednog od najistaknutijih algoritama preuzorkovanja. lako je ovaj algoritam
iznimno popularan u literaturi zbog svoje korisnosti i jednostavnosti, ima odredene nedos-
tatke koji mogu uzrokovati povecanje slozenosti skupa podataka te narusSavanje izvedbe
klasifikacije. Nedostaci ovog algoritma izrazeniji su pri neprikladnim postavkama njegovih
parametara, a potreba za njihovim podeSavanjem otezava koristenje ovog algoritma. Predlo-
zeno unaprjedenje algoritma SMOTE nastoji prevladati ove nedostatke te ukloniti potrebu
za parametrima koji upravljaju njegovim nac¢inom preuzorkovanja, kako bi se pojednostavila
uporaba algoritma te zadrzao ili poboljsao njegov u¢inak. Konac¢no, dan je prijedlog novog
postupka izgradnje klasifikacijskih modela RBFN koji nastoji pronadi slijed mreza povecane
slozenosti te povoljne izvedbe klasifikacije. Tako se u literaturi mogu pronaéi razni postupci
koji grade slijed mreza, veé¢ina tih postupaka ne koristi znanje iz izgradenih mreza manje
slozenosti pri trazenju mreza vece slozenosti, a oni koji koriste ne pripisuju paznju pocetnom
koraku nadogradnje. Stoga se predlozeni postupak temelji na koristenju ovog znanja, uz zna-
¢ajne napore da se ono iskoristi na primjeren nacin kako bi se olaksala i ubrzala izgradnja
slijeda mreza povoljne izvedbe.

Ova unaprjedenja opcenito su usmjerena na poboljSanje uc¢inkovitosti spomenutih postu-
paka u smislu njihova doprinosa izvedbi klasifikacije. Pritom je od posebne vaznosti pobolj-
Sanje uspjeSnosti prepoznavanja manjinske klase koje postizu. Navedeni ciljevi disertacije

mogu se prikazati i kroz ispunjavanje sljede¢ih oc¢ekivanih izvornih znanstvenih doprinosa:

1. Prosirenje bio-inspiriranih omotaca za odabir znacajki zasnovano na prikupljanju rje-
Senja tijekom pretrage i objedinjavanju rjeSenja prema njihovom doprinosu kvaliteti
2. Unaprjedenje tehnike sintetickog preuzorkovanja manjine (SMOTE) uklanjanjem para-

metara algoritma i novim pristupom stvaranja sintetickih primjeraka prema unutarnjim

karakteristikama podataka

3. Postupak izgradnje klasifikacijskih modela radijalne neuronske mreze postupnim pove-

¢avanjem slozenosti prethodnih modela
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1.3 Pregled sadrzaja disertacije

U poglavlju 2 objasnjen je problem ucenja iz neuravnotezenih podataka te su razmotreni
prikladni pristupi za njegovo ublazavanje. S obzirom na to da neuravnotezeni skupovi poda-
taka u pravilu opisuju razli¢ite probleme klasifikacije, dan je uvod u opéi problem klasifikacije
i predstavljene su standardne mjere za vrednovanje uspjesnosti algoritama za klasifikaciju te
su istaknute one prikladne za neuravnotezene probleme. Nadalje, detaljno je opisan problem
neuravnotezenosti klasa, s naglaskom na njegovu manifestaciju kroz pogorsanje stetnih uci-
naka raznih unutarnjih karakteristika skupova podataka. Izlozen je pregled ¢esto koristenih
pristupa za ublazavanje ovog problema, uz osvrt na njihove prednosti i nedostatke.

U poglavlju 3 opisan je postupak odabira znacajki te je razmotrena njegova uloga u ubla-
zavanju problema neuravnotezenosti klasa. Predstavljeni su uobic¢ajeni pristupi iz literature
za njegovo provodenje, s posebnim osvrtom na omotace zasnovane na bio-inspiriranim al-
goritmima optimizacije. Opisan je prijedlog proSirenja za ove omotace koje se zasniva na
prikupljanju kvalitetnih rjesenja tijekom pretrage omotaca te njihovu naknadnom objedi-
njavanju. Eksperimentalnom analizom ispitana je korisnost predloZzenog prosirenja za stan-
dardne i unaprijedene bio-inspirirane omotace iz literature.

Poglavlje 4 bavi se postupkom preuzorkovanja te njegovom vaznosti za poboljSanje us-
pjesnosti prepoznavanja manjinske klase. Ukratko je opisan nacin rada algoritma SMOTE
te su istaknuti osnovni nedostaci ovog algoritma. Takoder, dan je pregled literature kroz
koji su sazeto predstavljena postojeca unaprjedenja ovog algoritma, opet s osvrtom na nji-
hove nedostatke. Izlozen je prijedlog unaprijedene inacice algoritma SMOTE koja odreduje
susjedstva manjinskih primjeraka te stvara sinteticke primjerke uzimajuéi u obzir unutarnje
karakteristike skupa podataka. Ucinak predlozenog algoritma eksperimentalno je usporeden
s u¢inkom algoritma SMOTE i nekoliko njegovih unaprjedenja iz literature.

U poglavlju 5 predstavljen je problem izgradnje klasifikacijskih modela radijalne neuron-
ske mreze. Pojasnjena je struktura RBFN te znacaj njezinih parametara. Takoder, dan
je osvrt na postojeée postupke za odredivanje strukture RBFN, s posebnim naglaskom na
postupke koji su primarno namijenjeni za izgradnju i treniranje klasifikacijskih modela. Opi-
san je prijedlog novog postupka izgradnje klasifikacijskih modela RBFN koji nastoji pronaci
slijed mreza povecane slozenosti koriste¢i znanje iz prethodno treniranih mreza manje slo-
zenosti. Ucinkovitost predlozenog postupka eksperimentalno je usporedena s uc¢inkovitosti
nekoliko drugih postupaka za izgradnju ovih modela.

Zakljucci i mogucée smjernice za bududi rad predstavljeni su u poglavlju 6. Ukratko
su razmotreni kljuéni rezultati ostvareni primjenom predlozenih unaprijedenih postupaka
za odabir znacajki, preuzorkovanje te izgradnju klasifikacijskih modela RBFN. Istaknuti su
doprinosi predlozenih unaprjedenja te su ponudene smjernice za moguce dorade i daljnje

istrazivanje.




Ucenje iz neuravnotezenih podataka

CENJE iz neuravnotezenih podataka odnosi se na problem manjkave izvedbe standardnih
U algoritama za klasifikaciju pri kategorizaciji primjeraka manjinske klase u skupu poda-
taka. Takvi primjerci obi¢no predstavljaju rijetke dogadaje ¢ije je prepoznavanje od kriti¢ne
vaznosti u podrucju primjene iz kojeg proizlaze. Ovaj je problem zadobio znacajan istrazi-
vacki interes zbog svoje rasprostranjenosti i sloZzenosti. Slijedom toga, razvijen je niz pristupa
za njegovo ublazavanje. Primarni zadatak ovih pristupa jest pospjesiti prepoznavanje ma-
njinske klase, a njihovo vrednovanje obi¢no je vodeno sveobuhvatnim mjerama uspjesnosti
klasifikacije. U ovom poglavlju, priblizena je priroda problema ucenja iz neuravnotezenih

podataka te su predstavljeni prikladni pristupi za njegovo ublazavanje.

2.1 Uvod u problem klasifikacije

Grupiranje i klasifikacija osnovni su oblici opéenitijeg zadatka raspoznavanja uzoraka (engl.
pattern recognition) koji ima za cilj rasporediti ulazne podatke u konacan broj kategorija,
odnosno klasa [5]. Zadatak klasifikacije jest definiranje funkcije koja primjercima iz skupa
podataka dodjeljuje oznake klase iz unaprijed definiranog skupa klasa. Prema terminologiji
strojnog ucenja, takva funkcija poznata je kao hipoteza, dok skup parametriziranih hipo-
teza ¢ini klasifikacijski model [21]. Svaki primjerak u skupu podataka predstavlja jednu
podatkovnu tocku za koju hipoteza odreduje oznaku klase. Kako bi se moglo baratati pri-
mjercima, nuzno je prikladno odrediti njihovu reprezentaciju. Stoga je uobic¢ajeno opisati
pojedini primjerak s nizom kategorickih, numerickih, logickih i drugih vrijednosti, koje se

nazivaju znacajkama. Dakle, svaki primjerak u skupu podataka odreden je pomocéu vektora
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Slika 2.1: Matri¢ni zapis skupa oznacenih primjeraka Q

znacajki x = (21,29, ...,x4), gdje su x; za j = 1,...,d pojedine znacajke, a d predstavlja
broj znacajki, odnosno dimenzionalnost problema. Skup svih primjeraka ¢ini prostor pri-
mjeraka ili ulazni prostor X'. Svakom je primjerku u skupu podataka pridruzena kategoricka
oznaka klase Iy € £, gdje L = {lx : k = 1,...,m} predstavlja skup svih oznaka klasa, a
m broj moguéih klasa. Prema tome, moze se re¢i da je svaki oznaceni primjerak uredeni
par vektora znacajki i oznake klase, a skup svih oznacenih primjeraka moze se izraziti kao
Q = {(x",ly)) : X' € X,lys) € L,i=1,...,N}, pri emu N oznacava broj primjeraka. Skup
Q jednostavnije se prikazuje matri¢nim zapisom, pomoc¢u matrice (neoznacenih) primjeraka
X te stupcastog vektora njihovih oznaka 1, kao na slici 2.1. Formalni iskaz cilja klasifikacije
moze se predstaviti hipotezom h : X — L, koja primjercima iz X dodjeljuje oznake iz L.
Definiranje takve hipoteze zadaca je algoritma za klasifikaciju, odnosno klasifikatora.
Klasifikator u sustini trenira model nad raspolozivim podacima za treniranje (engl. tra-
ining set), s ciljem pronalaZenja optimalne hipoteze, odnosno one hipoteze koja kategorizira
primjerke u pripadne klase uz minimalnu pogresku. Moze se re¢i da klasifikacijski model
tako uci koncepte svake klase. Prije samog treniranja, u pravilu se odabire slozenost mo-
dela podesavanjem njegovih hiperparametara, odnosno parametara klasifikatora. Obi¢no se
preferiraju jednostavniji modeli s obzirom na to da slozeniji mogu uzrokovati prenaucenost
(engl. overfitting) klasifikatora, smanjujuéi time njegovu sposobnost generalizacije. S druge
strane, odabir previSe jednostavnih modela dovodi do podnaucenosti (engl. underfitting) kla-
sifikatora koji stoga ne uspijeva ostvariti zadovoljavajuéu izvedbu ni na skupu za treniranje.
Ako trenirani model ne moze ispravno klasificirati primjerke iz skupa za treniranje, izgledno
je da ¢e neispravno klasificirati i nevidene primjerke. Kako bi se procijenila sposobnost ge-
neralizacije klasifikatora, izvedba treniranog modela obi¢no se testira na skupu za testiranje
(engl. test set) koji ¢ine primjerci iz skupa podataka izdvojeni prethodno treniranju modela.
Najceséi postupci raspodjele skupa podataka za potrebe testiranja su postupak izdvajanja
(engl. holdout) te postupak unakrsne provjere k preklopa (engl. k-fold cross-validation), a
nacela rada svakog od njih ilustrirani su slikom 2.2. Postupak izdvajanja dijeli skup podataka
na dva disjunktna podskupa, odnosno na skup za treniranje te na skup za testiranje. Postu-
pak unakrsne provjere k preklopa koristi se kada je veli¢ina skupa za treniranje, dobivenog
postupkom izdvajanja, nedostatna za treniranje ucinkovitih klasifikacijskih modela. Stoga

se skup podataka cesto dijeli na k disjunktnih podskupova (preklopa), pri ¢emu se svaki od
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Slika 2.2: Postupci raspodjele skupa podataka za potrebe testiranja klasifikacijskog modela

njih samo jednom koristi za testiranje, a k — 1 puta za treniranje modela. Konac¢na kvaliteta
klasifikacijskog modela izrazava se kao aritmeticka sredina njegovih vrednovanih izvedbi na
svakom od k preklopa koristenih za testiranje. Navedeni postupci mogu se podesiti tako
da ujedno provode i stratificiranu raspodjelu skupa podataka, odnosno zadrzavaju originalni
omjer primjeraka po klasama u izvedenim podskupovima. Na taj nacin izvedeni podskupovi
za treniranje i testiranje preciznije odrazavaju prirodu promatranog problema klasifikacije.

U literaturi je predlozeno pregrst klasifikatora koji se generalno razlikuju prema klasifika-
cijskom modelu koji treniraju, optimizacijskom postupku koriStenom za treniranje te na¢inu
vrednovanja modela tijekom treniranja [22]. Poznato je da niti jedan od njih nije nacelno
uspjesniji prilikom usporedbe na velikom broju raznolikih problema [23]. U sustini, oda-
bir samog klasifikatora uvelike je zasnovan na slozenosti i prirodi problema koji se nastoji
nauciti. Skupovi podataka koji opisuju razli¢ite probleme klasifikacije mogu se znacajno
razlikovati prema strukturi i unutarnjim karakteristikama, $to ponekad moze pogodovati
specificnom tipu klasifikatora. Medutim, stjecanje uvida u stvarnu strukturu skupova po-
dataka u pravilu nije ostvarivo, pa se u praksi odabir klasifikatora temelji na rezultatima
eksperimentalnih usporedbi. One uklju¢uju provedbu postupka podeSavanja parametara
klasifikatora i usporedbu njihovih performansi pomoc¢u standardnih mjera za vrednovanje
uspjesnosti klasifikacije.

S obzirom na to da su mnogi algoritmi za klasifikaciju inherentno binarni klasifikatori,
glavnina istrazivacke pozornosti za potrebe klasifikacije primjeraka u veci broj klasa posve-
¢ena je dekompoziciji problema viseklasne klasifikacije u vise problema binarne klasifikacije
[24]. Najpoznatije sheme takve dekompozicije su shema jedan-naspram-jedan (engl. one-
vs-one, OVO) te jedan-naspram-ostali (engl. one-vs-rest, OVR). U prvoj se jedan problem

viSeklasne klasifikacije svodi na (m) nezavisnih problema binarne klasifikacije, za svaki par

2
klasa [25], dok se u potonjoj izvodi m problema binarne klasifikacije, po jedan za svaku klasu

[26]. Tako dekompozicija OVR shemom rezultira manjim brojem problema binarne klasifi-
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kacije, oni sadrzavaju neuravnotezen broj primjeraka dobivenih klasa jer se primjerci jedne
klase suprotstavljaju primjercima svih ostalih klasa. Odabir izmedu OVO i OVR shema
dekompozicije u praksi se svodi na kompromis izmedu broja problema klasifikacije s jedne i

neuravnotezenosti klasa s druge strane.

2.2 Mjere za vrednovanje uspjesSnosti klasifikacije

Za predstavljanje izvedbe klasifikatora rabe se standardne mjere uspje$nosti u literaturi.
Mnogi klasifikatori koriste funkciju gubitka nula-jedan (engl. zero-one loss) za vrednovanje
hipoteza tijekom treniranja, koja ra¢una broj neto¢no klasificiranih primjeraka iz skupa za
treniranje [18|. Stoga je treniranje vodeno s ciljem minimizacije ukupnog troska, odnosno s
ciljem minimizacije ukupnog broja pogresnih predvidanja. Empirijska pogreska koja iskazuje
koliko dobro trenirani model klasificira sve primjerke iz skupa podataka, a proizlazi iz tako
definirane funkcije gubitka, naziva se jo$ i pogreskom klasifikacije (engl. misclassification

error)

N :
1 1, ako h(x’ l;
N i=1 0, u suprotnom

1z pogreske klasifikacije, moze se izravno izrac¢unati i toc¢nost klasifikacije (engl. classification

accuracy)

CAC =1—MCR . (2.2)

Iako je postizanje visoke razine to¢nosti klasifikacije pozeljno, ova mjera moze biti nepo-
uzdana prilikom ucenja iz neuravnotezenih podataka. Detaljan uvid u izvedbu klasifikatora
omogucava matrica zabune (engl. confusion matriz), ¢ija je struktura prikazana na slici 2.3a.
Njome su predstavljeni apsolutni brojevi to¢no i neto¢no klasificiranih primjeraka za svaku
klasu. Objedinjavanjem tih pokazatelja moguée je odrediti uspjesnost klasifikacije za pojedi-
nacnu klasu. U binarnom problemu klasifikacije, manjinska klasa jos se naziva i pozitivnom
klasom, a vecinska klasa negativnom klasom [27|. Na uspjesnost prepoznavanja pozitivne
klase u binarnom klasifikacijskom problemu upuéuje stopa stvarno pozitivnih predvidanja
(engl. true positive rate)

Ty

TPR = TE, (2.3)

a na uspjesnost prepoznavanja negativne klase stopa stvarno negativnih predvidanja

Ty

TNR = —— . 2.4
TOE (2.4)
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Slika 2.3: Poznati nacini izvodenja mjera upjesnosti klasifikacije

Prva se jo$ Cesto naziva i mjerom osjetljivosti (engl. sensitivity, Sens) ili mjerom odziva
(engl. recall, Rec), a druga mjerom specifi¢nosti (engl. specificity, Spec). Uz osjetljivost i

specifi¢nost, iz matrice zabune ¢esto se izvode i mjera preciznosti (engl. precision)

Ty

Pre = ——— 2.5
T +F, (2.5)
te stopa lazno pozitivnih predvidanja (engl. false positive rate)
F
FPR= —>— . 2.6
—— (2.6)

Mjera preciznosti pokazuje koliki je udio predvidanja pozitivne klase bio ispravan, dok stopa
laZzno pozitivnih predvidanja predstavlja udio primjeraka negativne klase koji su pogresno
klasificirani.

S obzirom na to da je vrednovanje izvedbe klasifikatora na temelju uspjesnosti prepozna-
vanja pojedinac¢ne klase slozeno i nepregledno zbog velikog broja razlic¢itih mjera, u literaturi
su predloZene mjere koje objedinjuju informacije prikazane u matrici zabune. Jedna od naj-

¢eSce koristenih takvih mjera je F-mjera (engl. F-score), koja je dana kao

Pre - Rec

. . 2.
2 - Pre + Rec (27)

Fs=(1+ 5%

Postavljanjem vrijednosti parametra § € Rt moguée je naglasiti vaznost predvidanja po-
jedine klase. Ipak, on se Cesto postavlja na 1, pa se ta mjera joS zove i F1, a u sustini
predstavlja harmonijsku sredinu odziva i preciznosti. Uz harmonijsku, geometrijska sredina

specifi¢nosti i osjetljivosti

Gean = v/ Spec - Sens (2.8)

takoder se koristi kao mjera opcée uspjesnosti klasifikacije. Jos jedan rasireni nac¢in vredno-
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vanja uspjesnosti klasifikacije je analiza krivuljom operativnih karakteristika (engl. receiver
operator characteristic, ROC) koja pruza graficki prikaz ovisnosti TPR o FPR za razlicite
postavke praga diskriminacije izmedu klasa unutar klasifikatora, kao $to je prikazano na slici
2.3b. Povrsina ispod ROC krivulje (engl. area under the curve, AUC) jedna je od ¢esto kori-
Stenih mjera kvalitete izvedbe klasifikatora, koja s jednim brojem opisuje njegovu sposobnost
razlikovanja primjeraka razlicitih klasa.

Iako su sve navedene mjere uspjesnosti klasifikacije prvobitno izvedene za probleme bi-
narne klasifikacije, koriste se i na problemima viseklasne klasifikacije. Pri dekompoziciji
takvih problema OVO ili OVR shemama, za svaki izvedeni problem binarne klasifikacije
njihove vrijednosti lako se odreduju. Zatim se uobic¢ajeno provodi mikro ili makro agrega-
cija izvedenih rezultata, pri ¢emu prva uzima u obzir omjer podataka po klasama, dok se
kod druge svakoj klasi dodjeljuje jednaka tezina pri ra¢unanju tezinske aritmeticke sredine

izvedenih vrijednosti [28].

2.3 Problem neuravnoteZenosti klasa

Vrednovanjem algoritama za klasifikaciju u raznim podrué¢jima primjene zamijeéene su odre-
dene sli¢nosti u njihovoj izvedbi na problemima s neuravnotezenom raspodjelom primjeraka
razli¢itih klasa. Neuravnotezeni skupovi podataka proizlaze iz brojnih podrucja primjene
[6], a neki od njih su prikazani tablicom 2.1. U takvim problemima, uspje$no prepoznavanje
manjinske klase od primarne je vaznosti. Medutim, ucenje iz neuravnotezenih podataka u
pravilu rezultira klasifikacijskim modelima koji su pristrani vec¢inskoj klasi [10], a ostvaruju
nisku razinu uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase. Veéina standardnih klasifikatora u
literaturi iskazuje takvo ponasanje [10, 29-31], a osnovni razlog tomu je $to njihove procedure
treniranja nastoje maksimizirati broj to¢no klasificiranih primjeraka, neovisno o uspjesnosti
klasifikacije pojedine klase. Primjerice, uobic¢ajene mjere ¢istoce kod stabla odluke (engl.
decision tree, DT) te funkcija gubitka nula-jedan kod viseslojnog perceptrona (engl. mul-
tilayer perceptron, MLP) jednako kaznjavaju pogresnu klasifikaciju svakog primjerka, $to
rezultira treniranim klasifikacijskim modelima pristranima vec¢inskoj klasi [32, 33]. Ipak,
funkcija gubitka nije jedini element klasifikatora koji uzrokuje takvo ponasanje. Tako sama
formulacija optimizacijskog postupka (tzv. meka margina) kod metode potpornih vektora
(engl. support vector machine, SVM) dovodi do veéeg nesrazmjera u broju potpornih vek-
tora svake klase, ¢ime se smanjuje njegova sposobnost generalizacije i povecava mogucénost
klasificiranja nevidenog primjerka kao pripadnika vecinske klase [34]. Tako ne provodi uce-
nje raspolozivih podataka, algoritam k-najblizih susjeda (engl. k-nearest neighbours, k-NN)
takoder je pogoden problemom neuravnotezenosti klasa jer nevidenom primjerku dodjeljuje
oznaku klase s najvecom a priori vjerojatnosti klase [35]. Da vrsta klasifikacijskog modela

takoder uvelike odreduje izvedbu klasifikatora na neuravnotezenim problemima, pokazuje i
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Tablica 2.1: Sazet pregled podrucja primjene zahvacenih problemom neuravnotezenosti klasa

Podruéje primjene Istaknuti problemi klasifikacije Autori

Klasifikacija proteinskih struktura Zhao et al. [7]

Biomedicina Analiza genskog izrazaja Anaissi et al. [39]

Dijagnoza bolesti Fotouhi et al. [40]

. B Otkrivanje financijskih prijevara Ye et al. [41]

Financije

Utvrdivanje kreditnog rejtinga Brown i Mues [42]

Prepoznavanje greSaka u softveru Wang i Yao [43]

B B Prepoznavanje mreZnih provala Cieslak et al. [9]
Informacijska tehnologija

Kategorizacija teksta Zheng et al. [44]

Analiza sentimenta Ghosh et al. [45]

. . . Otkrivanje nedostataka proizvoda Wu et al. [46]
Industrijska proizvodnja

Dijagnoza kvarova na strojevima Yi et al. [47]

. . Prepoznavanje prirodnih nepogoda Trafalis et al. [48]

Upravljanje sigurnosti
Otkrivanje prijetnji iz nadzornih videozapisa Franklin et al. [8]

primjer radijalne neuronske mreze (RBFN), koja je ispoljila zadovoljavajuce rezultate na
brojnim neuravnotezenim problemima klasifikacije [20, 36, 37| unato¢ na¢inu vrednovanja
modela sli¢cnom kao kod klasifikatora MLP. S obzirom na skroman broj primjeraka (pose-
bice manjinskih), metode dubokog ucenja rijetko pronalaze svoju primjenu na prikazanim
problemima klasifikacije [38]. Detaljnija obrazlozenja pristranosti standardnih klasifikatora
vecéinskoj klasi mogu se pronaci u [18].

Vecina literature o ucenju iz neuravnotezenih podataka posvec¢ena je problemima binarne
klasifikacije, pri ¢emu jedna klasa znac¢ajno nadmasuje drugu po brojnosti. U tom slucaju,
osnovna mjera kojom se iskazuje stupanj neuravnotezenosti nekog skupa podataka jest omjer

neuravnotezenosti (engl. imbalance ratio)

_m

IR=-"
M|

(2.9)
gdje V oznacava skup primjeraka vecinske, a M manjinske klase [49]. Slika 2.4 prikazuje pri-
mjer binarnog klasifikacijskog problema na dvodimenzionalnom sintetickom skupu podataka
s omjerom neuravnotezenosti IR = % = 10. Radi ilustracije utjecaja problema neuravnote-
zenosti klasa na spomenute algoritme za klasifikaciju, slika takoder prikazuje i njihove granice
odluke, koje su u pravilu znacajno blize primjercima manjinske klase. Prilikom vrednovanja
izvedbe klasifikatora na neuravnotezenim problemima, uglavnom se izbjegava uporaba toc-
nosti klasifikacije (CAC), s obzirom na to da ¢ak i trivijalan vec¢inski klasifikator koji svakom
primjerku dodjeljuje oznaku veéinske klase, moze posti¢i izuzetnu toc¢nost klasifikacije [29].
Primjerice, za sinteticki skup podataka sa slike 2.4, to¢nost trivijalnog veé¢inskog klasifika-
tora nadomak je to¢nosti ostalih klasifikatora, kao $to je prikazano u tablici 2.2. Medutim,
takav klasifikator pogresno klasificira sve primjerke manjinske klase ¢ije je prepoznavanje od
presudne vaznosti, kao $to je ranije objasnjeno.

Stvarni skupovi podataka u pravilu obuhvacaju razne unutarnje karakteristike koje pove-
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Slika 2.4: Granice odluke standardnih klasifikatora na neuravnotezenom binarnom problemu
klasifikacije (IR = 10)

¢avaju njihovu slozenost te narusavaju izvedbu klasifikatora. Tezina problema neuravnoteze-
nosti klasa odrazava se upravo kroz te karakteristike dodatno pogorsavajuc¢i navedene ucinke.
Manifestacija unutarnjih karakteristika skupa podataka postaje jo§ slozenija kod neuravno-
tezenog problema klasifikacije, a odredene tehnike za ublazavanje njihovih u¢inaka prestaju
biti djelotvorne jer dodatno povecéavaju stupanj neuravnotezenosti te tako otezavaju treni-

ranje ucinkovitih klasifikacijskih modela. Prisutnost Suma u neuravnotezenim skupovima

13



Poglavlje 2. Ucenje iz neuravnotezenih podataka

Tablica 2.2: Izvedba standardnih klasifikatora na neuravnotezenom binarnom problemu kla-
sifikacije (IR = 10)

Klasifikator TPR (%) TNR (%) CAC (%)

Trivijalan 0 100 90.9
DT 50 99.5 95
SVM 50 99.5 95
1-NN 55 99.5 95.5
5-NN 65 98.5 95.5
MLP 20 100 92.7
RBFN 55 99 95

podataka Cesto izaziva mnogo problematic¢nije posljedice nego kod uravnotezenih problema.
Primjerice, pogresno oznacavanje primjerka manjinske klase rezultirat ¢e poveéanjem omjera
neuravnotezenosti te uvodenjem veéinskih primjeraka u podruc¢je manjinske klase. S druge
strane, pogresno oznacavanje primjerka vec¢inske klase povecava slozenost koncepta manjin-
ske klase. U konacnici, klasifikator moze nauciti Sum kao dio koncepta neke klase, sto dovodi
do isuvise slozenih klasifikacijskih modela koji nemaju dobru sposobnost generalizacije. lako
su u literaturi predlozene brojne tehnike za uklanjanje Suma iz skupa podataka [50], treba
biti oprezan pri uklanjanju manjinskih primjeraka koji su prepoznati kao Sum jer se tako
povecava omjer neuravnotezenosti te potencijalno stvara problem apsolutne rijetkosti.

U brojnim neuravnotezenim problemima klasifikacije manjinski primjerci predstavljaju
rijetke slucajeve koji su u vrlo malom broju zastupljeni u skupu podataka, $to se jos naziva
i problemom apsolutne rijetkosti. Nedostatak reprezentativnih manjinskih primjeraka do-
vodi do klasifikacijskih modela koji ve¢inu ulaznog prostora proglasavaju podrucjem veéinske
klase. Rijetki manjinski primjerci mogu se pri treniranju klasifikacijskog modela tretirati kao
Sum u podacima, dok se Sum moze pogresno identificirati kao ispravan manjinski primjerak,
buduéi da oba predstavljaju rijetke slucajeve u ulaznom prostoru. Slika 2.5 prikazuje uc¢inak
apsolutne rijetkosti na granicu odluke klasifikatora 5-NN. Oba skupa podataka na slici pro-
izlaze iz iste distribucije te im je stupanj neuravnotezenosti klasa jednak. Prikazani utjecaj
problema apsolutne rijetkosti daje naslutiti kako omjer neuravnotezenosti skupa podataka
nije primjeren pokazatelj njegove slozenosti.

Primjerci unutar skupa podataka ¢esto su rasprostranjeni tako da je koncept njihove
klase predstavljen kao disjunkcija nekoliko podkoncepata koji povec¢avaju slozenost problema
klasifikacije [51]. Posebno je problemati¢no ako je manjinska klasa podijeljena, jer njezini
podkoncepti mogu biti zahvac¢eni problemom apsolutne rijetkosti. Eksperimentalno je utvr-
deno da §to su podkoncepti manje veli¢ine to vise doprinose rastu greske klasifikacije [51].
Na to upucuju i granice odluke klasifikatora 5-NN sa slike 2.6a, izvedene za skup podataka u
kojem je manjinska klasa podijeljena na 3 podkoncepta razli¢ite veli¢ine. Stoga je uklanja-

nje primjeraka koji ¢ine podkoncepte male veli¢ine popularna tehnika za ublazavanje ovog
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Slika 2.6: Primjer utjecaja unutarnjih karakteristika neuravnotezenog skupa podataka na
granicu odluke klasifikatora 5-NN

problema u literaturi [51]. Medutim, kod neuravnoteZenih skupova podataka ona u prvom
redu uklanja primjerke manjinske klase, dodatno otezavajuéi ucenje njezina koncepta.

lako svaki klasifikator djeluje na jedinstven nacin, nijedan nije imun na problem prekla-
panja klasa [52|. Preklapanje klasa nastaje uslijed neznatne razlike u vrijednostima znacajki
medu primjercima razli¢itih klasa, pa ista podrucja ulaznog prostora sadrze primjerke iz vise
klasa. Klasifikator u ovom sluc¢aju ne moze odrediti jasnu granicu izmedu klasa te je stoga
odreden broj primjeraka sa svake strane granice pogresno klasificiran. Povrh toga, sustavna
istrazivanja ove karakteristike [53-55] potvrduju da njezini $tetni ucinci postaju izrazeniji
kako se povecava omjer neuravnotezenosti skupa podataka. Ako je podrucje preklapanja
klasa neuravnotezeno, standardni klasifikatori ponasaju se sli¢no trivijalnom veé¢inskom kla-

sifikatoru [52], svrstavajuéi veé¢inu primjeraka u veé¢insku klasu tog podruéja, na sto upucuje
i slika 2.6b.
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2.4 Pristupi za ublazavanje problema neuravnoteZenosti

klasa

Problem neuravnotezenosti klasa odrazava se kroz razne unutarnje karakteristike skupova
podataka te njihove u¢inke ¢ini jo§ nepovoljnijima. S obzirom na slozenost i rasprostranjenost
ovog problema, nije iznenadujuce da su predlozeni brojni pristupi koji ga nastoje ublaziti.
Primarni zadatak takvih pristupa jest poboljsati uspjesnost prepoznavanja manjinske klase,
a pri tome ne narusiti izvedbu klasifikatora za ostale klase. Moguce ih je svrstati u cetiri
glavne skupine prema nacinu rada [18].

Pristupi na razini algoritama prilagodavaju procedure treniranja standardnih klasifika-
tora s ciljem pospjeSenja njihove sposobnosti prepoznavanja manjinske klase. Ovi pristupi
ne ublazavaju izravno stupanj problema neuravnotezenosti klasa u skupu podataka, veé¢ su
usmjereni na izgradnju klasifikacijskih modela s nacelno boljim svojstvima pri ucenju iz
neuravnotezenih podataka. Ipak, predlaganje novog pristupa na razini algoritma zahtijeva
dubinsko razumijevanje odabranog klasifikatora kako bi se identificiralo specificno svojstvo
algoritma koje moze biti odgovorno za njegovu pristranost vecinskoj klasi. U literaturi je
predloZeno vise od 160 izmjena klasifikatora za poboljsanje uc¢enja iz neuravnotezenih po-
dataka, a neki od popularnijih ti¢u se algoritama SVM, k-NN i DT [6]. Veé¢ina pristupa na
razini algoritama uvodi dodatne parametre u klasifikacijski model koji u osnovi predstav-
ljaju trosak pogresnog predvidanja manjinske klase [56] ili pak svakog pojedinog primjerka
[57-60]. Kod klasifikatora DT i k-NN, popularne izmjene temelje se na uporabi mjera ¢istoce
stabla, odnosno udaljenosti primjeraka, koje su prikladnije za neuravnotezene skupove poda-
taka [32, 61-63|. No, navedene izmjene uglavnom dodatno otezavaju uporabu standardnih
klasifikatora. Stoga su pristupi na razini algoritama rjede koriStene tehnike za ublazavanje
problema neuravnotezenosti klasa u literaturi [64, 65].

Troskovno-osjetljivo ucenje (engl. cost-sensitive learning) smatra se aspektom pristupa
na razini algoritama koji se temelji na izmjeni funkcije gubitka algoritma strojnog uce-
nja. Vecina standardnih klasifikatora koristi funkciju gubitka nula-jedan pa takvo treniranje
u pravilu rezultira klasifikacijskim modelima koji su pristrani vec¢inskoj klasi. Troskovno-
osjetljivo ucenje nastoji ublaziti ovaj problem prilagodavajuéi trosak pogresnog predvidanja
za svaku pojedinu klasu. Troskovi se definiraju pomocéu matrice troska (engl. cost-matriz)
koja ima jednaku strukturu matrici zabune, no vrijednosti predstavljaju tezinu toc¢nog i
pogresnog odredivanja pojedine klase prilikom treniranja klasifikacijskog modela. Ucinkovi-
tost troskovno-osjetljivog uc¢enja uvelike ovisi o definiranoj matrici trogka, a nju je moguce
pribaviti od strane stru¢njaka u podruc¢ju primjene koji mogu preciznije broj¢ano odrediti
stvarni trosak. Ako pak nije mogucée tako definirati matricu troska, ona se moze odrediti
iz skupa podataka pomocu raznih heuristika. Vrlo popularna i jednostavna heuristika jest

upotreba omjera neuravnotezenosti za trosak pogresnog predvidanja manjinske klase [18].
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Troskovno-osjetljivo ucenje moze biti izvedeno i bez matrice troska, tako da se definiraju raz-
liciti pragovi diskriminacije klasa unutar klasifikatora [66, 67|. Nedostatak raznih pristupa
troskovno-osjetljivog ucenja jest taj Sto, osim omjera neuravnotezenosti, ne uzimaju u ob-
zir druge manisfestacije problema neuravnotezenosti klasa koje povecavaju slozenost skupa
podataka. Shodno tome, cesto rezultiraju narusenom uspjesnosti prepoznavanja vecinske
klase.

Pristupi na razini podataka jesu postupci predobrade skupova podataka kojima se nas-
toji ublaziti stupanj problema neuravnoteZzenosti klasa. Predstavljaju ih postupak odabira
znacajki koji smanjuje dimenzionalnost problema klasifikacije te metode uzorkovanja koje
uravnotezuju raspodjelu primjeraka razlic¢itih klasa. Neuravnotezeni problemi klasifikacije
Cesto proizlaze iz podrucja primjene u kojima su primjerci opisani velikim brojem znacajki
ili pak znacajkama koje otezavaju razlikovanje primjeraka razli¢itih klasa u skupu poda-
taka. U takvim okolnostima, primjerci manjinske klase mogu biti nesmotreno tretirani kao
sum ili se mogu nalaziti u podrucju vecinske klase. Postupak odabira znacajki stoga odba-
cuje nevazne, redundantne te kontraproduktivne znacajke, sto dovodi do manje slozenosti
i kvalitetnije izvedbe treniranih klasifikacijskih modela [27]. Metode uzorkovanja u osnovi
provode poduzorkovanje (engl. undersampling) vecinske ili preuzorkovanje manjinske klase.
Prvi postupak stvara podskup izvornog skupa podataka uklanjajuci primjerke vecéinske klase,
dok drugi stvara nadskup izvornog skupa podataka stvaranjem novih primjeraka manjinske
klase. Najjednostavniji predstavnici metoda uzorkovanja jesu nasumic¢no poduzorkovanje
te nasumicno preuzorkovanje. Prva metoda nasumicno odabire primjerke veéinske klase i
uklanja ih iz izvornog skupa podataka, dok se u potonjoj metodi primjerci manjinske klase
nasumicno odabiru i dupliciraju sve dok se ne postigne Zeljena razina uravnotezenosti. Una-
to¢ njihovoj jednostavnosti, obje metode potencijalno povecavaju slozenost skupa podataka.
Uklanjanjem nasumi¢nih primjeraka veéinske klase, klasifikator moze propustiti vazne kon-
cepte koji se odnose na tu klasu [10]. S druge strane, umnozavanje postojec¢ih primjeraka iz
izvornog skupa podataka moze dovesti do prenaucenosti klasifikatora [68|. Radi izbjegavanja
ovih nepozeljnih posljedica, unutar obje skupine metoda razvijeni su napredniji algoritmi za
uklanjanje postoje¢ih ili stvaranje novih primjeraka [69-73|. Pristupe na razini podataka
jednostavnije je implementirati u odnosu na ostale pristupe za ublazavanje problema ne-
uravnotezenosti klasa. Uz to, smanjenje slozenosti skupa podataka u konacnici pospjesuje
izvedbu raznih tipova klasifikatora |74, 75]. Stoga je upotreba ovih pristupa prevladavajuéi
nacin ublazavanja problema neuravnotezenosti klasa u literaturi [10-12].

Svaki od spomenutih pristupa za ublazavanje problema neuravnotezenosti klasa pruza
odredene pogodnosti, pa se oni mogu kombinirati u obliku ansambla klasifikatora radi do-
datnog poboljsanja izvedbe klasifikacije. Ansambli su poznate metode strojnog ucenja koje
provode treniranje veceg broja klasifikacijskih modela te zatim kombiniraju njihove rezultate
u svrhu donosenja konac¢ne odluke [76]. Najceséi pristup stvaranju ansambla klasifikatora

radi ublazavanja problema neuravnotezenosti klasa temelji se na predobradi skupa podataka
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nekim od pristupa na razini podataka prethodno treniranju svakog modela [77-79]. Drugi
Cesti pristup odnosi se na uvodenje troskovno-osjetljivog ucenja u standardne koncepte kons-
truiranja ansambla. Prema analizi djelotvornosti ansambla pri u¢enju iz neuravnotezenih
podataka u [80] daje se naslutiti kako ansambli imaju pozitivan u¢inak na prepoznavanje
manjinske klase, no ¢esto naustrb uspjesnosti prepoznavanja vecinske klase. Ucinkovitost
ansambla uvjetovana je odabirom odgovarajuée kombinacije ranije spomenutih pristupa, ¢ije
utvrdivanje predstavlja dodatan izazov. Osim toga, ansambli su slozeniji od pojedina¢nih
pristupa za ublazavanje problema neuravnotezenosti klasa i obi¢no im je potrebno vise vre-
mena za izgradnju klasifikacijskih modela.

Pristupi na razini podataka jedini su od navedenih pristupa koji izravno ublazavaju stu-
panj problema neuravnotezenosti klasa u skupu podataka, Sto u konacnici pogoduje izvedbi
raznih tipova klasifikatora. Medu ovim pristupima, odabir znac¢ajki (FS) i preuzorkovanje
(OS) mogu se istaknuti kao postupci predobrade skupa podataka koji smanjuju slozenost
koncepta manjinske klase te u pravilu pospjesuju njezino prepoznavanje. Njihova jednostav-
nost i uc¢inkovitost ¢ine ih prikladnim izborom za ublazavanje problema neuravnotezenosti

klasa.

2.4.1 Odabir znacajki

Odabir znacajki uobic¢ajen je postupak predobrade skupova podataka kojim se smanjuje
dimenzionalnost problema klasifikacije te potencijalno doprinosi razdvajanju koncepata raz-
licitih klasa u skupu podataka. Opisivanje primjeraka vec¢im brojem znacajki ¢ini ih me-
dusobno udaljenijima u ulaznom prostoru, $to posebice otezava ucenje koncepta manjinske
klase. Metode uzorkovanja pokazale su se neucinkovitima za poboljsanje izvedbe klasifi-
katora na problemima klasifikacije velike dimenzionalnosti [81] te pri apsolutnoj rijetkosti
manjinskih primjeraka [82]. U oba slucaja, tesko je odrediti prikladno podrué¢je ulaznog
prostora za uvrStavanje sintetickih primjeraka, pa oni mogu biti smjesteni daleko od pos-
tojec¢ih primjeraka ili pak u podrucje veéinske klase. Postupak odabira znacajki moze se
koristiti za smanjenje udaljenosti postojec¢ih manjinskih primjeraka u ulaznom prostoru, sto
olaksava ucenje koncepta manjinske klase i poboljsava u¢inak metoda uzorkovanja [16, 82].
Odabir znacajki takoder se u literaturi preporuca i za ublazavanje stupnja preklapanja klasa
jer se ovim postupkom potencijalno eliminiraju one znacajke ¢ije vrijednosti dijeli velik broj
primjeraka razlicitih klasa [17, 83]. Razdvajanje podrucja preklapanja klasa najvise dopri-
nosi uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase jer se pretezito njezini primjerci pogresno
klasificiraju u podrucju preklapanja, kako je ranije objasnjeno.

U literaturi su predlozeni brojni pristupi kojima se ostvaruje zadatak odabira znacajki,
a moguce ih je razvrstati u nekoliko skupina, gdje svaka ima svojih prednosti i nedostataka.
Ipak, pristupi iz skupine omotaca obi¢no su prikladniji za rukovanje neuravnotezenim sku-

povima podataka [84]. Ovi pristupi sve ¢eS¢e zasnivaju svoj rad na upotrebi bio-inspiriranih
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algoritama za iscrpno ispitivanje sloZenih interakcija izmedu postojecih znacajki. Usprkos
njihovoj uc¢inkovitosti, ovi algoritmi ponekad uzrokuju i odredene nepozeljne uc¢inke zbog
svoje stohasticke prirode. Bio-inspirirani omotaci stoga su predmet brojnih izmjena ili pro-
Sirenja koji u izvorne algoritme ugraduju nove operacije specifi¢ne za problem odabira zna-

¢ajki, u svrhu pronalazenja podskupova znacajki bolje kvalitete i konzistentnije strukture.

2.4.2 Preuzorkovanje

Koristenje metoda uzorkovanja standardni je postupak za ublazavanje problema neuravno-
tezenosti klasa u literaturi [18], primarno zbog njihove jednostavnosti i u¢inkovitosti. Brojna
istrazivanja pokazuju da preuzorkovanje znacajnije doprinosi pove¢anju uspjesnosti prepoz-
navanja manjinske klase nego poduzorkovanje [19, 52, 85, 86|. Klasifikatoru je obi¢no problem
nauciti koncept manjinske klase, s obzirom na to da on moze biti podijeljen na podkoncepte,
zastupljen s nedovoljnim brojem primjeraka ili pak rasporeden u ulaznom prostoru uz pri-
mjerke veéinske klase. Od navedenih problema, poduzorkovanje jedino moze ublaziti stupan;j
preklapanja klasa, no uz rizik uklanjanja velikog broja veéinskih primjeraka i narusavanja
izvedbe klasifikatora za vecinsku klasu. S druge strane, preuzorkovanje se preporucuje za
povecanje veli¢ine podkoncepata manjinske klase [87, 88|, ¢ime se olaksava njihovo prepozna-
vanje. Slijedom toga, moze se zakljuciti da je umjetno poveéanje skupa podataka stvaranjem
sintetickih primjeraka generalno prikladniji nac¢in ublazavanja problema neuravnotezenosti
klasa od uklanjanja postoje¢ih primjeraka. Bitno je napomenuti da preuzorkovanje ne urav-
notezuje u potpunosti broj primjeraka razli¢itih klasa, nego je optimalna koli¢ina sintetickih
primjeraka obi¢no utvrdena eksperimentalno. Najistaknutija zamjerka brojnim algoritmima
za preuzorkovanje jest ta Sto uvode sinteticke primjerke u podrucje veéinske klase i tako do-
datno povecavaju stupanj preklapanja klasa, pa se stoga ¢esto udruzuju s postupkom odabira
znacajki u svrhu ublazavanja ove nepozeljne posljedice [83, 89].

U literaturi je predlozeno pregrst algoritama za preuzorkovanje, a jedan od najistaknu-
tijih i najkoristenijih jest algoritam SMOTE [69]. Tome svjedo¢i i preko 100 unaprjedenja,
odnosno izmjena tog algoritma predlozenih u literaturi [70]. Unato¢ njegovoj jednostavnosti
i u¢inkovitosti, neki od njegovih svojstava mogu narusiti kvalitetu izvedbe klasifikatora. S
ciljem prevladavanja tih nedostataka, unaprjedenja tog algoritma zamjenjuju relativno jed-
nostavne procedure izvornog algoritma sloZenijim procedurama te uvode dodatne parametre
koji kontroliraju njihov nacin rada. Medutim, ovo povec¢anje slozenosti ¢esto nije popra¢eno
i sa znacajnim poboljSsanjem performansi klasifikacije, na $to ukazuju rezultati brojnih eks-
perimentalnih analiza [74, 90, 91|. Time se dovodi u pitanje valjanost povecanja slozenosti

relativno jednostavnog algoritma SMOTE kao pristupa njegovu unaprijedenju.
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2.4.3 Zastupljenost pristupa u literaturi

Kako bi se pruzio uvid u zastupljenost navedenih pristupa za ublazavanje problema neurav-
notezenosti klasa, napravljen je pregled literature. Tocnije, analizirano je 130 ¢lanaka koji
se bave rjesavanjem problema klasifikacije navedenih u tablici 2.1, odnosno po 10 ¢lanaka
za svaki problem. Jedini kriterij pri odabiru ¢lanaka bio je da predlazu nac¢in rjeSavanja
nekog od istaknutih problema klasifikacije. Pretraga je vodena upisivanjem naziva problema
u specijalizirane trazilice znanstvene literature, a redoslijed is¢itavanja ¢lanaka odreden je
na temelju njihove relevantnosti. S obzirom na to da su svi promatrani problemi klasifikacije
neuravnotezeni, u veéini ¢lanaka se predlaze uporaba nekog od prethodno navedenih pristupa
za ublazavanje problema neuravnotezenosti klasa. Dvije najc¢es¢e skupine takvih pristupa
izvedene su za svaki problem klasifikacije i istaknute na slici 2.7, uz njihovu zastupljenost
u pregledanim ¢lancima. Kako su pristupi na razini podataka uvijek medu istaknutim pris-
tupima, dodatno su izrazene zastupljenosti preuzorkovanja i odabira znacajki kao njihovih
primarnih predstavnika.

Bitno je napomenuti kako upotreba jednog pristupa za ublazavanje problema neuravno-
tezenosti klasa ne iskljuc¢uje upotrebu ostalih pristupa. Tako se u mnogim ¢lancima udruzuje
i po nekoliko njih, a u vecini takvih kombinacija prevladavaju pristupi na razini podataka.
Primjerice, za izvodenje zadatka otkrivanja financijskih prijevara, osam od 10 pregledanih
¢lanaka predlaze uporabu pristupa na razini podataka, a Cetiri ¢lanka uporabu troskovno-
osjetljivog ucenja, pri ¢emu se u dva takva ¢lanka ovi pristupi kombiniraju. Postupci preuzor-
kovanja i odabira znacajki primjenjuju se u ukupno 57, odnosno 50 pregledanih ¢lanaka, dok
se ostali pristupi primjenjuju znatno rjede. Kombinacija ova dva postupka predlozena je u
27 pregledanih ¢lanaka. Odabir znacajki koristi se u vec¢ini zadataka kategorizacije teksta te
analize genskog izrazaja, koji su poznati po velikoj dimenzionalnosti. S druge strane, uporaba
preuzorkovanja uobicajena je kod zadataka prepoznavanja mreznih provala te prepoznavanja
gresaka u softveru, u kojima je stupanj neuravnotezenosti klasa izrazito velik. Zbog velikog
broja dostupnih ¢lanaka izlozeni pregled literature nije sveobuhvatan, no predstavlja uzorak
koji pruza uvid u zastupljenost pristupa za ublazavanje problema neuravnotezenosti klasa
u literaturi. Na temelju izvedenih podataka moguce je potvrditi prepoznatljivost postupaka
za odabir znacajki i preuzorkovanje u literaturi, koji zbog ranije navedenih odlika olaksavaju

ucenje iz neuravnotezenih podataka te pospjesuju izvedbu raznih algoritama za klasifikaciju.

2.5 Osvrt na problem neuravnotezZenosti klasa i njegovo

ublazavanje

Prepoznavanje rijetkih dogadaja od primarne je vaznosti u brojnim problemima klasifikacije
koji proizlaze iz podruc¢ja poput medicinske dijagnostike, prepoznavanja lica te otkrivanja

upada, gresaka ili prijevara. Medutim, manjkava zastupljenost takvih dogadaja u skupu
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Slika 2.7: Najces¢i pristupi za ublazavanje problema neuravnotezenosti klasa u raznim po-

druc¢jima primjene

podataka u odnosu na ostale dogadaje znatno otezava njihovo prepoznavanje. Stovige, s

povecanjem omjera neuravnotezenosti, standardni algoritmi za klasifikaciju ponasaju se sve

sli¢nije trivijalnom veé¢inskom klasifikatoru. Tezina problema neuravnotezenosti klasa proiz-

lazi iz povec¢anja slozenosti skupa podataka s obzirom na to da predstavljanje koncepta klase

nedostatnim brojem primjeraka dodatno otezava proces njegova ucenja. Povrh toga, ne-

uravnotezenost klasa ¢ini neprikladnima brojne tehnike za ublazavanje nepozeljnih ucinaka

ucestalih unutarnjih karakteristika skupova podataka jer njihovo izvodenje moze rezultirati

narusenom izvedbom klasifikatora za manjinsku klasu.

Glavni cilj pri ublazavanju problema neuravnotezenosti klasa jest poboljsanje uspjesnosti

prepoznavanja manjinske klase koje u konacnici dovodi i do poboljSanja opée izvedbe klasi-

fikatora. S obzirom na slozenost i rasprostranjenost ovog problema, nije iznenadujuce da su

predlozeni razni pristupi koji ga nastoje ublaziti. Neki od njih temelje se na izmjeni proce-
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dure treniranja klasifikacijskog modela ili nac¢ina vrednovanja njegove izvedbe i to primarno
uvrStavanjem veceg troska za neprepoznavanje manjinskih primjeraka. S druge strane, pris-
tupi na razini podataka jedini provode predobradu skupa podataka s ciljem ublazavanja
stupnja neuravnotezenosti klasa i slozenosti koncepta manjinske klase.

Odabir znacajki i preuzorkovanje eksperimentalno su dokazali svoju ucinkovitost u lite-
raturi nebrojeno puta te se smatraju valjanim postupcima za poboljSanje ucenja iz neurav-
notezenih podataka. Oni u sustini izmjenjuju strukturu skupa podataka u svrhu postizanja
lakSe razdvojivosti primjeraka razlic¢itih klasa te njihove uravnotezenije raspodjele. Smanje-
nje slozenosti skupa podataka ovim postupcima predobrade u konaé¢nici pospjesuje izvedbu
raznih tipova klasifikatora, prvenstveno kako bi se olaksalo ucenje koncepta manjinske klase.
Medutim, iako ovi postupci znacajno doprinose ublazavanju problema, ne mogu ga u pot-
punosti otkloniti. Stoga se pri odabiru klasifikatora ne trebaju zanemariti njegova svojstva

pri ucenju iz neuravnotezenih podataka.
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Predobrada neuravnotezenih skupova podataka

odabirom znacajki

DABIR znacajki vazan je postupak predobrade skupa podataka kojim se ostvaruje sma-
O njenje dimenzionalnosti problema klasifikacije te poboljSava izvedba raznih klasifika-
tora. Ujedno se smatra i bitnim korakom za ublazavanje stupnja preklapanja klasa jer
potencijalno uklanja one znacajke ¢ije vrijednosti dijeli velik broj primjeraka razli¢itih klasa
u skupu podataka. Provedba ovog postupka predobrade moze uvelike doprinijeti uspjes-
nosti prepoznavanja manjinske klase kod neuravnotezenih skupova podataka. Ovo poglavlje
daje kratak osvrt na postojece pristupe za odabir znacajki, s posebnim naglaskom na omo-
taCe zasnovane na bio-inspiriranim algoritmima optimizacije koji su se pokazali valjanim
pristupima za ovaj problem. Nakon pregleda literature, opisan je prijedlog proSirenja za
bio-inspirirane omotace koje nastoji poboljsati njihove performanse i stabilnost. Predlozeno
prosirenje ujedno predstavlja prijedlog prvog izvornog znanstvenog doprinosa, a zasniva se
na pohranjivanju raznolikih i kvalitetnih rjeSenja tijekom pretrage te njihovu naknadnom
objedinjavanju. Pozitivan u¢inak predlozenog prosirenja eksperimentalno je ispitan za razne

afirmirane bio-inspirirane omotace na standardnim skupovima podataka iz literature.

