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Ïîäàöè î äîêòîðñêîj äèñåðòàöèjè

Íàñëîâ äîêòîðñêå äèñåðòàöèjå: Ïðèìåíå ìåòàõåóðèñòèêå çàñíîâàíå íà

åëåêòðîìàãíåòèçìó ó ðåøàâà»ó ïðîáëåìà êëàñèôèêàöèjå

Ðåçèìå: Ó îâîì ðàäó ñå èñïèòójó ìîãó£íîñòè ïîáî§øàâà»à ïðîöåñà êëàñè-

ôèêàöèjå êðîç ðàçìàòðà»å òðè ïðîáëåìà êîjà ñå ïîjàâ§ójó ó êëàñèôèêàöèjè:

ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà, ïðîáëåì ïîäåøàâà»à òåæèíà àòðèáóòà è ïðîáëåì

ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà. Ñâà òðè ïðîáëåìà ñó èçàçîâ-

íà çà ðåøàâà»å è íàëàçå ñå ó ôîêóñó íà÷óíèõ èñòðàæèâà»à ó îáëàñòè

ìàøèíñêîã ó÷å»à. Çà »èõîâî ðåøàâà»å, ó ðàäó ñó ïðåäëîæåíå ïîïóëàöèîíå

ìåòàõåóðèñòè÷êå ìåòîäå çàñíîâàíå íà åëåêòðîìàãíåòèçìó. Ìåòàõåóðèñòèêà

çàñíîâàíà íà åëåêòðîìàãíåòèçìó jå ìåòîäà çà êîìáèíàòîðíó è ãëîáàëíó

îïòèìèçàöèjó êîjà jå èíñïèðèñàíà çàêîíèòîñòèìà ïðèâëà÷å»à è îäáèjà»à

íàåëåêòðèñàíèõ ÷åñòèöà. Ñâàêà ÷åñòèöà jå ïðåäñòàâ§åíà êàî íèç ðåàëíèõ âðåä-

íîñòè. Ðåøå»å ïðîáëåìà ñå äîáèjà óç ïîìî£ ïðåñëèêàâà»à íèçîâà ðåàëíèõ

âðåäíîñòè ÷åñòèöà ó ñêóï äîïóñòèâèõ ðåøå»à. ×åñòèöå êîjå ñå ïðåñëèêàâàjó

ó áî§à ðåøå»à, îñòâàðójó âèøè íèâî íàåëåêòðèñà»à, øòî çà ïîñëåäèöó èìà äà

òå ÷åñòèöå èìàjó jà÷è óòèöàj íà îñòàëå. Èòåðàòèâíèì ïîìåðà»åì ïîïóëàöèjå

÷åñòèöà èíäóêîâàíîã ñèëàìà èçìå¢ó íàåëåêòðèñàíèõ ÷åñòèöà, âðøè ñå ïðåòðàãà

ïðîñòîðà ìîãó£èõ ðåøå»à. Ó èìïëåìåíòàöèjàìà ìåòîäà ñå âîäèëî ðà÷óíà

î äâà àñïåêòà: 1) êâàëèòåòó êëàñèôèêàöèjå êîjè ñå äîáèjà íàêîí ïðèìåíå

îïòèìèçàöèîíå ìåòîäå è 2) åôèêàñíîñòè ïðåäëîæåíèõ ìåòîäà ñà àñïåêòà

âðåìåíñêèõ è ïðîñòîðíèõ ðåñóðñà. Ó ñâèì ìåòîäàìà ñó èìïëåìåíòèðàíå

ñïåöèôè÷íå ïðîöåäóðå ëîêàëíå ïðåòðàãå çàâèñíå îä ïðèðîäå ïðîáëåìà, ó öè§ó

ïîáî§øà»à êâàëèòåòà ðåøå»à.

Ðåøàâà»åì ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà, âðøè ñå äâîjàêî ïîáî§øàâà»å êëà-

ñèôèêàöèîíîã ïðîöåñà. Åëèìèíàöèjîì íåïîòðåáíèõ àòðèáóòà ìîæå ñå ñìà»èòè

øóì êîjè íàðóøàâà êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë, à èñòîâðåìåíî ñå ñìà»ójå äèìåíçèjà

óëàçíîã ïðîáëåìà, ïà ñå è åôèêàñíîñò ïðîöåñà êëàñèôèêàöèjå ïîâå£àâà.

Ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà jå âðëî åôèêàñíî ðåøåí ïðåäëîæåíîì ìåòîäîì, ïðè

÷åìó jå êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå ó âåëèêîì áðîjó ñëó÷àjåâà (òåñò ïðîáëåìà)

óíàïðå¢åí ó îäíîñó íà ìåòîäå èç ëèòåðàòóðå. Êîä íåêèõ òåñò ïðîáëåìà, âðåìåíà
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èçâðøàâà»à ïðåäëîæåíå ìåòîäå ñó è ïî íåêîëèêî ñòîòèíà ïóòà ìà»à îä âðåìåíà

èçâðøàâà»à ñðîäíèõ ìåòîäà èç ëèòåðàòóðå.

Ïðîáëåì ïîäåøàâà»à òåæèíà è ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà äåëå ñëè÷íó ðå-

ïðåçåíòàöèjó ðåøå»à, jåð jå ó îáà ñëó÷àjà ðå÷ î íèçîâèìà ðåàëíèõ âðåäíîñòè.

Ïîøòî jå è ðåïðåçåíòàöèjà íàåëåêòðèñàíèõ ÷åñòèöà çàñíîâàíà íà íèçîâèìà ðå-

àëíèõ âðåäíîñòè, îìîãó£åí jå ãëàäàê ïðåëàç èç ïðîñòîðà ÷åñòèöà ó ïðîñòîð

ðåøå»à. Êâàëèòåò ìåòîäå çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à òåæèíà jå äåìîí-

ñòðèðàí íà ìåòîäè íàjáëèæèõ ñóñåäà. Èçâðøåíà ñó òåñòèðà»à íàä ðàçíîðîäíèì

ñêóïîâèìà òåñò ïðîáëåìà è ïîðå¢å»à ñà íåêîëèêî ìåòîäà èç ëèòåðàòóðå. Ó

âå£èíè ñëó÷àjåâà, ïðåäëîæåíà ìåòîäà jå íàäìàøèëà îñòàëå óïîðåäíå ìåòîäå.

Ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà èìà âåëèêè óòèöàj íà êâàëèòåò

êëàñèôèêàöèjå. Ïðåäëîæåíà ìåòîäà çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà jå ïðèìå»åíà

íà ìåòîäè ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà, êîjà èìà ñëîæåíó ïàðàìåòàðñêó ñòðóêòóðó

êàäà ñó ó ïèòà»ó áðîj ïàðàìåòàðà è äîìåíè »èõîâèõ âðåäíîñòè. Õåóðèñòè÷êîì

èíèöèjàëèçàöèjîì ðåøå»à óáðçàíî jå ïðîíàëàæå»å ðåãèîíà êâàëèòåòíèõ êîì-

áèíàöèjà ïàðàìåòàðà. Èçâðøåíà ñó òåìå§íà òåñòèðà»à íàä òåñò ïðîáëåìèìà

ðàçëè÷èòèõ äèìåíçèjà è ðàçëè÷èòå ñòðóêòóðå àòðèáóòà: õîìîãåíå è õåòåðîãåíå.

Ó ñëó÷àjó õîìîãåíå ñòðóêòóðå, ïðèìå»åíî jå ó÷å»å ïîjåäèíà÷íèõ êåðíåëà,

äîê ñå êîä õåòåðîãåíèõ ïîäàòàêà êîðèñòèëî âèøåêåðíåëñêî ó÷å»å. Óïîðåäíà

àíàëèçà ñà ìåòîäàìà èç ëèòåðàòóðå jå ïîêàçàëà ñóïåðèîðíîñò ïðåäëîæåíå

ìåòîäå êàäà jå ó ïèòà»ó ó÷å»å çàñíîâàíî íà jåäíîì èëè âèøå êåðíåëà ñà

ðàäèjàëíîì îñíîâîì. Òàêî¢å jå ïîêàçàíî äà ó îñòàëèì ñëó÷àjåâèìà, ïðåäëîæåíà

ìåòîäà äàjå óïîðåäèâå ðåçóëòàòå.

Ñâå ïðåäëîæåíå ìåòîäå ñó äîïðèíåëå ïîáî§øà»ó êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå.

Çáîã íà÷èíà íà êîjè ðàçìàòðàjó ïðîáëåìå, ñâå òðè ìåòîäå ñå ìîãó óîïøòè-

òè, è ïðèìåíèòè íàä øèðîêîì êëàñîì êëàñèôèêàöèîíèõ ìîäåëà è/èëè

êëàñèôèêàöèîíèõ ïðîáëåìà.
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Doctoral dissertation title: Applications of electromagnetism-like metaheuristic

in solving classi�cation problems

Abstract: This work investigates the potential of improving the classi�cation pro-

cess through solving three classi�cation-related problems: feature selection, feature

weighting and parameter selection. All three problems are challenging and currently

in the focus of scienti�c researches in the �eld of machine learning. Each problem

is solved by using population-based metaheruistic method called electromagnetism-

like method. This method is used for combinatorial and global optimization. It is

inspired by laws of attraction and repulsion among charged particles. Each particle

is represented by a vector of real values. The solution of the problem of interest is

then obtained by mapping these real-valued vectors to the feasible solution domain.

Particles representing better solutions achieve higher level of charge, which conse-

quently produces greater impact on other particles. The search process is performed

by iterating the particle movement, induced by charges. Through implementing the

methods, two key aspects are managed: 1) the classi�cation quality obtained after

applying the optimization method and 2) the e�ciency of the proposed methods

from the perspective of time and space resources. All methods are equiped with

problem-speci�c local search procedures which tend to increase the solution quality.

The bene�t of applying feature selection for the classi�cation process is twofold.

Firstly, the elimination of unnecessary features decreases the data set noise, which

degrades the quality of the classi�cation model. Secondly, the problem dimension

is decreased, thus the e�ciency is increased. Feature selection problem is very e�-

ciently solved by the proposed method. The classi�cation quality is in the majority

of cases (instances) improved relative to the methods from literature. For some of

the instances, computational times are up to several hundred times smaller than

those of the competing methods.

Feature weighting and parameter selection problem share similar underlying so-

lution representation, based on the vectors of real values. Since the representation

of charged particles is based on the same underlying domain, the transition from

the particle to the solution domain behaves smoothly. The quality of the method for
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feature weighting is demonstrated through nearest neighbors classi�cation model.

The testing of the method is conducted on di�erent collection of instances, and af-

ter that, the comparison to several methods from literature is made. In the majority

of cases, the proposed method outperformed the comparison methods.

The parameter selection, in classi�cation, has a great impact on the classi�ca-

tion quality. The proposed method for parameter selection is applied on the support

vector machihe, which has a complex parametric structure when the number of pa-

rameters and the size of their domains is in question. By using heuristic initialization

procedure, the detection of high quality regions for parameter combinations is ac-

celerated. Exhaustive tests are performed on various instances in terms of their

dimension and feature structure: homogenous and heterogeneous. Single kernel

learning is adopted for homogenous, and multiple kernel learning for heterogeneous

instances. The comparison with methods from literature showed superiority of the

proposed method when single and multiple kernel learning based on radial basis

function is considered. The method shows to be competitive in other cases.

All proposed methods improved the classi�cation quality. Because of the way,

the problem is being solved, all three methods can be generalized and applied to a

wide class of classi�cation models and/or classi�cation problem.

Keywords: classi�cation, electromagnetism, data mining, metaheuristics, machine
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Ïðåäãîâîð

Ó îâîì ðàäó ñå ðàçìàòðàjó íà÷èíè çà ïîáî§øàâà»å êëàñèôèêàöèjå ïîäàòàêà

êðîç ðåøàâà»å òðè îïòèìèçàöèîíà ïðîáëåìà: ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à ïàðàìåòà-

ðà êëàñèôèêàòîðà, ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà è ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à òåæèíà

àòðèáóòà. Çà ñâàêè îä òðè ïîìåíóòà ïðîáëåìà jå ðàçâèjåíà ìåòàõåóðèñòè÷êà

ìåòîäà çàñíîâàíà íà åëåêòðîìàãíåòèçìó. Ðàä ñå ñàñòîjè îä ïåò ïîãëàâ§à:

óâîäíîã, ó êîjåì ñó óâåäåíè îñíîâíè ïîjìîâè èç äîìåíà êëàñèôèêàöèjå è

îïòèìèçàöèjå ìåòàõåóðèñòèêàìà êàî è ïðåãëåä ðåëåâàíòíå ëèòåðàòóðå, çàòèì

òðè ïîãëàâ§à êîjà ñó ïîñâå£åíà ñâàêîì îä íàâåäåíèõ ïðîáëåìà è ïîãëàâ§à ó

êîjåì ñó èçëîæåíè çàê§ó÷öè è ïðåãëåä íàó÷íèõ äîïðèíîñà.

Äóãójåì âåëèêó çàõâàëíîñò ñâîì ìåíòîðó, äð Âëàäèìèðó Ôèëèïîâè£ó, íà

äóãîãîäèø»îj ïîäðøöè è ðàçóìåâà»ó. Çàõâà§ójåì ñå ÷ëàíîâèìà êîìèñèjå äð

Äóøàíó Òîøè£ó, äð Âå§êó Ìèëóòèíîâè£ó, äð Íåíàäó Ìèòè£ó è äð Ñàøè

Ìàëêîâó íà êîðèñíèì êîìåíòàðèìà è ñóãåñòèjàìà çà óíàïðå¢å»å îâîã ðàäà.

Çàõâàëíîñò çà ïîäðøêó ó ïèñà»ó ðàäà äóãójåì è äð Äðàãàíó Ìàòè£ó ñà

Ïðèðîäíî ìàòåìàòè÷êîã ôàêóëòåòà ó Áà»àëóöè, êàî è �îð¢ó Ñòàêè£ó ñà

Ìàòåìàòè÷êîã ôàêóëòåòà ó Áåîãðàäó. Çàõâà§ójåì ñå è äðóãèì êîëåãàìà ñà

Ìàòåìàòè÷êîì ôàêóëòåòà è Ìàòåìàòè÷êîã èíñòèòóòà êîjè ñó ìè äèðåêòíî èëè

èíäèðåêòíî ïîìîãëè ó ïðîöåñó àêàäåìñêîã óñàâðøàâà»à.

Âåëèêó çàõâàëíîñò äóãójåì è Âåñíè Ïîïîâè£ êîjà ìè jå ïðóæèëà ïîäðøêó è

ñòðï§å»å êàä ãîä jå òî áèëî ïîòðåáíî. Çàõâà§ójåì ñå ñâîjîj ïîðîäèöè, Îáðåíêè,

Àëåêñåjó, Ìèðêó è �óáîìèðó, íà âàñïèòà»ó è óñìåðàâà»ó êîjå ñó ìè ïðóæèëè

è òèìå îìîãó£èëè äà îñòâàðèì ñâîjå àêàäåìñêå, àëè è äðóãå öè§åâå.
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Ïîãëàâ§å 1

Óâîä

Ïðîáëåì êëàñèôèêàöèjå ïðåäñòàâ§à jåäàí îä ê§ó÷íèõ ïðîáëåìà ó îáëàñòè èñ-

òðàæèâà»à ïîäàòàêà è ìàøèíñêîã ó÷å»à. Ìåòîäå çà êëàñèôèêàöèjó íàëàçå

øèðîêå ïðèìåíå êàî ãëàâíè èëè ïîìî£íè ìåõàíèçìè ó ñèñòåìèìà çà ïîäðøêó

ó îäëó÷èâà»ó, îáðàäè ñèãíàëà, ìåäèöèíñêîj äèjàãíîñòèöè, îáðàäè ìóëòèìåäè-

jàëíèõ ñàäðæàjà èòä. Ñ îáçèðîì íà ïðàêòè÷íè, àëè è òåîðèjñêè çíà÷àj êëàñè-

ôèêàöèjå, ðàçâèjåí jå âåëèêè áðîj ìåòîäà (êëàñèôèêàòîðà) êîjå ñå áàâå îâèì

ïðîáëåìîì. Íåêå îä ÷åñòî ïðèìå»èâàíèõ ìåòîäà êëàñèôèêàöèjå ñó: ìåòîäà

ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà, ìåòîäà íàjáëèæèõ ñóñåäà, êëàñèôèêàöèjà êîðèø£å»åì

äðâåòà îäëó÷èâà»à, âåøòà÷êå íåóðîíñêå ìðåæå è äð.

Êëàñèôèêàòîðè ïðåäñòàâ§àjó íàäãëåäàíó òåõíèêó ó÷å»à, øòî çíà÷è äà

ñå ó ôàçè ó÷å»à êëàñèôèêàòîð ñíàáäåâà óëàçíèì âðåäíîñòèìà è î÷åêèâàíèì

èçëàçíèì âðåäíîñòèìà, îäíîñíî î÷åêèâàíèì êëàñàìà. Òîêîì ïðîöåñà ó÷å-

»à êëàñèôèêàòîðà, íàèëàçè ñå íà ðàçëè÷èòå ïðîáëåìå êîjè ñó âåçàíè

çà êâàëèòàòèâíå è/èëè êâàíòèòàòèâíå êàðàêòåðèñòèêå óëàçíèõ è èçëàçíèõ

ïîäàòàêà, èëè ñòà»å ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà. Jåäàí îä ïðîáëåìà âåçàíèõ

çà êâàëèòàòèâíå è êâàíòèòàòèâíå êàðàêòåðèñòèêå óëàçíèõ ïîäàòàêà jå òçâ.

ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà. Íåêà jå äàò ñêóï îä N àòðèáóòà. Ñ îáçèðîì äà

ñâàêè àòðèáóò ìîæå äà áóäå óê§ó÷åí èëè èñê§ó÷åí èç ñêóïà ðàçìàòðàíèõ

àòðèáóòà, ïîñòîjè 2N − 1 ðàçëè÷èòèõ íà÷èíà äà ñå îäàáåðå íåïðàçàí ïîäñêóï

ñêóïà ñâèõ àòðèáóòà, îäíîñíî ïîäñêóï àòðèáóòà êîjè £å ó÷åñòâîâàòè ó

ïðîöåñó êëàñèôèêàöèjå. Îäàáèð "àäåêâàòíèõ" àòðèáóòà èìà ê§ó÷íè óòèöàj,

íå ñàìî íà êâàëèòåò, âå£ è íà åôèêàñíîñò êëàñèôèêàöèjå, jåð äèìåíçèjà

óïîòðåá§åíîã ïîäñêóïà àòðèáóòà óòè÷å íà äóæèíó âðåìåíà èçâðøàâà»à è
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êîëè÷èíó óïîòðåá§åíîã ìåìîðèjñêîã ïðîñòîðà. Ñðîäàí ïðîáëåì, àëè íà

ðåàëíîì äîìåíó, ïðåäñòàâ§à ïðîáëåì îäðå¢èâà»à òåæèíà àòðèáóòà, ãäå ñå

òåæèíà èíòåðïðåòèðà êàî çíà÷àj àòðèáóòà. Çà ðàçëèêó îä ïðîáëåìà îäàáèðà

àòðèáóòà, êîä îâîã ïðîáëåìà àòðèáóò íå ìîðà äà áóäå ñàìî óê§ó÷åí èëè

èñê§ó÷åí, âå£ ìîæå äà áóäå óê§ó÷åí ñà íåêèì ñòåïåíîì çíà÷àjíîñòè. Ó íåêèì

ñëó÷àjåâèìà ñå äåøàâà äà, è ïîðåä àäåêâàòíîã îäàáèðà àòðèáóòà èëè »èõîâèõ

òåæèíà, êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå íèjå íà çàäîâî§àâàjó£åì íèâîó. Óçðîê îâîã

ïðîáëåìà ìîæå áèòè ëîø îäàáèð ïàðàìåòàðà ìåòîäå çà êëàñèôèêàöèjó. Ñ

îáçèðîì äà ñå ïàðàìåòðè îáè÷íî ïðåòðàæójó íà äîìåíó ðåàëíèõ âðåäíîñòè,

òðàäèöèîíàëíå òåõíèêå çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà, ïîïóò

ïðåòðàãå ìðåæå (åíã. grid search), íå óñïåâàjó äà ïðîèçâåäó çàäîâî§àâàjó£å

ðåçóëòàòå êàäà jå áðîj îâèõ ïàðàìåòàðà âåëèêè.

Ïðåäìåò îâîã ðàäà jå ïðèìåíà ìåòàõåóðèñòè÷êå ìåòîäå çàñíîâàíå íà

åëåêòðîìàãíåòèçìó ó ðåøàâà»ó ãîðå ïîìåíóòèõ ïðîáëåìà: îäàáèðà àòðèáóòà,

ïîäåøàâà»à òåæèíà àòðèáóòà è ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà.

Ìåòàõåóðèñòèêà çàñíîâàíà íà åëåêòðîìàãíåòèçìó (ÅÌ) jå ïîïóëàöèîíà îïòè-

ìèçàöèîíà òåõíèêà çà êîìáèíàòîðíó è ãëîáàëíó îïòèìèçàöèjó. Èíñïèðèñàíà jå

çàêîíèòîñòèìà ïðèâëà÷å»à è îäáèjà»à íàåëåêòðèñàíèõ ÷åñòèöà. Ïîïóëàöèjà

ñå ñàñòîjè èç òçâ. ÅÌ òà÷àêà (÷åñòèöà) ãäå ñâàêà òà÷êà ïðåäñòàâ§à jåäíî

ïîòåíöèjàëíî ðåøå»å ïîñìàòðàíîã ïðîáëåìà. Òà÷êå êîjå äàjó áî§à ðåøå»à

äîáèjàjó âå£å íàåëåêòðèñà»å è íà òàj íà÷èí óòè÷ó âå£èì èíòåíçèòåòîì íà îñòàëå

ÅÌ òà÷êå. ÅÌ òà÷êà ñå èíòåðíî ïðåäñòàâ§à êàî âåêòîð ðåàëíèõ âðåäíîñòè,

øòî ïîêàçójå âåëèêè ïîòåíöèjàë ó ðåøàâà»ó ïðîáëåìà êîjè ñå ïðåäñòàâ§àjó ó

ðåàëíîì äîìåíó. Îâàêâà ðåïðåçåíòàöèjà ñå òàêî¢å ëàêî ïðèëàãî¢àâà è ïðîáëå-

ìèìà èç äèñêðåòíîã äîìåíà. Ìåòàõåóðèñòèêà çàñíîâàíà íà åëåêòðîìàãíåòèçìó

çàõòåâà ìàëè áðîj êîíòðîëíèõ ïàðàìåòàðà, øòî jå ÷èíè jåäíîñòàâíîì çà ïîäåøà-

âà»å è ïîãîäíîì çà ïðèìåíó íà ðàçëè÷èòèì êëàñàìà ïðîáëåìà.

Ó ðàäó ñå èñïèòójå ó êîjîj ìåðè ÅÌ ìåòîäà, ïðèìå»åíà íà ïðîáëåìå îäàáèðà

àòðèáóòà, ïîäåøàâà»à òåæèíà àòðèáóòà è ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà êëàñèôè-

êàòîðà, äîïðèíîñè ïîáî§øà»ó òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå è/èëè óìà»å»ó áðîjà

àòðèáóòà êîjè ñå ïðè êëàñèôèêàöèjè êîðèñòå ó îäíîñó íà ðåçóëòàòå èç

ëèòåðàòóðå. Ïðåäëîæåíå ÅÌ ìåòîäå ñå ìîãó ïðèëàãîäèòè çà óïîòðåáó ó

ïðîèçâî§íîì êëàñèôèêàöèîíîì ìîäåëó, è ïðèìåíèòè ó ðåøàâà»ó áèëî êîã
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êëàñèôèêàöèîíîã ïðîáëåìà.

Ðàä ñå ñàñòîjè èç ïåò ïîãëàâ§à, à ñâàêî ïîãëàâ§å èç âå£åã áðîjà ñåêöèjà. Ó

ïðâîì ïîãëàâ§ó ñå èçëàæó îñíîâíè ïîjìîâè è êîíöåïòè êîjè £å ñå êîðèñòèòè

ó äà§åì èçëàãà»ó: ïðîáëåì êëàñèôèêàöèjå ñà ñâèì ðåëåâàíòíèì àñïåêòèìà,

óê§ó÷ójó£è è ïðîáëåìå ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà, îäàáèðà àò-

ðèáóòà, è ïîäåøàâà»à òåæèíà àòðèáóòà; ïðåãëåä ìåòàõåóðèñòè÷êèõ òåõíèêà

îïòèìèçàöèjå; îïòèìèçàöèîíå òåõíèêå çàñíîâàíå íà åëåêòðîìàãíåòèçìó; è

ïðåãëåä ïðåòõîäíèõ ðåçóëòàòà ïðèìåíå ìåòàõåóðèñòè÷êèõ îïòèìèçàöèîíèõ

òåõíèêà ó êëàñèôèêàöèjè. Ó äðóãîì ïîãëàâ§ó ñå äåòà§íî ðàçìàòðà ïðîáëåì

ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà íà ïðèìåðó ìåòîäå ïîäðæàâàjó£èõ

âåêòîðà. Ïîòîì, ó òðå£åì è ÷åòâðòîì ïîãëàâ§ó ñó èçëîæåíå ÅÌ ìåòîäå çà

ðåøàâà»å ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà è ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à »èõîâèõ òåæèíà.

Ïîñëåä»å, ïåòî ïîãëàâ§å, ñàäðæè çàê§ó÷àê è ïðåãëåä íàó÷íèõ äîïðèíîñà.

Çàñåáíó öåëèíó ïðåäñòàâ§à ñïèñàê ëèòåðàòóðå êîðèø£åíå ó ðàäó, è íàëàçè ñå

íà ñàìîì êðàjó.

1.1 Êëàñèôèêàöèjà - îñíîâíè êîíöåïòè

Êëàñèôèêàöèjà ñå áàâè ïðîáëåìîì äîäå§èâà»à êëàñå (êàòåãîðèjå) íåêîì

îájåêòó, ïðè ÷åìó jå áðîj ìîãó£èõ êëàñà êîíà÷àí è óíàïðåä ïîçíàò. Ñëåäå£è

ïðèìåð èëóñòðójå ïðîáëåì êëàñèôèêàöèjå ó êîjîj ñó ìîãó£å äâå êëàñå.

Ïðèìåð 1. Ïðèìåð jå çàñíîâàí íà ñêóïó ïîäàòàêà ïîä íàçèâîì Èðèñ. Ðå÷

jå î ñòðóêòóèðàíîì ñêóïó ïîäàòàêà î áè§öè (öâåòó) Èðèñ êîjè ñå ÷åñòî

êîðèñòè êàî òåñò ïðîáëåì çà ïîòðåáå êëàñèôèêàöèjå ó ëèòåðàòóðè. Èðèñ

ñêóï ïîäàòàêà ñå ìîæå ïðåóçåòè ñà Ðåïîçèòîðèjóìà çà ìàøèíñêî ó÷å»å UCI

[BL13]. Ïîäàöè ñó ïîäå§åíè ó òðè êàòåãîðèjå êîjå ïðåäñòàâ§àjó òèï Èðèñ

öâåòà: iris setosa, iris versicolor è iris virginica. Çà ñâàêó îä êàòåãîðèjà ïîñ-

òîjè ïî 50 ïîäàòàêà, a ñâàêè ïîäàòàê èìà ñëåäå£å èíôîðìàöèjå: äóæèíà

÷àøèöå (åíã. sepal length), øèðèíà ÷àøèöå (åíã. sepal width), äóæèíà ëà-

òèöå (åíã. petal length) è øèðèíà ëàòèöå (åíã. petal width). Íà Ñëèöè

1.1 jå ïðèêàçàí ïîäñêóï ñêóïà îâèõ ïîäàòàêà. Õîðèçîíòàëíà îñà îäãîâàðà

äóæèíè ëàòèöå, à âåðòèêàëíà »åíîj øèðèíè. Çáîã ïðåãëåäíîñòè âèçóåëíå

èëóñòðàöèjå, ïðåîñòàëå äâå èíôîðìàöèjå, î äóæèíè è øèðèíè ÷àøèöå, ñó
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èçîñòàâ§åíå. Äîäàòíî ïîjåäíîñòàâ§å»å jå íàïðàâ§åíî è ïî ïèòà»ó áðîjà

êëàñà òèìå øòî ñó èçîñòàâ§åíè ïîäàöè çà òèï iris setosa.
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Ñëèêà 1.1: Ïðîáëåì áèíàðíå êëàñèôèêàöèjå - Èðèñ

Çâåçäèöàìà ñó ïðåäñòàâ§åíè ïîäàöè êîjè îäãîâàðàjó òèïó iris versicolor,

äîê ñó ïîäàöè òèïà iris virginica îçíà÷åíè êðóãîâèìà. Ìîæå ñå ïðèìåòèòè

äà ïîñòîjè îäðå¢åíà ãåîìåòðèjñêà ïðàâèëíîñò ïî ïèòà»ó ãðóïèñà»à äâà

ðàçëè÷èòà òèïà, íàèìå, iris versicolor jå ïðåòåæíî ðàñïîðå¢åí ó äî»åì ëåâîì

óãëó ãäå ñó íèæå âðåäíîñòè îáà ïîñìàòðàíà ñâîjñòâà, äîê jå äðóãè òèï

Èðèñà ïðåòåæíî ðàñïîðå¢åí ó ãîð»åì äåñíîì óãëó. Îâà ïðàâèëíîñò óïó£ójå

íà çàê§ó÷àê äà ñå ìîæå ïîñòàâèòè èíòóèòèâíà ãðàíèöà èçìå¢ó äâå êëàñå

öâåòîâà. Íåôîðìàëíî ãëåäàíî, îäðå¢èâà»å ïðàâèëíîñòè, ïî êîjîj ñå ïîäàöè

ìîãó ðàçâðñòàòè ó êëàñå, óïðàâî ïðåäñòàâ§à êëàñèôèêàöèjó. Óêîëèêî áè òî

ïðàâèëî áèëî ïðåäñòàâ§åíî ïðàâîì ëèíèjîì, îíî íå áè áèëî ó ìîãó£íîñòè

ñàâðøåíî äà ðàçãðàíè÷è ñâå ïîäàòêå, jåð áè ñå íåêè ïîäàöè íàëàçèëè çà

ïîãðåøíå ñòðàíå ïðàâå. Ñà äðóãå ñòðàíå, óïîòðåáîì íïð. ïîëèíîìñêå

ôóíêöèjå äîâî§íî âåëèêîã ñòåïåíà, áèëî áè ìîãó£å ðàçãðàíè÷èòè ïîäàòêå ó

ïîòïóíîñòè. Ìå¢óòèì, ïîñòàâ§à ñå ïèòà»å: äà ëè áè òàêâà ôóíêöèjà

óñïåøíî êëàñèôèêîâàëà íîâå ïîäàòêå, êîjè ñå íå íàëàçå ó ïîçíàòîì ñêóïó?

Ïîðåä ïîäàòàêà êîjè îäãîâàðàjó ïîçíàòèì êëàñàìà öâåòîâà, íà ñëèöè ñó

ïðèêàçàíè è êâàäðàòè êîjè ñå îäíîñå íà ïîäàòêå ÷èjà êëàñà íèjå ïîçíàòà,

îäíîñíî íà íîâå ïîäàòêå êîjè èìàjó ñâå èíôîðìàöèjå îñèì êëàñå. Èíòóèòèâíî

áè áèëî êëàñèôèêîâàòè êâàäðàò áëèæè äî»åì ëåâîì óãëó êàî çâåçäèöó, à äðóãè

áëèæè ãîð»åì äåñíîì óãëó êàî êðóã. Ïîñòàâ§à ñå äèëåìà ïî ïèòà»ó êëàñå

êâàäðàòà êîjè ñå íàëàçè áëèæå ìàðãèíè èçìå¢ó äâå îáëàñòè. Âå£ è êîä îâàêâîã
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jåäíîñòàâíîã ïðèìåðà ñå ìîãó óî÷èòè îäðå¢åíè èçàçîâè, øòî ñóãåðèøå äà jå

ðåøàâà»å êëàñèôèêàöèîíèõ ïðîáëåìà âðëî òåæàê ïðîáëåì, ïîñåáíî êàäà jå áðîj

ïîäàòàêà, »èõîâèõ ñâîjñòàâà è êëàñà âåëèêè.

Ó ïðåòõîäíîì ïðèìåðó ñó ñå ïîìè»àëè ïîjìîâè ïîïóò: òèï öâåòà,

äóæèíà ëàòèöå öâåòà, ïðàâèëî ðàçäâàjà»à è äð. Óîïøòå»à ñâèõ ïîìè»àíèõ

ðåëåâàíòíèõ ïîjìîâà ñó äàòà íà ñëåäå£è íà÷èí. Ñêóï ïîäàòàêà ñà ïîçíàòèì

òèïîâèìà öâåòîâà êîjè ñå êîðèñòå ó ïðîöåñó êëàñèôèêàöèjå ïðåäñòàâ§àòðåíèíã

ïîäàòêå. Òðåíèíã ïîäàöè ïîíåêàä ïðåäñòàâ§àjó ñàìî ïîäñêóï ñêóïà ñâèõ ïîç-

íàòèõ ïîäàòàêà. Ìîòèâàöèjà çà óïîòðåáó ñàìî ïîäñêóïà ñêóïà ñâèõ ïîäà-

òàêà £å áèòè îïèñàíà ó Ñåêöèjè 1.3.2. Äóæèíà è øèðèíà ëàòèöå ïðåäñòà-

â§àjó àòðèáóò ïîäàòêà, äîê ñå òèïîâè öâåòîâà iris versicolor è iris irginica

íàçèâàjó êëàñàìà ïîäàòêà. Çàjåäíè÷êè, ñêóï àòðèáóòà è êëàñà ôîðìèðà jåäàí

ïîäàòàê. Òàêî¢å jå áèòíî ðàçãðàíè÷èòè ïîjàì ïîäàòêà, êîjè óê§ó÷ójå ñâå

èíôîðìàöèjå (àòðèáóòè + êëàñà), îä ïîäàòêà çà êîjè íèjå ïîçíàòà êëàñà. Èç

òîã ðàçëîãà £å ñå äðóãè ïîjàì íàçèâàòè âåêòîð àòðèáóòà ó äà§åì òåêñòó.

Ïðàâèëî êîjå ðàçãðàíè÷àâà ïîäàòêå jåäíå è äðóãå êëàñå, î êîjåì jå áèëî ðå÷è

(ëèíåàðíà ôóíêöèjà, ïîëèíîìèjàëíà èòä.), ñå íàçèâà êëàñèôèêàöèîíà ôóíêöèjà,

à ôóíêöèjà äîäå§èâà»à êëàñå ñå òàêî¢å íàçèâà è ôóíêöèjà îäëó÷èâà»à.

Ôóíêöèjà îäëó÷èâà»à jå, îáè÷íî, âðëî óñêî ïîâåçàíà ñà êëàñèôèêàöèîíîì

ôóíêöèjîì. Ó Ïðèìåðó 1 jå òà âåçà çàñíîâàíà íà ïðîâåðè ñà êîjå ñòðàíå ïðîñòîðà

ïîäå§åíîã ïðàâîì èëè ïîëèíîìñêîì ôóíêöèjîì ñå íåïîçíàòè ïîäàòàê íàëàçè.

Ïîðåä îâèõ òåðìèíà, ó äà§åì èçëàãà»ó áè£å ïî ïîòðåáè óâåäåíè jîø íåêè

òåðìèíè âåçàíè çà êëàñèôèêàöèjó.

Ó ëèòåðàòóðè jå ïðîáëåì êëàñèôèêàöèjå è ìåòîäà çà »åãîâî ðåøàâà»å

äåòà§íî èçó÷àâàí, à ñàìî íåêè îä äåòà§íèõ è ñâåîáóõâàòíèõ ðåñóðñà ñó

[MST94], [BN06], [DHS12].

Ñëåäè îïøòà äåôèíèöèjà ïðîáëåìà òçâ. áèíàðíå êëàñèôèêàöèjå, îäíîñíî

êëàñèôèêàöèjå ó êîjîj ïîñòîjå ñàìî äâå ìîãó£å êëàñå. Ó äà§åì òåêñòó

ñó äàòå è äåôèíèöèjå ïðîáëåìà êëàñèôèêàöèjå ïðèëàãî¢åíå êîíêðåòíèì

êëàñèôèêàòîðèìà.

Äåôèíèöèjà 1. Íåêà jå äàò ñêóï òðåíèíã ïîäàòàêà Dtr êîjè ñå ñàñòîjè

îä Ntr óðå¢åíèõ ïàðîâà îáëèêà (x(i), y(i)), i = 1, ..., Ntr, ãäå jå x(i) ∈ RN N-

äèìåçèîíàëíè âåêòîð àòðèáóòà, à y(i) ∈ {−1, 1} îäãîâàðàjó£à êëàñà. Ó
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ëèòåðàòóðè ñå âåêòîðè ñà êëàñîì 1 íàçèâàjó è ïîçèòèâíè ïðèìåðè, òj.

âåêòîðè ñà ïîçèòèâíîì êëàñîì, à âåêòîðè êëàñå -1, ñå íàçèâàjó íåãàòèâíè

ïðèìåðè. Këàñèôèêàöèja ïîäðàçóìåâà ôîðìèðà»å êëàñèôèêàöèîíå ôóíêöèjå

f : RN → R. Íà îñíîâó êëàñèôèêàöèîíå ôóíêöèjå ñå îäðå¢ójå ôóíêöèjà

îäëó÷èâà»à c : RN → {−1, 1} êîjà jå ó ñòà»ó äà çà íîâè âåêòîð àòðèáóòà

x ∈ RN , êîjè íèjå ïðèïàäàî òðåíèíã ñêóïó, îäðåäè êëàñó c(x) = ŷ, òàêî äà îíà

áóäå jåäíàêà ïðàâîj êëàñè äàòîã âåêòîðà àòðèáóòà y = ŷ.

Ïðåìà [MST94], èçäâàjàjó ñå òðè èíòåðïðåòàöèjå ïðîáëåìà êëàñèôèêàöèjå,

à ñàìèì òèì è òðè ðàçëè÷èòà ïðèñòóïà ó »åãîâîì ðåøàâà»ó: 1) ñòàòèñòè÷êè

ïðèñòóï; 2) ïðèñòóï çàñíîâàí íà ìàøèíñêîì ó÷å»ó; 3) è ïðèñòóï çàñíîâàí íà

âåøòà÷êèì íåóðîíñêèì ìðåæàìà.

Êëàñè÷àí ñòàòèñòè÷êè ïðèñòóï jå çàñíîâàí íà Áàjåñîâîì ïðàâèëó îäëó÷è-

âà»à, à íåøòî ìîäåðíèjè ïðèñòóïè êîðèñòå è äîäàòíà ïîáî§øà»à, êàî íïð.

ìåøîâèòå ðàñïîäåëå àòðèáóòà. Çàjåäíè÷êî çà ñâå ñòàòèñòè÷êå ïðèñòóïå jå äà ñå

êëàñèôèêàöèjà íå âðøè äèðåêòíî, âå£ èìïëèöèòíî, îäðå¢èâà»åì âåðîâàòíî£à

äà ïîñìàòðàíè ïîäàòàê ïðèïàäà ñâàêîj îä ìîãó£èõ êëàñà.

Ó ìàøèíñêîì ó÷å»ó ñå ïðîáëåì êëàñèôèêàöèjå ñâîäè íà îäðå¢èâà»å àóòîìà-

òèçîâàíèõ ïðîöåäóðà êîjå ñó ó ñòà»ó äà íàó÷å äà êëàñèôèêójó "êîíçóìàöèjîì"

äîâî§íîã áðîjà òðåíèíã ïîäàòàêà. Îâàj ïðèñòóï jå îáè÷íî ó ïîòïóíîñòè âî¢åí

ïîäàöèìà è àóòîìàòèçîâàí, òå íå çàõòåâà íèêàêâå äîäàòíå èíòåðâåíöèjà ÷îâåêà.

