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1. UVOD

Klasifikacija je jedna od klju¢nih metoda strojnog ucenja koja sluzi za raspodjelu podataka u
unaprijed odredene Kategorije ili klase. Cilj klasifikacije je razviti model koji moze to¢no
predvidjeti pripadnost novih, nevidenih podataka na temelju prethodno analiziranih uzoraka. Ova
tehnika primjenjena je u mnogim podrucjima, ukljucujué¢i medicinsku dijagnostiku, detekciju

prijevara i mnoga druga polja gdje je potrebno raspodijeliti podatke po specifi¢nim kategorijama.

Jedan od klju¢nih izazova u klasifikaciji je problem neuravnoteZenosti klasa (engl. class
imbalance), koji nastaje kada su klase u skupu podataka nejednako zastupljene. Ovo
nerazmjerno rasporedivanje moze znacajno utjecati na ucinkovitost klasifikatora (engl.
classifier), jer modeli Cesto imaju sklonost prema predvidanju veéinske klase, zanemarujuéi
manje zastupljenu klasu. Kako bi se rijeSio ovaj problem, mogu se Koristiti tehnike
preuzorkovanja (engl. oversampling) i poduzorkovanja (engl. undersampling), koje nastoje

uravnoteziti skup podataka.

Jedan od najpoznatijih i najucinkovitijih pristupa preuzorkovanju je algoritam SMOTE (engl.
synthetic minority oversampling technique). Ovaj algoritam stvara sinteticke uzorke manjinske
klase izmedu postoje¢ih uzoraka, ¢ime poboljSava ravnotezu izmedu klasa i, time, u¢inkovitost
Klasifikacije. Zbog uc¢inkovitosti algoritma SMOTE razvijena su brojna pro$irenja i unaprjedenja

algoritma, ali je ipak originalni jo§ uvijek najzastupljeniji u raznim primjenama.

Originalni SMOTE algoritam zahtijeva postavljanje dva klju¢na parametra prije izvodenja; broj
najblizih susjeda K i broj sinteti¢kih uzoraka q. Ovi parametri izravno utjeu na karakteristike i
raspodjelu generiranih sintetickih uzoraka 1, posljedi¢no, na uc¢inkovitost klasifikacije. Budu¢i da
ne postoje univerzalno dobre postavke ovih parametara, potrebno ih je prilagoditi

specificnostima svakog pojedinog problema.

U drugom poglavlju ovog rada detaljno je razraden pojam klasifikacije 1 problem
neuravnoteZenosti klasa. Predstavljeni su razliciti klasifikacijski modeli te nacini evaluacije
njihovih rezultata. Takoder, detaljno je objaSnjen algoritam SMOTE, ukljucujuéi njegove
prednosti i1 nedostatke, kao 1 njegove uobicajene postavke parametara. Trece poglavlje fokusira
se na detaljan opis programskog rjesenja razvijenog za implementaciju SMOTE algoritma.
Opisani su svi kljucni aspekti 1 komponente implementacije, ukljucujuéi funkcionalnosti 1 na¢in
rada aplikacije. U cetvrtom poglavlju provedena je eksperimentalna analiza primjene SMOTE

algoritma s razlic¢itim postavkama parametara. Ovdje su predstavljeni rezultati testiranja i
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usporedba  ulinkovitosti razli¢itth konfiguracija SMOTE-a u rjeSavanju problema

neuravnoteZenosti klasa.
1.1. Zadatak zavrSnog rada

Opisati problem klasifikacije s naglaskom na problem neuravnotezenosti klasa. Opisati algoritam
SMOTE kao popularni algoritam za preuzorkovanje manjinske klase. Ugraditi algoritam
SMOTE za potrebe eksperimentalne analize. Na nekoliko neuravnotezenih skupova podataka

sustavno ispitati u¢inkovitost algoritma za razliite postavke parametara.



2. PROBLEM NEURAVNOTEZENOSTI KLASA I ALGORITAM SMOTE

Klasifikacija je tehnika nadziranog strojnog ucenja u kojoj model nastoji pronaéi povezanost
izmedu vrijednosti znacajki primjera X i pripadajuée klase y kojom je taj primjer oznacen, s
ciljem predvidanja oznaka za nove, nepoznate primjere [1]. Ako oznaka y moze poprimiti samo
dvije vrijednosti, rije¢ je o binarnoj klasifikaciji, dok se kod vise mogucih oznaka radi o

viseklasnoj klasifikaciji.

Kada je broj uzoraka jedne klase znacajno vec¢i od broja uzoraka druge klase nastaje pojava
poznata kao neuravnotezenost klasa. Ovakva situacija najceS¢e dovodi do pristranosti
Klasifikatora prema vec¢inskoj klasi (engl. majority class), uz istovremeno zanemarivanje
manjinske klase (engl. minority class). To moze znacajno umanjiti uc¢inkovitost i korisnost

modela klasifikacije.
2.1. Klasifikacija i problem neuravnoteZenosti klasa

Klasifikacija podrazumijeva rasporedivanje primjera u pripadajuce klase na temelju vrijednosti
znacajki koje ih opisuju [2, 3]. Kao $to je ranije navedeno, ovisno o broju klasa postoje binarna i
viSeklasna klasifikacija. U ovom radu fokus ¢e biti na primjerima binarne klasifikacije s
podacima iz skupova A4 < R™, gdje su znacajke koje opisuju podatke u obliku realnih

vrijednosti.

Klasifikacija ima brojne razli¢ite primjene u raznim djelatnostima. Na primjer, u strojnom vidu,
sustav analizira slike koje dobiva putem kamere. Tipi¢na primjena takvog sustava je u
industrijskoj proizvodnji za vizualnu kontrolu ili automatizaciju proizvodnih linija. U procesu
kontrole, sustav odreduje je li proizvedeni predmet u skladu sa specifikacijama, odnosno, utvrditi
postoje li neke nepravilnosti ili ne [3]. Jedna od ¢es¢ih primjena modela Klasifikacije je u
medicinskoj dijagnostici. Klasifikacijski modeli mogu se Kkoristiti za procjenu prisutnosti neke
bolesti kod pacijenta na temelju razli¢itih nalaza [4]. Takoder, ovi modeli mogu pomo¢i i pri
rasporedivanju tumora na zlocudne i dobrocudne, $to moze znacajno doprinijeti ranoj detekciji
razli¢itih vrsta raka [5]. Osim navedenih primjera, klasifikacijski modeli nalaze Siroku primjenu
u mnogim drugim podru¢jima. Na primjer, koriste se za automatsko prepoznavanje glasa,

prepoznavanje otisaka prstiju, prepoznavanje DNA sekvenci i sli¢ne zadatke [2].

U brojnim primjenama nadziranog strojnog ucenja postoji znacajna razlika u vjerojatnostima
pojavljivanja razli¢itih klasa, odnosno vjerojatnost da primjer pripada jednoj klasi moze biti
znatno veca nego da pripada drugoj. Ova pojava, poznata kao neuravnoteZenost klasa, cesto se
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javlja u raznim podruc¢jima poput telekomunikacija, financija, biologije, medicine i brojnih
drugih. Neuravnotezenost klasa najc¢eS¢e rezultira pristranoS¢u klasifikatora prema veéinskoj
klasi. Glavni razlozi za to su ¢injenica da su pravila klasifikacije koja predvidaju manjinsku
klasu ¢esto visoko specijalizirana i imaju vrlo nisku pokrivenost, zbog ¢ega se odbacuju u korist
opcenitijih pravila, odnosno onih koja predvidaju vecinsku klasu. Takoder male skupine
podataka manjinske klase Cesto se svrstaju u Sum te ih stoga Cesto klasifikator zanemaruje.
Nadalje, vrijedi naglasniti da je upravo manjinska klasa Cesto od veceg interesa u mnogim

primjenama te stoga njena neto¢na klasifikacija moze predstavljati znac¢ajan problem [6].

Problemom neuravnotezenosti klasa moze se rukovati na vise razli¢itih nacina. Oni se mogu
podijeliti u dvije kategorije: pristupi temeljeni na algoritmima i pristupi temeljeni na podacima.
Pristupi temeljeni na algoritmima ukljucuju dodavanje dodatnih pravila u klasifikatore, poput
posebnih kaznenih funkcija po klasi ili uvodenja pristranosti u ucenju. Pristupi temeljeni na
podacima oslanjaju se isklju¢ivo na podatke te koriste poduzorkovanje, preuzorkovanje ili
njihove kombinacije, bilo nasumi¢no ili temeljeno na svojstvima uzoraka. Prednost pristupa

temeljenih na podacima je njihova fleksibilnost i jednostavnost, zbog ¢ega se ¢esto koriste [7].

Poduzorkovanje podrazumijeva uklanjanje primjera vecinske klase iz skupa podataka kako bi se
smanjila razlika izmedu broja primjera vec¢inske i manjinske klase. Preuzorkovanje, s druge
strane, odnosi se na povecanje broja primjera manjinske klase kako bi se postigla bolja
uravnotezenost. OV0 se moze posti¢i nasumi¢nim dupliciranjem primjera manjinske klase ili
generiranjem novih primjera temeljenih na postoje¢im. Preuzorkovanje se Cesto preferira u
odnosu na poduzorkovanje zobg izrazene moguénosti gubitka bitnih uzoraka vecinske klase kod
poduzorkovanja. Ipak, u nekim slucajevima i na odredenim skupovima podataka,
poduzorkovanje moze dovesti do boljih performansi klasifikatora, te stoga ne postoji jasan

konsenzus koji pristup daje bolje rezultate [7].

2.1.1. Neki popularni algoritmi za klasifikaciju

Postoji mnogo razliCitih algoritama za klasifikaciju, odnosno klasifikatora, koji se mogu
primijeniti na razli¢ite probleme u strojnom ucenju. Medutim, nisu svi klasifikatori jednako
prikladni za sve probleme. Odabir pravog klasifikatora (engl. model selection) predstavlja
zaseban i vazan problem u strojnom ucenju [2]. Prikladan klasifikator moze znacajno poboljsati
performanse, dok neodgovaraju¢i klasifikator moze dovesti do loSih rezultata 1 male

ucinkovitosti.



2.1.1.1.  Algoritam k-najblizih susjeda

Algoritam k-najblizih susjeda (engl. k-nearest neighbors, k-NN) je klasifikacijski model ¢iji se
princip rada zasniva na odredivanju klase primjera na temelju klasa njegovih k najblizih susjeda.
Udaljenost izmedu podataka, koja se koristi za identifikaciju najblizih susjeda, odreduje se
prema odredenoj mjeri udaljenosti, pri ¢emu Se najcesée koristi Euklidska udaljenost [2]. Osim
postavljanja mjere udaljenosti, algoritmu k-NN moze se postaviti i parametar K, koji oznac¢ava

broj susjeda koji se uzimaju u obzir pri klasifikaciji primjera.

Neke od najvaznijih prednosti k-NN algoritma su jednostavnost implementacije te ¢injenica da
ne zahtijeva fazu treniranja zato $to koristi cijeli skup podataka za klasifikaciju. Medutim,
postoje i znacajni nedostatci ovog algoritma, medu kojima je najizrazenija potreba za
ra¢unanjem udaljenosti izmedu testnog primjera i svih primjera u skupu podataka te pohrana tih

udaljenosti u racunalnoj memoriji, §to moze biti vrlo zahtjevno na velikim skupovima podataka.
2.1.1.2.  Gaussov nhaivni Bayes klasifikator

Gaussov naivni Bayes klasifikator (engl. Gaussian Naive Bayes classifier, GNB) je
Klasifikacijski model zasnovan na Bayesovom teoremu i pretpostavci o nezavisnosti znacajku
unutar svake klase. Ovaj algoritam pretpostavlja da su znacajke distribuirane prema Gaussovoj
(normalnoj) distribuciji. Za klasifikaciju koristi priorne vjerojatnosti za svaku klasu, kao i
srednje vrijednosti i standardne devijacije znacajki unutar svake klase. Ove vrijednosti

predstavljaju parametre modela i raCunaju se iz podskupa za treniranje [3].

Prednosti GNB Klassifikatora su jednostavnost implementacije te brzina treniranja modela.
Dobro funkcionira s velikim brojem znacajki i velikim skupovima podataka. Medutim, znac¢ajan
nedostatak ovog modela je pretpostavka o nezavisnosti znacajki, koja Cesto nije stvarna i moze
negativno utjecati na tocnost klasifikacije. Takoder, moguce je 1 smanjenje preciznosti modela

ukoliko znacajke nisu normalno distibuirane.
2.1.1.3. Stablo odluke

Stablo odluke (engl. Decision Tree, DT) je klasifikacijski model koji koristi strukturu stabla za
provodenje klasifikacije. Ovaj model radi na principu donoSenja odluka temeljenih na
znaCajkama podataka, gdje svaki ¢vor u stablu predstavlja provjeru vrijednosti odredene
znacajke, a razliCite grane koje izlaze iz ¢vora odgovaraju mogu¢im vrijednostima te znacajke.

Listovi stabla predstavljaju konacne klase koje je model predvidio [2]. Za izgradnju stabla Koristi
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se kriterij za odabir najboljih znacajki za podjelu podataka, poput Gini indeksa ili entropije.
Stablo se gradi rekurzivno tako da se podaci dijele na temelju odabrane znacajke sve dok se ne

postignu odredeni kriteriji za zaustavljanje, poput maksimalne dubine stabla.