3.1 Uvod u odabir znacajki

Jedan od pocetnih koraka pri izvodenju zadatka Kklasifikacije jest definiranje i izdvajanje

znacajki (engl. feature extraction) koje opisuju primjerke u skupu podataka. Broj takvih
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znacajki odreduje dimenzionalnost problema klasifikacije, a njihove vrijednosti definiraju
polozaj primjeraka u ulaznom prostoru. U stvarnim problemima klasifikacije, znacajke se
obi¢no odreduju intuitivno ili pak pomocu raznih postupaka koji izdvajaju niz vrijednosti
iz slika, teksta, zvuka, raznih signala i drugih izvora. Idealan postupak izdvajanja znacajki
izdvojio bi minimalan broj znacajki na temelju kojih je moguée odrediti jasnu granicu izmedu
klasa. Takva raspodjela primjeraka ¢ini zadatak klasifikatora trivijalnim i omoguéuje mu
postizanje visoke razine uspjesnosti klasifikacije. Medutim, zbog nemoguc¢nosti odredivanja
relevantnih znacajki unaprijed, stvarni skupovi podataka u pravilu ukljuc¢uju i znacajke koje
ne doprinose razlikovanju primjeraka razli¢itih klasa ili ga ¢ak i narusavaju uspostavljanjem
raznih nepozeljnih unutarnjih karakteristika skupa podataka. Osim toga, nije neuobicajeno
da se primjerci opisuju velikim brojem razli¢itih znacajki, sto moze dovesti do problema koji
se kolokvijalno naziva "prokletstvo dimenzionalnosti" (engl. curse of dimensionality). Ovaj
problem predoc¢ava ¢injenicu da povecanje dimenzionalnosti problema povlac¢i potrebu za jos
veé¢im rastom broja primjeraka u skupu podataka, kako bi se jasnije predstavili koncepti klasa
u takvom prostoru. S ciljem izbjegavanja navedenih problema, nakon izdvajanja znacajki
obi¢no se odabiru samo najprikladnije medu njima, $to je zadatak raznih pristupa za odabir
znacajki.

Cilj pristupa za odabir znacajki jest odabrati relativno mali podskup dostupnih znacajki
prema odredenom kriteriju, Sto obi¢no dovodi do manje slozenosti, lakse interpretabilnosti i
kvalitetnije izvedbe treniranih klasifikacijskih modela [92|. Smanjivanjem dimenzionalnosti
problema klasifikacije, smanjuje se i udaljenost postoje¢ih manjinskih primjeraka u ulaznom
prostoru, $to olakSava ucenje koncepta manjinske klase i poboljsava uc¢inak metoda uzor-
kovanja [16, 82]. Osim toga, eliminiranjem onih znacajki ¢ije vrijednosti dijeli velik broj
primjeraka razli¢itih klasa ublazava se stupanj preklapanja klasa u skupu podataka, sto uve-
like doprinosi uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase, kako je ranije objasnjeno. Prema
kriteriju odabira podskupa znacajki, pristupe za odabir znacajki moguce je podijeliti u cetiri
skupine [93].

Pristupi iz skupine filtara rangiraju pojedine znacajke na temelju mjera op¢ih karak-
teristika podataka (poput dosljednosti, udaljenosti, koli¢ine informacije i korelacije [92]) te
odabiru unaprijed zadani broj najbolje rangiranih znacajki. Broj odabranih znacajki jedan je
od parametara takvog pristupa, a njegovo podesSavanje nije trivijalan zadatak. Povrh toga,
odabiranje isklju¢ivo najbolje rangiranih znacajki ne podrazumijeva nuzno i ostvarivanje
najvise razine uspjesnosti klasifikacije. Stovise, rangiranjem znacajki potencijalno se mogu
odbaciti znacajke koje su same po sebi slabo relevantne, ali u kombinaciji s drugima uvelike
olaksavaju razlikovanje primjeraka razli¢itih klasa [94]. Filtri odvajaju postupak odabira
znacajki od postupka treniranja klasifikacijskog modela izbjegavajuéi pri tome pristranost
dobivenog podskupa znacajki odredenom klasifikatoru. Osim neovisnosti o klasifikatoru,
prednost filtara je i manja vremenska slozenost u odnosu na ostale pristupe. S druge strane,

filtri ne uzimaju u obzir slozene interakcije izmedu znacajki [95] te zanemaruju uc¢inak dobi-
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venog podskupa na uspjesnost klasifikacije [96].

Pristupi iz skupine omotaca prevladavaju nedostatke filtara koristeé¢i performanse klasi-
fikatora za odredivanje kvalitete podskupa znacajki. Oni u sustini predstavljaju mehanizam
pretrazivanja koji tretira klasifikator kao crnu kutiju ("omotava" ga) ¢ije su performanse dio
funkcije cilja pretrage. Osnovni koraci koje provodi omota¢ prikazani su na slici 3.1. Pos-
tupak pretrazivanja predlaze rjeSenja koje klasifikator koristi za treniranje klasifikacijskog
modela. Trenirani model zatim se vrednuje na odvojenom skupu podataka za vrednovanje
(engl. validation set) i omotacu se vraca kvaliteta tog rjeSenja na temelju koje donosi dalj-
nje odluke. Skup za vrednovanje obi¢no se izvodi dodatnom podjelom skupa za treniranje
postupkom izdvajanja ili postupkom unakrsne provjere k preklopa. Rjesenja u prostoru pre-
trage uobicajeno se predstavljaju kao binarni vektori koji se rabe kao maska ¢ije vrijednosti
odreduju zadrzavanje ili odbacivanje pojedine znacajke. Cilj omotaca jest pronac¢i optimalni

binarni vektor

q = argmax f(b; T, H), (3.1)

be{0,1}4
pri ¢emu f predstavlja funkciju cilja, d dimenzionalnost problema, 7 skup ulaznih podataka
za treniranje, a H skup ulaznih podataka za vrednovanje klasifikacijskog modela [97]. Funk-
ciju cilja najcesce ¢ini neka od mjera uspjesnosti klasifikacije ili pak sloZenija mjera koja
ukljucuje i broj odabranih znacajki. Iscrpno pretrazivanje (engl. exhaustive search) jedini je
postupak pretrazivanja koji jamci pronalazak optimalnog podskupa znacajki, ali uglavnom
nije provediv zbog velikog broja moguéih rjesenja (2¢ — 1) [94]. Omotadi stoga obavljaju
djelomicno pretrazivanje, koje je usmjereno oko podskupova znacajki za koje odabrani klasi-
fikator ostvaruje visoku razinu izvedbe. Jedan od najjednostavnijih omotaca jest nasumicna
pretraga [98] koja uzastopno stvara nasumicne podskupove znacajki, a najkvalitetniji medu
njima odabire se kao kona¢no rjeSenje. Sustavniju pretragu provode omotaci poput slijedne
pretrage unaprijed (engl. sequential forward selection, SFS) i slijedne pretrage unazad (engl.
sequential backward selection, SBS), koji u osnovi redom dodaju ili uklanjaju jednu po jednu
znacajku te popratno vrednuju kvalitetu izvedenog podskupa. Glavno ogranic¢enje ovih omo-
taca jest nemogucénost ponovnog vrednovanja korisnosti odredene znacajke u kasnijoj fazi,
nakon $to je donesena odluka o njezinu zadrzavanju ili izbacivanju (tzv. "efekt gnijezdenja"
[99]). Ni slozenije kombinacije ovih omotaca [100] ne uspijevaju sasvim prevladati nepozeljne
ucinke spomenutog efekta, s obzirom na to da nije moguce ispitati sve varijacije redoslijeda
uklanjanja i dodavanja pojedinih znacajki. Omotaci stoga sve ¢eS¢e zasnivaju svoj rad na
upotrebi bio-inspiriranih algoritama optimizacije koji omogucavaju usmjereno pretrazivanje
velikog prostora pretrage. Ovi algoritmi smatraju se valjanim izborom za omotace jer zahva-
ljujuéi na¢inu obavljanja pretrage mogu otkriti sloZene interakcije izmedu znacajki [99, 101].
Omotaci u pravilu pronalaze kvalitetnije podskupove znacajki od ostalih pristupa, no uz

rizik njihove pretjerane prilagodbe koristenom skupu za vrednovanje te klasifikatoru [75].
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Slika 3.1: Shema rada omotaca

Hibridni pristupi predloZeni su kako bi se premostio jaz izmedu filtara i omotaca te
ublazili nedostaci ovih dvaju pristupa [92|. Uobi¢ajeno najprije provode rangiranje znacajki
prema odredenom kriteriju kako bi odabrali unaprijed odreden broj kandidata za podskupove
znacajki. Zatim suzavaju prostor pretrage omotaca na rjeSenja koja uklju¢uju prethodno
odabrane znacajke, pri ¢emu je pretraga vodena nekom od mjera uspjesnosti klasifikacije.
Filtri se unutar bio-inspiriranih omotaca takoder mogu koristiti za inicijalizaciju pocetne
populacije [102, 103], tako da se niti jedna znacajka ne odbacuje potpuno, ali se favoriziraju
one s veéim rangom. Favoriziranjem visoko rangiranih znacajki prema kriteriju utemeljenom
na op¢im karakteristikama podataka, hibridni pristupi nastoje izbjeci pretjeranu prilagodbu
rjeSenja klasifikatoru koristenom unutar omotaca te tako formirati podskup znacajki koji do-
prinosi izvedbi raznih tipova klasifikatora. Medutim, tijekom njihova rangiranja ne uzimaju
se obzir slozenije interakcije izmedu znacajki na temelju kojih je moguée ustanoviti da su
odbacene znacajke vazne za izgradnju kvalitetnih klasifikacijskih modela. Hibridni pristupi
su u pravilu sloZeniji od pojedina¢nih pristupa za odabir znacajki, a u¢inkovitost im je uvje-
tovana odabirom odgovarajuc¢e kombinacije filtra, omotaca i klasifikatora, ¢ije utvrdivanje
predstavlja znacajan izazov.

Ugradeni pristupi provode odabir znacajki ukorak s treniranjem klasifikacijskog modela,
odnosno ugraduju ga u proces ucenja. Primjerice, stabla odluke formiraju skup pravila za
klasifikaciju na temelju kombinacije znacajki koje maksimiziraju mjeru ¢istoce stabla. Razne
ina¢ice umjetnih neuronskih mreza (engl. artificial neural networks, ANNs) implicitno pro-
vode iskljuc¢ivanje onih znacajki ¢iji su tezinski faktori na sponama ulaznih podataka i ¢vorova
skrivenog sloja postavljeni na nulu. U klasifikatore koji na¢elno ne provode odabir znacajki
moguce je ugraditi razne filtre ili omotace, kao Sto je to Cesto slucaj kod klasifikatora SVM
[104]. Ugradnja tih pristupa dodatno komplicira sam proces treniranja klasifikacijskog mo-
dela, a odabrani podskup znacajki u pravilu je prilagoden skupu za treniranje te odabranom
klasifikatoru.

Opsezniji pregled pristupa za odabir znacajki moze se pronadi u [93, 101]. Ué¢inkovitost
spomenutih pristupa ispitana je posebno za neuravnotezene skupove podataka u [105] te je

pokazano da omotaci ostvaruju bolje performanse klasifikacije od filtara i ugradenih pristupa.
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Razlog tomu je sto velik broj filtara koristi mjere za rangiranje znacajki koje ne uzimaju
u obzir neuravnotezenost klasa [84], dok je kod omotaca to jednostavno ostvariti prilagod-
bom funkcije cilja tako da pridaje veéu vaznost uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase.
Omotaci su jedni od najslozenijih pristupa za odabir znacajki, no trosak njihova provode-
nja obi¢no je opravdan s obzirom na njihovu sposobnost pronalazenja manjih i kvalitetnijih
podskupova znacajki. Postupak pretrazivanja temeljna je komponenta omotaca, pri ¢emu
su brojni bio-inspirirani algoritmi optimizacije potvrdeni kao valjani pristupi za usmjereno

istrazivanje prostora pretrage [99, 106].

3.2 Bio-inspirirani algoritmi kao omotaci

Odabir znacajki zahtjevan je zadatak prvenstveno zbog velikog broja moguéih rjesenja te
postojanja slozenih interakcija izmedu samih znacajki. Bio-inspirirani algoritmi kao omotaci
u pravilu pronalaze manje i kvalitetnije podskupove znacajki od ostalih pristupa, upravo
zbog njihove sposobnosti otkrivanja takvih interakcija [107]. Ovi algoritmi predstavljaju
rac¢unalne implementacije raznih bioloskih principa, a prema izvoru motivacije koju crpe
moguce ih je grubo podijeliti na evolucijske algoritme (engl. evolutionary algorithms) te
algoritme zasnovane na inteligenciji rojeva (engl. swarm intelligence algorithms) [108]|. Po-
najvise se primjenjuju za rjeSavanje slozenih problema globalne optimizacije, kod kojih je
prostor pretrage velik, a tradicionalne optimizacijske tehnike imaju sklonost zaglavljivanja u
lokalnom optimumu. Bio-inspirirani algoritmi su prema svojoj prirodi stohasticki algoritmi,
a oslanjaju se iskljuc¢ivo na vrijednosti funkcije cilja povezane s rjeSenjima za usmjeravanje

tijeka pretrage [109].

3.2.1 Pregled literature

Razvoj i primjena bio-inspiriranih algoritama vrlo je aktivno podruéje istrazivanja [110], a
mnostvo je predlozenih algoritama primijenjeno kao omotac¢. Siedlecki i Sklansky prvi su
primijenili genetski algoritam (engl. genetic algorithm, GA) kao omota¢ u [111], koji je po-
tom naSao svoju primjenu u brojnim problemima klasifikacije, poput dijagnosticiranja raznih
bolesti [112] te analizi genskog izrazaja [113]. Nadalje, Yuan i Chu su predlozili uporabu
optimizacije rojem Cestica (engl. particle swarm optimisation, PSO) kao omotaca u [114], s
ciljem poboljsanja izvedbe klasifikatora SVM koji je koriSten za prepoznavanje kvarova na
strojevima. Khushaba et al. su primijenili diferencijalnu evoluciju (engl. differential evolu-
tion, DE) za odabiranje podskupa znacajki izvedenih iz elektroencefalograma u [115], dok
su Marinakis et al. upotrijebili algoritam umjetne kolonije pcela (engl. artificial bee colony,
ABC) kao omotaé oko klasifikatora k-NN u [116] radi uspjesnije procjene kreditnog rizika.
Navedeni algoritmi smatraju se primarnim predstavnicima bio-inspiriranih algoritama, a

ujedno predstavljaju i jedne od najpopularnijih izbora za omotace [99]. Na njihovu vaznost
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za problem odabira znacajki ukazuje i velik broj problema klasifikacije u kojima su primi-
jenjeni kao omotaci (93], od kojih je nekoliko ranije spomenuto. Zasnovani su na populaciji
mogucih rjeSenja, a primjenjuju razne operatore za stvaranje novih rjeSenja te selekciju za
usmjeravanje pretrage prema obecavajuéim podrucjima prostora. Navedeni algoritmi (osim
GA) izvorno su predlozeni za probleme kontinuirane optimizacije te je stoga potrebno pro-
vesti transformaciju njihovih rjeSenja u binarne vektore da bi bili primjenjivi kao omotaci.
To se uobicajeno postize diskretizacijom rjeSenja na temelju praga ili pomoc¢u sigmoidne
funkcije [117].

Zbog svoje popularnosti, navedeni bio-inspirirani algoritmi predmet su brojnih izmjena
ili proSirenja koji u izvorne algoritme ugraduju znanje o problemu odabira znacajki, s ciljem
pronalazenja kvalitetnijih podskupova znacajki. Velik dio ovih izmjena odnosi se na sus-
tavniji nacin inicijalizacije pocetne populacije, s obzirom da njezina struktura moze imati
znacajan utjecaj na usmjeravanje pretrage. Kako bi pocetno usmjerili pretragu prema malim
podskupovima znacajki, Xue et al. su u [118| predlozili unaprijedenu inacicu algoritma PSO
za odabir znacajki, u kojoj veé¢ina (oko dvije trec¢ine) rjeSenja u pocetnoj populaciji sadrzi
oko 10% nasumic¢no odabranih znacajki, a ostatak vise od 50% znacajki. Takav nacin inici-
jalizacije pocetne populacije koriSten je i u [119, 120]. Uz to, predlozili su i specifican oblik
selekcije prema kojoj se odabiru manji podskupovi znacajki u slu¢aju rjesenja jednake kva-
litete. Nadalje, brojni omotaci koriste filtre za utvrdivanje korisnosti pojedine znacajke, na
temelju koje odreduju vjerojatnost njezina ukljuc¢ivanja u rjeSenja pocetne populacije. Time
se nastoji ubrzati konvergencija, ali i usmjeriti pretraga prema rjeSenjima za koje klasifikator
ostvaruje bolju sposobnost generalizacije. Apollini et al. su u [102] rangirali znacajke prema
filtru zasnovanom na informacijskoj dobiti (engl. information gain), dok su Hancer et al. ko-
ristili filtar ReliefF u [121] te Fisherovu mjeru (engl. Fisher score) u [122] za omota¢ zasnovan
na algoritmu DE. Zori¢ et al. dodatno su prosirili ovaj koncept u [103], uvodeéi drugaciju
selekciju znacajki na temelju njihova ranga, koja pruza viSe prilika pojedinoj znacajki da
bude ukljucena u rjesenje pocetne populacije. U sustini, predlozene tehnike za inicijalizaciju
pocetne populacije uglavnom se zasnivaju na oblikovanju rjesenja prema njihovoj veli¢ini te
na koristenju filtara za favoriziranje obec¢avajuc¢ih znacajki. Sazet pregled ovih tehnika se
moze naci u [123].

U bio-inspirirane omotace Cesto se ugraduju dodatni operatori u obliku lokalne pretrage,
prvenstveno s ciljem poboljSanja njihove sposobnosti konvergencije [124] te izbjegavanja nji-
hova zaglavljivanja u lokalnom optimumu [125]. Radi ubrzanja konvergencije omotaca zas-
novanom na GA, Oh et al. su u [124] uveli operatore koji provode lokalnu pretragu nad svim
stvorenim rjesSenjima, a zasnivaju se na operacijama koje uklanjaju znacajke koje samos-
talno najmanje doprinose izvedbi klasifikatora, odnosno ukljucuju znacajke koje samostalno
ponajvise doprinose uspjesnosti klasifikacije. S istim ciljem, Nguyen et al. su u [126] nakon
svake iteracije algoritma PSO provodili slijednu pretragu unazad nad najboljem pronade-

nom rjeSenju, dok su Jeong et al. u [127] zamijenili mutaciju algoritma GA plutajuc¢om
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slijednom pretragom unaprijed (engl. sequential floating forward selection, SFFS) radi po-
boljsanja svakog rjesenja stvorenog tijekom pretrage. Hancer je u [128] nakon svake iteracije
algoritma DE provodio lokalnu pretragu nad najboljim rjeSenjem u populaciji uzastopnim
izvodenjem slijedne pretrage unaprijed i slijedne pretrage unazad, pri ¢emu su doprinosi
pojedinih znacajki odredeni pomocu raznih filtara. U literaturi je predlozeno jos mmnostvo
inacica navedenih bio-inspiriranih omotaca koji ugraduju slozenije mehanizme u svoj rad, po-
put grupiranja podataka [129, 130|, koncepte teorije grubih skupova [131] i druge. Detaljniji
pregled takvih bio-inspiriranih omota¢a dan je u [99, 125].

Uvodenje mehanizama specifi¢nih za odabir znacajki u bio-inspirirane omotace u manjoj
je mjeri prisutno u literaturi u odnosu na ugradivanje raznih dodatnih operatora koji su
ranije opisani. Ipak, u svrhu izbjegavanja zaglavljivanja u lokalnom optimumu, Chuang et
al. su u [132] ponudili pristup resetiranju najboljeg pronadenog rjeSenja u algoritmu PSO
u slucaju da je ono nepromijenjeno nakon nekoliko iteracija, tako da na nulu postavljaju
sve komponente vektora koji ga predstavljaju. Yang et al. su prosirili ovu ideju u [133] na
nacin da pri istim okolnostima stvaraju novo najbolje rjeSenje primjenom raznih logickih
operacija izmedu susjednih komponenti binarnog vektora koji predstavlja najbolje nadeno
rjeSenje. Nadalje, Benitez et al. su u [134] predlozili novi operator krizanja u algoritmu
GA, prema kojem broj uklju¢enih znacajki oba rjesenja izmedu tocaka prekida kontrolira
proces njihove zamjene. Ovakav nac¢in krizanja odrzava veéu raznolikost populacije jer se
rjeSenja dobivena njime znatno razlikuju u broju ukljuc¢enih znacajki. Uz utjecanje na njihov
unutarnji nacin rada, bio-inspirirani omotaci mogu biti proSireni vanjskim mehanizmima koji
sluze kao podrska pri izboru kona¢nog rjesenja nakon same pretrage. Martinovié¢ et al. su tako
u [97] progirili omotaé zasnovan na algoritmu DE s arhivom kvalitetnih rjesenja prikupljenih
tijekom pretrage iz koje se dodatnim vrednovanjem odabire podskup znacajki koji najvise
doprinosi sposobnosti generalizacije koristenog klasifikatora.

Trend predlaganja novih bio-inspiriranih algoritama jasno je vidljiv u literaturi, a nji-
hov broj je pozamasan [135]. Cesto se uvode neobi¢ne metafore kako bi se opisali postupci
pretrazivanja (primjerice, imitiranje fenomena crne rupe [136|, ponasanje kitova [137], po-
naSanje pingvina [138] i sli¢no). Ovakav pristup razvoju algoritama usmjeren metaforama
naisao je na odgovarajuce kritike [110, 139, 140], buduéi da veé¢ina naglasava svoju inovativ-
nost i nadmo¢nost u odnosu na prethodne algoritme, bez iznosenja odgovarajuc¢ih popratnih
dokaza. Stovise, velik udio novijih algoritama predstavlja posebne inacice ranije izlozenih
bio-inspiriranih algoritama te u sustini ne uklju¢uju inovativne operatore za pretrazivanje
[141]. Ipak, znacajan broj radova u literaturi predlaze uporabu ovih algoritama kao omo-
taca, premda u njihov nacin rada ne uvode nista specifi¢no za sam problem odabira znacajki.
Broj takvih radova gotovo je jednak broju predlozenih metafora, a iz njih je tesko razaznati
po ¢emu se noviji algoritmi isti¢u u odnosu na starije kada se uzmu u obzir ostvarene per-
formanse i pokazano ponasanje za ovaj problem. Stovise, rezultati raznih eksperimentalnih

usporedbi [106, 142| ne idu u korist novijim bio-inspiriranim algoritmima kao omotac¢ima
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za odabir znacajki, dok se kao primjereni izbor za omotace potvrduju afirmirani algoritmi
poput DE i GA.

3.2.2 Kriticki osvrt

Poznato je da bio-inspirirani algoritmi opcenito zahtijevaju velik broj vrednovanja za prona-
lazenje kvalitetnih rjeSenja, s obzirom na to da se oslanjaju iskljuc¢ivo na vrijednosti funkcije
cilja za usmjeravanje tijeka pretrage. Primjetno je medutim kako je bio-inspiriranim omo-
tacima u literaturi ¢esto dopusten znacajno manji broj vrednovanja u usporedbi s brojem
vrednovanja koji je omogucen istim algoritmima kada se koriste za druge probleme optimi-
zacije priblizno jednake dimenzionalnosti. Ova okolnost posebice je izrazena u radovima koji
predlazu primjenu novijih bio-inspiriranih algoritama kao omotaca. Kao jedan od mogu-
¢ih razloga iza ove okolnosti moze se smatrati ¢injenica da s povecanjem broja vrednovanja
bio-inspiriranog omotaca raste mogucénost pretjerane prilagodbe nadenih rjesenja skupu po-
dataka koristenom za njihovo vrednovanje [143]. Za pretjerano prilagodeni podskup znacajki,
klasifikator unutar omotaca ostvaruje vrlo kvalitetnu izvedbu na skupu za vrednovanje, ali
ujedno ima slabu sposobnost generalizacije. Ipak, uporabu malog broja vrednovanja tesko
je opravdati nastojanjem ublazavanja pretjerane prilagodbe rjesenja, posebice zbog ¢injenice
da prostor pretrage koji istrazuju bio-inspirirani omotaci u pravilu sadrzi pozamasan broj
mogudéih rjegenja (2¢ — 1). Potencijalni nacin ublaZavanja ove nepozeljne posljedice mogao
bi biti koristenje drugacijeg nacina vrednovanja unutar omotaca, poput unakrsne provjere
k preklopa [144|. Medutim, ovaj nacin vrednovanja ima ve¢u vremensku slozenost, a nje-
govi uéinci na izbjegavanje ovog problema su upitni [75]. Pristup za ublazavanje pretjerane
prilagodbe ponudili su Martinovié et al. u [97], gdje se kona¢no rjesenje odabire na temelju
dodatnog vrednovanja arhive kvalitetnih rjesenja prikupljenih tijekom pretrage i to druga-
¢ijim nac¢inom vrednovanja u odnosu na onaj koriSten u omotacu. Dodatan problem koji
se moze zamijetiti u brojnim radovima je taj Sto iz skupa podataka ne izdvajaju skup za
testiranje prethodno odabiru znacajki, nego ispituju kvalitetu konac¢nog rjesenja nad istim
skupom koji je koristen za vrednovanje tijekom same pretrage. Ovakav nacin testiranja one-
mogucuje uvid u sposobnost generalizacije klasifikatora za nadeni podskup znacajki te pruza
pretjerano optimisti¢nu predodzbu izvedbe koristenog klasifikatora.

Problem odabira znacajki u sustini ukljucuje dva glavna cilja, a to su poboljSanje us-
pjesnosti klasifikacije i smanjenje broja znacajki. Prvi cilj je u pravilu vazniji, no kod nekih
se problema odabir znacajki prvenstveno primjenjuje u svrhu smanjenja dimenzionalnosti
(primjerice, kod problema analize genskog izrazaja [102]). S obzirom na to da ova dva cilja
mogu biti sukobljena [99], odabir znacajki moZe se tretirati i kao problem viSeciljne opti-
mizacije sa svrhom pronalazenja skupa nedominiranih rjeSenja po oba kriterija [145]. Ipak,
velik udio pristupa iz skupine omotaca svode problem viseciljne optimizacije na jedinstvenu

funkciju cilja koja je predstavljena konveksnom kombinacijom uspjesnosti klasifikacije i ve-
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Slika 3.2: Zastupljenost funkcija cilja bio-inspiriranih omotaca

licine podskupa znacajki. Odredivanje njihovih tezina u konveksnoj kombinaciji izazovan je
zadatak te bi se ono trebalo zasebno provoditi za svaki problem. Ipak, pregledom literature
moguce je primijetiti da se Cesto koriste iste tezine za razli¢ite algoritme i skupove podataka.
Uvid u to pruza slika 3.2 u kojoj su izvedene najcesce funkcije cilja kod 75 bio-inspiriranih
omotaca predlozenih u literaturi. Uz to¢nost (CAC) i gresku (MCR) klasifikacije, uvelike
se upotrebljava i konveksna kombinacija mjere MCR i normaliziranog broja odabranih zna-
¢ajki s tezinama a = 0.99 te § = 0.01, pri ¢emu se provodi minimizacija takve funkcije cilja.
Katkada funkciju cilja predstavlja tocnost klasifikacije umanjena za veli¢inu rjesenja (koja se
izrazava kao ||bl|1, gdje ||-||1 predstavlja ¢; normu), prethodno pomnozenim s ¢lanom kazne
A ¢ije odredivanje pruza jednak izazov kao i odredivanje tezina a i 5. Mjere uspjesnosti
klasifikacije poput F1, AUC i Gpean, koje su ujedno i prikladnije za rad s neuravnotezenim
skupovima podataka, koriste se znatno rijede. Stopa smanjenja dimenzionalnosti svakako je
vazan pokazatelj uc¢inkovitosti bio-inspiriranog omotaca, no manje izravan pritisak na pro-
nalazenje malih podskupova znacajki moguce je ostvariti drugacijim nac¢inom inicijalizacije
pocetne populacije ili pak posebnim oblikom selekcije koja favorizira manja rjesenja, kao $to
je ranije opisano (primjerice, kao $to su predlozili Xue et al. u [118]).

Problem odabira znacajki ujedno je i multimodalan problem, $to znaci da je moguca
pojava rjeSenja jednake kvalitete tijekom pretrage, koja se pak mogu znacajno razlikovati po
svojoj strukturi. U slu¢aju da na kraju pretrage postoji nekoliko razli¢itih rjesenja koja dijele
kvalitetu, bio-inspirirani omotac¢i u konacnici vracaju samo jedno medu njima. Osim $to se
na taj na¢in mogu odabrati rjeSenja koja slabije doprinose sposobnosti generalizacije klasifi-
katora, ovakvo stohasticko ponasanje bio-inspiriranih omotaca ¢ini ih nestabilnim pristupima

za odabir znacajki. Stabilnost pristupa za odabir znacajki moze se promatrati kao konzis-
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tentnost u pronalazenju podskupova znacajki sli¢ne strukture uslijed preslagivanja skupa
podataka [146|. Buduéi da se odabirom znacajki nastoji ste¢i uvid u relevantnost znacajki
i u njihove interakcije, preferiraju se stabilniji pristupi koji neznatno mijenjaju strukturu
pronadenog rjesenja pri raznim varijacijama ulaznih podataka. S obzirom na njihov deter-
ministicki nacin rada, pristupi iz skupine filtara te heuristicki postupci pretrazivanja kao
omotaci (SFS, SBS i njihove kombinacije) za istu podjelu skupa podataka uvijek vracaju
isti podskup znacajki, no uslijed malih perturbacija u podacima mogu vratiti znacajno raz-
licita rjeSenja (147, 148|. Zbog svoje stohasticke prirode, bio-inspirirani omotaci nerijetko
pronalaze razli¢ita rjeSenja visestrukim izvodenjem pretrage za istu podjelu skupa podataka
[99, 106]. Problem nestabilnosti bio-inspiriranih omotaca u literaturi je ¢esto spominjan
[99, 101, 149], ali slabo dotaknut. Stovise, veéina radova koji razmatraju ovaj problem rabi
standardnu devijaciju kvalitete rjeSenja u svrhu prikazivanja stabilnosti koristenog omotaca.
S obzirom na multimodalnost problema odabira znacajki, ova mjera moze pogresno upudi-
vati na visoku razinu stabilnosti omotaca unato¢ tome sto on moze pronaci razli¢ita rjesenja
svakim izvodenjem pretrage. Malobrojne tehnike uveéanja stabilnosti bio-inspiriranih omo-
taca u literaturi temelje se na provedbi objedinjavanja podskupova znacajki prikupljenih
tijekom viSe izvodenja, pri ¢emu je ono zasnovano na operacijama poput presjeka, unije ili
glasanja [147, 150, 151]. Medutim, spomenute tehnike podrazumijevaju visestruko izvodenje

pretrage, Sto uvelike povecava trosak upotrebe omotaca.

3.3 Prijedlog proSirenja bio-inspiriranih omotaca zasno-
vanog na arhivi rjeSenja

Bez obzira na spomenute nedostatke, bio-inspirirani omotaci isti¢u se kao valjani i u¢inkoviti
pristupi odabiru znacajki. Ipak, ublazavanjem njihovih nedostataka moguce im je dodatno
poboljsati performanse i stabilnost. S tim ciljem, kao izvorni znanstveni doprinos predlaze se
proSirenje bio-inspiriranih omotaca zasnovano na arhivi rjesenja koja se prikupljaju tijekom
pretrage. Shema predlozenog proSirenja prikazana je na slici 3.3, a njegova dva osnovna di-
jela jesu prikupljanje rjesenja te postupak njihova objedinjavanja. U prvom dijelu, rjeSenja
koja se vrednuju tijekom pretrage se po svojoj kvaliteti natjec¢u za ulazak u arhivu ograni-
¢ene veli¢ine. Arhiviranjem raznolikih i kvalitetnih rjeSenja izbjegava se oslanjanje isklju¢ivo
na rjesenje nadeno omotacem jer ono moze biti pretjerano prilagodeno skupu za vrednova-
nje. Osim toga, odrzavanjem arhive takvih rjeSenja olakSava se naknadno stjecanje uvida u
relevantnost pojedinih znacajki te u interakcije izmedu njih. Nakon prikupljanja rjesenja,
izdvajaju se njihove zajednicke znacajke te se u tako dobiveni podskup znacajki postupno
uvode nove znacajke prema njihovu doprinosu kvaliteti. Na taj nacin nastoji se povecati sta-
bilnost omotaca te formirati podskup znacajki na temelju kojih klasifikator ostvaruje bolju

sposobnost generalizacije. Kona¢no formirano rjesenje koje objedinjuje svojstva svih rjese-
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Slika 3.3: Shema predlozenog prosirenja bio-inspiriranih omotaca

nja u arhivi moze sluziti kao alternativa rjesenju koje je ponudio sam omotac¢. Bududci da
ugradnja ovakvog prosirenja ne ometa sam proces pretrazivanja izvornog omotaca, moguce

ga je ugraditi u razli¢ite bio-inspirirane omotace.

3.3.1 Prikupljanje arhive rjesenja

Kao $to je ranije spomenuto, bio-inspirirani algoritmi zahtijevaju velik broj vrednovanja za
pronalazenje kvalitetnih rjeSenja. S obzirom na to da je pretraga bio-inspiriranih omotaca
vodena kvalitetom rjesenja ostvarenom na skupu za vrednovanje, s porastom broja vredno-
vanja raste i mogucénost pretjerane prilagodbe konacnog rjesenja tom skupu. Takvo rjesenje
moze sadrzavati nevazne ili kontraproduktivne znacajke koje narusavaju sposobnost genera-
lizacije klasifikatora ili pak moze odbacivati neke relevantne znacajke za promatrani problem
klasifikacije. Medutim, na temelju jednog rjesenja tesko je odrediti koje znacajke su rele-
vantne, a koje su ukljucene ili odbacene kao rezultat njegove pretjerane prilagodbe skupu
za vrednovanje. S druge strane, zbog multimodalnosti problema odabira znacajki, postoji
mogucénost da omotac tijekom pretrage pronade nekoliko rjesenja koja se neznatno razlikuju
po kvaliteti, ali imaju razli¢itu strukturu. Prikupljanjem takvih rjeSenja moze se stvoriti
odredeno znanje o samom problemu klasifikacije, koje se zasniva na pretpostavci da se kva-
litetna rjeSenja podudaraju u veéini relevantnih znacajki za promatrani problem. Medutim,
po zavrsetku pretrage obi¢no nije moguée steéi uvid u njezin tijek, odnosno u strukturu i
kvalitetu svih rjeSenja koja su vrednovana. Stoga se u okviru prijedloga njihova proSirenja
predlaze odrzavanje arhive razli¢itih rjesenja koja se prikupljaju tijekom pretrage, a isticu
se po svojoj kvaliteti.

Koncept arhiviranja razlicitih rjesenja tijekom pretrage proizlazi iz podrucja viseciljne
optimizacije, gdje se u arhivu pohranjuju nedominirana rjeSenja po danim kriterijima. Kod
bio-inspiriranih omotaca s jedinstvenom funkcijom cilja, arhiviranje kvalitetnih i raznolikih

rjeSenja predlozeno je tek u [97], gdje se njihovim dodatnim vrednovanjem pomoc¢u unakrsne
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provjere k preklopa izabire ono rjesenje koje najvise doprinosi generalizaciji klasifikatora.
Ipak, u tom pristupu se ne provodi objedinjavanje arhive rjesenja, koje se pak u predlozenom
proSirenju izvrSava s ciljem identificiranja relevantnih znacajki za problem klasifikacije te
povecanja stabilnosti bio-inspiriranog omotaca. Osim toga, pri velikom broju vrednovanja
unutar omotaca, rjeSenja u arhivi mogu biti pretjerano prilagodena skupu za vrednovanje i
neznatno se razlikovati po doprinosu sposobnosti generalizacije klasifikatora. Predlozenim
postupkom objedinjavanja nastoji se stvoriti novo rjeSenje koje klasifikatoru omogucéuje vecu

sposobnost generalizacije od ostalih rjesenja unutar arhive.

3.3.2 Objedinjavanje arhive rjeSenja

Nakon prikupljanja arhive rjeSenja, pristupa se njihovu objedinjavanju s ciljem stvaranja
novog rjeSenja od kojeg se ocekuje povecanje sposobnosti generalizacije klasifikatora i sta-
bilnosti omotaca. S obzirom na to da arhiva sadrzi najkvalitetnija rjeSenja nadena tijekom
pretrage, izvlacenjem njihovih zajednickih karakteristika nastoje se identificirati relevantne
znacajke, odnosno njihove kombinacije za promatrani problem klasifikacije. Pri tome, re-
levantnost znacajki odreduje se na temelju njihove zastupljenosti u rjeSenjima arhive. U
literaturi je predlozeno nekoliko postupaka objedinjavanja rjesenja u svrhu povecanja sta-
bilnosti omotaca [151], gdje se pomoc¢u operacije presjeka, unije ili glasanja izmedu veceg
broja rjesenja nadenih omotacem formira kona¢ni podskup znacajki. Medutim, ti postupci
zahtijevaju visestruko izvodenje pretrage radi prikupljanja tih rjeSenja, Sto znacajno pove-
¢ava trosak uporabe omotaca. Povrh toga, formirani podskup znacajki moze biti jednak
praznom skupu (u slucaju izvodenja presjeka) ili pak sadrzavati sve dostupne znacajke (u
slucaju izvodenja unije), Sto u pravilu nisu prihvatljiva rjeSenja za problem odabira znacajki.

Kako bi se u predlozenom postupku objedinjavanja izbjegli navedeni problemi, u rjesenje
koje sadrzi zajednicke znacajke rjeSenja arhive postupno se uvode i ostale znacajke. Doda-
vanje svake znacajke popraceno je vrednovanjem novonastalog rjeSenja, na temelju kojeg se
donosi odluka o njezinu zadrzavanju. Sli¢an princip formiranja podskupa znacajki provodi i
slijedna pretraga unaprijed, koja pak zapocinje dodavanje od praznog skupa. Uz to, u sklopu
predlozenog postupka objedinjavanja, znacajke se ne uvode redom, veé¢ na temelju njihove
zastupljenosti u rjesenjima arhive. Redoslijed dodavanja preostalih znacajki, odnosno onih
koje nisu zajednicke svim rjesenjima, mozZe utjecati na kvalitetu formiranog rjesenja zbog
postojanja slozenih interakcija izmedu njih. S obzirom na to da pri postupnom dodavanju
nije moguce ponovno vrednovati korisnost pojedine znacajke nakon sto je donesena odluka o
njezinu odbacivanju ili zadrzavanju, u predlozenom nacinu objedinjavanja prvotno se uvode
zastupljenije znacajke s pretpostavkom da je zastupljenost znacajke proporcionalna njezinu
doprinosu kvaliteti. Da bi se pruzio uvid u sposobnost generalizacije klasifikatora nakon
dodavanja nove znacajke, formirano rjeSenje vrednuje se drugacijim nacinom od onog kori-

Stenog unutar omotaca. Konkretnije, provodi se unakrsna provjera k preklopa s obzirom na
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Slika 3.4: Shema nac¢ina objedinjavanja rjeSenja unutar arhive

to da se ovim nacinom vrednovanja potencijalno moze ublaziti pretjerana prilagodba rjesenja
skupu za vrednovanje, kao $to je ranije opisano.

Predlozeni postupak objedinjavanja arhive rjeSenja ilustriran je slikom 3.4. Razvidno je
da predlozeni postupak izvodi dodatna vrednovanja funkcije cilja kako bi utvrdio doprinos
pojedinih znacajki prilikom njihova dodavanja. U slu¢aju da operacija presjeka rezultira
praznim skupom, pri ¢emu je svaka znacajka sadrzana u barem jednom rjesenju arhive,
potrebno je ispitati uvodenje svih znacajki u konacno rjeSenje, Sto zahtijeva d dodatnih
vrednovanja funkcije cilja. Ipak, s obzirom na objedinjavanje steCenog znanja u obliku arhive
rjeSenja te uporabu drugacijeg nac¢ina vrednovanja u odnosu na onaj u omotacu, ocekuje se
da ¢e predlozeno prosirenje moci formirati kvalitetniji podskup znacajki u odnosu na omotac

kojem se omoguci dodatnih d vrednovanja funkcije cilja.

3.3.3 Detalji ugradnje

PredlozZeni nac¢in prikupljanja arhive rjesenja prikazan je algoritmom 3.1. Sva rjeSenja koja
se vrednuju tijekom pretrage u omotacu se po svojoj kvaliteti natjecu za ulazak u arhivu.
Pri tome se unutar arhive odrzavaju rjesSenja jedinstvene strukture koja su sortirana prema
svojoj kvaliteti kako bi se smanjila vremenska slozenost dodavanja novog rjesenja. Na samom
pocetku pretrage, arhiva sadrzi rjeSenja pocetne populacije. S obzirom na to da je veli¢ina
arhive ogranic¢ena na veli¢inu populacije koristenog bio-inspiriranog algoritma, novo rjeSenje
zamjenjuje najlosije rjeSenje u arhivi (koje se nalazi na zadnjem mjestu u arhivi, odnosno
oznaceno je kao A[N4]) ako je kvalitetnije od njega. Ako je pak njihova kvaliteta jednaka,
u arhivu ulazi (ili ostaje) ono rjeSenje koje sadrzi manje znacajki, kako bi se neizravno
pridonijelo cilju smanjenja dimenzionalnosti.

Predlozeni postupak objedinjavanja arhive rjeSenja prikazan je algoritmom 3.2. Pocetno

se izvodi operacija presjeka nad komponentama binarnih vektora sadrzanih u arhivi, da bi
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Algoritam 3.1: Nacrt rada prikupljanja arhive rjesenja
Funkcija Arhiviraj(:

Ulaz: A[N4][d] // Arhiva rjeSenja
F[d] // Kvalitete rjeSenja u arhivi (silazno sortirane)
bld] // Novo rjeSenje
o // Kvaliteta novog rjeSenja

ako A ne sadrzi b onda
ako f, > F[N4] ILI f, = F[N4] I b ima mange znacagki od A[N4] onda
Ubaci b u A prema kvaliteti f
Ubaci fi na odgovarajuce mjesto u F'
Izbaci najlosije rjeSenje iz A
Izbaci najmanju kvalitetu iz F'
kraj ako
kraj ako

Algoritam 3.2: Nacrt rada objedinjavanja arhive rjeSenja
Funkcija Objedini():

Ulaz: A[N4][d] // Arhiva rjeSenja
Izlaz: r[d) // Konaéno rjeSenje
rld] :==[1,..,1]
z[d] :==[0,..,0] // Niz zastupljenosti pojedinih znalajki u A
za svaki a v A €ini
ri=r-a // Ralunanje presjeka arhive rjeSenja
z:=z+a // Ralunanje zastupljenosti znaéajki

kraj za svaki
Sortiraj z i r silazno prema z
za i:=1,...,d €ini
ako z[i] # d I z[i] # 0 onda
s=r
rli]:=1
ako f(s;T*,V*) > f(r;T*,V*) onda
| r[]:=0
kraj ako
kraj ako
kraj za

se utvrdile zajednicke znacajke svih rjesenja. S obzirom na to da se ovim postupkom mogu
odbaciti neke relevantne znacajke koje pak nisu sadrzane u svim rjeSenjima, u formirano
rjeSenje se postupno uvode preostale znacajke. Pri tome je redoslijed njihova dodavanja
odreden njihovom zastupljenosti u rjeSenjima unutar arhive. Ako dodavanje znacajke ne
uzrokuje povecanje kvalitete formiranog rjesenja, ona se odbacuje. Funkcija cilja i klasifika-
tor koji su koristeni za vrednovanje rjeSenja unutar omotaca preuzimaju se i u predlozenom
postupku objedinjavanja. Vrednovanje formiranog rjeSenja provodi se podjelom skupa za
treniranje postupkom unakrsne provjere koristenjem pet preklopa, pri ¢emu se preklopi op-
¢enito razlikuju u odnosu na one koristene tijekom pretrage, ako je unutar omotaca koristen
isti broj preklopa. Ovaj postupak je vremenski zahtjevniji od postupka izdvajanja, no uz
relativno mali broj vrednovanja njegovo provodenje ne podrazumijeva znacajan utrosak vre-
mena. Osim toga, njime se potencijalno moze ostvariti bolji uvid u sposobnost generalizacije
klasifikatora, posebice jer se radi o opéenito drugacijem nacinu vrednovanja od onog koriste-

nog unutar omotaca.
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3.3.4 Procjena vremenske slozenosti

S obzirom na ¢injenicu da se predlozeno prosirenje nadograduje na uobic¢ajeni postupak
pretrage bio-inspiriranog omotaca, moguce je zakljuciti da ono povecava trosak njegova iz-
vodenja. Kako bi se stekao uvid u razmjer tog povecanja, u nastavku je dana procjena
vremenske slozenosti predloZzenog prosirenja. Ona se moze razloziti na pojedinac¢ne sloze-
nosti funkcija Arhiviraj() i Objedini(). Slozenost obje funkcije moze se opisati kao O(N4 X d).
Unutar funkcije Arhiviraj() prvotno se vrsi provjera nalazi li se novo rjesenje ve¢ unutar ar-
hive [O(N4 X d)], $to predstavlja najsloZeniju operaciju te funkcije. Pri dodavanju novog
rjeSenja u arhivu ono se usporeduje s najgorim rjeSenjem u arhivi [O(d)] te se ubacuje na
odgovarajuce mjesto prema kvaliteti [O(Ny4)]. Treba podsjetiti da se ova funkcija poziva
unutar bio-inspiriranog omotaca nakon svakog vrednovanja rjeSenja tijekom pretrage. Na-
dalje, u funkciji Objedini() prvotno se izvodi presjek svih rjeSenja unutar arhive [O(N4 x d)],
a potom se ispituju doprinosi ostalih znacajki, gdje je u najgorem slucaju potrebno ispitati
ubacivanje svih znacajki u kona¢no rjesenje [O(d)].

[ako je vremenska slozenost predlozenog prosirenja na istoj razini kao i slozenost sa-
mog omotaca, vremenski najzahtjevnija operacija koju ono izvodi je postupak vrednovanja
rjeSenja. Vrednovanje rjeSenja izvodi se najvise d puta, pri ¢emu se skup za treniranje, pret-
hodno objedinjavanju arhive rjeSenja, dijeli postupkom unakrsne provjere koristenjem pet
preklopa. Ipak, s obzirom na ¢injenicu da je bio-inspiriranim omotac¢ima potreban znatno
veéi broj vrednovanja od dimenzionalnosti problema, dodatnih d vrednovanja ne bi trebalo
osjetno produziti njihovo izvodenje, a ono moze biti opravdano ako rezultira pove¢anjem
njihovih performansi. Osim toga, moguce je ocekivati da ¢e neke znacajke biti sadrzane ili
odbacene u svim rjesenjima arhive te se one stoga ne trebaju ispitati za ubacivanje u kona¢no

rjeSenje.

3.4 Eksperimentalna analiza i rezultati

Da bi se utvrdila korisnost predlozenog prosirenja bio-inspiriranih omotaca, provedena je od-
govarajuca eksperimentalna analiza koja je podijeljena u tri dijela. Kao $to je ranije receno,
primarni cilj prosirenja jest poboljsati sposobnost generalizacije klasifikatora koristenog u
omotacu, dok je dodatan cilj povecati stabilnost samog omotaca uslijed visestrukog izvode-
nja pretrage te preslagivanja skupa podataka. U prvom dijelu analiziran je predlozeni nacin
objedinjavanja arhive rjesenja kako bi se utvrdio njegov doprinos navedenim performan-
sama prosirenja. Drugi dio analize prikazuje utjecaj predloZenog prosirenja na standardne
omotace u literaturi, odnosno one zasnovane na istaknutim predstavnicima bio-inspiriranih
algoritama optimizacije koristenim u svom uobic¢ajenom obliku. U tre¢em dijelu analize raz-
motren je utjecaj proSirenja na unaprijedene omotace iz literature koji su zasnovani na istim

bio-inspiriranim algoritmima kao i standardni omotaci, no u koje su ugradeni mehanizmi
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Tablica 3.1: Karakteristike skupova podataka koristenih za potrebe eksperimentalne analize
predlozenog prosirenja bio-inspiriranih omotaca

Oznaka  Naziv Broj primjeraka  Broj znacajki  Broj klasa IR
Dy QSAR Biodegradation 1055 41 2 1.96
Do Breast Cancer Wisconsin 569 30 2 1.68
D3 Clean2 6598 166 2 5.49
Dy Climate 540 18 2 10.74
Ds German Credit Data 1000 61 2 2.33
Dg Tonosphere 351 34 2 1.79
Dy Madelon 2600 500 2 1.00
Dsg Image Segmentation 210 19 7 1.00
Dy Parkinsons 195 22 2 3.06
Dio LSVT Voice Rehabilitation 126 310 2 2.00
D11 Urban Land Cover 675 147 9 2.19
D12 Wine 178 13 3 1.30

specifi¢ni za problem odabira znacajki.

Eksperimentalna analiza provedena je na standardnim skupovima podataka za vredno-
vanje novopredlozenih postupaka za odabir znacajki u literaturi, a njihove karakteristike
prikazane su u tablici 3.1. Ovi skupovi podataka preuzeti su s UCI repozitorija [152], a
predstavljaju razne probleme klasifikacije opisane u dodatku A koji se, osim po prirodi, raz-
likuju po dimenzionalnosti te po stupnju neuravnotezenosti klasa. U drugom dijelu analize
takoder je pruzen poseban osvrt na korisnost odabira znacajki i predlozenog prosirenja na
neuravnotezenim problemima, pri ¢emu su kao predstavnici takvih problema odabrani oni
skupovi podataka koji imaju IR > 2, odnosno skupovi D3, Dy, D5, Dy, D1g i D1;. Uz to,
tri odabrana skupa podataka (Dg, Dy i Di2) predstavljaju probleme viseklasne klasifikacije
kako bi se ispitala u¢inkovitost prosirenja i na takvim problemima. Stupanj neuravnoteze-
nosti ovih problema izrazen je kao prosjecan stupanj neuravnotezenosti za (’;) nezavisnih
binarnih problema koji su izvedeni shemom dekompozicije OVO. Skaliranje znacajki, nor-
malizacijom u raspon [0, 1], izvedeno je kao korak predobrade svakog skupa podataka kako

bi se ublazio utjecaj razli¢itih raspona vrijednosti, a postupak je opisan u dodatku A.

3.4.1 Postavke eksperimenta

Osnovni preduvjet za provodenje eksperimentalne analize jest nadogradnja nekoliko bio-
inspiriranih omotaca iz literature predloZenim prosirenjem s ciljem usporedivanja njihovih
performansi prije i nakon nadogradnje. Kao $to je ranije navedeno, algoritmi GA, DE i PSO
su se u nekoliko eksperimentalnih analiza pokazali valjanim izborom za omotace zbog za-
dovoljavajué¢ih performansi. Uz to, ovi algoritmi mogu se smatrati standardnim omotac¢ima
u literaturi na osnovu njihove zastupljenosti te su stoga koristeni u prvom i drugom dijelu
eksperimentalne analize. Koristene postavke parametara ovih omotaca preuzete su iz ekspe-
rimentalne analize provedene u [106], a prikazane su u tablici 3.2. Uvjet zavrsetka pretrage
svakog omotaca bio je izvrSavanje zadanog maksimalnog broja vrednovanja funkcije cilja

(engl. maximum number of function evaluations, NFEs,..), pri ¢emu je ona predstavljena
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Tablica 3.2: Standardni omotaci i njihove postavke za eksperimentalnu analizu

Algoritam  Parametri f NFEsmax Klasifikatori
Np =50

GA [106] p.=0.9 F1 10 1-NN, 5-NN, GNB, SVM
pm = 0.1
Np =50

DE [106] F =05 F1 10 1-NN, 5-NN, GNB, SVM
CR=0.9
Np =30

PSO [106] w = 0.7298 F1 104 1-NN, 5-NN, GNB, SVM

c1 = co = 1.496

Tablica 3.3: Unaprijedeni omotaci i njihove postavke za eksperimentalnu analizu

Algoritam Opis specifi¢nih mehanizama Parametri f NFEsmax  Klasifikator
Inicijalizacija populacije se provodi jednostavnom selekci- Np = 30
PSOp [103] jom znacajki na temelju njihova ranga odredenog Fishe- w = 0.7298 F1 108 1-NN
rovom mjerom. c1 = c2 = 1.496
Inicijalizacija populacije se provodi tako da dvije tre¢ina
rjeSenja sadrzi samo 10% nasumi¢no odabranih znacajki Np =30 4
PSO(4-2) [118] C o - s . w=0.7298 MCR 3-103 5-NN
a ostala rjesenja 50% nasumi¢no odabranih znacajki. Se- — e — 1.496
lekcijom se odabire manje od dva rjeSenja iste kvalitete. a=c==5
Poseban operator za krizanje upravlja zamjenom segme- Np = 200 0.9-CAC+
EGAFS [134] nata rjeSenja izmedu nekoliko to¢aka prekida na temelju  p. = 0.9 0.1. L 2103 GNB
njihove veli¢ine. pm = 0.05 [

mjerom F1. Da bi se stekao uvid u izvedbu predloZzenog prosirenja na razini klasifikatora,
svaki od tri standardna omotaca udruzen je sa svakim od cetiri klasifikatora prikazanih u
tablici 3.2. Uobicajeno se unutar omotaca preferiraju jednostavniji klasifikatori, kod kojih
izgradnja klasifikacijskog modela ne traje dugo [153, 154|. Stoga su odabrani klasifikatori
1-NN, 5-NN, SVM te naivan Bayesov klasifikator (engl. Gaussian naive Bayes, GNB), koji
ujedno predstavljaju i jedne od najcesc¢ih izbora za klasifikatore unutar omotaca u lite-
raturi |75]. Prilikom treniranja klasifikacijskog modela klasifikatora SVM na viseklasnim
problemima, koristena je shema dekompozicije OVO. Pri tome je SVM rabljen s radijalnom
funkcijom za jezgru i regularizacijskim parametrom C' = 1.

U trecem dijelu analize, ucinkovitost predlozenog prosirenja ispitana je za unaprijedene
omotace koji su zasnovani na bio-inspiriranim algoritmima u ¢iji su nac¢in rada ugradeni me-
hanizmi specifi¢ni za problem odabira znacajki. Postavke parametara ovih omotaca preuzete
su iz radova u kojima su predlozeni te su prikazane u tablici 3.3, uz kratak opis rada ovih
omotaca. Treba napomenuti da su kod algoritma EGAFS izmijenjene tezine u funkciji cilja,
s obzirom na to da su koristene vrijednosti u izvornom radu (o = 0.8 i 8 = 0.2) predlozene
za skupove podataka s iznimno velikim brojem znacajki (iznad 10000), koji se pak ne rabe
u ovoj eksperimentalnoj analizi.

Tijekom objedinjavanja arhive rjeSenja koristeni su ista funkcija cilja te klasifikator koji
su primjenjeni unutar pojedinog omotaca. S obzirom na to da predlozeno prosirenje izvodi
dodatna vrednovanja (u najgorem slu¢aju d), arhiviranje rjesenja tijekom pretrage zaus-
tavljeno je d vrednovanja prije izvrSenja ukupnog broja vrednovanja koji je dan omotacu,

odnosno nakon NFEs,.. —d vrednovanja. Na ovaj je nac¢in svakom omotacu omogucéen doda-
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tan broj vrednovanja kako bi se pravednije usporedile njegove performanse s performansama

proSirenog omotaca.