Ïðîáëåì jå øòî êîëè÷èíà ïîäàòàêà ïîòðåáíèõ çà ó÷å»å êëàñèôèêàòîðà ìîæå

áèòè âåëèêà. Íàjâå£è áðîj ìåòîäà ó îâîì ïðèñòóïó jå çàñíîâàí íà äðâåòèìà

îäëó÷èâà»à.

Âåøòà÷êå íåóðîíñêå ìðåæå ïðåäñòàâ§àjó êîìáèíàöèjó ïðåòõîäíà äâà

ïðèñòóïà è çàñíîâàíå ñó íà ñòðóêòóðàëíîj è ôóíêöèîíàëíîj èìèòàöèjè

§óäñêîã ìîçãà. Ñ îáçèðîì äà ñïàäà ó ãðóïó óíèâåðçàëíèõ àïðîêñèìàöèîíèõ

ìåòîäà, ïðîáëåì êëàñèôèêàöèjå, èç ïåðñïåêòèâå âåøòà÷êå íåóðîíñêå ìðåæå,

jå jåäíîñòàâíî ïîñòàâ§åí êàî ïðîáëåì ó÷å»à êëàñèôèêàöèîíå ôóíêöèjå.

Jåäàí îä ïðîáëåìà îâîã ïðèñòóïà jå ïîòïóíî îäñóñòâî òðàíñïàðåíòíîñòè

êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà ïðåìà êîðèñíèêó, øòî íå âàæè çà ïðåòõîäíà äâà

ïðèñòóïà.

Ñåêöèjà êîjà ñëåäè ïðèêàçójå íåêå êîíöåïòå Áàjåñîâå òåîðèjå îäëó÷èâà»à

êîjè ìîòèâèøó óïîòðåáó êëàñèôèêàöèîíèõ ìåòîäà ó ñëó÷àjó äâå êëàñå (ó
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[DHS12] ñå ìîæå íà£è äåòà§àí ïðåãëåä Áàjåñîâå òåîðèjå îäëó÷èâà»à). Ïðî-

øèðå»à íà ñëó÷àj âèøå êëàñà ñå íå£å ðàçìàòðàòè ó ñòàòèñòè÷êîì ñìèñëó âå£

ñàìî èç îïøòå ïåðñïåêòèâå. Ó ïèòà»ó ñó ðàçëè÷èòè íà÷èíè ñâî¢å»à ïðîáëåìà

âèøåêëàñíå êëàñèôèêàöèjå íà âèøåñòðóêå ïðîáëåìå áèíàðíå êëàñèôèêàöèjå è

î òîìå £å áèòè ðå÷è íàêîí Ñåêöèjå 1.1.1.

1.1.1 Áàjåñîâà òåîðèjà îäëó÷èâà»à

Áàjåñîâà òåîðèjà îäëó÷èâà»à ïðåäñòàâ§à îñíîâíè ñòàòèñòè÷êè àïàðàò ó ðåøà-

âà»ó ïðîáëåìà êëàñèôèêàöèjå. Êëàñèôèêàöèjà, òà÷íèjå äîíîøå»å îäëóêå î

ïðèïàäíîñòè êëàñè ñå ñïðîâîäè îöå»èâà»åì âðåäíîñòè âåðîâàòíî£à çà ñâàêó

îä êëàñà. Íåêà ñå ðàçìàòðà ïðîáëåì áèíàðíå êëàñèôèêàöèjå (Äåôèíèöèjà 1)

âåêòîðà àòðèáóòà îçíà÷åíîã ñà x = (x1, ..., xN), è íåêà jå ω1 äîãà¢àj êàäà jå

ïðèïàäàjó£à êëàñà -1, à ω2 äîãà¢àj êàäà jå êëàñà 1. Íåêà ñó P (ω1) è P (ω2)

ðåäîì âåðîâàòíî£å êîjå îäãîâàðàjó ðåàëèçàöèjàìà ïðâîã è äðóãîã äîãà¢àjà. Êàäà

íå ïîñòîjå äðóãè ìîãó£è äîãà¢àjè, îíäà âàæè äà jå P (ω1) + P (ω1) = 1. Àêî

íå ïîñòîjå íèêàêâå äîäàòíå èíôîðìàöèjå, òj. àêî ñó ïîçíàòå ñàìî áåçóñëîâíå

âåðîâàòíî£å P (ω1) è P (ω2), ëîãè÷àí èçáîð çà ôóíêöèjó îäëó÷èâà»à jå:

c(x) =




−1, P (ω1) ≥ P (ω2)

1, P (ω1) < P (ω2)
(1.1)

Ãîðå ïðèêàçàíè êëàñèôèêàòîð jå ñìèñëåí ó ñëó÷àjó äà íå ïîñòîjå íèêàêâå

èíôîðìàöèjå î âåêòîðó àòðèáóòà êîjè ñå êëàñèôèêójå. Ñà äðóãå ñòðàíå, ìîæå ñå

ïðèìåòèòè äà £å àòðèáóòè çàâèñèòè îä »åãîâå êëàñå, òj. äà óêîëèêî çíàìî êëàñó

íåêîã ïîäàòêà, ìîæåìî èç òîãà çàê§ó÷èòè íåøòî î »åãîâèì àòðèáóòèìà. Çàðàä

ïîjåäíîñòàâ§å»à íîòàöèjå, óìåñòî ðàçìàòðà»à ñëó÷àjåâà ω1 è ω2 êîðèñòè£å ñå

ñàìî îçíàêà çà äîãà¢àj ωj. Âåêòîð àòðèáóòà ñå ìîæå ïîñìàòðàòè êàî âåêòîð

ñëó÷àjíèõ ïðîìåí§èâèõ, à p(x|ωj) êàî ãóñòèíà óñëîâíå âåðîâàòíî£å. Ñ îáçèðîì

äà âàæè p(ωj,x) = p(x|ωj)P (ωj) = P (ωj|x)p(x), äîëàçèìî äî ïîçíàòîã ðåçóëòàòà,

òçâ. Áàjåñîâå ôîðìóëå:

P (ωj|x) =
p(x|ωj)P (ωj)

p(x)
(1.2)

Áóäó£è äà ïîñòîjå äâà ìîãó£à äîãà¢àjà, âàæè äà jå p(x) = p(x|ω1)P (ω1) +

p(x|ω2)P (ω2), ïà ñå óâðøòàâà»åì ó (1.2) äîáèjà:
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P (ωj|x) =
p(x|ωj)P (ωj)

p(x|ω1)P (ω1) + p(x|ω2)P (ω2)
(1.3)

Ó ñêëàäó ñà (1.3), ïðåòõîäíà ôóíêöèjà îäëó÷èâà»à (1.1) ñå ìîæå óíàïðåäèòè

òàêî äà óçèìà ó îáçèð è èíôîðìàöèjå èç âåêòîðà àòðèáóòà. Ñëåäå£à ôîðìóëà

ñå çîâå Áàjåñîâî ïðàâèëî îäëó÷èâà»à:

c(x) =




−1, P (ω1|x) ≥ P (ω2|x)

1, P (ω1|x) < P (ω2|x)
(1.4)

Ìîæå ñå ïîêàçàòè äà Áàjåñîâî ïðàâèëî îäëó÷èâà»à ìèíèìèçójå ïðîñå÷íó

ãðåøêó ôóíêöèjå îäëó÷èâà»à. Íàèìå, ó ñêëàäó ñà äàòèì ïðàâèëîì

îäëó÷èâà»à, âåðîâàòíî£à ãðåøêå jå äàòà ñà:

P (gre�ska|x) =





P (ω1|x), ako je odabrana klasa 1

P (ω2|x), ako je odabrana klasa -1
(1.5)

Çà ñâàêî äàòî x ñå ìîæå ìèíèìèçîâàòè ãðåøêà òàêî øòî ñå ïðèìåíè Áàjåñîâî

ïðàâèëî îäëó÷èâà»à. Ïðîñå÷íà ãðåøêà jå ïðåäñòàâ§åíà èçðàçîì:

P (gre�ska) =

∫ ∞

−∞
P (gre�ska,x)dx (1.6)

Èç (1.6) ñå ìîæå çàê§ó÷èòè äà, àêî jå çà ñâàêî ïîjåäèíà÷íî x ãðåøêà íàjìà»à

ìîãó£à, îíäà £å è äàòè èíòåãðàë áèòè íàjìà»è ìîãó£. Áóäó£è äà ñå Áàjåñîâèì

ïðàâèëîì îäëó÷èâà»à ìèíèìèçójå ñâàêà ïîjåäèíà÷íà ãðåøêà, çàê§ó÷ójåìî äà

£å è èíòåãðàë áèòè íàjìà»è ìîãó£, à ñàìèì òèì è ïðîñå÷íà ãðåøêà îäëó÷èâà»à

(êëàñèôèêàöèjå).

1.1.2 Âèøåêëàñíè êëàñèôèêàöèîíè ïðîáëåìè

Ó Ïðèìåðó 1 jå ïîìåíóòî äà jå îðèãèíàëíè ñêóï ïîäàòàêà öâåòà Èðèñ ñà÷è»åí îä

ïîäàòàêà î öâåòîâèìà òðè òèïà. Íà Ñëèöè 1.2 jå ïðèêàçàí ïîòïóí ñêóï ïîäàòàêà

ñà äîäàòèì öâåòîâèìà òèïà iris setosa. Çàðàä "èëóñòðàòèâíèjåã" ðàñïîðåäà ïî-

äàòàêà, íà õîðèçîíòàëíîj îñè jå ñàäà âðåäíîñò äóæèíå ÷àøèöå, à íà âåðòèêàëíîj

øèðèíà ëàòèöå. Åâèäåíòíî jå äà ñå íå ìîæå ïîâó£è ëèíåàðíà ãðàíèöà êîjà áè

ðàçäâàjàëà ñâà òðè ðåãèîíà. Ìå¢óòèì, ãðàíèöà jå èïàê èíòóèòèâíà, è ìîæå

ñå îïèñàòè íåêèì ñëîæåíèjèì ïðàâèëîì ðàçäâàjà»à. Ïðå íåãî øòî ñå íàñòàâè
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ñà ïðèêàçîì íåêèõ ïîçíàòèõ ìåòîäà çà ðåøàâà»å îâîã ïðîáëåìà, áè£å óâåäåíà

ôîðìàëíà äåôèíèöèjà ïðîáëåìà âèøåêëàñíå êëàñèôèêàöèjå.
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Ñëèêà 1.2: Ïðîáëåì âèøåêëàñíå êëàñèôèêàöèjå - Èðèñ

Äåôèíèöèjà 2. Íåêà jå äàò ñêóï òðåíèíã ïîäàòàêà Dtr êîjè ñå ñàñòîjè îä Ntr

óðå¢åíèõ ïàðîâà îáëèêà (x(i), y(i)), i = 1, ..., Ntr, ãäå jå x(i) ∈ RN N-äèìåçèîíàëíè

âåêòîð àòðèáóòà, à y(i) ∈ {1, ..., Nc} îäãîâàðàjó£à êëàñà. Nc jå óêóïàí áðîj

êëàñà, à êëàñå ñó, áåç ãóáèòêà îïøòîñòè, îçíà÷åíå ïðèðîäíèì áðîjåâèìà îä

1 äî Nc. Këàñèôèêàöèja ïîäðàçóìåâà ôîðìèðà»å êëàñèôèêàöèîíå ôóíêöèjå f :

RN → R. Íà îñíîâó êëàñèôèêàöèîíå ôóíêöèjå ñå îäðå¢ójå ôóíêöèjà îäëó÷èâà»à

c : RN → {1, ..., Nc}, îäíîñíî ôóíêöèjà êîjà jå ó ñòà»ó äà çà íîâè âåêòîð
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àòðèáóòà x ∈ RN , êîjè íèjå ïðèïàäàî òðåíèíã ñêóïó, îäðåäè êëàñó c(x) = ŷ,

òàêâó äà âàæè ŷ = y.

Àêî ñå ïðåòõîäíà äåôèíèöèjà óïîðåäè ñà Äåôèíèöèjîì 1, ìîæå ñå ïðèìåòèòè

äà jå jåäèíà ðàçëèêà ó êàðäèíàëíîñòè ñêóïà êëàñà, êîjà ñàäà ìîæå áèòè è âå£à

îä 2. Äåôèíèöèjà âèøåêëàñíå êëàñèôèêàöèjå jå, äàêëå, óîïøòå»å áèíàðíå

êëàñèôèêàöèjå. Ïîñòîjè âðëî ñðîäàí ïðîáëåì êîjè ñå çîâå âèøåçíà÷íà êëàñèôè-

êàöèjà (åíã. multilabel classi�cation), ãäå jå öè§ äîäåëèòè âåêòîðèìà àòðèáóòà

jåäíó èëè âèøå êëàñà. Êîä âèøåêëàñíå êëàñèôèêàöèjå (åíã. mutliclass classi�-

cation) ñâàêè îájåêàò ïðèïàäà òà÷íî jåäíîj êëàñè.

Îâäå ñó ïðèêàçàíå äâå îñíîâíå òåõíèêå ðåøàâà»à ïðîáëåìà âèøåêëàñíå

êëàñèôèêàöèjå. Îáå òåõíèêå ñó çàñíîâàíå íà ñâî¢å»ó ïðîáëåìà âèøåêëàñíå

êëàñèôèêàöèjå íà âå£è áðîj ïðîáëåìà áèíàðíå êëàñèôèêàöèjå. Ó ëèòåðàòóðè

ñó îâà äâà ïðèñòóïà íàjâèøå êîðèø£åíà. Ïîñòîjå è äðóãè ïðåäëîæåíè ïðèñòóïè,

àëè îíè íèñó ðàçìîòðåíè ó îâîì ðàäó.

Jåäàí-ïðîòèâ-Ñâèõ (åíã. One-vs-All) ïðèñòóï jå çàñíîâàí íà ñëåäå£îj

èäåjè. Àêî ïîñòîjè Nc êëàñà, ïðàâè ñå Nc íåçàâèñíèõ áèíàðíèõ êëàñèôèêàòîðà,

ãäå ñå i-òè êëàñèôèêàòîð êîðèñòè çà ðàçäâàjà»å i-òå êëàñå îä ñâèõ îñòàëèõ

êëàñà, òj. i-òè êëàñèôèêàòîð êëàñèôèêójå âåêòîðå êëàñå i êàî ïîçèòèâíå

ïðèìåðå, à ñâå îñòàëå êàî íåãàòèâíå. Àêî ñå ñà fi îçíà÷è êëàñèôèêàöèîíà

ôóíêöèjà i-òîã êëàñèôèêàòîðà, à ñà x âåêòîð àòðèáóòà êîjè jå ïîòðåáíî

êëàñèôèêîâàòè, îíäà ñå ôóíêöèjà îäëó÷èâà»à çà ïðîáëåì âèøåêëàñíå

êëàñèôèêàöèjå äîáèjà êàî:

c(x) = argmax
i
fi(x), i = 1, ..., Nc (1.7)

Ó èçðàçó (1.7), argmaxi fi(x) çíà÷è äà ñå âðøè ìàêñèìèçàöèjà èçðàçà

fi(x), àëè äà ñå ïîòîì êàî âðåäíîñò âðà£à i çà êîjå jå ìàêñèìóì äîñòèãíóò.

Ñëèêà 1.3 èëóñòðójå îâàj ïðèñòóï. Çà ïðèìåð ñà 3 òèïà Èðèñ öâåòîâà ñå

ôîðìèðàjó 3 êëàñèôèêàöèîíå ôóíêöèjå. Íà ñëèöè òå ôóíêöèjå íèñó ïðèêàçàíå,

àëè jå jàñíî äà ïîñòîjè èíòóèòèâíà ãðàíèöà ó ñâàêîì îä 3 ñëó÷àjà. Íîâîì

âåêòîðó àòðèáóòà x ñå äîäå§ójå êëàñà îíîã êëàñèôèêàòîðà êîjè ïîñòèãíå

íàjâå£ó ìî£ äèñêðèìèíàöèjå ïðåìà îñòàëèì êëàñàìà. Íà Ñëèöè 1.3 ñå òàêî¢å

âèäè äà ó ñëó÷àjó êàäà ñå ïîäàöè ïîäåëå íà ãðóïå versicolor è non-versicolor,

ãðàíèöà èçìå¢ó äâå íîâîôîðìèðàíå êëàñå ïîäàòàêà íèjå ëèíåàðíà. Ó òàêâîj
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ñèòóàöèjè áè ñå ìîãëà ïðèìåíèòè íåëèíåàðíà êëàñèôèêàöèîíà ôóíêöèjà, èëè

òðàíñôîðìàöèjà ñêóïà óëàçíèõ ïîäàòàêà êîjà áè îìîãó£èëà äà ïîäàöè ìîãó áèòè

ðàçäâîjåíè ëèíåàðíîì ôóíêöèjîì. Î îâèì, è î äðóãèì ïðîáëåìèìà £å áèòè ðå÷è

êàäà ñå áóäó ðàçìàòðàëè êîíêðåòíè êëàñèôèêàòîðè.
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Ñëèêà 1.3: Jåäàí-ïðîòèâ-Ñâèõ ïðèñòóï

Ñâè-ïðîòèâ-Ñâèõ (åíã. All-vs-All) ñå çàñíèâà ñå íà ôîðìèðà»ó Nc ∗
(Nc − 1) êëàñèôèêàòîðà, çà ñâàêè ïàð êëàñà ïî jåäàí. Íåêà jå ñà fij îçíà÷åíà

êëàñèôèêàöèîíà ôóíêöèjà êîjà ñâå ïîäàòêå êëàñå i êëàñèôèêójå êàî ïîçèòèâíå

ïðèìåðå, à ñâå ïîäàòêå êëàñå j êàî íåãàòèâíå. Ïðèìåðè îñòàëèõ êëàñà ñå íå

ðàçìàòðàjó ó ôîðìèðà»ó êëàñèôèêàöèîíå ôóíêöèjå fij. Ïðèìå£ójå ñå äà jå

fij = −fji. Ôóíêöèjà îäëó÷èâà»à ñå ðà÷óíà ïóòåì ñëåäå£åã èçðàçà:

c(x) = argmax
i

(∑

j 6=i

fij(x)

)
, i = 1, ..., Nc, j = 1, ..., Nc (1.8)

Ó ëèòåðàòóðè ñå ÷åñòî êîðèñòå îáà ïðèêàçàíà ïðèñòóïà, è ìíîãîáðîjíà åìïè-

ðèjñêà èñòðàæèâà»à ñó ïîêàçàëà äà ñå îâà äâà ìåòîäà, èàêî jåäíîñòàâíà, äîáðî

ïîêàçójó ó ïðàêñè. Âðåìåíñêà åôèêàñíîñò çàâèñè îä âåëè÷èíå òðåíèíã ñêóïà

ïîäàòêà, áðîjà êëàñà è êëàñèôèêàòîðà êîjè ñå êîðèñòè. Ïðâè ïðèñòóï êîðèñòè
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ñàìî Nc êëàñèôèêàòîðà, àëè jå òðåíèíã ñêóï ñà÷è»åí îä öåëîã ïî÷åòíîã ñêóïà,

jåð ñå ðàçìàòðàjó ñâå êëàñå. Ó äðóãîì ïðèñòóïó, Ñâè-ïðîòèâ-Ñâèõ ñå ôîðìèðà

Nc ∗ (Nc − 1) êëàñèôèêàòîðà. Ìå¢óòèì, ñëîæåíîñò ïðîöåñà ó÷å»à ñâàêîã îä

»èõ jå ìà»à, jåð jå è áðîj ïîäàòàêà ïî jåäíîì êëàñèôèêàòîðó ìà»è. Îâî jå

ïîñåáíî ïðèìåòíî ó ñëó÷àjåâèìà êàäà jå áðîj êëàñà âåëèê, à ðàñïîäåëà êëàñà

ðàâíîìåðíà.

1.1.3 Ïîäåëà ìåòîäà çà êëàñèôèêàöèjó

Îâà ïîäåëà jå ïðåäëîæåíà ó [DHS12]. Íà Ñëèöè 1.4 jå äàò »åí øåìàòñêè ïðèêàç.

Çà ñâàêó ãðóïó ìåòîäà íàâåäåíà ñó ïî äâà ïðèïàäàjó£à åëåìåíòà.

Êàäà ñó ó ïèòà»ó ìåòîäå ñòàòèñòè÷êå êëàñèôèêàöèjå, ó Ñåêöèjè 1.1.1 ñó

ïðèêàçàíè íåêè àñïåêòè Áàjåñîâå òåîðèjå îäëó÷èâà»à. Îíè ñó ïîäðàçóìåâàëè äà

jå âåðîâàòíîñíà ðàñïîäåëà êëàñà óíàïðåä ïîçíàòà. Êàäà ñó òàêâå èíôîðìàöèjå

äîñòóïíå, Áàjåñîâ êëàñèôèêàòîð ñå ìîæå êîðèñòèòè êàî çëàòíè ñòàíäàðä çà

ïîðå¢å»å ñà äðóãèì ìåòîäàìà. Ó ïðàêñè jå, ìå¢óòèì, ÷åø£à ñèòóàöèjà äà

âåðîâàòíîñíà ðàñïîäåëà êëàñà íèjå äîñòóïíà, àëè è òàäà jå ìîãó£å ïðèìåíè-

òè îäðå¢åíå ñòàòèñòè÷êå òåõíèêå. Íà ïðèìåð, àêî jå ïîçíàò òèï ðàñïîäåëå

(ôóíêöèîíàëíà ôîðìà), îíäà ñå ïàðàìåòðè ðàñïîäåëå ìîãó àïðîêñèìèðàòè

òåõíèêàìà ïîïóò ìåòîäå ìàêñèìàëíå âåðîäîñòîjíîñòè, èëè äðóãèì åãçàêòíèì

è íååãçàêòíèì îïòèìèçàöèîíèì òåõíèêàìà.

Êàäà íè ôóíêöèîíàëíà ôîðìà ðàñïîäåëå íèjå ïîçíàòà, òj. êàäà ïîñòîjè

ïîòïóíî îäñóñòâî áèëî êàêâèõ èíôîðìàöèjà î âåðîâàòíîñíîj ñòðóêòóðè êëàñè-

ôèêàöèîíîã ïðîáëåìà, ìîãó ñå ïðèìåíèòè íåïàðàìåòàðñêå òåõíèêå. Jåäíà îä

ïîçíàòèjèõ íåïàðàìåòàðñêèõ ìåòîäà jå ìåòîäà k -íàjáëèæèõ ñóñåäà î êîjîj £å

áèòè ðå÷è ó íàðåäíîj ñåêöèjè îâîã ïîãëàâ§à.

Ñëåäå£à ãðóïà ìåòîäà ñå çîâó ëèíåàðíå äèñêðèìèíàíòíå ôóíêöèjå. Êîä »èõ

ñå êîðèñòè ëèíåàðíà ôóíêöèîíàëíà ôîðìà êàî êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë. Ïîòîì

ñå âðøè îïòèìèçàöèjà ïàðàìåòàðà òå ôóíêöèîíàëíå ôîðìå. Ó íàðåäíîj ñåêöèjè

îâîã ïîãëàâ§à £å áèòè ïðåäñòàâ§åíå äâå ìåòîäå èç îâå ãðóïå, îñíîâíà ëèíåàðíà

äèñêðèìèíàíòíà ôóíêöèjà è ìåòîäà ïîäðàæàâàjó£èõ âåêòîðà, îáå íà ïðèìåðèìà

áèíàðíå êëàñèôèêàöèjå.

Âåøòà÷êå íåóðîíñêå ìðåæå ïðåäñòàâ§àjó çàñåáíó ãðóïó ìåòîäà êîä êîjèõ jå

ôóíêöèjà ó÷å»à (êëàñèôèêàöèjå) íåëèíåàðíà. Âåøòà÷êà íåóðîíñêà ìðåæà jå

12



Óâîä

Класификационе 

методе

 

Статистичке 

 

Наивни Бајес

 

 

Скривени 

Марковљеви 

модели

 

Непараметарске

 

k-Најближих 

суседа

 

Расплинута 

класификација

 

Линеарне 

дискриминанте

 

Основна линеарна 

дискриминанта

 

Метода 

подржавајућих 

вектора

 

 Вештачке 

неуронске мреже

 

Мрежа са 

враћањем грешке 

уназад

 

Мрежа са 

радијалном 

основом

 

Неметричке

 

Дрвета одлучивања

 

Класификација 

правилима

 

Ñëèêà 1.4: Ïîäåëà êëàñèôèêàöèîíèõ ìåòîäà

"ìî£íà" àïðîêñèìàòèâíà ìåòîäà ñïîñîáíà äà "íàó÷è" ôóíêöèjå êîjå ó îñíîâè

èìàjó âèñîê ñòåïåí íåëèíåàðíîñòè. Äåòà§íèjè ïðåãëåä îâå òåõíèêå èçëàçè èç

îêâèðà îâîã ðàäà.

Íåìåòðè÷êå ìåòîäå íåìàjó jàñíó ôóíêöèîíàëíó ôîðìó, íèòè ñòàòèñòè÷-

êå åëåìåíòå. Îíå ñå íàjáî§å ìîãó îïèñàòè êàî ñêóïîâè ëîãè÷êèõ ïðàâèëà.

Ó íàðåäíîj ñåêöèjè jå, ïîðåä îñòàëèõ ìåòîäà, îïèñàíà è îïøòà ñòðóêòóðà

àëãîðèòìà çàñíîâàíîã íà äðâåòó îäëó÷èâà»à.
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1.2 Ïðåãëåä íåêèõ ìåòîäà çà êëàñèôèêàöèjó

Ó îâîj ñåêöèjè ñå èçëàæó íåêå îä êëàñèôèêàöèîíèõ òåõíèêà êîjå ïðèïàäàjó

ðàçëè÷èòèì êëàñèôèêàöèîíèì ãðóïàìà èç ïîäåëå ïðèêàçàíå íà Ñëèöè 1.4.

1.2.1 Ìåòîäà k-íàjáëèæèõ ñóñåäà (k-NN)

Ìåòîäà k -íàjáëèæèõ ñóñåäà (åíã. k -nearest neighbors - k-NN) ïðåäñòàâ§à

íåïàðàìåòàðñêó êëàñèôèêàöèîíó òåõíèêó êîjà êëàñèôèêójå çàäàòè âåêòîð

àòðèáóòà íà îñíîâó ñêóïà îä k íàjáëèæèõ ñóñåäà òîã âåêòîðà. Ïðè òîì ñå

ïîä íàjáëèæèì ñóñåäèìà ìèñëè íà ïîäàòêå èç òðåíèíã ñêóïà ïîäàòàêà êîjè

èìàjó íàjâèøè ñòåïåí ñëè÷íîñòè âåêòîðà àòðèáóòà ñà ïîñìàòðàíèì âåêòîðîì

àòðèáóòà. Íàêîí øòî ñå îäðåäå k òàêâèõ ïîäàòàêà, ïîñìàòðàíè âåêòîð àòðèáóòà

ñå êëàñèôèêójå ó ñêëàäó ñà êëàñîì êîjà ïðåîâëàäàâà ó ñêóïó ñóñåäà. Íà

Ñëèöè 1.5 jå ïðèêàçàíà èëóñòðàöèjà k-NN ìåòîäå çà k = 3. Ó äàòîì ïðèìåðó,

íåïîçíàòîì öâåòó áè ñå äîëåëèëà êëàñà iris virginica. Êàäà ñå ïðèìå»ójå ó ðå-

øàâà»ó áèíàðíèõ êëàñèôèêàöèîíèõ ïðîáëåìà, âðåäíîñòè ïàðàìåòðà k îáè÷íî

óçèìàjó íåïàðíå âðåäíîñòè. Îâî îìîãó£àâà äà ñå óâåê äîíåñå jåäíîçíà÷íà

îäëóêà ïî ïèòà»ó êëàñå.

Ôîðìàëíà äåôèíèöèjà êëàñèôèêàöèîíîã ïðîáëåìà ó êîíòåêñòó ìåòîäå íàj-

áëèæèõ ñóñåäà ãëàñè:

Äåôèíèöèjà 3. Íåêà jå äàò òðåíèíã ñêóï ïîäàòàêà Dtr ñà÷è»åí îä Ntr ïàðîâà

îáëèêà (x(i), y(i)), i = 1, ..., Ntr, ãäå jå x(i) ∈ RN N-äèìåíçèîíè âåêòîð àòðèáóòà,

à y(i) ∈ {1, 2, ..., Nc} îäãîâàðàjó£à êëàñà. Çà íîâè âåêòîð àòðèáóòà x, k-NN

ïðîíàëàçè ñêóï ñà÷è»åí îä k òðåíèíã ïîäàòàêà {(x(i1), y(i1)), ..., (x(ik), y(ik))},
êîjè èìàjó íàjìà»å âðåäíîñòè ôóíêöèjå óäà§åíîñòè dist : RN × RN → R

ó îäíîñó íà âåêòîð àòðèáóòà. Ôóíêöèjà óäà§åíîñòè (ðàçëè÷èòîñòè) ñå

ðà÷óíà çà ñâàêè ïàð ôîðìèðàí îä ñâèõ òðåíèíã âåêòîðà àòðèáóòà ñà jåäíå

ñòðàíå è íîâîã âåêòîðà àòðèáóòà ñà äðóãå: dist(x,x(i)), i = 1, ..., Ntr. Íàêîí

øòî ñå óòâðäå ñâå âðåäíîñòè ôóíêöèjå óäà§åíîñòè, âðøè ñå óðå¢èâà»å ïî

òîj âðåäíîñòè ó ðàñòó£åì ïîðåòêó è íàêîí òîãà ïðâèõ k òðåíèíã âåêòîðà

àòðèáóòà ñå áèðà ó ñêóï íàjáëèæèõ ñóñåäà. Ôóíêöèjà îäðå¢èâà»à êëàñå íîâîã

âåêòîðà àòðèáóòà ñå ïîòîì äîáèjà ïîìî£ó ñëåäå£å ôîðìóëå:
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Ñëèêà 1.5: Ïðèìåð ïðèìåíå 3-NN ìåòîäå

c(x) = argmax
m

(
k∑

j=1

1{y(ij) = m}
)
, m = 1, ..., Nc (1.9)

Èçðàçîì 1{y(ij) = m} jå ïðåäñòàâ§åíà èíäèêàòîðñêà ôóíêöèjà êîjà óçèìà

âðåäíîñò 1 àêî jå y(ij) = m, à ó ñóïðîòíîì óçèìà âðåäíîñò 0. Êàî øòî ñå ìîæå

âèäåòè èç ïðèêàçàíîã, k-NN ìåòîäà jå ðåëàòèâíî jåäíîñòàâíà çà èìïëåìåíòàöèjó

è çà ðàçóìåâà»å. Ôàçà ó÷å»à êëàñèôèêàòîðà íå ïîñòîjè ó êëàñè÷íîì ñìèñëó.

Ñâå ðåëåâàíòíå îïåðàöèjå, êîjå ÷èíå êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë, ñå èçâðøàâàjó

òåê êàäà çàïî÷íå ïðèìåíà êëàñèôèêàòîðà íàä êîíêðåòíèì âåêòîðîì àòðèáóòà.

Îâî ñâîjñòâî èìà çà ïîñëåäèöó äà âðåìåíñêà åôèêàñíîñò çàâèñè îä äèìåíçèjå
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òðåíèíã ñêóïà ïîäàòàêà è áðîjà àòðèáóòà ñâàêîã îä ïîäàòàêà, jåð jå íïð.

ñëîæåíîñò èçâðøàâà»à 1-NN çà ñâàêè ïîjåäèíà÷íè òðåíèíã âåêòîð jåäíàêà

O(NtrN). Ó öè§ó ïîáî§øàâà»à âðåìåíñêå åôèêàñíîñòè, ó ëèòåðàòóðè ñó

ïðåäëîæåíà ìíîãîáðîjíà ïîáî§øà»à îñíîâíîã k-NN àëãîðèòìà, ïîïóò ïàðà-

ëåëèçàöèjå ïðåòðàãå íàjáëèæèõ ñóñåäà, ïàðöèjàëíîã ðà÷óíà»à ôóíêöèjå óäà§å-

íîñòè è äðóãèõ.

1.2.2 Ëèíåàðíà äèñêðèìèíàíòíà ôóíêöèjà

Ó ëèíåàðíèì äèñêðèìèíàíòíèì ìîäåëèìà ñå ïðàâè ïðåòïîñòàâêà äà jå

àäåêâàòíà ôîðìà ôóíêöèîíàëíîã êëàñèôèêàòîðà ëèíåàðíà ôóíêöèjà. Ïîòîì

ñå âðøè îïòèìèçàöèjà ôóíêöèjå öè§à ïî ïàðàìåòðèìà òå ôóíêöèîíàëíå ôîðìå.

Ôóíêöèjà öè§à jå íàj÷åø£å ïðåäñòàâ§åíà ãðåøêîì êëàñèôèêàöèjå íà òðåíèíã

ïîäàöèìà, øòî ìîæå äîâåñòè äî ïðåïðèëàãî¢àâà»à êëàñèôèêàöèîíå ôóíêöèjå

òðåíèíã ñêóïó. Ïîñëåäèöà ïðåïðèëàãî¢àâà»à jå äà ñå êëàñèôèêàòîð íå ïîíàøà

äîáðî íà ïîäàöèìà âàí òðåíèíã ñêóïà, òçâ. òåñò ïîäàöèìà.

Îïøòà ôîðìà ëèíåàðíå äèñêðèìèíàòèâíå ôóíêöèjå jå:

f(x) = w0 + w1x1 + ...+ wNxN , wi ∈ R, i = 1, ..., N (1.10)

Ãäå ñó wi, i = 1, ..., N òåæèíå äîäå§åíå àòðèáóòèìà âåêòîðà, äîê jå

w0 ñëîáîäíè ÷ëàí èëè òåæèíñêè ïðàã (åíã. threshold weight). Ôóíêöèjà f

äåôèíèøå õèïåððàâàí (ìàðãèíó) êîjà ðàçäâàjà îáëàñòè ïðèïàäíîñòè äâå êëàñå.

Óîáè÷àjåíà ïðèäðóæåíà ôóíêöèjà îäëó÷èâà»à çà (1.10) jå äàòà ñà:

c(x) =




−1, f(x) < 0

1, f(x) ≥ 0
(1.11)

Ðàçìîòðèìî ñàäà ñëó÷àj êàäà ïîäàöè èìàjó ñâîjñòâî ëèíåàðíå ðàçäâîjèâîñòè

íà òðåíèíã ñêóïó. Îâî çíà÷è äà ïîñòîjè òàêàâ âåêòîð êîåôèöèjåíàòà w =

(w0, ..., wN) çà êîjè âàæè äà, íàêîí øòî ñå óâðñòè ó ôóíêöèjó f , ïðèäðóæåíà

ôóíêöèjà îäëó÷èâà»à äàjå êîðåêòíå êëàñèôèêàöèjå çà ñâå òðåíèíã ïîäàòêå.

Ðåçóëòójó£è âåêòîð êîåôèöèjåíàòà íèjå jåäèíñòâåí êàî øòî ñå ìîæå âèäåòè íà

Ñëèöè 1.6. Èàêî ñâå òðè ðàçäâàjàjó£å õèïåððàâíè êîðåêòíî êëàñèôèêójó ñâå

òðåíèíã âåêòîðå àòðèáóòà, ïîjà÷àíà õèïåððàâàí èñïó»àâà è äîäàòíè êðèòåðèjóì

jåð ìèíèìèçójå ñóìó ðàñòîjà»à òðåíèíã âåêòîðà îä ðàçäâàjàjó£å õèïåððàâíè.
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Èñïîñòàâ§à ñå äà jå îâî ñâîjñòâî ê§ó÷íî çà êëàñèôèêàòîðå êîjè ïðèïàäàjó ãðóïè

êëàñèôèêàòîðà ó êîjèìà ñå ìàêñèìèçójå ìàðãèíà (åíã. maximal margin classi-

�ers). Íàjïîçíàòèjè ó îâîj ãðóïè ñó ìåòîäà ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà è AdaBoost

ìåòîä.
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Ñëèêà 1.6: Ïðèìåðè ðàçäâàjàjó£èõ õèïåððàâíè íà Èðèñ ñêóïó ñà äâå êëàñå

Ó îñíîâíîì ìîäåëó ëèíåàðíå äèñêðèìèíàòèâíå ôóíêöèjå äîäàòíè óñëîâ î

ìàêñèìàëíîñòè ìàðãèíå íå ïîñòîjè. Ïðîáëåì îïòèìèçàöèjå êîåôèöèjåíàòà ñòîãà

ðàçìàòðà ñàìî óñëîâ ëèíåàðíå ðàçäâîjèâîñòè, è ðåøå»à çà îâàj ïðîáëåì ñå ìîãó

íà£è óïîòðåáîì îñíîâíèõ íóìåðè÷êèõ àëãîðèòàìà ïîïóò ãðàäèjåíòíîã ñïóñòà,

�óòíîâå ìåòîäå è äð.

1.2.3 Êëàñèôèêàöèjà ìåòîäîì ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà

(SVM)

Ìåòîäà ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà (åíã. Support vector machine - SVM) jå

òåõíèêà ìàøèíñêîã ó÷å»à ñà øèðîêèì ïðèìåíàìà. SVM ïðèïàäà ãðóïè

ëèíåàðíî äèñêðèìèíàòèâíèõ ìåòîäà ó êîjèìà ïîñòîjè è äîäàòíè óñëîâ î
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ìàêñèìàëíîñòè ìàðãèíå. Äâà ãëàâíà äîìåíà ïðèìåíå ñó: 1) êëàñèôèêàöèîíè

ïðîáëåìè, ó êîjèìà ñå âðøè ïðåäâè¢à»å äèñêðåòíå ïðîìåí§èâå è 2) îäðå¢èâà»å

ôóíêöèîíàëíèõ ôîðìè ó ïðîáëåìèìà ðåãðåñèjå, ó êîjèìà ñå âðøè ïðåäâè¢à»å

íåïðåêèäíå ïðîìåí§èâå.

Òåîðèjñêå îñíîâå SVM ñó äàòå ó [Vap95; Vap99]. Ìîòèâàöèjà çà ïðèìåíó

SVM ó êëàñèôèêàöèjè ïîòè÷å îä ðåçóëòàòà ñòàòèñòè÷êå òåîðèjå ó÷å»à ó

êîjîj jå ðàçâèjåíà ãîð»à ãðàíèöà ãðåøêå ãåíåðàëèçàöèjå îâå ìåòîäå. Ãîð»à

ãðàíèöà ãðåøêå jå ìèíèìàëíà êàäà jå ðàñòîjà»å èçìå¢ó âåêòîðà è ðàçäâà-

jàjó£å õèïåððàâíè ìàêñèìàëíî. Âàæíî ïðàêòè÷íî ñâîjñòâî ãîð»å ãðàíèöå

jå »åíà íåçàâèñíîñò îä äèìåíçèjå ïðîñòîðà àòðèáóòà. Ìå¢óòèì, ôîðìèðà»å

ðàçäâàjàjó£å õèïåððàâíè íèjå óâåê ìîãó£å è ó òàêâèì ñèòàöèjàìà ñå êàæå

äà ïðîñòîð àòðèáóòà íèjå ëèíåàðíî ðàçäâîjèâ. Îâî ñâîjñòâî íåðàçäâîjèâîñòè

ñå ìîæå çàîáè£è ïðåñëèêàâà»åì îðèãèíàëíîã ïðîñòîðà àòðèáóòà ó äðóãè

ïðîñòîð êîjè ïîñåäójå ñâîjñòâî ëèíåàðíå ðàçäâîjèâîñòè. Òðàíñôîðìàöèjà

ïðîñòîðà äîâîäè äî ïîâå£à»à äèìåíçèjå ïðîáëåìà, ìå¢óòèì, òî íå óòè÷å íà

åôèêàñíîñò SVM ìåòîäå, ñ îáçèðîì íà ÷è»åíèöó äà SVM íå êîðèñòè âåêòîðå

àòðèáóòà äèðåêòíî. Óìåñòî äèðåêòíå óïîòðåáå òðåíèíã âåêòîðà, SVM êîðèñòè

ôóíêöèjó ñëè÷íîñòè èçìå¢ó ïàðîâà âåêòîðà. Ôóíêöèjà ñëè÷íîñòè ñå íàçèâà

êåðíåë (jåçãðî), è »åíî ñâîjñòâî îä âèñîêîã ïðàêòè÷íîã çíà÷àjà jå äà ñå ìîæå

èçðà÷óíàòè ó îðèãèíàëíîì ïðîñòîðó àòðèáóòà. Ñòîãà, áèëî êàêâî ïîâå£à»å

äèìåíçèjå ïðîñòîðà íåìà óòèöàjà íà ñëîæåíîñò èçðà÷óíàâà»à SVM àëãîðèòìà.