Prednosti stabla odluke ukljucuju jednostavnost vizualizacije rezultata te sposobnost obrade
podataka razliCitih vrsta i struktura. Medutim, stabla odluke su Cesto sklona prekomjernom

prilagodavanju (engl. overfitting) podacima nad kojim se treniraju, posebno ako je stablo previse
duboko [3].

2.1.1.4.  Stroj s potpornim vektorima

Stroj s potpornim vektorima (engl. Support Vector Machine, SVM) je klasifikacijski model koji
se temelji na pronalasku optimalne hiperravnine koja razdvaja podatke u razli¢ite klase. Princip
rada algoritma zasniva se na maksimizaciji margine, odnosno udaljenosti izmedu hiperravnine 1
najblizih uzoraka svake klase, koji se nazivaju potporni vektori (engl. support vectors) [2]. SVM
se Cesto koristi za rjeSavanje problema klasifikacije u prostoru visoke dimenzionalnosti, a moze
se koristiti i za nelinearne probleme. Nelinearni podaci mogu se transformirati u visu dimenziju
pomoc¢u funkcija jezgre (engl. kernel) gdje je moguée pronac¢i linearnu hiperravninu koja
razdvaja klase. Najcesc¢e koristene funkcije jezgre ukljucuju linearne, polinomske, sigmoid te
radijalne funkcije jezgre (engl. radial basis function, RBF). Parametri SVM-a ukljucuju
parametar C, koji kontrolira ravnotezu izmedu maksimiziranja margine i minimiziranja greSaka

klasifikacije, te parametre funkcije jezgre.

Prednosti SVM-a uklju¢uju njegovu sposobnost da se nosi s visokodimenzionalnim podacima i
pronade optimalnu hiperravninu, §to ¢esto dovodi do visoke to¢nosti klasifikacije. Medutim,
nedostatci SVM-a ukljucuju visoke racunalne zahtjeve u slucaju velikih skupova podataka i
potrebu za paZzljivim odabirom parametara koji dosta utjeCu na performanse modela. Takoder, na
velikim skupovima podataka s velikim brojem uzoraka 1 zna€ajki, u€inkovitost SVM-a mozZe biti

znatno smanjena.

2.1.2. Vrednovanje ucinkovitosti algoritama Kklasifikacije

Nakon §to je izvrSena klasifikacija primjera iz podskupa za testiranje, usporeduju se predvidene
klase od strane Kklasifikatora s njihovim stvarnim klasnim oznakama iz skupa podataka. Za prikaz
rezultata te usporedbe najcesce se koristi matrica zbunjenosti (engl. confusion matrix), posebice
u slucajevima binarne klasifikacije. Matrica zbunjenosti za binarnu klasifikaciju ima oblik

tablice s dva retka i dva stupca [1].



Elementi takve matrice su:

e Istinito negativni (engl. True negative, TN) — primjeri koji su to¢no klasificirani kao
negativni

e lIstinito pozitivni (engl. True positive, TP) — primjeri koji su to¢no klasificirani kao
pozitivni

e Lazno negativni (engl. Flase negative, FN) — primjeri koji su neto¢no klasificirani kao
negativni

e Lazno pozitivni (engl. False positive, FP) — primjeri koji su neto¢no klasificirani kao

pozitivni

Elementi na glavnoj dijagonali matrice zbunjenosti prikazuju broj to¢no klasificiranih primjera iz
testnog skupa, dok elementi izvan glavne dijagonale prikazuju netoéno Klasificirane primjere.

Standardni oblik matrice zbunjenosti za binarnu klasifikaciju prikazan je tablicom 2.1.

Tablica 2.1. Matrica zbunjenosti binarne klasifikacije

Predvideno negativni Predvideno pozitivni

Stvarno negativni Istinito negativni (TN) Lazno pozitivni (FP)

Stvarno pozitivni Lazno negativni (FN) Istinito pozitivni (TP)
Jedna od najéesc¢ih mjera za procjenu ucinkovitosti klasifikatora je to¢nost Klasifikacije (engl.

classification accuracy). Ova mjera predstavlja omjer to¢no klasificiranih primjera u odnosu na
ukupan broj primjera koji su klasificirani te se racuna prema formuli:
TN +TP

Snost = 2-1
Totnost = o ~r b Y FN + FP (1)

Tocnost Klasifikacije je jednostavha mjera koja moze dati dobar uvid u ucinkovitost

klasifikatora. Medutim, kod neuravnotezenih podataka ova mjera viSe nije prikladna zato $§to ne
pravi razliku izmedu broja to¢no klasificiranih primjera razli¢itih klasa [6]. Na primjer, u skupu s
velikim omjerom neuravnotezenosti, tocnost klasifikacije moze doseci vrijednosti bliske 1 ako
klasifikator sve primjere svrsava u veéinsku klasu. Zbog toga to¢nost klasifikacije moze zavarati
1 pruziti lazan dojam uspjeSnosti modela, iako zapravo ignorira manjinsku klasu, ¢ija je

klasifikacija od najveceg interesa.




Tako se zbog ograni¢enja mjere toc¢nosti klasifikacije za precizniju procjenu ucinkovitosti
klasifikatora na neuravnotezenim podacima, koriste mjere koje bolje odrazavaju uspjesnost
modela u prepoznavanju obje klase. Dvije vazne mjere u ovom kontekstu su F-1 mjera (engl. F-1

score) i geometrijska sredina istina (engl. geometric mean of trues, G-Mean).

F-1 mjera kombinira preciznost (engl. precision) i odziv (engl. recall) u jednu mjeru koja pruza
uravnotezenu procjenu ucinkovitosti modela [1]. Preciznost je definirana kao omjer to¢no
klasificiranih pozitivnih primjera u odnosu na sve primjere koji su klasificirani kao tocni te se

racuna prema formuli:

Preci . TP
reciznost = o0 (2-2)

Odziv predstavlja omjer tocno klasificiranih pozitivnih primjera u odnosu na sve stvarno

pozitivne primjere te se racuna prema formuli:

oty — TP
WE TP Y FN (23)

F-1 mjera predstavlja harmonijsku sredinu preciznosti i odziva te je definirana formulom:

Preciznost X Odziv

Fl = 2 X (2_4)

Preciznost + Odziv
Ova mjera je korisna zato Sto pruZa sveobuhvatan uvid u performanse modela u prepoznavanju
pozitivne klase, posebice kada je vazna ravnoteza izmedu to¢nosti i potpunosti prepoznavanja

pozitivnih primjera.

G-Mean mjera uzima u obzir odziv za pozitivnu klasu te specificnost za negativnu klasu, a
racuna se kao geometrijska sredina ove dvije mjere [1]. Specificnost (engl. specificity) je
definirana kao omjer to¢no klasificiranih negativnih primjera u odnosu na ukupan broj stvarno

negativnih primjera:

oecifitnost — T
pecifitnost = TN T FP (2-5)
G-Mean kombinira odziv i specifi¢nost na sljedeci nacin:

G-Mean = \/Odziv X Specificnost (2-6)



Ova mjera pomaze u odrzavanju ravnoteze izmedu uspjesnosti modela u prepoznavanju obje
klase, ¢ime se smanjuje utjecaj neuravnotezenosti klasa i pruza potpunija slika o ukupnoj

uéinkovitosti klasifikatora.

KoriStenjem ovih mjera umjesto tocnosti klasifikacije, moguce je dobiti bolji uvid u uspjesnost
klasifikacijskog modela u situacijma s neuravnoteZenim podacima, gdje su ravnoteza i

uc¢inkovitost prepoznavanja obje klase klju¢ni za pravilnu procjenu korisnosti modela.
2.2. Algoritam SMOTE

Kao sto je prethodno spomenuto neuravnotezenost skupa podataka u pravilu rezultira smanjenom
ucinkovitos¢u klasifikatora. Ta smanjena ucinkovitost je posljedica pristranosti klasifikatora
veéinskoj klasi. Cesto se kao na¢in smanjenja neuravnoteZenosti skupa i, samim time poboljsanja
uCinkovitosti  klasifikatora  koriste algoritmi  preuzorkovanja. Kod preuzorkovanja

neuravnotezenog skupa podataka postoje dva glavna pristupa:

e Nasumi¢no preuzorkovanje — ova metoda preuzorkovanja temelji se na dupliciranju
uzoraka manjinske klase dok se ne dostigne Zeljeni omjer neuravnoteZenosti. Uzorci
manjinske klase koji se dupliciraju biraju se nasumic¢no [8]. Primjena nasumic¢nog
preuzorkovanja cesto rezultira prekomjernim prilagodavanjem klasifikatora dupliciranim
uzorcima, bez znacajnog poboljSanja u performansama modela [7]. Pseudo-kod ovog
algoritma prikazan je slikom 2.1.

e SMOTE — ovaj pristup razvijen je kao alternativa nasumi¢nom preuzorkovanju te se
temelji na generiranju sintetickih uzoraka manjinske klase koji su sli¢ni izvornim
uzorcima, ali ne identi¢ni. Manjinska klasa se preuzorkuje tako Sto se za ve¢ postojeci
uzorak manjinske klase generiraju sinteticki uzorci duz linijskih segmenata koji spajaju

taj uzorak s njegovim najblizim susjedima iz manjinske klase [9].
Parametri algoritma SMOTE su :

e Kk — cjelobrojni parametar koji oznacava broj najblizih susjeda koji se koriste za
generiranje sintetickih uzoraka. Odabir ovog parametra utjeCe na razinu varijabilnosti
generiranih uzoraka.

e ( — cjelobrojni parametar koji oznacava broj novih sintetickih uzoraka koje treba
generirati za svaki postoje¢i uzorak manjinske klase. Ovaj parametar odreduje koliko ¢e

se izvorni skup podataka prosiriti novim uzorcima manjinske klase.



SMOTE algoritam djeluje na nacin da se za svaki uzorak manjinske klase x odredi skup njegovih
k najblizih susjeda iz manjinske klase, pri ¢emu se mogu koristiti razli¢ite metricke funkcije
(najcesce se koristi Euklidska udaljenost). Zatim se za svaki uzorak X generira se q sinteti¢kih

uzoraka prema formuli:

sti=x+ U;(0,1) x (x™® — x) (2-7)

gdje je Ui(0,1) uniformna varijabla u rasponu (0,1), a x'® nasumi¢no odabrani susjed uzorka x

[7]. Pseudo-kod SMOTE algoritma prikazan je na slici 2.2.

Nasumicno preuzorkovanje(n)
ZA 1=1 DO n RADI
Nasumic¢no odaberi uzorak manjinske klase
Spremi znacCajke odabranog uzorka
Dodaj novi uzorak sa spremljenim znacajkama
KRAJ

Slika 2.1. Pseudo-kod nasumicnog preuzorkovanja

SMOTE( &, q)
: ZA 1 =1 D0 broj_uzoraka RADI
Odredi k najblizih susjeda za Xi i spremi ih u N_niz
ZA j = 1 DO g RADI
Nasumicno odaberi susjeda n iz N_niz
sint = novi uzorak
ZA znacajka = 1 DO broj_znacajki RADI
d = udaljenost izmedu Xi_znacajka i n_znacajka
= nasumican broj izmedu 0 1 1
sint_znacajka = Xi_znacajka + U * d
KRAJ
Dodaj sint u skup
: KRAJ
: KRAJ

Slika 2.2. Pseudo-kod algoritma SMOTE
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2.2.1. Prednosti i nedostatci

Glavna prednost algoritma SMOTE je u tome $to uspjesno rjeSava problem neuravnotezenosti
klasa generiranjem sintetickih uzoraka manjinske klase, ¢ime smanjuje pristranost klasifikatora
prema vecinskoj klasi 1 u vecini slucajeva poboljsava njegovu ucinkovitost na neuravnotezenim
skupovima podataka. SMOTE ima prednost nad nasumi¢nim poduzorkovanjem jer smanjuje
rizik gubitka korisnih uzoraka vecinske klase. U odnosu na nasumi¢no preuzorkovanje, SMOTE
se u ve€ini slucajeva pokazuje bolji jer je manje sklon prekomjernom prilagodavanju

klasifikatora podskupu za treniranje [10].

Jedan od izrazenijih nedostataka SMOTE algoritma je prekomjerna generalizacija (engl.
overgeneralization), jer algoritam generira sinteticke uzorke bez obzira na distribuciju vecinske
klase, §to moze dovesti do neprecizne klasifikacije. Takoder, SMOTE mozZe povecati rizik
preklapanja klasa u situacijama kada su primjeri manjinske klase rijetko rasporedeni, jer se
sinteticki uzorci mogu nalaziti u podru¢jima koja pripadaju vecinskoj klasi, §to dodatno otezava

razlikovanje izmedu klasa [11].

Takoder, znac¢ajan nedostatak SMOTE algoritma je i uvodenje sintetickih primjera, $to moze biti
teSko opravdati, posebno u podru¢jima poput medicine. U takvim domenama, stvaranje
sintetickih primjera moZze izazvati zabrinutost u vezi valjanosti rezultata, jer umjetno generirani

podaci, poput "sinteti¢kih pacijenata", nemaju smisla za donoSenje prakti¢nih odluka [10].