3.4.2 Metodologija eksperimentalne analize

Tijek eksperimentalne analize zapocinje podjelom skupova podataka za potrebe treniranja
i testiranja klasifikacijskih modela te se nastavlja izvrSavanjem pretrage podeSenih omotaca
i prikupljanjem ostvarenih rezultata. Podjela skupova podataka izvedena je na dva nacina,
ovisno o koristenom omotacu. Prethodno izvodenju pretrage svakog omotaca [osim PSO(4-
2)], iz skupa podataka redom su izdvojeni skupovi za treniranje, vrednovanje i testiranje, u
omjeru 0.50 : 0.25 : 0.25. Prva dva skupa daju se na raspolaganju omotacu za izvodenje pre-
trage, dok se treci koristi za stjecanje uvida u generalizaciju klasifikatora koju on ostvaruje na
temelju rjesenja pronadenih omotacem te njegovim prosirenjem. Pri tome, vrednovanja koje
provodi predlozeno prosirenje izvode se nad objedinjenim skupom za treniranje i vrednova-
nje, odnosno nad onim podacima koje omota¢ ima na raspolaganju tijekom pretrage. Kod
omotaca PSO(4-2), skup podataka podijeljen je na skup za treniranje i skup za testiranje u
omjeru 0.7 : 0.3, kako je i napravljeno u [118]. Skup za treniranje potom se dijeli postupkom
unakrsne provjere koriStenjem 10 preklopa za vrednovanje rjesenja tijekom pretrage. Bitno je
napomenuti da su sve izvrSene podjele stratificirane da bi se o¢uvao omjer broja primjeraka
razli¢itih klasa u svakom od izvedenih skupova. Kako bi se stekao opéenitiji uvid u perfor-
manse predlozenog prosirenja, napravljeno je 10 razli¢itih podjela svakog skupa podataka, a
pretraga omotaca ponovljena je tri puta za svaku podjelu da bi se ublazio utjecaj stohasticke
prirode bio-inspiriranih algoritama na dobivene rezultate. Time svaki omota¢ pronalazi 30
podskupova znacajki za svaki skup podataka, a oni se vrednuju na izdvojenim skupovima
za testiranje u svrhu odredivanja njihova doprinosa sposobnosti generalizacije klasifikatora.
Kako bi se prikazale performanse koristenih omotaca, za svaki skup podataka izrac¢unate
su prosjecne kvalitete nadenih podskupova znacajki ostvarene na skupu za testiranje te

prosjecno smanjenje dimenzionalnosti
red = il L : (3.2)

d

S ciljem pojednostavljenja usporedbe performansi omotaca i njegova prosirenja, izvedene su
Euklidske udaljenosti (oznacene s dpe) izmedu izvedbe savrSenog klasifikatora i tocke cije
koordinate ¢ine prosje¢ne kvalitete podskupova znacajki nadenih omotac¢em na svakom skupu
podataka, kao u [91, 155]. Osim toga, usporedbom prosje¢nih kvaliteta njihovih rjesenja
na koristenim skupovima podataka pomoéu Wilcoxonova testa ranga s predznakom [156],
izracunati su i rangovi (oznaceni s R) omotaca i njegova prosirenja koji ukazuju na opcenitu
razliku u njihovu doprinosu izvedbi klasifikatora. Nadalje, usporedbom prosje¢nih veli¢ina
rjeSenja omotaca i njegova prosirenja primjenom istog testa, izvedeni su i rangovi (oznadeni s

Ryeq) koji ukazuju na opéu razliku u njihovom doprinosu smanjenju broja znac¢ajki. Kona¢no,
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na temelju 30 podskupova znacajki nadenih za svaki skup podataka izrac¢unata je vrijednost
mjere ASM (engl. adjusted stability measure) [146| koja iskazuje stabilnost omotaca uslijed
viSestrukog izvodenja pretrage i preslagivanja skupa podataka. Postupak racunanja ove
mjere opisan je u dodatku B, kao i nacin interpretiranja njezinih vrijednosti koje se nalaze

u [—1,1], pri ¢emu vece vrijednosti predstavljaju vecu stabilnost omotaca.

3.4.3 Analiza postupka objedinjavanja u predloZzenom proSirenju

Kao $to je pojasnjeno ranije, predlozeno prosirenje sastoji se od postupka prikupljanja kva-
litetnih i raznolikih rjeSenja te postupka njihova objedinjavanja. Pri tome, objedinjavanje
se provodi s pretpostavkom da je moguée stvoriti rjeSenje koje omogucuje klasifikatoru veéu
sposobnost generalizacije od pojedinih rjeSenja unutar arhive. Uz to, izvlac¢enjem njihovih
zajednickih karakteristika nastoji se povecati stabilnost bio-inspiriranog omotaca s oc¢ekiva-
njem da ¢e tako formirana rjesenja biti konzistentnije strukture uslijed visestrukog izvodenja
pretrage. Kako bi se utvrdila djelotvornost postupka objedinjavanja u ostvarivanju ovih ci-
ljeva, predlozeno prosirenje usporedeno je s istim prosirenjem bio-inspiriranih omotaca koje
ne provodi objedinjavanje rjeSenja nego jednostavno vrednuje sva rjeSenja u arhivi postup-
kom unakrsne provjere koristenjem pet preklopa te vra¢a ono s najvecom kvalitetom, na
sli¢an nacin kao 8to je predlozeno u [97].

Obje inacice prosirenja implementirane su za standardne omotace zasnovane na algo-
ritmima GA, DE i PSO, a usporedbe njihovih performansi prikazane su u tablicama 3.4,
3.5 1 3.6. Uz naziv svakog omotac¢a naznaceno je i proSirenje s kojim je nadograden, pri
¢emu je predlozeno proSirenje oznaceno s nastavkom +A, dok je pojednostavljeno prosirenje
ozna¢eno nastavkom +Ag;. Prema ranije opisanoj metodologiji eksperimentalne analize,
izvedene su mjere koje sazeto iskazuju performanse ovih prosirenih omotaca. U tablicama
su takoder prikazane i prosje¢ne vrijednosti mjere ASM za svaki omotac.

Prikazani rezultati jasno potvrduju korisnost provodenja objedinjavanja arhive rjeSenja.
Na temelju rangova u smislu kvalitete koje postizu usporedene inacice prosirenja, moze se
zakljuciti da predlozeni postupak objedinjavanja opc¢enito stvara rjesenje koje omogucuje kla-
sifikatoru vecu sposobnost generalizacije od ostalih rjeSenja unutar arhive. Valjanost ovog
zakljucka vrijedi za sve razmatrane kombinacije omotaca i klasifikatora (osim za omota¢ DE
i klasifikator SVM, gdje nema razlike u rangovima), a podupiru ga i razlike u udaljenostima
od savrsenog klasifikatora. Uz to, rjeSsenja formirana predlozenim postupkom objedinjavanja
konzistentnije su strukture uslijed visestrukog izvodenja pretrage, na sto upucuju razlike u
prosjecnoj stabilnosti prosirenih omotaca. Osim toga, ona su ujedno i manja od najkvalitet-
nijeg rjeSenja unutar arhive, $to sugeriraju razlike u rangovima u smislu veli¢ine (Ryeq). S
obzirom na to da je R,.q pojednostavljenog proSirenja jednak nuli za sve kombinacije omo-
taca i klasifikatora, moguce je tvrditi da ono niti na jednom problemu ne vraca rjesenja koja

u prosjeku imaju manju veli¢inu od rjesenja predlozenog proSirenja. lako dodatno smanje-
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Tablica 3.4: Usporedba performansi prosirenih omotaca GA+Agr; i GA+A

1-NN 5-NN GNB SVM
GA+Ar1 GA+A GA+Ar; GA+A GA+AR: GA+A  GA+Agr:  GA+A
R 31.50 46.50 27.50 50.50 12.50 53.50 37.50 40.50
dperf 0.78 0.71 0.76 0.66 0.86 0.80 0.75 0.64
ASM 0.11 0.20 0.11 0.22 0.17 0.24 0.12 0.24
Ryed 0.00 78.00 0.00 78.0 0.00 78.00 0.00 78.00

Tablica 3.5: Usporedba performansi prosirenih omotaca DE4+Ag; i DE+A

1-NN 5-NN GNB SVM
DE+ARV1 DE+A DE+AR1 DE+A DE+ARV1 DE+A DE+AR1 DE+A
R 20.00 46.00 18.50 47.50 27.50 50.50 33.00 33.00
dperf 0.78 0.74 0.76 0.70 0.86 0.80 0.75 0.72
ASM 0.09 0.14 0.10 0.16 0.16 0.21 0.12 0.18
Ryed 0.00 78.00 0.00 78.00 0.00 78.00 0.00 78.00

Tablica 3.6: Usporedba performansi proSirenih omota¢a PSO+Ag; i PSO+A

1-NN 5-NN GNB SVM
PSO+ARr:1 PSO+A PSO+Agr; PSO+A PSO+Agr; PSO+A PSO+Ar: PSO+A
R 28.00 38.00 38.50 39.50 18.00 60.00 26.50 39.50
dpert 0.81 0.81 0.80 0.79 0.88 0.84 0.80 0.75
ASM 0.05 0.08 0.06 0.09 0.11 0.14 0.08 0.12
Ried 0.00 78.00 0.00 78.00 0.00 78.00 0.00 78.00

nje dimenzionalnosti problema klasifikacije nije prioritet predlozenog prosirenja, svakako je
koristan rezultat postupka objedinjavanja.

Bolje performanse predlozenog proSirenja u odnosu na pojednostavljeno posljedica su
izvlac¢enja zajednickih znacajki rjeSenja arhive te postupnog uvodenja preostalih znacajki u
novo rjeSenje na temelju njihova doprinosa kvaliteti. Osim toga, rjesenje formirano predlo-
zenim proSirenjem uvijek ¢e imati vecu ili jednaku kvalitetu od presjeka rjesenja arhive jer je
naknadno uvodenje preostalih znacajki u rjeSenje dobiveno presjekom uvjetovano pove¢anjem
njegove kvalitete. Pri tome, broj naknadno uvedenih znacajki varira ovisno o koristenom
omotacu, na $to upucuju dijagrami pravokutnika (engl. box and whisker plots) predstav-
ljeni na slici 3.5. Ovi dijagrami za svaki klasifikator u omota¢ima GA, DE i PSO redom
prikazuju usporedbe prosje¢nih kvaliteta (odredenih na skupu za testiranje) arhive rjeSenja
na svim skupovima podataka, sli¢nosti rjeSenja u arhivi (izrazenih mjerom ASM), veli¢ina
presjeka, broja otpisanih (one znacajke koje se ne nalaze niti u jednom rjeSenju arhive te se
ne ispituju za dodavanje) te broja naknadno dodanih znacajki. Moguce je zamijetiti da s
porastom sli¢nosti rjeSenja u arhivi raste, oc¢ekivano, i veli¢ina presjeka rjeSenja arhive, dok
se broj naknadno dodanih znacajki smanjuje. Stoga je veéina znacajki sadrzanih u rjesenju
prosirenog omotaca PSO nastala izvodenjem presjeka rjesenja arhive, dok se prosirenje omo-
taca GA viSe oslanja na postupno uvodenje preostalih znacajki prilikom formiranja kona¢nog
rjeSenja. Pri tome je redoslijed dodavanja tih znacajki odreden njihovom zastupljenosti u
rjeSenjima arhive zbog pretpostavke da je zastupljenost znacajke proporcionalna njezinu do-

prinosu kvaliteti. Ako je ta pretpostavka valjana, zastupljenije znacajke bi se trebale ranije
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Slika 3.5: Uvid u strukturu arhive rjeSenja za koriStene omotace i klasifikatore

uvoditi u novo rjesenje jer s povecanjem broja uklju¢enih znacajki interakcije medu njima
postaju sloZenije te se potencijalno umanjuje doprinos relevantnih znacajki. Kako bi se utvr-
dila vaznost redoslijeda dodavanja znacajki, provedena je usporedba predloZenog prosirenja
s istim prosirenjem koji pak uvodi preostale znacajke u novo rjesenje redom, a ne na temelju
njihove zastupljenosti. Tablice 3.7, 3.8 1 3.9 prikazuju usporedbe performansi ovih prosirenja,
pri ¢emu je prosSirenje koje preostale znacajke uvodi redom oznac¢eno nastavkom +Ags.
Ostvareni rezultati sugeriraju da redoslijed dodavanja znacajki u novo rjeSenje ima utjecaj
na konacne performanse prosirenog omotaca te se dodavanje prema njihovoj zastupljenosti
moze smatrati prikladnijim pristupom od dodavanja znacajki redom. Predlozeno prosirenje
najcesce formira kvalitetnija rjeSenja za sve kombinacije koristenih omotaca i klasifikatora,
Sto se moze vidjeti iz rangova u smislu kvalitete, a potkrijepljeno je i njihovim udaljenos-
tima od savrSenog klasifikatora. étoviée, razlike u tim rangovima jo$ su izraZenije u korist
predlozenog prosirenja nego prilikom usporedbe s njegovom inacicom koja ne provodi obje-
dinjavanje rjeSenja arhive. Takoder je zanimljivo primijetiti da redoslijed dodavanja znacajki
¢ini razliku u performansama usporedenih inacica prosirenja za omota¢ PSO, unato¢ tome
Sto se u rjeSenje dobiveno presjekom rjeSenja njegove arhive dodaje vrlo mali broj preos-
talih znacajki, kao Sto sugeriraju dijagrami prikazani na slici 3.5. S druge strane, iako su

razlike u rangovima u smislu veli¢ine usporedenih inacica prosirenja uglavnom neznatne,
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Tablica 3.7: Usporedba performansi prosirenih omotaca GA+Agr, i GA+A

1-NN 5-NN CNB SVM
GA+Ars GA+A GA+Aps GA+A  GA+ARs GA+A  GA+Aps GA+A
R 29.00 49.00 14.50 63.50 20.00 58.00 19.00 47.00
dperf 0.77 0.71 0.71 0.66 0.81 0.80 0.69 0.64
ASM 0.20 0.20 0.27 0.22 0.28 0.24 0.25 0.24
Ryed 34.00 44.00 25.50 52.50 7.00 59.00 9.00 69.00

Tablica 3.8: Usporedba performansi prosirenih omota¢a DE4+Ags i DE+A

1-NN 5-NN GNB SVM

DE+Ap; DE+A DE+Ap; DE+A DE+Ags DE+A DE+Apy DE+A

R 12.00 57.00 30.50 47.50 29.50 48.50 38.00 40.00
dport 0.76 0.74 0.70 0.70 0.80 0.80 0.71 0.72
ASM 0.13 0.14 0.18 0.16 0.23 0.21 0.20 0.18

Rred 20.00 46.00 35.00 31.00 39.00 27.00 24.50 41.50

Tablica 3.9: Usporedba performansi proSirenih omota¢a PSO+Ags i PSO+A

1-NN 5-NN GNB SVM
PSO+ARs PSO+A PSO+ARgs PSO+A PSO+ARgs PSO+A PSO+Ags PSO+A
R 18.00 48.00 27.50 50.50 28.00 50.00 18.00 60.00
dperf 0.83 0.81 0.80 0.79 0.85 0.84 0.76 0.75
ASM 0.07 0.08 0.10 0.09 0.15 0.14 0.13 0.12
Rred 23.00 55.00 24.00 31.00 42.00 36.00 10.00 68.00

ipak upuéuju na to da dodavanje znacajki prema njihovoj zastupljenosti opéenito rezultira
manjim rjesenjima za vec¢inu koristenih omotaca. Razlog tomu je Sto se vjerojatnost uklju-
¢ivanja manje relevantnih znacajki smanjuje ako se prije njih uvedu relevantnije znacajke,
dok se dodavanjem po redu one mogu uvesti ranije. Konac¢no, uvodenje znacajki u novo
rjeSenje na temelju njihove zastupljenosti ve¢inom rezultira manjom prosje¢nom stabilnosti
nego kada se one uvode redom, $to nije zacudujuce s obzirom na to da je potonji redoslijed
dodavanja znacajki fiksan te ne ovisi o sadrzaju arhive rjeSenja. Ipak, razlike u prosje¢nim
stabilnostima ovih inacica proSirenja su neznatne, dok obje ostvaruju znatno vecu stabilnost
u odnosu na ina¢icu prosirenja koja ne provodi objedinjavanje ($to sugeriraju rezultati u
tablicama 3.4, 3.5 i 3.6). Povecanje stabilnosti svakako je pozeljan u¢inak prosirenja, no

njegovo ostvarivanje naustrb narusavanja kvalitete rjeSenja ne moze biti opravdano.

3.4.4 Utjecaj predloZzenog proSirenja na standardne bio-inspirirane

omotace

Standardnim bio-inspiriranim omotacima, kao Sto je ranije opisano, mogu se smatrati oni
omotaci koji su zasnovani na bio-inspiriranim algoritmima optimizacije koristenih u svom
uobic¢ajenom obliku. Ovi omotaci su nadogradeni predlozenim prosirenjem kako bi se is-
pitao njegov utjecaj na poboljSanje sposobnosti generalizacije klasifikatora te na stabilnost
omotaca uslijed viSestrukog izvodenja pretrage. Stoga je provedena usporedba performansi

standardnih omotaca i njihovih proSirenih inacica, a ostvareni rezultati u smislu prosje¢nih
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Tablica 3.10: Rezultati za omota¢ GA i njegovo prosirenje

1-NN 5-NN GNB SVM
F1 br. zn. F1 br. zn. F1 br. zn. F1 br. zn.
prosjek=+std. dev. red (%) prosjek+std. dev. red (%) prosjek+std. dev. red (%) prosjek=std. dev. red (%)
D GA GA+A GA  GA+A GA GA+A GA  GA+A GA GA+A GA  GA+A GA GA+A GA  GA+A
D1 0.7940.03 0.7940.03 53 59 0.8340.03 0.8310.03 48 57 0.80+0.03  0.80+0.03 58 66 0.8240.02 0.8240.02 53 63
Dy 0.9440.02 0.9440.02 51 64 0.9540.02 0.96+0.02 46 65 0.954+0.03 0.9540.02 62 74 0.9640.02 0.9640.02 50 67
D3 0.9440.01 0.95+0.01 55 70 0.9340.01 0.93+0.01 51 71 0.78+0.01 0.7840.02 56 77 0.91+0.01 0.9040.01 50 72
Dy 0.691+0.09  0.73+£0.07 55 66 0.6840.11 0.70+£0.08 53 69 0.74+0.06  0.75+0.06 45 65 0.73+0.08  0.75+0.07 58 66
Ds 0.62+0.03 0.5940.03 49 70 0.65+0.03 0.6310.04 49 76 0.674+0.03 0.6740.03 49 72 0.6540.03 0.6540.04 51 74
Ds 0.86+0.04 0.87+0.03 62 74 0.83+0.06 0.84+0.05 72 82 0.874+0.05  0.89+0.05 62 72 0.91+0.03 0.90+0.03 62 69
Dy 0.57+0.02  0.85+0.04 50 97 0.61+0.02  0.89+0.01 50 97 0.61£0.02  0.61+£0.01 51 95 0.60+0.02  0.79+0.03 51 95
Dg 0.88+0.05 0.8740.06 61 67 0.8440.04 0.8440.06 54 62 0.824+0.04  0.8440.03 61 64 0.8740.06 0.8740.04 53 58
Dy 0.8740.04 0.89+0.05 55 63 0.85+0.04 0.83+0.05 53 70 0.73+0.08  0.74+0.12 7 83 0.784+0.11 0.79+0.11 59 80
Dio 0.73+£0.09  0.69+0.11 51 95 0.774+0.07  0.81+0.09 51 95 0.56+0.05  0.70£0.11 53 95 0.744+0.07  0.81+0.08 54 96
D11 0.7640.04 0.79+0.04 53 83 0.7940.03 0.81+0.04 53 86 0.8440.02 0.8440.03 56 85 0.8040.04 0.82+0.03 56 85
D12 0.9440.03 0.95+0.03 41 51 0.954+0.03 0.95+0.04 42 51 0.974+0.02  0.98+0.02 45 47 0.96+0.02 0.97+0.02 39 44
R 23.00 55.00 23.00 55.00 10.00 68.00 15.00 63.00
dperf 0.81 0.71 0.77 0.66 0.88 0.80 0.76 0.64

Tablica 3.11: Rezultati za omota¢ DE i njegovo prosirenje

1-NN 5-NN GNB SVM
F1 br. zn. F1 br. zn. F1 br. zn. F1 br. zn.
prosjek+std. dev. red (%) prosjek+std. dev. red (%) prosjek+tstd. dev. red (%) prosjek+tstd. dev. red (%)
D DE DE+A DE DE+A DE DE+A DE DE+A DE DE+A DE DE+A DE DE+A DE DE+A
D1 0.7940.03 0.7940.03 50 54 0.8240.03  0.83+0.03 47 52 0.7940.03  0.79+0.04 57 62 0.8240.02 0.8240.02 53 59
Do 0.9440.02 0.9440.02 50 61 0.9610.02 0.9610.02 49 68 0.95+0.03  0.9540.02 60 71 0.9610.02 0.9610.02 51 67

D3 0.94+0.01  0.95+0.01 56 65 0.93+0.01 0.93+0.01 50 66 0.79+£0.01  0.79+0.02 55 66 0.9240.01  0.9140.01 50 64
Dy 0.70£0.07  0.74+0.06 55 66 0.68+0.10  0.7240.09 50 69 0.75£0.06  0.76+0.06 43 62 0.7440.09 0.7440.08 57 64

Ds 0.63£0.03  0.6310.04 50 52 0.64£0.03  0.64£0.03 50 58 0.67£0.03  0.67£0.02 51 59 0.65+0.04  0.65£0.03 50 57
De 0.87£0.04  0.87£0.04 62 74 0.83£0.06  0.84+0.05 69 79 0.88+0.04  0.8840.05 62 73 0.9240.02  0.91+0.02 61 70
D7 0.57£0.02  0.65+0.05 50 83 0.61£0.02  0.724+0.04 52 87 0.60£0.02  0.61+0.02 51 81 0.60£0.02  0.6440.04 51 81
Ds 0.87£0.05  0.87£0.05 60 66 0.84+0.04  0.8340.05 52 63 0.82+£0.03  0.84+0.03 60 63 0.88+0.04  0.8740.04 53 57
Dy 0.88+£0.04  0.88%0.05 54 66 0.84£0.05  0.8440.06 51 68 0.73£0.07  0.73%£0.10 73 81 0.78+0.09  0.7740.13 59 79
Dyp  0.76+0.09  0.7440.11 51 89 0.76+£0.06  0.794+0.07 51 92 0.56+£0.05 0.71+0.10 52 92 0.73+£0.09  0.814+0.07 53 93
D11 0.77£0.04  0.774£0.04 53 69 0.79£0.04  0.8040.03 52 74 0.83+£0.03 0.85+0.02 57 78 0.80£0.03  0.8140.03 56 76
Di2 0.95£0.03  0.95%0.04 41 44 0.94+0.03  0.951+0.03 44 51 0.97£0.02  0.97£0.03 45 49 0.96+£0.03  0.9740.02 44 44
R 13.00 65.00 17.00 61.00 7.00 71.00 34.00 43.00
dperf 0.79 0.74 0.78 0.70 0.87 0.80 0.76 0.72

kvaliteta rjeSenja (izraZenih mjerom F1 na skupu za testiranje) i njihovih standardnih devi-
jacija prikazani su u tablicama 3.10, 3.11 i 3.12, pri ¢emu je predloZzeno proSirenje oznaceno
nastavkom +A. Uz prosjec¢nu kvalitetu rjesenja, prikazano je i prosjecno ostvareno smanjenje
broja znacajki [koje je dano prema (3.2), a vrijednosti su izraZene u obliku postotkal. Na
dnu tablica prikazani su rangovi u smislu kvalitete te udaljenosti od savrsenog klasifikatora.
Pri tome su bolje vrijednosti ovih rezultata podebljane za svaku kombinaciju omotaca, skupa
podataka i klasifikatora.

Na temelju prikazanih rangova i udaljenosti od savrsenog klasifikatora, moze se zakljuciti
da prosireni omotaci, cjelokupno gledano, ostvaruju bolju uspjesnost klasifikacije u odnosu
na standardne omotace, neovisno o kombinaciji bio-inspiriranog algoritma i klasifikatora.
Predlozeno prosirenje tako se moze smatrati korisnom nadogradnjom omotaca pomocu koje
je moguce ostvariti bolju sposobnost generalizacije klasifikatora na velikom broju promatra-
nih problema klasifikacije. Povrh toga, proSireni omotaci uvijek formiraju rjesenja manje
veli¢ine od neprosirenih (osim na skupu podataka Djs za nekolicinu kombinacija omotaca

i klasifikatora, iako su razlike beznacajne), $to je prvenstveno posljedica na¢ina objedinja-
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Tablica 3.12: Rezultati za omota¢ PSO i njegovo prosirenje

1-NN 5-NN GNB SVM
F1 br. zn. F1 br. zn. F1 br. zn. F1 br. zn.
prosjek-tstd. dev. red (%) prosjek-tstd. dev. red (%) prosjek-tstd. dev. red (%) prosjek-tstd. dev. red (%)
D PSO PSO+A PSO PSO+A PSO PSO+A PSO PSO+A PSO PSO+A PSO PSO+A PSO PSO+A PSO  PSO+A
Dy 0.7940.03  0.79+0.03 50 51 0.82+0.03  0.8240.02 46 49 0.76+0.02  0.76+0.02 49 52 0.82+0.02  0.8240.02 49 55
Dy 0.94+0.02  0.94+£0.01 50 59 0.95+0.02  0.9540.03 46 58 0.94+0.03  0.95+0.03 55 66 0.96+0.02  0.96+0.02 50 62
D3 0.92+0.01 0.9240.01 52 54 0.92+0.01 0.9240.01 50 51 0.7740.01 0.7740.01 51 53 0.9040.01 0.91+0.01 46 50
Dy 0.69+0.07  0.71£0.08 52 65 0.63+0.08  0.7140.07 48 66 0.74+0.06  0.74+0.07 45 60 0.67+0.12  0.7440.08 52 65
Ds 0.624+0.03  0.62+0.03 49 51 0.63+£0.03  0.6440.03 48 52 0.67+0.03  0.67+0.03 49 53 0.64+0.04  0.64£0.04 48 54
Ds 0.87£0.04  0.8740.04 54 68 0.81£0.06  0.82+0.04 62 72 0.87£0.04  0.8940.04 55 65 0.92+0.03 0.91+0.03 54 63
D7 0.564+0.02  0.56+0.03 50 51 0.59+0.02  0.5940.02 50 52 0.60+0.02  0.60+0.02 51 52 0.59+0.02  0.5940.02 51 53
Ds 0.86+0.05  0.86+0.05 53 63 0.85+0.04  0.8440.05 49 59 0.82+0.04  0.8440.03 58 61 0.87£0.04  0.88+0.04 46 54
Dy 0.88+0.04  0.88+0.05 51 62 0.82+0.07  0.8340.06 52 66 0.74+0.07  0.75+0.05 67 78 0.76+£0.12  0.77+0.10 53 44
Dyo  0.73£0.08  0.75+0.09 50 64 0.76+0.07  0.7640.09 51 69 0.55+0.07  0.65+0.12 51 87 0.69+0.08  0.8040.08 52 82
D11 0.76+0.04  0.7640.04 51 54 0.7840.03 0.78+0.03 50 53 0.834+0.03  0.8340.03 53 58 0.8040.04 0.80+0.04 53 57
Diz  0.9440.04  0.94+0.04 38 49 0.95+0.04  0.9540.03 44 47 0.96+0.03  0.97+0.03 46 46 0.97+0.03  0.9740.03 46 45
R 19.00 59.00 19.00 59.00 13.00 65.00 16.00 62.00
dpert 0.82 0.81 0.83 0.79 0.89 0.84 0.81 0.75

vanja arhive rjesenja, kao Sto sugeriraju ranije pokazani rezultati. Izvlacenje zajednickih
znacajki rjeSenja u arhivi moze rezultirati vrlo malim podskupovima znacajki, dok se nak-
nadnim dodavanjem znacajki prema njihovu doprinosu kvaliteti u kona¢no rjesenje ubacuje
mali broj preostalih znacajki, na $to upucuju veli¢ine presjeka te brojevi naknadno dodanih
znacajki prikazani na slici 3.5. S obzirom na to da je smanjenje dimenzionalnosti problema
jedan od ciljeva pristupa za odabir znacajki, ovakvo ponasanje dodatno povecava korisnost
predloZenog prosirenja. Shodno tome, predloZeno proSirenje moze se smatrati korisnom na-
dogradnjom omotaca i u slu¢aju kada formira rjesenje jednake kvalitete kao ono od omotaca,
ali manje veli¢ine.

Kao sto je ranije navedeno, postupak odabira znacajki jedan je od najzastupljenijih pris-
tupa za ublazavanje problema neuravnotezenosti klasa u literaturi jer u pravilu smanjuje
slozenost koncepta manjinske klase i time pospjeSuje njezino prepoznavanje. Kako bi se
stekao uvid u to, za sve skupove podataka izvedene su razlike u izvedbama koristenih klasi-
fikatora prije i nakon provodenja odabira znacajki u smislu ostvarenih vrijednosti mjera F1
i TPR (AF11i ATPR) te su njihove ovisnosti prikazane na slici 3.6. Iz slike je jasna propor-
cionalnost izmedu razlika u vrijednostima mjera F1 i TPR, sto upucuje na to da povecanje
op¢e uspjesnosti klasifikatora prvenstveno proizlazi iz pove¢anja uspjesnosti prepoznavanja
manjinske klase. Pozitivan uc¢inak odabira znacajki posebno je vidljiv na neuravnotezenim
skupovima podataka (Ds, Dy, D5, Dy, D1o 1 D11), koji su na slici ozna¢eni pomocu simbola
X. S obzirom na to da se prikazane razlike za veé¢inu ovih skupova podataka nalaze u prvom
kvadrantu grafova, moguce je zakljuciti da postupak odabira znacajki za njih uzrokuje pove-
¢avanje opc¢e uspjesnosti klasifikacije te uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase. S druge
strane, na malom broju skupova podataka provodenje ovog postupka ima obrnuti u¢inak
od prethodno navedenog, $to sugeriraju tocke na grafovima smjestene u tre¢em kvadrantu.
Ipak, negativan uc¢inak odabira znacajki na tim skupovima podataka varira ovisno o kori-
Stenom omotacu i klasifikatoru te je manje izraZzen u odnosu na rast vrijednosti mjera F1 i

TPR koji ovaj postupak uzrokuje na vecini ostalih skupova podataka.
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Slika 3.6: Razlike u vrijednostima mjera F1 i TPR ostvarenim na smanjenim i punim sku-
povima znacajki

lako predlozeno prosirenje nije dizajnirano specificno za neuravnotezene probleme, pro-
sjecne vrijednosti mjere F1 prikazane u tablicama 3.10, 3.11 i 3.12 daju naslutiti da za velik
broj takvih problema ono nadmasuje neprosireni omotac¢. Kako bi se dobio jasniji uvid u
ucinkovitost prosirenja na neuravnotezenim skupovima podataka, na slici 3.7 su pomocu vi-
olinskih dijagrama prikazane distribucije kvaliteta rjeSenja koje ostvaruju omotaci i njihova
proSirenja na takvim problemima. Unutar ovih dijagrama oznacene su vrijednosti prvog i
tre¢eg kvartila te medijana. Iz prikazanih dijagrama moze se zakljuciti da kvalitete rjeSenja
omotaca i njegova prosirenja proizlaze iz razli¢itih distribucija, iako je na veéini skupova po-
dataka razlika u njihovim prosje¢nim ostvarenim kvalitetama neznatna (Sto se vidi iz tablica
3.10, 3.11 1 3.12). Polozaji i vrhovi distribucija, kao i oznake kvartila i medijana, pokazuju
da proSireni omotaci ¢eS¢e pronalaze rjeSenja vecée kvalitete, za vecinu kombinacija skupa
podataka, omotaca i klasifikatora. S obzirom na to da se prosSirenjem omotaca dodatno
povecava vrijednost mjere F1 na veéini neuravnotezenih problema, a ranije je pokazano da
je ono popraceno i rastom vrijednosti mjere TPR, moze se zakljuciti da nadogradnja stan-
dardnih bio-inspiriranih omotaca predlozenim prosirenjem doprinosi poboljsanju ucenja iz

neuravnotezenih skupova podataka.
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Slika 3.7: Distribucije kvaliteta rjeSenja standardnih omotaca za neuravnotezene skupove
podataka

Drugi cilj koji se nastoji ostvariti predloZenim prosSirenjem bio-inspiriranih omotaca jest
povecanje njihove stabilnosti uslijed viSestrukog izvodenja pretrage ili drugacije podjele skupa
podataka. Prikazane vrijednosti standardnih devijacija u tablicama 3.10, 3.11 te 3.12 daju
naslutiti kako je razlika u stabilnosti omotaca i njegova proSirenja neznatna te da su oni re-
lativno stabilni pristupi za odabir znacajki. Medutim, kako je i ranije objasnjeno, ova mjera
nije prikladna za ispitivanje stabilnosti pristupa za odabir znacajki jer dva rjeSenja razlicite
strukture mogu imati jednaku kvalitetu. Stoga su u tablici 3.13 izvedene vrijednosti mjere

ASM za svaki skup podataka te su vrijednosti koje ostvaruju omotac i njegovo prosirenje
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Tablica 3.13: Stabilnost standardnih omotaca i njihovih prosirenja

1-NN 5-NN GNB SVM

D  GA/+A  DE/+A  PSO/+A | GA/+A  DE/+A  PSO/+A | GA/+A  DE/+A  PSO/+A | GA/+A  DE/+A  PSO/+A
Dy 0.06/0.09 0.04/0.05 0.01/0.03 | 0.06/0.09 0.05/0.07 0.02/0.04 | 0.19/0.23 0.20/0.23 0.10/0.11 | 0.09/0.15 0.07/0.12 0.04/0.07
Dy 0.05/0.12 0.04/0.08 0.02/0.02 | 0.03/0.08 0.03/0.09 0.02/0.03 | 0.17/0.28 0.19/0.30 0.13/0.19 | 0.04/0.08 0.05/0.10 0.02/0.05
Ds  0.10/0.17 0.10/0.15  0.03/0.03 | 0.06/0.13 0.06/0.09 0.02/0.03 | 0.09/0.17 0.11/0.14 0.04/0.05 | 0.08/0.12 0.09/0.13 0.02/0.03
Dy 0.19/0.41 0.20/0.36 0.15/0.34 | 0.25/0.47 0.25/0.44 0.16/0.34 | 0.09/0.35 0.09/0.31 0.10/0.24 | 0.29/0.46 0.28/0.42 0.20/0.41
Ds  0.05/0.08 0.04/0.05 0.02/0.02 | 0.09/0.15 0.08/0.09 0.04/0.04 | 0.07/0.15 0.07/0.11 0.04/0.06 | 0.08/0.20 0.08/0.09 0.03/0.05
De¢ 0.07/0.14 0.07/0.16 0.03/0.10 | 0.13/0.22 0.10/0.18 0.06/0.10 | 0.13/0.26 0.13/0.23 0.08/0.14 | 0.11/0.16 0.08/0.14 0.04/0.08
D;  0.01/0.65 0.02/0.17  0.01/0.01 | 0.02/0.65 0.02/0.23 0.01/0.01 | 0.01/0.07 0.01/0.03 0.00/0.01 | 0.01/0.50 0.02/0.07  0.01/0.01
Dg  0.14/0.21 0.13/0.21 0.09/0.19 | 0.17/0.29 0.16/0.24 0.13/0.19 | 0.25/0.39  0.24/0.34 0.20/0.32 | 0.17/0.28 0.16/0.26 0.10/0.19
Dy 0.05/0.15 0.05/0.15 0.04/0.09 | 0.04/0.10 0.05/0.10 0.01/0.05 | 0.28/0.35 0.25/0.27 0.18/0.20 | 0.09/0.30 0.10/0.29 0.05/0.21
Dy 0.01/0.08 0.01/0.07 0.00/0.01 | 0.00/0.11 0.00/0.06 0.00/0.01 | 0.01/0.13 0.01/0.12 0.00/0.05 | 0.02/0.24 0.02/0.17  0.00/0.06
Dii 0.04/0.16 0.04/0.05 0.01/0.02 | 0.04/0.18 0.04/0.09  0.02/0.02 | 0.04/0.15 0.05/0.12 0.02/0.03 | 0.03/0.17 0.05/0.12 0.02/0.03
Di2  0.06/0.19 0.08/0.16 0.06/0.14 | 0.11/0.20 0.10/0.21 0.11/0.17 | 0.14/0.30 0.15/0.29 0.12/0.31 | 0.09/0.23 0.05/0.23  0.05/0.21

odvojene znakom /. Prikazane vrijednosti jasno ukazuju na to da se prosirenjem standardnih
bio-inspiriranih omotaca povecava njihova stabilnost, odnosno da proSireni omotaci uslijed
viSestrukog izvodenja pretrage te drugacije podjele skupa podataka pronalaze rjeSenja konzis-
tentnije strukture. Ovakav rezultat moze se pripisati postupku objedinjavanja arhive rjese-
nja u kojem se nastoje odrediti najrelevantnije znacajke za promatrani problem klasifikacije.
Rast stabilnosti uzrokovan prosirenjem omotaca opcéenito varira ovisno o bio-inspiriranom
algoritmu te klasifikatoru unutar omotaca. KoriStenjem klasifikatora GNB nadena rjesenja
imaju konzistentniju strukturu, dok su omotaci najmanje stabilni kada koriste klasifikatore
1-NN i 5-NN. Omotac¢i GA i DE opc¢enito su stabilniji od omotaca PSO, unato¢ tome sto
omota¢ PSO prikuplja arhivu najsli¢nijih rjeSenja, Sto se vidi iz dijagrama na slici 3.5. Ipak,
njihovim prosirenjem povecava se njihova stabilnost za svaku kombinaciju skupa podataka
i klasifikatora, dok se prosirenjem omotac¢a PSO na malom broju skupova podataka ona
zadrzava na istoj razini kao i prije proSirenja.

Bitno je podsjetiti kako je u eksperimentalnoj analizi svakom omotacu po zavrSetku ar-
hiviranja omoguceno d dodatnih vrednovanja funkcije cilja, s obzirom na to da se isti broj
vrednovanja moze potrogiti (u najgorem slucaju) u postupku objedinjavanja arhive rjesenja.
Unato¢ tome, omota¢ uglavnom ne uspijeva pronaci kvalitetnije rjeSenje od onoga $to je
formirano predlozenim postupkom objedinjavanja. Stoga se moze zakljuciti da su vredno-
vanja tijekom objedinjavanja utroSena na ucinkovitiji nac¢in. Medutim, ova vrednovanja su
i vremenski zahtjevnija, jer se zasnivaju na unakrsnoj provjeri pomocu pet preklopa. Kako
bi se demonstrirao vremenski trosak izvodenja predlozenog prosirenja, slika 3.8 prikazuje

relativnu razliku u trajanju omotaca i njihovih prosirenja

At — tAThiviraj + tObjedini - tOmota(f? (33)

tOmotaé
pri ¢emu su vrijednosti na slici prikazane u obliku postotka. Pozitivne vrijednosti razlike
ukazuju na to da postupak objedinjavanja arhive rjesenja traje duze od d vrednovanja u

omotacu, dok negativne vrijednosti upucuju na suprotno. Iako postupak objedinjavanja
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Slika 3.8: Razlika u trajanju standardnih omotaca i njihovih proSirenja ovisno o dimenzi-
onalnosti skupa podataka

provodi vremenski zahtjevnija vrednovanja, ono u veéini slucajeva traje krace od dodatnih
d vrednovanja unutar omotaca, na Sto upuéuju pretezno negativne vrijednosti At. Razlog
tomu je Sto rjesenja u arhivi ipak sadrze neke zajednicke dijelove pa nije potrebno ispitati
uvodenje svih d znacajki u konacno rjeSenje, na sto ukazuju veli¢ine presjeka i brojevi otpisa-
nih znacajki prikazani na slici 3.5. Razlike u trajanju omotaca i njegova prosirenja variraju
ovisno o dimenzionalnosti problema klasifikacije, sli¢nosti rjesenja u arhivi te o koristenom
klasifikatoru unutar omotaca. ProSirenjem omotaca GA potrebno je potrositi najveéi broj
vrednovanja u usporedbi s proSirenjima ostalih standardnih omotaca, s obzirom na to da rje-
Senja u njegovoj arhivi imaju malo zajednickih dijelova, sto pokazuje slika 3.5. Unato¢ tome,
provodenje tog prosirenja ne traje duze od produljenja pretrage omotaca GA, §to sugeriraju
njihove razlike u trajanju prikazane na slici 3.8. Cjelokupno gledano, moguce je zakljuciti da
se proSirenjem bio-inspiriranih omotaca poboljsavaju njihove performanse u ve¢oj mjeri nego

Sto je to moguce posti¢i produzenjem postupka pretrage te uz zanemariv utrosak vremena.

3.4.5 Utjecaj predloZenog prosirenja na unaprijedene bio-inspirirane

omotace

Ucinkovitost predlozenog prosirenja takoder je ispitana i za unaprijedene omotace koji su
zasnovani na bio-inspiriranim algoritmima u koje su ugradeni mehanizmi specifi¢ni za pro-
blem odabira znacajki. Ostvareni rezultati za te omotace i njihova prosirenja dani su u
tablicama 3.14, 3.15 i 3.16. Kvalitete rjesenja na skupu za testiranje izrazene su pomocu
mjera koje su koristene kao funkcije cilja tijekom pretrage svakog od razmatranih omotaca.

S obzirom na izvedene rangove i udaljenosti od savrsenog klasifikatora, moguce je zaklju-
¢iti da se prosirenjem unaprijedenih omotaca takoder formiraju podskupovi znacajki za koje

klasifikatori ostvaruju bolju sposobnost generalizacije. Uz to, oni su ujedno manje veli¢ine i
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Tablica 3.14: Rezultati za omota¢ PSOp i predlozeno proSirenje

F1 br. zn. ASM
D . PSOp 1:.’SOD+A PSOp PSOp+A PSOp  PSOp A
prosjek+std. dev  prosjekz+std. dev red (%) red (%)

D1 0.7940.03 0.7940.02 43 47 0.04 0.05

Do 0.9440.02 0.9440.02 43 56 0.07 0.09

D3 0.91+£0.00 0.91+£0.00 84 89 0.03 0.04

Dy 0.671+0.08 0.74+0.08 50 66 0.17 0.36

Ds 0.62+0.03 0.614+0.03 43 49 0.07 0.04

De 0.85£0.05 0.87+0.05 64 74 0.06 0.11

Dy 0.554+0.02 0.554+0.03 40 61 0.02 0.01

Dg 0.861+0.06 0.87+0.06 58 65 0.14 0.24

Doy 0.89+0.04 0.86£0.07 47 65 0.10 0.13

Do 0.73+0.07 0.74+0.07 49 68 0.02 0.03

D11 0.741+0.04 0.75+0.04 49 54 0.05 0.04

D12 0.94+£0.03 0.95+0.03 34 46 0.12 0.16

R 23 55

dpert 0.84 0.82

Tablica 3.15: Rezultati za omota¢ PSO(4-2) i predloZeno prosirenje
MCR br. zn. ASM
- PSO(4-2) PSO(4-2)+A PSO(4-2) PSO(4-2)+A PSO(L)  PSO(42)A
prosjek+std. dev  prosjek+std. dev red (%) red (%)
Dy 0.15+0.02 0.15+0.02 31 36 0.05 0.05
) 0.04+£0.02 0.04+£0.02 42 52 0.07 0.06
D3 0.04+0.01 0.044+0.01 28 29 0.04 0.03
Dy 0.07+£0.01 0.07+£0.01 40 62 0.19 0.30
Ds 0.28+0.02 0.28+0.02 37 41 0.03 0.03
Ds 0.114+0.04 0.124+0.03 85 86 0.14 0.17
D7 0.40+£0.03 0.39+0.03 43 46 0.02 0.02
Dg 0.13+£0.05 0.13+0.06 46 55 0.10 0.13
Do 0.114+0.03 0.1040.03 48 59 0.07 0.14
Dio 0.20+£0.05 0.20+£0.04 60 66 0.01 0.02
D11 0.20+£0.02 0.20+£0.03 45 47 0.02 0.03
D12 0.0440.02 0.0440.02 34 50 0.20 0.21
R 28 38

dpext 0.63 0.62

konzistentnije strukture u odnosu na podskupove znacajki nadene pretragom omotaca. Ipak,
mogu se primijetiti neznatna odstupanja u rezultatima, ovisno o nac¢inu rada ovih omotaca.
Stabilnosti omotac¢a PSOp i PSO(4-2) na nekim su skupovima podataka vece ili jednake od
stabilnosti njihova prosirenja, s obzirom na to da oba koriste posebne nacine inicijalizacije
populacije koji usmjeravaju pretragu pa njezinim visestrukim izvodenjem pronalaze rjeSe-
nja konzistentnije strukture. Nadalje, omota¢ PSO(4-2) tijekom pretrage potencijalno ima
bolji uvid u sposobnost generalizacije klasifikatora s obzirom na ¢injenicu da vrednuje rjese-
nja unakrsnom provjerom pomocu 10 preklopa. Ipak, prema ostvarenoj prosjecnoj kvaliteti
rjeSenja na skupu za testiranje, ovaj omota¢ nadmasuje svoje proSirenje samo na jednom
skupu podataka. Osim toga, iako u poc¢etku usmjerava pretragu oko rjesenja male veli¢ine te
koristi poseban oblik selekcije koji favorizira takva rjeSenja, njegovo prosirenje ga svejedno
nadmasuje po stupnju smanjenja dimenzionalnosti. Isto vrijedi i za omota¢ EGAFS koji

pomocu funkcije cilja kaznjava rjesenja ovisno o broju ukljuc¢enih znacajki, no unato¢ tome
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Tablica 3.16: Rezultati za omota¢ EGAFS i predlozeno progirenje

CAC br. zn. ASM
D .EGAFS E.GAFS+A EGAFS EGAFS+A EGAFS EGAFS:A
prosjek+std. dev  prosjek+std. dev red (%) red (%)

D1 0.78£0.02 0.7940.03 57 64 0.11 0.21
Do 0.95+0.02 0.954+0.02 63 77 0.14 0.32
D3 0.86£0.01 0.88+0.03 51 94 0.04 0.13
Dy 0.93+0.02 0.94+0.02 74 62 0.14 0.36
Ds 0.724+0.02 0.724+0.02 53 85 0.05 0.20
De 0.88£0.03 0.9040.04 62 78 0.10 0.27
D~ 0.614+0.02 0.614+0.02 50 97 0.01 0.08
Dg 0.83+0.04 0.831+0.04 65 65 0.23 0.39
Dy 0.80+0.04 0.8440.04 77 87 0.17 0.34
Do 0.57£0.06 0.70+0.10 62 95 0.00 0.12
D11 0.83+0.02 0.8440.03 55 87 0.02 0.11
D12 0.95£0.03 0.9740.02 64 52 0.19 0.32

R 5 73
dpert 0.78 0.69

uglavnom pronalazi veca, a manje kvalitetna rjeSenja od svog prosirenja.

Unaprijedenim omotacima je, kao i standardnim omotacima, takoder omoguéeno d nak-
nadnih vrednovanja nakon zavrsetka arhiviranja rjeSenja. Relativne razlike u trajanju una-
prijedenih omotaca i njihovih prosirenja (At) prikazane su na slici 3.9. S obzirom na to da ovi
omotaci koriste manji broj vrednovanja tijekom pretrage u odnosu na standardne omotace,
razlika u trajanju jos je izrazenija u korist njihova proSirenja. Primjerice, na skupu poda-
taka koji sadrzi 500 znacajki (D5) omota¢ PSOp prekida arhiviranje nakon 500 vrednovanja
te nastavlja pretragu s jos 500 vrednovanja. Medutim, u postupku objedinjavanja ocito se
potrosi znatno manji broj vrednovanja s obzirom na izrazeniju razliku u trajanju izvodenja
tog omotaca i njegova prosirenja. Povrh toga, vrednovanja u postupku objedinjavanja su
i vremenski manje zahtjevna od vrednovanja koje izvodi omota¢ PSO(4-2), pa se njegovim
proSirenjem umjesto produljenja pretrage mogu povecati performanse te smanjiti vremenski

troSak izvodenja tog omotaca.

3.5 Osvrt na odabir znacajki i predlozeno prosSirenje bio-
inspiriranih omotaca

Odabir znacajki vazan je postupak predobrade skupova podataka kojim je moguée sma-
njiti udaljenost primjeraka u ulaznom prostoru te ublaziti sloZzenost problema klasifikacije.
Smanjenje udaljenosti izmedu primjeraka te razdvajanje podrucja preklapanja klasa pose-
bice olakSava ucenje koncepta manjinske klase, pa se ovaj postupak pokazuje korisnim za
poboljSanje ucenja iz neuravnotezenih skupova podataka. Kao Sto pokazuju rezultati ekspe-
rimentalne analize, upotreba bio-inspiriranih omotaca za odabir znacajki uglavnom rezultira
poboljSanjem uspjeSnosti prepoznavanja manjinske klase te opée uspjesnosti klasifikacije.

Ipak, uslijed velikog broja potrebnih vrednovanja, ovi omotac¢i imaju sklonost pretjerane
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Slika 3.9: Razlika u trajanju unaprijedenih omotaca i njihovih prosSirenja ovisno o dimenzi-
onalnosti skupa podataka

prilagodbe rjesenja koristenom skupu za vrednovanje. Osim toga, zbog svoje stohasticke
prirode, ponavljanjem pretrage nerijetko pronalaze razlicita rjeSenja Sto otezava stjecanje
uvida u relevantnost pojedinih znacajki za promatrani problem klasifikacije. S obzirom na
multimodalnost problema odabira znacajki, tijekom pretrage omotaca moguce je prikupiti
arhivu raznolikih rjesenja podjednake kvalitete koji ¢ine odredeno znanje o samom problemu
klasifikacije. Objedinjavanjem tako stecenog znanja mogu se prepoznati relevantne znacajke
za promatrani problem te formirati kvalitetnija i manja rjeSenja od onih koje nudi omo-
ta¢. Rezultati provedene eksperimentalne analize pokazuju da se predlozenim proSirenjem
bio-inspiriranih omotaca povecava njihova stabilnost uslijed visestrukog izvodenja pretrage
te ostvaruje bolja sposobnost generalizacije klasifikatora na vecini koristenih skupova po-
dataka. Takoder, zamijeceno je da povec¢anje opée uspjeSnosti klasifikatora prvenstveno
proizlazi upravo iz poboljsanja uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase.

Pokazano je kako glavnina ucinka predlozenog proSirenja proizlazi iz postupka objedinja-
vanja, koji uz relativno mali broj vrednovanja uspijeva formirati novo rjeSenje sastavljeno od
malog broja relevantnih znacajki. Provodenje ovog postupka pretezno je korisnije te vremen-
ski manje zahtjevno od produljenja pretrage omotaca. No, preduvjet za njegovo provodenje
jest prikupljanje arhive kvalitetnih i raznolikih rjesenja, koja se moze razlikovati po strukturi
i veli¢ini, ovisno o koriStenom bio-inspiriranom algoritmu. Ipak, u¢inkovitost predlozenog
prosirenja ispitana je za razne Cesto koriStene bio-inspirirane algoritme te nacine vrednovanja
rjeSenja tijekom pretrage. Za sve upotrijebljene omotace pokazano je da ugradnja predloze-
nog prosirenja donosi povoljne rezultate u smislu kvalitete i veli¢ine formiranih rjeSenja te
povecava stabilnost omotaca u smislu viSestrukog izvodenja pretrage te preslagivanja skupa
podataka. Time ono predstavlja ispunjenje prijedloga prvog izvornog znanstvenog doprinosa

ove disertacije.
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preuzorkovanjem

REUZORKOVANJE je vazan postupak predobrade neuravnotezenih skupova podataka ko-
P jim se nastoji povecati broj manjinskih primjeraka te olaksati uc¢enje koncepta manjinske
klase. S obzirom na njegovu zastupljenost u literaturi, ovaj postupak moze se smatrati uobi-
¢ajenim i primjerenim pristupom za ublazavanje problema neuravnotezenosti klasa. Jedan
od najistaknutijih algoritama za preuzorkovanje u literaturi jest algoritam SMOTE, koji je
ujedno podvrgnut brojnim izmjenama s ciljem prevladavanja njegovih nedostataka. Ovo
poglavlje daje kratak osvrt na algoritme za preuzorkovanje, s posebnim naglaskom na una-
prijedene inacice algoritma SMOTE. Nakon pregleda literature, opisan je prijedlog novog
unaprjedenja algoritma SMOTE kojim se nastoji pojednostaviti uporaba izvornog algoritma
te odrzati ili nadmasiti kvaliteta njegove izvedbe. Predlozeni algoritam ujedno predstavlja
prijedlog drugog izvornog znanstvenog doprinosa, a zasniva se na uklanjanju parametara
algoritma te novom pristupu stvaranja sintetickih primjeraka manjinske klase prema unutar-
njim karakteristikama skupa podataka. Performanse predlozenog algoritma eksperimentalno
su ispitane na standardnim skupovima podataka iz literature te su usporedene s performan-

sama algoritma SMOTE i nekoliko njegovih unaprijedenih inacica.
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4.1 Uvod u preuzorkovanje manjinske klase

Ucenje iz neuravnotezenih skupova podataka obi¢no rezultira klasifikacijskim modelima koji
su pristrani veé¢inskoj klasi, sto znac¢i da imaju loSu sposobnost prepoznavanja manjinske
klase. Jedan od glavnih razloga zbog kojeg dolazi do navedenog jest nedostatan broj primje-
raka koji bi na odgovarajuéi na¢in predstavili koncept manjinske klase. Stoga se preuzorko-
vanje namece kao prikladan pristup za olakSavanje prepoznavanja koncepta manjinske klase
jer ima za cilj povecati broj manjinskih primjeraka u skupu podataka. Osim toga, stvaranje
(sintetickih ili umjetnih) manjinskih primjeraka opéenito se smatra pogodnijim pristupom za
ublazavanje problema neuravnotezenosti klasa u odnosu na uklanjanje ve¢inskih primjeraka
[157], s obzirom na to da se na taj na¢in mogu ukloniti vazni primjerci iz skupa podataka
[158].