Ñàäà £å áèòè ïðèêàçàíà ìàòåìàòè÷êà ôîðìóëàöèjà ïðîáëåìà áèíàðíå êëà-

ñèôèêàöèjå ïðèëàãî¢åíà ðåøàâà»ó SVM àëãîðèòìîì [Kec01; PK10; CY11]. Çà

êëàñèôèêàöèîíå ïðîáëåìå ñà âèøå îä äâå ìîãó£å êëàñå, ïîðåä îïøòèõ ïðèñòóïà

ïðèêàçàíèõ ó Ñåêöèjè 1.1.2, ó [ASS01] jå ïðåäñòàâ§åí óíèôèêîâàíè ïðèñòóï çà

êëàñèôèêàòîðå çàñíîâàíå íà ìàðãèíàìà, ìå¢ó êîjèìà jå è SVM.

Äåôèíèöèjà 4. Íåêà jå äàò òðåíèíã ñêóï ïîäàòàêà Dtr ñà÷è»åí îä ïàðîâà

îáëèêà (x(i), y(i)), i = 1, ..., Ntr, ãäå x(i) ∈ RN ïðåäñòàâ§à N-äèìåíçèîíàëíè

âåêòîð âðåäíîñòè ïî ñâàêîì îä óëàçíèõ àòðèáóòà, à y(i) ∈ {−1, 1} »åãîâó

ïðèïàäàjó£ó êëàñó. SVM êîðèñòè òðåíèíã ñêóï Dtr ó öè§ó ïðîíàëàæå»à

ðàçäâàjàjó£å õèïåððàâíè w·x+b = 0, w ∈ RN , b ∈ R êîjà jå ìàêñèìàëíî óäà§åíà

îä ñâèõ òðåíèíã ïîäàòàêà (âåêòîðà) ñà îáå ñòðàíå. Ðàçäâàjàjó£à õèïåððàâàí

(ìàðãèíà) ñå ëàêî òðàíñôîðìèøå ó ôóíêöèjó îäëó÷èâà»à c(x) = sgn(w · x + b)
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êîjà ðà÷óíà êëàñó çà äàòè óëàçíè âåêòîð àòðèáóòà.

Ñòðèêòíî ëèíåàðíî ðàçäâîjèâè ïîäàöè ñó âðëî ðåòêè ó ïðàêñè, ñòîãà ïîñòîjè

ïîòðåáà çà äîïóøòà»åì îäðå¢åíå ãðåøêå ïî ïèòà»ó ðàçäâîjèâîñòè ïîäàòàêà.

Ìà»å ñòðèêòíà âàðèjàíòà ïðîáëåìà, òçâ. êëàñèôèêàöèjà áàçèðàíà íà ìåêîj

ìàðãèíè (åíã. soft margin classi�er) jå ïðåäëîæåíà ó [CV95]. Óìåñòî ïîñòîjà»à

ñòðèêòíå ìàðãèíå èçìå¢ó òðåíèíã âåêòîðà ðàçëè÷èòå êëàñå, ìåêà âàðèjàíòà

ïðîáëåìà äîïóøòà âåêòîðèìà äà ñå íàëàçå ñà ïîãðåøíå ñòðàíå, àëè èïàê

äîâî§íî áëèçó ìàðãèíå: y(i)(w ·x(i)+b) ≥ 1−ζi, i = 1, ..., Ntr, à ζi jå íåíåãàòèâíà

ïðîìåí§èâà êîjà ïðåäñòàâ§à ãðåøêó ïðåëàñêà âåêòîðà x(i) íà ïîãðåøíó ñòðàíó

õèïåððàâíè. Íà îâàêî ìîäèôèêîâàíîj äåôèíèöèjè ðàçäâàjàjó£å õèïåððàâíè,

îïòèìàëíå âðåäíîñòè çà w and b ìîãó áèòè ïðîíà¢åíå ðåøàâà»åì ñëåäå£åã

îïòèìèçàöèîíîã ïðîáëåìà:

min

(
1

2
||w||2 + C

Ntr∑

i=1

ζi

)
(1.12)

óç îãðàíè÷å»à:

y(i)(w · x(i) + b) ≥ 1− ζi, i = 1, ..., Ntr (1.13)

ζi ≥ 0, i = 1, ..., Ntr (1.14)

C jå ðåãóëàðèçàöèîíè (êàçíåíè) ïàðàìåòàð êîjè êîíòðîëèøå óòèöàj ãðåøàêà

ïðåëàæå»à.

SVM êîðèñòè ïîãîäíó äóàëíó ðåïðåçåíòàöèjó ó öè§ó îäðå¢èâà»à ìàðãèíå.

Äóàëíà ôîðìóëàöèjà jå äàòà áåç èçâî¢å»à (ó [BGV92] jå äåòà§íî îïèñàí

ïîñòóïàê »åíîã äîáèjà»à íà îñíîâó ïðèìàëíå ôîðìóëàöèjå).

max

(
Ntr∑

i=1

αi −
1

2

Ntr∑

i,j=1

y(i)y(j)αiαjx
(i)x(j)

)
(1.15)

óç îãðàíè÷å»à:

αi ∈ [0, C], i = 1, ..., Ntr (1.16)
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Ntr∑

i=1

αiy
(i) = 0 (1.17)

Âðåäíîñòè αi, i = 1, ..., Ntr ïðåäñòàâ§àjó Ëàãðàíæîâå ìíîæèîöå, îäíîñíî

êîåôèöèjåíòå, äîê C ó îâîj ôîðìóëàöèjè ïðåäñòàâ§à »èõîâó ãîð»ó ãðàíèöó.

Ñëåäñòâåíî, C êîíòðîëèøå ñâåóêóïíè ìàêñèìèçàöèîíè èçðàç ïðàâ§å»åì

êîìïðîìèñà èçìå¢ó ìàêñèìèçàöèjå ìàðãèíå è ìèíèìèçàöèjå ãðåøêå. Ôóíêöèjà

îäëó÷èâà»à çà äàòó ôîðìóëàöèjó ñå ðà÷óíà êàî:

c(x) = sgn

(
Ntr∑

i=1

αiy
(i)x(i)x + b

)
(1.18)

Ôîðìóëàöèjà çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà êîjè íåìàjó íè ïðèáëèæíî ñâîjñòâî

ëèíåàðíå ðàçäâîjèâîñòè (ó ïîòïóíîñòè ñó íåëèíåàðíè), jå äåòà§íî ðàçìîòðåíà

ó Ñåêöèjè 2.1.1.

1.2.4 Êëàñèôèêàöèjà ïîìî£ó äðâåòà îäëó÷èâà»à

Äðâî îäëó÷èâà»à êëàñèôèêójå ïîñìàòðàíè âåêòîð àòðèáóòà òàêî øòî

"ïðîïóøòà" òàj âåêòîð êðîç óíóòðàø»å ÷âîðîâå ñâå äî ëèñòîâà. Ñâàêîì îä

óíóòðàø»èõ ÷âîðîâà jå ïðèäðóæåíî ïèòà»å êîjå óñìåðàâà âåêòîð àòðèáóòà

íà íåêè îä ñâîjèõ ÷âîðîâà ïîòîìàêà. Ïèòà»å ñå îäíîñè íà âðåäíîñò íåêîã

îä ìîãó£èõ àòðèáóòà. Íåîïõîäíî jå äà îäãîâîð íà ïèòà»å áóäå jåäíîçíà÷àí,

îäíîñíî äà óñìåðàâà óëàçíè âåêòîð àòðèáóòà íà òà÷íî jåäíîã ïîòîìêà. Âåêòîðó

àòðèáóòà, êëàñà áèâà äîäå§åíà êàäà äîñòèãíå íåêè îä ëèñòîâà äðâåòà. Íåêå

îä ïîçíàòèjèõ ìåòîäà èç îâå ãðóïå ñó: ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID è äð.

Ñâè îâè àëãîðèòìè êîðèñòå èñòè ïðèíöèï ðåêóðçèâíîã ôîðìèðà»à äðâåòà ïîä

íàçèâîì Õàíòîâ àëãîðèòàì (åíã. Hunt's algorithm). Îïøòà ñòðóêòóðà Õàíòîâîã

àëãîðèòìà ñå ñàñòîjè èç ñëåäå£à äâà êîðàêà:

1. Èçëàçàê èç ðåêóðçèjå: Àêî ñó ñâè òðåíèíã ïîäàöè ïðèäðóæåíè ïîñìàò-

ðàíîì ÷âîðó äðâåòà ó èñòîj êëàñè, ïðàâè ñå ëèñò äðâåòà è îçíà÷àâà òîì

êëàñîì;

2. Ðåêóðçèâíè êîðàê: Àêî ïîäàöè ïðèäðóæåíè ïîñìàòðàíîì ÷âîðó äðâåòà

íåìàjó jåäèíñòâåíó êëàñó, áèðà ñå àòðèáóò êîjè íàjåôåêòèâíèjå ðàçäâàjà

òðåíèíã ñêóï ïîäàòàêà íà ïîäñêóïîâå. Êðèòåðèjóìè åôåêòèâíîñòè
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ðàçäâàjà»à ìîãó áèòè ðàçëè÷èòå ìåòðèêå: åíòðîïèjà, èíôîðìàöèîíè

äîáèòàê, Ãèíè êîåôèöèjåíò, òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå è äð. Íàêîí øòî

ñå èçâðøè îäàáèð "íàjáî§åã" àòðèáóòà, âðøè ñå ïîäåëà ïîäàòàêà ïðåìà

ìîãó£èì âðåäíîñòèìà àòðèáóòà, èëè ïðåìà äèñêðåòèçîâàíèì èíòåðâàëèìà

ó ñëó÷àjó àòðèáóòà ñà ðåàëíèì âðåäíîñòèìà èëè âåëèêèì áðîjåì

ìîãó£èõ äèñêðåòíèõ âðåäíîñòè. Êîíà÷íî, íà äîáèjåíèì ïîäñêóïîâèìà ñå

ïðèìå»ójå öåëîêóïíè ïîñòóïàê ðåêóðçèâíî.

Êëàñèôèêàòîðè èç îâå ãðóïå ìåòîäà ñó ðåëàòèâíî jåäíîñòàâíè çà èì-

ïëåìåíòàöèjó è âðëî åôèêàñíè ïî ïèòà»ó êëàñèôèêîâà»à íîâèõ âåêòîðà

àòðèáóòà. �èõîâ îñíîâíè íåîäñòàòàê ëåæè ó ÷è»åíèöè äà jå ðå÷ î "ïîõëåïíèì"

àëãîðèòìèìà ïðåòðàãå, øòî ìîæå äîâåñòè äî íåçàäîâî§àâàjó£å òà÷íîñòè

êëàñèôèêàöèjå êîä îäðå¢åíèõ êëàñà ïðîáëåìà.

1.3 Îñòàëè àñïåêòè êëàñèôèêàöèjå

Ó îâîj ñåêöèjè ñó îïèñàíè jîø íåêè ïðàòå£è åëåìåíòè êëàñèôèêàöèîíîã

ïðîáëåìà. Ïðâî îä ïèòà»à ñå òè÷å ïðîáëåìà óòâð¢èâà»à êâàëèòåòà

êëàñèôèêàöèjå. Çàòèì ñó èçëîæåíå òåõíèêå çà èçáåãàâà»å ïðåïðèëàãî¢àâà»à

êëàñèôèêàòîðà, îäíîñíî ïîâå£à»à ìî£è óîïøòàâà»à êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà.

Îâäå £å áèòè ðå÷è è î ïðîáëåìó ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà, êîjè

jå jåäàí îä òðè ïðîáëåìà ðàçìàòðàíà ó ðàäó. Íà êðàjó ñó èçëîæåíå ïðîöåäóðå

ïðåïðîöåñèðà»à ïîäàòàêà êîjå ìîãó äîïðèíåòè ïîáî§øà»ó åôèêàñíîñòè è

êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå. Ïîñåáíî ñó îä èíòåðåñà äâà ïðîáëåìà êîjà ñå

ðàçìàòðàjó ó ðàäó: ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà è ïîäåøàâà»à »èõîâèõ òåæèíà.

Íà Ñëèöè 1.7 jå ïðèêàçàíà ïðîøèðåíà øåìà êëàñèôèêàöèîíîã ïðîöåñà.

Íà ïî÷åòêó ïðîöåñà jå ïðèêóï§à»å ïîäàòàêà è »èõîâî ñêëàäèøòå»å ó

ñòðóêòóèðàíîì ôîðìàòó. Íà ïðèìåð, àêî ñå âðøè äåòåêöèjà íåïîæå§íèõ

ïîðóêà, ïîòðåáíî jå ïðâî îáðàäèòè ïîðóêå åëåêòðîíñêå ïîøòå è äîäàòíå

èíôîðìàöèjå î »èìà. Àêî ñå âðøè êëàñèôèêàöèjà òóìîðà íà îñíîâó

ñëèêà äîáèjåíèõ ïóòåì óëòðàçâóêà èëè ìàãíåòíå ðåçîíàíöå, ïîòðåáíî jå

îáðàäèòè ñëèêå è èç »èõ "èçâó£è" ðåëåâàíòíå èíôîðìàöèjå. Íàêîí øòî ñó

ïîäàöè ïðèïðåì§åíè, ïðåëàçè ñå ó ôàçó ïðåïðîöåñèðà»à. Ïðåïðîöåñèðà»å

ïîäðàçóìåâà îäàáèð àòðèáóòà, ïîäåøàâà»å òåæèíà àòðèáóòà, ðåøàâà»å
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ïðîáëåìà íåäîñòàjó£èõ âðåäíîñòè, øóìà èòä. Ïîñëå ïðåïðîöåñèðà»à, óëàçè

ñå ó ôàçó ôîðìèðà»à êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà. Ó îâîì ðàäó ñå ðàçìàòðà

ñëó÷àj êàäà ïîñòîjè è ïîâðàòíà âåçà ñà ôàçîì ïðåïðîöåñèðà»à, jåð ñå îäàáèð

àòðèáóòà è ïîäåøàâà»å »èõîâèõ òåæèíà èçâðøàâà ó ôàçè òðåíèðà»à ìîäåëà.

Áèòàí àñïåêàò ôàçå òðåíèíãà jå íà÷èí îöå»èâà»à êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå

íà òðåíèíã ïîäàöèìà. Ïîñòîjå ðàçëè÷èòè ïðèñòóïè îöå»èâà»à êâàëèòåòà êîjè

îìîãó£àâàjó âèñîê ñòåïåí óîïøòàâà»à êëàñèôèêàòîðà è ñàìèì òèì ìîãó£íîñò

»åãîâå ïðèìåíå íà íîâèì ïîäàöèìà âàí òðåíèíã ñêóïà. Íåêè êëàñèôèêàöèîíè

ìîäåëè èìàjó ñâîjó èíòåðíó ïàðàìåòàðñêó ñòðóêòóðó, êîjà, àêî ñå àäåêâàòíî

ïîäåñè, ìîæå ïîáî§øàòè îöåíó êâàëèòåòà ó ôàçè òðåíèíãà. Îâî, êàñíèjå,

óêîëèêî jå îöåíà êâàëèòåòà íåïðèñòðàñíà è èìà äîâî§íó ìî£ ãåíåðàëèçàöèjå,

äîâîäè äî ïîáî§øà»à êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå è íà íîâèì ïîäàöèìà. Ìåðà

êâàëèòåòà jå ôóíêöèjà êîjà ñå êîðèñòè çà îïèñèâà»å êâàëèòåòà êëàñèôèêàòîðà,

êàî è çà ïîðå¢å»å ñà äðóãèì ìåòîäàìà. Îíà ñå êîðèñòè è ó ôàçè òðåíèíãà,

êàî è ó ôàçè òåñòèðà»à êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà. Ó ôàçè òðåíèíãà ñå îöå»ójå

áóäó£à âðåäíîñò ìåðå êâàëèòåòà íà íîâèì ïîäàöèìà, à ó ôàçè òåñòèðà»à ñå òà

áóäó£à âðåäíîñò ìåðå êâàëèòåòà ïðîâåðàâà.

1.3.1 Ìåðå êâàëèòåòà

Ìåðà êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà îìîãó£ójå »åãîâó åâàëóàöèjó è

ïîðå¢å»å ñà äðóãèì ìîäåëèìà. Ìåðà êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå îáè÷íî

ïðåäñòàâ§à ïîòåíöèjàë ìîäåëà äà êîðåêòíî ïðåäâèäè êëàñó íîâîã ïîäàòêà

è/èëè òðåíèíã ïîäàòàêà. Ìàòðèöà êîíôóçèjå (åíã. confusion matrix) ïðåäñòàâ§à

ïðåãëåäàí è äåòà§àí íà÷èí äà ñå òàj ïîòåíöèjàë ïðèêàæå. Îíà ïðèêàçójå

óïîðåäíè îäíîñ èçìå¢ó áðîjà ïðåäâè¢åíèõ è ïðàâèõ êëàñà çà íåêè ñêóï âåêòîðà

àòðèáóòà. Ïðåòïîñòàâèìî äà jå íåêè êëàñèôèêàòîð ïðîèçâåî êëàñèôèêàöèjå

ïðåäñòàâ§åíå ñëåäå£îì ìàòðèöîì êîíôóçèjå:

Òàáåëà 1.1: Ìàòðèöà êîíôóçèjå
Ïðåäâè¢åíà êëàñà

setosa versicolor virginica

Ïðàâà êëàñà

setosa 43 5 2

versicolor 5 34 11

virginica 1 1 48
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Дигитализација и 

структуирање 

улазних 

информација

Улазни информациони

медијум

Препроцесирање

Структуирани подаци

Одабир 

атрибута

Подешавање 

тежина 

атрибута

Генерисање 

нових 

атрибута

Остало: 

разрешавање 

дуплицираних

, недостајућих 

података, 

елиминација 

шума...

Тренирање модела

Тренинг подаци

Тестирање модела

Класификациони модел

Тест 

подаци

Класификациони модел

Подешавање 

параметара

Подешавање 

параметара

Мере квалитетаМере квалитета

Оцењивање 

квалитета

Ñëèêà 1.7: Ïðîøèðåíà øåìà ñèñòåìà çà êëàñèôèêàöèjó

Ðåäîâè ìàòðèöå îäãîâàðàjó ïðàâèì âðåäíîñòèìà êëàñà âåêòîðà àòðèáóòà,

äîê êîëîíå ïðåäñòàâ§àjó êëàñå äîäå§åíå îä ñòðàíå ìîäåëà. Çà ðåä îçíà÷åí

íàçèâîì versicolor è êîëîíó îçíà÷åíó ñà virginica, ìàòðèöà ïðèêàçójå áðîj

âåêòîðà àòðèáóòà êîjå jå ìîäåë êëàñèôèêîâàî êàî òèï virginica, à óñòâàðè jå

áèëà ðå÷ î öâåòîâèìà òèïà versicolor. Åëåìåíòè ìàòðèöå êîjè ñå íàëàçå íà

ãëàâíîj äèjàãîíàëè ïðèêàçójó êîðåêòíà ïðåäâè¢à»à êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà.

Ó îïøòåì ñëó÷àjó ìàòðèöà êîíôóçèjå èìà ñëåäå£ó ñòðóêòóðó:

Òà÷íîñò (åíã. accuracy) jå ìåðà êîjà ïðåäñòàâ§à îäíîñ óêóïíîã áðîjà

êîðåêòíèõ ïðåäâè¢à»à è óêóïíîã áðîjà ïðåäâè¢à»à. Ó ñêëàäó ñà ïðåòõîäíî

óâåäåíîì íîòàöèjîì, ìîæå ñå èçðà÷óíàòè êàî:
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Òàáåëà 1.2: Ìàòðèöà êîíôóçèjå - îïøòà ñòðóêòóðà
Ïðåäâè¢åíà êëàñà

1 2 ... Nc

Ïðàâà êëàñà

1 n11 n12 ... n1Nc

2 n21 n22 ... n2Nc

..
.

..
.

..
.

... ..
.

Nc nNc1 nNc2 ... nNcNc

Acc =

∑Nc

i=1 nii∑Nc

i=1

∑Nc

j=1 nij
(1.19)

Ïðåöèçíîñò (eng. precision) jå ñëè÷íà ìåðè òà÷íîñòè, àëè ñå îäíîñè ñàìî íà

jåäíó ïîñìàòðàíó êëàñó. Îíà ïðåäñòàâ§à îäíîñ òà÷íèõ ïîçèòèâíèõ ïðåäâè¢à»à

(åíã. true positives) è óêóïíîã áðîj ñëó÷àjåâà ó êîjèìà jå êëàñèôèêàòîð

ïðåäâèäåî ïîñìàòðàíó êëàñó. Ðà÷óíà ñå ïðåìà ôîðìóëè:

Pi =
nii∑Nc

j=1 nji
, i = 1, ..., Nc (1.20)

Îäçèâ (åíã. recall) ïðèêàçójå îäíîñ êîðåêòíî ïðåäâè¢åíèõ âåêòîðà àòðèáóòà

íåêå êëàñå è óêóïíîã áðîjà ïðàâèõ ïîjàâ§èâà»à òå êëàñå ó ñêóïó ïîäàòàêà:

Ri =
nii∑Nc

j=1 nij
, i = 1, ..., Nc (1.21)

F-ìåðà (åíã. F-measure) jå êîìáèíîâàíà ìåðà äîáèjåíà êàî õàðìîíèjñêà

ñðåäèíà ïðåöèçíîñòè è îäçèâà:

Fi =
2PiRi

Pi +Ri

, i = 1, ..., Nc (1.22)

Ó Òàáåëè 1.3 ñó ïðèêàçàíå âðåäíîñòè îâå 4 ìåðå çà ìàòðèöó êîíôóçèjå äàòó

ó Òàáåëè 1.1.

Òàáåëà 1.3: Âðåäíîñòè êëàñèôèêàöèîíèõ ìåðà çà ìàòðèöó êîíôóçèjå èç Òàáåëå
1.1

Êëàñà Pi Ri Fi
i=1 0.88 0.86 0.87

i=2 0.85 0.68 0.76

i=3 0.79 0.96 0.77

Acc: 0.83
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1.3.2 Îöåíå êâàëèòåòà

Èçãðàä»à êëàñèôèêàòîðà ïîäðàçóìåâà äâå ê§ó÷íå ôàçå: òðåíèðà»å êëàñè-

ôèêàöèîíîã ìîäåëà è »åãîâî òåñòèðà»å. Òðåíèðà»å ïîäðàçóìåâà ôîðìèðà»å

êëàñèôèêàöèîíå ôóíêöèjå (êëàñèôèêàòîðà) íà îñíîâó jåäíîã äåëà ïîäàòàêà. Ó

ôàçè òåñòèðà»à, êðîç êëàñèôèêàòîð ñå ïðîïóøòàjó òåñò ïîäàöè, îäíîñíî ïîäàöè

êîjè íèñó áèëè ïîçíàòè ó ôàçè òðåíèíãà. Íà îâàj íà÷èí ñå ñèìóëèðà ïðàâà

íàìåíà êëàñèôèêàòîðà, à òî jå êëàñèôèêàöèjà áóäó£èõ, òðåíóòíî íåïîçíàòèõ

ïîäàòàêà. Jåäàí îä îñíîâíèõ ïðîáëåìà ó ôàçè òðåíèðà»à êëàñèôèêàòîðà

jå îöå»èâà»å êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå èçðàæåíå ïðåòõîäíî ïðèêàçàíèì èëè

íåêèì äðóãèì ìåðàìà. Ïîòðåáíî jå äà òà îöåíà áóäå íåïðèñòðàñíà è äà ñå

ïîíàøà äîáðî íà òåñò ñêóïó ïîäàòàêà. Ïðîáëåì êîjè ñå ÷åñòî jàâ§à êîä

êëàñèôèêàöèjå jå ïðåïðèëàãî¢àâà»å ìîäåëà òðåíèíã ïîäàöèìà øòî óçðîêójå

íåçàäîâî§àâàjó£å ïîíàøà»å êëàñèôèêàòîðà íà òåñò ñêóïó è íà áóäó£èì

íåïîçíàòèì ïîäàöèìà. Íà ïðèìåð, óêîëèêî áèñìî ó ñëó÷àjó êëàñèôèêàöèjå

äðâåòîì îäëó÷èâà»à äîïóñòèëè äà äðâî íàðàñòå äîê ãîä ñå íå èçâðøè êîðåêòíà

êëàñèôèêàöèjà ñâèõ òðåíèíã ïîäàòàêà, ïîñòîjè âåëèêà ìîãó£íîñò äà áè òî

èçàçâàëî ïðåïðèëàãî¢àâà»å. Åâèäåíòíî jå äà jå ó ïðàêñè ïîòðåáíî íàïðàâèòè

êîìïðîìèñ ïî ïèòà»ó ñëîæåíîñòè ìîäåëà. Ïðåâèøå ñëîæåíè ìîäåëè ìîãó

äîâåñòè äî ïðåïðèëàãî¢àâà»à, äîê ñà äðóãå ñòðàíå, ïðåâèøå jåäíîñòàâíè ìîäåëè

ìîãó äîâåñòè äî ïîòïðèëàãî¢àâà»à, ñèòóàöèjå ó êîjîj ìîäåë íå íàó÷è "äîâî§íî"

äîáðî öè§íó êëàñèôèêàöèîíó ôóíêöèjó. Ðåøàâà»å ïðîáëåìà îöå»èâà»à

êâàëèòåòà ñå ñâîäè íà ìàêñèìèçàöèjó "áóäó£åã" êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå,

øòî ó ïðàêñè çíà÷è ìàêñèìèçàöèjó êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå íà òåñò ñêóïó

ïîäàòàêà. Ó ñâèì îïèñàíèì ïðèñòóïèìà, òåñò ñêóï ñå îäâàjà îä òðåíèíã

ñêóïà. Íà êðàjó, êàäà jå êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë èçãðà¢åí, âðøè ñå jåäíîêðàòíà

ïðèìåíà ìîäåëà íàä òåñò ñêóïîì øòî ïðîèçâîäè êîíà÷íó ìåðó êâàëèòåòà

èçãðà¢åíîã êëàñèôèêàòîðà. Óîáè÷àjåíå ïîäåëå ñêóïà ñó: 2/3 çà òðåíèíã ñêóï,

1/3 çà òåñò èëè 1/2 çà òðåíèíã è 1/2 çà òåñò. Ìå¢óòèì, òàj îäíîñ çàâèñè è îä òèïà

êëàñèôèêàòîðà. Êîä ìåòîäå ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà jå äîâî§àí ðåëàòèâíî ìàëè

òðåíèíã ñêóï, øòî jîj êàñíèjå îìîãó£àâà âèñîê ñòåïåí ãåíåðàëèçàöèjå íà íîâèì

ïîäàöèìà. Ïîäàöè ñå áèðàjó íà ñëó÷àjàí íà÷èí, øòî ó òåîðèjè, çà äîâî§íî

âåëèêå ïî÷åòíå ñêóïîâå ïîäàòàêà, îìîãó£àâà äà ðàñïîäåëà êëàñà è àòðèáóòà

áóäå èñòà ó òðåíèíã è ó òåñò ñêóïó.
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Îöåíà íà òðåíèíã ñêóïó ïîäàòêà (åíã. hold-out estimation) jå îñíîâ-

íè ïðèñòóï. Îöåíà êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå jå jåäíîñòàâíî jåäíàêà îöåíè

êâàëèòåòà íà òðåíèíã ñêóïó. Îâî jå âðëî îïòèìèñòè÷íà ïðåòïîñòàâêà, è ÷åñòî

ñå ïîêàçójå êàî ïðèñòðàñíà îöåíà êâàëèòåòà. Ïîòðåáíî jå íàïðàâèòè êîìïðîìèñ

ïî ïèòà»ó âåëè÷èíå òðåíèíã ñêóïà, jåð ïðåâåëèêè òðåíèíã ñêóï ìîæå äîâåñòè

äî ïðåïðèëàãî¢àâà»à, à ïðåìàëè äî ïîòïðèëàãî¢àâà»à.

Èòåðàòèâíà ïîäåëà íà òðåíèíã ñêóï è ñêóï çà ïðîâåðó (åíã. ran-

dom subsampling) ñå çàñíèâà íà âèøåñòðóêîj ñëó÷àjíîj ïîäåëè òðåíèíã ñêóïà

ïîäàòàêà íà äâà äåëà. Ïðâè äåî ñå ó ñâàêîj îä òèõ ïîäåëà êîðèñòè çà òðåíèðà»å

ìîäåëà, à äðóãè, ïîä íàçèâîì ñêóï çà ïðîâåðó, ñå êîðèñòè çà ïðîâåðó ìîäåëà.

Êîíà÷íà îöåíà êâàëèòåòà ñå äîáèjà êàî ïðîñå÷íà îöåíà êâàëèòåòà íàä ñâèì

ñêóïîâèìà çà ïðîâåðó. Îâî èìà çà öè§ ïîâå£àâà»å ñïîñîáíîñòè óîïøòàâà»à

êëàñèôèêàòîðà, àëè èïàê, äîâîäè äî äðóãèõ ïðîáëåìà. Î÷èãëåäíè ïðîáëåì jå

åôèêàñíîñò, à äðóãè áèòàí íåäîñòàòàê jå òî øòî íå ïîñòîjè êîíòðîëà íàä áðîjåì

ïîjàâ§èâà»à íåêîã ïîäàòêà ó ñêóïó çà ïðîâåðó (íå ïîñòîjå íè ãîð»à íè äî»à

ãðàíèöà ó áðîjó ïîjàâ§èâà»à íåêîã ïîäàòêà ó ñêóïó çà ïðîâåðó).

Óíàêðñíà ïðîâåðà (åíã. cross-validation) jå ïîñåáíî çíà÷àjíà òåõíèêà êàäà

ñó ïîëàçíè ñêóïîâè ïîäàòàêà ìàëå èëè ñðåä»å âåëè÷èíå. Òðåíèíã ñêóï ñå

äåëè íà k äèñjóíêòíèõ ïîäñêóïîâà (ñêóïîâà çà ïðîâåðó) èñòå èëè ïðèáëèæíå

êàðäèíàëíîñòè. Óñòà§åíå âðåäíîñòè çà ïàðàìåòàð k ñó èç îïñåãà 2-10. Êëàñà

ñâàêîã âåêòîðà àòðèáóòà ñå îäðå¢ójå "ïðîïóøòà»åì" êðîç êëàñèôèêàòîð êîjè

jå ôîðìèðàí êîðèø£å»åì ñâèõ êîìïîíåíòè îñèì îíå êîjîj ïîñìàòðàíè âåêòîð

àòðèáóòà ïðèïàäà. Íàêîí øòî ñå îäðåäè êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå çà ñâå ñêóïîâå

çà ïðîâåðó, óêóïàí êâàëèòåò ñå äîáèjà êàî ïðîñåê òèõ âðåäíîñòè. Ìîæå ñå

ïðèìåòèòè äà ñå îâèì ïðèñòóïîì ðåøàâà ãîðå ïîìåíóòè ïðîáëåì ñà êîíòðîëîì

áðîjà ïîjàâ§èâà»à ïîäàòêà ó ñêóïó çà ïðîâåðó, jåð ñå ñâàêè ïîäàòàê êîðèñòè

òà÷íî jåäíîì çà ïðîâåðó. Ìå¢óòèì, ïðîáëåì åôèêàñíîñòè è äà§å jå ïðèñóòàí.

Ãðàíè÷íè ñöåíàðèî ïðèìåíå óíàêðñíå ïðîâåðå, êàäà jå êàðäèíàëíîñò ñêóïà

çà ïðîâåðó jåäíàêà 1, çîâå ñå èçoñòàâè-1-ïðîâåðà (åíã. leave-one-out valida-

tion - LOO). Èàêî äàjå ñêîðî íåïðèñòðàñíó îöåíó êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå,

ðà÷óíàðñêè jå jîø èíòåíçèâíèjà îä óíàêðñíå ïðîâåðå ñà óñòà§åíèì âðåäíîñòèìà

ïàðàìåòðà k.

Áóòñòðåï îöåíà (åíã. bootstrap estimation) çà ðàçëèêó îä èòåðàòèâíå
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ïîäåëå íà òðåíèíã è ñêóï çà ïðîâåðó, è óíàêðñíå ïðîâåðå, êîðèñòè ñëó÷àjíè

îäàáèð ñà âðà£à»åì. Àêî jå òðåíèíã ñêóï äèìåíçèjå Ntr, âðøè ñå Ntr ñëó÷àjíèõ

îäàáèðà ïîäàòàêà ñà âðà£à»åì. Íàêîí øòî ñå èçâðøå ñâè ñëó÷àjíè îäàáèðè,

ïîäàöè êîjè íèñó áèëè íèjåäíîì îäàáðàíè óëàçå ó ñêóï çà ïðîâåðó, äîê ñå

ïðåîñòàëè êîðèñòå çà òðåíèíã. Ïðîöåñ ñå ïîòîì ïîíàâ§à íåêîëèêî ïóòà, à

óêóïíà îöåíà êâàëèòåòà ñå äîáèjà êàî ïðîñå÷íà îöåíà íà ñâèì òàêî ôîðìèðàíèì

ñêóïîâèìà çà ïðîâåðó. Ñ îáçèðîì äà jå âåðîâàòíî£à îäàáèðà jåäíîã ïîäàòêà

1/Ntr, âåðîâàòíî£à äà ïîäàòàê íå£å áèòè îäàáðàí íèjåäàíïóò ó Ntr ïîêóøàjà

jå (1− 1/Ntr)
Ntr . Çà äîâî§íî âåëèêî Ntr, ïîìåíóòè èçðàç ñå àñèìïòîòñêè

ïðèáëèæàâà e−1, øòî çíà÷è äà £å âåëè÷èíà ñêóïà çà ïðîâåðó áèòè ≈ 0.368.

Îïòèìèçàöèjà ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà. Íåêå ìåòîäå çà êëàñè-

ôèêàöèjó ïîñåäójó ïàðàìåòàðñêó ñòðóêòóðó, ñà÷è»åíó îä jåäíîã èëè âèøå

ïàðàìåòàðà. Âðåäíîñòè ïàðàìåòàðà ÷åñòî èìàjó âèñîê óòèöàj íà êâàëèòåò

êëàñèôèêàöèjå. Òðàäèöèîíàëíè ïðèñòóïè ó ðåøàâà»ó îâîã ïðîáëåìà ñó: 1)

èòåðàòèâíî ðó÷íî ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà; 2) ñèñòåìàòñêà ïðåòðàãà ïàðàìå-

òàðà ïî ìðåæè âðåäíîñòè (åíã. grid search). Äðóãè ïðèñòóï jå çàñíîâàí íà

ïîäåëè ïðîñòîðà ìîãó£èõ ïàðàìåòàðà íà ójåäíà÷åíå ðåãèîíå, à ïîòîì ïðîâåðè

êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå ó ãðàíèöàìà òèõ ðåãèîíà. Îãðàíè÷å»å òîã ïðèñòóïà

jå âðåìåíñêà íååôèêàñíîñò êîjà jå ïîñåáíî èçðàæåíà ó ñëó÷àjó äà jå áðîj

ïàðàìåòàðà, îïñåã âðåäíîñòè ïàðàìåòàðà èëè ïðåöèçíîñò ïîäåëå íà ðåãèîíå,

âèñîêà. Jåäàí îä ïîçíàòèjèõ ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà

jå "ïîòêðåñèâà»å" äðâåòà ó ñëó÷àjó êëàñèôèêàöèjå äðâåòîì îäëó÷èâà»à.

Àäåêâàòíî ïîäåøàâà»å ìîæå äîâåñòè äî ïîáî§øà»à êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå

íà òåñò ñêóïó, òj. äî ñïðå÷àâà»à ïðåïðèëàãî¢àâà»à êëàñèôèêàòîðà òðåíèíã

ïîäàöèìà. Ó êîíòåêñòó âåøòà÷êèõ íåóðîíñêèõ ìðåæà, ïîjàâ§ójå ñå ïðîáëåì

ïîäåøàâà»à áðîjà ñêðèâåíèõ ÷âîðîâà ó óíóòðàø»èì ñëîjåâèìà, ïðàã âðåäíîñòè

÷âîðîâà, áðçèíå ó÷å»à è äðóãè. Àêî jå áðîj ñêðèâåíèõ ÷âîðîâà ñóâèøå ìàëè,

ïîñòîjè ìîãó£íîñò äà ìðåæà íå£å áèòè ó ñòà»ó äà àïðîêñèìèðà êëàñèôèêàöèîíó

ôóíêöèjó. Çà ïðåâåëèêè áðîj ñêðèâåíèõ ÷âîðîâà, ìðåæà £å ìî£è äà íàó÷è

ôóíêöèjó, àëè £å jîj ó òîì ïðîöåñó áèòè ïîòðåáíî ìíîãî âèøå âðåìåíà. Êîä

ìåòîäå ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà, ïîjàâ§ójå ñå ïðîáëåì ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà

êåðíåëñêå ôóíêöèjå, êàî è ðåãóëàðèçàöèîíîã ïàðàìåòðà. Ïðàâèëíèì îäàáèðîì

îâèõ ïàðàìåòàðà, êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå ñå ìîæå çíà÷àjíî ïîáî§øàòè.
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1.3.3 Ïðåïðîöåñèðà»å ïîäàòàêà

Óëàçíè ñêóïîâè ïîäàòàêà îáè÷íî èìàjó íåäîñòàòêå êîjè èõ ÷èíå íåàäåêâàòíèì,

à ïîíåêàä è íåóïîòðåá§èâèì çà íàìåíå êëàñèôèêàöèjå. Îäðå¢åíèì òåõíèêàìà

ïðåïðîöåñèðà»à è îïòèìèçàöèjå ìîãó£å jå íàäîìåñòèòè íåäîñòàòêå è ïîáî§øàòè

êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå. Ñàäà £å áèòè èçëîæåíè ñàìî íåêè îä ïîçíàòèjèõ

ïðîáëåìà êîjè ñå ïîjàâ§ójó ó ôàçè ïðåïðîöåñèðà»à.

Íåäîñòàjó£å âðåäíîñòè ïîäðàçóìåâàjó íåïîñòîjà»å âðåäíîñòè àòðèáóòà

çà ïîäñêóï ñêóïà óëàçíèõ ïîäàòàêà. Ðàçëîçè çà íåïîñòîjà»å íåêèõ âðåäíîñòè

ìîãó áèòè ðàçëè÷èòè: ãðåøêå ó ðàäó ìåðíîã èíñòðóìåíòà àêî ñå ðàäè î ìåðå»ó

ôèçè÷êèõ ôåíîìåíà, âî§íî óñêðà£èâà»å îäãîâîðà ó ñëó÷àjó äà ñå ðàäè î

èñïèòàíèöèìà è äð. Íà÷èíè ðàçðåøàâà»à îâèõ ïðîáëåìà ñó òàêî¢å ðàçíîâðñíè.