SMOTE algoritam cesto koristi jednostavne mjere za izracunavanje udaljenosti izmedu uzoraka,
Sto moZe predstavljati problem kada se radi s podacima koji imaju svojstvo mnogostrukosti
(engl. manifold). Kod takvih podataka, stvarna distribucija podataka nije ravnomjerno
rasporedena u cijelom prostoru znacajki, vec¢ je koncentrirana u nize-dimenzionalnom prostoru
unutar originalnog prostora znacajki. Primjena SMOTE-a na ovim podacima mozZe rezultirati

sintetickim uzorcima koji slabo odrazavaju stvarnu distribuciju, $to moze pogorSati tocnost

klasifikacije [12].
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2.2.2. Postavke parametara KoriStene u literaturi

Kako je ranije navedeno, klju¢ni parametri algoritma SMOTE ukljucuju broj najblizih susjeda k
i broj sintetickih uzoraka ¢ koji se generiraju za svaki uzorak manjinske klase. Odabrane
vrijednosti ovih parametara znacajno utjecu na karakteristike generiranih sintetickih uzoraka i,
posljedi¢no, na ucinkovitost klasifikatora. Ne postoji univerzalno optimalna kombinacija
parametara, jer razli¢ite kombinacije mogu imati razli¢ite ufinke na performanse ovisno o
specifi¢nostima podataka i klasifikacijskih modela [13]. Tablica 2.2. prikazuje najée$ce koristene
postavke parametara algoritma SMOTE u analiziranim radovima iz relevantne literature [9, 11,
14-16].

Tablica 2.2. KoriStene postavke parametara algoritma SMOTE u literaturi

Minimalna vrijednost u | Maksimalna vrijednost u Najcesc¢a vrijednost u
Parametar ) ) ] ) ] )
literaturi literaturi literaturi
k 3 5 5
q 1 30 1-5

U literaturi se za vrijednost parametra k gotovi iskljucivo koristi vrijednost 5 [9, 14-16]. Ova
vrijednost je preporuc¢ena u izvornom SMOTE algoritmu zbog svoje umjerenosti 1 stabilnosti
rezultata na razli¢itim skupovima podataka. Ipak, korisno bi bilo istraziti kako upotreba manjih 1
vecih vrijednosti od 5 utjece na performanse klasifikacijskih modela na skupovima s razli¢itim

stupnjevima neuravnotezenosti.

S druge strane, za parametar q u literaturi se najcesce koristi raspon vrijednosti od 1 do 5 [9, 11],
ali u nekim radovima istrazeni su i1 ucinci vrijednosti g u znatno Sirem rasponu, kao $to je slucaj
u [15], gdje su eksperimenti provedeni i sa vrijednosti q do 30. Vazno je i napomenuti da je u
vecini literature parametar q predstavljen kao postotak koliko ¢e se izvorni skup podataka
preuzorkovati, dok je u ovom radu prikazan kao cijeli broj. Stoga su vrijednosti prikazane u

ovom radu pretvorene iz postotka u cijeli broj.

Performanse klasifikatora u navedenim istrazivanjima nisu uvijek pokazivale jedinstven obrazac.
Na nekim skupovima podataka povecanje vrijednosti parametra  poboljsalo je ucinkovitost
klasifikatora, dok je na drugima dovelo do znacajnog pogorSanja. Stoga bi bilo vazno prouciti
kako ovaj parametar utjece na ucinkovitost klasifikacijskih modela u razli¢itim kontekstima

podataka.
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3. OSTVARENO PROGRAMSKO RJESENJE

Ostvareno programsko rjeSenje omogucuje ucitavanje podataka u CSV (engl. comma separared
values) formatu te provodenje klasifikacije tih podataka s vise razlicitih klasifikacijskih modela.
Osim same Klasifikacije, postoje i mogucnosti poduzorkovanja i preuzorkovanja ucitanog skupa
podataka. Poduzorkovanje je omoguc¢eno u vidu nasumi¢nog poduzorkovanja koji smanjuje
neuravnoteZenost skupa tako $to iz skupa podataka uklanja nasumiéne uzorke veéinske klase sve
dok se broj uzoraka veéinske i manjinske klase ne izjednaci. S druge strane, preuzorkovanje je
omoguceno putem SMOTE algoritma, koji generira sinteticke uzorke manjinske klase, pri cemu
se mogu postaviti parametri K i g kako bi se prilagodio proces stvaranja tih uzoraka. Programsko
rjeSenje razvijeno je u Python programskom jeziku koristeéi biblioteke pandas i numpy za rad s

podacima te biblioteke tkinter za izradu grafickog korisni¢kog sucelja.
3.1. Nacin rada programskog rjeSenja

Razvijeno programsko rjeSenje implementirano je kao Python funkcija koja prihvaca sljedece
ulazne parametre: putanju do skupa podataka za eksperiment, broj ponavljanja eksperimenta,
omjer podjele skupa podataka na podskupove za treniranje i testiranje, opciju standardizacije
znacajki skupa, izbor koristenja baseline klasifikacije bez promjena skupa podataka te koriStenja
klasifikacije s nasumi¢no poduzorkovanim skupom radi usporedbe sa Samostalno
implementiranim SMOTE algoritmom, parametre SMOTE algoritma te odabir klasifikatora uz

mogucénost podeSavanja njegovih parametara.

Program zapocCinje ucitavanjem skupa podataka iz CSV datoteke i pohranjuje ih u pandas
DataFrame objekt. Zatim se na ucitanom skupu podataka vr$i kodiranje pozitivne klase u
vrijednost 1, a negativne u vrijednost 0. Nakon pripreme, eksperiment se provodi onoliko puta
koliko je specificirano u ulaznim parametrima. U svakom ponavljanju vrsi se podjela skupa na
podskupove za treniranje i testiranje u zadanom omjeru te svako ponavljanje koristi novu
pocetnu vrijednost (engl. seed) generatora pseudo-slucajnih brojeva koji se koristi kod podjele.
Nakon ove podjele, na oba podskupa se vrsi izdvajajanje stupaca u zasebne DataFrame objekte
od kojih jedan sadrzi znacajke podataka, a drugi klasne oznake. Zatim, ukoliko je odabrana
opcija za standardizaciju, primjenjuje se standardizacija pomocu sklearn klase StandardScaler.
Standardizacija znacajki osigurava da sve varijable imaju istu skalu, Sto moZe poboljSati
performanse modela, posebno kod algoritama poput SVM-a i k-NN-a, koji su osjetljivi na

udaljenosti medu podacima.
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Nakon toga, program zapo€inje klasifikaciju nad skupom podataka koriSte¢i odabrane
klasifikatore. U trenutnoj implementaciji su dostupni klasifikatori: k-NN, GNB, SVM te stablo
odluke. Prvo se klasificira bez promjene skupa podataka, ako je ta opcija odabrana. Zatim se,
ukoliko je ta opcija odabrana, obavlja klasifikacija na podacima koji su nasumi¢no
poduzorkovani pomoc¢u sklearn klase RandomUnderSampler. Na kraju, klasificiraju se podaci
koji su preuzorkovani pomocu SMOTE algoritma s navedenim parametrima. Nakon svake
klasifikacije, izraCunavaju se F-1 i G-mean mjere, a rezultati se pohranjuju. F-1 mjera je od
posebnog interesa kada se razmatraju ucinkovitost Klasifikacije manjinske klase, a G-Mean
mjera je dobar pokazatelj uravnotezenosti performansi na obje klase. Na kraju, rezultati se
formatiraju 1 izraCunavaju prosjecne vrijednosti mjera, koje se zatim prosljeduju kao izlaz

programa.
3.2. Prikaz i nacin oporabe programskog rjeSenja

Ostvareno programsko rjeSenje omogucava korisniku interakciju putem grafickog korisnickog
sucelja (engl. graphical user interface, GUI) koje pojednostavljuje proces izvodenja
klasifikacijskih eksperimenata 1 prilagodbe parametara. Kroz GUI korisnik moZze lako upravljati
postupkom pripreme podataka, podeSavanja modela te izvodenja i analize rezultata. Korisniku su

omogucene sljedeée funkcionalnosti preko GUI-a:

e Ucitavanje podataka iz CSV datoteke. Korisnik moze ru¢no unijeti putanju do datoteke
u kojoj se nalazi skup podataka ili, putem integriranog dijaloga za pretraZivanje
datote¢nog sustava, odabrati CSV datoteku s podacima. Ova funkcionalnost olakSava
unos podataka i omogucuje brzu promjenu skupa podataka za razlicite eksperimente bez
potrebe za ru¢nim uredivanjem koda.

e Postavljanje broja ponavljanja izvodenja cijelog postupka. Korisniku je omoguceno
definiranje broja ponavljanja eksperimenta. Ova opcija je korisna za procjenu stabilnosti
modela na istom skupu podataka kroz vise ponavljanja, s razli¢itim pocetnim
vrijednostima za slucajne procese (npr. podjelu skupa podataka na podskupove za
treniranje 1 testiranje). Na taj nacin korisnik moZe analizirati varijacije u rezultatima (F-1
mjera i G-mean mjera) kroz vise ponavljanja.

e Definiranje veli¢ine podskupa za treniranje. Korisnik moze prilagoditi omjer podjele
skupa podataka na podskupove za treniranje i testiranje. Time se omogucuje fleksibilnost
u izvodenju eksperimenata jer se razliCiti omjeri mogu Kkoristiti za optimizaciju

performansi modela ili testiranje njegove robusnosti. Postavljanje manjeg podskupa za
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treniranje moze testirati sposobnost modela da uci iz malog uzorka, dok veci podskupovi
za treniranje mogu pruZiti preciznije rezultate.

e Odabir standardizacije ulaznih veli¢ina. Standardizacija ulaznih znacajki vaZan je
korak kada se radi s algoritmima osjetljivima na udaljenosti izmedu podataka (npr. k-NN,
SVM). Korisniku je omoguéeno ukljucivanje ili isklju¢ivanje ove opcije, ovisno o tome
zeli li da znacajke imaju normalizirane vrijednosti. Standardizacija pretvara znacajke tako
da imaju srednju vrijednost nula i standardnu devijaciju jedan.

e Odabir hoée li se provesti baseline klasifikacija. Korisnik moze odabrati hoce li
provesti baseline klasifikaciju, $to podrazumijeva provodenje klasifikacije na izvornim
podacima bez primjene bilo kakvih metoda uravnotezenja skupa podataka. Ova opcija
omogucuje korisniku usporedbu performansi modela s drugim tehnikama koje se koriste
za rjeSavanje problema neuravnotezenosti klasa.

e QOdabir hoce li se provesti klasifikacija s nasumi¢nim poduzorkovanjem. Nasumicno
poduzorkovanje koristi se kako bi se smanjila dominacija veéinske klase u skupu
podataka. Korisnik moze odluciti zeli li provesti klasifikaciju koriste¢i ovaj pristup te
usporediti rezultate s baseline modelom i SMOTE-om.

e Postavljanje parametara algoritma SMOTE. Korisnik moze postaviti broj najblizih
susjeda manjinske klase (k) koji se koriste za generiranje novih primjera te broj uzoraka
() koji ¢e se generirati za svaki postoje¢i uzorak manjinske klase. Ova fleksibilnost
omogucava testiranje razli¢itih postavki parametara SMOTE algoritma kako bi se
pronasla najbolja strategija uravnotezenja podataka.

e Odabir Kklasifikatora. Korisniku su na raspolaganju &etiri klasifikatora: k-NN, GNB,
SVM te stablo odluke. Mogucnost odabira razli¢itih algoritama omogucuje usporedbu
njihove ucinkovitosti na istom skupu podataka. Svaki od tih klasifikatora ima svoje
specificnosti te ¢e korisnik mo¢i vidjeti koji bolje odgovara odredenom problemu.

e Postavljanje specificnih parametara odabranog klasifikatora. Ukoliko korisnik
odabere k-NN kao klasifikator, mozZe postaviti broj susjeda (K) koji ¢e se koristiti u
klasifikaciji. Time se omogucava postaljanje parametara algoritma, §to moze znacajno
utjecati na performanse modela. Sucelje pruza fleksibilnost da se razli¢iti parametri lako

testiraju.

Graficko korisnicko sucelje, prikazano na slici 3.1, korisniku omogucuje jednostavnu navigaciju
I upravljanje eksperimentima. Na slici 3.2 prikazan je postupak odabira klasifikatora, gdje se

jasno vidi kako korisnik moZe odabrati jedan ili viSe algoritama. Kroz ove funkcionalnosti,
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korisniku je pruzena potpuna kontrola nad konfiguracijom i izvodenjem eksperimenata, ¢ime se

olaksava analiza i optimizacija modela.

? Konfiguracija eksperimenta

Odabir datoteke: 'C:/Users;‘Kristianr‘Deslr:topr‘data;‘poker-S_vs_ﬁ.csv
Broj ponavljanja: 30
Veli¢ina podskupa za treniranje: 75
Standardizacija: v
Baseline: v
Poduzorkovanje: Iv
SMOTE k: 7
SMOTE g: 3
Odabir klasifikatora: k-NN |
k-NN broj susjeda: i

Pokreni eksperiment |

Slika 3.1. Prikaz grafickog korisnickog sucelja programskog rjesenja

k-NN ‘

Naive Bayes (Bernoulli)

Decision Tree
k-NN

Slika 3.2. Prikaz odabira klasifikatora

Trazi |
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Nakon unosa podataka i odabira eksperimentalnih postavki, pritiskom na gumb 'Pokreni
eksperiment' zapoCinje se proces izvodenja eksperimenta. Ovaj gumb proslijeduje postavljene
opcije funkciji koja provodi eksperiment i vraca formatirane rezultate Klasifikacije. Prikaz
rezultata na korisnickom sucelju omogucuje korisniku da jednostavno usporedi ucinak razlicitih
klasifikatora i1 pristupa uravnoteZzenju podataka, te donese informirane odluke o najboljem
pristupu za odredeni skup podataka. Vizualni prikaz rezultata, prikazan na slici 3.3, sadrzi
prosjecne vrijednosti F-1 i G-Mean mjera za sve odabrane pristupe klasifikaciji, olakSavajuéi

interpretaciju rezultata i daljnju analizu.