Distribucija manjinskih primjeraka u ulaznom prostoru odreduje koncept manjinske klase
promatranog problema, a pove¢anje broja primjeraka koji ¢ine ovaj koncept olaksava njegovo
ucenje. Idealan algoritam preuzorkovanja stvorio bi sinteticke primjerke prema distribuciji
postoje¢ih manjinskih primjeraka, no ona u pravilu nije poznata. Odredeni algoritmi po-
kusavaju priblizno odrediti ovu distribuciju na temelju dostupnih primjeraka i koristiti je
za stvaranje sintetickih primjeraka koji su dobri predstavnici postojeceg koncepta manjinske
klase [159]. Medutim, ovi algoritmi zahtijevaju velik broj primjeraka da bi se priblizno odre-
dila njihova distribucija (u [159] su koristeni skupovi podataka s nekoliko tisu¢a manjinskih
primjeraka), kojih nema mnogo u uobi¢ajenim neuravnotezenim skupovima podataka. Stoga
se najpopularniji algoritmi preuzorkovanja oslanjaju na prikupljanje lokalnih informacija o
manjinskim primjercima i koriste ih za stvaranje novih primjeraka [69, 160].

Najjednostavniji predstavnik algoritama za preuzorkovanje jest metoda nasumicnog pre-
uzorkovanja koja nasumic¢no odabire i umnozava postoje¢e manjinske primjerke sve dok se
ne postigne zZeljena razina uravnotezenosti. Medutim, umnoZzavanje nasumic¢nih primjeraka
moze dovesti do povecanja Suma u skupu podataka [161] te do prenaucenosti klasifikatora
[68]. S ciljem izbjegavanja ovih neZeljenih u¢inaka preuzorkovanja, Chawla et al. su u [69]
predlozili algoritam SMOTE koji se zasniva na ideji stvaranja sintetickih primjeraka kao
konveksnih kombinacija (bliskih) parova postoje¢ih manjinskih primjeraka. Iako se moze
ocekivati da ¢e izvodenje ovog algoritma promijeniti postojecu distribuciju manjinskih pri-
mjeraka, uvrStavanje takvih sintetickih primjeraka u skup podataka ipak u veéini slucajeva
pridonosi poboljSanju uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase. Razlog tome je $to je kla-
sifikatorima uglavnom lakSe nauciti koncept manjinske klase ako se poveéa broj primjeraka
koji ju predstavljaju, a pritom se ne razlikuju bitno od postojeé¢ih. Algoritam SMOTE se u
literaturi afirmirao kao predstavnik algoritama preuzorkovanja, a velik broj novopredlozenih

algoritama usvaja odredene koncepte njegova nacina rada.
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Algoritam 4.1: Nacrt rada algoritma SMOTE

Izdvoji skup manjinskih primjeraka M iz skupa podataka za treniranje;
Postavi vrijednosti parametara k i g;
Definiraj skup sinteti¢kih primjeraka S = ();
za svaki x € M €ini
Odredi k-susjedstvo Ny (x) od x;
za i :=1,...,q ¢ini
Nasumi¢no odaberi x” € Ny (x);
Stvori sinteticki primjerak s prema (4.1) ili (4.2);
S:=8SUs;
kraj za
kraj za svaki

4.1.1 Algoritam SMOTE

U odnosu na trivijalnu metodu nasumicnog preuzorkovanja, algoritam SMOTE ne stvara
duplikate postojeé¢ih manjinskih primjeraka nego uvodi mehanizam za stvaranje sintetickih
primjeraka koji se nalaze u njihovu susjedstvu. Ovaj algoritam se u sustini sastoji od dviju
osnovnih procedura koje se opetovano provode nad skupom manjinskih primjeraka M C X,
a to su odredivanje susjedstva te stvaranje sintetickih primjeraka. Za svaki primjerak ma-
njinske klase x € M, najprije se pronalazi k£ manjinskih primjeraka koji su mu najblizi te oni
¢ine njegovo k-susjedstvo Ny(x). Za odredivanje susjedstva mogu se koristiti razli¢ite mjere
udaljenosti, pri ¢emu se uobi¢ajeno koristi Euklidska udaljenost [91]. Nakon odredivanja
susjedstva odabranog manjinskog primjerka x, slijedi stvaranje ¢ sintetickih primjeraka kao

konveksnih kombinacija

s'=x+U;(0,1)- (x —x), i=1,...,q (4.1)

gdje U;(0,1) predstavlja uniformnu slu¢ajnu varijablu iz [0, 1], a x"® nasumi¢no odabrani
primjerak iz N (x). Kao $to se moZe primijetiti, algoritam ima dva korisnicki definirana pa-
rametra, veli¢inu susjedstva k te broj novostvorenih sintetickih primjeraka za svaki postojeci
manjinski primjerak ¢q. Najprikladnije vrijednosti parametara k i ¢ ovise o karakteristikama
skupa podataka na kojem se primjenjuje algoritam, a njihovo podesavanje predstavlja doda-
tan izazov.

Opisani nac¢in rada algoritma SMOTE prikazan je algoritmom 4.1. Iako je ovaj algoritam
u literaturi ¢esto koristen, jos postoje nedoumice oko njegova nacina stvaranja sintetickih
primjeraka, kao §to je istaknuto u [91]. Naime, prema opisu algoritma izloZenom u izvornom
radu [69], svaki sinteticki primjerak stvara se na liniji izmedu promatranog manjinskog pri-
mjerka i njegova nasumi¢no odabranog susjeda iz k-susjedstva, kao $to je i definirano s (4.1).
Medutim, prema pseudokodu danom u istom radu, sinteticki primjerci stvaraju se unutar

hiperkvadra odredenim tim primjercima kao

ss=x+U;(0,1)0 "D -x), i=1,...,q, (4.2)

gdje U,(0, 1) predstavlja d-dimenzionalan vektor uniformnih slu¢ajnih varijabli iz [0, 1], a ®
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Slika 4.1: Nacini stvaranja sintetickih primjeraka u algoritmu SMOTE

oznac¢ava Hadamardov umnozak. Ovakav nacin stvaranja bolje odgovara tvrdnji autora u
[70] da je algoritam orijentiran na prostor znacajki, a ne na prostor primjeraka. Razlika u
znacenju nacina stvaranja odredenih prema (4.1) i (4.2) ilustrirana je slikom 4.1. S obzirom
na to da ovi nacini stvaranja rezultiraju drugacijim polozajem sintetickih primjeraka, mogu
se ocekivati i njihovi razlic¢iti utjecaji na izvedbu klasifikatora. Oba nacina eksperimentalno
su usporedena u [91], a rezultati te analize daju naslutiti da stvaranje prema (4.2) vise
doprinosi poboljsanju izvedbe klasifikatora. Unato¢ tome §to je stvaranje prema (4.1) ¢esto
kritizirano [162, 163], ono se zbog svoje zastupljenosti moze smatrati uvrijezenim na¢inom
stvaranja sintetickih primjeraka u algoritmu SMOTE. Pri tome, inac¢ica algoritma SMOTE
koja ga usvaja u pravilu se koristi u usporedbama s njegovim unaprijedenim inacicama u

literaturi.

4.1.2 Nedostaci algoritma SMOTE

Tako je algoritam SMOTE iznimno popularan zbog svoje u¢inkovitosti i jednostavnosti [70],
valja spomenuti da ima odredene nedostatke koji mogu Stetno utjecati na kvalitetu izvedbe
klasifikatora. Ovi nedostaci izvornog algoritma cesto se koriste za motiviranje prijedloga
njegovih unaprijedenih inacica. Najistaknutiji nedostatak algoritma jest taj sto on razmatra
samo manjinske primjerke prilikom odredivanja njihova k-susjedstva, a zanemaruje veéin-
ske. Uzimajuéi u obzir ¢injenicu da stvarni neuravnotezeni skupovi podataka mogu imati
vrlo mali broj manjinskih primjeraka te odredeni stupanj preklapanja klasa, za ocekivati
je da ¢e podruc¢ja ulaznog prostora u kojem se nalaze tako definirana susjedstva sadrzavati
i primjerke vecéinske klase. Stoga, stvaranje sintetickih primjeraka u tom podrucju moze
dodatno povecéati stupanj preklapanja klasa [164, 165| te tako povecati slozenost skupa po-
dataka. Ovakvo ponaSanje algoritma izrazenije je pri velikim vrijednostima parametra k jer
¢e veca susjedstva vjerojatno sadrzavati vise vec¢inskih primjeraka. Osim toga, rizik dodat-

nog povecanja stupnja preklapanja klasa znacajniji je kada je manjinska klasa podijeljena u
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Slika 4.2: Utjecaj veli¢ine susjedstva na polozaj sintetickih primjeraka u algoritmu SMOTE

podkoncepte [166] jer podrudja susjedstva lako mogu nadilaziti veli¢ine ovih podkoncepata.
nasumicnog preuzorkovanja jer se sinteticki uzorci postavljaju blize postoje¢im manjinskim
uzorcima, $to je ilustrirano slikom 4.2. Opéenito, stvaranje sintetickih primjeraka u podrucju
preklapanja klasa moze doprinijeti poboljSanju uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase
(jer se broj manjinskih primjeraka povecava), ali ¢esto nausrtb uspjesnosti prepoznavanja
vecinske klase, a ponekad i na Stetu opée izvedbe klasifikatora.

Drugi klju¢ni nedostatak algoritma SMOTE jest taj §to on jednakomjerno preuzorkuje
susjedstva postoje¢ih manjinskih primjeraka, unato¢ tome Sto nisu svi primjerci jednako
vazni za ucenje koncepta manjinske klase [167, 168|. Vecini klasifikatora je lakse nauciti
koncept manjinske klase u podrucju ulaznog prostora koji ima najvecéu gusto¢u manjinskih
primjeraka. Ipak, s obzirom na to da je broj manjinskih primjeraka opcenito oskudan te
da oni mogu biti okruzeni veéinskim primjercima, uspjesno prepoznavanje ovih primjeraka
zahtjevan je zadatak ¢ak i u podruc¢ju njihove najveée gustoc¢e. S druge strane, klasifikator
generalno u ve¢oj mjeri pogresno klasificira manjinske primjerke koji su udaljeniji od podru-
¢ja njihove najvece gustoce (strséeci primjerci) te one koje se nalaze uz granicu s veéinskom
klasom [169]. Iako preuzorkovanje susjedstva takvih primjeraka potencijalno moze olaksati
njihovo prepoznavanje kao pripadnika manjinske klase, ono nosi rizik pove¢anja stupnja prek-

lapanja klasa u skupu podataka. Osim toga, udaljeniji primjerci mogu predstavljati sum u
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skupu podataka i time ne odrazavati koncept manjinske klase. Medutim, SMOTE preuzor-
kuje takve primjerke u jednakoj mjeri kao i ostale, povecavajué¢i Sum u skupu podataka, a
time i mogucnost prenaucenosti klasifikatora [170].

Treba spomenuti i manju djelotvornost algoritma SMOTE na problemima klasifikacije
velike dimenzionalnosti [81] te pri apsolutnoj rijetkosti manjinskih primjeraka [82]. U oba slu-
¢aja, susjedi su vrlo udaljeni pa sinteticki primjerci mogu biti smjesteni daleko od postojecih
primjeraka. Postupak odabira znacajki moze se koristiti za smanjenje udaljenosti postojec¢ih
manjinskih primjeraka u ulaznom prostoru, sto olaksava ucenje koncepta manjinske klase i

poboljsava u¢inak metoda uzorkovanja [16, 82].

4.2 Unaprijedene inacice algoritma SMOTE

S ciljem prevladavanja spomenutih nedostataka algoritma SMOTE, u literaturi je predlo-
zeno preko 100 njegovih unaprijedenih inacica [70] te se ovaj trend i dalje nastavlja. Veéina
ovih algoritama prvenstveno preoblikuje osnovne procedure izvornog algoritma i to najcesée
izmjenom sadrzaja susjedstva manjinskih primjeraka te novim nacinom stvaranja sintetickih
primjeraka. Ipak, poneki algoritmi ukljuc¢uju i dodatne metode poput grupiranja podataka,
filtriranja Suma, poduzorkovanja i druge. S obzirom na njihov pozamaSan broj, u nastavku
nije moguce detaljno opisati sva predlozena unaprijedenja. Pregled literature stoga je us-
mjeren na one algoritme koji mijenjaju osnovne procedure algoritma SMOTE, dok su sloze-
nija unaprijedenja sazeto opisana. Detaljniji pregled ve¢ine unaprijedenih inacica algoritma
SMOTE moZe se pronaci u [70].

4.2.1 Pregled literature

Jedna od istaknutijih skupina unaprijedenih inacica algoritma SMOTE u literaturi temelji
se na jednom od najstarijih i najpopularnijih takvih unaprijedenja, algoritmu Borderline-
SMOTE, koji su predlozili Han et al. u [169]. Ovaj algoritam preuzorkuje susjedstva samo
onih manjinskih primjeraka koji su pretezno okruzeni veéinskim primjercima, kako bi olak-
Sao prepoznavanje primjeraka manjinske klase koji se nalaze uz granicu s ve¢inskom klasom.
Valja napomenuti da ovaj algoritam prilikom formiranja susjedstva uzima u obzir sve pri-
mjerke, a ne samo one manjinske. S druge strane, algoritam izbjegava preuzorkovanje onih
primjeraka ¢ija se susjedstva sastoje veé¢inom od manjinskih primjeraka ili pak iskljucivo
od vecinskih primjeraka (takve primjerke proglasava Sumom). Bunkhumpornpat et al. su
u [171] predlozili algoritam Safe-Level-SMOTE kao preinaku algoritma Borderline-SMOTE
koja uvodi dodatna pravila za kategoriziranje manjinskih primjeraka. Uz razmatranje su-
sjedstva odabranog manjinskog primjerka, algoritam Safe-Level-SMOTE takoder razmatra
i susjedstvo njegovog nasumicéno odabranog susjeda iste klase, kako bi bolje razlikovao sum

od grani¢nih primjeraka. Algoritam postavlja sinteticki primjerak blize onom primjerku
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koji ima vise manjinskih susjeda, a preuzorkovanje se ne izvodi ako promatrani primje-
rak u svom susjedstvu nema manjinskih primjeraka. Za razliku od algoritma Borderline-
SMOTE, algoritam Safe-Level-SMOTE postavlja sinteticke primjerke blize podrucju vece
gustoce postoje¢ih manjinskih primjeraka, kako bi ublazio povecanje stupnja preklapanja
klasa u skupu podataka. Nadalje, Maciejewski i Stefanowski su u [166] predlozili algoritam
LN-SMOTE, kao proSirenje algoritma Safe-Level-SMOTE, u kojem se nasumic¢no odabrani
manjinski primjerak odbacuje iz susjedstva promatranog primjerka te ga zamjenjuje zadnji
susjed u (k + 1)-susjedstvu. Na ovaj nacin se stroze tretira situacija kada su dva proma-
trana manjinska primjerka jedan drugome jedini susjedi iz manjinske klase te ih algoritam
LN-SMOTE percipira kao Sum i ne uzima u obzir za preuzorkovanje, za razliku od algoritma
Safe-Level-SMOTE. Kako bi takoder ublazili uvodenje sintetickih primjeraka u podrudje ve-
¢inske klase, Das et al. su u [172] predlozili algoritam Reverse-SMOTE koji preuzorkuje samo
one primjerke koji imaju veé¢inu manjinskih primjeraka u svom susjedstvu, pri ¢emu je broj
sintetickih primjeraka stvorenih u okolini svakog primjerka priblizno jednak recipro¢nom
omjeru neuravnotezenosti njegovog susjedstva. Moguce je primijetiti da kod iznimno ne-
uravnotezenih skupova podataka postoji rizik da ovaj algoritam stvori vrlo malo sintetickih
primjeraka. Takoder je zanimljivo istaknuti da algoritam Reverse-SMOTE ne koristi su-
sjede iz prethodno spomenutog susjedstva pri stvaranju sintetickih primjeraka, ve¢ pronalazi
obrnuto susjedstvo promatranog primjerka (sve manjinske primjerke kojima je promatrani
primjerak najblizi susjed) te potom stvara sinteticke primjerke na linijama izmedu njega i tih
susjeda. Opcenito, ova skupina algoritama nastoji ublaziti ranije spomenute nedostatke al-
goritma SMOTE odlu¢ivanjem o provedbi preuzorkovanja za odredeni primjerak na temelju
omjera vec¢inskih i manjinskih primjeraka u njegovu susjedstvu.

Izbjegavanje jednakomjernog uzorkovanja moguce je posti¢i prilagodavanjem vrijednosti
parametra ¢ za svaki manjinski primjerak u skupu podataka. Jedan od istaknutijih algori-
tama koji primjenjuje ovu ideju jest ADASYN [173], u kojem se vrijednost parametra ¢ mnozi
s normaliziranim (na temelju svih k-susjedstava) udjelom veéinskih primjeraka u susjedstvu
promatranog manjinskog primjerka. Algoritam stoga stvara viSe sintetickih primjeraka uz
granicu s veéinskom klasom, kako bi pridonio njihovu uspjeSnijem prepoznavanju. Ipak,
ovakvo ponaSanje algoritma moze rezultirati poveéanjem Suma jer ¢e se najvise preuzorko-
vati oni primjerci koji nemaju niti jednog susjeda iz manjinske klase. Na slican nacin, Torres
et al. su u [174] predlozili algoritam SMOTE-D, u kojem se vrijednost parametra ¢ za svaki
manjinski primjerak mnozi s normaliziranim prosjekom te standardnom devijacijom njego-
vih udaljenosti od svojih susjeda iz manjinske klase. Tako se u najvecoj mjeri preuzorkuju
susjedstva onih manjinskih primjeraka koji su najudaljeniji od ostalih primjeraka iste klase,
a najmanje podrucja ulaznog prostora s najve¢om gusto¢om manjinskih primjeraka. S druge
strane, Prusty et al. su u [175] predlozili algoritam Weighted-SMOTE, u kojem se za svaki
manjinski primjerak vrijednost parametra ¢ mnozi s brojem obrnuto proporcionalnom nor-

maliziranom zbroju njegovih udaljenosti od manjinskih primjeraka iz njegova susjedstva. Na
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ovaj nacin se u podruc¢ju najvece gusto¢e manjinskih primjeraka stvara najvise sintetickih
primjeraka, Sto se suprostavlja idejama iz algoritama ADASYN i SMOTE-D.

Tako je nacin kreiranja sintetickih primjeraka iz algoritma SMOTE |definiran prema (4.1)]
zadrzan u vecini njegovih unaprijedenih inacica, odredeni algoritmi uvode nove nacine nji-
hova stvaranja. Calleja i Fuentes su u [176] predlozili algoritam Distance-SMOTE koji stvara
sinteticke primjerke na liniji izmedu promatranog manjinskog primjerka te tocke koja pred-
stavlja srediste konveksne ljuske koju omeduju primjerci u njegovu susjedstvu. lako se na
ovaj nacin svi susjedi koriste pri stvaranju novih sintetickih primjeraka, podrucje ulaznog
prostora u kojem se oni mogu smjestiti je ograni¢eno u odnosu na ono kod algoritma SMOTE
jer se ovi primjerci opetovano (¢ puta) stvaraju na liniji izmedu dva ista primjerka. Kako
bi dodatno prosirili koncept manjinske klase, Dong i Wang su u [162] predlozili algoritam
Random-SMOTE koji stvara sinteticke primjerke kao konveksne kombinacije promatranog
manjinskog primjerka i dva nasumic¢no odabrana manjinska primjerka iz cijelog skupa poda-
taka. Ovaj algoritam u sustini predstavlja pojednostavljenje algoritma SMOTE jer otklanja
potrebu za odredivanjem susjedstava postojecih primjeraka. Nadalje, Zheng et al. su u
[163| predlozili algoritam SNOCC koji stvara sinteticke primjerke kao konveksne kombina-
cije onih susjeda promatranog primjerka ¢ija je udaljenost od tog primjerka manja od njegove
prosjecne udaljenosti od svojih susjeda. Tako je novostvoreni sinteticki primjerak rezultat
konveksne kombinacije minimalno dva, a maksimalno k£ manjinskih primjeraka. Primarni cilj
algoritama Distance-SMOTE, Random-SMOTE i SNOCC jest dodatno prositi podrucje za
uvrsStavanje sintetickih primjerka. Medutim, niti jedan od njih ne sprjecava jednakomjerno
uzorkovanje svih manjinskih primjeraka niti uzima u obzir polozaj veéinskih primjeraka prili-
kom odredivanja njihova susjedstva $to moze dovesti do povec¢anja slozenosti skupa podataka,
kao Sto je ranije opisano.

Nekolicina algoritama predstavlja generalizaciju ranije spomenutih algoritama preuzor-
kovanja jer uvode viSe razli¢itih strategija za odredivanje susjedstva i stvaranje sintetickih
primjeraka, kojima se upravlja dodatnim parametrima. Gazzah i Amara su u [177| predlozili
novi algoritam za preuzorkovanje koji stvara sinteticke primjerke uvrstavanjem veceg broja
manjinskih primjeraka u razne polinome ¢ije je koeficijente potrebno prethodno podesiti.
Douzas i Bacao su u [178] predlozili algoritam G-SMOTE, koji stvara sinteticke primjerke
u d-sferi (pri ¢emu d oznacava dimenzionalnost skupa podataka) odredenoj promatranim
manjinskim primjerkom i njegovim susjedom iz jedne od klasa, ovisno o parametru koji
odreduje strategiju odabira susjeda. Pri tome, d-sfera uvijek ima srediste u promatranom
manjinskom primjerku, a moze biti omedena nasumi¢no odabranim manjinskim primjerkom
iz njegova susjedstva ili pak najblizim primjerkom iz veéinske klase. Na sam polozaj stvo-
renog sintetickog primjerka unutar d-sfere utjecu vrijednosti dodatnih parametara koje je
potrebno podesiti prije upotrebe algoritma. Koncept d-sfere odredene promatranim manjin-
skim primjerkom i njegovim najblizim susjedom iz veé¢inske klase koriste i Pradipta et al. u

algoritmu Radius-SMOTE [179]. Prednost ovog algoritma jest ta Sto eliminira parametar k
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iz izvornog SMOTE algoritma jer se svi sinteticki primjerci stvaraju unutar d-sfere na liniji
koja prolazi njezinim centrom, a omedena je najblizim susjedom iz vecinske klase. Medutim,
ovaj algoritam provodi i poduzorkovanje svih manjinskih primjeraka koji su pogresno kla-
sificirani klasifikatorom 5-NN, §to moze dovesti do nastajanja problema apsolutne rijetkosti
manjinskih primjeraka.

Konaé¢no, brojni algoritmi predstavljaju prosirenja algoritma SMOTE koja uvode do-
datne, u pravilu slozene, procedure u algoritam s ciljem prevladanja njegovih nedostataka.
Primjerice, razne unaprijedene inacice algoritma SMOTE oslanjaju se na upotrebu grupira-
nja podataka radi pronalazenja podrucja ulaznog prostora s najve¢om gusto¢om manjinskih
primjeraka u koje potom uvrstavaju sinteticke primjerke [180-182]. Osim toga, znatan broj
algoritama preuzorkovanja nastoji utvrditi Sum koristenjem raznih metoda filtriranja Suma
zasnovanih na grupiranju podataka [183], ansamblima klasifikatora [184], konceptima teorije
grubih skupova [185, 186] te koriStenju bio-inspiriranih algoritama optimizacije [187]. Velik
broj algoritama u svoj rad ugraduje i postupak poduzorkovanja nastojec¢i ukloniti one veéin-
ske primjerke koji se nalaze u podru¢ju preklapanja klasa [188, 189]. Povrh toga, odredene
unaprijedene inacice algoritma SMOTE uvode razli¢ite postupke za smanjenje dimenzional-
nosti [190-192] s ciljem smanjivanja udaljenosti postoje¢ih manjinskih primjeraka u ulaznom
prostoru. Opéenito, navedeni sloZeni algoritmi preuzorkovanja mogu se smatrati prosirenjima
algoritma SMOTE jer uvode dodatne procedure koje pove¢avaju vremensku slozenost izvor-
nog algoritma te otezavaju njegovu uporabu zbog velikog broja dodatnih parametara koji

su potrebni za upravljanje nac¢inom rada dodanih procedura.

4.2.2 Kritic¢ki osvrt

Poprilican broj algoritama preuzorkovanja dostupnih u literaturi ¢ini odabir prikladnog algo-
ritma za dani problem iznimno teskim. Moglo bi se oc¢ekivati da novije unaprijedene inacice
algoritma SMOTE uspijevaju prevladati nedostatke svojih prethodnika i vise pridonijeti
poboljsanju izvedbe klasifikatora. Medutim, detaljniji pregled literature otkriva odredene
nedostatke radova u kojima se ovi algoritmi predlazu. Kao prvo, rijetko se osim genericke
motivacije pruza dublje obrazlozenje predlozenih izmjena te se njihova ucinkovitost uglav-
nom potkrepljuje boljim performansama unaprijedenih algoritama u odnosu na nekolicinu
drugih algoritama koristenih u eksperimentalnoj analizi. Pri tome, za usporedbu se najcescée
rabe jednostavniji i stariji algoritmi poput nasumicénog preuzorkovanja, SMOTE, Borderline-
SMOTE i ADASYN, dok se novije unaprijedene inacice koriste u vrlo maloj mjeri. Uvid u
to daje slika 4.3 koja prikazuje najcesce algoritme preuzorkovanja koristene za potrebe eks-
perimentalnih analiza novopredlozenih unaprijedenih inacica algoritma SMOTE u ukupno
40 radova u literaturi. S obzirom na to da je algoritam SMOTE najzastupljeniji algori-
tam u tim analizama, na slici su takoder prikazane i najc¢esée postavke njegovih parametara

koje se uglavnom preuzimaju iz prijasnjih radova. Uz navedene nedostatke eksperimentalnih
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analiza u pregledanim radovima, treba napomenuti da se one Cesto temelje na skromnom
broju skupova podataka (primjerice, u [169] su koristena Cetiri skupa podataka, a u [171] tek
dva) 8to otezava stjecanje uvida u opéenitu u¢inkovitost ovih algoritama. S druge strane,
nacini rada novopredlozenih algoritama uglavnom su motivirani njihovim djelovanjem na
proizvoljno konstruiranim dvodimenzionalnim sintetickim skupovima podataka. Stoga nije
iznenadujuce da su strategije preuzorkovanja unutar brojnih algoritama ¢esto oprec¢ne te
je moguce zakljuciti da su one pristrane odredenim strukturama neuravnotezenih skupova
podataka.

Zbog velikog broja unaprijedenih inacica algoritma SMOTE te spomenutih manjkavosti
radova u kojima su predlozene, u literaturi je provedeno nekoliko opseznijih analiza ovih
algoritama [74, 90, 91]. Rezultati ovih eksperimentalnih analiza sugeriraju da ne postoje
statisticki znacajne razlike izmedu unaprijedenih inacica algoritma SMOTE te se opcenito
ne mogu istaknuti napredniji algoritmi prema njihovu doprinosu izvedbi klasifikatora. Ovi
rezultati potvrduju tvrdnje odredenih istrazivanja [158, 193] koja ukazuju na to da nije mo-
guce ocekivati da pojedinacni algoritam preuzorkovanja ostvari najbolje performanse na svim
skupovima podataka. Stoviée, najbolje rangirani algoritmi u eksperimentalnoj analizi prove-
denoj u [90] u prosjeku nadmasuju SMOTE do 1% u iznosu standardnih mjera uspjesnosti
klasifikacije (AUC i F1). Uz to, zajednicka svojstva koja se mogu izdvojiti najbolje rangi-

ranim algoritmima u [90] jesu jednostavnost te robusnost na razne unutarnje karakteristike
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skupova podataka (kao primjerice, preklapanje klasa, Sum te apsolutnu rijetkost manjinskih
primjeraka). S druge strane, slozeniji algoritmi pokazali su se osjetljivijima na velik omjer
neuravnotezenosti, apsolutnu rijetkost manjinskih primjeraka i veliku dimenzionalnost sku-
pova podataka. U slucaju ovih karakteristika skupa podataka, grupiranje podataka postaje
nepouzdano, veé¢ina manjinskih primjeraka moze se proglasiti Sumom, a sposobnost konver-
gencije odredenih pristupa za smanjenje dimenzionalnosti koristenih unutar ovih algoritama
je smanjena. Ovi rezultati dovode u pitanje korisnost uvodenja slozenijih mehanizama u rela-
tivno jednostavnu proceduru preuzorkovanja koju provodi algoritam SMOTE, buduéi da ono
ne pridonosi znac¢ajnom povecanju performansi, a uzrokuje povecanje vremenske slozenosti
te smanjenje robusnosti izvornog algoritma.

Povrh toga, uvodenje dodatnih procedura u algoritam SMOTE najcesée povlaci potrebu
za dodavanjem novih parametara koji kontroliraju njihov nac¢in rada, a ¢ije podesavanje pred-
stavlja znacajan izazov. Kao §to je prethodno spomenuto, za izvodenje algoritma SMOTE
potrebno je podesiti vrijednosti dvaju parametara, broja sintetickih primjeraka ¢ i veli¢inu
susjedstva k. Kako bi olaksali ovaj zadatak, Chawla et al. su u [194] predlozili automatizi-
rani pristup podesSavanju parametra ¢, koji se temelji na opetovanom vrednovanju izvedbe
klasifikatora postupkom unakrsne provjere koristenjem 10 preklopa. Vrijednost parametra
q se slijedno povecava (u koracima po jedan) od pocetne vrijednosti (predlazu ¢ = 1) do
vrijednosti za koju se izvedba klasifikatora poc¢inje narusavati. Nadalje, u¢inkovitost bio-
inspiriranih algoritama za problem podeSavanja parametara algoritma SMOTE ispitali su
Zori¢ et al. u [195]. Pokazano je da ovi algoritmi optimizacije mogu pronaci kvalitetne pos-
tavke parametara, ali obi¢no zahtijevaju velik broj vrednovanja rjesenja (u [195] je rabljeno
1000 vrednovanja). Rezultati eksperimentalne analize u tom radu daju uvid u znacajne
razlike u kvaliteti pojedinih kombinacija parametara za odredeni problem i sugeriraju da
niti jedna kombinacija nije opcenito najbolja za vise skupova podataka. Ipak, spomenuti
postupci podeSavanja parametara algoritma SMOTE rijetko su koriSteni u literaturi, ponaj-
viSe zbog dugog trajanja. Stoviée, uvodenje novih parametara u algoritam preuzorkovanja
¢ini postupak njihova podesavanja jos slozenijim te stoga nije iznenadujuée da se uobicajeno
preuzimaju postavke parametara iz ranijih radova. Ipak, izostanak podeSavanja parametara
moze znatno umanjiti performanse algoritma preuzorkovanja te se velik broj parametara

stoga moze smatrati nepovoljnom karakteristikom ovih algoritama.

4.3 Prijedlog unaprijedenog algoritma za preuzorkovanje

Unato¢ navedenim nedostacima, algoritam SMOTE istice se kao jedan od najcesce koristenih
algoritama preuzorkovanja u literaturi, prvenstveno zbog svoje jednostavnosti i korisnosti.
Kao sto je prethodno spomenuto, u nastojanju ublazavanja tih nedostataka, ve¢ina njegovih

unaprijedenih inacica uvodi sloZenije procedure u izvorni algoritam koje povec¢avaju njegovu
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vremensku slozenost i otezavaju njegovo koristenje zbog velikog broja dodatnih parametara
koji su potrebni za upravljanje nac¢inom rada tih procedura. Medutim, rezultati opseznijih
eksperimentalnih analiza |74, 90, 91] sugeriraju da uvodenje dodatnih procedura ne pridonosi
znacajnom povecanju performansi, a potencijalno uzrokuje smanjenje robusnosti algoritma
na razne unutarnje karakteristike skupova podataka. S obzirom na ove probleme slozenih
unaprjedenja algoritma SMOTE, kao izvorni znanstveni doprinos predlaze se nova unapri-
jedena inacica kojom se nastoji pojednostaviti uporaba izvornog algoritma uz zadrzavanje
njegovih performansi. Predlozeni algoritam izmjenjuje nac¢in rada osnovnih koraka algoritma
SMOTE s ciljem izbjegavanja jednakomjernog preuzorkovanja te povecanja stupnja prekla-
panja klasa u skupu podataka. Pri tome, algoritam ne uvodi dodatne procedure, a odlikuje
ga izostanak parametara Sto znacajno olakSava njegovu uporabu u odnosu na SMOTE i nje-
gove unaprijedene inacice. Predlozeni algoritam odreduje susjedstva postojec¢ih manjinskih
primjeraka te stvara sinteticke primjerke uzimajuéi u obzir unutarnje karakteristike skupa
podataka. Pri odredivanju susjedstva, ne vodi se vrijednosé¢u nekog parametra veé¢ polozajem
tog primjerka u odnosu na vec¢insku klasu, kako bi se izbjeglo povec¢anje stupnja preklapanja
klasa. Osim toga, broj stvorenih primjeraka odreden je sadrzajem susjedstva svakog manjin-
skog primjerka, ¢ime se izbjegava jednakomjerno preuzorkovanje te potreba za podeSavanjem

odgovarajuceg parametra.

4.3.1 Opis predloZenog algoritma

Predlozeni algoritam sastoji se u sustini od dva koraka koji se opetovano provode nad sku-
pom manjinskih primjeraka M C X, a to su odredivanje susjedstva te stvaranje sintetickih

primjeraka. Za svaki primjerak manjinske klase x € M, formira se njegovo susjedstvo

N ={x; e M ||x — x| < ||x —t|,x; #x,t = argmin||x — 7||}, (4.3)
TeY

gdje ||-||l2 predstavlja ¢5 (Euklidsku) normu, a V C X skup vecinskih primjeraka. Prema
tome, susjedstvo N promatranog manjinskog primjerka x ¢ine svi manjinski primjerci x; €
M, x; # x, ¢ija je udaljenost od x manja ili jednaka njegovoj udaljenosti od svog najblizeg
susjeda iz vecinske klase, odnosno t € V. S obzirom na to da se kao funkcija udaljenosti
koristi Euklidska udaljenost, moguce je primijetiti da se susjedstvo promatranog manjinskog
primjerka nalazi unutar d-sfere [196] (pri ¢emu d oznacava dimenzionalnost skupa podataka),
koja je odredena tim primjerkom x i njegovim najblizim susjedom iz veéinske klase t. Stvara-
njem sintetickih primjeraka unutar tog podrucja izbjegava se povecanje stupnja preklapanja
klasa u skupu podataka. Osim toga, definiranjem susjedstva pomoc¢u najblizeg primjerka
iz vecinske klase uklanja se potreba za parametrom koji predstavlja veli¢inu susjedstva jer
se ona prilagodava svakom manjinskom primjerku. Prema tome, veli¢ina susjedstva svakog

manjinskog primjerka nalazi se u {0,..., Nyy — 1}, gdje Ny predstavlja broj manjinskih
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primjeraka u skupu podataka. S druge strane, algoritam SMOTE i veé¢ina njegovih una-
prjedenja zahtijevaju podesavanje veli¢ine susjedstva (koja je kod njih univerzalna za sve
primjerke) kako bi se postigao kompromis izmedu smanjenja stupnja preklapanja klasa te
prosirenja koncepta manjinske klase, s obzirom na to da primjerci nisu ravnomjerno raspore-
deni u ulaznom prostoru. Nekolicina unaprjedenja algoritma SMOTE u literaturi [178, 179|
pak stvara primjerke unutar d-sfere, no pritom ne koriste susjedne manjinske primjerke veé
uvode dodatne parametre koji upravljaju polozajem sintetickih primjeraka unutar nje.
Nakon odredivanja susjedstva N promatranog manjinskog primjerka x, slijedi stvaranje
sintetickih primjeraka u tom podrucju, pri ¢emu je njihov broj jednak max{1, |N|}. Ako su-
sjedstvo NV ne sadrzi niti jedan manjinski primjerak, stvara se samo jedan sinteticki primjerak

konveksnom kombinacijom

s=x+a-U(0,1)-(x" —x), (4.4)

gdje x" predstavlja nasumi¢no odabrani primjerak iz M, a a = H faktor skaliranja

kako bi se osiguralo da je stvoreni primjerak unutar spomenute d-sfere. Kao i u algoritmu
SMOTE, sinteticki primjerak stvara se na liniji izmedu x i x", ali ostaje unutar d-sfere da bi
se izbjeglo njegovo uvodenje u podrudje veéinske klase. Iako susjedstvo N ne sadrzi manjin-
ske primjerke, ovaj primjerak stvara se zbog ¢injenice da u stvarnim skupovima podataka
manjinski primjerci ¢esto imaju najblizeg susjeda iz veéinske klase, prvenstveno zbog velikog
omjera neuravnotezenosti te stupnja preklapanja klasa. Izbjegavanje njihova preuzorkovanja
moze rezultirati vrlo malim brojem stvorenih primjeraka te znacajno smanjenim u¢inkom al-
goritma preuzorkovanja. S druge strane, ako susjedstvo promatranog manjinskog primjerka
x sadrzi manjinske primjerke, slijedi stvaranje |[A| sintetickih primjeraka. Prije stvaranja
svakog od njih, nasumicno se generira broj susjeda k € {1,...,|N|} koji se koriste tije-
kom stvaranja novog primjerka. Nakon toga, formira se prosireno podsusjedstvo N, koje uz

promatrani manjinski primjerak x sadrzi x nasumic¢no odabranih susjeda iz N/, odnosno

N ={x}u{xVeN:j=1,.. K} . (4.5)

Prosireno podsusjedstvo iznova se definira prethodno stvaranju svakog sintetickog primjerka,
uz ponovno generiranje nasumicnog broja susjeda koje to podsusjedstvo sadrzava (k). Za
promatrani manjinski primjerak x tako se definira || prosirenih podsusjedstava, pri ¢emu se

sinteticki primjerci stvaraju kao konveksne kombinacije, odnosno tezinske aritmeticke sredine

2. witay

; a; Nni .

S TV (4.6)
>_wj

gdje je w; nasumicno stvorena nenegativna tezina pridruzena primjerku a; odabranom iz

i-tog prosirenog podsusjedstva Nn(i) za j = 1,..., \/\Afﬁ(i)]. Uz nasumicne tezine, radi pos-
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tizanja vece raznolikosti medu sintetickim primjercima, ne koriste se uvijek svi susjedi iz
N tijekom njihova stvaranja, nego nasumic¢no odabran podskup zadane nasumicne veli¢ine.
Prema navedenom opisu, svaki sinteticki primjerak u susjedstvu promatranog primjerka x
predstavlja konveksnu kombinaciju od najmanje dva i najvise |[N|+ 1 manjinskih primjeraka
(uklju¢ujuéi i x) te se nalazi unutar konveksne ljuske omedene koristenim primjercima.
Predlozenim na¢inom stvaranja uklanja se potreba za parametrom iz algoritma SMOTE
koji predstavlja univerzalni broj primjeraka stvorenih za pojedini manjinski primjerak (q) jer
se broj novostvorenih primjeraka zasebno odreduje za svaki manjinski primjerak na temelju
veli¢ine njegova susjedstva. Broj stvorenih primjeraka u algoritmu SMOTE uvijek je jednak
q - Ny, gdje Ny oznacava broj manjinskih primjeraka u skupu podataka. S druge strane,
broj primjeraka stvorenih predlozenim algoritmom nalazi se u {Ny, ..., Ny - (Npy — 1)}
Najmanje sintetickih primjeraka nastaje kada svi manjinski primjerci imaju nula ili jed-
nog susjeda, dok se najviSe primjeraka stvara kada susjedstvo svakog manjinskog primjerka
¢ine svi preostali manjinski primjerci. Broj primjeraka stvorenih predlozenim algoritmom
nije moguce znati unaprijed, a utvrduje se tijekom izvodenja algoritma uzimajuéi u obzir
unutarnje karakteristike skupa podatka. Nadalje, predlozeni algoritam takoder izbjegava
jednakomjerno uzorkovanje s obzirom na to da se u najve¢oj mjeri preuzorkuju gusto raspo-
redena podrucja manjinske klase, §to se u opseznijim eksperimentalnim analizama [74, 91|
pokazalo uc¢inkovitijom strategijom preuzorkovanja. S druge strane, manjinski primjerci koji
su primarno okruzeni veé¢inskom klasom potencijalno predstavljaju sum u skupu podataka
te se u njihovoj okolini stvara tek po jedan sinteticki primjerak. Takoder, u manjoj se mjeri
preuzorkuju primjerci koji se nalaze uz granicu s ve¢inskom klasom kako bi se izbjeglo po-
vec¢anje stupnja preklapanja klasa u skupu podataka. Medutim, ocekuje se da ¢e predlozeni
algoritam ove primjerke viSestruko koristiti za stvaranje novih sintetickih primjeraka jer ce
oni vjerojatno biti sadrzani u susjedstvima drugih manjinskih primjeraka koji su udaljeniji od
veéinske klase. Osim smanjenja stupnja neuravnotezenosti klasa, predlozeni algoritam tako
nastoji olaksati ucenje koncepta manjinske klase bez povec¢anja slozenosti skupa podataka.
Prijedlog je predstavljen na visokoj razini algoritmom 4.2, a primjer njegova nacina rada
ilustriran je slikom 4.4. Nije moguée ocekivati da ¢e predlozeni algoritam biti opéenito najbo-
lji na svim skupovima podataka, $to daju naslutiti istrazivanja u [158, 193], gdje je jasno da
ne postoji jedinstveni algoritam preuzorkovanja koji je najprikladniji za svaki skup podataka.
No, s obzirom na izostanak parametara, on je trivijalan za koristenje u odnosu na algoritam
SMOTE, a posebno u odnosu na mnoge njegove unaprijedene inac¢ice. Uz to, dodatna odlika
predloZenog algoritma jest minimalno preuzorkovanje Suma te izbjegavanje povecanja stup-
nja preklapanja klasa. S druge strane, primarni nedostatak predlozenog algoritma moze biti
relativno mali broj stvorenih primjeraka u slucaju apsolutne rijetkosti manjinskih primje-
raka ili velike koli¢ine Suma u konceptu manjinske klase. Ostali algoritmi preuzorkovanja u
takvim slucajevima mogu imati prednost jer imaju moguénost podesavanja broja stvorenih

primjeraka putem parametara. Medutim, podeSavanje njihovih parametara zahtijeva doda-
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Algoritam 4.2: Prijedlog unaprijedene inacice algoritma SMOTE na visokoj razini

Izdvoji skup manjinskih primjeraka M i skup vecinskih primjeraka V iz skupa podataka za treniranje;
Definiraj skup sinteti¢kih primjeraka S = ();

za svaki x € M €&ini

Pronadi najblizeg susjeda t € V;

N ={Vx; € M : ||x — x;il2 < ||t — x]|2, x; # x};

ako N = () onda

Nasumiéno odaberi x" € M;

Stvori sinteticki primjerak s prema (4.4);

S:=8SUs;
kraj ako
inace
za i:=1,..,|N]| ¢ini
Nasumiéno odaberi x € {1,...,|N|};

No={x}u{x @D eN:j=1,...,k}
Stvori sinteticki primjerak s prema (4.6);
S:=8SUs;

kraj za

kraj ako

kraj za svaki

1.0 1.0
0.8 [ ] 0.8 [ ]
0.6 0.6
& &
0.4 0.4
0.2 0.2 [ ] @ vedinski primjerak
® @ vedinski primjerak @ inski primierak
. primjera . . manjinski primjera:
@® manjinski primjerak sinteti¢ki primjerak
0.0 0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
X1 X1
(a) Odredivanje susjedstva (b) Stvaranje sintetickih primjeraka

Slika 4.4: Primjer nac¢ina rada predlozenog algoritma

tan napor i vrijeme zbog potrebe za viSestrukim provodenjem postupaka preuzorkovanja i

treniranja klasifikacijskog modela.

4.3.2 Detalji ugradnje

Detaljniji prikaz ranije izlozenog nacina rada predlozenog algoritma dan je algoritmom 4.3.
Za svaki manjinski primjerak u skupu podataka provode se koraci odredivanja susjedstva
te stvaranja sintetickih primjeraka u njegovu susjedstvu. Nacin djelovanja ovih koraka mo-
guée je jasno interpretirati pomocu algoritma 4.3, no postoji nekoliko detalja ugradnje koje
valja dodatno protumaciti. Za razliku od algoritma SMOTE, koji radi isklju¢ivo s manjin-
skim primjercima, predlozenom algoritmu potreban je cijeli skup podataka kako bi odredio
susjedstva manjinskih primjeraka. Pri tome rac¢una (Euklidsku) udaljenost promatranog ma-
njinskog primjerka od svih primjeraka u skupu podataka da bi odredio najblizeg veé¢inskog

susjeda i sve susjede iz manjinske klase. Ako susjedstvo sadrzi manjinske primjerke, sinteticki
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Algoritam 4.3: Nacrt rada predlozene unaprijedene inacice algoritma SMOTE
Funkcija Preuzorkuj():

Ulaz: M[Ny][d] // Manjinski primjerci

V[Nv][d] // Veé&inski primjerci
Izlaz: S[Ng][d] // Sintetilki primjerci
S[Ns]ld] := ]

za svaki x v M ¢€ini
Pronadi najblizeg susjeda t iz V'
N[NuJld) = [
p:=0 // Veli&ina susjedstva N
za svaki z; v M &ini
ako v # z; I d(z,z;) <d(z,t) // gdje d(-, ) ozna&ava Euklidsku udaljenost
onda
Ubaci z; u N
p:=p+1
kraj ako
kraj za svaki
ako p =0 onda
Nasumic¢no odaberi =" iz M
Stvori s prema (4.4)
Ubaci s u S
kraj ako
inace
za i:=1,...,p €ini
Nasumic¢no odaberi 1 <k < p
Ni[r][d] := [x]
za j:=1,...,k €ini
Nasumié¢no odaberi n iz N bez zamjene
Ubaci n u N,.g
kraj za
Stvori s prema (4.6)
Ubaci s u S
kraj za
kraj ako
kraj za svaki

primjerci se stvaraju prema (4.6) te oni predstavljaju konveksne kombinacije promatranog
primjerka i njegovih nasumic¢no odabranih susjeda. Ovdje je vazno naglasiti da se prije stva-
ranja svakog primjerka, broj susjeda u prosirenom podsusjedstvu odredenom prema (4.5)
nasumicno odreduje, a susjedi se nasumicno biraju iz susjedstva bez zamjene. Drugim rije-
¢ima, tijekom stvaranja jednog sintetickog primjerka uvijek se koriste razliciti susjedi jer nije
moguce ukljuciti niti jednog susjeda u isto prosireno podsusjedstvo vise od jednom. Nadalje,
pri stvaranju primjeraka prema (4.6), tezine pridruzene susjedima nasumicno se generiraju
za svako podsusjedstvo i mogu predstavljati brojeve iz [0, Ry). Pri tome je pozeljno da se
one generiraju unutar istog raspona kako bi se ublazio utjecaj razli¢itih raspona vrijednosti,
odnosno da bi se izbjeglo pridavanje znatno veée vaznosti pojedinom primjerku. Radi pojed-
nostavljenja ugradnje ovog nacina stvaranja i bez smanjenja opcéenitosti, one se nasumic¢no
generiraju iz [0, 1]. Broj tako stvorenih primjeraka jednak je veli¢ini susjedstva promatranog
manjinskog primjerka. U slu¢aju da susjedstvo ne sadrzi manjinske primjerke, stvara se po
jedan sinteticki primjerak prema (4.4), kako je prethodno objasnjeno i detaljnije prikazano

algoritmom 4.3.
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4.3.3 Procjena vremenske slozenosti

S obzirom na ¢injenicu da predlozeni algoritam predstavlja unaprjedenje algoritma SMOTE
koje uzima u obzir i ve¢insku klasu prilikom odredivanja susjedstva, moguce je zakljuciti
da ono povecava trosak izvodenja izvornog algoritma. Kako bi se stekao uvid u razmjer
tog povecanja, u nastavku je dana procjena vremenske slozenosti predlozenog algoritma pre-
uzorkovanja. Za svaki manjinski primjerak, prvo se odreduje njegovo susjedstvo [O(N)], pri
¢emu treba izra¢unati njegovu udaljenost od svih (ukupno N) primjeraka u skupu podataka.
Zatim slijedi stvaranje sintetickih primjeraka, gdje u najgorem sluc¢aju (u smislu ra¢unanja
vremenske slozenosti) susjedstvo svakog manjinskog primjerka mogu ¢initi preostali manjin-
ski primjerci te se ukupno stvara oko N3, sintetickih primjeraka [O(N3,)]. Opisani postupak
ponavlja se za svaki manjinski primjerak u skupu podataka, pa je slozenost ovog algoritma
O[Ny x (N + N3,)]. S druge strane, s obzirom na ranije izlozeni nacin rada algoritma
SMOTE, njegova vremenska sloZenost moze se izraziti kao O[Ny; x (Ny X k + q)], pri ¢emu
k i q predstavljaju parametre algoritma. Bitno je napomenuti da prilikom izrazavanja slo-
zenosti nije uzeta u obzir dimenzionalnost problema, s obzirom na ¢injenicu da ona jednako
utjece na slozenost oba algoritma.

Tako predlozeni algoritam uzima u obzir i ve¢insku klasu prilikom odredivanja susjedstva,
vremenska slozenost ove procedure moze biti niza od slozenosti iste procedure u algoritmu
SMOTE, ako je omjer neuravnotezenosti skupa podataka manji od vrijednosti parametra
k. S druge strane, postupak stvaranja sinteti¢kih primjeraka u predlozenom algoritmu je
slozeniji od istog postupka u algoritmu SMOTE, budué¢i da moze koristiti vie primjeraka u
konveksnoj kombinaciji u odnosu na dva u izvornom algoritmu. Medutim, vazno je podsjetiti
da je vremenska slozenost predlozenog algoritma izvedena za najgori slucaj (kada susjedstva
svih primjeraka ¢ine svi ostali primjerci) te da na razliku u trajanju izvodenja ovih algoritama
ponajvise utje¢u postavke parametara algoritma SMOTE i unutarnje karakteristike skupa

podataka.

4.4 Eksperimentalna analiza i rezultati

Kako bi se utvrdila korisnost predlozene unaprijedene inacice algoritma SMOTE, provedena
je odgovarajuca eksperimentalna analiza koja je podijeljena u dva dijela. Kao $to je ranije
spomenuto, primarni cilj predlozenog unaprjedenja jest pojednostaviti koristenje izvornog
algoritma uz odrzavanje ili poboljsanje njegova ucinka. Stoga se u prvom dijelu usporeduju
performanse predlozenog unaprjedenja s performansama algoritma SMOTE, uzimajuéi u
obzir utjecaj razli¢itih postavki parametara na kvalitetu izvedbe izvornog algoritma. U
drugom dijelu prikazana je usporedba predlozenog algoritma s nekoliko unaprijedenih inacica
algoritma SMOTE iz literature, s ciljem stjecanja uvida u doseg njegova poboljsanja izvornog

algoritma.
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Tablica 4.1: Karakteristike skupova podataka koristenih za potrebe eksperimentalne analize
predlozene unaprijedene inacice algoritma SMOTE

Oznaka  Naziv Izvor podataka  Broj primjeraka Broj znacajki  Broj klasa IR
Dy Connectionist Bench UCI 208 60 2 1.14
Do Congressional Voting Records UcClI 435 16 2 1.59
D3 Tonosphere UCI 351 34 2 1.79
Dy Blood Transfusion UCI 748 2 3.20
Ds New Thyroidl KEEL 215 2 5.14
De Hepatitis UCI 80 19 2 5.15
D7 Ecoli3 KEEL 336 7 2 8.60
Dsg Climate UcCI 540 18 2 10.74
Dy Led7digitl KEEL 443 7 2 10.97
Dio Zoo3 KEEL 101 16 2 19.20
D11 Abalone-3vs11 KEEL 502 8 2 32.47
D12 Yeast6 KEEL 1484 10 2 41.40

Eksperimentalna analiza provedena je na standardnim skupovima podataka za vrednova-
nje postupaka preuzorkovanja u literaturi, a njihove karakteristike prikazane su u tablici 4.1.
Polovica odabranih skupova podataka (D; — Dy, Dg i Dg) u svom izvornom obliku predstavlja
binarne probleme klasifikacije koji su preuzeti s UCI repozitorija. Preostali skupovi poda-
taka (Ds, D7, Dy — Dy2) preuzeti su s KEEL repozitorija [197], a dobiveni su dekompozicijom
viSeklasnih problema u binarne probleme, tako da primjerci odredenih klasa predstavljaju
primjerke manjinske klase, a preostali primjerci imaju oznaku veéinske klase. Detaljniji opis
nacina formiranja ovih skupova podataka dan je u dodatku A. Ovi skupovi podataka ¢esto
se koriste kod usporedbi raznih algoritama preuzorkovanja [52, 90, 91] jer ih je jednostavno
prilagoditi da imaju trazeni omjer neuravnotezenosti. Odabrani skupovi podataka stoga se
znatno razlikuju prema omjeru neuravnotezenosti koji imaju kako bi se ispitala uc¢inkovi-
tost preuzorkovanja za razne stupnjeve neuravnotezenosti klasa. Pri tome, skupovi D; — D3
predstavljaju blago neuravnotezene probleme (IR < 2), skupovi D, — Dy iskazuju znacajnu
neuravnotezenost klasa (2 < IR < 11), dok je u skupovima D;y — D12 omjer neuravnoteze-
nosti izrazito velik (IR > 19). Skaliranje znacajki, normalizacijom u raspon [0, 1], izvedeno

je kao korak predobrade svakog skupa podataka, kao i u poglavlju 3.

4.4.1 Postavke eksperimenta

Performanse algoritma preuzorkovanja obic¢no se predstavljaju kvalitetom izvedbe klasifika-
tora na skupu podataka koji je predobraden tim algoritmom. S obzirom na ¢injenicu da
nosti klasa od drugih. Osim toga, moguée je da nacin rada nekog algoritma preuzorkovanja
viSe pogoduje izvedbi odredenog klasifikatora. Sukladno tome, u eksperimentalnoj analizi
koriStena su Cetiri klasifikatora, radi bolje procjene korisnosti i svestranosti predlozene una-
prijedene inacice algoritma SMOTE. Odabrani su klasifikatori 1-NN, 5-NN, SVM te MLP
koji se Cesto koriste u literaturi za usporedbu raznih algoritama preuzorkovanja [74, 91].