Íàjjåäíîñòàâíèjè ïðèñòóï jå åëèìèíàöèjà ïîäàòàêà. Ïîñòîjå õîðèçîíòàëíà

è âåðòèêàëíà åëèìèíàöèjà. Ïðâà ïîäðàçóìåâà èçáàöèâà»å ïîjåäèíà÷íèõ

ïîäàòàêà êîjè èìàjó íåäîñòàjó£å àòðèáóòå. Âåðòèêàëíà åëèìèíàöèjà ñå îäíîñè

íà óêëà»à»å íåêîã àòðèáóòà, è íàj÷åø£å ñå ïðèìå»ójå ó ñëó÷àjåâèìà êàäà

ñó íåäîñòàjó£å âðåäíîñòè ñêîíöåíòðèñàíå îêî òîã àòðèáóòà. Äðóãè ïðèñòóï

ó ðåøàâà»ó ïðîáëåìà íåäîñòàjó£èõ âðåäíîñòè jå äîäå§èâà»å âðåäíîñòè:

íåäîñòàjó£à âðåäíîñò àòðèáóòà ñå ìîæå ïîïóíèòè ïðîñå÷íîì âðåäíîø£ó òîã

àòðèáóòà íà öåëîì ñêóïó ó ñëó÷àjó ðåàëíèõ âðåäíîñòè, ìåäèjàíîì ó ñëó÷àjó

ðåäíèõ àòðèáóòà, èëè íàj÷åø£îì âðåäíîø£ó ó ñëó÷àjó êàòåãîðè÷êèõ. Óìåñòî

âðåäíîñòè çàñíîâàíå íà öåëîì ñêóïó, ìîæå ñå êîðèñòèòè è âðåäíîñò çàñíîâàíà

íà ñêóïó íàjáëèæèõ ñóñåäà. Òðå£è ïðèñòóï ïîäðàçóìåâà çàäðæàâà»å ïîäàòàêà

ñà íåäîñòàjó£èì âðåäíîñòèìà ó ñêóïó ïîäàòàêà, àëè è èãíîðèñà»å íåäîñòàjó£èõ

âðåäíîñòè ó ñëó÷àjó äà ñå jàâè ïîòðåáà çà »èõîâèì êîðèø£å»åì. Îâî çíà÷è

äà ñå ó ïðîöåñó òðåíèðà»à èëè òåñòèðà»à êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà, ìåðå

êâàëèòåòà è äðóãå ïîòðåáíå âðåäíîñòè èçðà÷óíàâàjó ðàçëè÷èòî çà ðàçëè÷èòå

ïîäàòêå. Ó ñëó÷àjåâèìà êàäà jå áðîj îâàêâèõ ïîäàòàêà ìàëè, òî íå ìîðà äîâåñòè

äî íàðóøàâà»à êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå.

Îäàáèð àòðèáóòà jå çíà÷àjàí àñïåêò ó ïðåïðîöåñèðà»ó ïîäàòàêà è ïðèïàäà

øèðîj êëàñè ìåòîäà êîjå ñå êîðèñòå çà äèìåíçèîíó ðåäóêöèjó. Îäàáèð àòðèáóòà

èìà äâîjàêó óëîãó. Ïðâà óëîãà jå ñìà»èâà»å äèìåíçèjå óëàçíîã ïðîáëåìà

øòî êàî ïîñëåäèöó ìîæå èìàòè äðàñòè÷íî ñìà»å»å âðåìåíà ïîòðåáíîã çà

òðåíèðà»å êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà. Äðóãà óëîãà jå äà ñà ñìà»èâà»åì áðîjà
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àòðèáóòà è ñàì êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë ïîñòàjå èíòóèòèâíèjè. Ïðîáëåì îäàáèðà

àòðèáóòà ïîäðàçóìåâà èçäâàjà»å ïîäñêóïà àòðèáóòà êîjè ñó ðåëåâàíòíè çà

ïðîöåñ êëàñèôèêàöèjå. Jåäàí îä àëòåðíàòèâíèõ íàçèâà îâîã ïðîöåñà jå è

âåðòèêàëíà ðåñòðèêöèjà ïîäàòàêà, jåð àêî ñå ñêóï ïîäàòàêà ïîñìàòðà òàáåëàðíî,

àòðèáóòè ñó ïðåäñòàâ§åíè êîëîíàìà. Ïîñòîjè âåëèêè áðîj ìåòîäà çà ðåøàâà»å

ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà è ñâå îíå ñå ìîãó ãðóïèñàòè ó òðè êàòåãîðèjå: 1)

ôèëòåð ìåòîäå (åíã. �lter methods), 2) îìîòà÷ ìåòîäå (åíã. wrapper meth-

ods) è 3) óã»åæåäåíe ìåòîäå (åíã. embedded methods) êîjè ôîðìèðàjó ïîäñêóï

îäàáðàíèõ àòðèáóòà ó ôàçè òðåíèðà»à êëàñèôèêàöèîíîã àëãîðèòìà. Ôèëòåð

ìåòîäå ñó âðëî åôèêàñíå è îáè÷íî êîðèñòå ñàìî íåêîëèêî ïðîëàçà êðîç ñêóï

ïîäàòàêà êàêî áè èçâðøèëå åëèìèíàöèjó íåïîòðåáíèõ àòðèáóòà. ×åñòî ñó

çàñíîâàíå íà ñâîjñòâèìà óëàçíîã ñêóïà ïîäàòàêà: åíòðîïèjè, èíôîðìàöèîíîì

êðèòåðèjóìó, ñèìåòðè÷íîñò, íîðìàëíîñòè ïîäàòàêà èòä. Ôèëòåð ìåòîäå ñó

ïðåïðîöåñèðàjó£å ó ïðàâîì ñìèñëó òå ðå÷è. Òî ñå íå ìîæå ðå£è çà äðóãó ãðóïó

ìåòîäà, òçâ. îìîòà÷ ìåòîäå. Îäàáèð àòðèáóòà êîä îâå ãðóïå ìåòîäà jå äðóãà÷èjè.

Êîðèñòè ñå îïòèìèçàöèîíà òåõíèêà êàî "îìîòà÷" îêî êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà.

Îïòèìèçàöèîíà òåõíèêà ïîòîì òðàæè òàêàâ ïîäñêóï àòðèáóòà êîjè, êàäà ñå

ïðîñëåäè êàî óëàç ó êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë, ìàêñèìèçójå ôóíêöèjó öè§à.

Ïîêàçójå ñå äà ñó ó ïðàêñè îìîòà÷ ìåòîäå êâàëèòåòíèjå îä ôèëòåð ìåòîäà, àëè

èìàjó ïðîáëåì íàñëå¢åíå (èíõåðåíòíå) âðåìåíñêå íååôèêàñíîñòè çîáã íà÷èíà íà

êîjè ðåøàâàjó ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà.

Ïîäåøàâà»å òåæèíà àòðèáóòà (åíã. feature weighting) jå ïðîáëåì

îäðå¢èâà»à îïòèìàëíîã ñòåïåíà óòèöàjà ïîjåäèíà÷íèõ àòðèáóòà. Ïðåìà

ñòàíäàðäíîj ñòðóêòóðè êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà, ñâè óê§ó÷åíè àòðèáóòè èìàjó

èñòè çíà÷àj. Ìå¢óòèì, ÷åñòî íåêè îä àòðèáóòà íèñó ðåëåâàíòíè, èëè ïîñåäójó

øóì, êîjè ìîæå äà íàðóøè êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå. Ó èäåàëíîì ñëó÷àjó,

ïîäåøàâà»åì òåæèíà àòðèáóòà, èðåëåâàíòíè àòðèáóòè äîáèjàjó òåæèíå áëèñêå

èëè jåäíàêå íóëè, äîê ñó âðåäíîñòè òåæèíà ðåëåâàíòíèõ àòðèáóòà âå£å îä íóëå è

óñàãëàøåíå ñà »èõîâèì ðåëàòèâíèì çíà÷àjåì. Ïðåìà ïðèñòóïó ðåøàâà»à îâîã

ïðîáëåìà, ïîñòîjå äâå ãðóïå ìåòîäà ([WAM97]): jåäíîïðîëàçíè ìåòîäè (åíã. on-

line optimization) êîjè óçèìàjó ó îáçèð ñâîjñòâà ñêóïà ïîäàòàêà è âèøåïðîëàçíè

(åíã. batch optimization) êîjè êîðèñòå ïîâðàòíó èíôîðìàöèjó êëàñèôèêàòîðà.

Ïðâîì ãðóïîì ìåòîäà âðåäíîñòè òåæèíà àòðèáóòà ñå àæóðèðàjó ñåêâåíöèjàëíèì

29



Óâîä

ïðîëàñêîì êðîç òðåíèíã ñêóï. Ïðîáëåì êîjè ñå ó òîì ïðîöåñó jàâ§à jå

âåëèêà çàâèñíîñò êîíà÷íèõ òåæèíà îä ðåäîñëåäà ïîäàòàêà ó òðåíèíã ñêóïó.

Äðóãîì ãðóïîì ìåòîäà âðøå ñå âèøåñòðóêè ïðîëàñöè êðîç òðåíèíã ñêóï, øòî

åëèìèíèøå ïðåòõîäíè ïðîáëåì çàâèñíîñòè îä ðåäîñëåäà ïîäàòàêà ïî öåíè ìà»å

åôèêàñíîñòè. Ó ëèòåðàòóðè ñó ïðåäëîæåíè ðàçëè÷èòè ïðèñòóïè çàñíîâàíè íà

ãðàäèjåíòíèì òåõíèêàìà, ñèìóëèðàíîì êà§å»ó, ãåíåòñêèì àëãîðèòìèìà èòä.

Îäàáèð ïîäàòàêà (åíã. instance selection) ïîäðàçóìåâà îäàáèð íàjìà»åã

ïîäñêóïà ïîäàòàêà íà îñíîâó êîjåã jå êëàñèôèêàòîð ó ñòà»ó äà ïðîèçâåäå âèøè

èëè áàð èñòè êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå. Ó ëèòåðàòóðè ñå îâàj ïðîáëåì íàçèâà

jîø è ïðîáëåì õîðèçîíòàëíå ðåäóêöèjå óëàçíîã ñêóïà, jåð ñå âðøè åëèìèíàöèjà

èðåëåâàíòíèõ ïîäàòàêà êîjè ñó ó òàáåëè ïîäàòàêà ïðåäñòàâ§åíè êàî ðåäîâè.

Äîáèò îä ïðîöåñà îäàáèðà ïîäàòàêà jå äâîjàêà: 1) äèìåíçèjà óëàçíîã ñêóïà

ïîäàòàêà jå ñìà»åíà øòî ìîæå äîâåñòè äî âåëèêîã ïîáî§øà»à âðåìåíñêå

åôèêàñíîñòè êëàñèôèêàòîðà; 2) åëèìèíèñàíè ñó ïîäàöè ñà øóìîì, ãðåøêàìà,

ïîäàöè âàí ãðàíèöà (åíã. outliers) êîjè ìîãó óìà»èòè êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå.

Ïðåìà [BM02], óîáè÷àjåíà ñó äâà îñíîâíà ïðèñòóïà ó ðåøàâà»ó îâîã ïðîáëåìà:

1. Ïîáî§øàâà»å óêëà»à»åì. Óêëà»à»åì îäðå¢åíèõ ïîäàòàêà ÷åñòî jå

ìîãó£å ïîâå£àòè êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå. Îâî jå ìîãó£å jåð ñå

óêëà»àjó ïîäàöè êîjè èìàjó øóì, ãðåøêó èëè jåäíîñòàâíî íèñó äîâî§íî

ðåïðåçåíòàòèâíè.

2. Íåíàðóøàâà»å óêëà»à»åì. Óêëà»à»åì ïîäàòêà çàäðæàâà ñå êâàëèòåò

êëàñèôèêàöèjå. Îâî çíà÷è äà jå ïîäàòàê íåïîòðåáàí, îäíîñíî ðåäóäàíòàí,

òàêî äà ñå óêëà»à»åì äîïðèíîñè ñìà»å»ó äèìåíçèjå óëàçíîã ïðîáëåìà.

Ó ëèòåðàòóðè ñó ïðåäëîæåíè è íåêè ïðèñòóïè ([KJ99; FML02]) ó êîjèìà ñå

èíòåãðèñàíî ïîñìàòðà õîðèçîíòàëíà è âåðòèêàëíà ðåñòðèêöèjó ñêóïà ïîäàòàêà,

îäíîñíî ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà è ïðîáëåì îäàáèðà ïîäàòàêà.

Íåðàâíîìåðíà ðàñïîäåëà êëàñà. Çà ñêóï ïîäàòàêà ñà äâå êëàñå ñå êàæå

äà èìà íåðàâíîìåðíó ðàñïîäåëó êëàñà (åíã. class imbalance) àêî jå îäíîñ áðîjà

ïîäàòàêà jåäíå êëàñå çíà÷àjíî ìà»è îä áðîjà ïîäàòàêà äðóãå êëàñå. Îâî jå

÷åñò ïðîáëåì ó ðåàëíèì ñêóïîâèìà ïîäàòàêà: ïîäàöè î ðåòêèì áîëåñòèìà,

îòêðèâà»å ïðåâàðà, íåïîæå§íèõ ïîðóêà, èòä. Ïðåìà [MS07] ïîñòîjå ÷åòèðè

îñíîâíà ïðèñòóïà ó ðåøàâà»ó îâîã ïðîáëåìà:
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1. ïðèñòóï çàñíîâàí íà ïîíîâíîì óçîðêîâà»ó (åíã. resampling) ó öè§ó

áàëàíñèðà»à êëàñà;

2. èçìåíà ïîñòîjå£åã àëãîðèòìà ó÷å»à (èçìåíà íà àëãîðèòàìñêîã íèâîó);

3. èçìåíà ó íà÷èíó ìåðå»à êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå (ïðèëàãî¢àâà»å ìåðå

êâàëèòåòà);

4. ïðèñòóïè çàñíîâàíè íà âåçàìà èçìå¢ó íåðàâíîìåðíîñòè ðàñïîäåëå êëàñà è

îñòàëèõ êàðàêòåðèñòèêà ñëîæåíîñòè.

1.4 Ìåòàõåóðèñòè÷êà îïòèìèçàöèjà

Ó íàó÷íèì è èíäóñòðèjñêèì ïðèìåíàìà, èçðà÷óíàâà»å îïòèìàëíèõ ðåøå»à

îïòèìèçàöèîíèõ ïðîáëåìà íèjå óâåê ìîãó£å. ×åñòî ñå ó òàêâèì ñèòóàöèjàìà

ìîãó ïðèìåíèòè òåõíèêå ìåòàõåóðèñòè÷êå îïòèìèçàöèjå êîjå äàjó "äîâî§íî

äîáðà" ðåøå»à. Ìåòàõåóðèñòèêå ÷èíå ôàìèëèjó àïðîêñèìàòèâíèõ ìåòîäà

è çà ðàçëèêó îä åãçàêòíèõ àëãîðèòàìà íå ãàðàíòójó îïòèìàëíîñò äîáèjåíîã

ðåøå»à. Ñà äðóãå ñòðàíå, »èõîâà åôèêàñíîñò ÷åñòî íàäîìåø£ójå íåïîñòîjà»å

ïîòâðäå îïòèìàëíîñòè è ÷èíè èõ ïðèõâàò§èâèì çà âåëèêè áðîj ïðîáëåìà

êîjè ñå ïîjàâ§ójó ó èíäóñòðèjè, èíæå»åðñêèì, ïðèðîäíèì è äðóãèì

äèñöèïëèíàìà. Òàêî¢å, çà ðàçëèêó îä ñòàíäàðäíèõ àïðîêñèìàòèâíèõ

àëãîðèòàìà, ìåòàõåóðèñòèêå íå äåôèíèøó êîëèêî jå ðåøå»å áëèçó îïòèìàëíîã.

Ðå÷ õåóðèñòèêà ïîòè÷å îä ñòàðå Ãð÷êå ðå÷è heuriskein, øòî çíà÷è óìåòíîñò

ïðîíàëàæå»à íîâå ñòðàòåãèjå (ïðàâèëà) ó ðåøàâà»ó ïðîáëåìà. Ïðåôèêñ

meta òàêî¢å ïðåäñòàâ§à Ãð÷êó ðå÷, êîjà çíà÷è ìåòîäîëîãèjà âèøåã

íèâîà. Ìåòàõåóðèñòè÷êå îïòèìèçàöèîíå ìåòîäå (èëè ìåòàõåóðèñòè÷êå ìåòîäå

ïðåòðàãå) ñå ñòîãà ìîãó äåôèíèñàòè êàî õåóðèñòè÷êå ìåòîäå âèøåã íèâîà,

îäíîñíî âèñîêîã ñòåïåíà ãåíåðàëèçàöèjå, øòî èì îìîãó£àâà äà áóäó ïðèìåí§èâå

íà øèðîêîj êëàñè îïòèìèçàöèîíèõ ïðîáëåìà.

Êàäà êîðèñòèòè ìåòàõåóðèñòèêå? Ñâîjñòâà ðàçìàòðàíîã îïòèìèçàöè-

îíîã ïðîáëåìà ñå ìîðàjó óçåòè ó îáçèð êàäà ñå îäãîâàðà íà îâî ïèòà»å. Íàjïðå

jå ïîòðåáíî îöåíèòè âðåìåíñêó è ïðîñòîðíó ñëîæåíîñò ïðîáëåìà, à ïîòîì è

äîìåí ïðèìåíå, îäíîñíî òåæèíó òåñò ïðîáëåìà (èíñòàíöè) íàä êîjèìà £å ñå

îïòèìèçàöèîíà ìåòîäà ïðèìåíèòè. Óâåê jå áî§å äàòè ïðåäíîñò åãçàêòíîj
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ìåòîäè óêîëèêî »îìå ìîæå äà ñå ðåøè ïðîáëåì ó ðàçóìíîì âðåìåíó. Íà

ïðèìåð, ìîæå ñå äåñèòè äà ïðîáëåì ïðèïàäà êëàñè NP-òåøêèõ ïðîáëåìà,

àëè äà ñó óëàçíå äèìåíçèjå ïðîáëåìà ìàëå, è ïðîáëåì ñå ìîæå åôèêàñíî

ðåøèòè íåêîì åãçàêòíîì ìåòîäîì. ×àê è êàäà ñó óëàçíå äèìåíçèjå ñðåä»å,

èëè âåëèêå, ìîæå ñå äåñèòè äà ïðîáëåì èìà ñïåöèôè÷íó ñòðóêòóðó êîjà

îìîãó£àâà äà ñå îí ðåøè åãçàêòíîì òåõíèêîì. Ñà äðóãå ñòðàíå, ìîæå ñå

äåñèòè äà ïðîáëåì ïðèïàäà êëàñè ïîëèíîìñêî ðåøèâèõ ïðîáëåìà, à äà ñó

ñâå åãçàêòíå ìåòîäå âðëî íååôèêàñíå. Ó ìíîãèì ñëó÷àjåâèìà îä ïðàêòè÷íîã

çíà÷àjà ñå äåøàâà äà jå ïðîáëåì òåøêî ðåøèòè çáîã âåëèêîã áðîjà ëîêàëíèõ

îïòèìóìà. Áðîj ëîêàëíèõ îïòèìóìà ìîæå ïðè òîì äà ðàñòå åêñïîíåíöèjàëíî

ñà ðàñòîì äèìåíçèjå ïðîáëåìà. Ó òèì ñèòóàöèjàìà ñå ìîæå äåñèòè äà

÷àê è çà ïðîáëåìå ñðåä»èõ äèìåíçèjà, ìåòîäå êîjå ãàðàíòójó îïòèìàëíîñò

ðåøå»à, êîðèñòå ïðåâèøå âðåìåíà çà èçâðøå»å. Òàäà ñå ïðåäíîñò ìîæå äàòè

ìåòàõåóðèñòèöè.

Ïîäåëà îïòèìèçàöèîíèõ ìåòîäà ïðåìà [Tal09] jå ïðåäñòàâ§åíà Ñëèêîì 1.8.

Оптимизационе 

методе

 

Егзактне

 методе

Динамичко 

програмирање

 

 

Оптимизација 

заснована на 

гранању

 

Апроксимативне

 методе

Хеуристички 

алгоритми

 

Апроксимативни 

алгоритми

 

 

Проблем-

специфичне 

хеуристике

 

Метахеуристике

 

Засноване на 

једном решењу

 

Популационе

 

Програмирање са 

ограничењима

 

А*, IDA*

 

Гранање са 

одсецањем

 

Гранање са ценама

 

Гранање са 

ограничавањем

 

Ñëèêà 1.8: Ïîäåëà îïòèìèçàöèîíèõ ìåòîäà

Êàäà ñó ó ïèòà»ó ìåòàõåóðèñòèêå, jåäíà îä ìîãó£èõ ïîäåëà jå ïðå-
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ìà áðîjó ðåøå»à êîjå ñå êîðèñòå ó ïðîöåñó ïðåòðàãå ïðîñòîðà ðåøå»à.

Ïðåìà òîì êðèòåðèjóìó, ìåòàõåóðèñòèêå ñó ïîäå§åíå íà äâå îñíîâíå

êàòåãîðèjå: 1) ìåòàõåóðèñòèêå ÷èjà jå ïðåòðàãà âî¢åíà jåäíèì ðåøå»åì,

è 2) ìåòàõåóðèñòèêå ÷èjà jå ïðåòðàãà âî¢åíà ïîïóëàöèjîì ìîãó£èõ ðåøå»à

(ïîïóëàöèîíå ìåòàõåóðèñòèêå). Ìåòàõåóðèñòèêå âî¢åíå jåäíèì ðåøå»åì òðàíñ-

ôîðìèøó jåäíî ðåøå»å òîêîì ÷èòàâîã ïðîöåñà ïðåòðàãå, äîê ïîïóëàöèîíå

êîðèñòå ñêóï ìîãó£èõ ðåøå»à êîjà ìå¢óñîáíî èíòåðåàãójó è åâîëóèðàjó.

Äåòà§íèjè ïðèêàç ñâèõ ìåòàõåóðèñòèêà ïðåâàçèëàçè îêâèð îâîã ðàäà. Îâäå

£å óêðàòêî áèòè îïèñàíå ñàìî íåêå îä »èõ.

Ìåòàõåóðèñòèêå âî¢åíå jåäíèì ðåøå»åì. Ó ðåøàâà»ó îïòèìèçàöè-

îíîã ïðîáëåìà, ìåòàõåóðèñòèêå âî¢åíå jåäíèì ðåøå»åì ïîáî§øàâàjó òî jåäíî

ðåøå»å èòåðàòèâíî. Ïðîöåñ ïðåòðàãå áè ñå ìîãàî ïðåäñòàâèòè êàî "ïóò" êðîç

ïðîñòîð ðåøå»à âî¢åí ïðà£å»åì ïåðñïåêòèâíèõ ñóñåäíèõ ðåøå»à. Ó òîì

ñâîjñòâó, ïîñòîjå äâà îñíîâíà îïåðàòîðà ïðåòðàãå: 1) ãåíåðèñà»å íîâèõ êàíäèäàò

ðåøå»à è 2) çàìåíà ñòàðîã ðåøå»à îäàáðàíèì íîâèì. Ñêóï íîâèõ êàíäèäàò

ðåøå»à ñå îáè÷íî äîáèjà ëîêàëíîì ïðåòðàãîì, òj. èñòðàæèâà»åì ñóñåäñòâà (åíã.

neighborhood) àêòèâíîã ðåøå»à. Ïðîöåñ ãåíåðèñà»à è çàìåíà ñå èòåðàòèâíî

èçâðøàâà äîê ñå íå äîñòèãíå êðèòåðèjóì çàâðøåòêà àëãîðèòìà, è îí ìîæå áèòè

äàò ìàêñèìàëíèì áðîjåì èòåðàöèjà, ìèíèìàëíèì ñòåïåíîì ïîáî§øà»à ðåøå»à,

âðåìåíñêèì îãðàíè÷å»åì è äð. Ïðîöåñ ïðåòðàãå ìîæå áèòè ñà ïàì£å»åì è

áåç ïàì£å»à. Ïðâè ñëó÷àj ïîäðàçóìåâà äà ñå êîðèñòè ìåìîðèjñêà ñòðóêòóðà

çà ïàì£å»å ïðåòõîäíèõ èëè íåêèõ îäàáðàíèõ ïðåòðàæåíèõ äåëîâà ïðîñòîðà

ïðåòðàãå. Íà Ñëèöè 1.9 jå ïðèêàçàí øåìàòñêè îïøòè ìåõàíèçàì ïðèìåíå

ìåòàõåóðèñòèêå çàñíîâàíå íà jåäíîì ðåøå»ó.

Íàäà§å £å, ó êðàòêèì öðòàìà, áèòè îïèñàíå òðè ïðåïîçíàò§èâå ìåòîäå èç

îâå ãðóïå ìåòàõåóðèñòèêà.

Jåäíà îä ïðâèõ ìåòîäà çàñíîâàíèõ íà jåäíîì ðåøå»ó jå ñèìóëèðàíî êà§å»å

(åíã. simulated annealing). Ìåòîäà jå ïðåäëîæåíà ó ðàäó [KV+83], è ñïàäà

ó ïîäãðóïó òåõíèêà èíñïèðèñàíèõ ïðèðîäîì. Èäåjà jå ïîòåêëà îä jåäíîã îä

ïðèíöèïà ñòàòèñòè÷êå ìåõàíèêå ïðåìà êîjåì ñå ó ïðîöåñó êà§å»à ìåòàëà, íàjïðå

âðøè çàãðåâà»å, îáëèêîâà»å, à ïîòîì êîíòðîëèñàíî õëà¢å»å êîjå îìîãó£àâà

äîñòèçà»å ÷âðñòå êðèñòàëíå ðåøåòêå. Ïî àíàëîãèjè ñà òèì ïðîöåñîì, êîä

ìåòîäå ñèìóëèðàíîã êà§å»à, ÷âðñòèíà êðèñòàëíå ðåøåòêå îäãîâîðà ôóíêöèjè
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óëàç : Óëàçíè ïðîáëåì P
èçëàç: Íàjáî§å ðåøå»å sn

1 n = 0;
2 sn =êðåèðàjÈíèöèjàëíîÐåøå»å(P);
3 while íèjå çàäîâî§åí êðèòåðèjóì çàâðøåòêà do

4 C = ãåíåðèøèÑêóïÊàíäèäàòÐåøå»à(sn, P);
5 sn+1=îäàáåðèÍîâîÐåøå»å(C);
6 n = n+1;

7 end

Ñëèêà 1.9: Îïøòà øåìà ìåòàõåóðèñòèêå âî¢åíå jåäíèì ðåøå»åì

öè§à êîjà ñå îïòèìèçójå, à íà÷èí "õëà¢å»à" îñëèêàâà ïðîöåñ ïðåòðàãå ïðîñòîðà

ìîãó£èõ ðåøå»à.

Òàáó ïðåòðàãà (åíã. tabu search), ìåòîäà ïðåäëîæåíà ó [Glo89], ïðåäñòàâ§à

jåäíó îä íàj÷åø£å êîðèø£åíèõ ìåòàõåóðèñòèêà ó ëèòåðàòóðè. Ó ìíîãèì àñïåê-

òèìà, òàáó ïðåòðàãà ëè÷è íà îáè÷íó ëîêàëíó ïðåòðàãó. Ìå¢óòèì, ñóøòèíñêà

ðàçëèêà jå äà òàáó ïðåòðàãà ïîíåêàä ïîñòàâ§à çà íîâî ðåøå»å è íåêî êîjå íå

ïîáî§øàâà ïðåòõîäíî. Ëîêàëíà ïðåòðàãà è áèðà»å áî§åã ðåøå»à ñå èçâðøàâà

äîê ãîä ñå íå äîñòèãíå ëîêàëíè îïòèìóì. Íàêîí òîãà, ìåòîäà ïîêóøàâà äà

ïîáåãíå èç ëîêàëíîã îïòèìóìà îäàáèðîì ðåøå»à êîjå ìîæå áèòè è ãîðå îä

òðåíóòíîã. Äîäàòíî ñâîjñòâî ìåòîäå jå äà ïàìòè ëèñòó ïðåòõîäíèõ ðåøå»à è

íà òàj íà÷èí èçáåãàâà âðà£à»å ó »èõ.

Ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà (åíã. variable neighborhood search) jå ïðåä-

ëîæåíà ó [MH97], è çàñíèâà ñå íà èòåðàòèâíîj ëîêàëíîj ïðåòðàçè ïðè ÷åìó ñå

ñóñåäñòâà çà ëîêàëíó ïðåòðàãó ìå»àjó. Ïîä ñóñåäñòâèìà ñå ìèñëè íà ñêóïîâå

ñóñåäíèõ ðåøå»à. Ó íàjjåäíîñòàâíèjåì ñëó÷àjó, àêî jå ðåøå»å ïðåäñòàâ§åíî

íèçîì áèíàðíèõ âðåäíîñòè, jåäíî ñóñåäñòâî çà íåêî ïîñìàòðàíî ðåøå»å ìîæå

áèòè ñêóï ñâèõ áèíàðíèõ íèçîâà êîjè ñó íà Õàìèíãîâîì ðàñòîjà»ó jåäàí. Ïðàêñà

jå äà ñå êðå£å ñà jåäíîñòàâíèjèì ñóñåäñòâèìà êîjà ñó îáè÷íî è ìà»å çàõòåâíà

çà ïðåòðàæèâà»å, ïà ñå, óêîëèêî òî íå äàjå ðåçóëòàòå, ïðåëàçè íà ñëîæåíèjà, à

ñàìèì òèì è âðåìåíñêè çàõòåâíèjà ñóñåäñòâà.

Ïîïóëàöèîíå ìåòàõåóðèñòèêå. Ïîïóëàöèîíå ìåòàõåóðèñòèêå âðøå èòå-

ðàòèâíî ïîáî§øàâà»å ñêóïà (ïîïóëàöèjå) ðåøå»à. Íàjïðå ñå ïîñòàâå èíèöè-

jàëíà ðåøå»à, à íàêîí òîãà ñå âðøè èòåðàòèâíà çàìåíà èëè ñïàjà»å àêòèâíèõ
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ïîïóëàöèjà ðåøå»à ó íîâå ïîïóëàöèjå. Ïðîöåñ èòåðàòèâíîã ïîáî§øàâà»à

ïîïóëàöèjå ðåøå»à ñå çàâðøàâà êàäà ñå äîñòèãíå êðèòåðèjóì çàâðøåòêà. Êàî

è êîä ìåòàõåóðèñòèêà âî¢åíèì jåäíèì ðåøå»åì, è îâäå ñå ìîãó ïðåïîçíàòè

äâà îïøòà ìåõàíèçìà: 1) ãåíåðèñà»å íîâå ïîïóëàöèjå ðåøå»à è 2) çàìåíà

ïîïóëàöèjå íîâîì. Áèòíî jå ïðèìåòèòè äà çàìåíà íå ìîðà áèòè ïîòïóíà, âå£

ìîæå áèòè äåëèìè÷íà, jåð ñå íåêà ðåøå»à ìîãó çàäðæàòè. Òàêî¢å, çàìåíà ñå

íå ìîðà âðøèòè ó êëàñè÷íîì ñìèñëó, âå£ jå ìîãó£å âðøèòè åâîëóöèjó ðåøå»à

èç ïðåòõîäíå èòåðàöèjå. Çàìåíà ìîæå áèòè "ñà ïàì£å»åì", øòî çíà÷è äà £å ñå

ó îáçèð óçèìàòè è ïðåòõîäíå ïîïóëàöèjå ðåøå»à, à íå ñàìî àêòèâíà. Îïøòà

øåìà ïðèìåíå ïîïóëàöèîíå ìåòàõåóðèñòèêå jå ïðèêàçàíà íà Ñëèöè 1.10.

óëàç : Óëàçíè ïðîáëåì P
èçëàç: Íàjáî§å ðåøå»å èç ïîïóëàöèjå popn

1 n = 0;
2 popn = êðåèðàjÈíèöèjàëíóÏîïóëàöèjóÐåøå»à(P);
3 while íèjå çàäîâî§åí êðèòåðèjóì çàâðøåòêà do

4 pop
′
n =ãåíåðèøèÍîâóÏîïóëàöèjó(popn, P);

5 popn+1=çàìåíèÏîïóëàöèjó(popn
⋃
pop

′
n);

6 n = n+1;

7 end

Ñëèêà 1.10: Îïøòà øåìà ïîïóëàöèîíå ìåòàõåóðèñòèêå

Âå£èíà ïîïóëàöèîíèõ òåõíèêà jå èíñïèðèñàíà ïðîöåñèìà êîjè ñå ïîjàâ§ójó

ó ïðèðîäè. Jåäíà îä ïîçíàòèjèõ ïîäãðóïà ïîïóëàöèîíèõ ìåòàõåóðèñòèêà ñó

åâîëóòèâíè àëãîðèòìè è »èõîâà îñíîâíà ìîòèâàöèjà jå ñèìóëèðà»å åâîëóöèjå

âðñòà. Ïîïóëàöèjå ðåøå»à ñó ïðåäñòàâ§åíå jåäèíêàìà, à êâàëèòåò ðåøå»à êîjè

jå »èìà äàò ñå îöå»ójå ñòåïåíîì ïðèëàãî¢åíîñòè jåäèíêå. Áî§å ïðèëàãî¢åíå

jåäèíêå, êàî è ó åâîëóöèjè, èìàjó âå£à ïðàâà ïî ïèòà»ó îñòàâ§à»à ïîòîìñòâà.

Jåäíà îä íàjïîïóëàðíèjèõ ìåòîäà èç ãðóïå åâîëóòèâíèõ àëãîðèòàìà jå ãåíåòñêè

àëãîðèòàì. Íàj÷åø£å êîðèø£åíà âàðèjàíòà àëãîðèòìà jå çàñíîâàíà íà áèíàðíîj

ðåïðåçåíòàöèjè jåäèíêå è ïðèðîäíî èíñïèðèñàíèì ìåõàíèçìèìà ñåëåêöèjå,

óêðøòà»à è ìóòàöèjå.

Ñëåäå£à âåëèêà ãðóïà ïîïóëàöèîíèõ ìåòàõåóðèñòèêà ñó îíå èíñïèðèñàíå

êîëåêòèâíèì äåëîâà»åì âðñòà, êàî øòî ñó ìðàâè, ï÷åëå, ðèáå, ïòèöå, è äð.

Áóäó£è äà ñó ñâå ïîìåíóòå âðñòå ãðóïèøó ó ðîjåâå, òj. jàòà, ÷åñòî ñå îâàj

35



Óâîä

âèä îïòèìèçàöèjå íàçèâà è îïòèìèçàöèjà ðîjåâèìà (åíã. swarm optimization).

Jåäèíêå ó ðîjåâèìà ñó jåäíîñòàâíè àãåíòè, íåñïîñîáíè äà ñàìè äîíîñå îäëóêå.

Ìå¢óòèì, ó ãðóïè, èíäèðåêòíîì ñàðàä»îì è êîìóíèêàöèjîì, ðîjåâè êàî öåëèíà

äåjñòâójó íà èíòåëèãåíòàí íà÷èí, è ïîêàçójå ñå, óñïåâàjó äà ñå èçáîðå ñà âðëî

òåøêèì îïòèìèçàöèîíèì çàäàöèìà. Îïòèìèçàöèjà êîëîíèjàìà ìðàâà (åíã. ant

colony optimization - ACO) jå ïîïóëàðíà ìåòîäà èç îâå ãðóïå. Ïðåäëîæèî jó jå

M. Dorigo, 1992. ãîäèíå ó ðàäó [Dor92]. Ñâàêà jåäèíêà ñèñòåìà jå ïðåäñòàâ§åíà

jåäíèì ìðàâîì. Òîêîì êðåòà»à ìðàâà, íà çåì§ó ñå èñïóøòà ôåðîìîí, êîjè

ñóãåðèøå ïðàâàö êðåòà»à äðóãèì ìðàâèìà. Âðåìåíîì, ìðàâè óñïåâàjó äà íà¢ó

íàjêðà£è ïóò èçìå¢ó äâå ëîêàöèjå (êîëîíèjå è èçâîðà õðàíå), jåäíîñòàâíèì

êîðåêöèjàìà ñâîjå ïóòà»å ïðåìà ëîêàöèjàìà ãäå jå êîëè÷èíà ôåðîìîíà âå£à.

Ñâè îâè ïðèðîäíè àñïåêòè, ñà îäðå¢åíèì äîäàöèìà, ñó óâðøòåíè ó ìåõàíèçìå

ACO ìåòîäå.

1.5 Ìåòàõåóðèñòèêà çàñíîâàíà íà

åëåêòðîìàãíåòèçìó - EM

Ìåòàõåóðèñòèêa çàñíîâàía íà åëåêòðîìàãíåòèçìó (åíã. electrogmagnetism-like

algorithm - EM), ïðåäëîæåíà ó [BF03], ïðåäñòàâ§à îïòèìèçàöèîíó òåõíèêó

èíñïèðèñàíó ìåõàíèçìèìà èíòåðàêöèjå íàåëåêòðèñàíèõ ÷åñòèöà. ÅÌ jå

ïîïóëàöèîíà ìåòîäà, ÷èjó ïîïóëàöèjó ÷èíè ñêóï ÅÌ òà÷àêà (ÅÌ ÷åñòèöà).

Ñâàêà ÅÌ òà÷êà ïðåäñòàâ§à jåäíî ðåøå»å ïðîáëåìà êîjè ñå ðåøàâà. ÅÌ

òà÷êå êîjå ïðåäñòàâ§àjó (êîäèðàjó) áî§à ðåøå»à ñó íàãðà¢åíå âèøèì ñòåïåíîì

íàåëåêòðèñà»à, øòî jå ê§ó÷íî çà äà§å âî¢å»å ïðîöåñà ïðåòðàãå, jåð ÅÌ òà÷êå

ñà âèøèì íàáîjåì ïðèâëà÷å îñòàëå ÷åñòèöå jà÷å êà ñåáè. Âåçà ïðèâëà÷å»à ÅÌ

÷åñòèöà jå ñëè÷íà Êóëîíîâîì çàêîíó, ïðåìà êîjåì jå èíòåíçèòåò ïðèâëà÷å»à

ñðàçìåðàí íàåëåêòðèñà»èìà ÷åñòèöà, à îáðíóòî ñðàçìåðàí »èõîâîj óäà§åíîñòè.

Ó [BFS04] ñó äàòà ðàçìàòðà»à êîjà ñå òè÷ó êîíâåðãåíöèjå ÅÌ ìåòîäå.