Baseline Rezultati:
k-NN - F1 Mjera: 0.557, G-Mean Mjera: 0.537

Undersampling Rezultati:
k-NN - F1 Mjera: 0.225, G-Mean Mjera: 0.610

SMOTE Rezultati:
k-NN - F1 Mjera: 0.854, G-Mean Mjera: 0.897

Slika 3.3. Prikaz rezultata eksperimenta na grafickom korisnickom sucelju
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4. EKSPERIMENTALNA ANALIZA

Glavni cilj ovog rada je istraziti utjecaj razli¢itih postavki parametara SMOTE algoritma na
performanse klasifikacijskih modela kada se primjenjuju na neuravnotezene skupove podataka.
U sklopu eksperimentalne analize, koriSteno je sedam razli¢itih skupova podataka, koji su zbog
jednostavnijeg prikaza rezultata u daljnjem tekstu oznaceni oznakama D1 do D7. Klju¢ne
karakteristike tih skupova, kao S§to su broj uzoraka (redaka), broj znacajki (stupaca) te omjer
neuravnoteZzenosti broja uzoraka vecéinske i manjinske klase (engl. imbalance ratio, IR),

prikazane su u Tablici 4.1.

Svi skupovi podataka koriSteni u eksperimentu sadrze uzorke razvrstane u dvije klase: pozitivnu
I negativnu. Ovi skupovi obuhvacaju razli¢ite domene, ukljucujuci detekciju bolesti (Pima, D1),
Klasifikaciju industrijskih procesa (Yeast3, D3) i kvalitativnu analizu vina (Winequality-red-4,
D5). Unato¢ razli¢itim podru¢jima primjene, svi skupovi dijele zajednicku karakteristiku
neuravnotezenosti klasa, gdje je jedna klasa znacajno brojnija od druge. Vazno je napomenuti da
prva tri skupa podataka imaju omjer neuravnotezenosti (IR) manji od 10, dok preostala Cetiri
skupa imaju IR veéi od 10. Ova raznolikost u omjerima neuravnotezenosti omogucuje
istrazivanje SMOTE algoritma u razli¢itim stupnjevima neuravnotezenosti, Sto je klju¢no za

razumijevanje njegovog utjecaja na performanse klasifikacijskih modela.

Eksperiment je izvrSen na odabranim skupovima podataka u tri razli€ita scenarija: bez izmjene
podataka (engl. baseline), uz primjenu nasumi¢nog poduzorkovanja, te uz koristenje SMOTE
algoritma s razli¢itim postavkama parametara. Za parametar K testirane su vrijednosti 3, 5, 7 i 10,
dok su za parametar q koristene vrijednosti 1, 3, 5, 10, 15, 20 i 30. Ove vrijednosti odabrane su

na temelju literature te prethodnih eksperimenata.

Tablica 4.1. KoriSteni skupovi podataka i njihove karakteristike

Naziv skupa .
podataka Oznaka Broj uzoraka Broj znacajki IR
Pima D1 768 8 1.87
Vehiclel D2 846 18 2.9
Yeast3 D3 1484 8 8.1
Shuttle-c0-vs-c4 D4 1829 9 13.87
Winequality-red-4 D5 1599 11 29.17
Poker-8_vs 6 D6 1477 10 85.88
Abalonel9 D7 4174 8 129.44
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4.1. Postavke eksperimenta

Preuzeti skupovi podataka prvo su pretvoreni iz izvornog DAT formata (sirovi podaci) u CSV
format (podaci odvojeni zarezima) radi lakse obrade i analize. Svaki skup podataka zatim je
podijeljen na podskupove za treniranje i testiranje u omjeru 75:25, pri ¢emu je omjer

neuravnoteZenosti (IR) o¢uvan u oba podskupa.

Eksperimentalna analiza provedena je s tri razli¢ita pristupa: SMOTE algoritam s razli¢itim
kombinacijama parametara, baseline (bez preuzorkovanja), te nasumi¢no poduzorkovanje. Svaki
od ovih pristupa testiran je s podijeljenim podacima kroz 30 ponavljanja. Pri svakom
ponavljanju, podaci su ponovno podijeljeni na skup za treniranje i testiranje kako bi se osigurala

robusnost rezultata.

Za Klasifikaciju su koristeni sljede¢i modeli: 5-NN, stablo odluke, GNB, te SVM s radijalnom
funkcijom jezgre. Vazno je napomenuti da su za svako ponavljanje svi klasifikatori koristili iste

podskupove za treniranje i testiranje, $to je omoguéilo izravnu usporedbu njihovih performansi.

Prije podjele podataka na skupove za treniranje i testiranje, podaci su standardizirani tako da sve
znacajke imaju srednju vrijednost 0 i standardnu devijaciju 1, kako bi se osigurala ujednacenost
znacajki. Za skup podataka Abalonel9, kategorijska znacajka spol kodirana je u numericke
vrijednosti -1, 0 i 1. Nije bilo potrebe za uklanjanjem nedostajucih ili dupliciranih vrijednosti,

budu¢i da takvi podaci nisu bili prisutni.

Tijekom izvodenja algoritama prikupljene su mjere F-1 i G-mean, koje su prikazane u
rezultatima u obliku srednje vrijednosti na 30 ponavljanja + standardna devijacija. Ove
statisticke mjere omogucuju detaljnu analizu performansi klasifikatora pri radu s

neuravnotezenim podacima.
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4.2. Rezultati

Rezultati eksperimenta za klasifikacijski model 5-NN prikazani su u tablicama 4.2 i 4.3. Tablica
4.2 prikazuje prosjeéne vrijednosti F-1 mjere na 30 ponavljanja, dok tablica 4.3 prikazuje
prosjecne vrijednosti G-mean myjere, uz pripadajuc¢e standardne devijacije. NajviSe prosjecne

vrijednosti za svaki skup podataka prikazane su podebljano.

Rezultati za baseline pristup pokazuju stabilne, ali ne izvanredne performanse, s umjerenim F-1
vrijednostima, osim na skupovima D3 i D4 gdje su one izrazito visoke. G-mean mjere su nesto

nize, ali pokazuju sli¢an trend, reflektiraju¢i sklonost modela prema vecinskoj klasi.

Primjena nasumi¢nog poduzorkovanja daje mjeSovite rezultate. Na nekim skupovima, poput D1,
dolazi do blagog poboljsanja F-1 mjere u odnosu na baseline, dok na skupovima s visokim
omjerom neuravnotezenosti, kao §to su D6 1 D7, dolazi do zna€ajnog pada performansi. Unato¢
tome, poduzorkovanje opéenito poboljsava G-mean vrijednosti, posebno na skupovima kao §to

su D5 1 D7, sugerirajuci da ova metoda bolje uskladuje osjetljivost i specificnost modela.

SMOTE algoritam, s razli¢itim postavkama parametara, pokazuje koliko su ti parametri klju¢ni
za performanse modela. Manje vrijednosti parametra q (npr. g=1-3) Cesto poboljsavaju F-1
mjeru, osobito na skupovima s velikom neuravnotezenos¢u, poput D5 1 D6. Medutim, povecanje
g moze dovesti do pada F-1 mjere zbog prekomjernog generiranja uzoraka. S druge strane, G-
mean mjera se generalno poboljsava s poveéanjem (, posebno na skupovima s visokom

neuravnotezenoscu.

Ovi rezultati pokazuju da razliite tehnike poduzorkovanja i preuzorkovanja imaju razlicit utjecaj
na ucinkovitost 5-NN Klasifikatora. Zbog prirode algoritma koji se oslanja na neposredne
susjede, neravnoteza u klasama moze dovesti do pristranosti prema vecinskoj klasi, $to dodatno
naglaSava vaznost pazljive primjene tehnika uravnotezenja podataka. Dok baseline pristup nudi
solidne, ali ne i izvanredne rezultate, poduzorkovanje poboljsava G-mean mjeru uz ¢est pad F-1
mjere, Sto ukazuje na kompromis izmedu osjetljivosti 1 specificnosti modela. SMOTE metoda
ima najveci potencijal za poboljSanje performansi, posebno uz pazljivo podeSavanje parametara,
lako postoji rizik od smanjenja F-1 mjere zbog prekomjernog generiranja sintetickih podataka.
Pretjerano generiranje sintetickih uzoraka moze stvoriti podatke koji znacajno odstupaju od
stvarne razdiobe izvornog skupa podataka, $to smanjuje u¢inkovitost modela. Stoga, prilikom
primjene SMOTE-a, vazno je odrzati ravnotezu izmedu povecanja osjetljivosti modela i
odrzavanja njegove sposobnosti generalizacije, kako bi se izbjegla prenaucenost i zadrzala

konzistentna preciznost modela na razli¢itim skupovima podataka.
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Tablica 4.2. Rezultati F-1 mjere za klasifikacijski model 5-NN

Algoritam

D1

D2

D3

D4

D5

D6

D7

Baseline

0.694+0.03

0.694+0.03

0.855+0.03

0.996+0.00

0.507+0.03

0.598+0.10

0.498+0.00

Poduzorkovanje

0.698+0.03

0.681+0.02

0.794+0.02

0.995+0.01

0.477+0.03

0.249+0.05

0.381+0.03

SMOTE(3,1)

0.689+0.03

0.710+0.03

0.835+0.02

0.996+0.01

0.547+0.04

0.786+0.09

0.500+0.02

SMOTE(3,3)

0.592+0.03

0.661+0.02

0.740+0.02

0.996+0.01

0.549+0.04

0.837+0.10

0.508+0.02

SMOTE(3,5)

0.531+0.04

0.621+0.02

0.673+0.02

0.990+0.01

0.542+0.03

0.836+0.06

0.510+0.02

SMOTE(3,10)

0.434+0.04

0.563+0.03

0.574+0.02

0.953+0.02

0.520+0.02

0.781+0.07

0.503+0.02

SMOTE(3,15)

0.397+0.03

0.531+0.03

0.506+0.02

0.837+0.03

0.505+0.02

0.753+0.06

0.503+0.01

SMOTE(3,20)

0.373+0.03

0.509+0.04

0.457+0.02

0.762+0.03

0.494+0.02

0.729+0.05

0.502+0.01

SMOTE(3,30)

0.356+0.03

0.480+0.04

0.380+0.02

0.498+0.02

0.476+0.02

0.706+0.05

0.502+0.01

SMOTE(5,1)

0.688+0.03

0.713+0.02

0.832+0.03

0.996+0.01

0.558+0.05

0.803+0.12

0.500+0.02

SMOTE(5,3)

0.587+0.03

0.657+0.02

0.739+0.02

0.996+0.01

0.556+0.04

0.866+0.09

0.512+0.02

SMOTE(5,5)

0.519+0.04

0.614+0.03

0.672+0.02

0.990+0.01

0.546+0.04

0.844+0.07

0.507+0.02

SMOTE(5,10)

0.434+0.03

0.553+0.03

0.568+0.02

0.954+0.02

0.525+0.03

0.799+0.08

0.511+0.02

SMOTE(5,15)

0.385+0.03

0.517+0.03

0.498+0.02

0.837+0.03

0.505+0.02

0.753+0.06

0.504+0.02

SMOTE(5,20)

0.365+0.02

0.489+0.03

0.447+0.02

0.760+0.03

0.494+0.02

0.728+0.05

0.504+0.01

SMOTE(5,30)

0.341+0.02

0.461+0.04

0.368+0.02

0.497+0.02

0.470+0.02

0.680+0.03

0.500+0.01

SMOTE(7,1)

0.688+0.03

0.706+0.03

0.835+0.03

0.996+0.01

0.557+0.05

0.776+0.10

0.503+0.03

SMOTE(7,3)

0.592+0.03

0.657+0.03

0.736+0.02

0.996+0.01

0.553+0.04

0.867+0.08

0.503+0.02

SMOTE(7,5)

0.520+0.04

0.615+0.02

0.671+0.02

0.990+0.01

0.547+0.04

0.845+0.09

0.512+0.03

SMOTE(7,10)

0.422+0.03

0.550+0.03

0.568+0.02

0.952+0.02

0.528+0.03

0.789+0.07

0.509+0.02

SMOTE(7,15)

0.378+0.03

0.510+0.03

0.493+0.02

0.834+0.03

0.509+0.02

0.741+0.06

0.506+0.02

SMOTE(7,20)

0.355+0.03

0.482+0.04

0.442+0.02

0.760+0.03

0.493+0.02

0.713+0.05

0.505+0.01

SMOTE(7,30)

0.332+0.03

0.449+0.04

0.362+0.02

0.495+0.03

0.470+0.02

0.667+0.04

0.499+0.01

SMOTE(10,1)

0.687+0.03

0.704+0.02

0.837+0.02

0.996+0.01

0.550+0.04

0.826+0.09

0.503+0.02

SMOTE(10,3)

0.594+0.03

0.655+0.02

0.739+0.02

0.996+0.01

0.555+0.04

0.864+0.08

0.509+0.04

SMOTE(10,5)

0.506+0.04

0.611+0.03

0.671+0.02

0.990+0.01

0.544+0.03

0.844+0.08

0.512+0.03

SMOTE(10,10)

0.410+0.03

0.547+0.03

0.564+0.02

0.953+0.02

0.523+0.02

0.779+0.07

0.511+0.02

SMOTE(10,15)

0.374+0.03

0.504+0.03

0.488+0.02

0.836+0.03

0.511+0.03

0.737+0.06

0.509+0.02

SMOTE(10,20)