Pri tome, SVM je rabljen s radijalnom funkcijom za jezgru i regularizacijskim parametrom
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Tablica 4.2: Postavke parametara algoritma SMOTE koristene za eksperimentalnu analizu

1-NN 5-NN SVM MLP
Podesene
postavke k=7,9q=3 k=T,q=1 k=T7,q=2 k=3;q=2
parametara
k=5;q=1 [169, 186, 198, 199]
Postavke
parametara k=3,q=|IR]—1 [162, 200]

iz literature k=5 q=|IR] —1 [166, 174, 179]

C' =1, a MLP sa 100 ¢vorova u jedinom skrivenom sloju te zglobnicom (engl. rectified linear
unit) kao aktivacijskom funkcijom.

U prvom dijelu eksperimentalne analize izvrSena je usporedba predloZenog algoritma s
algoritmom SMOTE, pri ¢emu je koriStena inacica izvornog algoritma koja stvara sinte-
ticke primjerke prema (4.1), §to je i uobi¢ajeno u literaturi [70]. Za razliku od predlozenog
algoritma, algoritmu SMOTE je prije njegova izvodenja potrebno postaviti vrijednosti pa-
rametara, odnosno veli¢inu susjedstva (k) te broj stvorenih primjeraka za svaki postojeéi
manjinski primjerak (¢). Buduéi da vrijednosti ovih parametara imaju znacajan utjecaj na
performanse algoritma SMOTE, nekoliko razli¢itih postavki parametara primijenjeno je pri
njegovoj usporedbi s predlozenim algoritmom. U prvom redu, primijenjene su tri najceSce
postavke parametara iz literature, odnosno (k, q) € {(5,1), (3, [IR] — 1), (5, [IR] — 1)}, pri
¢emu potonje dvije postavke nastoje ostvariti uravnotezenu raspodjelu primjeraka razlici-
tih klasa u skupu podataka. Algoritam SMOTE s ovim postavkama parametara udruzen
je sa svakim od klasifikatora koristenim u eksperimentalnoj analizi. Povrh toga, za svaki
klasifikator provedeno je ogranic¢eno, ali vremenski zahtjevno trazenje prikladnih vrijednosti
navedenih parametara, a tako dobivene postavke parametara prikazane su u tablici 4.2.

U drugom dijelu eksperimentalne analize predlozeni je algoritam usporeden s nekolicinom
unaprijedenih inacica algoritma SMOTE iz literature koje su navedene u tablici 4.3. Kao i
predlozeni algoritam, unaprjedenja odabrana za usporedbu izmijenjuju osnovne korake al-
goritma SMOTE, bez uvodenja dodatnih slozenih procedura u izvorni algoritam. SloZenija
unaprjedenja algoritma SMOTE (primjerice, algoritmi koji uklju¢uju metode poput grupira-
nja podataka, poduzorkovanja i smanjenja dimenzionalnosti) nisu uklju¢ena u usporedbu jer
su njihova vremenska slozenost i velik broj parametara jasni nedostaci u usporedbi s pred-
lozenim unaprjedenjem, a vec¢ina ih ne uspijeva nadmasiti izvorni algoritam prema kvaliteti
izvedbe, kao $to je ranije navedeno. Nasumicno preuzorkovanje i Borderline-SMOTE ujedno
su i najceséi algoritmi preuzorkovanja koji se rabe za usporedbu s novijim unaprjedenjima
algoritma SMOTE. S druge strane, Weighted-SMOTE i Random-SMOTE nalaze se medu
najbolje rangiranim algoritmima u op8irnijim eksperimentalnim analizama [52, 90, 91|. Kao
sto je prethodno spomenuto, algoritam Reverse-SMOTE novije je unaprjedenje algoritma
SMOTE koje, slicno kao i predlozeni algoritam, odreduje broj novostvorenih primjeraka

zasebno za svaki manjinski primjerak na temelju sadrzaja njegova susjedstva. Svakom od
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Tablica 4.3: Postavke parametara unaprijedenih inacica algoritma SMOTE koriStene za
eksperimentalnu analizu

Algoritam Oznaka Opis 1-NN 5-NN SVM MLP

Nasumiéno odabire i umnozava postojeée manjinske

Nasumi¢no preuzorkovanje RO ..
primjerke.

Borderline-SMOTE [169] BSMOTE l::reuzork}lje Tc,amo'-one m?njmlske p.rlrfujerke kojiusu- k=5 k=5 k=5 k=5
sjedstvu imaju vec¢inu veéinskih primjeraka. q=3 g=1 q=2 q=2

Stvara sinteticke primjerke kao konveksne kombinacije

Random-SMOTE [162] RASMOTE  promatranog primjerka i dva nasumi¢no odabrana ma- ¢ =3 qg=1 q=3 q=3

njinska primjerka.

Prilagodava broj sinteti¢kih primjeraka u susjedstvu
Weighted-SMOTE [175] WSMOTE  promatranog manjinskog primjerka na temelju njegove
udaljenosti od svojih manjinskih susjeda.

Za svaki postoje¢i manjinski primjerak zasebno odre-
duje broj novostvorenih primjeraka na temelju sadr-
Zaja njegova susjedstva te koristi koncept obrnutog su-
sjedstva pri stvaranju sintetickih primjeraka.

Reverse-SMOTE [172] RESMOTE

odabranih algoritama (osim Random-SMOTE) potrebno je definirati veli¢inu susjedstva (k),
dok je za Borderline-SMOTE, Random-SMOTE i Weighted-SMOTE potrebno definirati i
broj stvorenih primjeraka za svaki postoje¢i manjinski primjerak (¢). Za ove algoritme je
takoder provedeno trazenje prikladnih vrijednosti navedenih parametara, a tako dobivene

postavke parametara prikazane su u tablici 4.3.

4.4.2 Metodologija eksperimentalne analize

Tijek eksperimentalne analize zapocinje podjelom skupova podataka za potrebe treniranja
i testiranja klasifikacijskih modela te se nastavlja njihovom predobradom koristenim algo-
ritmima preuzorkovanja i prikupljanjem ostvarenih rezultata o njihovoj izvedbi. Iz svakog
skupa podataka redom su stratificirano izdvojeni skupovi za treniranje i testiranje, u omjeru
0.75 : 0.25. Kako bi se omogucilo testiranje izvedbe koristenih algoritama preuzorkovanja,
svaki od njih je primijenjen na izdvojenom skupu za treniranje. Uspjesnost treniranog modela
na skupu za testiranje tada predstavlja i kvalitetu izvedbe koristenog algoritma preuzorkova-
nja. Da bi se stekao opcenitiji uvid u performanse predlozenog algoritma, napravljeno je 30
razli¢itih podjela svakog skupa podataka. Time se za svaku kombinaciju koristenih skupova
podataka, klasifikatora i algoritama preuzorkovanja biljezi 30 rezultata o uspjesnosti treni-
ranih modela. Treba napomenuti da su za svaki klasifikator takoder testirani i klasifikacijski
modeli koji su trenirani na izvornim skupovima za treniranje (koji nisu predobradeni pos-
tupkom preuzorkovanja) kako bi se stekao uvid u uspjesnost klasifikatora kada se ne provodi
ovaj postupak ublazavanja neuravnotezenosti klasa.

Prije same usporedbe razlic¢itih algoritama preuzorkovanja, provedeno je podesavanje vri-
jednosti njihovih parametara. U prvom dijelu analize, za algoritam SMOTE provedeno je
trazenje pogodnih parova (k, ¢) nad skupovima Qx = {3,5,7} 1 Qg = {1,2,3,4,5,6}, od-

nosno nad njihovim Kartezijevim produktom Qg x 2, Sto je uobi¢ajeni nac¢in podeSavanja
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ovih parametara u literaturi [171, 175, 181, 201|. U¢inak svake kombinacije parametara pred-
stavljen je kvalitetom izvedbe klasifikacijskog modela treniranog na predobradenom skupu
podataka, iskazanom pomoc¢u mjere F1. Ova mjera Cesto se koristi u literaturi za iskazivanje
uspjesnosti izvedbe raznih pristupa za ublazavanje problema neuravnoteZenosti klasa [91].
Odabir najbolje kombinacije parametara algoritma SMOTE izvrSen je na razini koristenih
klasifikatora, tako da su na svakom skupu podataka rangirani uc¢inci ispitanih kombinacija
parametara te je za svaku od njih izra¢unat prosjecni rang. Kombinacije parametara s najbo-
ljim prosje¢nim rangom potom su koristene prilikom usporedbe izvornog algoritma s drugim
algoritmima preuzorkovanja, a odabrane postavke prikazane su u tablici 4.2. U drugom dijelu
analize provedeno je podeSavanje parametra ¢ razmatranih unaprijedenih inacica algoritma
SMOTE, pri ¢emu je veli¢ina njihova susjedstva postavljena na k = 5 jer je ta vrijednost
koristena u izvornim radovima u kojima su predloZeni te je ujedno jedna od najceséih pos-
tavki tog parametara u literaturi [69, 70, 169]. Stoga je za sve algoritme (osim RESMOTE
koji nema parametar ¢) provedeno trazenje pogodnih vrijednosti parametra ¢ unutar skupa
{1,2,3,4,5,6}, na isti nacin kao i tijekom podeSavanja parametara izvornog algoritma. Za
svaku kombinaciju klasifikatora i algoritma preuzorkovanja odabrana je vrijednost parametra
¢ s najboljim prosje¢nim rangom te je prikazana u tablici 4.3.

Nakon podesSavanja parametara odabranih algoritama, provedena je usporedba njihovih
performansi s performansama predlozenog algoritma. Kako bi se sazeto prikazale perfor-
manse usporedenih algoritama preuzorkovanja, za svaki skup podataka izracunate su pro-
sjecne izvedbe koristenih klasifikatora u smislu mjere F1. S ciljem pojednostavljenja njihove
usporedbe, izvedene su Euklidske udaljenosti (oznacene s dpes) izmedu izvedbe savrSenog
klasifikatora i tocke ¢ije koordinate ¢ine prosje¢ne izvedbe koristenih klasifikatora na svakom
skupu podataka, kao u poglavlju 3. Osim toga, usporedbom prosje¢nih izvedbi koristenih
klasifikatora na svim skupovima podataka pomocu Friedmanova testa ranga [156], izra¢unati
su i prosjecni rangovi (oznaceni s FR) razmatranih algoritama preuzorkovanja koji ukazuju

na opcenitu razliku u njihovu doprinosu izvedbi klasifikatora.

4.4.3 Usporedba predloZzenog algoritma s algoritmom SMOTE

Kako bi se ispitala korisnost predlozenog algoritama, provedena je usporedba s algoritmom
SMOTE. Prije ove usporedbe, izvrieno je podeSavanje parametara izvornog algoritma, kao
Sto je ranije objasnjeno. Rangovi pojedinih kombinacija parametara ostvareni na svim sku-
povima podataka prikazani su sazeto na slici 4.5 pomocu dijagrama pravokutnika, uz oznaku
medijana (naran¢astom bojom) i prosjeka (plavom bojom). Vidljivo je kako se niti jedna
od ispitanih kombinacija parametara ne moze proglasiti generalno najprikladnijom, sto je i
ranije istaknuto. Stoviée, rangovi veé¢ine kombinacija parametara protezu se od najboljeg do
najlosijeg ovisno o skupu podataka, $to upucéuje na nuznost podesSavanja parametara algo-

ritma SMOTE za pojedini problem. Ipak, u literaturi se ovaj postupak vrlo rijetko provodi
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Slika 4.5: Rangovi ostvareni podeSavanjem parametara algoritma SMOTE

Tablica 4.4: Prosje¢ni rangovi ostvareni podeSavanjem parametara algoritma SMOTE

Klas, k=3 k=5 k=7 g=[IR] -1

g=1 q=2 g¢q=3 gq=4 q=5 q¢=6 g=1 q=2 q¢q=3 gq=4 q=5 q=6 g=1 g=2 q¢q=3 g=4 q=5 q=6 k=3 k=5
1-NN 1138 1138 9.00 850 1129 1229 1054 879 858  9.25 1150 11.63 10.88 921 817 971 1000 12.08 1325 1258
5-NN 704 646 1046 1171 12.88 14.92 571 763 879 988 13.63 13.75 454 729 854 1263 1283 1550 1292 12.92
SVM 867 7.08 771 1071 1350 15.50 9.25 7.25 938 1146 14.00 13.75 7.04 6.50 925 946 11.71 14.83 11.50  11.46
MLP 1042 6.83 7.58 942  10.67 1275 9.67  7.96 871 921 12.67 14.17 1017 925 892 11.08 1146 15.21 1217 11.71

zbog svoje dugotrajnosti i slozenosti, a performanse algoritama preuzorkovanja najcescée se
usporeduju za jedinstvene postavke parametara. U tablici 4.4 prikazani su prosjecni rangovi
razmatranih kombinacija parametara za svaki klasifikator, a najbolje rangirane kombinacije
(podebljane u tablici) koristene su pri usporedbi algoritma SMOTE s predlozenim algorit-
mom, uz najcesSCe postavke parametara u literaturi. Ostvarene performanse usporedenih
algoritama izrazene su prosjekom te standardnom devijacijom kvalitete izvedbe koriStenih
klasifikatora te su prikazane u tablicama 4.5, 4.6, 4.7 1 4.8. Pri tome je kvaliteta izvedbe
klasifikatora prije provedbe preuzorkovanja oznacena oznakom NO. Na dnu tablica prikazani
su rangovi u smislu kvalitete te udaljenosti od savrsenog klasifikatora. Pri tome su najbolje
vrijednosti prikazanih rezultata podebljane za svaki skup podataka.

Na temelju prikazanih rangova i udaljenosti od savrsenog klasifikatora, moguce je za-

kljuciti da predlozeni algoritam, cjelokupno gledano, vise doprinosi izvedbi klasifikatora u
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Tablica 4.5: Usporedba performansi algoritma SMOTE i predloZenog algoritma za klasifika-
tor 1-NN u smislu mjere F1

SMOTE SMOTE SMOTE SMOTE

D NO Predlozeni
(k=59g=1) (k=3;q=[IR]—-1) (k=5q¢=[IR]-1) (k=7 9=3)

o 0.861+0.04 0.8740.04 0.86+0.04 0.861+0.04 0.884+0.04 0.88+0.04
Do 0.93+0.02 0.931+0.01 0.9340.02 0.93+0.02 0.931+0.02 0.9240.02
Ds 0.8440.04 0.8740.04 0.87+0.04 0.8740.03 0.8940.03 0.8940.04
Dy 0.5740.03 0.5740.02 0.584+0.03 0.58+0.02 0.574+0.03 0.574+0.02
Ds 0.9740.03 0.9740.03 0.97+0.03 0.974+0.03 0.974+0.03 0.971+0.03
Ds 0.6940.14 0.6940.14 0.69+0.10 0.6740.10 0.7040.12 0.68+0.13
Dy 0.731+0.06 0.75+0.07 0.7840.05 0.78+0.06 0.774+0.05 0.731+0.06
Ds 0.614+0.05 0.64+0.05 0.59+0.03 0.60+0.03 0.624+0.04 0.631+0.05
Do 0.824+0.09 0.8240.09 0.83+0.07 0.834+0.06 0.83+0.05 0.83+0.07
Do 0.85+0.20 0.814+0.19 0.79+0.17 0.7940.17 0.81+0.17 0.83+0.18
D11 1.00+0.00 1.00+0.00 1.00+0.00 1.00+0.00 1.00£0.00 1.00£0.00
D12 0.73+0.06 0.73+0.05 0.64+0.03 0.65+0.03 0.73+0.05 0.73+0.06
FR 3.92 3.42 3.79 3.88 2.67 3.33
dperf 0.83 0.81 0.86 0.86 0.80 0.81

Tablica 4.6: Usporedba performansi algoritma SMOTE i predlozenog algoritma za klasifika-
tor 5-NN u smislu mjere F1

D NO SMOTE SMOTE SMOTE SMOTE Predlozeni
(k=5q=1) (k=3¢q=[IR]—-1) (bk=5¢=[IR[-1) (k=749=1)

Dy 0.8140.05 0.83+0.04 0.814+0.05 0.8140.05 0.83+0.05 0.83 +0.05
Do 0.93+0.02 0.93+0.02 0.9340.02 0.93+0.02 0.9340.02 0.9240.02
D3 0.8240.04 0.8840.04 0.87+0.04 0.8840.04 0.88+0.04 0.89+0.04
Dy 0.6240.03 0.64+0.03 0.6340.03 0.6240.03 0.64+0.03 0.64+0.03
Ds 0.931+0.06 0.961+0.03 0.974+0.03 0.97+0.03 0.974+0.04 0.9740.03
Dg 0.7140.12 0.734+0.12 0.68+0.11 0.6940.11 0.7340.11 0.7240.12
D~ 0.7840.06 0.8040.06 0.7640.04 0.7740.05 0.81+0.06 0.8040.05
Dg 0.651+0.06 0.68+0.05 0.57+0.03 0.584+0.03 0.68+0.05 0.68+0.05
Dy 0.8640.07 0.8440.07 0.80+0.06 0.8040.05 0.84+0.08 0.851+0.07
Dio 0.6540.23 0.81+0.19 0.754+0.15 0.7540.16 0.8040.19 0.82+0.19
D11 0.9540.06 0.9610.06 0.9940.02 0.99+0.03 0.96+0.06 0.9710.06
D12 0.78+0.06 0.78+0.06 0.64+0.03 0.6440.02 0.77+0.05 0.771+0.05
FR 4.33 2.71 4.54 4.25 2.63 2.54
dperf 0.82 0.72 0.88 0.87 0.71 0.71

odnosu na algoritam SMOTE, gotovo neovisno o koristenoj kombinaciji parametara. Stoviée,
predlozeni algoritam uvijek nadmasuje izvedbu algoritma SMOTE primijenjenog s najces-
¢im postavkama parametara iz literature, dok je izvorni algoritam s podesSenim postavkama
parametara bolje rangiran od predlozenog algoritma jedino za klasifikator 1-NN. S obzirom
na to da su razlike u njihovim rangovima opcenito neznatne, valja podsjetiti da predlozeni
algoritam ne zahtijeva podeSavanje parametara koje je pak provedeno za SMOTE. Osim
toga, nije za ocekivati znacajne razlike u njihovim performansama jer ne postoji univerzalno
najprikladniji algoritam preuzorkovanja za sve skupove podataka, kao $to sugeriraju ranije
spomenuta istrazivanja [158, 193]. Ipak, predlozeni algoritam moze se smatrati korisnim
unaprjedenjem algoritma SMOTE jer iznimno pojednostavljuje njegovo koristenje, ostvaru-
juci pri tome jednake ili bolje prosje¢ne performanse. Kako bi se dobio detaljniji uvid u

izvedbu predlozenog algoritma pored njegovih prosje¢nih performansi, na slici 4.6 su po-
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Tablica 4.7: Usporedba performansi algoritma SMOTE i predloZenog algoritma za klasifika-
tor SVM u smislu mjere F1

SMOTE SMOTE SMOTE SMOTE

D NO Predlozeni
(k=59g=1) (k=3;q=[IR]-1) (k=5q¢=[IR]-1) (k=79=2)

o 0.84+0.03 0.84+0.06 0.8440.03 0.84+0.03 0.831+0.05 0.831+0.05
Do 0.954+0.02 0.954+0.02 0.954+0.02 0.9540.02 0.954+0.02 0.96+0.02
Ds 0.934+0.03 0.95+0.02 0.95+0.02 0.94+0.03 0.95+0.02 0.95+0.02
Dy 0.504+0.03 0.671+0.04 0.63+0.03 0.631+0.03 0.644+0.03 0.68+0.04
Ds 0.954+0.04 0.98+0.02 0.98+40.02 0.9740.02 0.98+40.02 0.98+40.02
Ds 0.60+0.14 0.731+0.14 0.73+0.13 0.7240.13 0.75+0.13 0.71+0.12
Dy 0.754+0.07 0.84+0.05 0.77+0.04 0.7740.05 0.831+0.05 0.8440.05
Ds 0.561+0.07 0.7240.07 0.7540.06 0.75+0.06 0.7440.07 0.714+0.08
Doy 0.88+0.06 0.88+0.06 0.83+0.06 0.8240.06 0.8840.06 0.8840.06
Do 0.514+0.09 0.86+0.20 0.85+0.20 0.854+0.20 0.854+0.20 0.8840.20
D11 0.954+0.06 0.954+0.06 0.98+0.03 0.98+0.03 0.971+0.06 0.971+0.06
D12 0.4940.00 0.714+0.08 0.66+0.03 0.661+0.03 0.79+0.06 0.78+0.06
FR 5.21 2.88 3.29 3.92 2.96 2.75
dperf 1.10 0.66 0.72 0.73 0.64 0.64

Tablica 4.8: Usporedba performansi algoritma SMOTE i predlozenog algoritma za klasifika-
tor MLP u smislu mjere F1

D NO SMOTE SMOTE SMOTE SMOTE Predlozeni
(k=5q=1) (k=3¢=[IR]—-1) (bk=5q9=[IR]-1) (k=3;9=2)

Dy 0.80+0.06 0.7840.05 0.81+0.05 0.8040.05 0.7840.06 0.7840.05
Do 0.954+0.02 0.954+0.02 0.95+0.02 0.954+0.02 0.95+0.02 0.95+0.02
D3 0.8940.04 0.9040.03 0.90+0.03 0.9040.03 0.89+0.03 0.89+0.03
Dy 0.5540.03 0.67+0.04 0.63+0.04 0.6240.04 0.6240.03 0.6640.04
Ds 0.784+0.07 0.871+0.07 0.98+40.02 0.98+0.02 0.98+40.02 0.98+40.02
Dg 0.714+0.14 0.7240.14 0.734+0.12 0.7340.15 0.7440.13 0.73+0.13
D~ 0.4940.05 0.7840.07 0.7740.05 0.7740.05 0.81+0.04 0.81+0.05
Ds 0.631+0.10 0.82+0.06 0.784+0.04 0.7940.05 0.81+0.05 0.81+0.06
Dy 0.8840.05 0.8940.05 0.8440.06 0.8440.06 0.87+0.06 0.88+0.06
Di1o 0.6340.22 0.7740.22 0.77£0.19 0.7840.19 0.81+0.20 0.7840.22
D11 0.984+0.05 0.9940.04 0.96+0.03 0.9610.04 1.00£0.02 1.00+0.01
D12 0.5140.03 0.7240.06 0.644+0.03 0.6340.03 0.7440.06 0.7440.06
FR 4.96 3.08 3.67 3.75 2.79 2.75
dperf 1.09 0.70 0.76 0.76 0.68 0.67

mocu violinskih dijagrama prikazane distribucije kvalitete izvedbe klasifikatora za svih 30
podjela skupova podataka nakon njihova preuzorkovanja predlozenim algoritmom, odnosno
algoritmom SMOTE s podesenim postavkama parametara. Unutar ovih dijagrama oznacene
su vrijednosti prvog i tre¢eg kvartila te medijana. Polozaji i vrhovi distribucija, kao i oznake
kvartila i medijana, sugeriraju da ne postoji primjetna razlika u performansama usporedenih
algoritama. Stoga je moguce zakljuciti da je nac¢in rada predlozenog algoritma robustan na
razli¢ite podjele skupova podataka te da unato¢ izostanku parametara pokazuje stabilnost
u smislu kvalitete svoje izvedbe.

Kao sto je ranije navedeno, postupak preuzorkovanja jedan je od najzastupljenijih pris-
tupa u literaturi za ublazavanje problema neuravnotezenosti klasa jer prosiruje koncept ma-
njinske klase i time pospjesuje njezino prepoznavanje. Rezultati u tablicama 4.5, 4.6, 4.7

i 4.8 sugeriraju da takoder doprinosi poboljSanju opée izvedbe klasifikatora jer predobrada
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Slika 4.6: Distribucije kvalitete izvedbe klasifikatora nakon preuzorkovanja
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Slika 4.7: Razlike u vrijednostima mjera F1 i TPR ostvarenim nakon i prije provedbe pre-
uzorkovanja

skupa podataka usporedenim algoritmima poboljSava iznos mjere F1 na veéini promatranih
problema. Poboljsanje ove mjere prvenstveno proizlazi iz poboljsanja uspjesnosti predvida-
nja manjinske klase, na Sto ukazuju ovisnosti razlika mjera F1 i TPR prije i nakon provedbe
preuzorkovanja (AF1 i ATPR) koje su prikazane na slici 4.9 za predloZeni algoritam te al-
goritam SMOTE s podeSenim postavkama parametara. Iz slike je jasna proporcionalnost
izmedu navedenih razlika, posebice za klasifikatore SVM i MLP. Na veéini skupova poda-
taka, oba algoritma doprinose poboljSanju opce izvedbe klasifikatora te poboljsanju njegove
sposobnosti prepoznavanja manjinske klase.

Performanse predlozenog algoritma sli¢ne su performansama algoritma SMOTE koji je
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Slika 4.8: Razlike u vrijednostima mjera F1 i TPR ostvarenim nakon i prije provedbe algo-
ritma SMOTE s raznim postavkama parametara

primijenjen s prosjecno najkvalitetnijim ispitanim kombinacijama parametara. Medutim,
iako SMOTE u pravilu poboljsava prepoznavanje manjinske klase, kvaliteta njegove izvedbe
uvelike ovisi o koriStenim postavkama parametara. Na slici 4.8 prikazane su ovisnosti raz-
lika u vrijednostima mjera F1 i TPR kada se za preuzorkovanje koristi algoritam SMOTE
s prosjecno najgore rangiranim kombinacijama parametara. Za ove postavke parametara,
provedba algoritma SMOTE na veéem broju skupova podataka rezultira narusavanjem opce
izvedbe klasifikatora. Razlog tomu je Sto ovaj algoritam moze uzrokovati povecanje sloze-
nosti skupa podataka zbog svojih nedostataka koji su izrazeniji pri neprikladnim postavkama
parametara. StoviSe, dvije kombinacije parametara (k, q) € {(3, [IR] —1), (5, |[IR] —1)} pri-
kazane na slici 4.8 jedne su od najzastupljenijih u literaturi te se njima nastoji posti¢i posve
uravnotezena raspodjela primjeraka razlicitih klasa u skupu podataka. Iako intuitivno ovakav
ishod preuzorkovanja moze biti najsmisleniji, o¢ito je da nema najpogodniji uc¢inak na us-
pjesnost klasifikatora. Podesavanje parametara algoritma SMOTE stoga je neophodan korak
pri koriStenju ovog algoritma, dok je pri koristenju predlozenog algoritma ono nepotrebno
s obzirom na mogucnost prilagodavanja njegova nacina rada unutarnjim karakteristikama

skupa podataka.
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Slika 4.9: Vrijednosti mjera F1 i TPR ostvarene prije i nakon provedbe preuzorkovanja

Tezina problema neuravnotezenosti klasa prvenstveno se izrazava pomocu omjera ne-
uravnotezenosti skupa podataka te je primarni zadatak postupka preuzorkovanja smanjiti
ga stvaranjem novih sintetickih primjeraka. Kako bi se dobio jasniji uvid u ucinkovitost
usporedenih algoritama ovisno o stupnju neuravnotezenosti klasa, na slici 4.9 prikazani su
iznosi mjera F'1 i TPR prije i nakon provedbe preuzorkovanja ovisno o omjeru neuravno-
tezenosti skupa podataka. Takoder su ilustrirani pravci koji najbolje opisuju ovisnost ovih
mjera o omjeru neuravnotezenosti, pri ¢emu su parametri pravaca utvrdeni metodom naj-
manjih kvadrata. MozZe se primijetiti da korisnost preuzorkovanja raste s pove¢anjem omjera
neuravnotezenosti, s obzirom na to da je poboljsanje mjera F1 i TPR uglavnom najizraze-
nije na iznimno neuravnotezenim skupovima podataka. Medutim, doseg pozitivnog ucinka
preuzorkovanja takoder varira ovisno o koristenom klasifikatoru te se moze smatrati vaznim
postupkom predobrade skupa podataka prije upotrebe klasifikatora SVM i MLP. Pri tome,
nije moguce uociti znacajne razlike u utjecaju stupnja neuravnotezenosti klasa na izvedbe
usporedenih algoritama, $to daje naslutiti da je predlozeni algoritam jednako robustan na
ovu karakteristiku skupa podataka kao i algoritam SMOTE s podeSenim postavkama para-

metara.

4.4.4 Usporedba predlozenog algoritma s unaprijedenim inac¢icama
algoritma SMOTE

Predlozeni algoritam takoder je usporeden s nekolicinom unaprjedenja algoritma SMOTE iz
literature, kako bi se stekao uvid u njihov doprinos poboljsanju izvornog algoritma. Prije
njihove usporedbe, provedeno je podeSavanje parametara odabranih algoritama, kao Sto je
ranije opisano. Ostvarene performanse usporedenih algoritama izrazene su prosjekom te
standardnom devijacijom kvalitete izvedbe koristenih klasifikatora (izrazenom pomocu mjere
F1) te su prikazane u tablicama 4.9, 4.10, 4.11 i 4.12. Uz svaki od odabranih algoritama,
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Tablica 4.9: Usporedba performansi unaprijedenih inac¢ica algoritma SMOTE i predlozenog
algoritma za klasifikator 1-NN u smislu mjere F1

RO SMOTE BSMOTE RASMOTE WSMOTE RESMOTE L.
D NO Predlozeni
(q =3) (k=7,9q=3) (k=5;q=3) (g =3) (k=5;q=2) (k=5)
D1 0.86+0.04 0.861+0.04 0.88+0.04 0.86+0.04 0.8740.04 0.88+0.05 0.871+0.04 0.88+0.04
Do 0.93+0.02 0.93+0.01 0.93+0.02 0.9340.02 0.9240.02 0.931+0.02 0.93+0.02 0.9240.02
D3 0.84+0.04 0.844+0.04 0.8940.04 0.88+0.04 0.8940.04 0.8940.04 0.8440.04 0.90+0.04
Dy 0.57+0.03 0.561+0.02 0.58+0.03 0.584+0.03 0.58+0.03 0.58+0.03 0.574+0.02 0.57+0.02
Ds 0.974+0.03 0.9740.03 0.9740.03 0.97+0.03 0.9740.03 0.9740.03 0.9740.03 0.97+0.03
Dg 0.694+0.14 0.6940.14 0.70+0.12 0.70+0.12 0.69+0.12 0.70+0.12 0.6940.14 0.684+0.13
Dy 0.73+0.06 0.731+0.06 0.77+0.05 0.74+0.05 0.77+0.05 0.761+0.06 0.731+0.06 0.73+0.06
Ds 0.6140.05 0.614+0.05 0.624+0.04 0.634+0.04 0.624+0.04 0.63+0.04 0.614+0.05 0.63+0.05
Dy 0.824+0.09 0.83+0.06 0.83+0.05 0.774+0.11 0.80+0.11 0.83+0.07 0.8240.09 0.83+0.07
Do 0.85+0.20 0.86+0.18 0.814+0.17 0.82+0.18 0.824+0.18 0.824+0.18 0.854+0.20 0.83+0.18
D11 1.00+0.00 1.00+0.00 1.00+0.00 1.00+0.00 1.00+0.00 1.00£0.00 1.00£0.00 1.00+0.00
D12 0.734+0.06 0.73+0.06 0.71£0.05 0.73+0.06 0.71£0.05 0.7340.05 0.7340.06 0.73+0.06
FR 5.25 5.05 3.79 4.38 4.83 3.21 5.04 4.46
dperf 0.83 0.83 0.80 0.81 0.81 0.80 0.83 0.81

Tablica 4.10: Usporedba performansi unaprijedenih inacica algoritma SMOTE i predlozenog
algoritma za klasifikator 5-NN u smislu mjere F1

RO SMOTE BSMOTE RASMOTE WSMOTE RESMOTE L.
D NO PredloZeni
(g =2) (k=79=1) (k=5;q=1) (g =1) (k=5 q9=1) (k =5)
Dy 0.81£0.05 0.83+0.05 0.83+0.05 0.83+0.05 0.83+0.06 0.83+0.04 0.83+0.05 0.83+0.05
Do 0.93+0.02  0.924+0.02 0.93+0.02 0.92+0.02 0.91+0.02 0.93+0.02 0.92+0.02 0.9240.02
Ds 0.82+0.04 0.88+0.04 0.88+0.04 0.88+0.04 0.88+0.04 0.88+0.04 0.85+0.04 0.89+0.04
Dy 0.62+0.03 0.60+0.03 0.64+0.03 0.63+0.03 0.64+0.03 0.64+0.03 0.62+0.04 0.64+0.03
Ds 0.93+0.06  0.97+0.03 0.97+0.04 0.96+0.03 0.96+0.04 0.96+0.04 0.93+0.06 0.97+0.03
Ds 0.71+£0.12 0.70+0.10 0.73+0.11 0.73+0.11 0.72+0.11 0.73+0.10 0.71£0.12 0.72£0.12
D~ 0.784+0.06 0.76+0.06 0.81+0.06 0.79£0.05 0.80+0.05 0.80+0.06 0.78+0.06 0.80£0.05
Ds 0.65+0.06 0.64+0.05 0.68+0.05 0.68+0.05 0.70+0.04 0.69+0.05 0.65+0.06 0.68+0.05
Dy 0.86+0.07 0.81+0.06 0.84+0.08 0.79£0.08 0.82+0.08 0.84+0.08 0.86+0.07 0.86+0.07
Dio 0.65+0.23  0.82+0.19 0.80+0.19 0.81£0.20 0.79+0.19 0.81£0.19 0.65+0.23 0.82+0.19
Di1 0.954+0.06  0.99+0.04 0.96+0.06 0.97+0.06 0.96+0.06 0.96+0.06 0.95+0.06 0.97+0.06
Di2 0.78+0.06  0.744+0.05 0.77+0.05 0.76+£0.05 0.78+0.05 0.77+0.05 0.78+0.06 0.77+0.05
FR 5.83 5.42 3.42 4.63 4.25 3.54 5.71 3.21
dpert 0.82 0.79 0.71 0.73 0.72 0.72 0.81 0.71

navedene su i upotrijebljene vrijednosti njegovih parametara.

S obzirom na izvedene rangove i udaljenosti od savrSenog klasifikatora, moguce je za-
kljuciti da predloZzeni algoritam opcenito vise doprinosi poboljsanju izvedbe klasifikatora
u odnosu na ostale razmatrane unaprijedene inacice algoritma SMOTE. Pri tome, razlike
u ostvarenim rangovima predloZenog algoritma te algoritama WSMOTE, SMOTE i RA-
SMOTE su neznatne, dok algoritmi RESMOTE, RO i BSMOTE manje doprinose poboljsa-
nju izvedbe klasifikatora. S obzirom na njegovu jednostavnost upotrebe i generalno najbolje
performanse, predloZeni algoritam moze se smatrati najkorisnijom unaprijedenom inacicom
algoritma SMOTE od razmatranih. Uz predloZeno unaprjedenje, algoritam WSMOTE jedini
nadmasuje izvedbu izvornog algoritma za veé¢inu koristenih klasifikatora. Povoljne perfor-
manse ovog algoritma vjerojatno su posljedica njegova nacina izbjegavanja jednakomjernog

preuzorkovanja stvaranjem vecine sintetickih primjeraka u podrucju najveée gustoée ma-

81



Poglavlje 4. Predobrada neuravnotezenih skupova podataka preuzorkovanjem

Tablica 4.11: Usporedba performansi unaprijedenih inacica algoritma SMOTE i predlozenog
algoritma za klasifikator SVM u smislu mjere F1

RO SMOTE BSMOTE RASMOTE WSMOTE RESMOTE L.
D NO Predlozeni
(q =3) (k=T79q=2) (k=5;q9=2) (g =3) (k=5;q=1) (k=5)
D1 0.84+0.03 0.831+0.06 0.831+0.05 0.83+0.06 0.844+0.06 0.844+0.05 0.85+0.05 0.834+0.05
Do 0.95+0.02 0.954+0.02 0.9540.02 0.95+0.02 0.96+0.02 0.9540.02 0.954+0.02 0.96+0.02
Ds 0.93+0.03  0.95+0.02 0.95+0.02 0.9440.03 0.9240.03 0.95+0.02 0.9340.03 0.95+0.02
Dy 0.50+0.03 0.60+0.03 0.64+0.03 0.63+0.05 0.614+0.03 0.671+0.04 0.554+0.05 0.68+0.04
Ds 0.95+0.04  0.98+0.02 0.98+0.02 0.97+0.02 0.98+0.02 0.98+0.02 0.954+0.04 0.98+0.02
Dg 0.60+0.14 0.714+0.12 0.75+0.13 0.7240.14 0.7240.13 0.714+0.12 0.614+0.14 0.714+0.12
Dy 0.75+0.07 0.80+0.05 0.831+0.05 0.80+0.05 0.814+0.05 0.84+0.05 0.754+0.07 0.8440.05
Ds 0.56+0.07  0.76+0.06 0.744+0.07 0.73+0.08 0.724+0.07 0.731+0.06 0.561+0.07 0.71+0.08
Dy 0.88+0.06 0.86+0.06 0.88+0.06 0.8340.06 0.8740.06 0.88+0.06 0.88+40.06 0.88+0.06
Do 0.51+0.09 0.86+0.20 0.854+0.20 0.86+0.20 0.86+0.20 0.8710.20 0.514+0.09 0.88+0.20
D11 0.95+0.06 0.98+0.04 0.974+0.06 0.96+0.06 0.98+0.05 0.9740.06 0.954+0.06 0.97+0.06
D12 0.4940.00 0.7840.05 0.7940.06 0.80+0.05 0.7940.04 0.7140.07 0.4940.00 0.784+0.06
FR 6.58 4.33 3.50 4.79 3.83 3.42 6.25 3.29
dperf 1.10 0.68 0.64 0.68 0.68 0.66 1.07 0.64

Tablica 4.12: Usporedba performansi unaprijedenih inacica algoritma SMOTE i predlozenog
algoritma za klasifikator MLP u smislu mjere F1

RO SMOTE BSMOTE RASMOTE WSMOTE RESMOTE L.
D NO PredloZeni
(g =3) (k=3,9q=2) (k=59q=2) (g =3) (k=5;q=2) (k =5)
Dy 0.80+0.06 0.78+0.06 0.78+0.06 0.784+0.06 0.78+0.06 0.78+0.06 0.78+0.08 0.7840.05
Do 0.95+0.02 0.95+0.02 0.95+0.02 0.95+0.02 0.95+0.02 0.95+0.02 0.95+0.02 0.9540.02
Ds 0.89+0.04  0.91+0.03 0.89+0.03 0.89£0.03 0.90+0.03 0.89+0.03 0.90+0.04 0.89£0.03
Dy 0.55+0.03 0.59+0.03 0.62+0.03 0.63+0.04 0.62+0.03 0.62+0.03 0.55+0.04 0.66+0.04
Ds 0.78+0.07 0.98+0.02 0.98+0.02 0.98+0.02 0.99+0.02 0.98+0.02 0.78+0.08 0.98+0.02
Ds 0.71+0.14 0.72+0.12 0.74+0.13 0.74+0.12 0.73+0.12 0.73+0.11 0.72+0.14 0.73£0.13
D~ 0.4940.05 0.78+0.05 0.81+0.04 0.79+0.06 0.78+0.05 0.81+0.05 0.51+£0.05 0.81+£0.05
Dsg 0.63+0.10 0.80+0.05 0.81+0.05 0.81£0.06 0.80+0.05 0.82+0.05 0.62+0.08 0.81+0.06
Dy 0.88+0.05 0.86+0.06 0.87+0.06 0.82+0.06 0.86+0.05 0.88+0.05 0.88+0.05 0.88+0.06
Dio 0.63£0.22  0.84+0.19 0.81+0.20 0.77£0.21 0.83+0.19 0.80+£0.21 0.62+0.22 0.78+0.22
D11 0.984+0.05  1.00+0.00 1.0040.02 0.98+0.05 1.00+0.01 0.98+0.05 0.97+0.06 1.0040.01
Di2 0.51£0.03  0.74+0.05 0.74+0.06 0.74+0.06 0.74+0.05 0.74+0.06 0.51£0.04 0.74+0.06
FR 6.04 4.29 3.67 4.46 3.88 3.88 6.21 3.58
dpert 1.09 0.71 0.68 0.71 0.69 0.68 1.08 0.67

njinskih primjeraka jer sve ostale korake preuzima iz izvornog algoritma. Medutim, takoder
zadrzava i oba njegova parametra Cije vrijednosti imaju znacajan utjecaj na kvalitetu izvedbe
algoritma. S druge strane, RASMOTE jedini je algoritam (uz predloZeni) koji pojednostav-
ljuje upotrebu izvornog algoritma uklanjanjem jednog od njegovih parametra, a zadrzava
njegove performanse na velikom broju skupova podataka. Ipak, prije njegova provodenja
potrebno je definirati broj sintetickih primjeraka koje ¢e ovaj algoritam stvoriti, dok pred-
loZeni algoritam samostalno odreduje njihov broj te postize bolje performanse od njega na
vecini skupova podataka. Nadalje, algoritmi RESMOTE i BSMOTE ostvaruju znatno losije
performanse od izvornog algoritma, unato¢ tome $to su to jedina razmatrana unaprjedenja
(uz predlozeno) koja uzimaju u obzir veé¢insku klasu pri odredivanju susjedstva manjin-
skih primjeraka. Zanimljivo je primijetiti da su ovi algoritmi suprostavljeni prema strategiji

preuzorkovanja koju provode jer BSMOTE preuzorkuje samo one primjerke ¢ije susjedstvo
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veéinom ¢ine vedinski primjerci, dok RESMOTE upravo takve primjerke ne preuzorkuje.
Konacno, iako je zbog svoje trivijalne slozenosti te jednostavnosti upotrebe jedan od naj-
¢esce koristenih postupaka preuzorkovanja u literaturi, algoritam RO ne uspijeva konkurirati
izvornom algoritmu ni njegovim unaprijedenim inacicama po ostvarenim performansama.
Stovise, prikazani rezultati sugeriraju da ovaj algoritam ima zanemariv u¢inak na izvedbu
klasifikatora 1-NN, a pokazao se i neprikladnim za klasifikator DT [202]. Stoga se ne moze
preporuciti kao valjan pristup ublazavanju neuravnotezenosti klasa.

Kvaliteta izvedbe algoritma preuzorkovanja uvelike ovisi o broju sintetickih primjeraka
koje on stvara [194]. Kod vecine koristenih algoritama moguce je utjecati na broj stvorenih
primjeraka podesavanjem odgovarajucéeg parametra, sto je i u¢injeno prije njihove usporedbe.
Predlozeni i RESMOTE jedini su od razmatranih algoritama koji samostalno odreduju broj
stvorenih primjeraka na temelju sadrzaja susjedstva manjinskih primjeraka. Kako bi se ste-
kao dublji uvid u njihov ucinak, na slici 4.10 su pomoc¢u naslaganih stupcastih dijagrama
za svaki skup podataka prikazani brojevi sintetickih primjeraka stvorenih usporedenim al-
goritmima preuzorkovanja, pri ¢emu su vrijednosti u svakom stupcu normalizirane. Vidljivo
je da predlozeni algoritam na veéini skupova podataka stvara priblizno isti broj sintetickih
primjeraka kao i ostale razmatrane unaprijedene inacice algoritma SMOTE. Tek za skupove
podataka Ds, D5 i D1y broj primjeraka stvorenih ovim algoritmom je znac¢ajno veéi u odnosu
na ostale algoritme, sto je vjerojatno posljedica dobre razdvojenosti veé¢inskih i manjinskih
primjeraka u tim skupovima podataka. Naime, ako su manjinski primjerci relativno blizu
jedni drugima, a znatno udaljeniji od veé¢inskih primjeraka, njihova susjedstva ¢e biti velika te
¢e predlozeni algoritam stvoriti velik broj sintetickih primjeraka. Pretpostavku da navedeni
skupovi podataka imaju mali stupanj preklapanja klasa sugeriraju velike vrijednosti mjere
F1 koju ostvaruju odabrani klasifikatori na tim skupovima podataka prije provedbe preuzor-
kovanja, Sto se vidi u tablicama 4.9, 4.10, 4.11 i 4.12. Unato¢ tome, predobrada tih skupova
podataka preuzorkovanjem uspijeva pridonijeti poboljsanju izvedbe koristenih klasifikatora,
pri cemu predlozeni algoritam uglavnom polucuje bolje rezultate od veéine razmatranih al-
goritama. S druge strane, algoritam RESMOTE stvara najmanje sintetickih primjeraka na
svim skupovima podataka. Ovakav ishod vjerojatno je posljedica toga sto ovaj algoritam
ne preuzorkuje one manjinske primjerke koji su pretezito okruzeni veéinskim primjercima,
a kojih u neuravnotezenim skupovima podataka uobi¢ajeno ima puno. Zanemariv broj pri-
mjeraka stvorenih algoritmom RESMOTE moze se smatrati razlogom iza njegova najlosijeg
ranga u usporedbi s ostalim algoritmima preuzorkovanja i njegova beznacajna doprinosa po-
boljsanju izvedbe klasifikatora. Treba napomenuti da u literaturi postoji vise unaprjedenja
algoritma SMOTE koji izbjegavaju preuzorkovanje onih manjinskih primjeraka koji imaju
viSe susjeda iz vecinske klase (primjerice, algoritmi predlozeni u [166, 171]) ili ¢ak ukla-
njaju takve primjerke iz skupa podataka (primjerice, algoritam predloZen u [179]). Naravno,
koriStena veli¢ina susjedstva u algoritmu RESMOTE i slicnim algoritmima ima znacajan

utjecaj na omjer veé¢inskih i manjinskih primjeraka u susjedstvu, a time i na broj stvorenih
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Slika 4.10: Usporedba broja stvorenih primjeraka koristenim algoritmima preuzorkovanja

sintetickih primjeraka, pa je njezino podesavanje neophodno kako bi se izbjegao beznacajan
ucinak preuzorkovanja. Ipak, valja podsjetiti da je u ovoj eksperimentalnoj analizi koriStena
veli¢ina susjedstva koja je predlozena u izvornom radu [172], u kojem algoritam RESMOTE
pokazuje povoljne performanse na tamo odabranim skupovima podataka.

lako usporedeni algoritmi preuzorkovanja na veéini skupova podataka stvaraju priblizno
jednak broj sintetickih primjeraka, njihove performanse se ¢esto znatno razlikuju. Ove raz-
like u performansama upucuju na vaznost polozaja stvorenih sintetickih primjeraka. Kako bi
se detaljnije analizirale razlike u izvedbi odabranih algoritama, usporeden je njihov doprinos
uspjesnosti klasifikatora za svaku klasu. Opcenito, svi razmatrani algoritmi poboljsavaju
prepoznavanje manjinske klase te zadrzavaju ili narusavaju uspjesnost prepoznavanja veéin-
ske klase, na $to ukazuju razlike mjera TPR i TNR prije i nakon provedbe preuzorkovanja
koje su prikazane na slici 4.11 razli¢itom bojom za svaki skup podataka. Pri tome, poveca-
nje mjere TPR u pravilu je znacajnije od narusenja mjere TNR, §to u konacnici rezultira
i poboljsanjem opce izvedbe klasifikatora, na sto ukazuju vrijednosti mjere F1 prikazane u
tablicama 4.9, 4.10, 4.11 i 4.12. Medutim, usporedeni algoritmi opcenito se razlikuju prema

svom utjecaju na uspjesnost prepoznavanja pojedine klase, $to sugeriraju njihovi prosjecni
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Slika 4.11: Razlike u vrijednostima mjera TNR i TPR ostvarenim nakon i prije provedbe
preuzorkovanja

rangovi u smislu postignutih vrijednosti mjera TPR i TNR koji su prikazani na slici 4.12.
Moguce je primijetiti da algoritmi koji najvise doprinose poboljSanju prepoznavanja manjin-
ske klase (RO, BSMOTE i RASMOTE) ujedno i najvise narusavaju izvedbu klasifikatora
za veéinsku klasu. S obzirom na to da algoritam BSMOTE stvara sinteticke primjerke na
granici s veé¢inskom klasom, a RO i RASMOTE postavljaju sinteticke primjerke u ulaznom
prostoru bez obzira na njihov polozaj u odnosu na veé¢inske primjerke, ne iznenaduje Sto
znacCajnije naruSavaju prepoznavanje vecinske klase. Valja podsjetiti da ovi algoritmi ne
uspijevaju nadmasiti izvorni algoritam po iznosu mjere F1, §to daje naslutiti da poveca-
nje stupnja preklapanja klasa radi poboljSanja prepoznavanja manjinskih primjeraka nije
najprikladnija strategija preuzorkovanja. S druge strane, predloZeni algoritam za veéinu
klasifikatora ostvaruje najbolji rang u smislu mjere TNR (nakon algoritma RESMOTE koji
ima zanemariv u¢inak na uspjesnost prepoznavanja obje klase), a ujedno doprinosi osjet-
nom poboljsanju mjere TPR S§to se moze uociti na slikama 4.7 i 4.11. Kao Sto je ranije
receno, predlozeni algoritam nastoji izbjeéi povec¢anje stupnja preklapanja klasa u skupu po-
dataka stvaranjem sintetickih primjeraka unutar d-sfere odredene promatranim manjinskim

primjerkom i njegovim najblizim susjedom iz vecéinske klase, $to je vjerojatno i razlog nje-
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Slika 4.12: Rangovi koristenih algoritama preuzorkovanja u smislu ostvarenih vrijednosti
mjera TPR i TNR
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Slika 4.13: Usporedba prosjecnog trajanja unaprijedenih inacica algoritma SMOTE

gova neznatna narusavanja mjere TNR. Stoviée, moguce je zakljuciti da predlozeni algoritam
postize odredeni kompromis izmedu pogorsanja prepoznavanja vecinske klase te poboljsanja
prepoznavanja manjinske klase (3to se vidi na slici 4.12) te stoga ostvaruje najbolje rangove
u smislu mjere F1.

Kao $to je ranije objasnjeno, predlozeno unaprjedenje ima veé¢u vremensku slozenost od
algoritma SMOTE te je moguée ocekivati duze trajanje izvodenja ovog algoritma. Kako
bi se demonstrirao vremenski trosak njegova izvodenja, slika 4.13 prikazuje usporedbu pro-
sje¢nog trajanja svih razmatranih algoritama preuzorkovanja. Iako predlozeni algoritam pri
odredivanju susjedstva uzima u obzir vec¢insku klasu te provodi slozeniji postupak stvaranja
sintetickih primjeraka, na vecini problema traje podjednako kao i izvorni algoritam te njegova
razmatrana unaprjedenja. Trajanje izvodenja svakog algoritma varira ovisno o karakteris-
tikama skupa podataka, no prikazani medijani se neznatno razlikuju. Cjelokupno gledano,
moguce je zakljuciti da predlozeni algoritam poboljsava performanse izvornog algoritma u
vecoj mjeri nego Sto to postizu ostala razmatrana unaprjedenja te ispoljava priblizno jednako
trajanje izvodenja kao i SMOTE unato¢ vecoj vremenskoj sloZenosti (u najgorem slucaju).
Osim toga, prikazano trajanje se moze smatrati ukupnim troskom njegova koristenja jer on
nema parametara koje je potrebno postaviti, dok je ostale algoritme potrebno opetovano iz-
voditi uz popratno treniranje klasifikacijskih modela kako bi se utvrdile prikladne vrijednosti

njihovih parametara.
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4.5 Osvrt na preuzorkovanje i predlozenu unaprijedenu

inacicu algoritma SMOTE

Preuzorkovanje je vazan postupak predobrade neuravnotezenih skupova podataka koji nas-
toji povecati broj manjinskih primjeraka te tako olakSati prepoznavanje koncepta manjin-
ske klase. Kao $to pokazuju rezultati eksperimentalne analize, poboljSanje prepoznavanja
manjinske klase uzrokovano provedbom preuzorkovanja takoder doprinosi poboljsanju opce
izvedbe klasifikatora. Vecina algoritama preuzorkovanja oslanja se na prikupljanje lokal-
nih informacija o manjinskim primjercima radi stvaranja sintetickih primjeraka u njihovoj
okolini, a njihov glavni predstavnik jest algoritam SMOTE. Iako je ovaj algoritam iznimno
popularan u literaturi zbog svoje ucinkovitosti i jednostavnosti, ima odredene nedostatke
koji mogu uzrokovati povec¢anje slozenosti skupa podataka te narusavanje kvalitete izvedbe
klasifikatora. Nedostaci ovog algoritma izrazeniji su pri neprikladnim postavkama njegovih
parametara te se njihovo podeSavanje moze smatrati neophodnim korakom pri koristenju
ovog algoritma. Kako bi se ostvarile povoljne performanse algoritma SMOTE te izbjegao
dugotrajan i slozen proces podesSavanja njegovih parametara, predloZena je njegova unapri-
jedena inacica koja izvodi osnovne korake izvornog algoritma uzimajuéi u obzir unutarnje
karakteristike skupa podataka. Za razliku od izvornog algoritma, predloZzeni algoritam sa-
mostalno odreduje veli¢inu susjedstava manjinskih primjeraka te broj sintetickih primjeraka
koje treba stvoriti. Rezultati eksperimentalne analize sugeriraju da ostvaruje i bolje perfor-
manse od algoritma SMOTE na veéini skupova podataka, neovisno o koristenim postavkama
parametara izvornog algoritma.