ÅÌ ñå ïîêàçàî êàî óñïåøíà òåõíèêà ó ðåøàâà»ó âåëèêîã áðîjà ïðîáëåìà ñà

ïðàêòè÷íèì è òåîðèjñêèì çíà÷àjåì: ó [AG10] jå ïðåäëîæåí ÅÌ ìåòîä çà

ðåøàâà»å ïðîáëåìà ãëîáàëíå îïòèìèçàöèjå ñà îãðàíè÷å»èìà; ó [SL11] ñå ÅÌ

êîðèñòè çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà; õèáðèäíè àëãîðèòàì çàñíîâàí

íà ÅÌ è ñèìóëèðàíîì êà§å»ó çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà ðàñïîðå¢èâà»à ïîñëîâà

36



Óâîä

óëàç: Nit, M

1 p = êðåèðàjÈíèöèjàëíåÅÌÒà÷êå(M);
2 for iter ← 1 to Nit do

3 for i← 1 to M do

4 ðà÷óíàjÔóíêöèjóÖè§à(pi);
5 end

6 ïðèìåíèËîêàëíóÏðåòðàãó(p);
7 ðà÷óíàjÍàåëåêòðèñà»à(p);
8 ðà÷óíàjÑèëå(p);
9 ïîìåðèÅÌÒà÷êå(p);

10 end

11 èñïèøèÐåøå»å();

Ñëèêà 1.11: Îñíîâíè ÅÌ ìåòîä

(åíã. job-shop problem) jå îïèñàí ó [TMKN09]. Õèáðèäíè ÅÌ çà ðåøàâà»å

ïðîáëåìà ðóòèðà»à âîçèëà ñà êàïàöèòåòèìà (åíã. capacitated vehicle rout-

ing problem) ñå ïðåäëàæå ó [YE10]. Ó ðàäó [Fil11] ñå óâîäè ÅÌ ìåòîä çà

ðåøàâà»å âèøåñòðóêîã õàá ëîêàöèjñêîã ïðîáëåìà áåç êàïàöèòåòà (åíã. uncapac-

itated multiple allocation hub location problem), äîê ñå ó [Cue+12] ÅÌ êîðèñòè

çà àóòîìàòñêó äåòåêöèjó êðóæíèõ îáëèêà ó ñëèêàìà êîjå ïîñåäójó øóì. Ïîðåä

îâèõ, ðàçìàòðàíî jå jîø íåêîëèêî ïðîáëåìà ó ëèòåðàòóðè: ïðîáëåì ïðåêðèâà»à

ñêóïà ñà jåäíîì öåíîì (åíã. unicost set covering problem) [NATG10], ïðîáëåì

îäðå¢èâà»à òîïîëîãèjå ìðåæå ñà ìèíèìàëíîì ïîòðîø»îì åíåðãèjå (åíã. strong

minimum energy topology problem) [Kar12], ïðîáëåì ìàêñèìàëíå ïåðìóòàöèjå

ñà äàòèì ñêóïîì îãðàíè÷å»à (åíã. maximum betwenness problem) [FKM13],

ïðîáëåì ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà ìàøèíå ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà (åíã. sup-

port vector machine parameter tuning problem) [Kar+13], ïðîáëåì ïîäåøàâà»à

òåæèíà àòðèáóòà [K�SC14] (åíã. feature weighting problem) è äðóãè.

Ãëàâíå êîìïîíåíòå îñíîâíîã ÅÌ àëãîðèòìà ñó ïðèêàçàíå íà Ñëèöè 1.11.

ÅÌ êîðèñòè ñàìî 2 êîíòðîëíà ïàðàìåòðà: Nit ïðåäñòàâ§à áðîj èòåðàöèjà

ãëàâíîã öèêëóñà, äîê jå M óêóïàí áðîj ÅÌ òà÷àêà, òj. âåëè÷èíà ïîïóëàöèjå.

Ñâàêîj òà÷êè ñå íàjïðå äîäå§ójå èíèöèjàëíî ðåøå»å, à íàêîí òîãà, àëãîðèòàì

óëàçè ó ãëàâíè öèêëóñ. Ó îñíîâíîj âàðèjàíòè ÅÌ ìåòîäå, èíèöèjàëèçàöèjà

ñå âðøè íà ñëó÷àjàí íà÷èí òàêî øòî ñå i-òîj òà÷êè pi äîäå§ójå íèç îä N

ñëó÷àjíèõ âðåäíîñò èç èíòåðâàëà [0, 1]. N ïðåäñòàâ§à äèìåíçèjó ïðîáëåìà
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êîjè ñå ðåøàâà. Áðîj èòåðàöèjà ãëàâíîã öèêëóñà jå Nit è ïðè òîì ó ñâàêîj

èòåðàöèjè, ñâàêà ÅÌ òà÷êà áèâà ïîäâðãíóòà èçðà÷óíàâà»ó ôóíêöèjå öè§à.

Ôóíêöèjà öè§à ïðåäñòàâ§à ìåòðèêó êâàëèòåòà jåäíå ÅÌ òà÷êå, òj. ðåøå»à

êîjå òà òà÷êà ïðåäñòàâ§à. Íàêîí çàâðøåòêà ãëàâíîã öèêëóñà, ïðèìå»ójå ñå

ïðîöåäóðà ëîêàëíå ïðåòðàãå (åíã. local search - LS). Ó îñíîâíîj âàðèjàíòè

ÅÌ ìåòîäå ëîêàëíà ïðåòðàãà ñå ïðèìå»ójå íàä ñâèì òà÷êàìà, àëè òî íå ìîðà

óâåê áèòè ñëó÷àj. Ïîíåêàä ñå, çàðàä óáðçà»à àëãîðèòìà èëè èçáåãàâà»à

ëîêàëíèõ îïòèìóìà, âðøè ñåëåêòèâíà ïðèìåíà LS ïðîöåäóðå íàä ïîäñêóïîì

ñêóïà ñâèõ òà÷àêà. Ñàì ïðîöåñ ëîêàëíå ïðåòðàãå ïîäðàçóìåâà òðàæå»å

ëîêàëíèõ ïîáî§øà»à ó îêîëèíè àêòèâíîã ðåøå»à. Ïîñòîjè âèøå íà÷èíà

íà êîjè ñå ïîáî§øà»å òðàæè èëè ïðèìå»ójå. Îáè÷íî ñå êîðèñòè âàðèðà»å

ïîjåäèíà÷íèõ âðåäíîñòè èç íèçà îä N âðåäíîñòè ïîñìàòðàíå ÅÌ jåäèíêå. Àêî ñå

âðøè ñèñòåìàòñêà ïðåòðàãà ñâèõ N âðåäíîñòè, ïðèìåíà ïîáî§øà»à ìîæå áèòè

òðåíóòíà (åíã. �rst improvement strategy) èëè îäëîæåíà ñà ïðèìåíîì íàjáî§åã

ïîáî§øà»à (åíã. best improvement strategy). Ïîñòîjå è íåñèñòåìàòñêè îáèëàñöè

çàñíîâàíè íà õåóðèñòèöè, ñëó÷àjíè îáèëàñöè, èòä. Ñëåäå£è êîðàê ó èçâðøàâà»ó

ÅÌ ìåòîäå jå èçðà÷óíàâà»å íàåëåêòðèñà»à è ñèëà êîjå ïðîèçâîäå ïîjåäèíà÷íå

ÅÌ òà÷êå. Ôóíêöèjå öè§à ÅÌ òà÷êå, èíäèðåêòíî, êðîç íàåëåêòðèñà»à è

ñèëå, äåôèíèøó íà÷èí ïîìåðà»à òà÷àêà êðîç ïðîñòîð ðåøå»à. Ïðè ðà÷óíà»ó

íàåëåêòðèñà»à, óçèìà ñå ó îáçèð âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à ïîñìàòðàíå òà÷êå,

àëè è ôóíêöèjå öè§à îñòàëèõ òà÷àêà (1.23).

qi = exp



−N pobji − pobjbest

M∑

k=1

(pobjk − pobjbest)




(1.23)

Èíòóèöèjà èçà äîäå§èâà»à âèøèõ íàåëåêòðèñà»à áî§èì EM òà÷êàìà jå

çàñíîâàíà íà èäåjè äà áî§å ÅÌ òà÷êå òðåáà äà èìàjó çíà÷àjíèjó óëîãó ó ïðîöåñó

ïðåòðàãå ïðîñòîðà ðåøå»à. Ó ôîðìóëè (1.23), qi îçíà÷àâà íàåëåêòðèñà»å,

pobji ôóíêöèjó öè§à i -òå EM òà÷êå. Ìîæå ñå ïðèìåòèòè äà íàjáî§à òà÷êà

äîáèjà íàåëåêòðèñà»å ó âðåäíîñòè 1, äîê îñòàëå äîáèjàjó íåàëåêòðèñà»à ñà

âðåäíîñòèìà èç èíòåðâàëà (0, 1].

Íàêîí èçðà÷óíàâà»à íàåëåêòðèñà»à, ðà÷óíàjó ñå ñèëå èíòåðàêöèjå ìå¢ó

ïàðîâèìà òà÷àêà. Çà îäàáðàíó ÅÌ òà÷êó pi, Fi ïðåäñòàâ§à óêóïíó ñèëó êîjà
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óòè÷å íà »ó, à òà÷àí èçðàç ïî êîìå ñå óêóïíà ñèëà äîáèjà jå äàò ó (1.24).

Ïðèêàçàíè èçðàç ñå îäíîñè íà ñëó÷àj ìèíèìèçàöèjå, àëè ñå jåäíîñòàâíî ìîæå

ïðèëàãîäèòè è ïðîáëåìèìà ó êîjèìà ñå âðøè ìàêñèìèçàöèjà.

Fi =





M∑

j=1,j 6=i

(pj − pi)
qi × qj
||pj − pi||2

, pobjj < pobji

M∑

j=1,j 6=i

(pi − pj)
qi × qj
||pj − pi||2

, pobjj ≥ pobji

(1.24)

Êàî øòî ñå ìîæå âèäåòè, ñèëà Fi ñå äîáèjà ñëàãà»åì ñèëà óçàjàìíèõ

èíòåðàêöèjà ìå¢ó ïàðîâèìà êîjå jåäèíêà pi ãðàäè ñà îñòàëèì jåäèíêàìà èç

ïîïóëàöèjå. Ïîjåäèíà÷íà èíòåðàêöèjà èçìå¢ó jåäèíêå pi è pj ñå ðà÷óíà

ïî èçðàçó êîjè jå ñëè÷àí Êóëîíîâîì çàêîíó, à êîjè ãëàñè äà jå èíòåíçèòåò

èíòåðàêöèjå èçìå¢ó äâå íàåëåêòðèñàíå ÷åñòèöå ñðàçìåðàí íàåëåêòðèñà»èìà

÷åñòèöà è îáðíóòî ñðàçìåðàí »èõîâîj óäà§åíîñòè. Êàî çàâðøíè êîðàê ó îâîj

ïðîöåäóðè, èçâðøàâà ñå ïîìåðà»å jåäèíêè. Ïðè ðà÷óíà»ó ïðàâöà, ñìåðà è

èíòåíçèòåòà ïîìåðàjà êîðèñòå ñå ïðåòõîäíî èçðà÷óíàòå ñèëå:

pki =





pki + λ
Fk
i

||Fi||
(1− pki ), F k

i > 0

pki + λ
Fk
i

||Fi||
· pki , F k

i < 0
(1.25)

Äîäàòíî, åëåìåíò ñëó÷àjíîñòè ñå äîäàjå ïóòåì ïðîìåí§èâå λ. Îâà ïðîìåí§èâà

ñå áèðà ñëó÷àjíî íà èíòåðâàëó [0, 1] ó ñâàêîj èòåðàöèjè è çà ñâàêó ÅÌ òà÷êó.

Ó (1.25), F k
i ïðåäñòàâ§à k-òó êîîðäèíàòó âåêòîðà ñèëå êîjà îäãîâàðà i -òîj EM

jåäèíêè.

1.6 Ïðåãëåä ïðèìåíà ìåòàõåóðèñòèêà ó

êëàñèôèêàöèjè

Ó îâîj ñåêöèjè jå íàïðàâ§åí ïðåãëåä íåêèõ ïðèìåíà ìåòàõåóðèñòèêà ó

êëàñèôèêàöèjè. Ó ïîãëàâ§èìà êîjà ñëåäå, áè£å íàïðàâ§åíà äåòà§íèjà àíàëèçà

ëèòåðàòóðå çà ñâàêè îä ðàçìàòðàíèõ ïðîáëåìà.

Ïðîáëåì îäàáèðà ãåíà (åíã. gene selection problem) ïîäðàçóìåâà

îäàáèð ïîäñêóïà çàäàòîã ñêóïà ãåíà. Ðåøàâà»å îâîã ïðîáëåìà ìîæå

äîâåñòè äî ïîâå£à»à òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå ó ðàçëè÷èòèì êëàñèôèêàöèîíèì
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ïðîáëåìèìà èç äîìåíà ðà÷óíàðñêå ãåíåòèêå. Ïðîáëåì jå ñàìî ñïåöèjàëèçàöèjà

ïðîáëåìà îïøòåã ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà ó êëàñèôèêàöèjè. Ó [DH10] jå

íàïðàâ§åí ïðåãëåä íåêèõ ìåòàõåóðèñòè÷êèõ ïðèñòóïà çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà

îäàáèðà ãåíà. Ó ðàäó ñå ïîjàø»àâà êàêî ñå ðàíãèðàjó£è êîåôèöèjåíòè

ëèíåàðíèõ êëàñèôèêàòîðà, íïð. SVM, ìîãó èñêîðèñòèòè ó ñïðåçè ñà

ëîêàëíîì ïðåòðàãîì è åâîëóòèâíèì òåõíèêàìà çàðàä ïîáî§øà»à òà÷íîñòè

êëàñèôèêàöèjå. Ðàä [Tal+08] ñå òàêî¢å áàâè ïðîáëåìîì îäàáèðà ãåíà. Ó »åìó

jå ïðåäëîæåíà ïëàòôîðìà çàñíîâàíà íà ìåòîäè ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà (SVM),

ãåíåòñêîì àëãîðèòìó (GA) è îïòèìèçàöèjè ðîjåâèìà (PSO) çà êëàñèôèêàöèjó

âèñîêîäèìåíçèîíàëíèõ íèçîâà ãåíà. GA è PSO ñó óïîòðåá§åíè çà ïðîíàëàæå»å

ìàëèõ ïîäñêóïîâà ãåíà êîjè ñó äîâî§íî èíôîðìàòèâíè. Íàêîí òîãà jå SVM ñà

òåõíèêîì óíàêðñíå ïðîâåðå óïîòðåá§åí çà êëàñèôèêàöèjó. Ìåòîäà jå óïîðå¢åíà

ñà ðàçëè÷èòèì òåõíèêàìà èç ëèòåðàòóðå, è äîáèjåí jå íàïðåäàê ó ïîãëåäó

ðåçóëòàòà êëàñèôèêàöèjå íàä 6 jàâíî äîñòóïíèõ ñêóïîâà ïîäàòàêà.

Àóòîðè ðàäà [YWD05] êîðèñòå òåõíèêå ìàøèíñêîã ó÷å»à êàî øòî ñó

Íàèâíè Áàjåñ, äðâî îäëó÷èâà»à è SVM, ó öè§ó àóòîìàòñêîã ôèëòðèðà»à

íåïîæå§íèõ (åíã. spam) ïîðóêà. Ïðåòõîäíè ïðèñòóïè ñó êîðèñòèëè ê§ó÷íå

ðå÷è èç ïîðóêà åëåêòðîíñêå ïîøòå êàêî áè èçäâàjàëè áèíàðíå àòðèáóòå èç

ïîñìàòðàíîã êîðïóñà. Ïðîáëåì ñà îâèì ïðèñòóïîì jå øòî ñå ê§ó÷íå ðå÷è

ìå»àjó âðåìåíîì, òàêî äà ñó ó îâîj ñòóäèjè, ñâîjñòâà ïîíàøà»à ïîøè§àîöà

íåïîæå§íèõ ïîðóêà (åíã. spammers) êîðèø£åíà êàî àòðèáóòè. Ìåòàõåóðèñòèêå

ñó óïîòðåá§åíå çà íàìåíó èçäâàjà»à óêóïíî 113 íîâèõ àòðèáóòà. Ïîêàçàëî ñå

äà jå îâàj ïðèñòóï äîïðèíåî îäðå¢åíîì óíàïðå¢å»ó êâàëèòåòà è åôèêàñíîñòè

êëàñèôèêàöèjå. Ó [UM10] ñå òàêî¢å ðàçìàòðà ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà íàä

áèíàðíèì êëàñèôèêàöèîíèì ïðîáëåìèìà èç jàâíî äîñòóïíèõ áàçà ïîäàòàêà.

Îíè ïðåäëàæó äèñêðåòíó ìåòîäó îïòèìèçàöèjå ðîjåâèìà, à êàî êëàñèôèêàòîð

êîðèñòå ëîãèñòè÷êó ðåãðåñèjó. Òåñòèðà»à ñïðîâåäåíà íà jàâíî äîñòóïíèì òåñò

ïðîáëåìèìà ñó ïîêàçàëà äà jå ïðåäëîæåíà PSO ìåòîäà óïîðåäèâà ïî ïèòà»ó

òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå è åôèêàñíîñòè ñà ìåòîäàìà èç ëèòåðàòóðå.

Y. Marinakis jå ó íåêîëèêî ðàäîâà äåìîíñòðèðàî ïîòåíöèjàë ïðèìåí§èâîñòè

êëàñèôèêàöèîíèõ òåõíèêà ïîïòïîìîãíóòèõ ìåòàõåóðèñòèêàìà ó ðåøàâà»ó

ôèíàíñèjñêè îðèjåíòèñàíèõ ïðîáëåìà. Ó [Mar+09], àóòîð ñå áàâè ðàçâîjåì

êëàñèôèêàöèîíîã àëàòà çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà îäðå¢èâà»à êðåäèòíîã ðèçèêà è
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îöåíà ðåâèçîðà. Ïîêàçàíà ïîáî§øà»à ó ïîãëåäó êëàñèôèêàöèjå ñó îáåçáå¢åíà

ïðèìåíîì îïòèìèçàöèjå êîëîíèjîì ìðàâà (ACO) è îïòèìèçàöèjå ðîjåâèìà (PSO)

íà ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà. Ñëè÷íî òîj ñòóäèjè, ó [MMZ10] jå ðåøàâàí èñòè

ïðîáëåì, àëè íåøòî äðóãà÷èjîì îïòèìèçàöèîíîì òåõíèêîì. Îâäå jå ïðèìå»åíà

âàðèjàíòà îïòèìèçàöèjå ðîjåâèìà ï÷åëà (åíã. honey bees mating optimization)

ó ñïðåçè ñà ìåòîäîì íàjáëèæèõ ñóñåäà. Ìåòîä jå òåñòèðàí íà ïðîáëåìèìà

óòâð¢èâà»à êðåäèòíîã ðèçèêà è óïîðå¢åí ñà ðàçëè÷èòèì îïòèìèçàöèîíèì

òåõíèêàìà: îïòèìèçàöèjå ðîjåâèìà, êîëîíèjîì ìðàâà, ãåíåòñêèì àëãîðèòìîì

è òàáó ïðåòðàãîì. Ó ðàäó [Mar+08] ñó ïðåäñòàâ§åíà ïîáî§øà»à ìåòîäå

íàjáëèæèõ ñóñåäà çàñíîâàíà íà ïðèìåíè ðàçëè÷èòèõ ìåòàõåóðèñòèêà: òàáó

ïðåòðàçè, ãåíåòñêîì àëãîðèòìó è îïòèìèçàöèjè êîëîíèjîì ìðàâà. Êâàëèòåò

êëàñèôèêàöèjå jå èñòåñòèðàí íà ïîäàöèìà äîáèjåíèì îä âîäå£å Ãð÷êå

Êîìåðöèjàëíå Áàíêå î çàjìîâèìà 1411 ôèðìè. Öè§ jå áèî èçâðøèòè

êëàñèôèêàöèjó ôèðìè íà íåêîëèêî êëàñà êîjå îïèñójó íèâî êðåäèòíîã ðèçèêà.

Íàïðàâ§åíà ñó ïîðå¢å»à ñà ðàçëè÷èòèì ìåòîäàìà èç ëèòåðàòóðå: UTADIS,

SVM, CART, è äð. Jîø jåäíà îä ïðèìåíà ó ôèíàíñèjàìà jå îïèñàíà ó [Wan+12].

Îâäå ñå êîðèñòè ìåòîäà êîjà êîìáèíójå ãðóáå ñêóïîâå (åíã. rough set) è ðàñåjàíó

ïðåòðàãó (åíã. scatter search) çà ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà. Òåñòèðà»å jå

ñïðîâåäåíî íàä òðè êëàñèôèêàöèîíà ìîäåëà: äðâåòó îäëó÷èâà»à J48, âåøòà÷êîj

íåóðîíñêîj ìðåæè è ëîãèñòè÷êîj ðåãðåñèjè. Ïîêàçàíî jå äà ïðåäëîæåíà ìåòîäà

çíà÷àjíî ïîáî§øàâà åôèêàñíîñò è òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå.

Ïàïàíèêîëàó ìåòîä jå ìåäèöèíñêà äèjàãíîñòè÷êà òåõíèêà êîjîì ñå îìîãó£àâà

óòâð¢èâà»å ïðå-ìàëèãíîã ñòà»à §óäñêå £åëèjå. Ïðàâîâðåìåíîì äèjàãíîçîì

ñå ìîæå ñïðå÷èòè íàïðåäîâà»å £åëèjà ó ôîðìó èíâàçèâíîã êàðöèíîìà. Ó

ðàäó [MDJ09] jå ïðåäëîæåí ìåòàõåóðè÷êè ìåòîä êîjè ïîìàæå ó êëàñèôèêàöèjè

£åëèjà Ïàïàíèêîëàó òåõíèêîì. Êîðèø£åíå ñó äâå áàçå ïîäàòàêà, ïðâà ñà 917

ñëèêà, à äðóãà ñà 500 ñëèêà èçîëîâàíèõ §óäñêèõ £åëèjà. Ñâàêà £åëèjà jå

îïèñàíà ñà 20 íóìåðè÷êèõ ñâîjñòàâà è ïîñòîjè 7 äèjàãíîñòè÷êèõ ñòåïåíà (êëàñà).

Îñëàá§åíè çàõòåâ jå, ìå¢óòèì, èçâðøèòè áèíàðíó êëàñèôèêàöèjó íà íîðìàëíå

è íåíîðìàëíå £åëèjå. Ó òîì öè§ó, ìåòîäà íàjáëèæèõ ñóñåäà jå ïîòïîìîãíóòà

îäàáèðîì àòðèáóòà, à îäàáèð àòðèáóòà jå îïòèìèçîâàí ãåíåòñêèì àëãîðèòìîì.

Ïîêàçàíî jå äà òåõíèêà íàäìàøójå ïðåòõîäíå ïðèñòóïå èç ëèòåðàòóðå ïî

ïèòà»ó òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå. Ïðîáëåìè ìåäèöèíñêå äèjàãíîñòèêå ñó
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îáðà¢åíè è ó [SR07]. Ó òîì ðàäó, ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà jå ðåøåí

îïòèìèçàöèjîì êîëîíèjîì ìðàâà, à êàî êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë jå êîðèø£åíà

âåøòà÷êà íåóðîíñêà ìðåæà. Ó [Zuo+08] ñå ïðåäëàæå ìîäèôèêàöèjà k-NN

ìåòîäå, ïîä ñêðà£åíèöîì KDF-WKNN (åíã. kernel di�erence-weighted k-nearest

neighbor), çà äèjàãíîñòèêîâà»å ñð÷àíå àðèòìèjå. Åêñïåðèìåíòàëíè ðåçóëòàòè

ñó ïîêàçàëè äà jå ïðåäëîæåíè ìåòîä ñóïåðèîðàí ó îäíîñó íà îáè÷íó ìåòîäó

íàjáëèæèõ ñóñåäà è óïîðåäèâ ñà íàjáî§èì ìåòîäàìà çà êëàñèôèêàöèjó èç

ëèòåðàòóðå.

Ïðåãëåä íåêîëèêî ðàçëè÷èòèõ òåõíèêà îäàáèðà àòðèáóòà jå íàïðàâ§åí ó

[Yus09]. GRASP ìåòîäà (åíã. greedy randomized adaptive search procedure),

òàáó ïðåòðàãà è ìåìåòè÷êè àëãîðèòàì (åíã. memetic algorithm) ñó óïîðå¢åíè

ñà jåäíîì îä íàjâèøå êîðèø£åíèõ ìåòîäà, ãåíåòñêèì àëãîðèòìîì, è jîø

íåêèì êëàñè÷íèì ìåòîäàìà çà îäàáèð àòðèáóòà: SFFS (åíã. sequential for-

ward �oating selection) è SBFS (åíã. sequential backward �oating selection).

Ïîêàçàíî jå äà ñó GRASP è òàáó ïðåòðàãà ñòàòèñòè÷êè çíà÷àjíî áî§è îä äðóãèõ

ìåòîäà. Jîø jåäàí ïðåãëåä ìåòîäà âåçàíèõ çà êëàñèôèêàöèjó jå íàïðàâ§åí

ó [AMBM13]. Êîíòåêñò ñó ïðîáëåìè ìåäèöèíñêå äèjàãíîñòèêå. Îïèñàíå ñó

ðàçëè÷èòå ìåòàõåóðèñòèêå çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà è

îäàáèðà àòðèáóòà.

Ó [Hor+12] ñå îïòèìèçàöèjà ðîjåì ñâèòàöà (åíã. �re�y algorithm - FA)

ïðèìå»ójå çà ïîäåøàâà»å âðåäíîñòè ïàðàìåòàðà èçìå¢ó óíóòðàø»åã è èçëàçíîã

ñëîjà íåóðîíà ðàäèjàëíå íåóðîíñêå ìðåæå (åíã. radial basis function network).

Ìåòîä jå óïîðå¢åí ñà ãðàäèjåíòíèì ñïóñòîì (åíã. gradient descent - GD),

ãåíåòñêèì àëãîðèòìîì, îïòèìèçàöèjîì ðîjåâèìà (PSO) ìåòîäîì îïòèìèçàöèjå

ðîjåâèìà ï÷åëà (åíã. arti�cial bee colony algoritm - ABC). Òåñòèðà»å êâàëèòåòà jå

èçâðøåíî íàä jàâíî äîñòóïíèì UCI òåñò ïðîáëåìèìà [BL13], è ïîêàçàíî jå äà FA

íàäìàøójå GD è GA ïî òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå, àëè íå è PSO è ABC ìåòîäå.

Àóòîðè çàê§ó÷jójó äà ñó òåõíèêå çàñíîâàíå íà îïòèìèçàöèjè ðîjåâèìà (FA, PSO,

ABC) äîáàð èçáîð êàäà ñå ðåøàâà ïðîáëåì ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà ðàäèjàëíå

íåóðîíñêå ìðåæå. Ó ðàäó [BL07] ñå ïðåäëàæå õèáðèäíà êëàñèôèêàöèîíà

òåõíèêà çàñíîâàíà íà äðâåòó îäëó÷èâà»à, îïòèìèçàöèjè êîëîíèjîì ìðàâà è

åâîëóòèâíèì ñòðàòåãèjàìà ïîä íàçèâîì ACO-DTree. Ãåíåðèñà»å äðâåòà è

ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà ó ïðîöåñó ãåíåðèñà»à ñå íà òàj íà÷èí êîíòðîëèøå
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ìåòàõåóðèñòèêàìà. Ïðîáëåì ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà ñå ðàçìàòðà è ó [BS10].

Àóòîðè ïîêàçójó äà ñó òåõíèêå çàñíîâàíå íà ðîjåâèìà (ACO è PSO) ïîãîäíå, jåð

ñå »èõîâîì ïðèìåíîì òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå ìàøèíå ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà

óíàïðå¢ójå. A. Candelieri ó ñâîjîj äîêòîðñêîj äèñåðòàöèjè [Can11] ïðåäëàæå

ðàäíè îêâèð çà êëàñèôèêàöèjó ïîáî§øàíó àäåêâàòíèì îäàáèðîì ïàðàìåòàðà.

Ó òîì öè§ó, A. Candelieri ïðèìå»ójå íåêîëèêî ìåòàõåóðèñòèêà: ãåíåòñêè

àëãîðèòàì, òàáó ïðåòðàãó è îïòèìèçàöèjó êîëîíèjîì ìðàâà, ó ïîäåøàâà»ó

ïàðàìåòàðà ìåòîäå ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà.

Ó [KCB04], àóòîðè ñå áàâå êëàñèôèêàöèjîì òèïà çåì§èøòà òàêî øòî

àíàëèçèðàjó õèïåðñïåêòðàëíå ñíèìêå çåì§èøòà. Çà òó íàìåíó êîðèñòå êëàñè-

ôèêàöèjó áèíàðíèì äðâåòîì îäëó÷èâà»à è îäàáèð àòðèáóòà êîjè jå îïòèìèçîâàí

òàáó ïðåòðàãîì. Ðåçóëòàòè ñó ïîêàçàëè äà jå îäàáèð àòðèáóòà, ïîáî§øàí

òàáó ïðåòðàãîì, áî§å ðåøå»å îä îäàáèðà àòðèáóòà çàñíîâàíîã íà ïîõëåïíîj

òåõíèöè èëè Ôèøåðîâîj äèñêðèìèíàíòè. Jîø äâå ïðèìåíå òàáó ïðåòðà-

ãå è ìåòîäå ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà ñó ïðåäëîæåíå ó [GT+04] è [PCN07].

Äîìåí ïðèìåíå ó ïðâîì ðàäó jå ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà, à ó äðóãîì

èñòîâðåìåíî ðåøàâà»å ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà è ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à

òåæèíà àòðèáóòà çà ëèíåàðíó äèñêðèìèíàíòíó ôóíêöèjó. Ó ïðâîì ðàäó ñå

ïîêàçàëî äà jå ïðåäëîæåíè äóåò ìåòàõåóðèñòèêà áî§è îä ãåíåòñêîã àëãîðèòìà

çà èñòè ïðîáëåì, äîê ñó ó äðóãîì, àóòîðè åêñïåðèìåíòàëíî óòâðäèëè äà

jå òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå ïðåäëîæåíå ìåòîäå ñòàòèñòè÷êè çíà÷àjíî áî§à

íåãî êîä êëàñè÷íèõ äèñêðèìèíàíòíèõ ëèíåàðíèõ êëàñèôèêàòîðà (êëàñè÷íå

äèñêðèìèíàíòíå àíàëèçå è ëîãèñòè÷êå ðåãðåñèjå). Jîø jåäàí ñëè÷àí äîïðèíîñ

jå äàò ó [TBK07]. Îâäå ñå ðàçìàòðà èñòîâðåìåíè ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà

è ïîäåøàâà»à »èõîâèõ òåæèíà ó îêâèðó k-NN ìåòîäå çà êëàñèôèêàöèjó.

Çà îïòèìèçàöèjó îâîã ïðîöåñà jå óïîòðåá§åíà òàáó ïðåòðàãà, à ðåçóëòàòè

òåñòèðà»à ñó ïîêàçàëè çíà÷àjíî óíàïðå¢å»å ó ïîãëåäó òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå.

Íåøòî äðóãà÷èjà ïðèìåíà òàáó ïðåòðàãå jå ïðåäëîæåíà ó [Leb+05]. Îâäå jå

îíà óïîòðåá§åíà çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà ìåòîäå ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà.

Íàêîí òîãà, ïîäåøåíè SVM jå óïîòðåá§åí çà êëàñèôèêàöèjó ïèêñåëà, ïðîáëåìà

êîjè ñå jàâ§à êàî èíèöèjàëíà ôàçà ó ïðîöåñó ñåãìåíòàöèjå ñëèêà ó áîjè.

Åêñïåðèìåíòàëíî jå ïîêàçàíî äà îäàáèð àòðèáóòà ïîáî§øàí òàáó ïðåòðàãîì

çíà÷àjíî äîïðèíîñè ïîâå£à»ó åôèêàñíîñòè ïðîöåñà êëàñèôèêàöèjå ïèêñåëà.
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Ïîãëàâ§å 2

Ïðèìåíà EM ó îäðå¢èâà»ó

ïàðàìåòàðà SVM

2.1 Ïðîáëåì ïîäåøàâà»à ïàðàìåòåðà SVM

Ó îâîì ïîãëàâ§ó ñå ðàçìàòðà ïðîáëåì ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà SVM, òà÷íèjå

ïàðàìåòàðà êåðíåëà êîjè ñå ïîñëå êîðèñòå ó SVM àëãîðèòìó. Ðåçóëòàòè èç îâîã

ïîãëàâ§à ñó ïðèêàçàíè ó ðàäó [Kar+13]. Ïîäåøàâà»å SVM ïàðàìåòàðà ìîæå

áèòè âåîìà çàõòåâàí çàäàòàê ñà àñïåêòà âðåìåíñêå ñëîæåíîñòè ñ îáçèðîì äà áðîj

ïàðàìåòàðà ìîæå áèòè âåëèêè è çàòî øòî ïàðàìåòðè ïðèïàäàjó äîìåíó ðåàëíèõ

áðîjåâà. Ñòàíäàðäíè ïðèñòóï ó ðåøàâà»ó ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà

jå òçâ. ïðåòðàæèâà»å ðåøåòêå (åíã. Grid search - GS). GS jå çàñíîâàí íà

äèñêðåòèçàöèjè äîìåíà ðåàëíèõ âðåäíîñòè, øòî ñå îáè÷íî ñâîäè íà îäàáèð

äèñêðåòíîã èíòåðâàëà è îäðå¢èâà»å ÷âîðîâà íà óçàñòîïíèì óäà§åíîñòèìà

çà îäàáðàíè èíòåðâàë. Ó ñëó÷àjó äà jå ïðîáëåì äâîäèìåíçèîíàëàí (äâà

ïàðàìåòðà), äîáèjà ñå ðåøåòêà âðåäíîñòè, êîä òðîäèìåíçèîíàëíîã ñå ïðåòðàæójå

êîöêà âðåäíîñòè, èòä. Íàêîí òðàíñôîðìàöèjå ó äèñêðåòíè äîìåí, âðøè ñå

èñöðïíà ïðåòðàãà ñâèõ ÷âîðîâà, òj. êîìáèíàöèjà äèñêðåòíèõ ïàðàìåòàðà. GS jå

âðëî çàõòåâíà ìåòîäà êàäà ñó ó ïèòà»ó ðà÷óíàðñêè ðåñóðñè, è îáè÷íî íå óñïåâà

äà ïðîèçâåäå ðåøå»à êàäà jå áðîj ïàðàìåòàðà èëè/è ñòåïåí äèñêðåòèçàöèje

âèñîê. Ñõîäíî òîìå, õåóðèñòè÷êè ïðèñòóïè êîjè íå êîðèñòå òàêî èñöðïíó

ïðåòðàãó ïðîñòîðà ðåøå»à ñó ïîãîäíè.

Ó íàñòàâêó îâå ñåêöèjå îïèñàíà jå íåëèíåàðíà êëàñèôèêàöèjà êîä SVM,

à çàòèì è óïîòðåáà êåðíåëñêîã ó÷å»à çàñíîâàíîã íà jåäíîì èëè âèøå
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êåðíåëà. Ó äðóãîj ñåêöèjè jå íàïðàâ§åí ïðåãëåä ëèòåðàóðå âåçàíå çà ïðîáëåì

îäðå¢èâà»à ïàðàìåòàðà ó SVM. Ïîñëå òîãà ñó îïèñàíè åëåìåíòè ïðåäëîæåíîã

EM àëãîðèòìà: èíèöèjàëèçàöèjà, ôóíêöèjà öè§à, ëîêàëíà ïðåòðàãà, èòä.

Ïîñëåä»å äâå ñåêöèjå ïðèêàçójó åêñïåðèìåíòàëíå ðåçóëòàòå, çàê§ó÷êå áàçèðàíå

íà »èìà, êàî è ïðàâöå äà§åã ðàçâîjà.

2.1.1 Íåëèíåàðíà SVM êëàñèôèêàöèjà

Ó ñåêöèjè 1.2.3 ñó îïèñàíè îñíîâíè åëåìåíòè ìåòîäå ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà

ñà ïðàòå£èì ôîðìóëàöèjàìà êëàñèôèêàöèîíèõ ïðîáëåìà ó ñëó÷àjåâèìà äà ñó

ïîäàöè ëèíåàðíî ðàçäâîjèâè, èëè "ñêîðî" ëèíåàðíî ðàçäâîjèâè (ñëó÷àj ìåêå

ìàðãèíå). Ó ñëó÷àjó äà ïîäàöè íèñó ëèíåàðíî ðàçäâîjèâè è äà óïîòðåáà ìåêå

ìàðãèíå íèjå äîâî§íà, ïðèìå»ójå ñå òðàíñôîðìàöèjà íàä ïðîñòîðîì àòðèáóòà.

Ó òîì ñâîjñòâó ñå âðøè çàìåíà ñâàêîã âåêòîðà u ñà Φ(u), ãäå Φ : RN →
RN ′

ïðåñëèêàâà îðèãèíàëíè ïðîñòîð àòðèáóòà ó ïðîñòîð âèøå äèìåíçèjå, ó

êîjåì jå ëèíåàðíà ðàçäâîjèâîñò ïîäàòàêà ìîãó£à. Íà Ñëèöè 2.1 jå ïðèêàçàíî

ïðåñëèêàâà»å ïðîñòîðà àòðèáóòà íà ïðèìåðó ñêóïà ïîäàòàêà Èðèñ.

Ó ãîð»åì äåëó ñëèêå jå ïðèêàçàí áèíàðíè ïðîáëåì êëàñèôèêàöèjå çà

òèï öâåòà versicolor ñà jåäíå ñòðàíå, è îñòàëà äâà òèïà ñà äðóãå. Ñà p je

îçíà÷åíà õîðèçîíòàëíà îñà (petal length), à ñà s âåðòèêàëíà (sepal width). Ïðå

íåëèíåàðíîã ïðåñëèêàâà»à, ïðèìå»åíà jå è òðàíñëàöèjà àòðèáóòà äóæ îáå

îñå (p, s) → (p − 4, s − 3), ó öè§ó ïîðàâíàâà»à ïîäàòàêà òèïà versicolor ñà

êîîðäèíàòíèì ïî÷åòêîì. Íàêîí òîãà jå èçâðøåíî ïðåñëèêàâà»å:

Φ(p, s) = (z1, z2, z3) = (p2,
√

2ps, s2). (2.1)

Ìîæå ñå ïðèìåòèòè äà ñó, íàêîí ïðèìåíå ïðåñëèêàâà»à, ïîäàöè ïîñòàëè

ëèíåàðíî ðàçäâîjèâè jåð ñå ìîæå äåôèíèñàòè ðàâàí êîjà äåëè ïîäàòêå íà

îíå êîjè ñó ó êëàñè versicolor è îíå êîjè ïðèïàäàjó äðóãîj êëàñè, ó êîjîj ñó

ïðåîñòàëà äâà òèïà öâåòà. Ïðåñëèêàíè ïðîñòîð àòðèáóòà jå âå£å äèìåíçèjå,

ïà ñå íàìå£å ïèòà»å åôèêàñíîñòè. Íàjïðå jå ïîòðåáíî ïðåñëèêàòè îðèãèíàëíå

âåêòîðå àòðèáóòà ó íîâè ïðîñòîð, à ïîòîì ó íîâîì ïðîñòîðó, êîjè jå íóæíî

âå£å äèìåíçèjå, èçâðøèòè ñâà ïîòðåáíà èçðà÷óíàâà»à. Ñâà èçðà÷óíàâà»à íàä

ïîäàöèìà ó ïðåñëèêàíîì ïðîñòîðó ñó çàñíîâàíà íà ñêàëàðíîì ïðîèçâîäó. Îâî

ïðåäñòàâ§à áèòíó ïîëàçíó ïðåòïîñòàâêó çà óâî¢å»å ìåõàíèçìà êîjè ñå íàçèâà
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Ñëèêà 2.1: Íåëèíåàðíî ïðåñëèêàâà»å ïðîñòîðà àòðèáóòà

êåðíåëñêè òðèê (åíã. kernel trick). Êåðíåëñêè òðèê jå ìåõàíèçàì êîjè îìîãó£àâà

äà ñå ïðåñëèêàâà»å è äèìåíçèjà ïðåñëèêàíîã ïðîñòîðà çàíåìàðè èç àñïåêòà

âðåìåíñêå åôèêàñíîñòè. Ñóøòèíà ëåæè ó óïîòðåáè ôóíêöèîíàëíå ôîðìå êîjà

ñå íàçèâà êåðíåë: K(u,v) = Φ(u) ·Φ(v). Ê§ó÷íî ñâîjñòâî êåðíåëà jå äà ñå îí

ïðèìå»ójå íàä âåêòîðèìà ó ïðåñëèêàíîì ïðîñòîðó àòðèáóòà, àëè ñå èñòîâðåìåíî

ìîæå èçðà÷óíàòè è ó îðèãèíàëíîì ïðîñòîðó àòðèáóòà. Îâî îìîãó£àâà äà íèêàä

íå äîëàçè îä äèðåêòíå óïîòðåáå ôóíêöèjå Φ è, ñàìèì òèì, äèìåíçèjà öè§íîã

ïðîñòîðà íå èãðà óëîãó ó åôèêàñíîñòè èçðà÷óíàâà»à. Âàæå»å îâîã ñâîjñòâà ó

ïðåñëèêàâà»ó (2.1) ñå ïîêàçójå íà ñëåäå£è íà÷èí:
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K(u,v) = Φ(u) ·Φ(v) (2.2)

= (p2u,
√

2pusu, s
2
u) · (p2v,

√
2pvsv, s

2
v)

= (p2up
2
v, 2pusupvsv, s

2
us

2
v)

= (pupv + susv)
2

= ((pu, su) · (pv, sv))2

= (u · v)2

Èç ïðàêòè÷íå ïåðñïåêòèâå, SVM êåðíåë ïðåäñòàâ§à ìåðó ñëè÷íîñòè

(ðàçëè÷èòîñòè) èçìå¢ó âåêòîðà àòðèáóòà u è v. Ôîðìàëíè óñëîâè, äà áè

ôóíêöèjà ïðåäñòàâ§àëà êåðíåë, ñó äàòè òçâ. Ìåðñåðîâèì óñëîâîì, îäíîñíî

Ìåðñåðîâîì òåîðåìîì [STC04], ÷èjè jå äîêàç, çáîã çíà÷àjà çà îâàj ðàä, èçëîæåí

ó ïîòïóíîñòè. Ïðå ôîðìóëèñà»à Ìåðñåðîâå òåîðåìå, ïîòðåáíî jå äåôèíèñàòè

íåêîëèêî ïîjìîâà.