0.350+0.03

0.474+0.03

0.436+0.02

0.759+0.03

0.494+0.02

0.705+0.04

0.507+0.02

SMOTE(10,30)

0.323+0.02

0.436+0.04

0.357+0.02

0.493+0.03

0.470+0.02

0.664+0.03

0.497+0.01
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Tablica 4.3. Rezultati G-mean mjere za klasifikacijski model 5-NN

Algoritam

D1

D2

D3

D4

D5

D6

D7

Baseline

0.688+0.03

0.691+0.04

0.835+0.03

0.992+0.01

0.508+0.02

0.562+0.06

0.500+0.00

Poduzorkovanje

0.710+0.03

0.744+0.03

0.902+0.02

0.995+0.01

0.679+0.06

0.610+0.09

0.681+0.08

SMOTE(3,1)

0.718+0.03

0.759+0.03

0.886+0.03

0.992+0.01

0.540+0.04

0.725+0.10

0.501+0.01

SMOTE(3,3)

0.666+0.02

0.751+0.02

0.875+0.02

0.992+0.01

0.575+0.06

0.864+0.10

0.512+0.03

SMOTE(3,5)

0.630+0.03

0.730+0.02

0.848+0.02

0.991+0.01

0.593+0.06

0.917+0.08

0.524+0.05

SMOTE(3,10)

0.575+0.02

0.694+0.02

0.793+0.02

0.986+0.01

0.602+0.05

0.947+0.07

0.526+0.05

SMOTE(3,15)

0.557+0.02

0.675+0.03

0.746+0.02

0.962+0.01

0.603+0.06

0.965+0.06

0.545+0.05

SMOTE(3,20)

0.546+0.02

0.663+0.03

0.711+0.02

0.940+0.02

0.611+0.06

0.963+0.06

0.555+0.05

SMOTE(3,30)

0.539+0.02

0.646+0.03

0.661+0.02

0.786+0.02

0.610+0.07

0.973+0.05

0.598+0.05

SMOTE(5,1)

0.71620.03

0.761+0.03

0.883+0.03

0.992+0.01

0.550+0.05

0.750+0.11

0.501+0.01

SMOTE(5,3)

0.661+0.02

0.748+0.03

0.873+0.02

0.992+0.01

0.585+0.06

0.898+0.08

0.517+0.04

SMOTE(5,5)

0.623+0.03

0.729+0.03

0.845+0.02

0.991+0.01

0.599+0.07

0.938+0.08

0.518+0.04

SMOTE(5,10)

0.576+0.02

0.689+0.02

0.789+0.02

0.986+0.01

0.617+0.07

0.964+0.06

0.548+0.05

SMOTE(5,15)

0.552+0.02

0.669+0.02

0.741+0.02

0.962+0.01

0.613+0.06

0.977+0.04

0.552+0.06

SMOTE(5,20)

0.543+0.01

0.652+0.02

0.704+0.02

0.939+0.02

0.619+0.06

0.975+0.04

0.575+0.06

SMOTE(5,30)

0.533+0.01

0.636+0.02

0.653+0.02

0.784+0.02

0.607+0.07

0.973+0.03

0.612+0.06

SMOTE(7,1)

0.715+0.03

0.754+0.04

0.889+0.03

0.992+0.01

0.549+0.05

0.716+0.10

0.503+0.02

SMOTE(7,3)

0.667+0.03

0.748+0.03

0.872+0.02

0.992+0.01

0.581+0.06

0.902+0.09

0.504+0.02

SMOTE(7,5)

0.624+0.03

0.730+0.02

0.847+0.02

0.991+0.01

0.601+0.06

0.925+0.08

0.525+0.05

SMOTE(7,10)

0.571+0.02

0.689+0.02

0.790+0.02

0.986+0.01

0.623+0.06

0.967+0.06

0.543+0.05

SMOTE(7,15)

0.549+0.02

0.665+0.02

0.737+0.02

0.962+0.01

0.622+0.06

0.972+0.06

0.562+0.06

SMOTE(7,20)

0.540+0.02

0.648+0.02

0.700+0.02

0.939+0.02

0.614+0.06

0.977+0.03

0.590+0.06

SMOTE(7,30)

0.530+0.01

0.628+0.03

0.649+0.02

0.783+0.02

0.611+0.07

0.971+0.05

0.622+0.06

SMOTE(10,1)

0.716%0.03

0.751+0.03

0.888+0.03

0.992+0.01

0.542+0.03

0.766+0.10

0.503+0.02

SMOTE(10,3)

0.670+0.03

0.749+0.02

0.875+0.02

0.992+0.01

0.582+0.05

0.881+0.09

0.510+0.04

SMOTE(10,5)

0.615+0.03

0.728+0.02

0.846+0.02

0.991+0.01

0.595+0.06

0.921+0.09

0.522+0.04

SMOTE(10,10)

0.565+0.02

0.689+0.02

0.788+0.02

0.986+0.01

0.613+0.06

0.959+0.06

0.548+0.06

SMOTE(10,15)

0.549+0.02

0.662+0.02

0.734+0.02

0.962+0.01

0.628+0.06

0.971+0.04

0.575+0.07

SMOTE(10,20)

0.538+0.01

0.643+0.02

0.697+0.02

0.939+0.02

0.620+0.07

0.981+0.02

0.598+0.07

SMOTE(10,30)

0.526+0.01

0.621+0.02

0.646+0.01

0.781+0.02

0.608+0.07

0.975+0.02

0.616+0.07
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Rezultati eksperimenta za klasifikacijski model stabla odluke prikazani su u Tablicama 4.4 i 4.5.
Tablica 4.4 prikazuje prosjeéne vrijednosti F-1 mjere na 30 ponavljanja, dok Tablica 4.5
prikazuje prosjeCne vrijednosti G-mean mjere, uz pripadajuce standardne devijacije. NajviSe

prosjecne vrijednosti za svaki skup podataka prikazane su podebljano.

Rezultati za baseline pristup pokazuju solidne performanse, s najvi§im F-1 vrijednostima na
skupovima D1, D3, D4, D5 i D7. Posebno je zanimljivo primijetiti da baseline pristup na skupu
D4 postize F-1 i G-mean rezultat od 1.0, S$to ukazuje na savrSenu klasifikaciju u tom slucaju.
Ovakav rezultat sugerira da promjena skupa podataka pri koristenju stabla odluke ponekad nema
smisla, jer je poboljSanje performansi nemoguce u situacijama U kojima je veé postignut

maksimalan rezultat.

Primjena nasumi¢nog poduzorkovanja ponovno donosi mjesovite rezultate. Na primjer, na skupu
D2 dolazi do blagog poboljsanja F-1 mjere u odnosu na baseline, dok na skupovima s velikom
neuravnoteZeno$c¢u, kao §to su D5, D6 1 D7, dolazi do znafajnog pada performansi. S druge
strane, poduzorkovanje generalno poboljsava G-mean vrijednosti, posebno na skupovima D2,

D3, D5 i D7, gdje ¢esto daje najbolje rezultate u pogledu G-mean mjere.

Primjena SMOTE algoritma pokazuje povecanje vrijednosti F-1 mjere u odnosu na baseline
samo u skupovima D2 i D6, dok u ostalim skupovima F-1 mjera opada, posebno uz povecanje
parametra g, $to dovodi do znacajnog smanjenja performansi. S druge strane, G-mean mjera se
opCenito povecava primjenom SMOTE algoritma. U skupovima s niZim omjerom
neuravnoteZenosti, to povecanje je blago, dok je kod skupova s veéim omjerom
neuravnotezenosti, posebno D6, povecanje G-mean mjere znacajno. Na primjer, na skupu D6,
najvisa G-mean vrijednost zabiljeZena je za najvecu vrijednost parametra q (u ovom slucaju
g=30), dok na ostalim skupovima povecanje parametra g uglavhom dovodi do pada G-mean

mjere.

U konacnici, ovi rezultati pokazuju da stabla odluke ¢esto ne profitiraju od preuzorkovanja, a
primjena SMOTE-a moze imati neznatan ili ¢ak negativan ucinak na performanse, ovisno o
skupu podataka. Ipak, u nekim sluc¢ajevima, kao sto je skup D6, SMOTE moze biti koristan i

dovesti do znacajnih pobolj$anja performansi stabla odluke.
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Tablica 4.4. Rezultati F-1 mjere za klasifikacijski model stablo odluke

Algoritam

D1

D2

D3

D4

D5

D6

D7

Baseline

0.677+0.04

0.655+0.04

0.815+0.03

1.000+0.00

0.537+0.04

0.592+0.17

0.519+0.03

Poduzorkovanje

0.665+0.04

0.664+0.03

0.789+0.03

0.999+0.00

0.432+0.03

0.381+0.07

0.418+0.03

SMOTE(3,1)

0.660+0.03

0.667+0.03

0.768+0.04

0.991+0.01

0.513+0.03

0.651+0.19

0.517+0.03

SMOTE(3,3)

0.606+0.04

0.638+0.04

0.695+0.04

0.968+0.02

0.531+0.03

0.613+0.19

0.500+0.02

SMOTE(3,5)

0.552+0.04

0.632+0.04

0.650+0.04

0.854+0.05

0.528+0.04

0.473+0.07

0.496+0.02

SMOTE(3,10)

0.496+0.04

0.590+0.04

0.549+0.03

0.712+0.04

0.512+0.02

0.457+0.04

0.494+0.02

SMOTE(3,15)

0.467+0.04

0.566+0.03

0.479+0.04

0.638+0.03

0.494+0.03

0.461+0.05

0.497+0.03

SMOTE(3,20)

0.461+0.03

0.555+0.04

0.428+0.04

0.588+0.02

0.499+0.02

0.467+0.06

0.493+0.03

SMOTE(3,30)

0.443+0.03

0.564+0.04

0.376+0.02

0.518+0.02

0.483+0.02

0.487+0.06

0.496+0.03

SMOTE(5,1)

0.655+0.04

0.670+0.03

0.781+0.04

0.994+0.01

0.530+0.04

0.622+0.19

0.517+0.03

SMOTE(5,3)

0.604+0.03

0.641+0.02

0.692+0.03

0.970+0.02

0.519+0.03

0.635+0.20

0.501+0.02

SMOTE(5,5)

0.544+0.03

0.632+0.04

0.632+0.04

0.865+0.05

0.523+0.02

0.515+0.13

0.493+0.02

SMOTE(5,10)

0.491+0.04

0.573+0.03

0.541+0.03

0.716+0.04

0.500+0.03

0.431+0.02

0.499+0.02

SMOTE(5,15)

0.447+0.03

0.555+0.03

0.475+0.04

0.641+0.03

0.492+0.02

0.464+0.04

0.493+0.02

SMOTE(5,20)

0.434+0.04

0.555+0.04

0.419+0.04

0.591+0.02

0.486+0.02

0.485+0.05

0.488+0.03

SMOTE(5,30)

0.419+0.04

0.545+0.04

0.376+0.03

0.520+0.02

0.475+0.03

0.469+0.06

0.492+0.02

SMOTE(7,1)

0.659+0.04

0.674+0.04

0.782+0.04

0.992+0.01

0.532+0.05

0.697+0.23

0.509+0.02

SMOTE(7,3)

0.606+0.04

0.655+0.03

0.701+0.04

0.970+0.02

0.523+0.03

0.568+0.17

0.496+0.03

SMOTE(7,5)

0.535+0.03

0.625+0.03

0.631+0.04

0.869+0.05

0.521+0.03

0.473+0.07

0.498+0.03

SMOTE(7,10)

0.475+0.04

0.578+0.04

0.528+0.04

0.712+0.04

0.499+0.03

0.436+0.03

0.486+0.02

SMOTE(7,15)

0.448+0.03

0.552+0.03

0.463+0.04

0.639+0.03

0.498+0.03

0.462+0.05

0.494+0.02

SMOTE(7,20)

0.432+0.03

0.555+0.03

0.417+0.05

0.591+0.02

0.479+0.02

0.465+0.07

0.492+0.02

SMOTE(7,30)

0.408+0.03

0.544+0.04

0.372+0.04

0.520+0.02

0.473+0.02

0.480+0.07

0.484+0.02

SMOTE(10,1)

0.658+0.03

0.667+0.03

0.776+0.04

0.994+0.01

0.531+0.03

0.654+0.20

0.510+0.02

SMOTE(10,3)

0.599+0.05

0.644+0.03

0.707+0.04

0.965+0.02

0.526+0.03

0.577+0.17

0.501+0.02

SMOTE(10,5)

0.543+0.04

0.619+0.03

0.641+0.05

0.853+0.05

0.513+0.03

0.463+0.03

0.500+0.02

SMOTE(10,10)

0.474+0.04

0.566+0.04

0.536+0.03

0.711+0.04

0.505+0.03

0.435+0.02

0.490+0.02

SMOTE(10,15)

0.434+0.03

0.558+0.02

0.466+0.04

0.646+0.03

0.490+0.02

0.455+0.05

0.488+0.02

SMOTE(10,20)

0.422+0.03

0.544+0.03

0.409+0.04

0.589+0.02

0.481+0.02

0.460+0.06

0.484+0.02

SMOTE(10,30)

0.399+0.04

0.542+0.04

0.356+0.03

0.517+0.02

0.465+0.02

0.447+0.09

0.478+0.03
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Tablica 4.5. Rezultati G-mean mjere za klasifikacijski model stablo odluke