Predlozeni algoritam takoder je usporeden s nekolicinom unaprjedenja algoritma SMOTE
iz literature, a pokazano je da generalno najvise doprinosi poboljSsanju opce uspjesnosti kla-
sifikacije, neovisno o koristenom klasifikatoru. Povoljne performanse predlozenog algoritma
posljedica su njegove strategije preuzorkovanja prema kojoj stvara najvise sintetickih pri-
mjeraka u podrucju najveée gusto¢e manjinskih primjeraka te izbjegava njihovo uvodenje u
podrudje vec¢inske klase. S druge strane, brojne unaprijedene inacice algoritma SMOTE zane-
maruju polozaj veé¢inskih primjeraka pri stvaranju sintetickih primjeraka (ili ih ¢ak namjerno
uvode u podruéje vecinske klase), $to u konac¢nici moze rezultirati poveéanom sloZenosti
skupa podataka te znatno naruSsenom uspjesnosti prepoznavanja vecinske klase. Razmjer
ovakvog nepovoljnog uc¢inka uvelike je uvjetovan vrijednostima njihovih parametara te je
njihovo podesavanje potrebno provesti za svaki problem kako bi se on umanjio. S druge
strane, upotreba predlozenog algoritma za ublazavanje problema neuravnoteZzenosti klasa
pretezno je korisnija te vremenski manje zahtjevnija od upotrebe drugih algoritama preuzor-
kovanja jer nema parametara koje je potrebno postaviti. Time ono predstavlja ispunjenje

prijedloga drugog izvornog znanstvenog doprinosa ove disertacije.
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Izgradnja klasifikacijskih modela radijalne

neuronske mreze

RILIKOM ucenja iz neuravnotezenih podataka izbor prikladnog klasifikatora od iznimne
P je vaznosti, s obzirom na ¢injenicu da vecina klasifikatora iskazuje pristranost vec¢inskoj
klasi te ostvaruje nisku razinu uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase. Radijalna neuron-
ska mreza (RBFN) primjer je klasifikatora koji je na raznim neuravnoteZenim problemima
klasifikacije iskazao zadovoljavajué¢e ponasanje te polucio povoljne performanse, prvenstveno
zbog svoje sposobnosti lokaliziranog djelovanja u ulaznom prostoru. Medutim, na pona-
Sanje ovog klasifikatora uvelike utjecu slozenost klasifikacijskog modela i postavke njegovih
parametara, ¢ije odredivanje predstavlja zahtjevan i dugotrajan zadatak. Ovo poglavlje
daje osvrt na postojece postupke za odredivanje strukture RBFN, s posebnim naglaskom na
postupke koji su primarno namijenjeni za izgradnju i treniranje klasifikacijskih modela. Na-
kon pregleda literature, opisan je prijedlog novog postupka izgradnje klasifikacijskih modela
RBFN koji nastoji pronaci slijed mreza povecane slozenosti koje postizu zadovoljavajucéu us-
pjesnost klasifikacije, osobito na neuravnotezenim problemima. PredloZeni postupak ujedno
predstavlja prijedlog treceg izvornog znanstvenog doprinosa, a zasniva se na ideji postupnog
povecanja slozenosti prethodnih klasifikacijskih modela. Uc¢inkovitost predlozenog postupka
eksperimentalno je ispitana na standardnim skupovima podataka razli¢itih omjera neuravno-
tezenosti iz literature te je usporedena s u¢inkovitoséu nekoliko drugih postupaka za izgradnju
klasifikacijskih modela RBFN.
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5.1 Uvod u radijalne neuronske mreze

Nakon predobrade neuravnotezenih skupova podataka obi¢no se pristupa izgradnji i trenira-
nju klasifikacijskih modela, $to je zadatak odabranog klasifikatora. U literaturi je predlozeno
pregrst klasifikatora koji se generalno razlikuju prema klasifikacijskom modelu koji treniraju,
optimizacijskom postupku koristenom za treniranje te nacinu vrednovanja modela tijekom
treniranja [22]. U sustini, odabir prikladnog klasifikatora uvelike ovisi o sloZenosti i prirodi
problema koji se nastoji nauciti. Kao $to je pojasnjeno u poglavlju 2, veé¢ina standardnih
klasifikatora iskazuje pristranost veéinskoj klasi na neuravnotezenim skupovima podataka
te ostvaruje nisku razinu uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase. Iako se odabirom zna-
¢ajki i preuzorkovanjem smanjuje slozenost neuravnotezenih skupova podataka te pospjesuje
opc¢a izvedba raznih tipova klasifikatora, ovi postupci ne ublazavaju u potpunosti problem
neuravnotezenosti klasa. Stoga se pri odabiru klasifikatora ne smiju zanemariti njegova svoj-
stva u pogledu ucenja iz neuravnotezenih skupova podataka. Primjer klasifikatora koji je
demonstrirao zadovoljavajuce ponaSanje i ostvario povoljne performanse na brojnim neurav-
notezenim problemima klasifikacije jest RBFN [13-15, 36, 37]. Uz to, ovaj klasifikator se
doima posebice prikladnim za upotrebu na problemima u kojima je manjinska klasa podi-
jeljena na podkoncepte (Sto je Cest slucaj, kao $to je istaknuto u poglavlju 2) zbog svoje
sposobnosti lokaliziranog djelovanja u ulaznom prostoru [37, 52]. Povrh toga, ¢esto se udru-
zuje s postupkom preuzorkovanja [20, 203, 204| s ciljem uspjeSnijeg prepoznavanja takve
raspodjele primjeraka manjinske klase.

Radijalne neuronske mreze su, uz viseslojni perceptron (MLP), naj¢esce koristena vrsta
umjetnih neuronskih mreza (ANNs) za klasifikaciju. Umjetne neuronske mreze jedna su od
temeljnih paradigmi u podruc¢ju racunalne inteligencije, a inspirirane su bioloskim zivéanim
sustavom, prvenstveno mozgom. U Sirem smislu, ANNs predstavljaju kompozicije raznih
funkcija koje se primjenjuju nad linearnom kombinacijom ulaznih podataka. U pogledu
strukture, sastoje se od ¢vorova koji su predstavljeni tim funkcijama (koji po analogiji od-
govaraju biologkom neuronu) i tezinskih veza izmedu ¢vorova (koje po analogiji odgovaraju
sinapsama). Njihova upotreba podrazumijeva izgradnju odgovarajuce topologije mreze za
promatrani problem, dok se treniranje mreze svodi na trazenje prikladnih vrijednosti para-
metara ¢vorova i tezina na vezama izmedu njih. U literaturi je predlozen pozamasan broj
razli¢itih vrsta ANNs, a RBFNs su karakteristi¢ne prema tome S$to u ¢vorovima skrivenog
sloja ugraduju radijalne funkcije (engl. radial basis functions), odnosno funkcije realne vari-
jable ¢ija vrijednost ovisi samo o udaljenosti argumenta od ishodista ili neke centralne tocke
[205]. Radijalne funkcije svoju prvotnu primjenu pronalaze pri rjeSavanju problema aprok-
simacije funkcija gdje se rabe za interpolaciju skupa tocaka u visedimenzionalnom prostoru
[205]. Njihova ucinkovitost na ovom problemu posluZila je kao motivacija Broomheadu i
Loweu u [206] te Moodyiju i Darkenu u [207| za predlaganje RBFN. Primjenom radijalnih

funkcija kao ¢vorova u ANNs cilj je bio ostvariti mreze s dobrom sposobnosti generalizacije
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Ulazni sloj Skriveni sloj I1zlazni sloj

Slika 5.1: Uobi¢ajena struktura RBFN [215]

i relativno malom sloZenosti u smislu broja ¢vorova kako bi se izbjegli dugotrajni postupci
treniranja koje imaju ostale ANNs (primjerice, MLP) [208]. Osim aproksimacije funkcija te
klasifikacije, ova mreza se ¢esto primjenjuje i za potrebe regresije [209], predvidanja vremen-
skih serija [210], obrade slika [211], prepoznavanja govora [212], obrade raznih oblika signala
[213] i brojne druge [36].

5.1.1 Struktura radijalne neuronske mreze

U pogledu strukture, RBFN predstavlja umjetnu neuronsku mrezu s propagacijom signala
prema naprijed (engl. feed forward neural network) koja se sastoji od ulaznog, skrivenog i iz-
laznog sloja. Struktura standardne RBFN prikazana je na slici 5.1, a odredena je brojem ¢vo-
rova u skrivenom sloju te odgovaraju¢im parametrima radijalnih funkcija u tim ¢vorovima,
kao i tezinama veza ¢vorova skrivenog i izlaznog sloja. Broj ¢vorova u ulaznom sloju jednak
je broju znacajki koje opisuju svaki primjerak u skupu podataka x = (x1,...,x4) € X, dok
je broj évorova u izlaznom sloju jednak broju oznaka klasa m = |£| promatranog problema.
S druge strane, broj ¢vorova skrivenog sloja ¢ odreduje se tijekom izgradnje klasifikacijskog
modela RBFN. Veze izmedu ¢vorova ulaznog i skrivenog sloja su jedini¢ne, dok se tezine
veza izmedu ¢vorova skrivenog i izlaznog sloja wf eR,i=1,...,¢,7=1,...,m definiraju
tijekom treniranja klasifikacijskog modela. Svaki ¢vor skrivenog sloja ugraduje radijalnu
funkciju ¢; : R = R, i =1,..., c kao svoju aktivacijsku funkciju. Prema tome, izlaz RBFN

moZe se definirati kao linearna kombinacija [214]

yi=y w-¢i(x), j=1..m. (5.1)
=1

U literaturi je razmotreno nekoliko oblika radijalnih funkcija za upotrebu u ¢vorovima
skrivenog sloja, poput visekvadratne i njezine obrnute inacice, kubne, linearne i drugih [214,

216]. Pri tome, uvjerljivo najcesce koristena je Gaussova funkcija [214, 217, 218|
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o(x) = e (5.2)
gdje z = (21,...,29) € RY predstavlja centar funkcije, ¢ > 0 pripadajucu girinu, a ||-||
¢y (Euklidsku) normu. Ova funkcija jest lokalizirana radijalna funkcija, sa svojstvom da
joj vrijednost opada s udaljenosti ulaznog primjerka x od centra z. Funkcija tako postize
istu vrijednost za sve tocke jednako udaljene od centra. Ugradnjom odgovarajuceg broja
lokaliziranih radijalnih funkcija u ¢vorove RBFN, ova mreza ima sposobnost univerzalne
aproksimacije bilo koje kontinuirane funkcije [219]. Uz navedeno svojstvo, Gaussova funkcija
ima razna pogodna analiticka svojstva koja olakSavaju treniranje RBFN [214]. S Gaussovim
radijalnim funkcijama ugradenim u ¢vorove skrivenog sloja, izlaz mreze definiran s (5.1)

moze se iznova napisati kao

S |
y]':zwzj"e 2] ) J=1L....m. (53)
i=1
Pri tome, centri z',...,z° odreduju polozaje radijalnih funkcija, dok pripadajuée Sirine
o1,...,0. odreduju podrucje ulaznog prostora koji ove funkcije pokrivaju. Vrijednosti funk-

cija u ¢vorovima skrivenog sloja utje¢u na vrijednosti izlaza mreze, odnosno na odluku
klasifikacijskog modela, pri ¢emu tezine wg, 1 =1,...,¢, j = 1,...,m odreduju razmjer
tog utjecaja. Vrijednost na svakom od izlaza y;, 7 = 1,..., m odreduje pripadnost ulaznog
primjerka x jednoj od klasa, a odluka o njegovoj oznaci klase donosi se prema najvecoj
vrijednosti izlaza.

S obzirom na prikazanu strukturu RBFN, jasno je kako ovaj klasifikator koristi preklapa-
juca lokalizirana podruc¢ja ulaznog prostora formirana jednostavnim radijalnim funkcijama
za stvaranje slozenih granica odluke [208]. Prvenstveno zbog ovog svojstva, Cesto postize
povoljne performanse na neuravnotezenim skupovima podataka jer formiranje takvih gra-
nica odluke olakSava prepoznavanje koncepta manjinske klase koji je opéenito zastupljen s
neznatnim brojem primjeraka te podijeljen na podkoncepte [37, 52|. Pri tome, klasifikator
RBFN izvodi nelinearnu transformaciju ulaznih primjeraka u prostor veée dimenzije nego sto
je dimenzija ulaznog prostora [220]|. Motivacija za ovaj postupak lezi u Coverovom teoremu
o razdvojivosti primjeraka, prema kojem je veca vjerojatnost da primjerci budu linearno raz-
dvojivi u prostoru veée dimenzionalnosti [221]. Da bi se demonstriralo ponasanje RBFN u
postupku donosenja odluke o pripadnosti primjerka nekoj klasi, djelovanje svakog skrivenog
¢vora s ugradenom Gaussovom funkcijom [danom prema (5.2)| u ulaznom prostoru moze se
predociti d-sferom smjestenom u centru ¢vora i polumjerom jednakim odgovarajucoj Sirini.
Ulazni primjerci koji se nalaze unutar d-sfere dovest ¢e do visoke aktivacije odgovarajuceg
¢vora. Uz pretpostavku dobro definirane mreze, o¢ekuje se da ove d-sfere pokrivaju podru-
¢ja ulaznog prostora koji uglavnom sadrze primjerke iz iste klase [222]. Ipak, s obzirom na

¢injenicu da se djelovanja ¢vorova medusobno preklapaju u ulaznom prostoru, moguce je
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tvrditi da izmedu njih postoje slozene interakcije koje utjec¢u na konac¢nu odluku treniranog
klasifikacijskog modela.

Dakako, odgovarajucu strukturu RBFN potrebno je odrediti za svaki problem da bi
ovaj klasifikator postigao povoljnu razinu izvedbe. Struktura i parametri mreze odreduju se
tijekom izgradnje klasifikacijskog modela te njegova treniranja, za $to se mogu koristiti razni
postupci predlozeni u literaturi. Treba napomenuti da je pri izgradnji klasifikacijskog modela
RBFN prikladnije koristiti normalizirane izlaze ¢vorova skrivenog sloja. Prema tome, izlaz

mreze moze se umjesto (5.1) napisati kao [207]

;wf'ﬁbz‘(x)
==t j=1....m. (5.4)

Ovakve mreze uobic¢ajeno imaju bolju sposobnost generalizacije te rezultiraju manjim brojem

¢vorova skrivenog sloja u odnosu na stadnardne RBFN [223, 224].

5.1.2 Treniranje RBFN i izgradnja klasifikacijskog modela

Izgradnja klasifikacijskog modela RBFN podrazumijeva odredivanje broja ¢vorova skrivenog
sloja, $to ujedno predstavlja hiperparametar klasifikacijskog modela. Odgovarajué¢i para-
metri tih ¢vorova (centri i pripadajuce Sirine radijalnih funkcija), kao i tezine veza izmedu
¢vorova skrivenog i izlaznog sloja, odreduju se tijekom treniranja klasifikacijskog modela.
Prikladan broj ¢vorova skrivenog sloja nije jednostavno odrediti te se on u pravilu zasebno
utvrduje za svaki problem. Prilikom primjene RBFN za aproksimacije raznih funkcija, ve¢ina
primjeraka iz skupa podataka obi¢no se postavlja za centre radijalnih funkcija [206]. Me-
dutim, za potrebe klasifikacije ovakav dizajn mreze moze dovesti do prenaucenosti, odnosno
do slabe generalizacije klasifikatora [225]. S druge strane, upotreba relativno malog broja
¢vorova u skrivenom sloju obi¢no rezultira podnaucenosti klasifikatora. S obzirom na sloze-
nost problema utvrdivanja odgovarajuc¢eg broja ¢vorova skrivenog sloja, nije iznenadujuce
Sto je predlozeno pregrst postupaka za izgradnju klasifikacijskog modela RBFN koji nastoje
ostvariti §to bolju sposobnost generalizacije klasifikatora uz minimalnu slozenost mreze [226].

Nakon odabira odgovarajuée strukture mreze, uobic¢ajeno se provodi treniranje klasifika-
cijskog modela RBFN na skupu oznacenih primjeraka 7 = {(x', li;)) : X" € X, Ly € L,i =
1,...,N}. Cilj treniranja jest definirati parametre mreze takve da vrijednosti na izlaznim
¢vorovima budu $to blize Zeljenim vrijednostima. U pogledu klasifikacije, zeljena vrijednost

svakog izlaznog ¢vora mreze jedna je od dvije moguée vrijednosti o; € {0,1}, pri ¢emu o,

oznacava pripada li ulazni primjerak x klasi s oznakom [;, j = 1, ..., m. Odredivanje Zeljenih
vrijednosti o}, j = 1,...,m na izlaznim &vorovima za ulazni primjerak x’ s oznakom klase
liw), i =1,..., N moZe se opisati funkcijom
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1, ako lt(i) :j

(', iy, J) = (5.5)

0, u suprotnom
Proces treniranja klasifikacijskog modela RBFN uobicajeno se provodi u dvije faze [207]. U
prvoj fazi definiraju se parametri aktivacijskih funkcija unutar ¢vorova, dok se u drugoj fazi
odreduju vrijednosti tezina veza ¢vorova skrivenog i izlaznog sloja. Za provodenje obje faze
predloZeni su brojni postupci u literaturi. Pri tome, provodenje prve faze treniranja moze
biti relativno jednostavno i brzo te se oslanjati na polozaje ulaznih primjeraka za odredivanje
centara i Sirina radijalnih funkcija. S druge strane, prilikom primjene RBFN na problemima
klasifikacije, parametri radijalnih funkcija ¢esto se definiraju na temelju njihova doprinosa
performansama klasifikacijskog modela, Sto uobi¢ajeno ukljuc¢uje upotrebu odredenog algo-
ritma optimizacije kao postupka za treniranje. Iako je ovakav nacin provodenja prve faze
treniranja slozeniji i dugotrajniji, obi¢no rezultira mrezama sa znatno boljom kvalitetom
izvedbe. Nakon $to su parametri skrivenog sloja definirani, slijedi faza odredivanja tezina
koja je obi¢no jednostavnija od prve faze jer se tezine mogu estimirati na temelju prethodno
definiranih centara i Sirina. Uklju¢ivanjem skupa od N oznacenih uzoraka x!,...,x"V i Ze-
ljenih izlaza za svaki od njih, (5.3) moZe se zapisati u matri¢nom obliku kao sustav linearnih

jednadzbi

o =& w, j=1,...,m, (5.6)

gdjeje ol = [0}, ..., 0%]" vektor Zeljenih vrijednosti na j-tom izlaznom ¢voru, wi = [w], ...,
wl]T vektor tezina veza Evorova skrivenog i izlaznog sloja, dok je ® € RY*¢ matrica s kompo-
nentama &, , = e~ X ~#I/Q0%) . — 1 N s =1,.. ¢ koji predstavljaju izlaze iz Gvorova
skrivenog sloja. S obzirom na to da ® u pravilu nije kvadratna matrica (odnosno, vrijedi
¢ < N), tezine je moguce odrediti metodom najmanjih kvadrata uz uporabu generaliziranog
inverza (Moore-Penroseov inverz) ®~! matrice ® [227]. Rjesavanjem linearnog problema

najmanjih kvadrata

wl =& 1.0, j=1,...,m, (5.7)

dobivaju se tezine koje minimiziraju gresku ||® - w’/ — o/||? [214, 228]. Moguc¢nost anali-
tickog odredivanja tezina jedna je od glavnih prednosti RBFN u odnosu na veéinu ostalih
ANNSs jer se time znacajno ubrzava treniranje. Stoga ovaj postupak predstavlja ucestao
odabir za drugu fazu treniranja klasifikacijskog modela RBFN. Ipak, u praksi ponekad nije
jednostavno odrediti generalizirani inverz ® ! zbog raznih numerickih poteskocéa (primje-
rice, determinanta matrice je blizu nuli, matrica je velikih dimenzija i sli¢no [229]) pa se
optimalne vrijednosti tezina pokusavaju odrediti iterativnim metodama optimizacije, po-

put metode gradijentnog spusta (engl. gradient descent, GD). Ove metode nastoje pronaci
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vrijednosti tezina koje minimiziraju zbroj kvadrata greski (engl. sum of squared errors, SSE)

' ZZ yJZ ) (5'8>

i=1 j=1

N | —

gdje je og zeljeni izlaz na j-tom ¢voru za i-ti primjerak, a y;; izlaz j-tog izlaznog ¢vora mreze
za i-t1 primjerak. Ponekad se umjesto SSE koristi srednja kvadratna greska (engl. mean

squared error, MSE)

Mz

> (Og - 9]22)

1j5=1
N -m ’

koja je prikladnija od SSE ako se zeli napraviti usporedba ucinkovitosti mreze na razli¢itim

7

(5.9)

skupovima primjeraka. Obje mjere predstavljaju ukupnu gresku mreze u smislu dobivenih
vrijednosti na izlaznim ¢vorovima u odnosu na Zeljene, dok je kvadrat greske (engl. squared

error, SE) za svaki pojedini primjerak x; jednak

m
> (0 =) - (5.10)
j=1

Navedene mjere se u pravilu koriste za iskazivanje kvalitete klasifikacijskog modela RBFN
i tijekom druge faze njegova treniranja [214], primarno zbog mogucnosti analitickog odre-
divanja tezina te derivabilnosti mjera SSE i MSE. S obzirom na to da stavljaju jednaku
vaznost na ispravno prepoznavanje svih primjeraka neovisno o oznaci njihove klase, moguce
je naslutiti da nisu prikladne za iskazivanje kvalitete klasifikacijskog modela na neuravnote-
zenim skupovima podataka. Medutim, u literaturi je mnostvo puta pokazano (primjerice,
u 215, 230, 231|) da smanjenje greske mreze koju ona ostvaruje na odvojenom skupu za
testiranje najcesée rezultira i poboljsanjem iznosa drugih mjera uspjesnosti klasifikacije koje
su pogodnije za neuravnotezene skupove podataka (primjerice, F1). Stoga je moguée zaklju-
¢iti da se koristenjem spomenutih mjera moze zadrzati jednostavnost postupka treniranja
te posti¢i zadovoljavajuca kvaliteta izvedbe klasifikatora i u smislu drugih mjera uspjesnosti
klasifikacije.

Kao sto je vidljivo iz prikazanog, ovu mrezu odlikuje relativno velik broj parametara
koje je potrebno odrediti tijekom izgradnje i treniranja klasifikacijskog modela. Pronala-
zak parametara mreze koji ¢e rezultirati mrezom pozeljnih svojstava, prvenstveno dobrom
sposobnosti generalizacije te malom slozenosti, nije jednostavno. S obzirom na Siroku primje-
njivost RBFN, nije iznenadujuce sto je predlozeno mnostvo postupaka za izgradnju strukture

mreze i odredivanje njezinih parametara.

94



Poglavlje 5. Izgradnja klasifikacijskih modela radijalne neuronske mreze

5.2 Postupci za izgradnju i treniranje klasifikacijskih mo-
dela RBFN

Vecina postupaka za izgradnju klasifikacijskih modela RBFN u literaturi pretpostavlja da
je unaprijed poznata ili zadana topologija mreZze, odnosno broj ¢vorova u skrivenom sloju.
Ovi postupci stoga se fokusiraju iskljuc¢ivo na treniranje mreze zadane topologije, odnosno
trazenje parametara radijalnih funkcija te tezina veza ¢vorova skrivenog i izlaznog sloja.
Tek nekolicina postupaka objedinjuje trazenje broja ¢vorova skrivenog sloja i trazenje preos-
talih parametara mreze te tako provode automatski nacin izgradnje klasifikacijskog modela
RBFN. U nastavku je izloZen sazet pregled postupaka za izgradnju i treniranje klasifikacijskih
modela RBFN predlozenih u literaturi. Valja napomenuti da neki od izlozenih postupaka
nisu izvorno predlozeni za potrebe klasifikacije nego za potrebe aproksimacije funkcija, no
to ne predstavlja ograni¢avajuéi ¢imbenik u smislu njihove primjene za trazenje parametara

RBFN.

5.2.1 Pregled literature

Jedan od najjednostavnijih postupaka za treniranje RBFN predlozili su Broomhead i Lowe u
[206] koji nasumicno odabire unaprijed odreden broj primjeraka iz skupa podataka (uobica-
jeno sve primjerke) za centre radijalnih funkcija, dok se tezine odreduju metodom najmanjih
kvadrata (kao Sto je ranije opisano). Nedostatak ovog postupka jest taj $to se za centre
mogu odabrati primjerci koji nemaju velik utjecaj na odluku klasifikatora ili pak primjerci
koji predstavljaju Sum, $to obi¢no dovodi do slabe generalizacije klasifikatora RBFN [219].
Stoga su Yousef i EI-Hindi u [232] predlozili primjenu tehnike za uklanjanje Suma iz skupa
podataka nakon koje se preostali primjerci odabiru za centre radijalnih funkcija, dok se Si-
rine odreduju nasumicno. Ovakva mreza daje znacajno bolje performanse od mreze koja
koristi sve primjerke kao centre jer potonji dizajn moze dovesti do prenaucenosti klasifi-
katora. Medutim, opceniti nedostatak ovih jednostavnih postupaka treniranja jest taj Sto
obi¢no moraju odabrati velik broj primjeraka za centre da bi mreza mogla na odgovarajuci
nacin (s relativno malim iznosom greske) nauciti preslikavanje ulaznih podataka u izlazne
jer ne rade nikakve pretpostavke o njihovoj distribuciji u ulaznom prostoru.

Unato¢ brzini i jednostavnosti navedenih postupaka izgradnje, u [219, 233| je pokazano
da se najbolje lokacije centara ne moraju nuzno podudarati s lokacijama primjeraka iz skupa
podataka te da je prikladnije razmatrati cijeli ulazni prostor pri trazenju parametara radi-
jalnih funkcija. U tom pogledu, brojni postupci treniranja RBFN oslanjanju se na upotrebu
algoritama za grupiranje podataka koji nastoje pronaci predstavnike podrucja ulaznog pros-
tora s najvecom gusto¢om primjeraka [207, 208, 234]|. Primjerice, Moody i Darken su u
[207] upotrijebili algoritam k-means za trazenje centara radijalnih funkcija, $to se postize

raspodjelom dostupnih primjeraka u k grupa, a predstavnici grupa se postavljaju za cen-
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tre. Pripadajuce Sirine racunaju se kao prosjecna udaljenost najblizih parova centara te su
jednake za sve ¢vorove, a tezine veza skrivenog i izlaznog sloja racunaju se pomoc¢u metode
GD. Medutim, jedno od glavnih ograni¢enja pri upotrebi grupiranja podataka za treniranje
klasifikacijskog modela RBFN jest to sto se ne uzimaju u obzir oznake primjeraka pri njihovu
grupiranju te je mogucée da radijalne funkcije pokrivaju podruc¢ja ulaznog prostora s velikim
stupnjem preklapanja klasa (primjerci razli¢itih klasa ¢esto se neznatno razlikuju u vrijed-
nostima znacajki, kao §to je objasnjeno u poglavlju 2) §to moze umanjiti kvalitetu izvedbe
klasifikatora (posebice za manjinsku klasu). S obzirom na to da postupci grupiranja ne uzi-
maju u obzir uspjesnost klasifikacije, a opetovano treniranje klasifikacijskog modela RBFN
moze biti vremenski zahtjevno, nekolicina postupaka koristi druge klasifikatore za pronala-
zak prikladnih lokacija centara (222, 235, 236]. Primjerice, Vogt je u [222] predloZio uporabu
klasifikacijskog algoritma kvantizacija vektora ucenja (engl. learning vector quantization) za

odredivanje centara, dok su pripadajuce Sirine postavljene kao

T - umm,i, (511)

gdje je Upmin; = min{||z' — 27| : j=1,...,cANj#i},i=1,...,¢, pri ¢emu se vrijednost
7 = 1.2 empirijski pokazala kao najbolji izbor.

Konaé¢no, pozamasan broj postupaka odabire parametre RBFN na temelju performansi
same mreze, pri ¢emu se u suStini razlikuju u optimizacijskom algoritmu korisStenom za
treniranje te broju parametara koje podesavaju. Osim §to se Cesto koristi za trazenje tezina
veza ¢vorova skrivenog i izlaznog sloja, metoda GD je u [237, 238| koriStena i za odredivanje
parametara radijalnih funkcija s ciljem minimizacije SSE, uz unaprijed poznat broj ¢vorova
skrivenog sloja. Na sli¢an na¢in, Wettsscherek i Dietterich su u [239] koristili metodu GD
za trazenje povoljnih lokacija centara koje su inicijalno postavljene na pozicije nasumic¢no
odabranih primjeraka ili predstavnike grupa nadenih algoritmom k-means, pri ¢emu su Sirine
postavljene na unaprijed zadane nepromjenjive vrijednosti. Ipak, valja istaknuti da iterativne
metode optimizacije (poput metode GD) imaju sklonost zaglavljivanja u lokalnom optimumu
kojih moze biti mnogo zbog multimodalnosti problema treniranja RBFN [216].

S obzirom na ograni¢enost tradicionalnih metoda optimizacije i veliku dimenzionalnost
problema treniranja klasifikacijskog modela RBFN, bio-inspirirani algoritmi iskazuju se kao
obecavajuée metode za pretragu prostora mogucih rjesenja. Ovi postupci treniranja uobica-
jeno pronalaze mreze s istaknutom sposobnosti generalizacije [214, 233], no zahtijevaju velik
broj vrednovanja funkcije cilja koja je najcesce predstavljena mjerom MSE. Pri tome, rjese-
nja mogu biti predstavljena na razli¢ite nacine, a dva najc¢e$c¢a nacina su ilustrirani slikom
5.2. U prvom nacinu, svi parametri mreze izravno su kodirani u vektor dimenzionalnosti
¢-(d+14m). S obzirom na ¢injenicu da se tezine veza ¢vorova izlaznog i skrivenog sloja
mogu estimirati na temelju centara i pripadajuéih Sirina metodom najmanjih kvadrata, nji-

hovo kodiranje moze se izbjeéi te je stoga ¢e$¢i nacin predstavljanja rjesenja onaj prikazan
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Slika 5.2: Nacini predstavljanja rjeSenja u bio-inspiriranim algoritmima pri zadanom broju
¢vorova u skrivenom sloju [215]

na slici 5.2b. Ovaj nacin predstavljanja rjeSenja koristili su Koriirek i Dogan u [230], gdje
su predlozili primjenu algoritma PSO za trazenje parametara unaprijed zadanog broja ¢vo-
rova skrivenog sloja. Pokazano je da mreze trenirane algoritmom PSO daju znatno bolje
performanse od mreza treniranih pomocu algoritma k-means na razli¢itim problemima kla-
sifikacije. Nadalje, Kurban i Begdok u [240] primijenili su algoritam ABC za trazZenje svih
parametara mreze (koristili su nacin predstavljanja rjesenja sa slike 5.2a) koji je pronasao
mreze boljih performansi od mreza treniranih pomocu algoritma GA te metode GD. Povrh
toga, u navedene bio-inspirirane algoritme ponekad se uvode dodatni operatori ili se posto-
jed¢i unaprjeduju s ciljem poboljsanja sposobnosti konvergencije ovih algoritama. Tako su Lu
et al. u [241] predlozili unaprijedenu strategiju podesavanja parametra inercije (engl. inertia
weight) u algoritmu PSO zasnovanu na upotrebi eksponencijalne funkcije, pomocu koje se
nastoji djelotvornije kontrolirati odnos pretrazivanja i iskoristavanja rjeSenja. Nadalje, Yu
et al. su u |242] predlozili unaprijedeni algoritam ABC za potrebe treniranje klasifikacijskog
modela RBFN koji periodicki losiju (u smislu kvalitete) polovicu péela radilica pretvara
u pcele skaute, dok pcele radilice mogu traziti rjeSenja samo na odredenoj udaljenosti od
najboljeg pronadenog rjesenja. Ucinkovitost nekoliko bio-inspiriranih algoritama za potrebe
treniranja klasifikacijskih modela RBFN eksperimentalno je usporedena u [243], pri ¢emu su
se algoritmi PSO i DE pokazali najprikladnijim izborom.

Svi prethodno opisani postupci treniranja RBFN pretpostavljaju da je broj ¢vorova skri-
venog sloja unaprijed odreden ili poznat. Medutim, to u pravilu nije slucaj te je prikladan
broj potrebno odrediti za svaki problem. Stoga su predloZeni razni postupci koji provode
automatsku izgradnju klasifikacijskog modela RBFN, gdje se broj ¢vorova skrivenog sloja
odreduje usporedno s parametrima klasifikacijskog modela. Jednostavniji postupci automat-
ske izgradnje RBFN prvotno su predlozeni za rjeSavanje problema aproksimacije funkcija,
a zasnivaju se na postupnom povecanju ili smanjenju slozenosti prethodnih mreza. Kao i
ranije spomenuti jednostavni postupci treniranja, ovi postupci izgradnje takoder uzimaju
primjerke u skupu podataka kao kandidate za centre radijalnih funkcija, no njihov odabir
nije nasumican ve¢ je voden performansama mreze. Osim toga, kriterij dodavanja ili uklanja-
nja ¢vorova u skrivenom sloju takoder je zasnovan na performansama mreze ili pak njezinoj
slozenosti. Jednostavan primjer takvog postupka izgradnje predlozio je Platt u [244], gdje

se mreza postupno gradi pocevsi od nasumi¢no odabranog primjerka kao centra radijalne
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Slika 5.3: Nacin predstavljanja rjeSenja u bio-inspiriranim algoritmima pri nepoznatom broju
¢vorova u skrivenom sloju [215]

funkcije te se u skriveni sloj opetovano dodaju ¢vorovi s centrima postavljenim u primjerke
za koji je SE veéi od unaprijed odredene vrijednosti. Pri tome, Sirine dodanih ¢vorova su
izra¢unate slicno kao u [222], odnosno kao 7 - i (pri ¢emu je 7 = 0.87), a po svakom doda-
vanju iznova se rac¢unaju tezine veza ¢vorova skrivenog i izlaznog sloja pomocé¢u metode GD.
Nadalje, Chen et al. su u [245] izmijenili spomenuti postupak na nacin da u svakom koraku
za centar radijalne funkcije postavljaju primjerak s najveé¢im SE, dok se Sirine za sve ¢vorove
postavljaju na istu vrijednost (empirijski odredenu za svaki problem). Postupak se ponavlja
sve dok mreza ne postigne zeljeni iznos mjere SSE. S druge strane, nekolicina postupaka
iz literature (kao primjerice oni u [208, 246]) postupno grade mrezu uklanjanjem ¢vorova
skrivenog sloja, pri ¢emu uobic¢ajeno zapocinju proces uklanjanja od mreze s brojem ¢vorova
u skrivenom sloju jednakim broju primjeraka iz skupa za treniranje, a zavrSavaju ga dok
se ne dosegne Zeljena razina slozenosti mreze. Jedan od nedostataka navedenih postupaka
automatske izgradnje RBFN jest nemoguénost ponovna vrednovanja korisnosti odredenog
¢vora u kasnijoj fazi, nakon Sto je donesena odluka o njegovu zadrzavanju ili odbacivanju.
Stoga su Yingwei et al. u [247] te Han et al. u [248| predlozili postupke koji grade mreze
slicno kao i postupci predlozeni u [244, 245|, no periodicki preispituju hoce li uklanjanje
nekog od ¢vorova skrivenog sloja rezultirati povec¢anjem performansi mreze. Cjelokupno gle-
dano, ovi postupci automatske izgradnje RBFN u sustini predstavljaju razli¢ite tehnike za
odabir podskupa primjeraka iz skupa podataka za centre radijalnih funkcija s obzirom na
to da se prvotno postavljene vrijednosti ne mijenjaju u kasnijoj fazi treniranja. Tek su Yu
et al. u [249] predlozili postupak izgradnje RBEN koji postupno gradi mreze postavljajucéi
u svakom koraku centar novog ¢vora inicijalno na poziciju primjerka s najveéim SE (a nje-
govu §irinu i tezine veza s ¢vorovima izlaznog sloja na vrijednost 1), ali koji potom provodi
treniranje cijele mreze pomocu algoritma Levenberg—Marquardt. Iako ovaj postupak traje
duze od prethodno spomenutih postupaka izgradnje RBFN jer u svakom koraku provodi tre-
niranje cijele mreze, pokazano je da rezultira boljim performansama nego da se vrijednosti
parametara prethodno definiranih ¢vorova ostave nepromijenjenima.

Prethodno razmatranje nacina predstavljanja rjeSenja u bio-inspiriranim algoritmima ko-
ristenim za treniranje RBFN (ilustrirano slikom 5.2) takoder je zasnovano na pretpostavci da
je broj ¢vorova c u skrivenom sloju unaprijed zadan ili poznat. Slikom 5.3 ilustriran je moguéi

nacin predstavljanja rjeSenja koji uz parametre radijalnih funkcija odreduje i broj ¢vorova.
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Prikazani vektor rjeSenja ukljucuje i aktivacijske zastavice h; € [0,1], j = 1,..., Cnas koje
odreduju hoce li se koristiti odgovarajuci centar i pripadajuca Sirina u rjeSenju kao para-
metar mreze. Toc¢nije, ako je h, > 0.5, odgovarajuéi centar z" i Sirina o, uzimaju se kao
dio rjesenja, dok ih se u suprotnom zanemaruje. Dimenzionalnost vektora rjeSenja, jednaka
Cmaz * (d + 2), ovisi i 0 najveé¢em dozvoljenom broju ¢vorova u skrivenom sloju ¢,q., koji je
potrebno podesiti. Ovakav nacin predstavljanja rjeSenja rabili su Qin et al. u [231] za algori-
tam PSO te Bajer et al. u [215] za algoritam DE. Pri tome, oba postupka dodatno ukljucuju
mehanizme specifi¢ne za problem treniranja RBFN koji pospjesuju konvergenciju koristenih
bio-inspiriranih algoritama. Tako je u [231] predloZena metoda inicijalizacije populacije gdje
se kao centri nasumicno odabiru primjerci iz skupa podataka te se za svaki centar racuna
pripadajuca Sirina kao njegova prosjec¢na udaljenost do preostalih centara. S druge strane, u
[215] je koristen algoritam k-means za generiranje dijela pocetne populacije te je dinamicki
suzavan prostor pretrage periodickim pove¢anjem granice ¢,,;,, 0dnosno smanjenjem granice
Cmaz- Medutim, kodiranje broja ¢vorova u vektor rjeSenja usmjeruje ove algoritme na tra-
zenje ve¢ih mreza, s obzirom na ¢injenicu da greska mreze na skupu za treniranje opada s
povecanjem njezine sloZenosti [250]. No, suvise velik broj ¢vorova u skrivenom sloju moze
dovesti do prenaucenosti klasifikatora, kao $to je ranije objasnjeno. Stoga se u funkciju cilja
obi¢no uvodi ¢lan kazne koji je proporcionalan broju ¢vorova skrivenog sloja ¢, odnosno A-c,
gdje je A € [0,400) tezina koja skalira parametar ¢ [215, 231]. Prema tome, kazna je veca za
veée mreze i obratno, ¢ime se nastoji ostvariti ravnoteza izmedu sposobnosti generalizacije

mreze i njezine slozenosti.

5.2.2 Kriticki osvrt

Na temelju izlozenog pregleda literature moguce je zakljuciti kako postoji velik broj razli¢i-
tih postupaka za treniranje klasifikacijskih modela RBFN, no tek nekolicina postupaka koji
provode automatski nacin izgradnje u kojem se slozenost mreze odreduje zajedno s ostalim
parametrima. Postupci izgradnje klasifikacijskih modela RBFN u sustini imaju dva glavna
cilja, a to su ostvarivanje dobre sposobnosti generalizacije klasifikatora te odrzavanje rela-
tivno jednostavnog modela u smislu broja ¢vorova u skrivenom sloju. Oni se mogu podijeliti
na jednostavnije postupke koji postupno povecavaju slozenost prethodnih modela i slozenije
bio-inspirirane algoritme koji u rjeSenja kodiraju i broj ¢vorova skrivenog sloja. Pri tome,
prednost jednostavnijih postupaka u odnosu na potonje jest ta Sto po zavrSetku izgradnje
daju na raspolaganje velik broj treniranih klasifikacijskih modela koje je potom jednostavno
vrednovati na odvojenom skupu za ispitivanje te odabrati onaj s najboljom sposobnosti
generalizacije. Medutim, ovi postupci su izvorno predlozeni za rjeSavanje problema aprok-
simacije funkcija koji se razlikuju od problema klasifikacije u nekoliko bitnih karakteristika.
Primjerice, mreze primijenjene za potrebe aproksimacije funkcija imaju samo jedan ¢vor u

izlaznom sloju, a primjerci u skupu podataka koriSteni za treniranje mreZe nisu svrstani u
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klase. S obzirom na navedene razlike ovih problema, moguce je identificirati nekoliko nedos-
tataka jednostavnijih postupaka automatske izgradnje RBFN iz literature u slu¢aju njihove
primjene na problemima klasifikacije. Kao prvo, veéina ovih postupaka se oslanja iskljucivo
na primjerke u skupu podataka kao kandidate za centre radijalnih funkcija te upotrebu raz-
nih jednostavnih heuristika za odredivanje Sirina, unato¢ tome $to je u literaturi pokazano
[219, 233] da se povoljnije performanse klasifikatora RBFN ostvaruju trazenjem ovih para-
metara u cijelom ulaznom prostoru. Nadalje, pri dodavanju novog ¢vora u skriveni sloj ovi
postupci ne provode treniranje cijele mreze, veé isklju¢ivo dodanog c¢vora, iako svi ¢vorovi
medudjeluju pri donosenju odluke klasifikacijskog modela, kao $to je ranije opisano. Una-
to¢ tome Sto mreze vece slozenosti u pravilu iskazuju manju gresku na skupu za treniranje,
dodavanje novog ¢vora u skriveni sloj s neprikladnim postavkama parametara u odnosu na
ostale ¢vorove potencijalno moze povecati SSE, zbog postojanja slozenih interakcija izmedu
ovih ¢vorova.

Treniranjem cijele mreze nakon dodavanja svakog ¢vora mogu se prevladati spomenuti
nedostaci, no ono se provodi tek u [249]|. Ipak, valja napomenuti da svakim dodavanjem
¢vora problem treniranja poprima veéu dimenzionalnost te postaje slozeniji i zbog spomenu-
tih interakcija, sto podrazumijeva upotrebu velikog broja vrednovanja funkcije cilja. Stoga
je mogude naslutiti da inicijalne postavke parametara nadodanog ¢vora mogu biti od iznimne
vaznosti za daljnji tijek treniranja cijele mreze jer bi prikladne postavke njegovih parametara
mogle pospjesiti konvergenciju koristenog algoritma optimizacije te samim time i umanjiti
potreban broj vrednovanja funkeije cilja. U [249] centar novog ¢vora se inicijalno postavlja u
poziciju primjerka s najveéim SE (a njegova Sirina na vrijednost 1), $to se intuitivno ¢ni kao
primjeren odabir jer je primarni cilj treniranja smanjiti SSE mreze. Medutim, u pogledu kla-
sifikacije, ovakav primjerak moze predstavljati Sum ili se pak nalaziti u podruc¢ju preklapanja
klasa, Sto je posebice izgledno za manjinske primjerke u neuravnotezenim skupovima poda-
taka. Stoga je moguce pretpostaviti da ¢e djelovanje nadodanog ¢vora opet biti nepovoljno
za taj primjerak, odnosno da ¢e i dalje biti pogresno klasificiran s obzirom na svoju okolinu.
Osim toga, ovaj nacin odabira parametara novog ¢vora ne uzima u obzir njegovu interakciju
s prethodno definiranim ¢vorovima, koja, ako je nepovoljna, moze otezati pronalazak mreze
zadovoljavajuéih performansi.

Iz predstavljenog je moguce zakljuciti kako trazenje prikladnog broja ¢vorova skrivenog
sloja i vrijednosti parametara koji opisuju mrezu predstavlja iznimno zahtjevan problem glo-
balne optimizacije. S obzirom na postojanje sloZenih interakcija izmedu ¢vorova skrivenog
sloja te veliku dimenzionalnost problema, nije iznenadujuc¢a popularnost bio-inspiriranih al-
goritama, za potrebe izgradnje klasifikacijskih modela RBFN. Poznato je da ovi algoritmi
opéenito zahtijevaju velik broj vrednovanja za pronalazenje kvalitetnih rjeSenja jer se os-
lanjaju isklju¢ivo na vrijednosti funkcije cilja za usmjeravanje tijeka pretrage. Osim toga,
dimenzionalnost problema dodatno raste kodiranjem broja ¢vorova u obliku aktivacijskih zas-

tavica u vektore rjeSenja Sto za sobom izravno povlaci povece racunalne zahtjeve. Dodatno,
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potrebno je uvesti i ¢lan kazne (koji je uobic¢ajeno potrebno parametrizirati) u funkciju cilja
pretrage kako bi se izbjegla prekomjerna slozenost klasifikacijskog modela koja moze dovesti
do prenaucenosti klasifikatora. Za razliku od ranije spomenutih automatskih postupaka iz-
gradnje, ovi postupci vracaju samo jednu mrezu nakon zavrSetka pretrage koja minimizira
navedenu funkciju cilja. Unato¢ utrosku velikog broja vrednovanja funkcije cilja, moguce
je da pronadena mreza nema dobru sposobnost generalizacije, no uvid u ponasSanje mreza
razlic¢itih slozenosti nije omoguéen ovim postupkom.

Dakako, kao alternativu automatskom nacinu izgradnje, velik broj postupaka iz literature
predlaze jednostavno treniranje vise mreza razli¢itih sloZenosti (s unaprijed zadanim brojem
¢vorova u skrivenom sloju) te njihovo naknadno vrednovanje na skupu za testiranje kako
bi se odabrala ona s najboljom sposobnosti generalizacije. Pri tome, prva faza treniranja
najcesée se provodi upotrebom algoritama za grupiranje podataka ili bio-inspiriranih algo-
ritama. Unato¢ brzini i jednostavnosti algoritama za grupiranje podataka, mreze trenirane
tim postupcima obi¢no nisu dostatne kvalitete, s obzirom na ¢injenicu da ne uzimaju u obzir
performanse mreze te oznake klasa primjeraka pri njihovu grupiranju. Stovise, intuitivno
se moze naslutiti da treniranje mreze ovim postupcima moze biti posebice nepovoljno za
izvedbu klasifikatora na manjinskoj klasi jer je ona c¢esto podijeljena u podkoncepte te su
njezini primjerci primarno okruzeni primjercima iz veéinske klase. S druge strane, iako se
treniranjem pomocu bio-inspiriranih algoritama obi¢no pronalaze kvalitetnije mreze, ovi al-
goritmi se oslanjaju na izvodenje velikog broja vrednovanja funkcije cilja, $to je uglavnom
rac¢unalno zahtjevno, kao $to je i ranije spomenuto. Treba napomenuti da su kod ovih pos-
tupaka izgradnje RBFN iz literature koraci treniranja mreza razlicitih sloZzenosti medusobno
neovisni te da se pri treniranju mreza vece slozenosti ne iskoriStava znanje steceno treni-
ranjem mreza manje sloZenosti. Stoga je moguce zakljuciti da se na ovaj nacin zahtijeva

suvisno puno rac¢unalnog vremena za izgradnju klasifikacijskih modela RBFN.

5.3 Prijedlog postupka izgradnje klasifikacijskih modela
RBFN

Glavni ciljevi prilikom izgradnje klasifikacijskih modela RBFN jesu postizanje visoke razine
generalizacije klasifikatora te odrzavanje relativno jednostavne sloZenosti modela u smislu
broja ¢vorova u skrivenom sloju. S obzirom na ¢injenicu da se radi o slozenom multimodal-
nom problemu optimizacije, smanjivanje vremena potrebnog za pronalazak ovakvih mreza
moze biti od prakti¢ne vaznosti. S tim ciljem, kao izvorni znanstveni doprinos predlaze se
novi postupak izgradnje klasifikacijskih modela RBFN koji se temelji na postupnom treni-
ranju mreza sve veteg stupnja slozenosti, ali uz koristenje znanja iz prethodno treniranih
mreza manje sloZzenosti. U literaturi je predlozeno nekoliko razli¢itih postupaka koji grade

strukturu RBFN postupnim povecanjem slozenosti prethodnih mreza, kao $to je ranije izlo-
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Postupak treniranja mreze s Klasifikacijski model
c ¢vorova u skrivenom sloju RBFN s ¢ ¢vorova

Koristenje
steenog znanja

SLIJED
KLASIFIKACIISKIH
MODELA RBFN

iksni ¢vorovi

Y

Klasifikacijski model

RBFN s Postupak pretraZivanja
parametara (c+1)-og ¢vora

) c=c+1 ¢vorova

Slika 5.4: Shema rada predlozenog postupka izgradnje klasifikacijskih modela RBFN

zeno. Medutim, ovi postupci nisu izvorno namijenjeni za potrebe klasifikacije. Osim toga,
izuzev postupka predloZenog u [249], ne provode treniranje cijele mreze nakon dodavanja
novog ¢vora u skriveni sloj, Sto je pak preporucljivo zbog postojanja slozenih interakcija
izmedu tih ¢vorova. U odnosu na postupak izlozen u [249|, predlozeni postupak izgradnje
ulaze znacajan napor u trazenje prikladnog ¢vora koji se nadodaje (u smislu njegovih inte-
rakcija s postoje¢im ¢vorovima) kako bi se olak3alo i ubrzalo treniranje cijele mreze. Nacin
dodavanja ovog ¢vora predstavlja primarnu sastavnicu doprinosa predlozenog postupka koja
ga izdvaja od ostalih postupaka izgradnje RBFN u literaturi. Uzastopnim ponavljanjem ko-
raka treniranja mreza te dodavanja novog ¢vora, predlozeni postupak izgradnje u konacnici
pronalazi vise mreza razli¢itih sloZenosti Sto omogucava odabir one s najboljom sposobnosti

generalizacije.

5.3.1 Opis predlozenog postupka

Predlozeni postupak nastoji izgraditi slijed klasifikacijskih modela RBFN povecane sloze-
nosti koji ostvaruju zadovoljavajucu uspjesnost klasifikacije. Kao i ostali postupci izgradnje
RBFN iz literature, takoder trazi mreze unutar zadanih granica u smislu broja ¢vorova u
skrivenom sloju. Pri tome, pocetno se trenira mreza s c¢,,;, ¢vorova u skrivenom sloju te se
njezina struktura prenosi u naredni korak treniranja mreze vece slozenosti, a ovaj postupak
prenoSenja se ponavlja sve dok nije trenirana mreza s ¢4, ¢vorova. Opcenito gledajudi,
struktura trenirane mreze s ¢ ¢vorova u skrivenom sloju se koristi pri treniranju mreze s ¢+ 1
¢vorem. Ocekuje se da ¢e koristenje strukture prethodno trenirane mreze znacajno pospje-
Siti pronalazenje mreze vece slozenosti u smislu kvalitete i potrebnog vremena. Pri tome,
u prethodno treniranu mrezu potrebno je naknadno dodati novi ¢vor kako bi se ona mogla
koristiti pri treniranju mreze vece slozenosti. U sklopu predlozenog postupka, dodavanje no-
vog ¢vora predstavlja problem optimizacije u kojem je cilj pronaci ¢vor koji ée u interakeiji
s preostalim ¢vorovima prethodno trenirane mreze rezultirati minimalnom greskom mreze
povecane slozenosti. lako se potom provodi treniranje cijele mreze, prethodno trenirana

mreza s optimiziranim nadodanim ¢vorom moze posluziti kao kvalitetno pocetno rjesenje
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Algoritam 5.1: Prijedlog postupka izgradnje klasifikacijskih modela RBFN na vi-
sokoj razini

Izdvoji skup oznacenih primjeraka za treniranje 7
Postavi ¢pin 1 c¢maz;
Odaberi algoritam A za treniranje mreZe s populacijom P veli¢ine Np;
Definiraj skup treniranih mreza R = 0;
C = Cmin;
Inicijaliziraj populaciju P = (pJ € RE(@+1D) : j =1, ... Np);
Pronadi r. pomoéu Aq(Fe);
R:=RUrg;
za ¢ := Cmin + 1,...,Cmaz €ini
Pronadi rjeSenje p. pomoc¢u algoritma 5.2;
Inicijaliziraj populaciju P. = (p/ € R&(@+1D) . j =1 ... Np), uz p! = p¢;
Pronadi r. pomoc¢u A;(FP.);
R:=RUrg;
kraj za

Algoritam 5.2: Prijedlog postupka dodavanja novog ¢vora u prethodno treniranu
mrezu na visokoj razini

Odaberi algoritam Az za traZenje parametara c-tog ¢vora s populacijom Q veli¢ine Ng;
Pronadi primjerak x¢ za koji prethodno trenirana mreza daje najveéi SE;

Izra¢unaj Sirinu o, prema (5.12);

Stvori rjesenje § € Rt iz x€ i o¢;

Inicijaliziraj populaciju @ = (¢ € R¥*!:j=1,...,Ng), uz q' =6,

Pronadi q. pomocu Az2(Q);

Stvori rjesenje pe € RE(@HD) iz r. ;i q;

na temelju kojeg algoritam za treniranje moze lakSe prona¢i mrezu s povoljnom izvedbom
klasifikacije. S druge strane, dodavanje ¢vora koji ima nepovoljne interakcije s preostalim
¢vorovima moze otezati pronalazak mreze zadovoljavajuéih performansi, kao sto je ranije
pojasnjeno. Tako se u okviru predlozenog postupka te interakcije uzimaju u obzir, $to nije
sluc¢aj u ostalim postupcima izgradnje RBFN u literaturi. Nacin rada predlozenog postupka
izgradnje na visokoj razini ilustriran je slikom 5.4.

Razni algoritmi optimizacije mogu se koristiti za treniranje mreza, pri ¢emu se bio-
inspirirani algoritmi isti¢u kao jedni od najpogodnijih zbog svojih dobrih performansi. Bez
smanjenja opc¢enitosti, predlozeni postupak izgradnje je stoga opisan s idejom upotrebe ovih
algoritama za treniranje klasifikacijskih modela RBFN. Prijedlog postupka izgradnje pred-
stavljen je na visokoj razini algoritmom 5.1. Budué¢i da navedeni algoritmi obi¢no koriste
populaciju rjeSenja, predvideno je da se strukture prethodno treniranih mreza prenose upravo
kroz njihovu populaciju. Pri tome, rjeSenja u populaciji odabranog algoritma za treniranje
(koji je u nastavku oznaen s A;) su predstavljena vektorima u koje su kodirani parametri
¢vorova skrivenog sloja (kao §to je ranije prikazano na slici 5.2b). Uz to, pretpostavlja se da
se tezine veza ¢vorova skrivenog i izlaznog sloja odreduju metodom najmanjih kvadrata. Cilj
algoritma za treniranje A; jest pronaé¢i mrezu koja minimizira funkciju cilja predstavljenu
mjerom MSE [dana s (5.9)]. Za treniranje mreZe s ¢ ¢vorova u skrivenom sloju, algoritam
A; koristi populaciju rjesenja P, = (p/ € R*@*) . j = 1,... Np) veli¢ine Np, pri ¢emu
je struktura prethodno trenirane mreze uvrstena u prvo rjesenje pocetne populacije. Kon-

kretno, p! sadrZi sve komponente najboljeg rjeSenja r._; pronadenog treniranjem mreZe s
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novi nova
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(a) Prvo rjesenje pocetne populacije A;  (b) Opée rjesenje u populaciji algoritma Ag

Slika 5.5: Nacini predstavljanja rjeSenja u populacijama algoritama A; i A,

¢ — 1 ¢vorova u skrivenom sloju te dodatno komponente koje predstavljaju parametre novo-
danog (c-tog) ¢vora, kao Sto je ilustrirano slikom 5.5a. Odredivanje parametara novododanog
¢vora istaknut je korak predlozenog postupka kojemu se ne pridaje posebna paznja u osta-
lim postupcima izgradnje u literaturi, iako moze imati znacajan utjecaj na tijek treniranja,
posebice u slucaju problema klasifikacije.