Äåôèíèöèjà 5. Ìàòðèöà M ∈ Rd ×Rd, d > 0 jå ïîçèòèâíî-ñåìè-äåôèíèòíà

àêî çà ñâàêî z òàêâî äà z ∈ Rd âàæè zTMz ≥ 0. Íà ïðèìåð, ìîæå ñå ïîêàçàòè

äà jå M = I ïîçèòèâíî-ñåìè-äåôèíèòíà:

zT Iz =
d∑

i=1

d∑

j=1

zizjIij =
d∑

i=1

z2i ≥ 0. (2.3)

Äåôèíèöèjà 6. Çà òðåíèíã ñêóï ïîäàòàêà Dtr (ðàíèjå îïèñàí ó Äåôèíèöèjè

1) è ôóíêöèjó K(u,v), ìàòðèöà êåðíåëà KD jå ìàòðèöà äèìåíçèjå Ntr × Ntr

ãäå jå (KD)ij = K(x(i),x(j)) çà i = 1, ..., Ntr è j = 1, ..., Ntr.

Òåîðåìà 1. (Ìåðñåðîâà òåîðåìà - [STC04]). Êåðíåë K(u,v) je èñïðàâàí

(âàëèäàí) àêî è ñàìî àêî jå »åãîâà ïðèäðóæåíà ìàòðèöà êåðíåëà ïîçèòèâíî-

ñåìè-äåôèíèòíà íàä öåëèì òðåíèíã ñêóïîì ïîäàòàêà.

Äîêàç. (=⇒) Íåêà jå K(u,v) èñïðàâàí êåðíåë. Îíäà çà »åãîâî ïðèäðóæåíî

ïðåñëèêàâà»å ïðîñòîðà àòðèáóòà Φ âàæè K(u,v) = Φ(u) · Φ(v), ïà âàæè è:

(KD)ij = Φ(x(i)) · Φ(x(j)) çà i = 1, ..., Ntr è j = 1, ..., Ntr. Íåêà jå C ìàòðèöà

[Φ(x(1))...Φ(x(Ntr))], ãäå jå ñâàêè Φ(x(i)) êîëîíñêè âåêòîð. Îíäà âàæè KD =

CTC. Èç îâîãà ñëåäè äà ìàòðèöà KD ìîðà áèòè ïîçèòèâíî-ñåìè-äåôèíèòíà, jåð

çà ñâàêè âåêòîð z ∈ RNtr , (zTCT )(Cz) ≥ 0.

47



Ïðèìåíà EM ó îäðå¢èâà»ó ïàðàìåòàðà SVM

(⇐=) Íåêà jå Dtr ñêóï ñâèõ ìîãó£èõ ïîäàòàêà (ïðåòïîñòàâêà jå äà jå

êîíà÷àí). Êàêî jå ïðèäðóæåíà êåðíåë ìàòðèöà KD ïîçèòèâíî-ñåìè-äåôèíèòíà,

îíà èìà íåíåãàòèâíå ñîïñòâåíå âðåäíîñòè, ïà ñå ìîæå äåêîìïîíîâàòè: KD =

V TV . Íåêà jå Φ(x(i)) = ri, ãäå jå ri i-òè ðåä ìàòðèöå R. Ìàòðèöà R íà òàj

íà÷èí äåôèíèøå ñëåäå£å ïðåñëèêàâà»å: K(x(i),x(j)) = ri · rj, øòî ïðåäñòàâ§à
êåðíåë.

Ìåðñåðîâà òåîðåìà ãàðàíòójå äà jå ìàòðèöà êåðíåëà ïîçèòèâíî-ñåìè-

äåôèíèòíà, øòî jå ê§ó÷íî çà äà§è ïðîöåñ ôîðìèðà»à SVM äóàëà, jåð ñå íà òàj

íà÷èí ãàðàíòójå äà £å äóàë áèòè êîíêàâàí, è ñàìèì òèì ðåëàòèâíî jåäíîñòàâàí

çà îïòèìèçàöèjó.

Íàêîí ïðåñëèêàâà»à îðèãèíàëíîã ïðîñòîðà àòðèáóòà, äîáèjà ñå äðóãà÷èjà

äóàëíà ôîðìóëàöèjà ïðîáëåìà îä îíå äàòå ó (1.15) jåð ñàäà ìàêñèìèçàöèîíè

èçðàç èìà ñëåäå£ó ôîðìó:

max

(
Ntr∑

i=1

αi −
1

2

Ntr∑

i,j=1

y(i)y(j)αiαjK(x(i)),x(j))

)
. (2.4)

óç îãðàíè÷å»à:

αi ∈ [0, C], i = 1, ..., Ntr (2.5)

Ntr∑

i=1

αiy
(i) = 0 (2.6)

Êîíà÷íî, ïðèäðóæåíà ôóíêöèjà îäëó÷èâà»à jå äàòà ñà:

c(x) = sgn

(
Ntr∑

i=1

αiy
(i)K(x(i),x) + b

)
(2.7)

Ïîêàçàíî jå äà âðåäíîñò ïàðàìåòðà C è òèï êåðíåëà èìàjó çíà÷àjàí óòèöàj íà

êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå [LD06]. Àäåêâàòíó âðåäíîñò ïàðàìåòðà C jå ïîòðåáíî

òðàæèòè íà ñêóïó ïîçèòèâíèõ ðåàëíèõ áðîjåâà. Óêîëèêî ñå óïîòðåá§àâà âèøå

êåðíåëà (âèøåêåðíåëñêî ó÷å»å) ïðîáëåì ïîñòàjå jîø òåæè ñ îáçèðîì äà jå çà

ñâàêè êåðíåë ïîòðåáíî îäðåäèòè ïàðàìåòàð C.
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2.1.2 Ó÷å»å jåäíîã êåðíåëà

Ó÷å»å jåäíîã êåðíåëà (åíã. single kernel learning - SKL) ñå çàñíèâà íà

ïîäåøàâà»ó jåäèíñòâåíîã ñêóïà ïàðàìåòàðà SVM, òj. ñêóïà ïàðàìåòàðà ó êîjåì

ôèãóðèøå ñàìî jåäíà êåðíåëñêà ôóíêöèjà. Îâà òåõíèêà jå ïîãîäíà ó ñèòàöèjè

êàäà àòðèáóòè íå ôîðìèðàjó êëàñòåðå. Êàî øòî jå ðàíèjå íàïîìåíóòî, ïîòðåáíî

jå ïîäåñèòè ðåãóëàðèçàöèîíè ïàðàìåòàð C è åâåíòóàëíî äîäàòíå ïàðàìåòðå

êåðíåëñêå ôóíêöèjå K. Ó îâîì ðàäó ñå ðàçìàòðàjó äâà ìîäåëà êåðíåëà:

ëèíåàðíè (2.8) è êåðíåë ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì (2.9).

K(u,v) = u · v =
N∑

i=1

uivi (2.8)

Kσ(u,v) = exp

(
−

N∑

i=1

(ui − vi)2
2σ2

i

)
(2.9)

Ëèíåàðíè êåðíåë íåìà óíóòðàø»èõ ïàðàìåòàðà ïîøòî jå ïîòðåáíî èçâðøèòè

jåäèíî ñêàëàðíè ïðîèçâîä èçìå¢ó óëàçíèõ âåêòîðà. Ñòîãà ñå ïðîöåñ ïàðàìåò-

ðèçàöèjå çàñíèâà íà ïîäåøàâà»ó SVM ðåãóëàðèçàöèîíîã ïàðàìåòðà C. Êîä

êåðíåëà ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì ïîñòîjå è óíóòðàø»è ïàðàìåòðè êåðíåëà, òàêî

äà jå ñêóï ïàðàìåòàðà jåäíàê {C, σ1, σ2, ..., σN}, ãäå σi ïðåäñòàâ§à ôàêòîð

ñêàëèðà»à çà i-òè àòðèáóò. Ñêàëèðàjó£è ôàêòîðè ñó êîðèñíè ó ðàäó ñà

ïîäàöèìà êîjè èìàjó ðåàëíå ïðèìåíå, jåð jå âå£èíà »èõ ñà÷è»åíà îä àòðèáóòà

êîjè èìàjó ðàçëè÷èòå äîìåíå èëè ñâîjñòâà [Cha+02]. Ó îâîì ïîãëàâ§ó ñå

ðàçìàòðà ðåëàêñèðàíà âåðçèjà ïðîñòîðà ïàðàìåòàðà çà SKL, êîjà ñå äîáèjà

ïîäåøàâà»åì σ1 = σ2 = ... = σN = σ. Ñëåäñòâåíî, ïðîáëåì ñå ñâîäè íà ïðåòðàãó

ïðîñòîðà äàòîã êîìáèíàöèjàìà âðåäíîñòè ïàðàìåòàðà {C, σ}.

2.1.3 Âèøåêåðíåëñêî ó÷å»å

Ó÷å»å âèøå êåðíåëà (åíã. multpile kernel learning - MKL) ñå çàñíèâà íà

ñëîæåíèjîj ôîðìóëàöèjè ïðîáëåìà íåãî SKL. Ó MKL ìîäåëèìà, àòðèáóòè

ñó ðàñïîðå¢åíè ó ñêóï êëàñòåðà G = {G1, ..., GNG
} êàðäèíàëíîñòè NG, êîjè

ïðåäñòàâ§àjó íåïðåêëàïàjó£å ãðóïå àòðèáóòà ðàçäâîjåíå ïðåìà ñðîäíîñòè.

Ñâàêè îä êëàñòåðà äîáèjà ïðèäðóæåíè êåðíåë K1, ..., KNG
ñà ñåáè ñâîjñòâåíèì

ñêóïîì ïàðàìåòàðà. Êåðíåëè ñå ïîòîì ìîãó ãðóïèñàòè ëèíåàðíèì, êîíóñíèì,
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êîíâåêñíèì êîìáèíàöèjàìà, èëè íåêèì äðóãèì êîjå êîðèñòå íåëèíåàðíå

ôóíêöèîíàëíå ôîðìe ïîïóò ìíîæå»à, ñòåïåíîâà»à, èòä. Ó [GA11] jå äàò

äåòà§àí ïðåãëåä ðàçëè÷èòèõ MKL ìîäåëà. Ó îâîì ïîãëàâ§ó ñå ðàçìàòðàjó

êîíóñíå êîìáèíàöèjå ëèíåàðíèõ êåðíåëà (2.10) è êåðíåëà ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì

(2.11).

Kα(u,v) =

NG∑

j=1

αjKj(u,v) (2.10)

=

NG∑

j=1

αj
∑

i∈Gj

uivi,

αj > 0, j = 1, ..., NG

Kα,σ(u,v) =

NG∑

j=1

αjK
σj
j (u,v) (2.11)

=

NG∑

j=1

αj exp


−

∑

i∈Gj

(ui − vi)2
2σ2

j


,

αj > 0, j = 1, ..., NG

Jàñíî jå äà ñå ó MKL êîðèñòè ïðîñòîð ïàðàìåòàðà âèøèõ äèìåíçèjà, íåãî øòî

jå òî ñëó÷àj ñà SKL ìîäåëèìà. Îâî jå ïîñëåäèöà óâî¢å»à íîâèõ êîåôèöèjåíàòà

αj, j = 1, ...NG ó îêâèðó êîíóñíå êîìáèíàöèjå è ñêàëèðàjó£èõ ôàêòîðà σj, j =

1, ..., NG ó ñëó÷àjó äà ñå êîðèñòè êåðíåë ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì. Ñòîãà ñå áðîj

ïîäåøàâàjó£èõ ïàðàìåòàðà ïîâå£àâà è èçíîñè H = NG ó ñëó÷àjó ëèíåàðíîã

ìîäåëà, îäíîñíî H = 2NG ó ñëó÷àjó ìîäåëà ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì (îâàj áðîj

ïàðàìåòàðà òàêî¢å âàæè è ó SKL ìîäåëèìà ãäå jå NG = 1).

2.2 Ïðåòõîäíè ðåçóëòàòè

Îäàáèð îäãîâàðàjó£åã êåðíåëà è ïîäåøàâà»å »åãîâå óíóòðàø»å ñòðóêòóðå èìà

âåëèêè óòèöàj íà êâàëèòåò ïðåäâè¢à»à SVM. Êåðíåëñêà òðàíñôîðìàöèjà jå

çàñíîâàíà íà ñèìåòðè÷íîj ïîçèòèâíî ñåìèäåôèíèòíîj ìàòðèöè êîjà ïðåäñòàâ§à
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ìàòðèöó ñëè÷íîñòè çà ñâå ïàðîâå âåêòîðà. Ó ðàäó [CG10] ñå ïîñåá-

íî íàãëàøàâà çíà÷àj îäàáèðà ôóíêöèjà êåðíåëà çà çàäàòè òðåíèíã ñêóï

ïîäàòàêà. Ðàçëîã ëåæè ó ÷è»åíèöè äà êåðíåë-áàçèðàíè ìåòîäè îñòâàðójó

âèñîê ñòåïåí ãåíåðàëèçàöèjå òàêî øòî óãðà¢ójó ïðåòõîäíî çíà»å ó êåðíåë.

Ó [CG10] àóòîðè äîëàçå äî êâàëèòåòíèõ êåðíåëñêèõ ìàòðèöà ôîðìèðà»åì

ëèíåàðíèõ êîìáèíàöèjà íàä êåðíåëñêèì ìàòðèöàìà óïîòðåáîì ñåìèäåôèíèòíîã

ïðîãðàìèðà»à. Íàêîí òîãà, óñïåøíî ïðèìå»ójó SVM àëãîðèòàì áàçèðàí

íà äîáèjåíèì êîìáèíàöèjàìà ìàòðèöà ó ìåäèöèíñêîj äèjàãíîñòèöè (ïðîáëåì

êëàñèôèêàöèjå). Ó íåêèì ñëó÷àjåâèìà íè îäàáèð àäåêâàòíîã êåðíåëà è »åãîâå

óíóòðàø»å ïàðàìåòåðñêå ñòðóêòóðå, íå äîâîäè äî çàäîâî§àâàjó£åã ïîáî§øà»à

êëàñèôèêàöèjå. Îâî ñå äåøàâà êàäà jå ïîòðåáíî èçâðøèòè êëàñèôèêàöèjó èëè

ðåãðåñèjó íàä ïðîñòîðîì õåòåðîãåíèõ àòðèáóòà, òj. àòðèáóòà êîjè íèñó ñðîäíè.

Ó òèì ñèòóàöèjàìà, àòðèáóòè ñó îáè÷íî ãðóïèñàíè ó êëàñòåðå ñðîäíèõ àòðèáóòà

è ñàìèì òèì èõ jå íåìîãó£å îïèñàòè jåäèíñòâåíèì êåðíåëîì. Ñðå£îì, SVM ñå

ìîæå ïðèìåíèòè è ó òèì ñëó÷àjåâèìà òàêî øòî £å êîðèñòèòè ðàçëè÷èòå êåðíåëå

(âèøåêåðíåëñêè ïðèñòóï) çà ðàçëè÷èòå êëàñòåðå àòðèáóòà. Ñâàêè êåðíåë £å

íà òàj íà÷èí èìàòè ïîäåøåíó ïàðàìåòàðñêó ñòðóêòóðó êîjà îäãîâàðà êëàñòåðó

àòðèáóòà íà êîjè ñå îäíîñè è òèìå èíäèðåêòíî ïîâå£àòè ìî£ ïðåäâè¢à»à

SVM àëãîðèòìà. Ó [GA11] jå äàò ïðåãëåä íåêîëèêî âèøåêåðíåëñêèõ SVM

ìåòîäà è çàê§ó÷åíî jå äà óïîòðåáà âèøå êåðíåëà ìîæå äîïðèíåòè êâàëèòåòó

êëàñèôèêàöèjå.

Ó ëèòåðàòóðè ñó ïðåäëîæåíå ðàçëè÷èòå ñòðàòåãèjå îáèëàñêà ïðîñòîðà

ïàðàìåòàðà, òj. »èõîâîã ïîäåøàâà»à.

Ó [KL03] jå ïðåäëîæåí ïîáî§øàíè GS àëãîðèòàì çà SKL ìîäåë êîjè êîðèñòè

ðàçìàòðà»à àñèìïòîòñêîã ïîíàøà»à êåðíåëà ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì. Ó [Kee02]

jå óïîòðåá§åíà ãîð»à ãðàíèöà ìàðãèíå êàî ìåðà êâàëèòåòà, øòî jå îìîãó£èëî

ðåøàâà»å ïðîáëåìà âåëèêèõ äèìåíçèjà ñà ïðåêî 10000 ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà.

Ó [Kee02] ñå êîðèñòè óãëà¢åíà (åíã. smoothed) k -êîìïîíåíòíà óíàêðñíà ïðîâåðà

(åíã. k-fold cross-validation) è ãðàäèjåíò ó ïðàâöó SVM ïàðàìåòàðà êàêî

áè ñå äîáèëà øòî áëèæà ïîäîïòèìàëíà ðåøå»à. Ó [BLJ04] jå ïðåäëîæåíà

òåõíèêà ñåêâåíöèjàëíå ìèíèìàëíå îïòèìèçàöèjå (åíã. sequential minimal op-

timization - SMO) ó öè§ó ðåøàâà»à ïðîáëåìà êâàäðàòíîã ïðîãðàìèðà»à

ñà êâàäðàòíèì îãðàíè÷å»èìà (åíã. quadratically constrained quadratic pro-
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gram -QCQP). Îâà òåõíèêà îäãîâàðà îïòèìèçàöèjè êîåôèöèjåíàòà êîíóñíå

êîìáèíàöèjå ó MKL ìîäåëó. Ó [Son+06] jå ïîêàçàíî äà ñå QCQP ìîæå ðå-

ôîðìóëèñàòè ó ñåìèèíôèíòíè ëèíåàðíè ïðîãðàì è ïîòîì åôèêàñíî ðåøèòè

êîðèø£å»åì ñòàíäàðäíå SVM èìïëåìåíòàöèjå.

Ó [FI05] jå ïðåäëîæåí ìåòîä êîjè êîðèñòè åâîëóòèâíó ñòðàòåãèjó çà

ïðèëàãî¢àâà»å ìàòðèöå êîâàðèjàíñå (åíã. covariance matrix adaptation evo-

lution strategy - CMA-ES). Îâàj ïðèñòóï, ïîðåä òîãà øòî jå ïðèìåí§èâ ó

ñëó÷àjó âèñîêî äèìåíçèîíàëíèõ ïðîñòîðà ïàðàìåòàðà, ïîêàçójå è áî§à ðåøå»à

íåãî GS íà ìàëèì èíñòàíöàìà ïðîáëåìà. Ó [BJLLD09] ñó ïðåäñòàâ§åíà äâà

ôîêóñèðàíà GS àëãîðèòìà (åíã. focused grid search - FGS). Ïðâà âàðèjàíòà,

òçâ. äåòåðìèíèñòè÷êè FGS, âðøè ñèñòåìàòñêó ïðåòðàãó è ïîêàçójå ñå êàî

äîñòà áðæè ó ïîðå¢å»ó ñà êëàñè÷íèì GS. Äðóãè, ïðåêà§åíè FGS (åíã. an-

nealed FGS - AFGS) êîðèñòè åëåìåíòå ñëó÷àjíå ïðåòðàãå ó öè§ó ñìà»èâà»à

òðîøêîâà ïðåòðàãå. Îáà àëãîðèòìà ñó êîíêóðåíòíà ñà CMA-ES, è ïðè òîì ëàêà

çà êîðèø£å»à ñ îáçèðîì äà íå çàõòåâàjó ïîäåøàâà»å áèëî êàêâèõ êîíòðîëíèõ

ïàðàìåòàðà.

Çà ðåøàâà»å îâîã ïðîáëåìà, ó ëèòåðàòóðè ñå ìîæå ïðîíà£è íåêîëèêî

ìåòàõåóðèñòè÷êèõ ïðèñòóïà. Ó [IL04] ñó ïðåäëîæåíè ãåíåòñêè àëãîðèòàì

è àëãîðèòàì ñèìóëèðàíîã êà§å»à çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà SVM. Îáà

àëãîðèòìà ñó ñå ïîêàçàëà ðîáóñíèì è äîñòèãëà ðåøå»à áëèñêà îïòèìàëíèì.

Ãåíåòñêè àëãîðèòàì jå íåøòî áðæè, àëè çàõòåâà ïîäåøàâà»å âå£åã áðîjà

êîíòðîëíèõ ïàðàìåòàðà. Ó [SSA10] jå ïðåäëîæåí ãåíåòñêè àëãîðèòàì êîjè

íàäìàøójå òðàäèöèîíàëíè GS àëãîðèòàì ïî ïèòà»ó êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå.

Ó [PK10] jå óïîòðåá§åíà åâîëóòèâíà ñòðàòåãèjà çà ïîäåøàâà»å SVM

ïàðàìåòàðà. Àóòîðè îâîã ðàäà êîðèñòå ðàçëè÷èòå êîìáèíàöèjå RBF êåðíåëà

ó öè§ó äîáèjà»à âèñîêîã êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå. Ó [ZCH10] jå ïðåäëîæåíà

òåõíèêà îïòèìèçàöèjå ìðàâ§èì êîëîíèjàìà (åíã. Ànt colony optimization -

ACO). ACO àëãîðèòàì ñå ïîêàçójå óñïåøíèì ó ðåøàâà»ó 5 ïðîáëåìà èç

äîìåíà ðåàëíå ïðèìåíå, ïðåóçåòèõ ñà UCI ðåïîçèòîðèjóìà ìàøèíñêîã ó÷å»à

(åíã. UCI Machine Learning Repository, [FA10]). Àëãîðèòàì çàñíîâàí íà èäåjè

âåøòà÷êîã èìóíîã ñèñòåìà (åíã. arti�cial immune algorithm), çà ïîäåøàâà»å

ïàðàìåòàðà SVM, jå ïðåäëîæåí ó [AKA11]. Îâàj àëãîðèòàì jå òàêî¢å óñ-

ïåøíî ïðèìå»åí ó ðåøàâà»ó íåêèõ êëàñèôèêàöèîíèõ ïðîáëåìà, êàî íïð. ó
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äèjàãíîñòèöè îòêàçà èíäóêöèîíèõ ìîòîðà è ïðîáëåìó äåòåêöèjå àíîìàëèjà. Ó

[GM+11] jå îïèñàíà âèøåïàðàìåòàðñêà ìåòîäà ðåãðåñèjå çàñíîâàíà íà ìåòîäè

ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà (åíã. support vector machine regression - SVMr) ó êîjåì

ñó ïàðàìåòðè îïòèìèçîâàíè óïîòðåáîì åâîëóòèâíå òåõíèêå. Àëãîðèòàì ñå

ïîêàçàî êîðèñíèì ó ïðîáëåìèìà ïðîãíîçèðà»à (åíã. forecasting problems).

Àóòîðè ðàäà ñó èçðà÷óíàëè è íîâå ãðàíèöå çà âèøåïàðàìåòàðñêå êåðíåëå êîjå

óñïåâàjó äà ñìà»å ïðîñòîð ïðåòðàãå ïàðàìåòàðà SVMr àëãîðèòìà. Ñëè÷íî, ó

ðàäîâèìà [ZHQ13] è [GM+13], SVM ñå îïòèìèçójå ïðèìåíîì ìåòàõåóðèñòè÷êèõ

àëãîðèòàìà è, êàî òàêàâ, ïîñëå êîðèñòè çà ïîòðåáå ïðîãíîçèðà»à. Ó [ZHQ13]

ñå ïðèìå»ójå îïòèìèçàöèjà ðîjåâèìà (åíã. particle swarm optimization -

PSO), íàêîí ÷åãà ñå SVM êîðèñòè çà ïðåäâè¢à»å öåíà àêöèjà íà áåðçè, äîê

ñå ó [GM+13] êîðèñòè åâîëóòèâíè àëãîðèòàì çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà, à

íàêîí òîãà ñå îïòèìèçîâàíè SVM ìîäåë ïðèìå»ójå çà ðåøàâà»å ðàçëè÷èòèõ

ðåãðåñèîíèõ ïðîáëåìà. Íåäàâíî jå ïðåäëîæåí è àëãîðèòàì ïðîìåí§èâå ïðåòðà-

ãå îêîëèíà (åíã. Variable neighboorhod search - VNS) çà ðåøàâà»å îâîã ïðîáëåìà

[CMBRM12]. Àóòîðè ðàäà ñó èçâåëè íåêîëèêî åêñïåðèìåíàòà íàä ìîäåëèìà

ó÷å»à ñà jåäíèì è âèøå êåðíåëà. Ðåçóëòàòè ñó óïîðå¢åíè ñà íåêèì îä òðåíóòíî

íàjáî§èõ ìåòîäà îïèñàíèõ ó [GA11].

2.3 Ïðåäëîæåíè ÅÌ ìåòîä

Îñíîâíè EM àëãîðèòàì jå îïèñàí ó ïîãëàâ§ó 1.5 è ñòîãà ñå ñàäà èçëàæó

ñàìî åëåìåíòè êîjè ïðèëàãî¢àâàjó îñíîâíè àëãîðèòàì ïðèìåíè ó ðåøàâà»ó

ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà SVM. Ñëèêà 2.2 ñàäðæè øåìàòñêè ïðèêàç

ÅÌ àëãîðèòìà çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà SVM.

2.3.1 Ðåïðåçåíòàöèjà ðåøå»à è èíèöèjàëèçàöèjà

Ó ôàçè èíèöèjàëèçàöèjå, ïîïóëàöèjà îä M EM òà÷àêà p áèâà ôîðìèðàíà, øòî

èìà çà ïîñëåäèöó è ïîäåøàâà»å èíèöèjàëíèõ âðåäíîñòè êåðíåëñêèõ ïàðàìåòàðà.

Ñâàêà EM òà÷êà jå H-äèìåíçèîíàëíè âåêòîð ðåàëíèõ âðåäíîñòè. Ó SKL

ìîäåëó ñà êåðíåëîì ðàäèjàëíå îñíîâå i-òà EM òà÷êà jå êîäèðàíà ñà (p1i , p
2
i ) →

(C, σ). Ó ëèíåàðíîì MKL ìîäåëó i-òà EM òà÷êà jå êîäèðàíà ïàðàìåòðèìà

íà ñëåäå£è íà÷èí: (p1i , ..., p
H=NG
i ) → (α1, ..., αNG

), äîê ñó ó RBF MKL ìîäåëó
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Иницијализација кернела

За сваку ЕМ тачку и сваки кернел

Nit – Број итерација

M – Број ЕМ тачака

D - Подаци

Тип 

кернела

Провери 

еквидистантне 

вредности једног 

параметра

Линеарни

Провери 

асимптотски добре 

комбинације два 

параметра

RBF

Примени 

случајни шум 

на параметре 

кернела

Да ли је достигнут максималан 

број итерација

Рачунај функцију циља за сваку ЕМ тачку

Одабери ЕМ тачку и примени лок. претрагу

Уреди ЕМ тачке

Рачунај наелектрисања и силе

Помери ЕМ тачке у складу са израчунатим 

силама

Nit++

Не

Да

Израчунај грешку класификације на тест 

скупу

Прикажи резултате

Почетак

Ñëèêà 2.2: Øåìàòñêè ïðèêàç ÅÌ ìåòîäå çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà SVM

54



Ïðèìåíà EM ó îäðå¢èâà»ó ïàðàìåòàðà SVM

êîåôèöèjåíòè êîíóñíå êîìáèíàöèjå è ñêàëèðàjó£è ôàêòîðè óíàêðñíî êîäèðàíè:

(p1i , ..., p
H=2NG
i )→ (α1, σ1, ..., αNG

, σNG
).

Ïðîöåäóðà çà ïîñòàâ§à»å èíèöèjàëíèõ âðåäíîñòè ïàðàìåòàðà ñå ñàñòîjè èç

äâà êîðàêà. Ó ïðâîì ñå êîðèñòè èäåjà äåòåðìèíèñòè÷êå õåóðèñòèêå îïèñàíå

ó [KL03]. Äðóãè êîðàê jå ïðîöåäóðà êîjà âðøè íàñóìè÷íî ðàçáàöèâà»å

ïàðàìåòàðà äîáèjåíèõ ó ïðâîì êîðàêó. Êðîç äà§å èçëàãà»å £å áèòè êîðèø£åíà

ëîãàðèòàìñêà íîòàöèjà ïðåäñòàâ§à»à âðåäíîñòè ïàðàìåòàðà. Ðàçëîã òîìå jå

»åíà ïîãîäíîñò ó ñëó÷àjó ðàäà ñà âðåäíîñòèìà èç äîìåíà âåëèêèõ ðåàëíèõ

áðîjåâà êîjèìà ïðèïàäàjó ïàðàìåòðè êîjè ñå ïîäåøàâàjó.

Ó [KL03], àóòîðè àíàëèçèðàjó àñèìïòîòñêî ïîíàøà»å êåðíåëà ñà ðàäèjàëíîì

îñíîâîì, òj. ðàçìàòðàjó êàêî ïàðàìåòðè C è σ2 èíòåðàãójó êàäà jåäàí îä »èõ

òåæè áåñêîíà÷íîñòè. Îíè òàêî¢å äåôèíèøó ãðàíèöå ïðîñòîðà äîáðèõ ðåøå»à

ïðåìà ñëåäå£îj ôîðìóëè:

log σ2 = logC − log C̃ (2.12)

Íà òàj íà÷èí, çà ñâàêó ôèêñèðàíó âðåäíîñò log C̃ ïîñòîjè ëèíåàðíà âåçà èçìå¢ó

log σ2 è logC. Àóòîðè äîêàçójó äà êàäà σ2 →∞ SVM êëàñèôèêàòîð êîíâåðãèðà

êà ëèíåàðíîì êëàñèôèêàòîðó ñà êàçíåíèì ïàðàìåòðîì log C̃. Ñõîäíî óâåäåíîj

âåçè, àóòîðè ïðåäñòàâ§àjó jåäíîñòàâíó õåóðèñòèêó çà ïðåòðàãó ïðîñòîðà

ñâèõ ìîãó£èõ êîìáèíàöèjà äâà ïîìåíóòà ïàðàìåòðà. Òåõíèêà èç [KL03] jå

ïðèìå»åíà ó ïðåäëîæåíîj ìåòîäè êàî îñíîâà çà ïðîöåäóðó èíèöèjàëèçàöèjå.

Ñ îáçèðîì íà ÷è»åíèöó äà îâà òåõíèêà ïðîèçâîäè óâåê èñòî ðåøå»å (ïîñòóïàê

jå äåòåðìèíèñòè÷êè), ïðåäëîæåíè EM àëãîðèòàì óê§ó÷ójå è êîðàê êîjè

íàñóìè÷íî ïîìåðà (ðàçáàöójå) äîáèjåíî ðåøå»å, òj. êîìáèíàöèjó äâà ïàðàìåòðà

òàêî øòî ñâàêîì îä ïàðàìåòàðà äîäå§ójå ñëó÷àjíè øóì. Ñëåäñòâåíî, óìåñòî

äåòåðìèíèñòè÷êå jåäèíñòâåíå jåäèíêå, äîáèjà ñå ÷èòàâà ïîïóëàöèjà ðàçëè÷èòèõ

jåäèíêè ðàçáàöàíèõ íà ñëó÷àjàí íà÷èí îêî ïðîñòîðà äîáðèõ ðåøå»à.

Ïðåìà [KL03], çà log C̃ ñå óçèìà íàjáî§à âðåäíîñò ïàðàìåòðà logC êîjà ñå

äîáèjà ïðèìåíîì ëèíåàðíîã SVM êëàñèôèêàòîðà. Íà ñëè÷àí íà÷èí, ó ïðåä-

ëîæåíîì EM àëãîðèòìó ñå ðà÷óíà ãðåøêà êëàñèôèêàöèjå ó 6 åêâèäèñòàíòíèõ

âðåäíîñòè ïàðàìåòðà logC íà èíòåðâàëó [−8, 2]. Âðåäíîñò logC êîjà ïðîèçâîäè

íàjìà»ó ãðåøêó êëàñèôèêàöèjå ñå áèðà çà log C̃.

Âðåäíîñòè êîjå êîäèðàjó ÅÌ jåäèíêå ñå ïîòîì îäðå¢ójó íà ñëåäå£è íà÷èí:
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• Ó ñëó÷àjó äà ñå êîðèñòè ëèíåàðíè êëàñèôèêàòîð, i-òà EM òà÷êà ñå

èíöèjàëèçójå âðåäíîñòèìà: pji = log C̃Xj, j = 1, ..., H, ãäå jå Xj ∼
N (1, 1) (Xj jå ñëó÷àjíà ïðîìåí§èâà èç íîðìàëíå ðàñïîäåëå ñà íàâåäåíèì

ïàðàìåòðèìà).

• Ó ñëó÷àjó äà ñå êîðèñòè êåðíåë ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì, íàjïðå ñå âðøè

ïðåòðàãà êîìáèíàöèjå ïàðàìåòàðà (logC, log σ2) êîjà íóäè íàjâå£ó òà÷íîñò

êëàñèôèêàöèjå. Îâàj ïîñòóïàê ñå âðøè ñèñòåìàòñêîì ïðîâåðîì âðåäíîñòè

log σ2 äóæ íèçà åêâèäèñòàíòíèõ ÷âîðîâà íà èíòåðâàëó [−8, 8]. Âðåäíîñò

ïàðàìåòðà logC ñå ïîòîì ðà÷óíà êîðèø£å»åì ôîðìóëå (2.12).

Êîìáèíàöèjà ïàðàìåòàðà êîjà ïðîèçâîäè íàjâå£ó òà÷íîñò, îçíà÷åíà jå ñà

(logC, log σ2). Êîíà÷íî, i-òà EM òà÷êà áèâà èíöèjàëèçîâàíà íà ñëåäå£è

íà÷èí: p2ji = log C̃ + log σ2Xj, p
2j+1
i = log σ2Xj, j = 1, ..., NG, ãäå jå êàî è

ïðå, Xj ñëó÷àjíà ïðîìåí§èâà èç N (1, 1) ðàñïîäåëå.

Çàðàä ïîjåäíîñòàâ§åíîã èçâðøàâà»à EM ïðîöåäóðà, èíèöèjàëíå âðåäíîñòè

ïàðàìåòàðà ñå ñêàëèðàjó íà èíòåðâàë [0, 1]. Êàñíèjå, ïðèëèêîì ðà÷óíà»à

ôóíêöèjå öè§à, âðåäíîñòè ñå òðàíñôîðìèøó íàçàä íà îðèãèíàëíè èíòåðâàë

è êàî òàêâå ñå êîðèñòå ó òðåíèíãó SVM êëàñèôèêàòîðà.

2.3.2 Ôóíêöèjà öè§à

Ó ïðîöåñó ïðåòðàãå îïòèìàëíîã ñêóïà SVM ïàðàìåòàðà ÅÌ àëãîðèòàì jå âî¢åí

ôóíêöèjîì öè§à. Îíà jå ìåðà êâàëèòåòà ïîjåäèíà÷íîã ðåøå»à ïðåäñòàâ§åíîã

EM òà÷êîì. Ïðèðîäàí èçáîð çà ôóíêöèjó öè§à ó ñëó÷àjó SVM êëàñèôèêàòîðà

jå îöåíà ãðåøêå ãåíåðàëèçàöèjå, òj. îöåíà ãðåøêå êëàñèôèêàöèjå äîáèjåíå íà

íåïîçíàòèì (íîâèì) ïîäàöèìà. Îïøòåïðèìåí§èâè òèïîâè îöåíà ñó îïèñàíè ó

Ñåêöèjè 1.3.2. Äåòà§íèjè ïðåãëåä îöåíà ãðåøêå ãåíåðàëèçàöèjå ñïåöèôè÷íèõ

çà ìåòîäó SVM ñå ìîæå íà£è ó [Joa00], äîê ñå ó [DKP03] ìîæå âèäåòè ïðåãëåä

jåäíîñòàâíèõ îöåíà ïðèëàãî¢åíèõ ïðîáëåìó ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà.

Ñëèêà 2.3 ïðèêàçójå øåìó ïðîöåäóðå ðà÷óíà»à ôóíêöèjå öè§à. Ó ïðâà

äâà êîðàêà ñå âðøè òðàíñôîðìàöèjà êîîðäèíàòà EM òà÷êå ó SVM ïàðàìåòðå

è óïîòðåáà ïàðàìåòàðà ó ðà÷óíà»ó âðåäíîñòè êåðíåëñêå ìàòðèöå. Íàêîí

òîãà, ïîòðåáíî jå èçðà÷óíàòè ôóíêöèjó öè§à. Äà áè ñå èçâðøèëî ðåëåâàíòíî

ïîðå¢å»å ñà äðóãèì òåõíèêàìà, ôóíêöèjà öè§à jå çà âå£èíó åêñïåðèìåíàòà
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ðà÷óíàòà êîðèø£å»åì óíàêðñíå ïðîâåðå, îñèì ó åêñïåðèìåíòó ãäå ñå ÅÌ

àëãîðèòàì ïîðåäè ñà ACO òåõíèêîì, ãäå jå ðà÷óíàòà êàî ãðåøêà íà çàñåáíîì

ñêóïó ïîäàòàêà çà ïðîâåðó (ïîãëåäàòè [ZCH10] è [Cha+02]). Çà èíñòàíöå

ïðîáëåìà ìà»èõ äèìåíçèjà ñà õîìîãåíèì àòðèáóòèìà, êîðèñòè ñå òåõíèêà

óíàêðñíå ïðîâåðå ñà 5 êîìïîíåíòè, äîê ñå çà âåëèêå èíñòàíöå ãðåøêà ðà÷óíà

êàî 5 ïóòà ïîíîâ§åíà 2-êîìïîíåíòíà óíàêðñíà ïðîâåðà. Ó ïðâîì ñëó÷àjó,

òðåíèíã ñêóï ñå äåëè íà 5 äèñjóíêòíèõ äåëîâà jåäíàêèõ äèìåíçèjà, è îíäà ñå ó 5

èòåðàöèjà ñâàêè äåî êîðèñòè çà ïðîâåðó, òj. çà ðà÷óíà»å ãðåøêå êëàñèôèêàöèjå.

Íà êðàjó ñå óçìå ïðîñå÷íà âðåäíîñò îä äîáèjåíèõ 5 ãðåøàêà. Ó äðóãîì ñëó÷àjó

ñå âðøè 2-êîìïîíåíòà óíàêðñíà ïðîâåðà 5 ïóòà, à ïîòîì ñå óêóïíà îöåíà ðà÷óíà

êàî ïðîñåê çà òèõ ïåò èçâðøàâà»à.