Algoritam

D1

D2

D3

D4

D5

D6

D7

Baseline

0.677+0.04

0.658+0.04

0.818+0.04

1.000+0.00

0.540+0.05

0.591+0.17

0.523+0.04

Poduzorkovanje

0.678+0.04

0.701+0.04

0.885+0.03

1.000+0.00

0.609+0.07

0.632+0.14

0.674+0.10

SMOTE(3,1)

0.674+0.03

0.686+0.03

0.841+0.04

0.999+0.00

0.525+0.05

0.669+0.20

0.533£0.05

SMOTE(3,3)

0.645+0.03

0.670+0.04

0.836+0.04

0.995+0.00

0.571+0.06

0.698+0.17

0.544+0.06

SMOTE(3,5)

0.614+0.03

0.671+0.04

0.819+0.04

0.973+0.01

0.577+0.07

0.700+0.17

0.562+0.06

SMOTE(3,10)

0.586+0.03

0.640+0.03

0.757+0.03

0.926+0.02

0.571+0.05

0.766+0.15

0.583+0.07

SMOTE(3,15)

0.568+0.03

0.612+0.04

0.706+0.03

0.890+0.02

0.546+0.07

0.774+0.16

0.587+0.06

SMOTE(3,20)

0.568+0.03

0.610+0.04

0.670+0.04

0.858+0.01

0.559+0.07

0.776+0.16

0.572+0.08

SMOTE(3,30)

0.561+0.02

0.613+0.05

0.636+0.02

0.807+0.02

0.539+0.05

0.809+0.17

0.566+0.07

SMOTE(5,1)

0.669+0.04

0.690+0.03

0.843+0.03

0.999+0.00

0.553+0.06

0.633+0.19

0.529+0.05

SMOTE(5,3)

0.645+0.03

0.678+0.03

0.832+0.03

0.996+0.00

0.551+0.06

0.750+0.19

0.539+0.06

SMOTE(5,5)

0.611+0.03

0.672+0.04

0.811+0.03

0.975+0.01

0.577+0.05

0.689+0.18

0.551+0.07

SMOTE(5,10)

0.583+0.03

0.626+0.03

0.752+0.04

0.928+0.02

0.549+0.07

0.727+0.15

0.593+0.08

SMOTE(5,15)

0.562+0.03

0.609+0.04

0.701+0.04

0.892+0.02

0.555+0.06

0.761+0.16

0.594+0.08

SMOTE(5,20)

0.555+0.03

0.606+0.04

0.664+0.04

0.860+0.01

0.551+0.07

0.763+0.19

0.587+0.09

SMOTE(5,30)

0.550+0.03

0.596+0.04

0.639+0.03

0.809+0.01

0.541+0.07

0.763+0.19

0.584+0.08

SMOTE(7,1)

0.674+0.04

0.697+0.04

0.848+0.04

0.999+0.00

0.556+0.07

0.711+0.23

0.521+0.04

SMOTE(7,3)

0.648+0.04

0.691+0.04

0.840+0.04

0.996+0.00

0.560+0.05

0.688+0.18

0.549+0.07

SMOTE(7,5)

0.602+0.03

0.669+0.04

0.810+0.04

0.976+0.01

0.573+0.07

0.701+0.16

0.586+0.08

SMOTE(7,10)

0.573+0.03

0.632+0.04

0.742+0.04

0.927+0.01

0.548+0.05

0.726+0.15

0.580+0.07

SMOTE(7,15)

0.563+0.02

0.612+0.04

0.700+0.04

0.890+0.02

0.574+0.07

0.750+0.19

0.607+0.08

SMOTE(7,20)

0.557+0.02

0.611+0.04

0.665+0.04

0.861+0.01

0.547+0.06

0.759+0.17

0.608+0.06

SMOTE(7,30)

0.547+0.02

0.598+0.04

0.635+0.03

0.809+0.02

0.539+0.06

0.802+0.17

0.610+0.10

SMOTE(10,1)

0.672+0.03

0.690+0.04

0.846+0.03

0.999+0.00

0.553+0.05

0.651+0.19

0.520+0.03

SMOTE(10,3)

0.643+0.04

0.679+0.03

0.846+0.04

0.995+0.00

0.569+0.07

0.713+0.17

0.561+0.05

SMOTE(10,5)

0.611+0.04

0.664+0.04

0.809+0.04

0.973+0.01

0.562+0.06

0.637+0.16

0.595+0.08

SMOTE(10,10)

0.576+0.01

0.626+0.04

0.752+0.03

0.926+0.02

0.571+0.07

0.724+0.15

0.584+0.08

SMOTE(10,15)

0.556+0.03

0.617+0.03

0.700+0.03

0.894+0.02

0.551+0.05

0.728+0.18

0.618+0.08

SMOTE(10,20)

0.549+0.03

0.601+0.03

0.657+0.03

0.860+0.01

0.543+0.07

0.742+0.20

0.607+0.06

SMOTE(10,30)

0.544+0.03

0.603+0.04

0.629+0.03

0.807+0.02

0.533+0.06

0.765+0.18

0.616+0.09
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Rezultati eksperimenta za klasifikacijski model GNB prikazani su u Tablicama 4.6 i 4.7. Tablica
4.6 prikazuje prosjecne vrijednosti F-1 mjere na 30 ponavljanja, dok Tablica 4.7 prikazuje
prosjecne vrijednosti G-mean mjere, uz pripadajuc¢e standardne devijacije. NajviSe prosjecne

vrijednosti za svaki skup podataka prikazane su podebljano.

Baseline rezultati su stabilni, ali ne previsoki. lako na nekoliko skupova ovaj pristup pruza
najvece vrijednosti F-1 mjere, G-mean vrijednosti za te skupove su ipak nize u usporedbi s
drugim pristupima. Takoder, zna¢ajno je napomenuti da je kod ovog Klasifikatora najveci u¢inak
SMOTE algoritma na skup podataka D4, koji je kod drugih klasifikatora gotovo optimalan na
baseline pristupu, s vrijednostima vrlo blizu 1. Ipak, kod GNB klasifikatora, baseline rezultati na
ovom skupu su nesto nizi, ali su optimizirani pomo¢u SMOTE algoritma s niskim vrijednostima

parametra q.

Poduzorkovanje daje slicne rezultate kao i na drugim klasifikacijskim modelima s najce$ce nizim
vrijednostima F-1 mjere, ali visim vrijednostima G-mean mjere. Na primjer, kod skupa D3 moze
se zamijetiti da su rezultati poduzorkovanja znatno veci od baseline rezultata, ali primjena

SMOTE algoritma i na tom skupu dovela je do jo§ vecih vrijednosti.

SMOTE algoritam dao je prilicno dobre rezultate na ovom klasifikatoru, omogucivsi postizanje
najboljeg omjera vrijednosti F-1 i G-mean mjera. Kao §to je prethodno spomenuto, skup D4 je
gotovo savrseno klasificiran nakon primjene SMOTE-a s manjim vrijednostima parametra q
(g=3 ili g=1). Medutim, na skupu D6 uocava se da je pozitivni uéinak SMOTE-a znatno manji
nego kod drugih klasifikatora. Vrijednosti parametra k ovisile su 0 pojedina¢nim skupovima
podataka; tako su na nekim najbolje performanse dosegnute s k=10, a na drugima s k=3.
Parametar g ponovno je ovisio o omjeru neuravnotezenosti pojedinih skupova, ali je primjec¢eno
opadanje performansi na nekim skupovima s visokim omjerom neuravnotezenosti kod velikih

vrijednosti parametra g zbog prekomjernog generiranja sintetickih uzoraka.

GNB Kklasifikator pokazao je mogucnost pozitivnog ucinka SMOTE algoritma s dobro

odredenim postavkama parametara.
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Tablica 4.6. Rezultati F-1 mjere za klasifikacijski model GNB

Algoritam

D1

D2

D3

D4

D5

D6

D7

Baseline

0.683 £ 0.03

0.612 £ 0.03

0.471 £ 0.00

0.958 + 0.03

0.492 + 0.00

0.497 £ 0.00

0.498 + 0.00

Poduzorkovanje

0.680 + 0.03

0.608 + 0.03

0.627 £ 0.03

0.995+0.01

0.414 +0.02

0.342 £ 0.04

0.362 = 0.01

SMOTE(3, 1)

0.673+0.03

0.605 +0.03

0.710 £ 0.04

0.997 = 0.00

0.497 +0.02

0.497 £ 0.00

0.495 +0.01

SMOTE(3, 3)

0.617 +0.03

0.597 + 0.03

0.619 + 0.03

0.997 + 0.00

0.541 +0.03

0.497 + 0.00

0.448 £ 0.04

SMOTE(3, 5)

0.553 +0.03

0.588 + 0.03

0.593 + 0.03

0.867 + 0.08

0.528 + 0.03

0.497 + 0.00

0.407 £ 0.03

SMOTE(3, 10)

0.454 £ 0.03

0.569 £ 0.02

0.587 £ 0.03

0.628 = 0.02

0.475 % 0.03

0.511 £ 0.05

0.388 = 0.01

SMOTE(3, 15)

0.369 £ 0.03

0.553 +0.03

0.578 £ 0.03

0.613 +0.03

0.442 +0.02

0.543 £ 0.08

0.386 = 0.01

SMOTE(3, 20)

0.329 £ 0.02

0.540 + 0.03

0.486 + 0.03

0.603 £ 0.02

0.418 £ 0.02

0.541 +0.07

0.383+0.01

SMOTE(3, 30)

0.268 + 0.03

0.524 + 0.03

0.326 + 0.03

0.525 + 0.05

0.379 £ 0.02

0.550 + 0.07

0.381+0.01

SMOTE(5, 1)

0.669 + 0.03

0.605 + 0.03

0.710 + 0.04

0.997 + 0.00

0.497 £ 0.02

0.497 + 0.00

0.494 +0.01

SMOTE(5, 3)

0.617 £ 0.03

0.596 + 0.03

0.621 £ 0.03

0.997 = 0.00

0.542 +£0.03

0.497 £ 0.00

0.448 + 0.04

SMOTE(5, 5)

0.556 + 0.03

0.587 £ 0.03

0.594 £ 0.03

0.874 +0.08

0.529 +0.03

0.497 £ 0.00

0.410 +£0.03

SMOTE(5, 10)

0.455+0.03

0.569 + 0.03

0.587 + 0.03

0.628 + 0.02

0.477 +0.03

0.497 + 0.00

0.388 £ 0.01

SMOTE(5, 15)

0.370 £ 0.03

0.553 +0.03

0.579 +0.03

0.614 £ 0.02

0.442 £ 0.02

0.522 + 0.07

0.385+0.01

SMOTE(5, 20)

0.331+£0.02

0.539 +0.03

0.485+0.03

0.606 + 0.02

0.417 £ 0.02

0.537 £ 0.07

0.383+0.01

SMOTE(5, 30)

0.265 £ 0.02

0.524 £ 0.03

0.325+0.03

0.535 = 0.05

0.379 £ 0.02

0.526 £ 0.07

0.381+0.01

SMOTE(7, 1)

0.672+0.03

0.606 + 0.03

0.710 £ 0.04

0.997 +0.00

0.495+0.01

0.497 £ 0.00

0.497 £ 0.01

SMOTE(7, 3)

0.618 £ 0.03

0.596 + 0.03

0.622 +0.04

0.997 + 0.00

0.539+0.03

0.497 + 0.00

0.439 + 0.04

SMOTE(7, 5)

0.557 £ 0.03

0.588 + 0.03

0.594 + 0.03

0.881 + 0.08

0.526 + 0.03

0.497 + 0.00

0.403 +0.03

SMOTE(7, 10)

0.455 £ 0.03

0.568 + 0.03

0.586 + 0.03

0.628 = 0.02

0.479 +0.03

0.497 £ 0.00

0.388 £ 0.01

SMOTE(7, 15)

0.377£0.03

0.553 £ 0.03

0.578 £ 0.03

0.616 = 0.02

0.443 £ 0.02

0.520 £ 0.06

0.385+0.01

SMOTE(7, 20)

0.331+£0.02

0.539 £ 0.03

0.485 £ 0.03

0.604 = 0.02

0.417 £ 0.02

0.515+0.05

0.383 £ 0.01

SMOTE(7, 30)

0.268 + 0.02

0.524 + 0.03

0.333+0.03

0.542 + 0.04

0.379 £ 0.02

0.515 + 0.05

0.381 +0.01

SMOTE(10, 1)

0.673+0.03

0.606 + 0.03

0.711 +0.04

0.997 + 0.00

0.500 £ 0.02

0.497 + 0.00

0.497 £ 0.01

SMOTE(10, 3)

0.621 £ 0.03

0.595 £ 0.03

0.626 £ 0.03

0.997 = 0.00

0.542 +£0.03

0.497 £ 0.00

0.445 £ 0.04

SMOTE(10, 5)

0.557 £ 0.03

0.588 £ 0.02

0.597 £ 0.03

0.865 = 0.08

0.531+0.03

0.497 £ 0.00

0.404 £ 0.03

SMOTE(10, 10)

0.458 £ 0.03

0.568 £ 0.02

0.587 £ 0.03

0.628 = 0.02

0.479 +0.03

0.511£0.05

0.389 £ 0.01

SMOTE(10, 15)

0.380 £ 0.03

0.554 + 0.03

0.582 + 0.04

0.615 £ 0.02

0.444 £ 0.02

0.512 + 0.05

0.385+0.01

SMOTE(10, 20)

0.331+£0.02

0.539 +0.03

0.489 + 0.03

0.603 £ 0.02

0.420 £ 0.02

0.534 + 0.07

0.384 + 0.01

SMOTE(10, 30)