Prijedlog postupka dodavanja novog ¢vora u prethodno treniranu mrezu predstavljen je
na visokoj razini algoritmom 5.2. Kao Sto je ranije rec¢eno, predvideno je da se parametri
ovog ¢vora traze odgovarajuéim algoritmom optimizacije (u nastavku oznacen s Ay). S obzi-
rom na relativno malu slozenost problema trazenja jednog ¢vora, algoritmi lokalne pretrage
predstavljaju prikladan izbor za ovu namjenu (primjerice, Nelder-Mead [251]). Opis pri-
mjene algoritma A, takoder se temelji na pretpostavci da on koristi populaciju rjesenja, iako
to ne predstavlja ogranicavajuci ¢imbenik pri odabiru ovog algoritma. Pri tome, algoritam
A, nastoji pronaéi ¢vor koji ée imati povoljne interakcije s ¢vorovima prethodno trenirane
mreze. U vektore rjeSenja su tako kodirani samo parametri tog ¢vora, kao $to pokazuje slika
5.5b. Cilj algoritma A, jest minimizirati iznos mjere MSE za mrezu s ¢ ¢vorova u skrivenom
sloju, pri ¢emu su parametri ¢ — 1 ¢vorova definirani u strukturi prethodno trenirane mreze
te se drze fiksnima. Nadalje, bitno je napomenuti kako algoritam A, takoder koristi ranije
ste¢eno znanje o problemu treniranja u odredenom obliku. Naime, uz pretpostavku da ovaj
algoritam koristi populaciju rjeSenja Q = (q/ € R*!: j =1,..., Ng) velicine Ng, prvo rje-
Senje njegove pocetne populacije q! je formirano na temelju ponasanja prethodno trenirane
mreZe. Preciznije, centar radijalne funkcije u q' je postavljen u poziciju primjerka x¢ € X,
odnosno primjerka za koji ta mreza daje najve¢i SE. Nadalje, Sirina radijalne funkcije u q'

rac¢una se kao

Oc = T * Umin,c, (512)

gdje je 7 = 1.2, & Uppin = min{||x* — 27| : j =1,...,c— 1}, pri ¢emu su centri z/ sadrzani u
rjeSenju r._;. Kao $to je ranije spomenuto, ova jednostavna heuristika za odredivanje Sirine
radijalne funkcije se pokazala povoljnom u brojnim postupcima treniranja RBFN u literaturi
[222, 244] te je stoga i ovdje preuzeta. Ovo rjeSenje se formira kako bi se ubrzalo pronalazenje

prikladnog novog ¢vora koji se dodaje u prethodno treniranu mrezu, Sto ¢e zauzvrat olak-
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Sati algoritmu A; pronalaZenje mreze sa zadovoljavajuc¢om izvedbom klasifikacije. Medutim,
takoder je mogué¢e da novododani ¢vor definiran na ovaj nacin nema povoljne interakcije s
preostalim ¢vorovima skrivenog sloja iz prethodno trenirane mreze. Stoga je izvodenjem al-
goritma Ay omoguceno trazenje prikladnijih postavki njegovih parametara. Nakon zavrsetka
pretrage algoritma A,, komponente najboljeg pronadenog rjesenja uvrstavaju se na pozicije
parametara c-tog ¢vora u rjesenju p' u populaciji P, algoritma A;, kao $to je ilustrirano
slikom 5.5a. Na temelju ovog kvalitetnog rjeSenja, algoritam A; moZze usmjeriti pretragu
prema mrezama s povoljnom izvedbom klasifikacije. Pri tome, pretpostavlja se da ¢e utro-
Sak rac¢unalnih resursa potrebnih za izvodenje algoritma A, znacajnije pomod¢i algoritmu A;
u postizanju navedenog cilja nego da mu se ti resursi pridodaju za treniranje koje je us-
mjereno oko prethodno trenirane mreze s novododanim ¢vorom definiranim nasumicno ili
pomocu jednostavnih heuristika (primjerice, fiksnim postavljanjem centra radijalne funkcije
u primjerak s najve¢im SE kao u [249]).

Vidljivo je da predlozeni postupak u konacnici daje na raspolaganje ¢4z — Cmin + 1 tre-
niranih klasifikacijskih modela RBFN uzastopnim ponavljanjem koraka treniranja mreza te
dodavanja novog ¢vora. S obzirom na ¢injenicu da umjesto jedne mreze, pronalazi slijed
mreza razli¢itih sloZenosti, ne moze se smatrati potpuno automatskim postupkom izgradnje
RBFN. Ipak, naknadno vrednovanje ovih mreza na skupu za ispitivanje nije vremenski zah-
tjevno, a omogucava odabir mreze s najboljom sposobnosti generalizacije. S druge strane,
u brojnim automatskim postupcima izgradnje u literaturi pronadena mreza ne mora imati
dobra svojstva na skupu za ispitivanje, a uvid u ponasanje mreza razlic¢itih sloZenosti nije

moguc.

5.3.2 Detalji ugradnje

Djelovanje svih koraka predlozenog postupka izgradnje moguce je jasno interpretirati iz ra-
nije izlozenog opisa, no postoji nekoliko detalja ugradnje koje valja dodatno protumaciti.
Detaljniji prikaz opisanog nacina rada predlozenog postupka izgradnje dan je algoritmima
5.3 1 5.4 u kojima je detaljnije izlozen nacin formiranja prvih rjesenja pocetnih populacija
algoritama A; i Ay. Nadalje, valja istaknuti da predlozeni postupak, kao i ostali postupci
izgradnje RBFN iz literature, takoder ima dva parametra koje je potrebno postaviti prije
njegova provodenja, odnosno ¢, i Cmaer koji redom predstavljaju najmanji i najveéi dozvo-
ljeni broj ¢vorova u skrivenom sloju. Pri tome, maksimalan broj vrednovanja funkcije cilja
NFEspax koji je omoguéen predloZzenom postupku izgradnje dijeli se za potrebe treniranja
svih ¢paz — Cmin + 1 mreza. Nacin raspodjele ovih vrednovanja na pojedine korake treniranja
nije propisan u sklopu predlozenog postupka te ga je moguée pravodobno definirati u skladu
s ostalim postavkama. Dakako, on uvelike ovisi o izboru odgovaraju¢ih algoritama A; i Ao
te o postavkama parametara Cp, 1 Cpaz, Pri ¢emu je najjednostavniji nac¢in odrediti da se

NFEspax vrednovanja ravnomjerno dijele za potrebe treniranja svih mreza. Nadalje, dobi-
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Algoritam 5.3: Nacrt rada predlozenog postupka izgradnje klasifikacijskih modela
RBEN

Funkcija Izgradi():

Ulaz: T[Nr][d] // Primjerci za treniranje
I[N7] // Oznake primjeraka za treniranje
Cmin // Najmanji dozvoljeni broj &vorova u skrivenom sloju
Cmax // Najveéi dozvoljeni broj &vorova u skrivenom sloju
A1l // Odabrani algoritam optimizacije
Np // Veli&ina populacije algoritma A;

1zlaz: R[cmaz — Cmin + 1][] // Trenirane mreZe

R[Cmaz — Cmin + 1][] = H

C = Cmin

Inicijaliziraj populaciju P.[Np][d]
re :=A1(FPe)

Ubaci 7 u R;

Za ¢ = Cmin + 1, ..., Cmaz €ini

pe := Nadogradi(T, I, rc—1)
Inicijaliziraj populaciju P.[Np][d]
P.[1] := pc
re :=A1(Pe)
Ubaci 7. u R;

kraj za

Algoritam 5.4: Nacrt rada predlozenog postupka za dodavanje ¢vora
Funkcija Nadogradi():

Ulaz: T[Nr][d] // Primjerci za treniranje

I[N7) // Oznake primjeraka za treniranje

re—1[c —1][d+ 1] // Prethodno trenirana mreZa s ¢ — 1 &vorova u skrivenom sloju

Az // Odabrani algoritam optimizacije

Ng // Veli&ina populacije algoritma Az
Izlaz: pcle- (d+ 1)] // Prethodno trenirana mreZa nadogradena s c-tim &vorom
pell:(c—1)-dl:=rc—1[1:(c—1)-d] // Pridruzivanje centara iz r._1
pelec-d+1:ic-(d+1)—1]:=rc_1[(c—=1)-d+1:(c—1)-(d+1)] // PridruZivanje Zirina iz re_1

Pronadi primjerak z¢ za koji prethodno trenirana mreza daje najveéi SE

Izraunaj $irinu o, prema (5.12)

0[1:d] :=z*

Old+ 1] :=oe

Inicijaliziraj populaciju Q[Ng][d]

Q1] :=6

ge :=A2(Q)

pellc=1)-d+1:c-d] :=gqc[l:d] // PridruZivanje centra iz q.
pele- (d+1)] :=qe[d+ 1] // Pridruzivanje 8irine iz g

vena vrednovanja za treniranje pojedine mreze dijele se izmedu algoritama A; i A;. Nacin
raspodjele ovih vrednovanja takoder je prepusten naknadnom utvrdivanju u skladu s osta-
lim postavkama. Medutim, treba obratiti pozornost na znacajne razlike u dimenzionalnosti
prostora koje ovi algoritmi pretrazuju, pa se stoga moze pretpostaviti da je algoritmu A,
potreban znacajno manji broj vrednovanja za trazenje parametara jednog ¢vora u odnosu
na broj vrednovanja potreban algoritmu A; za treniranje cijele mreze. Kako bi se uc¢inko-
vitije rukovalo raspodjelom vrednovanja izmedu ovih algoritama, u algoritam A je moguce
ugraditi mehanizam ranog zaustavljanja u smislu neznatnih razlika u pronadenim rjesenjima
ili njihovim kvalitetama, pri ¢emu se preostali broj vrednovanja moze pridodati algoritmu
A;.
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5.3.3 Procjena vremenske sloZenosti

Kao sto je ranije navedeno, u sklopu predlozenog postupka izgradnje trenira se ukupno
Cmaz — Cmin + 1 klasifikacijskih modela RBFN razli¢itih slozenosti. U tom pogledu, vremenska
slozenost svakog postupka treniranja moze se razloziti na pojedinacne sloZenosti algoritma
A; i funkcije Nadogradi() koja se koristi za dodavanje novog ¢vora u prethodno treniranu
mrezu. Prema tome, svaki korak treniranja ima vremensku slozenost O(A;)+O(Ay) +O(N),
gdje je N broj primjeraka u skupu za treniranje. Vremenske slozenosti odabranih algoritama
A1 i A, ovise o njihovu nac¢inu izvodenja pretrage, no vazno je naglasiti da su vrednovanja
funkcije cilja njihove najdugotrajnije operacije. Osim izvodenja ovih algoritama, pri svakom
treniranju trazi se primjerak iz skupa podataka za koji prethodno trenirana mreza daje
najveéi SE te se rac¢una Sirina radijalne funkcije s tim primjerkom kao centrom [O(N + d)|.

S obzirom na to da postoji nekoliko postupaka izgradnje klasifikacijskih modela RBFN u
literaturi koji se znatno razlikuju prema nacinu rada, tesko ih je sve usporediti s predlozenim
postupkom u smislu vremenske slozenosti. U odnosu na postupke izgradnje koji takoder
treniraju vise mreza razli¢itih slozenosti (pri ¢emu su koraci treniranja medusobno neovisni),
predlozeni postupak dodatno izvodi tek funkciju Nadogradi() neposredno prije treniranja
svake mreze. Stovige, uz pretpostavke da ovi postupci izgradnje treniraju mreze pomocu
istog algoritma A; te da se vremenske slozenosti algoritama A; i Ay ne razlikuju znacajno,
razlika u njihovoj vremenskoj slozenosti u odnosu na predlozeni postupak svodi se samo
na slozenost operacija trazenja primjerka s najveéim SE i ra¢unanja odgovarajuce Sirine
[O(N +d)] koje u pravilu zahtijevaju neznatan vremenski trogak u odnosu na ostale operacije.
Nadalje, uz valjanost ovih pretpostavki, moguée je primijetiti da predlozeni postupak ima
jednaku vremensku slozenost kao i postupak predlozen u [249] koji se takoder temelji na

postupnom treniranju mreza sve veceg stupnja slozenosti.

5.4 Eksperimentalna analiza i rezultati

Kako bi se utvrdila ucinkovitost predlozenog postupka izgradnje klasifikacijskih modela
RBFN, provedena je odgovarajuca eksperimentalna analiza koja je podijeljena u dva di-
jela. Kao $to je ranije spomenuto, primarni cilj predlozenog postupka jest izgraditi slijed
kvalitetnih klasifikacijskih modela RBFN povecéane slozenosti. Dodatan cilj jest pronaéi ove
mreze u manje vremena u odnosu na druge postupke izgradnje iz literature. Oba cilja se
nastoje ostvariti koristenjem strukture prethodno trenirane mreze pri treniranju mreze vece
slozenosti, pri ¢emu nacin dodavanja novog ¢vora u prethodno treniranu mrezu predstav-
lja klju¢nu sastavnicu doprinosa predlozenog postupka izgradnje. Stoga je u prvom dijelu
analiziran predlozeni nac¢in dodavanja ovog ¢vora kako bi se utvrdio njegov doprinos per-
formansama predlozenog postupka. U drugom dijelu eksperimentalne analize ostvarena je

usporedba predlozenog postupka s nekoliko razli¢itih postupaka izgradnje klasifikacijskih mo-
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Tablica 5.1: Karakteristike skupova podataka koristenih za potrebe eksperimentalne analize
predlozenog postupka izgradnje klasifikacijskih modela RBFN

Oznaka  Naziv Broj primjeraka  Broj znacajki  Broj klasa IR
Dy QSAR biodegradation 1055 41 2 1.96
Do Breast Cancer Wisconsin 569 30 2 1.68
D3 Clean2 6598 166 2 5.49
Dy Climate 540 18 2 10.74
Ds Glass Identification 214 9 6 3.59
D¢ Heart Disease 270 13 2 1.25
D7 Hill-Valley 1212 100 2 1.00
Ds Tonosphere 351 34 2 1.79
Dy MuskV1 476 166 2 1.30
Dio Parkinsons 195 22 2 3.06
D11 Urban Land Cover 675 147 9 2.19
D12 Wine 178 13 3 1.30

dela RBFN iz literature, s ciljem stjecanja uvida u razlike klasifikacijskih modela izgradenih
ovim postupcima u smislu njihove kvalitete i veli¢ine.

Eksperimentalna analiza provedena je na standardnim skupovima podataka koji se uobi-
¢ajeno koriste za vrednovanje novopredlozenih postupaka za izgradnju klasifikacijskih modela
RBFN u literaturi, a njihove karakteristike prikazane su u tablici 5.1, dok je njihov opis dan
u dodatku A. Ovi skupovi podataka preuzeti su s UCI repozitorija te, kao i u poglavljima
3 1 4, predstavljaju razne probleme klasifikacije koji se, osim po prirodi, razlikuju po di-
menzionalnosti i stupnju neuravnotezenosti klasa. Uz to, tri odabrana skupa podataka (Ds,
D11 1 Dys) predstavljaju viseklasne probleme kako bi se ispitala u¢inkovitost predloZenog
postupka izgradnje i na takvim problemima. Skaliranje znacajki, normalizacijom u raspon
[0, 1], izvedeno je kao korak predobrade svakog skupa podataka, jednako kao i u poglavljima
31i4.

5.4.1 Postavke eksperimenta

Kako bi se analizirao utjecaj predlozenog nacina dodavanja novog ¢vora u prethodno tre-
niranu mrezu, u prvom dijelu predloZeni postupak izgradnje usporeden je s dva postupka
izgradnje koji na isti nacin postupno treniraju mreze sve veceg stupnja slozenosti, ali se
razlikuju u na¢inu dodavanja ovog ¢vora. U prvom postupku (oznacenom s Igr), centar no-
vododanog ¢vora postavlja se u poziciju nasumic¢no odabranog primjerka iz skupa podataka,
dok se girina postavlja takoder nasumi¢no unutar [0, 1]. U drugom postupku (oznacenom s
Ig), centar novododanog ¢vora postavlja se u poziciju primjerka za koji prethodno trenirana
mreza daje najvecu gresku (SE), a njegova Sirina na vrijednost 1. Bitno je naglasiti da je
potonji postupak izgradnje istovjetan postupku predlozenom u [249], koji je ranije opisan.
Prema tome, oba postupka koriste jednostavne heuristike za odredivanje parametara novo-
dodanog ¢vora te se tako definirana mreza povecane slozenosti daje algoritmu za treniranje
cijele mreze. S obzirom na to da je u prvom dijelu eksperimentalne analize naglasak na ispiti-

vanju utjecaja nacina dodavanja novog ¢vora, u sva tri postupka koristen je isti algoritam za
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Tablica 5.2: Postavke predlozenog postupaka za izgradnju klasifikacijskih modela RBFN
koristene za potrebe eksperimentalne analize

Oznak Algoritam za treniranje Algoritam za trazenje novododanog &vora
znaka
Naziv Parametri Naziv Parametri
s — Soc —
Np =30 7_—5 =05
w = 0.724 0" = =05
Predlozeni PSO - Nelder-Mead o =

c1 = co = 1.468

e
NFESmax= 0.9 - 104 0" =

NFEsmax= 0.1 - 10%

Tablica 5.3: Postavke postupaka za izgradnju klasifikacijskih modela RBFN koristenih za
potrebe prvog dijela eksperimentalne analize

Oznaka Opis Algoritam za treniranje Parametri

Centar novododanog ¢vora se postavlja u poziciju
Ir nasumicno odabranog primjerka iz skupa poda-

taka, dok se Sirina odreduje unutar [0, 1]. Np =30

w=0.724
c1 = co = 1.468
NFESmax= 104

PSO
Centar novododanog ¢vora se postavlja u poziciju

Ig [249] primjerka za koji prethodno trenirana mreza daje
najveéi SE, a njegova Sirina na vrijednost 1.

treniranje mreza kako bi se otklonio njegov utjecaj na razlike u performansama usporedenih
postupaka. Konkretno, odabran je algoritam PSO [252] koji se mnostvo puta u literaturi
iskazao kao prikladan algoritam za treniranje klasifikacijskih modela RBFN [230, 231, 241].
Postavke parametara ovog algoritma preuzete su iz [253]. U skladu s ranije izlozenim opisom
predlozenog postupka izgradnje, za funkciju cilja algoritma PSO koristena je mjera MSE,
a nacin predstavljanja rjesenja bio je istovjetan onome prikazanom na slici 5.2a. Prije pro-
vodenja ovih postupaka potrebno je odrediti najmanji i najveéi dozvoljeni broj ¢vorova u
skrivenom sloju. U tom pogledu, za donju granicu odabrano je cuin = 2, & Cpae = 20
za gornju granicu te je za treniranje svake pojedine mreZe bilo dozvoljeno 10* vrednovanja
funkcije cilja (NFEsyay). Nadalje, za trazenje novododanog ¢vora u predlozenom postupku
izgradnje koristen je algoritam Nelder-Mead [251] zbog njegove jednostavnosti te ¢injenice
da se svi ¢vorovi naknadno korigiraju pomocu algoritma PSO. Postavke parametara ovog
algoritma preuzete su iz [254]|. Pri tome, 10% vrednovanja dozvoljenih za treniranje svake
pojedine mreze dano je algoritmu Nelder-Mead za trazenje novog ¢vora. Uz to, u ovaj algo-
ritam je ugraden mehanizam ranog zaustavljanja u slucaju da je razlika u kvalitetama novog
najboljeg i prethodnog najboljeg rjesenja manja od 10~*, pri ¢emu se preostali broj vredno-
vanja pridodaje algoritmu PSO za treniranje cijele mreze. Koristene postavke parametara
usporedenih postupaka izgradnje prikazane su u tablicama 5.2 i 5.3.

U drugom dijelu eksperimentalne analize, predlozeni postupak usporeden je s nekoli-
cinom postupaka izgradnje klasifikacijskih modela RBFN iz literature koji su navedeni u
tablici 5.4. Za usporedbu su odabrana dva jednostavna postupka izgradnje koji treniraju
viSe mreza razli¢itih slozenosti, pri ¢emu su koraci treniranja medusobno neovisni. Prvi pos-
tupak (oznacen s Jpgo) provodi treniranje upotrebom algoritma PSO, dok drugi (oznacen s

Jk-means) Tabi algoritam k-means za odredivanje centara radijalnih funkcija, pri ¢emu se Sirine
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Tablica 5.4: Postavke postupaka za izgradnju klasifikacijskih modela RBFN koristenih za
potrebe drugog dijela eksperimentalne analize

Oznaka Opis Algoritam za treniranje Parametri

Np =30
w=0.724

c1 = c2 = 1.468
NFEsmax= 2 - 10°

Trenira viSe mreza razli¢itih sloZzenosti pomocu al-
Jpso goritma PSO, pri ¢emu su koraci treniranja medu- PSO
sobno neovisni.

Trenira viSe mreza razli¢itih sloZenosti pomoéu al- tmaz = 50
Jk-means goritma k-means, pri ¢emu su koraci treniranja k-means e =0.01
medusobno neovisni. NFEsmax= 2 - 10°
Np =30
. . . CR=0.9
Automatski postupak izgradnje RBFN zasnovan _
na unaprijedenom algoritmu DE. 1
A= 5-0.01
NFESmax= 2 - 10°
Np =30
A [231] Automatski postupak izgradnje RBFN zasnovan PSO w :_0'9__>20'4
PSO na unaprijedenom algoritmu PSO. 31:402 -

NFESmax= 2 - 10°

ra¢unaju prema (5.11), kao $to je predlozeno u [222]. Kako bi se istaknula korisnost znanja
iz prethodno treniranih mreza koje se odvija u predlozenom postupku, ovim postupcima
je za treniranje svake pojedine mreze dan veéi broj vrednovanja funkeije cilja (konkretno,
2-10°) nego &§to je omogucéen predloZenom postupku za treniranje svih mreza. Pri tome, oba
postupka imaju istu funkciju cilja i nac¢in predstavljanja rjesenja kao i predlozeni postupak
izgradnje. Osim toga, za Jpso su koristene iste postavke parametara kao i za predlozeni
postupak, dok su za Jimeans preuzete postavke parametara iz [228]. Nadalje, predlozeni
postupak takoder je usporeden s dva postupka automatske izgradnje RBFN iz literature, pri
¢emu je prvi (oznaen s Apg) zasnovan na algoritmu DE [215], a drugi (oznacen s Apgp) na
algoritmu PSO [231]. Postavke parametara ovih algoritama su preuzete iz radova u kojima
su ovi postupci predloZeni [215, 231]. U oba algoritma su dodatno ukljuceni mehanizmi
specificni za problem treniranja RBFN koji pospjesuju njihovu ucinkovitost, kao $to je ra-
nije objasnjeno. Ovim postupcima je za cjelokupno izvodenje dozvoljeno 2 - 10° vrednovanja
funkcije cilja. Valja podsjetiti da automatski postupci izgradnje vra¢aju samo jednu mrezu,
pri ¢emu kodiraju broj ¢vorova skrivenog sloja u vektore rjesenja te ugraduju u funkciju
cilja ¢lan kazne koji je proporcionalan broju ¢vorova skrivenog sloja (X - ¢) ¢ime se nastoji
ostvariti ravnoteza izmedu sposobnosti generalizacije mreze i njezine sloZenosti. Za sve pos-
tupke izgradnje navedene u tablici 5.4 takoder je odabrano c,,;, = 2 za donju te ¢pe = 20
za gornju granicu broja ¢vorova u skrivenom sloju. Osim toga, u svim su postupcima tezine

veza ¢vorova skrivenog i izlaznog sloja estimirane metodom najmanjih kvadrata.
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5.4.2 Metodologija eksperimentalne analize

Tijek eksperimentalne analize zapocinje podjelom skupova podataka. 1z svakog skupa poda-
taka redom su stratificirano izdvojeni skupovi za treniranje i testiranje, u omjeru 0.75 : 0.25.
Da bi se stekao opcenitiji uvid u performanse predlozenog postupka izgradnje, napravljeno
je 10 razlicitih podjela svakog skupa podatka, a postupak izgradnje je ponovljen tri puta za
svaku podjelu kako bi se ublazio utjecaj stohasticke prirode algoritama koristenih za trenira-
nje na dobivene rezultate, kao §to je to napravljeno u poglavlju 3. Time automatski postupci
izgradnje pronalaze 30 mreza za svaki skup podataka, dok preostali postupci izgradnje kori-
Steni u eksperimentalnoj analizi pronalaze 30 mreza za svaku kombinaciju skupa podataka i
broja ¢vorova u skrivenom sloju RBFN.

Nakon podjele skupova podataka te izvodenja odabranih postupaka izgradnje RBFN,
provedena je usporedba njihovih performansi. Za sve postupke izgradnje prvotno su zabi-
ljezene kvalitete mreza pronadenih svakim korakom treniranja u smislu vrijednosti funkcije
cilja, s ciljem analize njihova ponasanja tijekom izgradnje. Nadalje, iako veé¢ina usporede-
nih postupaka izgradnje pronalazi slijed mreza razlicitih slozenosti, u konacnici je pozeljno
odabrati jednu koja ¢e predstavljati taj postupak. U pogledu klasifikacije, primarni cilj jest
odabrati mrezu s najboljom sposobnosti generalizacije. Stoga je za svaku podjelu skupa po-
dataka odabrana ona mreza koja daje najveci iznos mjere F1 na skupu za testiranje. Kako bi
se sazeto prikazale performanse usporedenih postupaka izgradnje, za svaki skup podataka su
izracunate prosjecne izvedbe mreza s najboljom sposobnosti generalizacije. S ciljem pojed-
nostavljenja njihove usporedbe, izvedene su Euklidske udaljenosti (oznacene s dpe) izmedu
izvedbe savrsenog klasifikatora i tocke ¢ije koordinate ¢ine prosjecne izvedbe najboljih mreza
na svakom skupu podataka, kao u poglavljima 3 i 4. Osim toga, usporedbom prosje¢nih iz-
vedbi najboljih mreza na svim skupovima podataka pomocu Friedmanova testa ranga [156],
izraCunati su i prosje¢ni rangovi (oznaceni s FR) razmatranih postupaka koji ukazuju na
opéenitu razliku u njihovim performansama. Uz to, za svaki skup podataka izracunata je i

prosjecna slozenost najboljih mreza u smislu broja ¢vorova u skrivenom sloju.

5.4.3 Analiza utjecaja nacina dodavanja ¢vora u predlozenom pos-

tupku

Predlozenim nacinom dodavanja ¢vora prethodno treniranoj mrezi nastoji se pronac¢i ¢vor
koji ¢e imati povoljne interakcije s postojeé¢im ¢vorovima te mreze. Pri tome, ocekuje se
da ¢e koristenje tako formirane mreze uvelike pomodéi algoritmu za treniranje u pronalaze-
nju kvalitetnih mreza. Kako bi se utvrdila djelotvornost ovakvog nacina dodavanja novog
¢vora, predlozeni postupak izgradnje usporeden je s dva postupka izgradnje RBFN koji se
od predlozenog razlikuju samo po na¢inu provodenja ovog koraka. Oba postupka odreduju

parametre novog ¢vora pomocu jednostavnih heuristika, kao sto je ranije objasnjeno.

111



Poglavlje 5. Izgradnja klasifikacijskih modela radijalne neuronske mreze

0101 A
‘\* 0.025 0.05 Ir
Ig
0.08 “\:“\‘w\‘\ v /\\ g
~. ——— 0.020 0.04 Predlozeni
. - R - 1 ~ b
0.06 T TR
=5} * =5 =5
(ﬁ —— (ﬁ 00157 % I 8 003
\ seni . —
0.04 0.010 = Hiedioeen 0.02 S
\ .
— g \o T -
0.02 Ig 0.005 N 0.01 ke
-
+— PredloZeni Y~ .
e
0.00 0.000 S SR DN 000
2345678 91011121314151617 1819 20 2345678 91011121314151617 181920

2345678 910111213 14151617 18 19 20

Broj ¢vorova u skrivenom sloju Broj ¢vorova u skrivenom sloju

Broj ¢vorova u skrivenom sloju

(a) Dl (b) D2 (C) D3

0.10
\ — Ir — Ig —— Iy
0.0209 \ . \ i
% I 008{ | Ig 0081 N Ig
\ —+— PredloZeni —+— PredloZeni X —+— PredloZeni
0.015 0.06 : 0.06 X
0.010 A
(«\/\ 0.04 0.04
N “\‘\‘\\,
0.005 N
. — 0.02 0.02
= ~ \/,/\
» - ) -
0.000 e 0 T
2345678 91011121314151617 181920 234567 8 91011121314151617 1819 20

.00
2345678 91011121314151617 181920
Broj ¢vorova u skrivenom sloju

(d) Dy (e) Ds (f) De

Broj ¢vorova u skrivenom sloju Broj ¢vorova u skrivenom sloju

0.040
\ — Ir — Ir
0.10
0.035 I Ig
0.030 —+— PredloZeni 008l © —+— PredloZeni
0.025
&) @ 002 @ 006
= = =
010 0.015 0.04
- Ik 0.010 N
0.05 I 'S
E ) 0.005 N \N& 0.02 iy
—+— PredloZeni —— T
0.000 R e S -
0.00 - 0.00
234567 8 91011121314 151617 18 19 20 2345678 91011121314151617 181920 2345678 91011121314151617 1819 20
Broj ¢vorova u skrivenom sloju Broj ¢vorova u skrivenom sloju Broj ¢vorova u skrivenom sloju
(g) D7 (h) Ds (i) Dy
0.08
0.081\ — Ir \ —— Iy ‘ —— I
Ig 0.07 \ I 0.081 Ig
|
\ —+— Predlozeni 0.06 \ —+— PredloZeni \ —+— PredloZeni
0.06 |
\ 0.067 |
=5 =5 |
0.04 NN 0.041 |
N N |
\.\ - \“
o
0.02 e — 0021 |
—— | e
0.00 R e 0.00 T3 333
234567 8 91011121314 151617 18 19 20 234567 8 91011121314151617 18 19 20

.0
234567 8 910111213141516171819 20
Broj ¢vorova u skrivenom sloju

(J) Do (k) Dyy (l) Dqo

Broj ¢vorova u skrivenom sloju Broj ¢vorova u skrivenom sloju

Slika 5.6: Kvalitete izgradenih mreza na skupu za treniranje

Na slici 5.6 su za svaki skup podataka prikazani medijani izvodenja u smislu mjere MSE
na skupu za treniranje redom za mreze rastucih slozenosti. S obzirom na to da mjera MSE
predstavlja funkciju cilja kojom je vodeno treniranje svake mreze, vidljivo je da predlozeni
postupak uspijeva pronaci kvalitetnija rjeSenja od onih pronadenih pomoc¢u druga dva pos-
tupka izgradnje, gotovo za svaku kombinaciju skupa podataka i broja ¢vorova u skrivenom

sloju mreza. S obzirom na ¢injenicu da se usporedeni postupci razlikuju jedino u nacinu
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dodavanja ¢vora u prethodno treniranu mrezu, jasno je kako je to posljedica djelotvornosti
predlozenog nacina izvodenja ovog koraka. Bitno je napomenuti da sva tri postupka izgrad-
nje uvijek kreéu od istih mreza s dva ¢vora u skrivenom sloju te se postupnim izvodenjem
koraka dodavanja novog ¢vora i treniranja cijele mreze pocinju razlikovati. S povec¢anjem
broja ¢vorova prednost predlozenog postupka postaje sve izrazenija, Sto se moze pokusSati
objasniti tvrdnjom da se razlike u kvalitetama treniranih mreza akumuliraju. Stoviée, pred-
lozeni postupak uspio je pronac¢i mreze koje daju gresku jednaku nuli gotovo na polovici
skupova podataka (D, Dy, Ds, Dig i Di2), dok druga dva postupka to nisu postigla niti
jednom.

Valja podsjetiti da predlozeni postupak izgradnje trosi dio vrednovanja funkcije cilja za
trazenje novododanog ¢vora, za razliku od postupaka Iy i [g. Medutim, sa slike 5.6 vidljivo je
kako prethodno trenirana mreza s prikladnim nadodanim ¢vorom znacajnije olakSava prona-
lazak kvalitetnih mreza u odnosu na povecanje broja vrednovanja za treniranje uz parametre
novododanog ¢vora definirane pomocu jednostavnih heuristika iz literature. Stoviée, ubaci-
vanjem novog ¢vora u prethodno treniranu mrezu pomocu ovih heuristika ponekad se pogorsa
kvaliteta te mreze, Sto se moze primijetiti na slici 5.7 gdje su dani medijani kvaliteta treni-
ranih mreZza neposredno nakon dodavanja novog ¢vora. Ove mreze redom su uvrsStavane u
pocetnu populaciju koristenog algoritma za treniranje te su utjecale na njegovo ponasanje ti-
jekom treniranja. Valja istaknuti kako na slici 5.7 nije primjetna razlika u kvalitetama mreza
formiranih postupcima Ig i Ig. Stoviée, na velikom broju skupova podataka Iy formira kva-
litetnije mreze. Iz toga je moguce zakljuciti da heuristika za definiranje novododanog ¢vora
predloZena u [249] ne rezultira znac¢ajnijim doprinosom performansama algoritma za treni-
ranje na problemima klasifikacije u odnosu na heuristiku koja taj ¢vor odreduje nasumicno.
No, ovaj rezultat ne bi trebao biti veliko iznenadenje s obzirom na ¢injenicu da je postupak
izgradnje dan u [249] predloZen za rjeSavanje problema aproksimacije funkeija koji se razli-
kuju od problema klasifikacije u nekoliko bitnih karakteristika, kao §to je ranije pojasnjeno.
S druge strane, predlozenim nac¢inom dodavanja novog ¢vora uvijek se poboljsava kvaliteta
prethodno trenirane mreze na razmatranim problemima, Sto se takoder moze primijetiti na
slici 5.7.

Iz prikazanog je moguée zakljuciti kako predlozeni postupak izgradnje opéenito pronalazi
kvalitetnije mreze na skupu za treniranje u odnosu na postupke Ig i Ig. Stovise, na veéini
skupova podataka uspijeva pronaci nekoliko mreza razli¢itih slozenosti koje su kvalitetnije od
najkvalitetnijih mreza pronadenih pomocu preostala dva postupka (koje su u pravilu i naj-
vece slozenosti). Stoga je moguce oc¢ekivati da barem neka od mreza izgradenih predloZenim
postupkom ima i bolju sposobnost generalizacije. Kako bi se utvrdila njegova uspjesnost u
ostvarivanju ovog cilja, za svaku podjelu skupa podataka je zabiljezen broj mreza izgradenih
predlozenim postupkom koje daju veéi iznos mjere F1 na skupu za testiranje od najbolje
(takoder u smislu mjere F1 na skupu za testiranje) mreze pronadene postupkom Ig, odnosno

Ig. Na slici 5.8 su prikazani prosjec¢ni brojevi takvih mreza za svaki skup podataka. Moguce
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Slika 5.7: Kvalitete izgradenih mreza na skupu za treniranje nakon dodavanja novog ¢vora

je primijetiti da je predlozeni postupak na veéini skupova podataka pronasao barem jednu

mrezu s boljom sposobnosti generalizacije od obje najbolje mreze izgradene postupcima Ig

i Ig, pri ¢emu je na nekolicini skupova podataka broj takvih mreza pozamagan (> 4). Kako

bi se stekao uvid u razlike mreza izgradenih usporedenim postupcima, u tablici 5.5 su pri-

kazane prosjecne kvalitete i prosjecne veli¢ine za njihove tri najbolje mreze. Na dnu tablice

su prikazani rangovi u smislu kvalitete te udaljenosti od savrsenog klasifikatora, a najbolje
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Ds Ds

(a) U odnosu na Ig (b) U odnosu na Iy

Slika 5.8: Prosjecan broj mreza s boljom sposobnosti generalizacije izgradenih predlozenim
postupkom u odnosu na najbolje mreze izgradene postupcima Iy i Ig

Tablica 5.5: Usporedba performansi predlozenog postupka za izgradnju i performansi pos-
tupaka Ig i Ig

1. najbolje mreze 2. najbolje mreze 3. najbolje mreze
D Ir Ig Predlozeni Ir Ig Predlozeni Ir Ig Predlozeni
F1 c F1 c F1 c F1 c F1 c F1 c F1 c F1 c F1 c
Dy 0.86+0.02 883 0.86+0.02 11.57 0.86+£0.02 7.73 | 0.85+0.02 10.23 0.854+0.02 880 0.85+0.02 7.70 | 0.854£0.02 11.90 0.85+0.02 9.97 0.85+0.02 8.47

D, 0.98+0.01 457 0.98+£0.01 4.03 0.98£0.01 3.97 | 0.98£0.01 4.53 0.98+£0.01 5.23 0.984£0.01 4.57 | 0.98+0.01 6.63 0.97£0.01 6.23 0.97+£0.01 6.40
Ds  0.94£0.01 17.19 0.95+£0.01 15.42 0.97+0.01 16.65 | 0.93+0.01 17.73 0.94+0.01 15.92 0.97+0.01 16.73 | 0.93+0.01 16.69 0.94+£0.01 15.08 0.97+0.01 16.77
Dy 0.87+£0.04 5.10 0.86+0.04 4.50 0.86+£0.05 3.57 | 0.854+0.04 520 0.85+0.04 4.97 0.8440.05 4.17 | 0.84+0.04 7.17 0.84%+0.04 573 0.83+£0.05 5.07
Ds  0.64£0.06 12.53 0.64£0.05 12.77 0.65+0.07 13.90 | 0.63+£0.06 13.03 0.624+0.06 13.50 0.64+0.07 14.60 | 0.62£0.06 13.73 0.62+£0.06 13.30 0.63+0.07 15.47
Ds 0.84+0.03 5.57 0.84+0.04 4.63 0.83£0.04 6.17 | 0.83£0.03 6.93 0.82+£0.04 4.57 0.82+0.03 6.80 | 0.82+0.04 6.67 0.81£0.04 5.90 0.81+£0.04 5.97
D; 0.754£0.03 11.37 0.75+£0.03 7.40 0.78+0.04 15.03 | 0.744+0.03 11.20 0.75+£0.02 10.13 0.78+0.04 14.63 | 0.74+0.03 12.57 0.74£0.02 12.37 0.77+0.05 15.10
Ds  0.93+0.02 840 0.95+0.02 7.87 0.95+0.02 11.27 | 0.93+£0.02 7.27 0.94+£0.02 7.50 0.95+0.02 12.63 | 0.92+0.02 6.50 0.93£0.02 7.20 0.94+0.02 13.53
Dy 0.90£0.03 12.07 0.91£0.03 13.63 0.93+0.03 12.57 | 0.89£0.03 1420 0.91+0.03 12.97 0.924+0.03 12.60 | 0.89+0.03 12.73 0.90£0.03 12.93 0.92+0.03 12.80
Dy 0.89£0.05 9.83  0.91£0.04 9.77 0.92+0.04 9.63 | 0.88+0.05 9.87 0.904£0.04 10.27 0.91£0.04 9.77 | 0.87£0.05 10.17 0.90+£0.04 10.17 0.91+0.04 11.40
Dy 0.82£0.03 16.20 0.83%0.03 1543 0.83+0.03 13.13 | 0.81£0.03 16.53 0.82+0.03 16.10 0.82+0.03 14.10 | 0.80£0.03 17.17 0.81£0.03 16.03 0.81+0.03 13.20
Dy, 0.99+£0.01  4.67 0.99+0.01 4.63 0.99£0.01 4.37 | 0.99£0.01 593 0.994+0.01 5.57 0.99£0.01 5.53 | 0.99+0.01 7.50 0.98+0.01 6.23 0.994+0.01 6.73

FR 2.38 2.00 1.63 2.38 2.04 1.58 2.25 2.17 1.58

dpert 0.56 0.55 0.53 0.59 0.59 0.56 0.61 0.60 0.58

vrijednosti prikazanih rezultata su podebljane za svaki skup podataka.

Na temelju prikazanih rangova i udaljenosti od savrSenog klasifikatora, moguce je za-
kljuciti da predlozeni postupak, cjelokupno gledano, pronalazi mreze s boljom sposobnosti
generalizacije od druga dva postupka izgradnje. Stovise, na skupovima podataka na kojima
ne uspijeva na¢i mreze s boljom sposobnosti generalizacije, one su obi¢no manje veli¢ine
Sto je takoder pozeljan ishod postupka za izgradnju RBFN. Kao $to je ranije navedeno,
RBEFN se u literaturi mnostvo puta iskazao kao prikladnim klasifikatorom za neuravnotezene
skupove podataka. Iako predlozeni postupak izgradnje klasifikacijskih modela RBFN nije
dizajniran specificno za neuravnotezene skupove podataka, prosjecne vrijednosti mjere F1
prikazane u tablici 5.5 daju naslutiti da na veéini takvih problema (primjerice, na skupo-
vima podataka Ds, D5, Do, D11) nadmasuje preostala dva postupka izgradnje. Da bi se
stekao uvid u u¢inkovitost klasifikacijskih modela izgradenih predlozenim postupkom speci-
ficno za manjinsku klasu, u tablici 5.6 prikazane su prosjecne vrijednosti mjere TPR koje

ostvaruju najbolje mreze (one koje postizu najbolji iznos mjere F1 na skupu za testiranje)
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Tablica 5.6: Usporedba performansi predlozenog postupka za izgradnju i performansi pos-
tupaka Ig i1 Ig u smislu mjere TPR

D Ir Ig Predlozeni
D1 0.87£0.02  0.87£0.02  0.87+0.02
Do 0.99£0.01  0.984+0.01  0.98+0.01
D3 0.96+0.01 0.974+0.01  0.99+40.00
Dy 0.93+0.05  0.93£0.04  0.93%+0.05
Ds 0.66+0.06  0.66+£0.05 0.69+0.10
De 0.85+0.03  0.84+0.04  0.84£0.04
D~ 0.78+0.03  0.78+£0.03  0.81+£0.04
Dsg 0.944+0.02  0.95+0.02 0.95+0.02
Dy 0.90£0.03  0.92+0.03  0.93+0.03
Dio 0.894+0.05  0.92+£0.04  0.93+0.05
D11 0.844+0.03  0.85+0.03 0.85+0.02
D12 0.9940.01 0.9940.01  0.99+£0.01
FR 2.33 2.08 1.58
dperf 0.51 0.50 0.46

izgradene usporedenim postupcima. Iz prikazanih rezultata vidljivo je da najbolje mreze iz-
gradene predlozenim postupkom ujedno ostvaruju i veci iznos mjere TPR na veéini skupova
podataka. S obzirom na ¢injenicu da predlozeni postupak opéenito pronalazi mreze koje
imaju veéu uspjesnost prepoznavanja manjinske klase, moze se zakljuciti da je prikladniji od
druga dva postupka izgradnje za ucenje iz neuravnotezenih skupova podataka. Ovakav re-
zultat posljedica je predlozenog nacina dodavanja ¢vora u prethodno treniranu mrezu kojim
se pospjesuje pronalazak kvalitetnijih mreza tijekom treniranja, sto u konac¢nici dovodi do
klasifikacijskih modela RBFN koji imaju bolju sposobnost generalizacije te ve¢u uspjesnost

prepoznavanja manjinske klase.

5.4.4 Usporedba predlozenog s postupcima izgradnje RBFN iz li-

terature

Predlozeni postupak takoder je usporeden s nekolicinom postupaka izgradnje RBFN iz lite-
rature, kako bi se stekao uvid u razlike klasifikacijskih modela izgradenih ovim postupcima
u smislu njihove kvalitete i veli¢ine. S obzirom na to da je primarni cilj predloZenog pos-
tupka izgraditi slijed mreza koje imaju bolju sposobnost generalizacije od mreza izgradenih
ostalim razmatranim postupcima, za svaku podjelu skupa podataka zabiljezen je broj mreza
izgradenih ovim postupkom koje daju veci iznos mjere F1 na skupu za testiranje od svake
najbolje mreze izgradene ostalim postupcima, kao i u prvom dijelu eksperimentalne analize.
Prosje¢ni brojevi ovih mreza za svaki skup podataka prikazani su na slici 5.9. Moguce je
primijetiti da predlozeni postupak na veéini skupova podataka u prosjeku pronalazi barem
jednu mrezu s boljom sposobnosti generalizacije od najboljih mreza izgradenih preostalim

postupcima. Stoviée, broj takvih mreza je uglavnom velik (> 4), osim pri usporedbi s postup-
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(¢) U odnosu na Apg (d) U odnosu na Apgo

Slika 5.9: Prosjecan broj mreza s boljom sposobnosti generalizacije izgradenih predlozenim
postupkom u odnosu na najbolje mreze izgradene postupcima iz literature

kom Jpgso. Nadalje, kako bi se stekao uvid u razlike najboljih mreza izgradenih usporedenim
postupcima, u tablici 5.7 su prikazane njihove prosjecne kvalitete te prosjecne velicine.

Na temelju prikazanih rangova i udaljenosti od savrsenog klasifikatora, moguce je zaklju-
¢iti da predlozeni postupak izgradnje, cjelokupno gledano, pronalazi mreze s boljom sposob-
nosti generalizacije od ostalih postupaka. Po kvaliteti ostvarenih mreza uvjerljivo nadmasuje
postupke Apg i Apso. Valja podsjetiti da je ovim postupcima za trazenje prikladne strukture
mreze i vrijednosti njenih parametara omoguéen veéi broj vrednovanja funkcije cilja nego
Sto je dan predlozenom postupku za izgradnju svih 19 mreza. Unato¢ tome, niti na jednom
skupu podataka nisu pronasli mreze koje su u prosjeku kvalitetnije od prosjeka najboljih
mreza izgradenih predlozenim postupkom, §to je prvenstveno posljedica velike slozenosti
problema automatske izgradnje RBFN. Osim toga, kod ovih postupaka je problem pode-
siti ¢lan kazne u funkciji cilja na nacin da pogoduje svim skupovima podataka. Pri tome,
postupak Apg postize bolji rang od postupka Apgo te pronalazi manje mreze $to nije iznena-
dujuce jer tijekom pretrage smanjuje granice u smislu broja ¢vorova. Nadalje, postupcima
Jpso 1 Jp-means j€ za treniranje svake pojedine mreze omoguéen jednak broj vrednovanja kao
i automatskim postupcima za cjelokupno izvodenje. Na taj nacin imaju na raspolaganju
veéi broj mreza od kojih je jednostavno odabrati onu s najboljom sposobnosti generalizacije.

Stoga ovi postupci takoder opéenito pronalaze mreze s boljom sposobnosti generalizacije u

117



Poglavlje 5. Izgradnja klasifikacijskih modela radijalne neuronske mreze

Tablica 5.7: Usporedba performansi predlozenog postupka za izgradnju i performansi pos-
tupaka iz literature

Jpso Jk-means Apg Apso Predlozeni
F1 c F1 c F1 c F1 c F1 c
D1 0.86+0.01 6.17 0.85+0.02  15.00  0.85+0.02 3.90 0.84+0.03  12.00  0.86+0.02 7.73
Do 0.98+0.01 6.37  0.98+0.01 9.00  0.97+£0.02 2.40 0.96+0.01  14.90 0.98+0.01 3.97
D3 0.93£0.01  15.67 0.85+0.01 15.80 0.90%0.02 3.50 0.64+0.11 18.57  0.97£0.01 16.90
Dy 0.86+0.04  5.47 0.74+£0.03  15.80 0.83+£0.05 2.53 0.77£0.06  11.67 0.86+0.05  3.57
Ds 0.64+£0.05 13.67 0.62+0.07 16.00 0.584+0.10 14.27 0.584+0.08 12.37 0.65+0.07 13.90
De 0.84+0.04 5.27 0.84+£0.04 7.60 0.794+0.04 6.43 0.78+0.04 9.80 0.8340.04 6.17
Dy 0.77+0.02  4.23  0.56+0.02 6.40  0.55%£0.05 2.53 0.75+0.03  11.37  0.78+0.04 15.03
Ds 0.93+0.02  6.77  0.94£0.02 14.30 0.9240.02 6.97 0.91£0.03  15.43  0.95+0.02 11.27
Dy 0.894+0.02  11.53  0.85%£0.03  15.00 0.9140.03 8.50 0.64+0.06  18.77  0.93+0.03  12.57
Dio  0.93+0.03 9.17 0.92+0.03 16.80 0.87+0.06 6.20 0.88+0.04  10.23 0.92+0.04 9.63
D11 0.84+0.03 14.17 0.81+0.03 16.60 0.81+0.03 11.97 0.65+0.16 18.67  0.83+0.03 13.13
D12 1.004+0.01  4.50 0.99+0.01 5.50  0.98+0.02 4.63 0.96+0.03  16.67  0.99£0.01 4.37

FR 1.79 2.96 3.58 5.00 1.67
dpert 0.55 0.74 0.74 0.88 0.53

odnosu na automatske postupke izgradnje, no uz daleko veéi utrosak racunalnih resursa.
Pri tome, mreze nadene postupkom Ji_ peans st uglavnom osjetno losije kvalitete od mreza
nadenih postupkom Jpggo, Sto ne ¢udi s obzirom na to da je treniranje kod potonjeg vodeno
uspjesnosti klasifikacijskih modela, dok je algoritam k-means postupak nenadziranog ucenja.
Osim toga, mreze nadene postupkom Ji_means Ujedno su i vece slozenosti.

Nadalje, za ocekivati je da najbolje mreze izgradene predlozenim postupkom imaju i bo-
lju uspjesnost prepoznavanja manjinske klase, s obzirom na prethodno naznac¢enu meduovis-
nost mjera F1 1 TPR. Da bi se potvrdilo ovo o¢ekivanje, u tablici 5.8 su prikazane prosjecne
vrijednosti mjere TPR koje ostvaruju najbolje mreze izgradene usporedenim postupcima.
Iz prikazanih rezultata je moguée zakljuciti da najbolje mreze izgradene predlozenim pos-
tupkom ujedno ostvaruju i veci iznos mjere TPR na veéini skupova podataka. Predlozeni
postupak stoga se moze smatrati prikladnijim postupkom izgradnje klasifikacijskih modela
RBFN za neuravnotezene skupove podataka u odnosu na ostale razmatrane postupke.

Rezultati prikazani u tablicama 5.7 i 5.8 sugeriraju da je prema uspjesSnosti izgradenih
klasifikacijskih modela najveéi konkurent predlozenom postupku izgradnje postupak Jpgo,
koji se od njega razlikuje samo po tome $to ne koristi strukturu prethodno trenirane mreze
pri treniranju mreze vece slozenosti. Unato¢ utrosku znacajno veéeg broja vrednovanja za
treniranje svake mreze, ipak ostvaruje nesto losiji rang od predlozenog postupka izgradnje
Sto nedvojbeno potvrduje korisnost prethodno stec¢enog znanja. Da bi se dodatno analizirala
korisnost ovog koraka, na slici 5.10 prikazani su medijani izvodenja u smislu mjere MSE
na skupu za treniranje za mreze izgradene predlozenim postupkom te postupkom Jpgo.
Vidljivo je kako predlozeni postupak izgradnje opcenito pronalazi veéi broj kvalitetnijih

mreza na skupu za treniranje. StoviSe, na veéini problema uspijeva pronaci nekoliko mreza
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Tablica 5.8: Usporedba performansi predlozenog postupka za izgradnju i performansi pos-
tupaka iz literature u smislu mjere TPR

D Jpso Jk-means Apg Apso Predlozeni
D1 0.87+0.02  0.85+0.02 0.86+£0.02 0.85+0.03 0.87+0.02
D2 0.98+0.01 0.98+0.01 0.97+£0.02 0.96+0.01 0.984+0.01
D3 0.97+£0.00  0.95+£0.01  0.95+0.01 0.77£0.19 0.99£0.00
Dy 0.93+£0.05  0.964+0.00 0.90+0.07 0.83£0.06  0.93+0.05
Ds 0.66+0.05  0.63+£0.07  0.59+0.12 0.60+£0.09 0.69+0.10
Ds 0.84+0.04 0.85+0.04 0.79£0.04 0.794+0.03  0.8440.04
D~ 0.80+0.02  0.57£0.02  0.61+0.11 0.77£0.03 0.81£0.04
Dg 0.94+0.02  0.94£0.02  0.93+0.02 0.92+£0.03  0.95+0.02
Do 0.89+0.02  0.86+£0.03  0.91+0.03 0.65+£0.06 0.93+0.03
Dio 0.92+0.03  0.944+0.03 0.87+0.06 0.88+£0.05  0.93+£0.05
D11 0.86+0.03 0.83+0.04 0.83£0.03 0.664+0.17  0.8540.02
Di2 1.00+0.01 0.99+0.01 0.984+0.02 0.964+0.03  0.99+0.01
FR 2.08 2.79 3.88 4.58 1.67
dpext 0.50 0.65 0.68 0.79 0.46

razli¢itih slozenosti koje su kvalitetnije od najkvalitetnijih mreza nadenih postupkom Jpgo.
Pri tome, moguce je primijetiti kako postupak Jpso uglavnom pronalazi kvalitetnije mreze za
manje brojeve ¢vorova u skrivenom sloju, dok pove¢anjem slozenosti prednost predlozenog
postupka postaje sve izrazenija. Razlog tomu je manji utjecaj koristenja ranije stecenog
znanja u pocetku izgradnje te uvjerljivo manji broj vrednovanja. Razliku u performansama
ovih postupaka u pocetku izgradnje potencijalno je mogucée smanjiti drugacijom raspodjelom
vrednovanja izmedu pojedinih koraka treniranja u predlozenom postupku. No, iz prikazanih
kvaliteta mreza izgradenih ovim postupcima moguce je zakljuciti kako utrosak znacajno
vecéeg broja vrednovanja ne uspijeva nadomjestiti izostanak koristenja prethodno stec¢enog
znanja, posebice pri treniranju mreza vecée slozenosti.