óëàç: pi, Dtr

1 r = ïðåâåäèÓÏàðàìåòðåÊåðíåëà(pi);
2 èçðà÷óíàjÌàòðèöóÊåðíåëà(r, Dtr);

3 pobji = 0;
4 if óê§ó÷åíà óíàêðñíà ïðîâåðà then

5 if NG == 1 then

6 äåëîâà = 5;

7 pobji = óíàêðñíàÏðîâåðà(äåëîâà, Dtr);

8 else

9 äåëîâà=2;
10 for k ← 1 to 5 do

11 pobji =pobji +óíàêðñíàÏðîâåðà(äåëîâà, Dtr);
12 end

13 pobji = pobji /5;

14 end

15 else

16 pobji = ãðåøêàÍàÑêóïóÇàÏðîâåðó();
17 end

Ñëèêà 2.3: Ðà÷óíà»å ôóíêöèjå öè§à

2.3.3 Ëîêàëíà ïðåòðàãà

Ïðîöåäóðà ëîêàëíå ïðåòðàãå (åíã. local search - LS) jå ïîäå§åíà ó äâå ôàçå

(Ñëèêà 2.4): ïðâà jå îäàáèð ÅÌ òà÷êå íà êîjîj £å áèòè ïðèìå»åíà LS, à äðóãà

jå ñàì ïðîöåñ ïðèìåíå LS.
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óëàç: p, Dtr

1 ñîðòèðàjÏîÃðåøöèÊëàñèôèêàöèjåÎïàäàjó£å(p);
2 ind = -1;
3 if ïðèìåí§èâàËîêàëíàÏðåòðàãà(p1) then
4 ind = 1;
5 else if ïðèìåí§èâàËîêàëíàÏðåòðàãà(p2) then
6 ind = 2;
7 end

8 if ind== -1 then

9 return;
10 end

11 for k ← 1 to H do

12 for çíàê ← 0 to 1 do

13 êîðàê = (çíàê-pkind)/10;
14 ïîáî§øà»å = true;
15 while ïîáî§øà»å = true do

16 ïîáî§øà»å=false;

17 ñòàðàÔóíêöèjàÖè§à=pobjind;

18 ñòàðàÊîîðäèíàòà=pkind;

19 pkind = pkind + êîðàê;
20 íîâàÔóíêöèjàÖè§à=ôóíêöèjàÖè§à(pind, Dtr);
21 if íîâàÔóíêöèjàÖè§à < ñòàðàÔóíêöèjàÖè§à then

22 ïîáî§øà»å = true;
23 else

24 pkind = ñòàðàÊîîðäèíàòà;

25 pobjind = ñòàðàÔóíêöèjàÖè§à;

26 end

27 end

28 end

29 end

Ñëèêà 2.4: Ëîêàëíà ïðåòðàãà

Ôàçà îäàáèðà jå ñëè÷íà îíîj îïèñàíîj ó [FKM13]. Êàíäèäàòè çà LS

ñó íàjáî§à è äðóãà íàjáî§à ÅÌ òà÷êà. Ñòîãà ñå EM òà÷êå íàjïðå

óðå¢ójó ó ðàñòó£åì ïîðåòêó ïðåìà âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à. Ïðîöåäóðà

"ïðèìåí§èâàËîêàëíàÏðåòðàãà" ïðîâåðàâà äà ëè ÅÌ òà÷êà èñïó»àâà íåîïõîäíå

óñëîâå äà áè íà »îj áèëà ïðèìå»åíà LS: äà ëè íà äàòó òà÷êó íèêàä ðàíèjå íèjå

áèî ïðèìå»åí ïîñòóïàê LS, èëè jå LS áèî ïðèìå»åí ðàíèjå, àëè ñå âðåäíîñò

ôóíêöèjå öè§à ó ìå¢óâðåìåíó ïðîìåíèëà. Ó ñëó÷àjó äà íàjáî§à òà÷êà íå

èñïó»àâà íåîïõîäíå óñëîâå, ïðîâåðàâà ñå äðóãà íàjáî§à òà÷êà. Ó ñëó÷àjó äà
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íèjåäíà íå èñïó»àâà óñëîâå, LS ñå ó òîj èòåðàöèjè àëãîðèòìà íå ïðèìå»ójå.

Ìîòèâàöèjà çà îâàêî ñòðèêòíó ñåëåêöèjó òà÷àêà, íà êîjèìà £å áèòè ïðèìå»èâàí

LS, jå ñëåäå£à:

1. Áðîj ðà÷óíà»à ôóíêöèjå öè§à jå çíà÷àjíî ñìà»åí, øòî êàî ïîñëåäèöó èìà

è êðà£å âðåìå èçâðøàâà»à;

2. Ïðèìåíà LS íàä ñâèì, èëè âå£èíè òà÷àêà, áè ìîãëà äà ñìà»è ñòåïåí

ðàçëè÷èòîñòè òà÷àêà ó îêâèðó ïîïóëàöèjå ïà ñàìèì òèì ñìà»è è

ïîòåíöèjàë çà ïðîíàëàæå»å ãëîáàëíîã îïòèìóìà.

Äðóãà ôàçà îâå ïðîöåäóðå jå ïðèìåíà ëîêàëíå ïðåòðàãå íà îäàáðàíîj òà÷êè.

Àëãîðèòàì ïîêóøàâà äà ïðîíà¢å ïîáî§øà»å ó îáà ñìåðà ïî÷åâ îä òðåíóòíå

âðåäíîñòè ñâàêå êîîðäèíàòå îäàáðàíå òà÷êå. Íàjïðå ñå ïîêóøàâà ïðåìà ëåâîj

(âðåäíîñòè 0), à îíäà è ïðåìà äåñíîj ãðàíèöè (âðåäíîñòè 1). Ïîìåðà»å ñå

âðøè ïîâå£àâà»åì âðåäíîñòè äàòå êîîðäèíàòå çà 1/10 ïðåîñòàëîã èíòåðâàëà

âðåäíîñòè íà ëåâîj èëè äåñíîj ñòðàíè. Êàäà jå ïîáî§øà»å ïðîíà¢åíî, îíî ñå

îäìàõ ïðèìå»ójå, à ïîòîì ñå ïðåòðàãà íàñòàâ§à ó èñòîì ñìåðó. Àêî ïîáî§øà»å

íèjå ïðîíà¢åíî, ïðîöåñ ïðåòðàãå ñå íàñòàâ§à ó ñóïðîòíîì ïðàâöó, àëè ñàìî

jåäàíïóò. Íàêîí øòî ñå çàâðøè ïîáî§øàâà»å ñâèõ êîäèðàíèõ ïàðàìåòàðà,

àëãîðèòàì LS ñå çàâðøàâà.

2.4 Åêñïåðèìåíòàëíè ðåçóëòàòè

Ïðîöåíà êâàëèòåòà ïðåäëîæåíîã ïðèñòóïà jå íàïðàâ§åíà êðîç ïåò çàñåáíèõ

åêñïåðèìåíàòà. Ïðâà òðè ñó çàñíîâàíà íà òðè êîëåêöèjå èíñòàíöè ïðîáëåìà

ìàëèõ è ñðåä»èõ äèìåíçèjà, ñà íàjâèøå 60 àòðèáóòà. Áðîj ïîäåøàâàjó£èõ SVM

ïàðàìåòàðà H jå 2 ó ñâà òðè ñëó÷àjà. Ïîñëåä»à äâà åêñïåðèìåíòà ðàçìàòðàjó

ïðèìåíó ëèíåàðíèõ êåðíåëà, êåðíåëà ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì è MKL ìîäåë íà

êîëåêöèjè ïðîáëåìà âåëèêèõ äèìåíçèjà. Êàî øòî jå îïèñàíî ó Ñåêöèjè 2.1.3,

áðîj ïàðàìåòàðà jå H = NG çà ëèíåàðíå, à H = 2NG çà êåðíåëå ñà ðàäèjàëíîì

îñíîâîì.

Åêñïåðèìåíò 1 Òàáåëà 2.1 ñàäðæè èíôîðìàöèjå î êîëåêöèjè îä 13 òåñò

ïðîáëåìà (îçíà÷åíà êàî ïðâà åêñïåðèìåíòàëíà êîëåêöèjà ó äà§åì òåêñòó) íà

êîjîj jå áàçèðàíî ïîðå¢å»å ñà ðåçóëòàòèìà èç [KL03] è [CMBRM12]. Òàáåëà
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ñàäðæè ñëåäå£å êîëîíå: èìå òåñò ïðîáëåìà (ïðîáëåì), áðîj òðåíèíã ïîäàòàêà

(Ntr), áðîj ïîäàòàêà çà òåñòèðà»å (Nts) è áðîj àòðèáóòà (N). Îâå èíñòàíöå ñå

ìîãó íà£è íà UCI ðåïîçèòîðèjóìó [BL13]. Ó îâîì åêñïåðèìåíòó ñå, ìå¢óòèì,

êîðèñòè ïðî÷èø£åíà êîëåêöèjà èñòèõ òåñò ïðîáëåìà îïèñàíà ó [ROM01], çà êîjó

jå äàòî ïî 100 ïîäåëà ïîäàòàêà íà òðåíèíã è òåñò ñêóï. Íà òàj íà÷èí jå îìîãó£åíî

íåïðèñòðàñíî ïîðå¢å»å ðåçóëòàòà ñà äðóãèì ïðåäëîæåíèì àëãîðèòìèìà ó

ëèòåðàòóðè. Êàî ó [KL03] è [CMBRM12], êîðèñòè ñå ïðâà îä äàòèõ 100 ïîäåëà

ïî ñâàêîj èíñòàíöè ïðîáëåìà1.

Ó ðàäó [Mul+01] jå ïðâà åêñïåðèìåíòàëíà êîëåêöèjà êîðèø£åíà ïðè

ïîðå¢å»ó íåêîëèêî êëàñèôèêàöèîíèõ ìåòîäà çàñíîâàíèõ íà êåðíåëñêîì

ó÷å»ó, è òî: ìåòîäè ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà (SVM), êåðíåëñêîj ôèøåðîâîj

äèñêðèìèíàíòíîj àíàëèçè (åíã. Êernel �sher discriminant analysis - KFD),

êëàñèôèêàòîðó çàñíîâàíîì íà ôóíêöèjè ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì (åíã. ra-

dial basis function classi�er), AdaBoost (AB) è ðåãóëàðèçîâàíîì AdaBoost

(ABR). Íèjåäíà îä îâèõ ìåòîäà ñå íèjå ïîêàçàëà ñèñòåìàòñêè íàjáî§îì,

øòî jå è áèëî î÷åêèâàíî, ñ îáçèðîì äà ñâè îâè àëãîðèòìè èìàjó ñëè÷íå

îñíîâå ó âèäó êåðíåëñêîã ó÷å»à. Ìå¢óòèì, KFD è SVM ñó ïðîèçâåëè

ðåçóëòàòå âèøåã êâàëèòåòà. Ó jåäíîì îä êàñíèjèõ èñòðàæèâà»à [FH03]

jå ïîêàçàî äà jå SVM áî§è îä KFD íà ïîäñêóïó ïðâå åêñïåðèìåíòàëíå

êîëåêöèjå. Âåëèêè áðîj èñòðàæèâà»à, ÷èjè jå îïèñ âàí íàó÷íîã ôîêóñà

îâîã ðàäà, íàâîäè íà çàê§ó÷àê äà SVM ÷åñòî íàäìàøójå êëàñèôèêàöèîíå

àëãîðèòìå ñà êîjèìà ñå ïîðåäè, ÷àê è ó ñâîjîj ÷èñòîj âàðèjàíòè, áåç êîðèø£å»à

îïòèìèçàöèjå ïàðàìåòàðà. Ñóïåðèîðíîñò SVM êëàñèôèêàòîðà, ïîòâð¢åíà ó òèì

èñòðàæèâà»èìà, ïîäðæàâà îäëóêó ñïðîâåäåíó ó îâîì ðàäó äà ñå ïðåäëîæåíè

ÅÌ àëãîðèòàì ïîðåäè ñàìî ñà äðóãèì àëãîðèòìèìà çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà

SVM êëàñèôèêàòîðà, à íå è ñà äðóãèì êëàñèôèêàöèîíèì ìåòîäàìà.

Ñ îáçèðîì íà õîìîãåíîñò àòðèáóòà ó ïðâîj åêñïåðèìåíòàëíîj êîëåêöèjè,

ïðèìå»åí jå RBF ìîäåë ñà jåäíèì êåðíåëîì. Ïðîöåñ ïðåòðàãå EM àëãîðèòìà

jå âî¢åí îöåíîì ãðåøêå äîáèjåíîì ïóòåì 5-êîìïîíåíòíå óíàêðñíå ïðîâåðå.

Íà êðàjó ïðîöåñà ïðåòðàãå, êàäà ñå äîñòèãíó êðèòåðèjóìè çàâðøåòêà, SVM

ïàðàìåòðè, êîäèðàíè íàjáî§îì EM òà÷êîì, ñå êîðèñòå ó èçãðàä»è ìîäåëà

ïðåäâè¢à»à. Ìîäåë ñå ïîòîì ïðèìå»ójå íàä òåñò ñêóïîì êàêî áè ñå èçðà÷óíàëà

1

Èíòåðíåò àäðåñà: http://mldata.org/repository/tags/data/IDA_Benchmark_Repository/
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Òàáåëà 2.1: Ìàëè òåñò ïðîáëåìè êîðèø£åíè ó ïðâîì è äåëîì ó äðóãîì
åêñïåðèìåíòó

ïðîáëåì Ntr Nts N

Banana 400 4900 2
Diabetes 468 300 8
Image 1300 1010 18
Splice 1000 2175 60
Ringnorm 400 7000 20
Twonorm 400 7000 20
Waveform 400 4600 21
German 700 300 20
Heart 170 100 13
Thyroid 140 75 5
Titanic 150 2051 3
Solar 666 400 9
Breast Cancer 200 77 9

ãðåøêà òåñòèðà»à, êîjà ñå êàñíèjå êîðèñòè ó ïîðå¢å»ó ñà äðóãèì ìåòîäàìà.

Åêñåïåðèìåíò 2 Äðóãè åêñïåðèìåíò jå èçâðøåí íà êîëåêöèjè òåñò ïðîáëåìà

êîjà jå ïîäñêóï ïðâå êîëåêöèjå, ñ îáçèðîì äà ñå ðàçìàòðàjó ñëåäå£è ïðîáëåìè:

Breast Cancer, Diabetes, Heart, Thyroid è Titanic. Ðåçóëòàòè íàä îâèõ 5 òåñò

ïðîáëåìà ñó óïîðå¢åíè ñà ACO òåõíèêîì çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà SVM

[ZCH10]. Êàî è ó ïðâîj åêñïåðèìåíòàëíîj êîëåêöèjè, óïîòðåá§åíà jå ïðâà îä

100 ïîäåëà íà òðåíèíã è òåñò ñêóï (ïîãëåäàòè [ROM01]). Êàî øòî jå ïîìåíóòî ó

ïðåòõîäíîj ñåêöèjè, íà÷èí ðà÷óíà»à ôóíêöèjå öè§à jå íåøòî äðóãà÷èjè íåãî ó

ïðâîì åêñïåðèìåíòó, jåð ñå îâäå êîðèñòè ãðåøêà íà ñêóïó ïîäàòàêà çà ïðîâåðó.

Åêñïåðèìåíò 3 Òðå£à êîëåêöèjà ìàëèõ òåñò ïðîáëåìà jå êîðèø£åíà ó ðàäó

[PK10], è äîáèjåíà jå íà çàõòåâ, äèðåêòíî îä àóòîðà ðàäà. Ñâàêè îä 15 òåñò

ïðîáëåìà èç îâå êîëåêöèjå jå ïîäå§åí íà 5 ðàçëè÷èòèõ íà÷èíà íà òðåíèíã è

òåñò ñêóï (5 äåëîâà ãäå jå ñâàêè êîðèø£åí jåäàí ïóò êàî òåñò ñêóï). Êàî øòî

ñå ìîæå âèäåòè èç Òàáåëå 2.2, äèìåíçèjå ïðîáëåìà ñó âðëî ñëè÷íå êàî ó ïðâîì

åêñïåðèìåíòó. Ìåòîäîëîãèjà ïðîâåðå è òåñòèðà»à jå èñòà êàî è ó [PK10], øòî

çíà÷è äà jå êîðèø£åíà 5-êîìïîíåíòíà óíàêðñíà ïðîâåðà íàä òðåíèíã ñêóïîì

êàî ôóíêöèjà öè§à. Íàêîí çàâðøåòêà ÅÌ àëãîðèòìà, êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë

jå èçãðà¢åí ïîìî£ó íàjáî§å ÅÌ òà÷êå è ïîñëå jå òàj ìîäåë êîðèø£åí çà ðà÷óíà»å
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Òàáåëà 2.2: Ìàëè òåñò ïðîáëåìè êîðèø£åíè ó òðå£åì åêñïåðèìåíòó

ïðîáëåì Ntr Nts N

Checkers 153 39 2
Spiral 465 117 2
Liver Disorders 276 69 6
Indians Diabetes 614 154 8
Three Of Nine 410 102 9
Tic Tac Toe 766 192 9
Breast Cancer 559 140 10
Parity Bits 819 205 10
Solar Flare 853 213 10
Cleveland Heart 216 54 13
Australian 552 138 14
German-org 800 200 24
Ionosphere 280 71 34
Tokyo 767 192 44
Sonar 166 42 60

ãðåøêå íà òåñò ñêóïó. Óêóïíà îöåíà ãðåøêå jå äîáèjåíà êàî ïðîñåê äîáèjåíèõ

ãðåøàêà íà 5 òåñò ñêóïîâà, ôîðìèðàíèõ ïîäåëîì íà 5 ðàçëè÷èòèõ íà÷èíà.

Åêñïåðèìåíòè 4 è 5 ×åòâðòè è ïåòè åêñïåðèìåíò ñó çàñíîâàíè íà âåëèêèì

òåñò ïðîáëåìèìà2 è åêñïåðèìåíòàëíîj ìåòîäîëîãèjè îïèñàíîj ó [CMBRM12]

è [GA11]. Íàñóïðîò ìàëèì òåñò ïðîáëåìèìà, îâäå ñó àòðèáóòè õåòåðîãåíè,

òj. ãðóïèñàíè ó êëàñòåðå àòðèáóòà. Ïîñëåä»à êîëîíà Òàáåëå 2.3 ïðèêàçójå

êàðäèíàëíîñòè êëàñòåðà (G). Ïðèìå»åíî jå âèøåêåðíåëñêî ó÷å»å ñà ëèíåàðíèì

êåðíåëèìà è êåðíåëèìà ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì. Ñâàêè êåðíåë ñå áàâè

ïîjåäèíà÷íèì êëàñòåðîì àòðèáóòà. Ôóíêöèjà öè§à jå ðà÷óíàòà êàî 5x2-

êîìïîíåíòíà óíàêðñíà ïðîâåðà. Ñ îáçèðîì äà ïîäåëà îðèãèíàëíîã ñêóïà

ïîäàòàêà íà òðåíèíã è òåñò ñêóï íèjå äîñòóïíà, êàî è ó [GA11] è [CM-

BRM12] è îâäå jå ïîäåëà èçâðøåíà íà ñëó÷àjàí íà÷èí ñà îäíîñîì 2:1 ó êîðèñò

òðåíèíã ñêóïà. Ïðîñå÷íà ãðåøêà òåñòèðà»à çà âå£è áðîj èçâðøàâà»à, ñà

ðàçëè÷èòèì èíèöèjàëíèì ñòà»åì ãåíåðàòîðà ñëó÷àjíèõ áðîjåâà, jå óïîòðåá§åíà

ïðè ïîðå¢å»ó ñà äðóãèì ìåòîäàìà.

Ïðè îäðå¢èâà»ó åêñïåðèìåíòàëíîã îêðóæå»à áèëî jå áèòíî îäðæàòè

ðåëàòèâíó óíèôîðìíîñò êîíòðîëíèõ ïàðàìåòàðà àëãîðèòìà êðîç ðàçëè÷èòå

2Èíòåðíåò àäðåñå: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Multiple+Features è
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Internet+Advertisements
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Òàáåëà 2.3: Âåëèêè òåñò ïðîáëåìè ó ÷åòâðòîì è ïåòîì åêñïåðèìåíòó

ïðîáëåì Ntr Nts N G

mfEO4 1333 667 427 (76, 64, 240, 47)
mfEO6 1333 667 649 (76, 64, 240, 47, 216, 6)
mfSL4 1333 667 427 (76, 64, 240, 47)
mfSL6 1333 667 649 (76, 64, 240, 47, 216, 6)
adv 2186 1093 1554 (457, 495, 472, 111, 19)

åêñïåðèìåíòå, àëè è èñòîâðåìåíî ðåïëèöèðàòè ñëè÷íå èëè èñòå óñëîâå

èçâðøàâà»à êîjå ñó êîðèñòèëè è àëãîðèòìè ñà êîjèìà ñå ïîðåäè. Ïîñåáíî jå

âàæíî êîðèñòèòè èñòè èëè ïðèáëèæàí áðîj åâàëóàöèjà ôóíêöèjå öè§à ó ñâèì

àëãîðèòìèìà êîjè ñå ïîðåäå [�CLM12]. Ó íåêèì ñëó÷àjåâèìà, êàäà íå ïîñòîjå

äîäàòíå ïðîöåäóðå, íïð. ëîêàëíà ïðåòðàãà, îâî jå ìîãó£å ïîñòè£è jåäíîñòàâíèì

ïîäåøàâà»åì èñòå âåëè÷èíå ïîïóëàöèjå è èñòîã áðîjà èòåðàöèjà. Îâäå òî íèjå

ñëó÷àj, áóäó£è äà ïðåäëîæåíè ÅÌ àëãîðèòàì êîðèñòè è ëîêàëíó ïðåòðàãó.

Ïðâè ñêóï òåñò ïðîáëåìà jå ðåøåí ïîñòàâ§à»åì M = 5 è Nit = 5. Îâè

êîíòðîëíè ïàðàìåòðè ñó ïîäåøåíè ñà æå§îì äà ñå äîñòèãíå ïðèáëèæàí áðîj

èçâðøàâà»à ôóíêöèjå öè§à (54) êàî øòî jå òî ñëó÷àj è ó [KL03] è [CM-

BRM12]. Îâàj áðîj ïîäðàçóìåâà (óðà÷óíàâà) è èçðà÷óíàâà»à ëîêàëíå ïðåòðàãå.

Ïðåîñòàëà äâà åêñïåðèìåíòà íà ìà»èì èíñòàíöàìà êîðèñòå äîñòà âå£è áðîj

èçðà÷óíàâà»à ôóíêöèjå öè§à. Ó [ZCH10] jå êîðèø£åíà ïîïóëàöèjà îä 80 ìðàâà.

Ñëåäñòâåíî, ïðåäëîæåíè àëãîðèòàì êîðèñòè M = 80 ó îâîì åêñïåðèìåíòó.

Ïîøòî êîä ACO òåõíèêå êðèòåðèjóì çàâðøåòêà íèjå çàñíîâàí íà ìàêñèìàëíîì

áðîjó èòåðàöèjà, à òàêî¢å ó ïîìåíóòîì ðàäó íèjå ïðèêàçàí íè óêóïàí áðîj

åâàëóàöèjà, ïðåäëîæåíè ÅÌ êîðèñòè Nit = 1000, äîê âðåìåíà èçâðøàâà»à

ñó ïðèêàçàíà çà ñâå óïîðå¢åíå àëãîðèòìå. Ó [PK10] jå óïîòðåá§åí âåëèêè

áðîj èçâðøàâà»à ôóíêöèjå öè§à ó òçâ. åâîëóòèâíîj ñòðàòåãèjè (ES). ES jå

èçâðøàâàî 1000 èòåðàöèjà, è ó ñâàêîj èòåðàöèjè jå ðà÷óíàòà ôóíêöèjà öè§à

çà 10 êàíäèäàòñêèõ ðåøå»à, øòî ó çáèðó äàjå 10000 èçðà÷óíàâà»à. Èìàjó£è

îâî íà óìó, åêñïåðèìåíòàëíî îêðóæå»å çà ÅÌ jå ïîäåøåíî íà ñëåäå£è íà÷èí:

M = 100, Nit = 100. Ïðàâè áðîj èçâðøàâà»à jå îáè÷íî áèî íåøòî âèøè îä 10000

íåãî ó [PK10] çáîã LS. Ó ñëó÷àjó âåëèêèõ òåñò ïðîáëåìà, òj. ÷åòâðòîã è ïåòîã

åêñïåðèìåíòà, M jå ïîñòàâ§åí íà 8, äîê jå Nit jåäíàê 15. Áðîj èçðà÷óíàâà»à

jå ó îâèì åêñïåðèìåíòèìà îñöèëèðàî îêî 600, øòî jå óêóïàí áðîj èçðà÷óíàâà»à
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êîðèø£åí ó [CMBRM12].

Ïðåäëîæåíè ÅÌ àëãîðèòàì jå íàïèñàí ó ïðîãðàìñêîì jåçèêó C, äîê jå

èçâîðíè êîä ïðåâåäåí Visual Studio 2010 ïðåâîäèîöîì. Ñâè òåñòîâè ñó èçâðøåíè

íà Intel Xeon E5410 @2.34GHz ñà 4GB RAM èWindows 7 îïåðàòèâíèì ñèñòåìîì.

Òàáåëà 2.4 ïðèêàçójå ðåçóëòàòå ïðâîã åêñïåðèìåíòà, òj. ïîðå¢å»å èçìå¢ó

ïðåäëîæåíîã ìåòîäà è jîø äâà ìåòîäà èç ëèòåðàòóðå. Êîëîíå îçíà÷åíå ñà

KL è V NS ðåôåðèøó íà ðåçóëòàòå äîáèjåíå ó [KL03] è [CMBRM12] íàêîí

jåäíîã èçâðøàâà»à. Áðîj èçðà÷óíàâà»à ôóíêöèjå öè§à, âðåìå èçâðøàâà»à,

è áðîj èòåðàöèjå ó êîjîj jå ïðîíà¢åíî ðåøå»å jå ïðèêàçàíî ó ïîñëåä»å òðè

êîëîíå. Ïîðåä îâèõ, ó òàáåëè ñó ïðèêàçàíå jîø òðè êîëîíå êîjå ïðåäñòàâ§àó

ñêàëèðàíå ãðåøêå çà ñâàêè îä àëãîðèòàìà: KL, V NS è EM . Îâå âðåäíîñòè ñó

óïîòðåá§åíå ó ñòàòèñòè÷êîj àíàëèçè ðåçóëòàòà. Îíå ñó äîáèjåíå ñêàëèðà»åì

ãðåøàêà êëàñèôèêàöèjå ñâà òðè ìåòîäà íà èíòåðâàë [0,1], çà ñâàêó èíñòàíöó

ïðîáëåìà çàñåáíî. Íà òàj íà÷èí, íàjãîðè îä òðè àëãîðèòìà äîáèjà âðåäíîñò 1,

äîê íàjáî§è äîáèjà âðåäíîñò 0. Äà áè ñå èçáåãëî äå§å»å íóëîì, ñêàëèðà»å íèjå

èçâðøåíî êàäà ñó ñâà òðè àëãîðèòìà äîñòèãëà èñòó ãðåøêó êëàñèôèêàöèjå. Ó

òèì ñëó÷àjåâèìà, ñêàëèðàíà ãðåøêà jå ïîñòàâ§åíà íà 0 çà ñâà òðè àëãîðèòìà

(ïîãëåäàòè èíñòàíöó Solar). Ìîòèâàöèjà çà ñêàëèðà»åì ãðåøêå ëåæè ó

÷è»åíèöè äà çà ðàçëè÷èòå òåñò ïðîáëåìå ãðåøêà êëàñèôèêàöèjå ìîæå èìàòè

äðàñòè÷íî ðàçëè÷èòå âðåäíîñòè. Ñòîãà, áåç ñêàëèðà»à, íåêè òåñò ïðîáëåìè áè

èìàëè âå£è çíà÷àj îä äðóãèõ ó öåëîêóïíîì ïîðå¢å»ó. Ðåçóëòàòè ïîêàçójó äà

ïðåäëîæåíè ÅÌ àëãîðèòàì äàjå íàjáî§à ðåøå»à íà 10 îä 13 òåñò ïðîáëåìà, è

ïðîèçâîäè äðóãî íàjáî§å ðåøå»å íà ïðåîñòàëà 3.

Ðåçóëòàòè äðóãîã åêñïåðèìåíòà ñó ïðåäñòàâ§åíè ó Òàáåëè 2.5. Ïðâå 3

êîëîíå ïðèêàçójó ãðåøêó êëàñèôèêàöèjå çà SVM ïîäåøåí ïðåòðàãîì ìðåæå

(GS), ìðàâ§èì êîëîíèjàìà (ACO) è ïðåäëîæåíèì ÅÌ àëãîðèòìîì. Ðåçóëòàòè

çà EM è ACO ñó ïðåóçåòè èç [ZCH10]. Êàî è ó ïðåòõîäíîì åêñïåðèìåíòó, äàòå

ñó è âðåäíîñòè ñêàëèðàíèõ ãðåøàêà, äîê ñó íà êðàjó äàòà âðåìåíà èçâðøàâà»à

(ó ñåêóíäàìà). Ìîæå ñå âèäåòè äà ÅÌ äàjå áî§à ðåøå»à íåãî GS è ACO íà

ñâèì ðàçìàòðàíèì èíñòàíöàìà. Âðåìåíà èçâðøàâà»à èäó òàêî¢å ó ïðèëîã ÅÌ

àëãîðèòìó. Îâî jå ïîñëåäèöà òîãà øòî EM è ACO èìàjó ðàçëè÷èòå êðèòåðèjóìå

çàâðøåòêà, òj. EM çàâðøàâà èçâðøàâà»å íàêîí îäðå¢åíîã áðîjà èòåðàöèjà, äîê

ñå ACO çàóñòàâ§à êàäà äîñòèãíå îäðå¢åíè íèâî ïðåöèçíîñòè.
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Òàáåëà 2.4: RBF êåðíåë íà ìàëèì òåñò ïðîáëåìèìà - Åêñïåðèìåíò 1

ïðîáëåì KL V NS EM KL V NS EM EvalEM tEM (sec) Iterfound

Banana 11.59 11.61 11.57 0.48 1 0 57 7.35 1/5
Diabetes 24 24.67 23.33 0.50 1 0 69 9.65 1/5
Image 5.84 2.38 2.18 1 0.06 0 60 34.66 3/5
Splice 10.53 9.93 10.16 1 0 0.38 49 39.34 3/5
Ringnorm 1.44 1.7 1.63 0 1 0.73 61 8.44 1/5
Twonorm 2.47 2.77 2.36 0.27 1 0 53 10.48 2/5
Waveform 11.39 10.46 11.22 1 0 0.81 58 13.6 2/5
German 21.33 21.33 20.33 1 1 0 50 21.88 2/5
Heart 21 20 19 1 0.5 0 35 0.61 1/5
Thyroid 5.33 5.33 4 1 1 0 47 0.52 2/5
Titanic 22.92 22.92 22.57 1 1 0 40 13.82 1/5
Solar 34.5 34.5 34.5 0 0 0 47 11.52 2/5
Breast Cancer 29.87 28.57 28.57 1 0 0 41 4.88 2/5

Òàáåëà 2.5: RBF êåðíåë íà ìàëèì òåñò ïðîáëåìèìà - Åêñïåðèìåíò 2

ïðîáëåì GS ACO EM GS ACO EM tGS tACO tEM

Breast Cancer 25.97 25.97 23.38 1 1 0 2547.3 1437.8 270.44
Diabetes 23.33 23 22.67 1 0.5 0 29078 19298 1837.46
Heart 19 16 15 1 0.25 0 1446.4 519.58 270.71
Thyroid 4 2.67 1.33 1 0.5 0 702.89 666.2 163.43
Titanic 22.57 22.57 21.84 1 1 0 639.95 429.22 1437.42

Ðåçóëòàòè òðå£åã åêñïåðèìåíòà ñó ïðèêàçàíè ó Òàáåëè 2.6. Äðóãà è

òðå£à êîëîíà ïðåäñòàâ§àjó ïðîñå÷íó ãðåøêó êëàñèôèêàöèjå GS àëãîðèòìà

è åâîëóòèâíå ñòðàòåãèjå (ES) èç [PK10]. Ïðîñå÷íå âðåäíîñòè ãðåøêå ÅÌ

àëãîðèòìà ñó ïðèêàçàíå ó ÷åòâðòîj êîëîíè. Êàî è ó ïðâà äâà åêñïåðèìåíòà,

ïðèêàçàíå ñó è ñêàëèðàíå ãðåøêå. Ïîñëåä»å òðè êîëîíå ïðèêàçójó áðîj

èçðà÷óíàâà»à ôóíêöèjå öè§à (EvalEM), âðåìå èçâðøàâà»à (tEM) è ïðîñå÷àí

áðîj èòåðàöèjà çà äîñòèçà»å êîíà÷íîã ðåøå»à (Iterfound). Ðåçóëòàòè ñóãåðèøó

äà ÅÌ àëãîðèòàì ñèñòåìàòè÷íî ïðîèçâîäè íàjáî§à ðåøå»à ó 13 îä 15 ñëó÷àjåâà.

Íà jåäíîì îä ïðåîñòàëèõ òåñò ïðîáëåìà, Parity Bits, EM äàjå ðåøå»å ïîäjåäíàêî

äîáðî êàî è GS, à ñàìî êîä jåäíîã òåñò ïðîáëåìà Checkers, ÅÌ jå ëîøèjè îä

äðóãà äâà àëãîðèòìà. Ïðîñå÷àí áðîj èçðà÷óíàâà»à ôóíêöèjå öè§à jå íåøòî

âèøè îä 10000 (øòî jå áðîj åâàëóàöèjà ó [PK10]), àëè ñå èñïîñòàâ§à äà îâî ìàëî

ïðåêîðà÷å»å ó áðîjó èçðà÷óíàâà»à íåìà çíà÷àjàí åôåêàò íà êâàëèòåò ðåøå»à ñ

îáçèðîì äà ñó ðåøå»à ó ïðîñåêó ïðîíà¢åíà çà ìà»å îä 33 èòåðàöèjå (îä óêóïíî

100 èòåðàöèjà).

×åòâðòè åêñïåðèìåíò jå çàñíîâàí íà òåñò ïðîáëåìèìà âåëèêèõ äèìåíçèjà ãäå
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Òàáåëà 2.6: RBF êåðíåë íà ìàëèì òåñò ïðîáëåìèìà - Åêñïåðèìåíò 3

ïðîáëåì GS ES EM GS ES EM EvalEM tEM (sec) Iterfound

Checkers 16.68 16.18 43.09 0.02 0 1 10247.8 53.2 9.2/100
Spiral 0 0 0 0 0 0 11543.4 603.2 44.4/100
Liver Disorders 38.26 33.33 26.96 1 0.56 0 11510.8 383.47 32/100
Indians Diabetes 35.03 26.7 22.4 1 0.34 0 11413.8 1749.21 52.4/100
Three Of Nine 46.49 0 0 1 0 0 11616.4 495.95 14.8/100
Tic Tac Toe 34.66 0.31 0 1 0 0 11335.6 2475.52 14/100
Breast Cancer 13.59 5.44 3.86 1 0.16 0 11526 663.49 25.2/100
Parity Bits 51.95 24.22 51.95 1 0 1 10232.4 2598.03 1/100
Solar Flare 19.13 19.04 17.26 1 0.95 0 110861.4 6173.75 11.4/100
Cleveland Heart 44.44 21.85 14.81 1 0.24 0 10622.8 132.02 9.4/100
Australian 44.49 44.49 28.12 1 1 0 10747 1150.56 2.2/100
German-org 29.9 29.7 24 1 0.97 0 10687.8 2360.07 5/100
Ionosphere 33.9 4.84 4.84 1 0 0 11489.4 199.12 22/100
Tokyo 18.98 8.34 7.92 1 0.04 0 11283 2182.48 25.4/100
Sonar 29.33 11.08 11.07 1 0 0 11455 93.29 56.2/100

ñå ðåøå»à äîáèjàjó ïîäåøàâà»åì ïàðàìåòàðà MKL ìîäåëà. Ïðîñå÷íè ðåçóëòàòè

ïðåäëîæåíîã ÅÌ àëãîðèòìà ñó óïîðå¢åíè ñà íàjáî§èì (IGAb), ìåäèjàíîì

(IGAm), è íàjãîðèì ðåøå»åì (IGAw) äîáèjåíèì ïðè èçâðøàâà»ó 12 ðàçëè÷èòèõ

ìîäåëà îïèñàíèõ ó [GA11]. Ïîðåä òîãà, ïðåäëîæåíè ÅÌ àëãîðèòàì jå óïîðå¢åí

ñà óã»åæäåíèì VNS ìîäåëîì ïðåäëîæåíèì ó [CMBRM12]. Òàáåëà 2.7 ïðèêàçójå

äîáèjåíå ðåçóëòàòå, êîjè ïîòâð¢ójó äà jå ïðåäëîæåíè àëãîðèòàì êîíêóðåíòàí ñà

îñòàëèì àëãîðèòìèìà, ïîñåáíî êîä ïðîáëåìà mfEO4 è mfSL4.

Òàáåëà 2.7: Âèøå ëèíåàðíèõ êåðíåëà - Åêñïåðèìåíò 4

ïðîáëåì IGA(b,m,w) V NS EM EvalEM tEM(sec) Iterfound

mfEO4 (1.99, 2.15, 4.22) 2.34 2.14 539.7 1567 3.4/15
mfEO6 (1.61, 1.76, 3.1) 1.46 2.02 654.8 2076.5 4/15
mfSL4 (4.82, 5.11, 9.46) 6.19 5.56 575.2 1698 3.7/15
mfSL6 (2.19, 2.54, 10.82) 2.3 5.04 721.5 2510.6 3.1/15
adv (3.41, 3.72, 4.9) 3.22 4.76 336.4 4391.8 2.6/15

Ïîñëåä»è, ïåòè åêñïåðèìåíò jå çàñíîâàí íà óïîòðåáè êåðíåëà ñà ðàäèjàëíîì

îñíîâîì (2.11). Êàî ó ïðåòõîäíîì åêñïåðèìåíòó, EM ðåøå»å ñå ïîðåäè ñà

íàjáî§èì, ìåäèjàíîì è íàjãîðèì ðåøå»åì îä 12 àëãîðèòàìà ïðåäëîæåíèõ ó

[GA11]. Äîäàòíî, äàòî jå è ïîðå¢å»å ñà äâå âàðèjàíòå óã»åæäåíèõ VNS ìîäåëà,

V NS1 è V NS2 [CMBRM12]. Ðåçóëòàòè ïîêàçójó äà jå EM áî§è îä îñòàëèõ

ìåòîäà íà 3 îä 5 èíñòàíöè, äîê ñå ïîíàøà êîíêóðåíòíî íà ïðåîñòàëå äâå.