0.280 £ 0.03

0.524 £ 0.03

0.338 +0.03

0.542 = 0.04

0.380 £ 0.01

0.526 £ 0.07

0.379 £ 0.01

27




Tablica 4.7. Rezultati G-mean mjere za klasifikacijski model GNB

Algoritam

D1

D2

D3

D4

D5

D6

D7

Baseline

0.682 £ 0.03

0.639+0.03

0.500 = 0.00

0.929 £+ 0.04

0.500 £ 0.00

0.500 £ 0.00

0.500 £ 0.00

Poduzorkovanje

0.697 £ 0.03

0.640 £ 0.03

0.811 +0.03

0.995+0.01

0.620 £ 0.06

0.495 £ 0.09

0.682 £ 0.07

SMOTE(3,1)

0.701 £ 0.03

0.637 £ 0.03

0.766 = 0.05

0.995+0.01

0.503 £ 0.01

0.500 £ 0.00

0.496 + 0.02

SMOTE(3,3)

0.687 + 0.03

0.635+0.03

0.810 £ 0.03

0.995 +0.01

0.593 + 0.06

0.500 + 0.00

0.508 + 0.05

SMOTE(3,5)

0.652 + 0.02

0.630 + 0.03

0.810 £ 0.02

0.969 + 0.02

0.627 + 0.06

0.500 + 0.00

0.564 + 0.08

SMOTE(3,10)

0.596 + 0.02

0.620 £ 0.03

0.810 % 0.02

0.884 £ 0.01

0.636 £ 0.07

0.508 £ 0.03

0.635 % 0.09

SMOTE(3,15)

0.553 £ 0.02

0.609 + 0.03

0.804 £ 0.02

0.875 £ 0.02

0.638 + 0.06

0.528 £ 0.05

0.650 £ 0.09

SMOTE(3,20)

0.533+0.01

0.602 + 0.03

0.738 £ 0.03

0.869 + 0.01

0.640 + 0.05

0.534 + 0.06

0.657 £ 0.10

SMOTE(3,30)

0.505 + 0.01

0.594 + 0.03

0.626 + 0.02

0.812 +0.04

0.638 + 0.05

0.580 + 0.09

0.692 + 0.09

SMOTE(5,1)

0.697 £ 0.03

0.638 + 0.03

0.765 + 0.04

0.995 +0.01

0.504 + 0.02

0.500 + 0.00

0.496 + 0.02

SMOTE(5,3)

0.686 + 0.02

0.635+0.03

0.809 + 0.03

0.995+0.01

0.595 £ 0.05

0.500 £ 0.00

0.508 £ 0.05

SMOTE(5,5)

0.654 £ 0.02

0.630 +0.03

0.811 +0.02

0.971+£0.02

0.625 £ 0.05

0.500 £ 0.00

0.569 £ 0.08

SMOTE(5,10)

0.596 + 0.02

0.621 +0.03

0.810 £ 0.02

0.885 + 0.01

0.638 + 0.07

0.500 + 0.00

0.641 + 0.09

SMOTE(5,15)

0.554 + 0.02

0.610 + 0.03

0.805 + 0.02

0.876 + 0.02

0.637 + 0.06

0.515+0.04

0.647 + 0.09

SMOTE(5,20)

0.534 £ 0.01

0.601 +0.03

0.738 £ 0.03

0.870 £ 0.01

0.635 + 0.06

0.528 + 0.06

0.659 + 0.10

SMOTE(5,30)

0.503+0.01

0.594 £ 0.03

0.625 £ 0.02

0.820 £ 0.04

0.635 % 0.05

0.538 £ 0.09

0.694 £ 0.09

SMOTE(7,1)

0.700 £ 0.03

0.638 + 0.03

0.771 +0.05

0.995+0.01

0.501 £ 0.01

0.500 £ 0.00

0.499 £ 0.00

SMOTE(7,3)

0.686 + 0.03

0.635+0.03

0.805 £ 0.03

0.995 +0.01

0.590 + 0.05

0.500 + 0.00

0.514 + 0.06

SMOTE(7,5)

0.654 + 0.02

0.631+0.03

0.811+0.02

0.973+0.02

0.631 + 0.06

0.500 + 0.00

0.576 £ 0.07

SMOTE(7,10)

0.597 £ 0.02

0.620 £ 0.03

0.810 = 0.02

0.885+0.01

0.639 £ 0.07

0.500 £ 0.00

0.643 £ 0.09

SMOTE(7,15)

0.558 £ 0.02

0.609 + 0.03

0.805 % 0.02

0.877£0.01

0.639 £ 0.06

0.515+0.04

0.647 £ 0.09

SMOTE(7,20)

0.534+£0.01

0.602 £ 0.03

0.738 = 0.02

0.869 £ 0.01

0.633 £ 0.06

0.515+0.05

0.659 £ 0.10

SMOTE(7,30)

0.504 +0.01

0.594 + 0.03

0.631 +0.02

0.825+0.03

0.638 + 0.05

0.527 + 0.08

0.692 + 0.09

SMOTE(10,1)

0.701+0.03

0.638 + 0.03

0.767 + 0.04

0.995 +0.01

0.508 + 0.02

0.500 + 0.00

0.499 + 0.00

SMOTE(10,3)

0.689 £ 0.02

0.634 £ 0.03

0.807 = 0.03

0.995+0.01

0.599 £ 0.06

0.500 £ 0.00

0.512 £0.05

SMOTE(10,5)

0.654 £ 0.02

0.631 £ 0.03

0.812 £ 0.02

0.969 £ 0.01

0.628 £ 0.06

0.500 £ 0.00

0.583 £ 0.09

SMOTE(10,10)

0.598 £ 0.02

0.620 £ 0.03

0.810 = 0.02

0.884 £ 0.01

0.638 £ 0.07

0.508 £ 0.03

0.644 £ 0.09

SMOTE(10,15)

0.559 + 0.02

0.610 + 0.03

0.808 £ 0.02

0.876 + 0.01

0.641 + 0.06

0.510 + 0.04

0.647 £ 0.09

SMOTE(10,20)

0.534 £ 0.01

0.601 +0.03

0.741 £ 0.03

0.868 + 0.01

0.638 + 0.06

0.526 + 0.05

0.657 £ 0.10

SMOTE(10,30)

0.510 £ 0.02

0.594 £ 0.03

0.634 £ 0.02

0.825 £ 0.03

0.640 £ 0.05

0.537 £ 0.08

0.694 £ 0.08
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Rezultati eksperimenta za klasifikacijski model SVM prikazani su u tablicama 4.8 i 4.9. Tablica
4.8 prikazuje prosje¢ne vrijednosti F-1 mjere na 30 ponavljanja, dok tablica 4.9 prikazuje
prosjecne vrijednosti G-mean mjere uz pripadajuc¢e standardne devijacije. NajviSe prosjecne

vrijednosti za svaki skup podataka su prikazane podebljano.

Rezultati baseline pristupa su stabilni, no vrijednosti F-1 i G-mean su prili¢no niske za skupove s
visokim omjerom neuravnotezenosti (D5-D7). Ipak, za skup D4 postize se visoka prosjecna
vrijednost, slicno kao kod drugih klasifikatora. Bitno je primjetiti da nijedan od skupova ne

pokazuje najvecu prosjecnu vrijednost ni F-1 ni G-mean mjere za baseline pristup.

Rezultati pristupa nasumi¢nog poduzorkovanja sli¢ni su drugim klasifikatorima. F-1 vrijednosti
su najcesce nize od baseline pristupa, osim u nekoliko slucajeva gdje su blago porasle. S druge
strane, G-mean vrijednosti su vece od baseline pristupa, a za nekoliko skupova podataka su ¢ak i

najvece od svih pristupa.

Primjena SMOTE algoritma s razli¢itim postavkama parametara daje nesto druk¢ije rezultate u
odnosu na druge Klasifikatore. Vrijednosti F-1 mjere su veée od baseline vrijednosti za sve
skupove, a sli¢an obrazac se primjecuje i kod G-mean rezultata. Znacajna je Cinjenica da su
najveée vrijednosti i F-1 i G-mean bile postignute s kombinacijama parametara s veéim
vrijednostima parametra k, odnosno k=7 ili k=10, Sto razlikuje ovaj klasifikator od ostalih.
Najbolja veli¢ina parametra q opet je najviSe ovisila o omjeru neuravnotezenosti pojedinih
skupova podataka; skupovi s malim omjerom neuravnoteZenosti imali su bolje performanse s
manjim vrijednostima parametra g, dok su skupovi s visokim omjerima neuravnotezenosti imali
bolje rezultate s veéim vrijednostima parametra (. Bitno je napomenuti fenomen koji se
pojavljuje kod skupa s najve¢im omjerom neuravnotezenosti, D7. Naime, za vrijednosti
parametra q ispod 15, rezultati ostaju gotovo nepromijenjeni. Ovo ukazuje na to da SMOTE, pri
tako malim vrijednostima parametra g, nije dovoljno ucinkovit u smanjenju problema
neuravnoteZenosti u slu¢aju SVM Kklasifikatora. Klasifikator se stoga ne uspijeva znacajno
poboljsati, Sto moze biti posljedica nedovoljne promjene u distribuciji podataka koje SMOTE

postize pri manjim vrijednostima .

SVM Kklasifikator, osobito kada se koristi u kombinaciji sa SMOTE-om, pokazuje znacajan
potencijal u radu s neuravnoteZzenim podacima. SMOTE moZe znacajno poboljSati performanse

modela, §to je posebno vidljivo u rezultatima ovog eksperimenta.
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Tablica 4.8. Rezultati F-1 mjere za klasifikacijski model SVM

Algoritam

D1

D2

D3

D4

D5

D6

D7

Baseline

0.713+0.03

0.659+0.03

0.866+0.02

0.989+0.01

0.492+0.00

0.524+0.07

0.498+0.00

Poduzorkovanje

0.724+0.03

0.719+0.02

0.833+0.02

0.990+0.01

0.470+0.02

0.495+0.06

0.368+0.05

SMOTE(3,1)

0.719+0.03

0.757+0.02

0.875+0.02

0.990+0.01

0.492+0.00

0.631+0.10

0.498+0.00

SMOTE(3,3)

0.587+0.03

0.726+0.03

0.777+0.03

0.988+0.01

0.513+0.03

0.667+0.11

0.498+0.00

SMOTE(3,5)

0.511+0.03

0.688+0.03

0.696+0.02

0.980+0.02

0.567+0.04

0.781+0.12

0.498+0.00

SMOTE(3,10)

0.408+0.03

0.619+0.03

0.565+0.02

0.871+0.04

0.544+0.03

0.886+0.09

0.498+0.00

SMOTE(3,15)

0.372+0.03

0.582+0.03

0.491+0.02

0.710+0.04

0.524+0.03

0.905+0.10

0.502+0.02

SMOTE(3,20)

0.355+0.03

0.560+0.03

0.436+0.02

0.621+0.03

0.501+0.03

0.916+0.09

0.508+0.02

SMOTE(3,30)

0.333+0.03

0.541+0.03

0.360+0.02

0.506+0.03

0.470+0.02

0.937+0.08

0.506+0.01

SMOTE(5,1)

0.720+0.03

0.757+0.03

0.874+0.02

0.989+0.01

0.492+0.00

0.651+0.11

0.498+0.00

SMOTE(5,3)

0.583+0.04

0.727+0.02

0.778+0.03

0.987+0.01

0.528+0.04

0.674+0.10

0.498+0.00

SMOTE(5,5)

0.507+0.04

0.684+0.03

0.698+0.03

0.978+0.03

0.567+0.04

0.772+0.14

0.498+0.00

SMOTE(5,10)

0.403%0.03

0.614+0.03

0.564+0.02

0.870+0.04

0.548+0.03

0.900+0.10

0.498+0.00

SMOTE(5,15)

0.364+0.03

0.576+0.03

0.488+0.02

0.711+0.04

0.522+0.03

0.916+0.09

0.503+0.02

SMOTE(5,20)

0.344+0.03

0.555+0.03

0.432+0.02

0.619+0.03

0.498+0.02

0.924+0.09

0.510+0.02

SMOTE(5,30)

0.325+0.02

0.534+0.04

0.358+0.02

0.502+0.03

0.464+0.02

0.945+0.07

0.509+0.01

SMOTE(7,1)

0.717+0.03

0.758+0.03

0.876+0.02

0.990+0.01

0.492+0.00

0.618+0.10

0.498+0.00

SMOTE(7,3)

0.582+0.04

0.726+0.02

0.777+0.03

0.988+0.01

0.519+0.04

0.687+0.10

0.498+0.00

SMOTE(7,5)

0.507+0.04

0.683+0.03

0.696+0.03

0.981+0.02

0.570+0.04

0.798+0.12

0.498+0.00

SMOTE(7,10)

0.398+0.03

0.611+0.03

0.563+0.02

0.866+0.04

0.550+0.03

0.904+0.09

0.498+0.00

SMOTE(7,15)

0.360+0.03

0.572+0.03

0.487+0.02

0.708+0.04

0.523+0.03

0.923+0.08

0.502+0.02

SMOTE(7,20)

0.340+0.02

0.552+0.03

0.432+0.02

0.620+0.03

0.501+0.02

0.934+0.08

0.514+0.02

SMOTE(7,30)

0.321+0.02

0.529+0.04

0.355+0.02

0.502+0.03

0.464+0.02

0.947+0.07

0.511+0.02

SMOTE(10,1)