Kao §to je ranije spomenuto, dodatan cilj predlozenog postupka jest pronaci slijed kvali-
tetnih mreza u manje vremena u odnosu na ostale postupke. Prethodno prikazani rezultati
ukazuju na to da uspijeva pronaci kvalitetnije mreze uz koristenje manjeg broja vrednovanja
funkcije cilja. Kako bi se dobio jasniji uvid u razlike u trajanju ovih postupaka, slika 5.11
prikazuje usporedbu prosje¢nog trajanja svih razmatranih postupaka izgradnje pomocu linij-
skog dijagrama s logaritamskom skalom. Trajanje izvodenja svakog postupka varira ovisno
o karakteristikama skupa podataka, no vidljivo je kako predlozeni postupak traje priblizno
kao i automatski postupci izgradnje, iako za razliku od njih pronalazi slijed mreza razli¢i-
tih slozenosti. Prikazana prednost u trajanju prvenstveno je posljedica predlozenog nacina
iskoristenja znanja iz prethodno treniranih mreza te potvrduje ispunjenje dodatnog cilja

predlozenog postupka izgradnje.
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Slika 5.10: Kvalitete mreza izgradenih predlozenim postupkom te postupkom Jpgo na skupu
za treniranje

5.5 Osvrt na RBFNs i predlozeni postupak izgradnje

Radijalna neuronska mreza primjer je klasifikatora koji opcenito ispoljava zadovoljavajuce
performanse na neuravnotezenim skupovima podataka, prvenstveno zbog svoje sposobnosti
lokaliziranog djelovanja u ulaznom prostoru. No, izgradnja odgovarajuceg klasifikacijskog

modela RBFN za promatrani problem predstavlja zahtjevan problem globalne optimizacije,
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Slika 5.11: Usporedba prosjecnog trajanja postupaka za izgradnju RBFN

a podrazumijeva trazenje prikladnog broja ¢vorova u skrivenom sloju mreze te vrijednosti
parametara koji opisuju mrezu. Tek nekolicina postupaka izgradnje iz literature objedi-
njuje trazenje broja ¢vorova skrivenog sloja i trazenje preostalih parametara te tako provode
automatski na¢in izgradnje klasifikacijskog modela RBFN. Medutim, kao Sto je pokazano u
eksperimentalnoj analizi, ovi postupci uglavnom ostvaruju losije performanse od jednostav-
nijih postupaka koji treniraju vise mreza razli¢itih slozenosti. Razlog tomu je $to jednostavni
postupci pronalaze zadani broj mreza od kojih najcesée barem jedna ima bolju sposobnost
generalizacije od jedine mreze izgradene automatskim postupkom izgradnje. No, za tra-
zenje slijeda mreza obicno je potrebno utroSiti vise racunalnih resursa nego za provedbu
automatske izgradnje. Kako bi se smanjilo vrijeme potrebno za pronalazak ovakvih mreza,
predloZen je postupak izgradnje klasifikacijskih modela RBEFN koji se temelji na postupnom
treniranju mreza sve vece slozenosti, ali uz koristenje znanja iz prethodno treniranih mreza
manje slozenosti. Za razliku od jednostavnih postupaka izgradnje, u predloZzenom postupku
struktura prethodno trenirane mreze se prenosi u naredni korak treniranja mreze vece slo-
zenosti. Rezultati eksperimentalne analize ukazuju na to da koriStenje prethodno stecenog
znanja uvelike olakSava i ubrzava pronalazak mreza zadovoljavajuc¢e uspjesnosti klasifikacije.
Konkretno, predlozeni postupak uspijeva izgraditi mreze s boljom sposobnosti generalizacije
od mreza izgradenih nekolicinom jednostavnih i automatskih postupaka izgradnje RBFN iz
literature. Osim toga, pokazano je da te mreze ujedno ostvaruju bolju uspjesnost prepozna-
vanja manjinske klase pa se predlozeni postupak izgradnje stoga moze smatrati prikladnijim
za ucenje iz neuravnotezenih skupova podataka.

Koristenje strukture prethodno trenirane mreze pri treniranju mreze veée slozenosti pred-
loZzeno je samo u [249]. Medutim, u odnosu na taj postupak, predlozeni postupak izgradnje
ulaze znacajan napor u trazenje prikladnog ¢vora koji se nadodaje (u smislu njegovih inte-

rakcija s postojeé¢im ¢vorovima) kako bi se olaksalo i ubrzalo treniranje cijele mreze. Eks-
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perimentalnom analizom je pokazano kako glavnina u¢inka predlozenog postupka proizlazi
upravo iz njegova nacina dodavanja ovog ¢vora. lako trosi odredenu koli¢inu ra¢unalnih re-
sursa, provodenje ovog nacina dodavanja pretezno je korisnije te vremenski manje zahtjevno
od produljenja treniranja cijele mreze. Stovise, pokazano je i da zanemarivanje interakcija
novododanog ¢vora s preostalim ¢vorovima prethodno trenirane mreze ponekad uzrokuje po-
gorsanje njezine kvalitete, Sto na neki na¢in umanjuje doprinos prethodno ste¢enog znanja.

Kao sto je prethodno spomenuto, u¢inkovitost predlozenog postupka potvrdena je njego-
vom usporedbom s nekolicinom razli¢itih postupaka izgradnje RBFN koji koriste drugacije
algoritme za treniranje mreza. U usporedbi sa svim razmatranim postupcima, predlozeni
postupak opcenito uspijeva izgraditi kvalitetnije klasifikacijske modele uz manji utrosak vre-
mena. Time on predstavlja ispunjenje prijedloga trec¢eg izvornog znanstvenog doprinosa ove

disertacije.
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Zakljucak

CENJE iz neuravnotezenih podataka izazovan je zadatak koji je zastupljen u brojnim
U problemima klasifikacije koji proizlaze iz raznih podrucja primjene, poput medicinske
dijagnostike te otkrivanja upada, gresaka ili prijevara. PozamaSan broj pristupa ublazava-
nju problema neuravnotezenosti klasa u literaturi otezava odabir odgovarajuceg pristupa za
dani problem. Ipak, postupci predobrade skupova podataka koji smanjuju njihovu slozenost,
poput odabira znacajki i preuzorkovanja, te klasifikator radijalne neuronske mreze (RBFN)
zbog sposobnosti lokaliziranog djelovanja u ulaznom prostoru, doimaju se prikladnim pris-
tupima za ublazavanje ovog problema. Iako su brojne izvedbe ovih postupaka predlozene
u literaturi, prostora za njihova poboljSanja ne nedostaje, kao sto je pokazano predlozenim
unaprjedenjima. Takoder, postoji prostor za daljnje dorade predlozenih unaprjedenja, Sto
bi moglo dodatno pridonijeti njihovoj uc¢inkovitosti i otpornosti na razli¢ite manifestacije

problema neuravnotezenosti klasa.

6.1 Zakljucci

Problem neuravnotezenosti klasa u pravilu se manifestira pove¢anom slozenosti skupa poda-
taka, Sto zauzvrat narusava izvedbu veéine klasifikatora. Posljedica u¢enja iz neuravnoteze-
nih podataka jest pristranost klasifikatora veé¢inskoj klasi, zbog ¢ega ostvaruje losu uspjesnost
prepoznavanja manjinske klase. Kao sto je istaknuto u poglavlju 2, brojni su problemi kla-
sifikacije po prirodi neuravnotezeni, pri ¢emu su upravo dogadaji ¢ije je prepoznavanje od
primarne vaznosti najcesée predstavljeni nedostatnim brojem primjeraka. S obzirom na slo-

zenost 1 rasprostranjenost ovog problema, nije iznenadujuce da su predlozeni razni pristupi
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za njegovo ublazavanje. Pristupi na razini podataka jedini su koji izravno ublazavaju stupan;j
problema neuravnotezenosti klasa u skupu podataka, sto u konacnici pogoduje izvedbi raznih
tipova klasifikatora. Medu ovim pristupima, odabir znacajki i preuzorkovanje mogu se istak-
nuti kao postupci predobrade skupa podataka koji smanjuju slozenost koncepta manjinske
klase te u pravilu pospjesuju njezino prepoznavanje. Njihova jednostavnost i u¢inkovitost
¢ine ih najzastupljenijim postupcima za ublazavanje ovog problema u literaturi. Ucinkovi-
tost ovih postupaka potvrdena je i ostvarenim rezultatima eksperimentalnih analiza izlozenih
u ovoj disertaciji, koji ukazuju na to da njihova provedba uzrokuje poboljsanje opce izvedbe
raznih klasifikatora te da ono prvenstveno proizlazi iz poveéanja uspjesnosti prepoznavanja
manjinske klase. Tako se odabirom znacajki i preuzorkovanjem smanjuje slozenost neurav-
notezenih skupova podataka te pospjesuje izvedba raznih tipova klasifikatora, ovi postupci
ne uklanjaju problem. Stoga se pri odabiru klasifikatora ne smiju zanemariti njegova svoj-
stva u pogledu ucenja iz neuravnotezenih skupova podataka. Primjer klasifikatora koji je
demonstrirao zadovoljavajué¢e ponaSanje i ostvario povoljne performanse na brojnim neurav-
notezenim problemima klasifikacije u literaturi jest RBFN. Odabir znacajki, preuzorkovanje
te izgradnja klasifikacijskih modela RBFN stoga su u sredistu istrazivanja ove disertacije u
kojoj su predlozeni unaprijedeni postupci za njihovo provodenje.

U literaturi su predlozeni brojni pristupi odabiru znacajki, pri ¢emu se omotaci zasno-
vani na bio-inspiriranim algoritmima optimizacije isticu po svojoj sposobnosti otkrivanja
slozenih interakcija izmedu znacajki te postizanja povoljnih performansi u skladu s tim. No,
skloni su pretjerano prilagoditi rjeSenja skupu za vrednovanje, §to umanjuje njihov doprinos
sposobnosti generalizacije klasifikatora. Osim toga, zbog svoje stohasticke prirode, ponav-
ljanjem pretrage ¢esto pronalaze razlic¢ita rjeSenja sto ih ¢ini nestabilnim pristupima odabiru
znacajki. S ciljem ublazavanja ovih nedostataka, u disertaciji je predlozeno prosirenje bio-
inspiriranih omotaca koje se zasniva na prikupljanju kvalitetnih i raznolikih rjesenja tijekom
pretrage te njihovu naknadnom objedinjavanju. Prikupljanjem ovakvih rjeSenja izbjegava
se oslanjanje iskljucivo na rjeSenje nadeno omotacem koje moze biti pretjerano prilagodeno
skupu za vrednovanje te se olaksava naknadno stjecanje uvida u relevantnost pojedinih zna-
¢ajki za promatrani problem i u njihove interakcije. Nakon prikupljanja rjeSenja, izdvajaju
se njihove zajednicke znacajke, a preostale znacajke postupno uvode u tako dobiveni pod-
skup prema njihovu doprinosu kvaliteti. Uc¢inkovitost predlozenog proSirenja ispitana je za
tri standardna omotaca te za tri unaprijedena omotaca iz literature. Analizom postupka
objedinjavanja u predloZzenom proSirenju utvrdeno je da on ¢ini glavninu njegova ucinka.
PredloZeni nacin objedinjavanja uspijeva stvoriti rjeSenje koje klasifikatoru opéenito omo-
gucuje vecéu sposobnost generalizacije od ostalih rjeSenja unutar arhive, sto samo dodatno
ukazuje na to da su ona u arhivi pretjerano prilagodena skupu za vrednovanje. Nadalje,
za sve razmatrane omotace pokazano je da ugradnja predlozenog prosirenja donosi povoljne
rezultate u smislu kvalitete i veli¢ine formiranih rjeSenja te povecava stabilnost omotaca

u smislu viSestrukog izvodenja pretrage te preslagivanja skupa podataka. Treba napome-
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nuti da se navedene povoljnije performanse predlozenog proSirenja ogledaju u poboljsanju
uspjesnosti prepoznavanja manjinske klase.

Preuzorkovanje primjeraka manjinske klase standardni je postupak za ublazavanje pro-
blema neuravnotezenosti klasa u literaturi, a jedan od najistaknutijih i najkoristenijih al-
goritama preuzorkovanja jest algoritam SMOTE. Tako je ovaj algoritam iznimno popularan
u literaturi zbog svoje korisnosti i jednostavnosti, ima odredene nedostatke koji mogu uz-
rokovati povecanje slozenosti skupa podataka te narusavanje kvalitete izvedbe klasifikatora.
Nedostaci ovog algoritma izrazeniji su pri neprikladnim postavkama njegovih parametara te
se njihovo podeSavanje moze smatrati neophodnim korakom pri koristenju ovog algoritma.
U ovoj disertaciji, predlozeno je novo unaprjedenje algoritma SMOTE kojim se nastoji po-
jednostaviti uporaba izvornog algoritma te odrzati ili nadmasiti kvaliteta njegove izvedbe.
Predlozeni algoritam sastoji se u sustini od dva koraka koji se provode za svaki manjinski
primjerak u skupu podataka, a to su odredivanje njegova susjedstva te stvaranje sintetickih
primjeraka konveksnom kombinacijom promatranog primjerka i njegovih nasumi¢no odabra-
nih susjeda. Susjedstvo svakog manjinskog primjerka ¢ine oni manjinski primjerci koji su
od njega manje ili jednako udaljeni kao njegov najblizi susjed iz vecinske klase. Uzima-
juci u obzir veé¢insku klasu pri odredivanju susjedstva te veli¢inu susjedstva pri odredivanju
broja stvorenih sintetickih primjeraka, izbjegava se povecanje stupnja preklapanja klasa i
minimalno preuzorkuje Sum, ¢emu se u algoritmu SMOTE ne pridaje pozornost. Osim
toga, uklonjena je potreba za parametrima jer je nacin rada predlozenog algoritma odreden
unutarnjim karakteristikama skupa podataka, Sto ga ¢ini trivijalnim za koriStenje u odnosu
na algoritam SMOTE, a posebno u odnosu na mnoge njegove unaprijedene inacice. U¢inak
predlozenog algoritma eksperimentalno je usporeden s u¢inkom algoritma SMOTE i nekoliko
njegovih unaprijedenih inacica. Pokazano je da on generalno najvise doprinosi poboljsanju
opée uspjesnosti klasifikacije, neovisno o koristenom klasifikatoru. Takoder, primijeceno je
da od usporedenih algoritama predlozeni najmanje narusava uspjesnost prepoznavanja ve-
¢inske klase, a podjednako povecava uspjeSnost prepoznavanja manjinske klase kao i ostali,
Sto je prvenstveno posljedica njegova izbjegavanja uvodenja sintetickih primjeraka u prostor
vecinske klase.

Ponasanje i performanse klasifikatora RBFN ovise o sloZenosti klasifikacijskog modela
te o postavkama njegovih parametara. Oni se odreduju u sklopu izgradnje klasifikacijkog
modela RBFN koji u sustini predstavlja slozen problem globalne optimizacije. Postupci
izgradnje klasifikacijskih modela RBFN imaju dva glavna cilja, a to su ostvarivanje dobre
sposobnosti generalizacije klasifikatora te odrzavanje relativno jednostavnog modela u smislu
broja ¢vorova u skrivenom sloju. Mogu se podijeliti na jednostavnije postupke koji treniraju
veéi broj mreza razlicitih slozenosti te na slozenije postupke automatske izgradnje koji obje-
dinjuju trazenje broja ¢vorova skrivenog sloja i trazenje preostalih parametara mreze. lako
je treniranje veéeg broja mreza vremenski zahtjevnije od postupka automatske izgradnje,

prednost jednostavnijih postupaka jest ta Sto daju na raspolaganje odredeni broj treniranih
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mreza od kojih je potom jednostavno odabrati onu s najboljom sposobnosti generalizacije.
Smanjivanje vremena potrebnog za pronalazak ovakvih mreza moze biti od izvjesne prakti¢ne
vaznosti. S tim ciljem, u ovoj disertaciji predlozen je novi postupak izgradnje klasifikacijskih
modela RBFN koji se temelji na postupnom treniranju mreza sve veé¢eg stupnja slozenosti, ali
uz koristenje znanja iz prethodno treniranih mreza manje sloZenosti. Pri tome, prethodno
treniranoj mrezi nadodaje se novi ¢vor prije treniranja mreze vecée slozenosti. Odrediva-
nje parametara ovog Cvora istaknut je korak predlozenog postupka izgradnje koji ima za
cilj pronaci ¢vor s povoljnim interakcijama s postojeéim ¢vorovima te mreze. Korisnost
ovakvog nacina dodavanja ¢vora u prethodno treniranu mrezu utvrdena je u prvom dijelu
eksperimentalne analize. Pokazano je da koristenje prethodno trenirane mreze s povoljnim
interakcijama izmedu ¢vorova uvelike pospjesuje treniranje mreze povecane slozenosti, Sto
u konacnici olakSava izgradnju slijeda mreza povoljne kvalitete. Nadalje, usporedbom s
nekolicinom automatskih i jednostavnih postupaka izgradnje iz literature utvrdeno je kako
predlozeni postupak uspijeva izgraditi po nekoliko mreza s boljom sposobnosti generalizacije
od najboljih mreza izgradenih ostalim postupcima. S obzirom na to da je jednostavnim pos-
tupcima izgradnje u eksperimentalnoj analizi omoguéeno osjetno vise rac¢unalnih resursa za
izgradnju slijeda mreza, ostvareni rezultati ukazuju na to da koristenje prethodno stecenog
znanja uvelike olakSava i ubrzava pronalazak mreza zadovoljavajuc¢e uspjesnosti klasifikacije.
Ustanovljeno je da te mreze ujedno imaju i bolju uspjesnost prepoznavanja manjinske klase,
Sto predlozeni postupak ¢ini prikladnijim postupkom izgradnje klasifikacijskih modela RBFN
za neuravnotezene skupove podataka.

Konacno, predlozena unaprjedenja, kao Sto sugeriraju predstavljeni rezultati, pruzaju
osjetno povecanje ucinkovitosti pri ucenju iz neuravnotezenih podataka u odnosu na uobi-
Cajene izvedbe postupaka za odabir znacajki, preuzorkovanje te izgradnju klasifikacijskih
modela RBFN. Uz to, znacajno pojednostavljuju primjenu preuzorkovanja te klasifikatora
RBFN, sto je posljedica uklanjanja parametara iz algoritma SMOTE te koristenja prethodno
steCenog znanja pri treniranju klasifikacijskih modela RBEN povec¢ane slozenosti. Takoder,
predlozeno proSirenje bio-inspiriranih omotaca pokazalo se povoljnijim za performanse i sta-
bilnost omotaca od produljenja njegove pretrage. Osim u odnosu na standardne izvedbe
ovih postupaka, postignuti su bolji ili usporedivi rezultati i u odnosu na nekolicinu njihovih
unaprjedenja iz literature. Na temelju navedenog, moze se izvesti zakljucak da su ciljevi

disertacije, a time i o¢ekivani izvorni znanstveni doprinosi, ispunjeni.

6.2 Buduéi rad

Iako ugradnja i primjena predlozenih unaprjedenja opcéenito pruza bolju uspjesnost klasifika-
cije pri u¢enju iz neuravnotezenih skupova podataka, prostora za njihovu daljnju doradu ne

nedostaje. Osim toga, njihove moguée kombinacije pruzaju potencijal za daljnje poboljsanje
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ucinkovitosti pri ublazavanju problema neuravnotezenosti klasa.

Predlozeno proSirenje bio-inspiriranih omotaca sastoji se u osnovi od koraka prikupljanja
rjeSenja te koraka njihova objedinjavanja. Oba koraka su usko povezana te izmjene prvog
moraju uzeti u obzir posljedice na izvedbu drugog. RjeSenja se u arhivu uvrstavaju prema
kvaliteti, no osim kvalitete moguce je definirati i dodatne kriterije prikupljanja, poput stup-
nja njihove raznolikosti u odnosu na postojeca rjeSenja u arhivi. S obzirom na multimodal-
nost problema odabira znacajki, velik broj rjesenja znacajno razli¢itih struktura moze imati
priblizno istu kvalitetu. Stoga bi mozda bilo korisno razmotriti prikupljanje raznovrsnijih
rjeSenja radi boljeg uvida u relevantne znacajke, ali treba pripaziti jer se prevelika raznolikost
moze negativno odraziti na performanse rjeSenja dobivenog objedinjavanjem. Nadalje, raz-
matranje veli¢ine arhive kao parametra predlozenog prosirenja predstavlja valjanu smjernicu
za bududi rad. Tako je pozeljno imati sto viSe kvalitetnih i raznolikih rjeSenja u arhivi, treba
paziti da se zbog prevelikog broja rjeSenja ne izgubi istaknutost vaznosti nekih znacajki,
sto bi dovelo do negativnog u¢inka objedinjavanja takvih rjesenja. Radi lakseg podeSavanja
vrijednosti parametra za pojedinac¢ni problem, pozZeljno je ispitati razne vrijednosti ovisno
o postavkama omotaca (primjerice, proporcionalno veli¢ini arhive i/ili broju vrednovanja)
i dimenzionalnosti skupa podataka. Kona¢no, moze se istraziti ponaSanje drugih nacina
objedinjavanja rjeSenja unutar arhive koji su takoder zasnovani na logi¢kim (primjerice, pre-
sjek 1 unija) i aritmetickim operacijama (primjerice, glasovanje) izmedu binarnih vektora. U
predloZzenom nacinu objedinjavanja sva rjeSenja u arhivi imaju jednaku vaznost zbog pret-
postavke da ¢e arhiva sadrzavati rjeSenja priblizno jednake kvalitete. No, moguce je da se
njihove kvalitete bitno razlikuju sto varira o postavkama omotaca, veli¢ini arhive te samom
problemu. Kako bi se dala veé¢a vaznost znacajkama koje su sadrzane u kvalitetnijim rjese-
njima, umjesto operacije presjeka svih rjesenja u arhivi, moguce je istraziti uc¢inak tezinskog
glasovanja, gdje bi tezina glasa svakog rjesenja odgovarala njegovoj kvaliteti.

Daljnja istrazivanja predlozenog algoritma preuzorkovanja ukljuc¢ivala bi razmatranje raz-
licitih nacina stvaranja sintetickih primjeraka. Iako je stvaranje sintetickih primjeraka ko-
nveksnom kombinacijom postojeé¢ih manjinskih primjeraka najc¢eséi nacin njihova stvaranja
u literaturi, ne nedostaje prostora za daljnja istrazivanja ovog koraka, pogotovo jer su u lite-
raturi predloZeni razni nacini stvaranja ovih primjeraka. Nadalje, u slu¢aju kada promatrani
manjinski primjerak nema susjeda, predlozeni algoritam stvara jedan sinteticki primjerak na
liniji izmedu njega te nasumi¢no odabranog manjinskog primjerka. U svrhu ocuvanja pos-
tojec¢ih koncepata manjinske klase, odredivanje njegova polozaja na temelju polozaja ostalih
manjinskih primjeraka treba dodatno analizirati. Primjerice, umjesto nasumi¢nog odabira
manjinskog primjerka, moguce je osmisliti heuristiku za odabir tog primjerka ili ¢ak ukljuciti
viSe primjeraka u stvaranje sintetickog primjerka. Konac¢no, predlozeni algoritam preuzorko-
vanja stvara relativno malo primjeraka u sluc¢aju apsolutne rijetkosti manjinskih primjeraka
ili velike koli¢ine Suma u konceptu manjinske klase. Stoga, ako je pak potrebno zadrzati

odredenu razinu kontrole u smislu koli¢ine novostvorenih primjeraka, moguce ga je prosiriti
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parametrom koji bi utjecao na broj novostvorenih sintetickih primjeraka. Ovaj parametar
moze se koristiti za skaliranje veli¢ine susjedstava kako bi se stvorio zZeljeni broj primjeraka,
a da preuzorkovanje ne bude jednakomjerno.

Predlozeni postupak za izgradnju klasifikacijskih modela RBFN vraca slijed mreza razli-
¢itih slozenosti unutar zadanih granica u smislu broja ¢vorova u skrivenom sloju, pri ¢emu
se u konacnici odabire jedna od tih mreza za koriStenje. Na nekolicini skupova podataka
koristenih u eksperimentalnoj analizi moglo se primijetiti da se sloZenije mreze u izgradenom
slijedu mreza neznatno razlikuju po ostvarenim performansama na skupu za treniranje. Nji-
hovim treniranjem stoga su nepotrebno utro$eni racunalni resursi te bi se u buduéem radu
moglo razmisliti o zaustavljanju postupka izgradnje i prije nego sto dosegne najveéi dozvo-
ljeni broj ¢vorova u skrivenom sloju. Prilagodba metode lakta (engl. elbow method), koja
se koristi za odredivanje prikladnog broja grupa pri primjeni algoritma k-means za grupira-
nje podataka, doima se prikladnim nac¢inom za odredivanje granice u smislu broja ¢vorova,
pri ¢emu bi postupak izgradnje mogao vratiti posljednju treniranu mrezu prije nego Sto se
premasi ta granica. Time bi nalikovao automatskom postupku izgradnje, s bitnom razlikom
da su prethodno trenirane mreze i dalje na raspolaganju. Nadalje, u predloZzenom postupku
izgradnje trosi se odredeni broj vrednovanja pri dodavanju novog ¢vora u prethodno treni-
ranu mrezu. U buduéem radu potrebno je detaljnije analizirati broj vrednovanja potreban za
trazenje ovog ¢vora te razmisliti o njegovu podesavanju ovisno o dimenzionalnosti problema
te ukupnom dozvoljenom broju vrednovanja. U eksperimentalnoj analizi moglo se primije-
titi kako prednost predlozenog postupka u odnosu na ostale razmatrane postupke izgradnje
(u smislu kvalitete treniranih mreZa) postaje sve izraZenija s povecanjem slozenosti mreze.
Razlika u performansama ovih postupaka u pocetku izgradnje potencijalno se moze smanjiti
drugacijom raspodjelom vrednovanja izmedu pojedinih koraka treniranja u predlozenom pos-
tupku. Jedan od moguéih nacina bio bi da se predlozenom postupku u pocetku izgradnje
omoguéi nesto vec¢i broj vrednovanja, a da se u kasnijoj fazi smanji. Ovo bi posebice bilo
prikladno ako bi se ugradio neki nacin zaustavljanja cjelokupnog postupka izgradnje, kao sto
je prethodno navedeno.

Ponaganje i uc¢inkovitost predlozenih unaprijedenih postupaka za odabir znacajki, pre-
uzorkovanje te izgradnju klasifikacijskih modela RBFN testirani su i analizirani zasebno.
Medutim, provedba jednog od ovih postupaka ne isklju¢uje provedbu drugih. Dapace, u li-
teraturi je uobicajeno kombinirati ih (primjerice, odabir zna¢ajki i preuzorkovanje u [83, 89|
te preuzorkovanje i RBFN u [20, 203, 204]), posebice pri u¢enju iz neuravnotezenih skupova
podataka. Sukladno tome, razmatranje njihovih kombinacija nameée se kao buduéi rad.
Tako pojedinacno pruzaju povecéanje ucinkovitosti, tesko je predvidjeti ponasanje njihovih
kombinacija. No, vodeéi se literaturom, da se pretpostaviti da bi kombinacije ovih postu-
paka dale povoljne performanse. U tom smislu, potrebna su opseznija ispitivanja i moguca

uskladivanja predlozenih postupaka.
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Sazetak

Ucenje iz neuravnotezenih podataka odnosi se na problem nepovoljne izvedbe standardnih
algoritama za klasifikaciju pri kategorizaciji manjinskih primjeraka, koji obi¢no predstavljaju
rijetke dogadaje od klju¢ne vaznosti u podrucju iz kojeg proizlaze. S obzirom na slozenost i
rasprostranjenost ovog problema, nije iznenadujuce da postoje razli¢ite vrste pristupa za nje-
govo ublazavanje. Najprikladniji jesu postupci predobrade skupa podataka, poput odabira
znacajki i preuzorkovanja, koji smanjuju slozenost problema te klasifikator radijalne neuron-
ske mreze (RBFN). Iako se u literaturi mogu nac¢i brojne ucinkovite inacice ovih postupaka,
u okviru svake postoje odredeni nedostaci. U ovoj disertaciji predlozena su unaprjedenja tih
postupaka. Predlozeno je prosirenje bio-inspiriranih omotaca koje se zasniva na prikupljanju
kvalitetnih rjesenja tijekom pretrage te njihovu naknadnom objedinjavanju prema doprinosu
kvaliteti. Prikupljanjem takvih rjeSenja izbjegava se oslanjanje isklju¢ivo na jedno rjesenje
nadeno omotacem koje moze biti pretjerano prilagodeno skupu koristenom za vrednovanje,
a njihovim objedinjavanjem nastoje se prepoznati relevantne znacajke za promatrani pro-
blem. Takoder, predstavljeno je unaprjedenje algoritma SMOTE koje odreduje susjedstva
manjinskih primjeraka te broj stvorenih sintetickih primjeraka uzimajuéi u obzir unutarnje
karakteristike skupa podataka. Time je uklonjena potreba za parametrima koji kontroliraju
njegov rad, Sto ga ¢ini trivijalnim za koriStenje u odnosu na algoritam SMOTE, a posebno
u odnosu na mnoge njegove unaprijedene inacice. Konac¢no, predloZen je novi postupak iz-
gradnje klasifikacijskih modela RBFN koji nastoji pronaéi slijed mreza povoljnih performansi
klasifikacije postupnim treniranjem mreza sve veceg stupnja slozenosti, uz koristenje znanja
iz prethodno treniranih mreza manje sloZenosti. S ciljem Sto u¢inkovitijeg iskoristenja tog
znanja, prethodnoj mrezi nadodaje se ¢vor koji ima povoljne interakcije s postojec¢im ¢voro-
vima. Predlozena unaprjedenja opsezno su testirana na standardnim skupovima podataka
koji predstavljaju razne probleme klasifikacije razli¢itog stupnja neuravnotezenosti klasa.
Analiza ostvarenih rezultata dovela je do zakljucka da predlozena unaprjedenja pospjesuju
prepoznavanje manjinske klase i time poboljSavaju op¢u uspjesnost klasifikacije. Osim toga,
utvrdeno je da u tom pogledu nadmasuju uobicajene, ali i unaprijedene inacice tih postupaka

iz literature.

Kljuéne rijeci: bio-inspirirani algoritmi optimizacije, klasifikacija, neuravnotezenost

klasa, odabir znacajki, preuzorkovanje, radijalna neuronska mreza, SMOTE
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Abstract

Learning from imbalanced data through improved approaches for feature selec-

tion, oversampling and designing radial basis function networks

Learning from imbalanced data refers to the problem of inadequate performance of standard
classification algorithms when categorising minority instances, which usually represent rare
events of critical importance in the problem domain. Given the complexity and prevalence of
this problem, it is not surprising that various approaches to alleviating it are available. The
most appropriate are preprocessing procedures, such as feature selection and oversampling,
that reduce the problem complexity and the radial basis function network (RBFN) classifier.
Although many effective variants of these procedures can be found in the literature, there
are certain shortcomings within each. Improvements to these procedures are proposed in
the thesis. An extension of bio-inspired wrappers that is based on storing solutions found
during search and their subsequent combination according to the impact on classification
performance is proposed. Reliance solely on one solution found by the wrapper, which may
be overly fitted to the data used for validation, is avoided by storing multiple solutions and
combining them in order to identify relevant features for the problem at hand. Also, an
improvement of the SMOTE algorithm which determines the neighbourhoods of minority
instances and the number of synthetic instances to be created by considering the intrinsic
data characteristics is presented. This eliminates the need for parameters that control its
operation, rendering it trivial for use compared to the SMOTE algorithm, and especially
compared to many of its improved versions. Finally, a new procedure for designing cla-
ssification models based on RBFN is proposed which aims to find a sequence of networks
of favourable classification performance by gradually training networks of increasing com-
plexity using knowledge from previously trained, less complex, networks. To make the most
of this knowledge, a node that has beneficial interactions with existing ones is added to the
network obtained in the previous step. The proposed improvements were extensively tested
on standard datasets that represent various classification problems of different degrees of
class imbalance. The analysis of the obtained results led to the conclusion that the proposed
improvements enhance the recognition of the minority class and thus improve overall classi-
fication performance. Furthermore, it was shown that they outperform common, but also

improved variants of these procedures available in the literature.

Keywords: bio-inspired optimisation algorithms, classification, class imbalance, feature

selection, oversampling, radial basis function network, SMOTE
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Skupovi podataka 1 njihova predobrada

A.1 Opisi skupova podataka

U nastavku su sazeto opisani skupovi podataka koristeni za potrebe eksperimentalnih analiza
u razli¢itim poglavljima ove disertacije. Skupovi podataka preuzeti su s repozitorija za
strojno ucenje UCI [152] te KEEL [197|. Prvi repozitorij kreiran je na sveudilistu Irvine iz
Kalifornije, a drugi zajednickim naporom istrazivaca sa sveucilista Granada, Jaén te Oviedo
iz gpanjolske. Skupovi podataka donirani su od strane razli¢itih istrazivaca ili institucija. Uz
ime skupa, u zagradama su redom navedeni broj primjeraka koje sadrzi, broj znacajki koje

opisuju svaki primjerak, broj oznaka klasa te stupanj neuravnotezenosti skupa podataka.

A.1.1 Skupovi podataka s UCI repozitorija

1. Blood Transfusion (748/4/2/3.20)

Skup podataka sadrzi informacije o darivateljima krvi Centra za transfuziju krvi u
Tajvanu koji sluze za predvidanje spremnosti darivatelja na ponovno darivanje krvi.
Svaki primjerak predstavlja informacije o jednom darivatelju koje su opisane pomocu
4 znacajke, a koje predstavljaju njegove navike darivanja krvi. Skup podataka ukupno
sadrzi 748 primjeraka koji su razvrstani u 2 klase ovisno o tome je li darivatelj pristao

dati krv u sklopu odredenog poziva (da ili ne).

2. Breast Cancer Wisconsin (569/30/2/1.68)
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Skup podataka sadrzi podatke koji se koriste za identifikaciju malignih i benignih
tumora dojke prikazanih na slikama. Svaki primjerak predstavlja jednu sliku mase
dojke iz koje je izdvojeno 30 znacajki koje opisuju njena geometrijska obiljezja. Skup
podataka ukupno sadrzi 569 primjeraka koji su razvrstani u 2 klase ovisno o vrsti

tumora (maligni ili benigni).
. Clean2 (6598/166/2/5.49)

Skup podataka sadrzi opise struktura razli¢itih molekula od kojih neke pripadaju sku-
pini mosusa (koristenog, primjerice, kod kreiranje parfema). Svaki primjerak pred-
stavlja jednu molekulu ¢ija je struktura opisana pomocéu 166 znacajki. Skup podataka
ukupno sadrzi 6598 primjeraka koji su razvrstani u 2 klase ovisno o tome pripada li

molekula skupini mosusa (da ili ne).
. Climate (540,/18/2/10.74)

Skup podataka sadrzi zapise o provedenim simulacijama klimatskih modela i njihovoj
uspjesnosti. Svaki primjerak predstavlja jednu simulaciju koja je opisana pomoc¢u 18
znacajki, a koje predstavljaju parametre simulacije. Skup podataka ukupno sadrzi
540 primjeraka koji su razvrstani u 2 klase ovisno o njihovoj uspjesnosti (uspjesna ili

neuspjesna).
. Congressional Voting Records (435/16/2/1.59)

Skup podataka sadrzi zapise o rezultatima glasovanja svakog zastupnika u zastup-
nickom domu Sjedinjenih Americkih Drzava. Svaki primjerak predstavlja rezultate
glasovanja jednog zastupnika koji su opisani pomoéu 16 znacajki, a koje predstavljaju
odgovore na 16 postavljenih pitanja. Skup podataka ukupno sadrzi 435 primjeraka
koji su razvrstani u 2 klase ovisno o stranci kojoj zastupnik pripada (republikanska ili
demokratska).

. Connectionist Bench (208,/60,/2/1.14)

Skup podataka sadrzi informacije prikupljene signalom sonara koji sluze za identifika-
ciju sastava tijela od kojih se signali odbijaju. Svaki primjerak predstavlja jedan put
signala koji je opisan pomoc¢u 60 znacajki. Skup podataka ukupno sadrzi 208 primje-
raka koji su razvrstani u 2 klase ovisno o materijalu od kojeg je signal odbijen (metal

ili kamen).
. German Credit Data (1000/61/2/2.33)

Skup podataka sadrzi zapise o kreditima koji se koriste za raspoznavanje dobrih i

logih kreditnih rizika. Svaki primjerak predstavlja jedan kredit koji je opisan pomocéu
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10.

11.

12.

13.

61 znacajke, a koje predstavljaju informacije o klijentu te parametre kredita. Skup
podataka ukupno sadrzi 1000 primjeraka koji su razvrstani u 2 klase ovisno o kvaliteti

kreditnog rizika (dobar ili 108).
Glass Identification (214/9/6/3.59)

Skup podataka sadrzi zapise o kemijskim strukturama razli¢itih vrsta stakla koji se
rabe u foreznicke svrhe. Svaki primjerak predstavlja rezultate jedne kemijske analize
stakla koji su opisani pomoc¢u 9 znacajki. Skup podataka ukupno sadrzi 214 primjeraka
koji su razvrstani u 6 klasa ovisno o vrsti stakla (obradeni gradevinski prozor, neobra-
deni gradevinski prozor, obradeno staklo vozila, neobradeno staklo vozila, kontejneri,

posude i prednja svijetla).

. Heart Disease (270/13/2/1.25)

Skup podataka sadrzi zdravstvene podatke o pacijentima koji sluze za otkrivanje sr-
¢anih bolesti. Svaki primjerak predstavlja rezultate specificnog zdravstvenog pregleda
srca koji su opisani pomocu 13 znacajki. Skup podataka ukupno sadrzi 270 primjeraka

koji su razvrstani u 2 klase ovisno o tome ima li pacijent sré¢anu bolest (da ili ne).
Hepatitis (80/19/2/5.15)

Skup podataka sadrzi zdravstvene podatke o pacijentima koji sluze za otkrivanje he-
patitisa jetre. Svaki primjerak predstavlja rezultate specificnog zdravstvenog pregleda
jetre koji su opisani pomocu 19 znacajki. Skup podataka ukupno sadrzi 80 primjeraka

koji su razvrstani u 2 klase ovisno o tome ima li pacijent hepatitis (da ili ne).
Hill-Valley (1212/100,/2/1.00)

Skup podataka sadrzi uzorke krivulja prikazanih pomocéu dvodimenzionalnih grafova
koji se rabe za odredivanje oblika krivulje. Svaki primjerak predstavlja jednu krivulju iz
koje su izdvojene koordinate 100 tocaka na y osi, a koje predstavljaju njegove znacajke.
Skup podataka ukupno sadrzi 1212 primjeraka koji su razvrstani u 2 klase ovisno o

obliku kojeg prikazuju na grafu (izbo¢ina ili uron).
Image Segmentation (210/19/7/1.00)

Skup podataka sadrzi podatke koji se koriste za identifikaciju razli¢itih materijala pri-
kazanih na slikama. Svaki primjerak predstavlja jednu regiju slike od 3 x 3 piksela,
koja je opisana pomocu 19 znacajki. Skup podataka ukupno sadrzi 210 primjeraka
koji su razvrstani u 7 klasa ovisno o materijalu kojeg prikazuju (cigla, nebo, zelenilo,

beton, prozor, staza ili trava).

Tonosphere (351/34/2/1.79)
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Skup podataka sadrzi informacije iz povratnih signala radara iz ionosfere. Svaki pri-
mjerak predstavlja jedan put signala radara u ionosferu koji je opisan pomocéu 34
znacajke, a koje predstavljaju primljene signale obradene autokorelacijskom funkcijom
s dva ulaza (vrijeme i broj pulsa). Skup podataka ukupno sadrzi 351 primjeraka koji
su razvrstani u 2 klase ovisno o tome je li signal nasao neku strukturu u ionosferi (da

ili ne).
LSVT Voice Rehabilitation (126/310,/2/2.00)

Skup podataka sadrzi zapise o tretmanima rehabilitacije glasa koji sluze za utvrdivanje
njihove uc¢inkovitosti. Svaki primjerak predstavlja jedan zvuéni zapis s jednog tretmana
koji je opisan pomoc¢u 310 znacajki. Skup podataka ukupno sadrzi 126 primjeraka koji

su razvrstani u 2 klase ovisno o uc¢inkovitosti tretmana (u¢inkovit ili neuc¢inkovit).
Madelon (2600/500/2/1.00)

Umjetno stvoreni skup podataka koji sadrzi podatkovne tocke grupirane u 32 grupe u
peterodimenzionalnom prostoru te nasumic¢no oznacene oznakama +1 te —1. Izraden
je za potrebe natjecanja u odabiru znacajki NIPS 2003. Svaki primjerak predstavlja
jednu podatkovnu tocku opisanu pomocu 500 znacajki koje predstavljaju vrijednosti
raznih linearnih kombinacija njezinih koordinata. Skup podataka ukupno sadrzi 2600

primjeraka koji su razvrstani u 2 klase ovisno o oznakama primjeraka (41 ili —1).
MuskV1 (476/166/2/1.30)

Skup podataka sadrzi opise struktura razli¢itih molekula od kojih neke pripadaju sku-
pini mosusa (koriStenog, primjerice, kod kreiranje parfema). Svaki primjerak pred-
stavlja jednu molekulu ¢ija je struktura opisana pomoc¢u 166 znacajki. Skup podataka
ukupno sadrzi 476 primjeraka koji su razvrstani u 2 klase ovisno o tome pripada li

molekula skupini mosusa (da ili ne).
Parkinsons (195/22/2/3.06)

Skup podataka sadrzi podatke iz zvuc¢nih zapisa ljudskog glasa koji pomazu u pre-
poznavanju Parkinsonove bolesti. Svaki primjerak predstavlja jedan zvucni zapis koji
je opisan pomoc¢u 22 znacajke. Skup podataka ukupno sadrzi 195 primjeraka koji su

razvrstani u 2 klase ovisno o tome imaju li pacijenti Parkinsonovu bolest (da ili ne).
QSAR Biodegradation (1055/41/2/1.96)

Skup podataka sadrzi podatke koji se koriste za proucavanje odnosa izmedu kemijske
strukture i biorazgradnje molekula. Svaki primjerak predstavlja jednu molekulu ¢ija je

struktura opisana pomocu 41 znacajke. Skup podataka ukupno sadrzi 1055 primjeraka
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koji su razvrstani u 2 klase ovisno o spremnosti molekule na biorazgradnju (spremna

ili nespremna).
19. Urban Land Cover (675/147/9/2.19)

Skup podataka sadrzi zra¢ne snimke urbanog zemljisnog pokrivaca koje se koriste kao
pomo¢ pri urbanistickom planiranju. Svaki primjerak predstavlja jednu zra¢nu snimku
koja je opisana pomocu 147 znacajki. Skup podataka ukupno sadrzi 675 primjeraka
koji su razvrstani u 9 klasa ovisno o terenu kojeg prikazuju (drvece, trava, tlo, beton,

asfalt, zgrade, auti, bazeni ili sjene).
20. Wine (178/13/3/1.30)

Skup podataka sadrzi rezultate kemijske analize razli¢itih vrsta vina koji sluze za ut-
vrdivanje njihova porijekla. Svaki primjerak predstavlja rezultate analize jednog vina
koji su opisani pomocu 13 znacajki, a koji predstavljaju koli¢ine 13 razlic¢itih sastojaka
vina. Skup podataka ukupno sadrzi 178 primjeraka koji su razvrstani u 3 klase (tri

kulture vina s istog podrud¢ja u Italiji).

A.1.2 Skupovi podataka s KEEL repozitorija

1. Abalone-3vsll (502/8/2/32.47)

Skup podataka sadrzi zapise fizickih mjerenja puza puzlatka koji sluze za utvrdivanje
njegove starosti. Svaki primjerak predstavlja rezultate jednog mjerenja koji su opisani
pomocu 8 znacajki, a koje predstavljaju informacije o njegovoj tezini i veli¢ini. Iz-
vorni skup podataka ukupno sadrzi 502 primjerka koji su razvrstani u 29 klasa ovisno
o starosti (0 — 29), pri ¢emu su klase odvojene na temelju razlike od 1.5 godine sta-
rosti. Skup podataka Abalone-3vs11 dobiven je dekompozicijom izvornog viseklasnog
problema u binarni problem na nacin da klasa s oznakom "3" predstavlja manjinsku

klasu, a klasa s oznakom "11" veéinsku klasu.
2. Ecoli3 (336/7/2/8.60)

Skup podataka sadrzi podatke o strukturama bakterije E. coli koji sluze za predvidanje
mjesta lokalizacije proteina. Svaki primjerak predstavlja jednu strukturu bakterije Es-
cherichia coli koja je opisana pomocu 7 znacajki. Izvorni skup podataka ukupno sadrzi
336 primjeraka koji su razvrstani u 8 klasa ovisno o mjestu lokalizacije proteina (cp,
im, pp, imU, om, omL, imL ili imS). Skup podataka Ecoli3 dobiven je dekompozicijom
izvornog viseklasnog problema u binarni problem na nacin da klasa s oznakom "imU"
predstavlja manjinsku klasu, dok je svim ostalim primjercima dodijeljena zajednicka

oznaka nove (vecinske) klase.
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3. LED7digit1 (443/7/2/10.97)

Skup podataka sadrzi zapise o stanjima dioda na sedam segmenentnom pokazivacu koji
sluze za utvrdivanje znamenke prikazane na pokazivacu. Svaki primjerak predstavlja
jedan prikaz pokazivaca koji je opisan pomocu 7 znacajki, a koje predstavljaju stanja
dioda. Izvorni skup podataka ukupno sadrzi 443 primjeraka koji su razvrstani u 10
klasa ovisno o prikazanoj znamenci (0 — 9). Skup podataka LED7digitl dobiven je
dekompozicijom izvornog viseklasnog problema u binarni problem na nacin da klasa s
oznakom "1" predstavlja manjinsku klasu, dok je svim ostalim primjercima dodijeljena

zajednicka oznaka nove (vecinske) klase.
4. New Thyroidl (215/5/2/5.14)

Skup podataka sadrzi zdravstvene podatke o pacijentima koji sluze za otkrivanje bolesti
Stitnjace. Svaki primjerak predstavlja rezultate specifi¢ne krvne slike jednog pacijenta
koji su opisani pomoc¢u 5 znacajki. Izvorni skup podataka ukupno sadrzi 215 primje-
raka koji su razvrstani u 3 klase ovisno o stanju pacijenta (normalno, hipertireoza
ili hipotireoza). Skup podataka New Thyroidl dobiven je dekompozicijom izvornog
viseklasnog problema u binarni problem na nacin da klasa s oznakom "hipertireoza"
predstavlja manjinsku klasu, dok je primjercima s oznakama klase "normalno" i "hi-

potireoza" dodijeljena zajednicka oznaka nove (vecinske) klase.
5. Yeast6 (1484/10/2/41.40)

Skup podataka sadrzi zapise o strukturama kvasca radi utvrdivanja mjesta stani¢ne
lokalizacije njegovih proteina. Svaki primjerak predstavlja jednu strukturu kvasca koja
je opisana pomoc¢u 10 znacajki. Izvorni skup podataka ukupno sadrzi 1484 primjeraka
koji su razvrstani u 10 klasa ovisno o mjestu lokalizacije proteina (CYT, NUC, MIT,
ME3, ME2, ME1, EXC, VAC, POX ili ERL). Skup podataka Yeast6 dobiven je de-
kompozicijom izvornog viseklasnog problema u binarni problem na nacin da klasa s
oznakom "EXC" predstavlja manjinsku klasu, dok je svim ostalim primjercima dodi-

jeljena zajednicka oznaka nove (vecinske) klase.
6. Z0o3 (101/16/2/19.20)

Skup podataka sadrzi podatke o raznim zivotinja koji sluze za njihovo razvrstavanje u
vrste. Svaki primjerak predstavlja jednu zivotinju koja je opisana pomocu 16 znacajki,
a koje predstavljaju njezine prehrambene navike te bioloska obiljezja. Izvorni skup
podataka ukupno sadrzi 101 primjerak koji su razvrstani u 7 klasa ovisno o vrsti kojoj
zivotinja pripada (gmazovi, sisavci, ptice, ribe, vodozemci, insekti ili beski¢menjaci).
Skup podataka Zoo3 dobiven je dekompozicijom izvornog viseklasnog problema u bi-
narni problem na nac¢in da klasa s oznakom "gmazovi" predstavlja manjinsku klasu,

dok je svim ostalim primjercima dodijeljena zajednicka oznaka nove (vecinske) klase.
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Tablica A.1: Zastupljenost skupova podataka u eksperimentalnim analizama

Naziv Izvor Broj primjeraka  Broj znacajki  Broj klasa IR Poglavlje 3  Poglavlje 4  Poglavlje 5
Blood Transfusion UCI 748 4 2 3.20 X v X
Breast Cancer Wisconsin UCI 569 30 2 1.68 v X 4
Clean2 UCI 6598 166 2 5.49 v X v
Climate UCI 540 18 2 10.74 v v v
Congressional Voting Records UCI 435 16 2 1.59 X v X
Connectionist Bench UCI 208 60 2 1.14 X v X
German Credit Data UCI 1000 61 2 2.33 v X X
Glass Identification UCI 214 9 6 3.59 X X v
Heart Disease UCI 270 13 2 1.25 X X v
Hepatitis UCI 80 19 2 5.15 X v X
Hill-Valley UCI 1212 100 2 1.00 X X v
Image Segmentation UCI 210 19 7 1.00 v X X
Tonosphere UCI 351 34 2 1.79 v v v
LSVT Voice Rehabilitation UCI 126 310 2 2.00 v X X
Madelon UCI 2600 500 2 1.00 v X X
MuskV1 UCI 476 166 2 1.30 X X v
Parkinsons UCI 195 22 2 3.06 v X 4
QSAR Biodegradation UCI 1055 41 2 1.96 v X v
Urban Land Cover UCI 675 147 9 2.19 v X 4
Wine UCI 178 13 3 1.30 v X v
Abalone-3vs11 KEEL 502 8 2 32.47 X v X
Ecoli3 KEEL 336 7 2 8.60 X v X
LED7digit1 KEEL 443 2 10.97 X v X
New Thyroidl KEEL 215 5 2 5.14 X v X
Yeast6 KEEL 1484 10 2 41.40 X v X
Zoo3 KEEL 101 16 2 19.20 X v X

A.1.3 Zastupljenost skupova podataka u eksperimentalnim anali-

zamnma

Koristeni skupovi podataka predstavljaju standardne probleme klasifikacije koji se uobica-
jeno koriste za vrednovanje novopredlozenih postupaka za odabir znacajki, preuzorkovanje
te izgradnju klasifikacijskih modela RBFN. Stoga su neki od njih viSestruko koristeni, a
njihova zastupljenost u razli¢itim poglavljima disertacije prikazana je tablicom A.1. Opce-
nito, pri odabiru skupova podataka cilj je bio predstaviti razne probleme klasifikacije koji
se, osim po prirodi, razlikuju po dimenzionalnosti te po stupnju neuravnotezenosti klasa.
Takoder, nekolicina skupova podataka predstavlja probleme viseklasne klasifikacije kako bi
se ispitala u¢inkovitost predloZenih unaprjedenja i na takvim problemima. Tako su za po-
trebe eksperimentalnih analiza u poglavljima 3 i 5 koristeni gotovo isti skupovi podataka,
pri ¢emu su skupovi velike dimenzionalnosti iz poglavlja 3 zamijenjeni skupovima manje
dimenzionalnosti u poglavlju 5, zbog iznimne slozenosti i dugotrajnosti postupka izgradnje
RBFN. S druge strane, skupovi podataka preuzeti s repozitorija KEEL koristeni su samo za
potrebe analize predlozenog algoritma preuzorkovanja s obzirom na moguc¢nost jednostavnog

podesavanja njihova omjera neuravnotezenosti.
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A.2 Normalizacija podataka

U svakom od koristenih skupova podataka primjerci su opisani znac¢ajkama koje imaju cje-
lobrojne ili realne vrijednosti. Medutim, rasponi njihovih vrijednosti ¢esto se razlikuju, sto
moze umanjiti uc¢inkovitost ili otezati podesavanje parametara klasifikacijskih modela. Stoga
je pozeljno svesti vrijednosti pojedinih znacajki na jednak interval, primjerice [0, 1]. To se
moze posti¢i normalizacijom pomocu koje se vrijednost svake znacajke x; skalira u njenu

normaliziranu vrijednost

g = i Thmin o, (A1)

xi,mar - xi,min
gdje je ;min Najmanja, a T;mq, nNajveca vrijednost znacajke x; u skupu podataka, dok d

predstavlja broj znacajki, odnosno dimenzionalnost skupa podataka.




Mjera ASM

Stabilnost pristupa za odabir znac¢ajki moze se promatrati kao konzistentnost u pronalazenju
podskupova znacajki sli¢ne strukture uslijed preslagivanja skupa za treniranje ili visestrukog
izvodenja pretrage u slucéaju stohastickih omotaca [147|. U literaturi postoji niz mjera za
utvrdivanje stabilnosti pristupa za odabir znacajki, pri ¢emu je mjera ASM (engl. adjus-
ted stability measure) jedna od najrobusnijih za usporedbu stabilnosti razli¢itih pristupa te
procjenu sli¢nosti podskupova znacajki razlicitih veli¢ina [146]. Ova mjera izrazava sli¢nost

izmedu ¢ podskupova znacajki, a dana je prema [255| kao

ASM = 0(02——1)2 Z Su(S:, ), (B.1)

i=1 j=i+1
gdje je
Si]-15;
1S; N 5] — elisil
min(| S, |95]) — max(0, |5i| + 1.9 — d)

mjera slicnosti izmedu podskupova znacajki S; i S;, a d dimenzionalnost skupa podataka.

Su(S:, ;) = (B.2)

Vrijednosti mjere ASM nalaze se u [—1,1], pri ¢emu vrijednost 1 oznacava da je pristup
za odabir znacajki potpuno stabilan jer su svi podskupovi znacajki koje on vrac¢a jednake
strukture. S druge strane, vrijednost 0 ukazuje na to da su podskupovi znacajki nasumic¢no
stvoreni, dok vrijednost —1 sugerira da niti jedan par podskupova znacajki nema zajednickih

dijelova.



Programski jezici 1 racunalno sklopovlje

U nastavku su navedeni programski jezici koriSteni za ugradnju algoritama i provodenje

statistickih testova te racunala koristena za izvodenje algoritama u svrhu njihova testiranja.

e Za potrebe testiranja algoritama u poglavljima 3 i 4 razvijena je okolina u programskom
jeziku Python uz uporabu radnog okvira Scikit-learn, dok je za iste potrebe u poglavlju

5 razvijena okolina u programskom jeziku C+# uz uporabu radnog okvira Accord.NET.

e S obzirom na vrlo velik broj testiranja koje je bilo nuzno provesti, koriStena su tri
racunala, a njihove karakteristike sazeto su prikazane tablicom C.1. Pri biljezenju
vremena izvodenja algoritama, u svim eksperimentalnim analizama uvijek je koristeno

rac¢unalo oznaceno u tablici s Rac. 1.

e Za provodenje statistickih testova, odnosno Wilcoxonova testa ranga s predznakom

te Friedmanova testa ranga, koristeni su programski jezik R [256] te programski alat

KEEL [197].

Tablica C.1: Karakteristike racunala koristenih za potrebe eksperimentalnih analiza

Oznaka  Vrsta Procesor Radna mem. (O]

Rac. 1 Stolno Ryzen™ Threadripper 2950X @ 3.50 GHz 32GB  Windows® 10 x64
Ra&. 2 Prijenosno Core™ i5-8300H @ 2.30 GHz 8GB  Windows® 10 x64
Rad. 3 Stolno Core™ i3-8100 @ 3.60 GHz 8GB  Windows® 10 x64
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