0.717+0.03

0.755+0.03

0.876+0.02

0.990+0.01

0.492+0.00

0.615+0.11

0.498+0.00

SMOTE(10,3)

0.581+0.04

0.726+0.02

0.777+0.03

0.988+0.01

0.526+0.04

0.680+0.10

0.498+0.00

SMOTE(10,5)

0.506+0.04

0.683+0.03

0.697+0.02

0.981+0.02

0.573+0.05

0.831+0.10

0.498+0.00

SMOTE(10,10)

0.396+0.03

0.610+0.03

0.565+0.02

0.864+0.04

0.553+0.03

0.906+0.08

0.498+0.00

SMOTE(10,15)

0.356+0.03

0.572+0.03

0.488+0.02

0.707+0.04

0.523+0.03

0.930+0.08

0.501+0.02

SMOTE(10,20)

0.334+0.03

0.550+0.03

0.429+0.02

0.617+0.03

0.499+0.03

0.943+0.07

0.513+0.02

SMOTE(10,30)

0.320+0.02

0.525+0.04

0.353+0.02

0.502+0.03

0.462+0.02

0.947+0.07

0.513+0.02
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Tablica 4.9. Rezultati G-mean mjere za klasifikacijski model SVM

Algoritam

D1

D2

D3

D4

D5

D6

D7

Baseline

0.704+0.03

0.640+0.03

0.847+0.03

0.982+0.01

0.500+0.00

0.517+0.04

0.500+0.00

Poduzorkovanje

0.738+0.03

0.782+0.03

0.912+0.02

0.998+0.00

0.677+0.07

0.777+0.14

0.678+0.09

SMOTE(3,1)

0.748+0.03

0.805+0.03

0.907+0.02

0.988+0.01

0.500+0.00

0.583+0.06

0.500+0.00

SMOTE(3,3)

0.669+0.03

0.818+0.02

0.900+0.02

0.991+0.01

0.511+0.02

0.613+0.08

0.500+0.00

SMOTE(3,5)

0.622+0.03

0.795+0.02

0.869+0.02

0.985+0.04

0.590+0.05

0.717+0.13

0.500+0.00

SMOTE(3,10)

0.564+0.02

0.747+0.02

0.786+0.02

0.960+0.06

0.653+0.07

0.833+0.12

0.500+0.00

SMOTE(3,15)

0.546+0.02

0.720+0.02

0.734+0.02

0.907+0.06

0.671+0.07

0.863+0.13

0.503+0.02

SMOTE(3,20)

0.538+0.02

0.705+0.02

0.693+0.02

0.858+0.07

0.662+0.07

0.875+0.12

0.530+0.05

SMOTE(3,30)

0.528+0.02

0.691+0.02

0.639+0.02

0.769+0.10

0.642+0.07

0.908+0.11

0.620+0.07

SMOTE(5,1)

0.748+0.03

0.804+0.03

0.906+0.03

0.988+0.01

0.500+0.00

0.600+0.08

0.500+0.00

SMOTE(5,3)

0.666+0.03

0.819+0.02

0.900+0.02

0.991+0.01

0.524+0.03

0.617+0.08

0.500+0.00

SMOTE(5,5)

0.620+0.03

0.792+0.02

0.870+0.02

0.983+0.04

0.588+0.06

0.713+0.13

0.500+0.00

SMOTE(5,10)

0.562+0.02

0.742+0.02

0.785+0.02

0.964+0.05

0.660+0.07

0.854+0.13

0.500+0.00

SMOTE(5,15)

0.543+0.02

0.716+0.02

0.731+0.02

0.910+0.06

0.670+0.07

0.875+0.12

0.505+0.02

SMOTE(5,20)

0.533+0.02

0.702+0.02

0.690+0.02

0.857+0.07

0.663+0.07

0.887+0.12

0.540+0.06

SMOTE(5,30)

0.523+0.01

0.687+0.03

0.639+0.02

0.767+0.10

0.632+0.08

0.917+0.10

0.644+0.10

SMOTE(7,1)

0.747+0.03

0.805+0.03

0.908+0.03

0.988+0.01

0.500+0.00

0.575+0.06

0.500+0.00

SMOTE(7,3)

0.665+0.03

0.818+0.02

0.901+0.02

0.990+0.01

0.517+0.03

0.625+0.07

0.500+0.00

SMOTE(7,5)

0.620+0.03

0.791+0.02

0.869+0.02

0.987+0.03

0.596+0.06

0.733+0.12

0.500+0.00

SMOTE(7,10)

0.559+0.02

0.741+0.02

0.786+0.02

0.959+0.06

0.664+0.06

0.858+0.12

0.500+0.00s

SMOTE(7,15)

0.540+0.02

0.714+0.02

0.731+0.02

0.906+0.06

0.674+0.07

0.883+0.12

0.505+0.02

SMOTE(7,20)

0.531+0.01

0.700+0.02

0.691+0.02

0.859+0.07

0.666+0.07

0.900+0.11

0.543+0.04

SMOTE(7,30)

0.522+0.01

0.684+0.02

0.637+0.02

0.767+0.10

0.634+0.08

0.921+0.10

0.645+0.09

SMOTE(10,1)

0.747+0.03

0.802+0.03

0.907+0.02

0.988+0.01

0.500+0.00

0.575+0.07

0.500+0.00

SMOTE(10,3)

0.665+0.03

0.819+0.02

0.901+0.02

0.992+0.01

0.522+0.03

0.621+0.08

0.500+0.00

SMOTE(10,5)

0.619+0.03

0.792+0.02

0.869+0.02

0.986+0.03

0.598+0.06

0.767+0.12

0.500+0.00

SMOTE(10,10)

0.558+0.02

0.740+0.02

0.787+0.02

0.956+0.06

0.660+0.07

0.858+0.11

0.500+0.00

SMOTE(10,15)

0.538+0.02

0.714+0.02

0.732+0.02

0.907+0.06

0.671+0.07

0.892+0.11

0.502+0.02

SMOTE(10,20)

0.528+0.02

0.698+0.02

0.688+0.02

0.856+0.07

0.658+0.07

0.912+0.10

0.541+0.05

SMOTE(10,30)

0.522+0.01

0.681+0.03

0.635+0.02

0.766+0.10

0.631+0.08

0.921+0.10

0.644+0.08
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Analizirani klasifikatori pokazali su razlicite razine osjetljivosti na neuravnoteZenost podataka i
primjenu razli¢itih metoda uravnotezenja klasa. GNB i SVM modeli su se posebno istaknuli u
primjeni SMOTE algoritma, koji je u velikoj mjeri poboljSao njihove performanse. Medutim, za
sve klasifikatore bilo je klju¢no pravilno podeSavanje parametara kako bi se postigla
najucinkovitija ravnoteza izmedu osjetljivosti i specifi¢nosti. Unato¢ odredenim ograni¢enjima,
SMOTE se pokazao kao najbolja tehnika u borbi protiv neuravnotezenosti podataka, dok su
poduzorkovanje i baseline pristupi imali ograni¢ene ucinke, posebno u situacijama s visokom
razinom neuravnotezenosti klasa. Rezultati ovih eksperimenata naglaSavaju vaznost prilagodbe
parametara SMOTE algoritma specifi¢nostima pojedinih skupova podataka kako bi se postigle

najbolje moguce performanse.
Za SMOTE algoritam najefikasnije vrijednosti parametara ovisile su 0 vise razli¢itih faktora:

e Omjer neuravnoteZenosti skupa podataka — najucinkovitija vrijednost parametra q
najvise je ovisila o omjeru neuravnotezenosti (IR) skupa podataka; za visoke IR obic¢no je
vrijedilo da su uc¢inkovitije visoke vrijednosti parametra g, dok za niske vrijednosti IR je
vrijedilo da su u¢inkovitije niske vrijednosti g.

o Kilasifikator — provodenje eksperimentalne analize na nekoliko razli¢itih klasifikatora
pokazalo je da iste postavke parametara algoritma SMOTE nemaju isti u¢inak na svakom
klasifikatoru, §to jasno upucuje na zaklju¢ak da najucinkovitije postavke parametara
uvelike ovise i o klasifikatoru koji se koristi pri klasifikaciji podataka.

e Veli¢ina skupa podataka — najbolje vrijednosti parametara SMOTE-a mogu takoder
ovisiti o veli¢ini skupa podataka. Tako je najucinkovitija vrijednost parametra k za

brojcanije skupove ¢eSce bila veca nego za one manje brojne.
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5. ZAKLJUCAK

Zadatak ovog zavrSnog rada bio je istraziti utjecaj razliCitih postavki parametara algoritma
SMOTE na performanse klasifikacijskih modela primjenjenih na neuravnoteZene skupove
podataka. Tijekom rada, provedena je detaljna analiza problema neuravnotezenosti klasa,
klasifikacijskih modela te evaluacijskih mjera, s posebnim fokusom na algoritam SMOTE. Kroz
eksperimentalnu analizu ispitani su ucinci razli¢itih postavki kljuénih parametara SMOTE
algoritma, ukljucuju¢i broj susjeda (k) i broj sintetiCkih uzoraka (), na performanse
klasifikatora poput 5-NN, stabla odluke, GNB i SVM.

Eksperimentalna analiza pokazala je da pazljivo odabrane postavke parametara SMOTE
algoritma mogu znacajno poboljsati performanse klasifikacijskih modela, posebno kada postoji
visok omjer neuravnotezenosti medu klasama. Medutim, rezultati takoder upucéuju na to da treba
oprezno postavljati parametre kako bi se izbjeglo pretjerano generiranje sinteti¢kih podataka, $to
moze dovesti do prekomjerne prilagodbe modela podacima za treniranje. Prekomjerna
prilagodba moze dovesti do smanjenja F-1 i G-Mean mjera, jer model postaje previse fokusiran
na specifi¢ne obrasce koji ne odrazavaju stvarnu distribuciju podataka. Stoga je vazno pronaci
optimalnu ravnotezu izmedu generiranja dovoljne koli¢ine sinteti¢kih podataka za poboljSanje

klasifikacije manjinskih klasa i o¢uvanja sposobnosti modela za generalizaciju.

Eksperimenti su takoder pokazali da postavke algoritma SMOTE treba prilagoditi specificnim
karakteristikama skupa podataka i klasifikacijskog modela, jer ne postoji univerzalno rjeSenje
koje uvijek daje najbolje rezultate. U odredenim slucajevima, primjena SMOTE-a moze biti
suviS$na, kao kod skupova podataka na kojim klasifikatori ve¢ postizu dobre performanse bez
preuzorkovanja. Takoder, za neke klasifikatore, poput stabla odluke, utjecaj SMOTE algoritma

bio je minimalan ili ¢ak negativan na performanse modela na vecini ispitanih skupova podataka.

Kao prijedlog za budu¢i rad, bilo bi korisno istraziti utjecaj parametara na druge varijante
SMOTE algoritma, poput Borderline-SMOTE ili ADASYN, te dodatno analizirati kako razliciti
klasifikatori reagiraju na te varijante i njihove razli¢ite postavke parametara. Takoder, proSirenje
eksperimentalne analize na viseklasne probleme moglo bi pruziti dublji uvid u prilagodljivost

SMOTE algoritma u sloZenijim okruzenjima.
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SAZETAK

U radu je istrazen problem skupova podataka sa svojstvom neuravnotezenosti klasa koje otezava
klasifikaciju manjinske klase, te mogucnosti rjeSavanja tog problema primjenom algoritma
SMOTE, koji pruza preuzorkovanje podataka stvaranjem sintetickih uzoraka manjinske klase s
ciljem postizanja ravnoteze izmedu klasa. Posebna paznja posvecena je analizi utjecaja razlicitih
postavki parametara algoritma SMOTE, ukljucujuci broj susjeda i broj generiranih sintetickih
uzoraka, na performanse klasifikacijskih modela. Eksperimentalna analiza provedena je koristeci
vise klasifikatora, pri ¢emu su rezultati ocjenjivani F-1 i G-Mean mjerama. Pokazalo se da
pazljivo odabrane postavke parametara mogu znac¢ajno poboljsati u¢inkovitost klasifikacije, dok
nepravilne postavke mogu dovesti do prekomjerne prilagodbe podacima za treniranje i smanjenja
performansi. Zakljuceno je da se parametri algoritma SMOTE trebaju prilagoditi specifi¢nostima

skupa podataka i klasifikatora kako bi se postiglo poboljsanje u¢inkovitosti klasifikacije.

Klju¢ne rije¢i: Kklasifikacija, neuravnotezenost klasa, parametri algoritma SMOTE,

preuzorkovanje, sinteti¢ki uzorci
ABSTRACT

Impact of the parameters of the SMOTE algorithm for handling class imbalance

The paper explores the issue of datasets with class imbalance, which complicates the
classification of the minority class, and the possibilities of addressing this problem using the
SMOTE algorithm , which enables data resampling by creating synthetic samples of the minority
class with the aim of achieving balance between classes.. Special attention is given to analyzing
the impact of different settings of SMOTE algorithm parameters, including the number of
neighbors and the number of generated synthetic samples, on the performance of classification
models. The experimental analysis was conducted using multiple classifiers, with results
evaluated by the F-1 and G-Mean metrics. It was shown that carefully selected parameter
settings can significantly improve classification performance, while incorrect settings can lead to
overfitting to the training data and reduce performance. It is concluded that the parameters of the
SMOTE algorithm should be adjusted to the specific characteristics of the dataset and the

classification model to achieve classification efficiency improvements.

Keywords: classification, class imbalance, SMOTE algorithm parameters, oversampling,

synthetic samples
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