Çàðàä ïîêàçèâà»à ñòàòèñòè÷êå çíà÷àjíîñòè êâàëèòåòà ðåçóëòàòà ÅÌ

66



Ïðèìåíà EM ó îäðå¢èâà»ó ïàðàìåòàðà SVM

Òàáåëà 2.8: Âèøå RBF êåðíåëà - Åêñïåðèìåíò 5

ïðîáëåì IGAb,m,w V NS1 V NS2 EM EvalEM tEM(sec) Iterfound

mfEO4 (0.67, 0.96, 2.18) 0.74 0.72 0.6 519.8 1958.6 5.9/15
mfEO6 (0.58, 0.67, 7.22) 0.65 0.53 0.48 633.6 2525.6 2.6/15
mfSL4 (1.43, 1.63, 4.6) 1.58 1.4 1.39 507 2001.2 4.2/15
mfSL6 (0.97, 1.25, 7.25) 0.99 0.95 1.45 624.5 2660.9 7.9/15
adv (3.81, 4.34, 11.88) 3.24 3.39 4.68 530 7608.6 6/15

àëãîðèòìà, èçâðøåíà jå ñòàòèñòè÷êà àíàëèçà. Ó ëèòåðàòóðè ñó ïðåäëîæåíå

ìíîãîáðîjíå òåõíèêå çà ïîðå¢å»å ðåçóëòàòà èçâðøàâà»à ðàçëè÷èòèõ

àëãîðèòàìà. Íà ïðèìåð, ó [HH09] jå SVMr ìîäåë (SVM çà ðåãðåñèjó)

îïòèìèçîâàí òåõíèêîì ìðàâ§å êîëîíèjå, à ïîòîì jå äîáèjåíè ìîäåë óïîòðåá§åí

çà ïðåäâè¢à»å êóðñà âàëóòà, è ïðèòîì óïîðå¢åí ñà äðóãèì àëãîðèòìèìà. Ó

òîì ðàäó ñó àóòîðè êîðèñòèëè ñòàòèñòè÷êó òåõíèêó óâåäåíó ó [DM02], êîjà jå

ñïåöèjàëèçîâàíà çà îäðå¢èâà»å ðàçëèêà ó ìî£è ïðåäâè¢à»à êàäà ñó ó ïèòà»ó

ïðîáëåìè ïðîãíîçèðà»à. Íàæàëîñò, îâà ñòàòèñòè÷êà ìåòîäîëîãèjà íå îäãîâàðà

ðàçìàòðàíîì ïðîáëåìó êëàñèôèêàöèjå. Ïðà£åíà jå äðóãà ìåòîäîëîãèjà,

ñëè÷íà îïèñàíîj ó [FKM13]. Íàjïðå jå èçâðøåí Shapiro-Wilk òåñò êàêî áè ñå

èñïèòàëà íîðìàëíîñò ñêàëèðàíèõ ãðåøàêà. Ó ñâå òðè ìàëå åêñïåðèìåíòàëíå

êîëåêöèjå, Shapiro-Wilk òåñò jå ïîêàçàî äà ïîäàöè íå ïðàòå íîðìàëíó ðàñïîäåëó.

Îâî jå èñê§ó÷èëî ANOVA òåñò èç äà§åã ðàçìàòðà»à, òàêî äà jå ïðèìå»åí

Kruskal-Wallis H òåñò çà ïîðå¢å»å êâàëèòåòà àëãîðèòàìà.

Ó ïðâîì åêñïåðèìåíòó, íóëòà õèïîòåçà jå ãëàñèëà äà íå ïîñòîjè çíà÷àjíà

ðàçëèêà èçìå¢ó êâàëèòåòà KL, VNS è EM àëãîðèòàìà. Òåñò jå ïîêàçàî äà ñå

íóëòà õèïîòåçà îäáàöójå ñà H(2)=11.68, p=0.003. Òàêî¢å ñó èçðà÷óíàòè ñëåäå£è

ðàíãîâè àëãîðèòàì: ðàíã 25.46 çà KL, 22.69 çà VNS è 11.85 çà EM. Èç äà§åã

ðàçìàòðà»à jå ïîòîì èçáà÷åí íàjëîøèjè, KL àëãîðèòàì, à íîâè Kruskal-Wallis

òåñò jå ïðèìå»åí íà VNS è EM. Êàî è ðàíèjå, íóëòà õèïîòåçà jå îäáà÷åíà ñà

H(1)=6.357, p=0.012, è ïðîñå÷íèì ðàíãîâèìà îä 17 çà VNS è 10 çà EM. Ñëè÷íî

jå ó äðóãîì åêñïåðèìåíòó óòâð¢åíà çíà÷àjíà ñòàòèñòè÷êà ðàçëèêà èçìå¢ó GS,

ACO è EM, ñà H(2)=12.149, p=0.002 è ðàíãîâèìà îä 12, 9 è 3 çà GS, ACO

è EM ðåäîì. Äà§å ïîðå¢å»å ACO è EM jå ïîêàçàëî çíà÷àjíó ðàçëèêó ìå¢ó

àëãîðèòìèìà ñà H(1)=7.813, p=0.005 è ïðîñå÷íèì ðàíãîâèìà îä 3 çà EM è 8

çà ACO. Êîíà÷íî, ó òðå£åì åêñïåðèìåíòó, íóëòà õèïîòåçà jå òàêî¢å îäáà÷åíà
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ñà H(2)=22.200, p=0.00002, è ïðîñå÷íèì ðàíãîâèìà: 34.50 çà GS, 21.20 çà ES

è 13.30 çà EM. Äðóãà ôàçà òåñòèðà»à jå ïîêàçàëà äà jå EM çíà÷àjíî áî§è îä

ES ñà H(1)=6.957, p=0.008, è ïðîñå÷íèì ðàíãîâèìà îä 19.33 çà ES è 11.67 çà

EM. Íà îñíîâó èçâðøåíèõ ñòàòèñòè÷êèõ òåñòîâà ìîæå ñå çàê§ó÷èòè äà jå ÅÌ

ñòàòèñòè÷êè çíà÷àjíî áî§è íåãî ñâè àëãîðèòìè ñà êîjèìà jå ïîðå¢åí, ó îêâèðó

ñâà òðè åêñïåðèìåíòà.

Çà åêñïåðèìåíòå ñà èíñòàíöàìà âåëèêèõ äèìåíçèjà, âðåäíîñòè ñà êîjèìà ñå

àëãîðèòàì ÅÌ ïîðåäè ïðåäñòàâ§àjó çäðóæåíå ðåçóëòàòå âèøå àëãîðèòàìà, òj.

»èõîâå ìàêñèìàëíå, ìèíèìàëíå, è âðåäíîñòè ìåäèjàíå. Ñòîãà, ñòàòèñòè÷êà

àíàëèçà íèjå èçâðøåíà çà ïîñëåä»à äâà åêñïåðèìåíòà.

2.5 Çàâðøíà ðàçìàòðà»à

Ìî£ ïðåäâè¢à»à SVM jå âèñîêî çàâèñíà îä óíóòðàø»å ïàðàìåòàðñêå ñòðóêòóðå

SVM ìîäåëà. Òðàäèöèîíàëíè ïðèñòóï ó ðåøàâà»ó ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à

ïàðàìåòàðà, òçâ. ïðåòðàãà ìðåæå (GS), ñå ïîíàøà äîáðî ó ñëó÷àjó äà jå

ñêóï ïîäåøàâàjó£èõ ïàðàìåòàðà ìàëå êàðäèíàëíîñòè. Ñ îáçèðîì íà òî äà

ñó ïàðàìåòðè ðåàëíå âðåäíîñòè, åôèêàñíîñò GS äðàñòè÷íî îïàäà óâî¢å»åì

íîâîã ïàðàìåòðà èëè ïîâå£à»åì ïðåöèçíîñòè ïðåòðàãå. Ó îâîì ïîãëàâ§ó jå

ïðåäñòàâ§åí åôèêàñàí àëãîðèòàì çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà SVM.

Èíòåðíà ðåïðåçåíòàöèjà ÅÌ òà÷àêà jå çàñíîâàíà íà âåêòîðó ðåàëíèõ

âðåäíîñòè, øòî ñå ïîêàçàëî êàî âðëî ïðàêòè÷íî ñâîjñòâî ó ðåøàâà»ó ïðîáëåìà

ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà. Îâî jå îìîãó£èëî ãëàäàê ïðåëàç èç ïðîñòîðà ÅÌ

òà÷àêà ó ïðîñòîð ïàðàìåòàðà, ñ îáçèðîì äà ñó îáà ïðîñòîðà íàä ñêóïîì ðåàëíèõ

âðåäíîñòè. Ïðåäëîæåíè ÅÌ àëãîðèòàì êîðèñòè õåóðèñòè÷êó èíèöèjàëèçàöèjó

êîjà çíà÷àjíî ñìà»ójå âðåìå ïîòðåáíî çà íàëàæå»å êâàëèòåòíèõ ðåãèîíà

ïðåòðàãå. Ôóíêöèjà öè§à jå ðà÷óíàòà òåõíèêîì óíàêðñíå ïðîâåðå, øòî jå

îìîãó£èëî äîáðó îöåíó ãðåøêå íàä òåñò ñêóïîì ïîäàòàêà. Ñïåöèjàëèçîâàíà

ëîêàëíà ïðåòðàãà ñå ïðèìå»ójå ñåëåêòèâíî ñàìî íà íàjáî§å òà÷êå, øòî ñìà»ójå

âðåìå èçâðøàâà»à è ñïðå÷àâà çàãëàâ§èâà»å àëãîðèòìà ó ëîêàëíîì îïòèìóìó.

Ó åêñïåðèìåíòàëíîj åâàëóàöèjè êîðèø£åíè ñó ðàçëè÷èòè ñêóïîâè ïîäàòàêà

è ðàçëè÷èòè ìîäåëè ó÷å»à êåðíåëà. Òðè êîëåêöèjå ìàëèõ è ñðåä»èõ èíñòàíöè

ñà íàjâèøå 60 àòðèáóòà ñó êîðèø£åíå ó ïîðå¢å»ó ÅÌ ñà íåêèì îä òðåíóòíî

íàjáî§èõ àëãîðèòàìà èç ëèòåðàòóðå. Ñïðîâåäåíà òðè åêñïåðèìåíòà íàä îâå
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òðè êîëåêöèjå ñó çàñíîâàíà íà ó÷å»ó jåäíîã êåðíåëà è êåðíåëñêèì ìîäåëèìà ñà

ëèíåàðíîì ôóíêöèjîì è ôóíêöèjîì ñà ðàäèjàëíîì îñíîâîì. Ïðåäëîæåíè ÅÌ

àëãîðèòàì jå íàäìàøèî ðåçóëòàòå GS àëãîðèòìà è ìåòîäå ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà

íà 10 îä 13 èíñòàíöè ïðîáëåìà, äîê ñå ïîêàçàî êàî áî§è îä GS è åâîëóòèâíå

òåõíèêå íà 13 îä 15 èíñòàíöè. Ó ïîðå¢å»ó ñà àëãîðèòìîì ìðàâ§å êîëîíèjå, ÅÌ

jå áèî áî§è ó ñâèõ 5 îä 5 ïîñìàòðàíèõ ñëó÷àjåâà.

Òåñòèðà»å jå èçâðøåíî è íà èíñòàíöàìà âåëèêèõ äèìåíçèjà ñà õåòåðîãåíèì

ñêóïîì àòðèáóòà, ñà ìàêñèìàëíîì êàðäèíàëíîø£ó îä 1554. Ðåçóëòàòè ñó

ïîêàçàëè äà jå ïðåäëîæåíè ìåòîä áî§è íåãî 14 óñïåøíèõ àëãîðèòàìà èç

ëèòåðàòóðå íà 3 îä 5 èíñòàíöè, ó ñëó÷àjó êàäà ñå êîðèñòè RBF êåðíåë è

êîíêóðåíòàí ñà îñòàëèì àëãîðèòìèìà ó ñëó÷àjó äà ñå êîðèñòè ëèíåàðíè êåðíåë.

Îâî jå äîâåëî äî çàê§ó÷êà äà ñå ÅÌ ïîíàøà áî§å ó ðàäó ñà RBF êåðíåëèìà.

Êàî ïðàâöè äà§åã ðàçâîjà, ìîãó£è ñó åêñïåðèìåíòè ñà ðàçëè÷èòèì

ïðîöåäóðàìà ëîêàëíå ïðåòðàãå, íïð. ïðåòðàãà êîjà áè êîðèñòèëà ïðåòðàãó

ìðåæå (GS) ñà àäàïòèðàjó£èì ñòåïåíîì ïðåöèçíîñòè, ñëó÷àjíà ïðåòðàãà, èòä.
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Ïðèìåíà EM ó îäàáèðó àòðèáóòà

3.1 Ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà

Ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà (åíã. feature selection problem - FS) ïîäðàçóìåâà

òðàæå»å îïòèìàëíîã ïîäñêóïà àòðèáóòà èç äàòîã ñêóïà ñâèõ àòðèáóòà.

Îïòèìàëíîñò ñå ìåðè ïðåìà öè§íîì êðèòåðèjóìó, êîjè ó ñëó÷àjó

êëàñèôèêàöèîíèõ ïðîáëåìà ìîæå áèòè ãðåøêà (òà÷íîñò) êëàñèôèêàöèjå,

åôèêàñíîñò ìîäåëà, êîìáèíàöèjà íåêèõ îä îâèõ êðèòåðèjóìà, èòä. Ìåòîäå

çà îäàáèð àòðèáóòà (åíã. feature selection algorithm - FSA) ñó ïðèìå»åíå êàî

ïîäðøêà ó ðåøàâà»ó âåëèêîã áðîjà ïðîáëåìà ñà ðåàëíèì ïðèìåíàìà. Íåêîëèêî

ïðèðåíà FSA ñó: FSA çàñíîâàí íà ðàñïëèíóòèì-ãðóáèì ñêóïîâèìà (åíã.

fuzzy-rough set) ñà ïðèìåíîì ó àíàëèçè ìèêðîñåêâåíöè è ñëèêà [PVP11], FSA

êîjè êîðèñòè îïòèìèçàöèjó ðîjåâèìà ó öè§ó ðåøàâà»à ïðîáëåìà ïðåïîçíàâà»à

ëèöà [AMM12], çà îäðå¢èâà»å òóìîð ìàðêåðà [MAT10], äâîôàçíè FSA çà

êàòåãîðèçàöèjó òåêñòà [MLY11], ó [Hua+12] FSA îïòèìèçîâàí ìðàâ§èì

êîëîíèjàìà ñå êîðèñòè çà êëàñèôèêàöèjó åëåêòðîìèîãðàôñêèõ ñèãíàëà, äîê ñå

ó [Yan+11] FSA çàñíîâàí íà áèíîìíîì òåñòèðà»ó õèïîòåçà, êîðèñòè ó öè§ó

îòêðèâà»à íåïîæå§íèõ ïîðóêà åëåêòðîíñêå ïîøòå. Ïðåìà íà÷èíó ðåøàâà»à

ïðîáëåìà, ïîñòîjå òðè òèïà FS àëãîðèòàìà [GE03]:

1. îìîòà÷-ìåòîäå (åíã. wrapper-methods) êîjå êîðèñòå êëàñèôèêàöèîíè

àëãîðèòàì êàî "öðíó êóòèjó" ó öè§ó îäðå¢èâà»à êâàëèòåòà ïîäñêóïà

îäàáðàíèõ àòðèáóòà;

2. ôèëòåð-ìåòîäå (åíã. �lter-methods) êîjå ôîðìèðàjó ïîäñêóï îäàáðàíèõ
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àòðèáóòà ó ôàçè ïðåïðîöåñèðà»à, òj. ïðå èçâðøå»à êëàñèôèêàöèîíîã

àëãîðèòìà, ïà ñàìèì òèì îâå ìåòîäå è íå çàâèñå îä êîíêðåòíå èìïëåìåí-

òàöèjå êëàñèôèêàòîðà;

3. óã»åæåäåíå-ìåòîäå (åíã. embedded-methods) êîjå ôîðìèðàjó ïîäñêóï

îäàáðàíèõ àòðèáóòà ó ôàçè òðåíèðà»à êëàñèôèêàöèîíîã àëãîðèòìà.

Ó îâîì ïîãëàâ§ó ñå ðàçìàòðà àëãîðèòàì êîjè ñå çàñíèâà íà ïðâîj ãðóïè

ìåòîäà, òçâ. îìîòà÷-ìåòîäàìà. Çà êëàñèôèêàöèjó ñå êîðèñòå ìåòîäà íàjáëèæèõ

ñóñåäà ñà 1 ñóñåäîì (åíã. 1-nearest-neighbor 1-NN) è ìåòîäà ïîäðæàâàjó£èõ

âåêòîðà. Îñíîâå k-NN ñó óâåäåíå ó Cåêöèjè 1.2.1. Êàäà jå ó ïèòà»ó SVM,

îñíîâå ñó äàòå ó Ñåêöèjè 1.2.3, äîê ñå íàïðåäíèjè àñïåêòè ðàçìàòðàjó ó Ñåêöèjè

2.1.1.

Ïðèìåð Ó îâîì ïðèìåðó ñå ïðèêàçójå íà÷èí ôóíêöèîíèñà»à 1-NN

êëàñèôèêàòîðà êàäà ñå ïðèìå»ójå îäàáèð àòðèáóòà, îäíîñíî êàêàâ jå åôåêàò

ïîäñêóïà óïîòðåá§åíèõ àòðèáóòà íà òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå. Çà òó íàìåíó

ñå êîðèñòè ïîçíàòè òåñò ïðîáëåì êîjè ñàäðæè èíôîðìàöèjå î öâåòó Èðèñ

[BL13]. Ó ïðèìåðó ñå êîðèñòè 30 îä óêóïíî 150 ïîäàòêà î öâåòó Èðèñ è îíè

ñó ïðèêàçàíè ó Òàáåëè 3.1. 24 ïîäàòêà ñå êîðèñòå ó ôàçè ó÷å»à êàî òðåíèíã

ïîäàöè, äîê ñå ïðåîñòàëèõ 6 êîðèñòè çà òåñòèðà»å êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå.

Ñâàêè ïîäàòàê ñå ñàñòîjè îä 4 àòðèáóòà, îäíîñíî ñâîjñòàâà öâåòà: øèðèíà è

âèñèíà ÷àøèöå, è øèðèíà è âèñèíà ëàòèöå, ðåäîì îçíà÷åíèõ ñà slen, swidth,

plen è pwidth. Ñâàêè ïîäàòàê ñàäðæè è òèï öâåòà êîjà óçèìà 3 ðàçëè÷èòå

âðåäíîñòè (êîëîíà ïîä íàçèâîì class): 1 îäãîâàðà òèïó iris setosa, 2 òèïó iris

versicolour, à 3 òèïó iris virginica. 1-NN äîäå§ójå ñâàêîì îä 6 òåñò ïîäàòàêà êëàñó

íàjáëèæåã ñóñåäà èç òðåíèíã ñêóïà ïîäàòàêà, ïðè ÷åìó ñå êàî ìåðà áëèñêîñòè

êîðèñòè Åóêëèäñêî ðàñòîjà»å. Çà ñâàêè òåñò ïîäàòàê jå ïðèêàçàíà ïðåäâè¢åíà

êëàñà çà ðàçëè÷èòå ïîäñêóïîâå óïîòðåá§åíèõ àòðèáóòà, ãäå ñå ñà 0 îçíà÷àâà äà

àòðèáóò íà äàòîj ïîçèöèjè íèjå îäàáðàí, à ñà 1 äà jåñòå îäàáðàí. Íà ïðèìåð,

1101 îçíà÷àâà ïîäñêóï àòðèáóòà ñà÷è»åí îä ñâèõ àòðèáóòà îñèì òðå£åã (plen).

Òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå ñå ðà÷óía êàî áðîj ïîäàòàêà çà êîjå jå ïðåäâè¢åíà êëàñà

áèëà jåäíàêà ïðàâîj êëàñè ïîäå§åí ñà óêóïíèì áðîjåì òåñò ïîäàòàêà. Ìîæå

ñå âèäåòè äà ðàçëè÷èòè ïîäñêóïîâè àòðèáóòà ïðîèçâîäå ðàçëè÷èòå òà÷íîñò, íà

ïðèìåð, îäàáèð ñàìî äðóãîã àòðèáóòà ïðîèçâîäè òà÷íîñò îä 66%, äîê îäàáèð

ñâèõ àòðèáóòà èëè ñàìî ïîñëåä»åã àòðèáóòà äàjå òà÷íîñò îä 100%. Èàêî ïóí
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ñêóï àòðèáóòà ïðîèçâîäè ìàêñèìàëíó òà÷íîñò, îáè÷íî ñå ïðåôåðèðàjó ìà»è

ñêóïîâè àòðèáóòà êîjè îìîãó£àâàjó íàjâå£ó èëè äîâî§íî âåëèêó òà÷íîñò. Ó îâîì

ïðèìåðó jå òî ïîäñêóï àòðèáóòà êîjè ñå ñàñòîjè ñàìî îä ïîñëåä»åã àòðèáóòà.

Òàáåëà 3.1: Èðèñ òåñò ïðîáëåì
òðåíèíã ïîäàöè

slen swidth plen pwidth êëàñà slen swidth plen pwidth êëàñà

4.9 3.0 1.4 0.2 1 5.7 2.8 4.5 1.3 2

4.7 3.2 1.3 0.2 1 6.3 3.3 4.7 1.6 2

4.6 3.1 1.5 0.2 1 4.9 2.4 3.3 1.0 2

5.0 3.6 1.4 0.2 1 5.2 2.7 3.9 1.4 2

4.6 3.4 1.4 0.3 1 6.3 3.3 6.0 2.5 3

5.0 3.4 1.5 0.2 1 5.8 2.7 5.1 1.9 3

4.4 2.9 1.4 0.2 1 6.3 2.9 5.6 1.8 3

4.9 3.1 1.5 0.1 1 6.5 3.0 5.8 2.2 3

7.0 3.2 4.7 1.4 2 7.6 3.0 6.6 2.1 3

6.4 3.2 4.5 1.5 2 7.3 2.9 6.3 1.8 3

6.9 3.1 4.9 1.5 2 6.7 2.5 5.8 1.8 3

5.5 2.3 4.0 1.3 2 7.2 3.6 6.1 2.5 3

òåñò ïîäàöè ïðåäâè¢åíà êëàñà çà îäàáðàíå àòðèáóòå

slen swidth plen pwidth êëàñà 1100 0100 1101 1111 0001

5.1 3.5 1.4 0.2 1 1 1 1 1 1

5.4 3.9 1.7 0.4 1 1 1 1 1 1

6.5 2.8 4.6 1.5 2 3 2 2 2 2

6.6 2.9 4.6 1.3 2 3 1 2 2 2

7.1 3.0 5.9 2.1 3 2 3 3 3 3

4.9 2.5 4.5 1.7 3 3 1 2 3 3

òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå: 0.50 0.66 0.83 1.00 1.00

Ñàäà £å áèòè ïðèêàçàíà íåêà òåîðèjñêà ðàçìàòðà»à âåçàíà çà òåæèíó

ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà [LV91; VHM94; AK98]. Ôîðìàëíà äåôèíèöèjà

ïðîáëåìà ìèíèìàëíîã ñêóïà àòðèáóòà [VHM94] èç ïåðñïåêòèâå îìîòà÷ ìåòîäå

jå ñëåäå£à:

Äåôèíèöèjà 7. Íåêà jå äàò ñêóï òðåíèíã ïîäàòàêà Dtr êîjè ñå ñàñòîjè îä Ntr

óðå¢åíèõ ïàðîâà îáëèêà (x(i), y(i)), i = 1, ..., Ntr, ãäå jå x(i) ∈ QN N-äèìåçèîíàëíè

âåêòîð àòðèáóòà, à y(i) ∈ {−1, 1} îäãîâàðàjó£à êëàñà. Ñêóï ïîäàòàêà ñå ìîæå

îïèñàòè ìàòðèöîì A ðàöèîíàëíèõ âðåäíîñòè äèìåíçèjå Ntr×(N+1). Ïðîáëåì

íàëàæå»à ìèíèìàëíîã ñêóïà àòðèáóòà (åíã. Mimimum feature set - MIN FS)

ñå ñâîäè íà îäðå¢èâà»å âåêòîðà êîåôèöèjåíàòà (w0, ..., wN) ∈ QN+1 êîjè îïèñójå

õèïåððàâàí è ðàçäâàjà ñâå ïîäàòêå èç ïîëàçíîã òðåíèíã ñêóïà ïðåìà êëàñè. Ïðè

òîì âàæè äà MIN FS êîðèñòè ìèíèìàëàí áðîj íåíóëà êîåôèöèjåíàòà wj, j =
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1, ..., N çà ïðåäñòàâ§à»å õèïåððàâíè. Ó ìàòðè÷íîj íîòàöèjè, ïðîíàëàæå»å

õèïåððàâíè îäãîâàðà ðåøàâà»ó ñèñòåìà Aw > 0.

Ó [LV91] jå äîêàçàíî äà jå âàðèjàíòà MIN FS ïðîáëåìà, ó êîjîj ñó àòðèáóòè

áèíàðíå âðåäíîñòè, NP-òåæàê. Ó [VHM94] jå ïîêàçàíî òâð¢å»å äà jå MIN FS

äàò ïðåòõîäíîì äåôèíèöèjîì NP-òåæàê è òåæàê çà àïðîêñèìàöèjó áàð êîëèêî

jå òåæàê è ïðîáëåì ïîêðèâà»à ñêóïà. Ñ îáçèðîì íà çíà÷àj îâîã ïðîáëåìà,

ó íàñòàâêó jå ïðèêàçàí äîêàç äà jå MIN FS NP-òåæàê [VHM94]. Ïðå òîãà,

ïîòðåáíî jå óâåñòè íåêîëèêî äåôèíèöèjà.

Äåôèíèöèjà 8. Ïðîáëåì ìèíèìèçàöèjå M èìà ñëåäå£ó ôîðìó. Çà äàòè ïàð

ïðåäèêàòà P è Q, öåëîáðîjíó ôóíêöèjó òðîøêà k è çà çàäàòî x êîjå çàäîâî§àâà

ïðåäèêàò P(x) (òåñò ïðîáëåì), ïîòðåáíî jå ïðîíà£è òàêâî y çà êîjå âàæè

Q(x,y) (y jå ðåøå»å òåñò ïðîáëåìà x) è ïðè òîì jå âðåäíîñò k(x,y) ìèíèìàëíà.

Äåôèíèöèjà 9. Ïîëèíîìñêè àïðîêñèìàòèâíè àëãîðèòàì (åíã. Polynomial-

time approximation algorithm - PTAA) A çà ïðîáëåì ìèíèìèçàöèjå M jå

ïîëèíîìñêè àëãîðèòàì êîjè íà óëàçó ïðèõâàòà òåñò ïðîáëåì x, çà êîjè âàæè

P(x), à íà èçëàçó ïðîèçâîäè y çà êîjå âàæè Q(x,y). Êàæå ñå äà A àïðîêñèìèðà

M ñà ôàêòîðîì φ(x) àêî âàæè äà k(x, y) ≤ φ(x)k(x, z) çà áèëî êîjå z òàêâî

äà âàæè Q(x,z). Ïðîáëåì M ñå ìîæå àïðîêñèìèðàòè ñà ôàêòîðîì φ(x) àêî

ïîñòîjè PTAA êîjè ãà àïðîêñèìèðà ñà ôàêòîðîì φ(x).

Äåôèíèöèjà 10. Ïîëèíîìñêî ïðåñëèêàâà»å ïðîáëåìà M ó ïðîáëåì M′, êîjå

çàäðæàâà òðîøàê (ïîëèíîìñêà ðåäóêöèjà), jå ïàð ôóíêöèjà (t1, t2) ñà ñëåäå£èì

ñâîjñòâèìà (ñà x jå îçíà÷åí òåñò ïðîáëåì çàM):

1. t1 ïðåñëèêàâà ñâå òåñò ïðîáëåìå M ó òåñò ïðîáëåìå çà M′. t2

ïðåñëèêàâà ñâå ïàðîâå (y,x), ãäå y ïðåäñòàâ§àjó ðåøå»à çà t1(x) (è ïðîáëåì

M′) ó ðåøå»à çà x (ïðîáëåìM).

2. t1 è t2 ñå ìîãó èçðà÷óíàòè ó ïîëèíîìñêîì âðåìåíó.

3. Àêî ðåøå»å x èìà òðîøàê k, îíäà t1(x) èìà ðåøå»å ñà òðîøêîì îä

íàjìà»å k.

4. Àêî jå y ðåøå»å çà t1(x) ñà òðîøêîì k, îíäà t2(y, x) èìà òðîøàê îä

íàjâèøå k.
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Àêî ïîñòîjå ïîëèíîìñêå ðåäóêöèjå èç M ó M′ è PTAA, êîjè àïðîêñèìèðà

M′ ñà ôàêòîðîì φ(x′), îíäà ïîñòîjè è PTAA êîjè àïðîêñèìèðà M ñà

ôàêòîðîì φ(t1(x)), ãäå jå x′ = t1(x). Èç îâîãà ñå ìîæå çàê§ó÷èòè äà ñå

ðåäóêöèjîì ïî÷åòíîã ïðîáëåìà íà íåêè öè§íè ïðîáëåì ìîæå îäðåäèòè ôàêòîð

àïðîêñèìàöèjå çà ïî÷åòíè ïðîáëåì àêî jå îí ïîçíàò çà öè§íè. Çà òó íàìåíó £å

ñå êîðèñòèòè ïðîáëåì ìèíèìàëíîã ïîêðèâà»à ñêóïà, çà êîjè jå ïîêàçàíî äà jå

NP-òåæàê ïðîáëåì.

Äåôèíèöèjà 11. Ìèíèìàëíî ïîêðèâà»å ñêóïà (åíã. Minimum set cover MIN

SC) jå ïðîáëåì äåôèíèñàí íà ñëåäå£è íà÷èí. Íåêà jå äàò êîíà÷íè ñêóï S è

êîëåêöèjà ïîäñêóïîâà ñêóïà S îçíà÷åíà ñà C. Ìèíèìàëíî ïîêðèâà»å ñêóïà S je

ñêóï C ′ ⊆ C òàêàâ äà ∪C ′ = S è ïðè òîì jå êàðäèíàëíîñò C ′ ìèíèìàëíà.

Òåîðåìà 2. Ïîñòîjè ïîëèíîìñêà ðåäóêöèjà (ñâî¢å»å) êîjà çàäðæàâà òðîøàê

èçìå¢ó ïðîáëåìà ìèíèìàëíîã ïîêðèâà»à ñêóïà è ïðîáëåìà ìèíèìàëíîã ñêóïà

àòðèáóòà. Ðåäóêöèjà jå òàêâà äà ñå òåñò ïðîáëåìè MIN CS îçíà÷åíè ñà (S,C)

ïðåñëèêàâàjó ó òåñò ïðîáëåìå MIN FS îçíà÷åíå ñà (Ntr, N,A) ãäå jå Ntr =

|S|+ 1.

Äîêàç. Íåêà jå (S,C) òåñò ïðîáëåì çà MIN SC. Ïðè òîì jå Ntr = |S| + 1, à

N = |C|. Åëåìåíòè ñêóïà S ñó îçíà÷åíè ñà s1, s2, ..., sNtr−1, à åëåìåíòè ñêóïà

C ñà c1, c2, ..., cN . Funkcija t1(S,C) = (Ntr, N,A) ïðåñëèêàâà òåñò ïðîáëåì MIN

SC ó ìàòðèöó A òàêî äà ñó åëåìåíòè ìàòðèöå Aij, i = 1, ..., Ntr, j = 1, ..., N + 1

îäðå¢åíè íà ñëåäå£è íà÷èí:

Aij =





1, i < Ntr, j ≤ N, si ∈ cj
0, i < Ntr, j ≤ N, si /∈ cj
0, i = Ntr, j ≤ N

−1, i < Ntr, j = N + 1

1, i = Ntr, j = N + 1

(3.1)

Ðåøàâà»å ñèñòåìà Aw > 0 jå ñòîãà åêâèâàëåíòíî ðåøàâà»ó:

N∑

j=1

1{si ∈ cj}wj > wN+1 > 0, i = 1, ..., Ntr − 1 (3.2)

Îçíàêîì 1 jå ïðåäñòàâ§åíà èíäèêàòîðñêà ôóíêöèjà êîjà óçèìà âðåäíîñò

1 ó ñëó÷àjó äà jå àðãóìåíò èçðàç òà÷àí, îäíîñíî âðåäíîñò 0 ó ñóïðîòíîì.
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Ïðåòïîñòàâèìî äà (S,C) èìà ðåøå»å ñà òðîøêîì k, øòî çíà÷è äà ïîñòîjè C ′ ⊆ C

êîjè jå ïîêðèâà÷ ñêóïà S, è |C ′| = k. Äåôèíèøèìî âåêòîð w íà ñëåäå£è íà÷èí:

wj =





1, j ≤ N, cj ∈ C ′

0, j ≤ N, cj /∈ C ′

0.5, j = N + 1

(3.3)

Ñ îáçèðîì äà jå C ′ ïîêðèâà÷ ñêóïà S, çà ñâàêè åëåìåíò òîã ñêóïà si, i =

1, ..., Ntr âàæè äà ïðèïàäà íåêîì cj ∈ C ′. Çàòî ñå, íàêîí óâðøòàâà»à (3.3) ó

(3.2), äîáèjà äà çà ñâàêî i = 1, ..., Ntr − 1 âàæè:

N∑

j=1

1{si ∈ cj}wj =
N∑

j=1

1{si ∈ cj}1{cj ∈ C ′} > 1 > wn+1 = 0.5 (3.4)

Íà òàj íà÷èí jå ïîêàçàíî äà çà òåñò ïðîáëåì t1(S,C) = (Ntr, N,A) ïîñòîjè

ðåøå»å ñà òðîøêîì k.

Ìîæå ñå ïîêàçàòè äà âàæè è äðóãè ñìåð. Çà ñâå w ∈ QN+1, íåêà jå

äåôèíèñàíà ôóíêöèjà:

t2(w, S, C) = {cj|wj > 0, j = 1, ..., N}. (3.5)

Ïðåòïîñòàâèìî äà jå w ðåøå»å òåñò ïðîáëåìà t1(S,C) = (Ntr, N,A) ñà

òðîøêîì k. Íåêà jå C ′ = t2(w, S, C). Èç äåôèíèöèjå t2 jå jàñíî äà C
′ ⊆ C è äà

jå |C ′| ≤ k. Ïîøòî âàæè Aw > 0, òî çíà÷è äà ñó çàäîâî§åíå ñâå íåjåäíàêîñòè

äåôèíèñàíå ñèñòåìîì (3.2), ïà çà ñâàêî i âàæè äà ïîñòîjè íåêî j òàêâî äà si ∈ cj
è wj > 0. Êàäà je wj > 0 òî çíà÷è äà cj ∈ C ′, ïà jå ñâàêè åëåìåíò ñêóïà S

ïîêðèâåí íåêèì cj. Òî çíà÷è äà jå C
′ ïîêðèâà÷ ñêóïà S, ïà jå w ðåøå»å çà òåñò

ïðîáëåì (S,C) ñà íàjâèøå òðîøêîì k.

Ïîñëåäèöà 1. Ïðîáëåì ìèíèìàëíîã ñêóïà àòðèáóòà (MIN FS) jå NP-òåæàê.

Äîêàç. Ñ îáçèðîì äà jå ïðîáëåì ïîêðèâà»à ñêóïà NP-òåæàê ïðîáëåì, íà îñíîâó

Òåîðåìå 2 ñå çàê§ó÷ójå äà jå è ïðîáëåì ìèíèìàëíîã ñêóïà àòðèáóòà NP-òåæàê

ïðîáëåì.
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3.2 Ïðåòõîäíè ðåçóëòàòè

Îìîòà÷ ìåòîäå çà îäàáèð àòðèáóòà ñå ÷åñòî ñìàòðàjó çà íàjèíòóèòèâíèjå

ïðèñòóïå, áóäó£è äà ñå ïîñòóïàê îäðå¢èâà»à ïîäñêóïà àòðèáóòà çàñíèâà íà

óòâð¢èâà»ó »åãîâå ìåðå êâàëèòåòà è êëàñèôèêàöèîíîã àëãîðèòìà êîjè ñå

êîðèñòè êàî "öðíà êóòèjà". Ñ îáçèðîì äà jå ïðîáëåì NP-òåæàê, ïðè »åãîâîì

ðåøàâà»ó ñå ìîãó î÷åêèâàòè èçàçîâè ó ïîãëåäó âðåìåíñêå ñëîæåíîñòè. Ó öè§ó

ñàâëàäàâà»à ñëîæåíîñòè, ïðåäëîæåíå ñó ìíîãîáðîjíå ðà÷óíàðñêè åôèêàñíå

òåõíèêå. Ó [NF77], ïðåäëîæåí jå åãçàêòàí ìåòîä çàñíîâàí íà ãðàíà»ó ñà

îäñåöà»åì. Àóòîðè ñó ïîêàçàëè äà ìåòîä ïðàâè çíà÷àjíó ðåñòðèêöèjó ïðîñòîðà

ïðåòðàãå äîê ãàðàíöèjà îïòèìàëíîñòè è äà§å âàæè. Ìå¢óòèì, ãàðàíöèjà

îïòèìàëíîñòè jå óñëîâ§åíà ìîíîòîíîø£ó ìåðå óäà§åíîñòè êîjó ïðåòðàãà

êîðèñòè. Ñà ïîðàñòîì ïðîñòîðà çà ðåàëíå ïðèìåíå, åôèêàñíîñò jå ïîñòàëà jîø

âå£è èçàçîâ, òàêî äà ñó ïî÷åëè äà ñå óïîòðåá§àâàjó è íååãçàêòíè ðåøàâà÷è.

Ïðåäíîñò íååãçàêòíèõ ðåøàâà÷à jå ó âå£èíè ñëó÷àjåâà »èõîâà åôèêàñíîñò. Ñà

äðóãå ñòðàíå, íåäîñòàòàê jå øòî íååãçàêòíè ðåøàâà÷è íå ãàðàíòójó îïòèìàëíîñò

ðåøå»à.

Ó [SS89] è [YH98] ñó ïðåäëîæåíè ãåíåòñêè àëãîðèòìè çà îäàáèð àòðèáóòà.

Jîø jåäàí ãåíåòñêè àëãîðèòàì êîjè âðøè èñòîâðåìåíó âåðòèêàëíó ðåäóêöèjó

(îäàáèð àòðèáóòà) è õîðèçîíòàëíó ðåäóêöèjó, èëè òçâ. îäàáèð ñëîãîâà jå

ïðåäëîæåí ó [KJ99]. Íåêîëèêî ìåòàõåóðèñòè÷êèõ ïðèñòóïà, ïîïóò òàáó

ïðåòðàãå [ZS02] è îïòèìèçàöèjà ðîjåâèìà [AMM12; CSC12; MAT10], jå

ïðåäëîæåíî ó ëèòåðàòóðè. Ó [Lin+08], àóòîðè ñó ðàçâèëè ìåòîä çàñíîâàí

íà ñèìóëèðàíîì êà§å»ó çà èñòîâðåìåíî ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà SVM è

îäàáèð àòðèáóòà. Ó [KI+10] jå ïðåäëîæåíà îìîòà÷ òåõíèêà çàñíîâàíà íà

âåøòà÷êîj íåóðîíñêîj ìðåæè. Ó [VSK12] jå äàòà äèñêóñèjà î âèøåöè§íîj (åíã.

multiobjective) ïðèðîäè ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà. Íàïðàâ§åí jå ïðåãëåä

íåêîëèêî ìîãó£èõ öè§åâà ó ïðîöåñó îäàáèðà àòðèáóòà ïîïóò äèñêðèìèíèøó£å

ìî£è ñêóïà àòðèáóòà, ïåðôîðìàíñè ìîäåëà, êàðäèíàëíîñòè ñêóïà îäàáðàíèõ

àòðèáóòà èòä. Àóòîðè òàêî¢å ïðåäëàæó àëàò êîjè êîðèñòè ðàñïëèíóòå ëîãèêå è

íà òàj íà÷èí èçáåãàâà êëàñè÷àí ïðèñòóï ó âèøåöè§íîj îïòèìèçàöèjè çàñíîâàí

íà äîäå§èâà»ó òåæèíà ñâàêîì îä öè§åâà, à íàêîí òîãà ïðèìå»ójó îïòèìèçàöèjó

ìðàâ§èì êîëîíèjàìà êàêî áè ðåøèëè ïðîáëåì.
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Ó [SL11] àóòîðè ïðåäëàæó ìåòàõåóðèñòèêó çàñíîâàíà íà åëåêòðîìàãíåòèçìó

çà îäàáèð àòðèáóòà, è ïîêàçójó äà jå ïðåäëîæåíè ìåòîä çíà÷àjíî òà÷íèjè îä

íåêîëèêî äðóãèõ ìåòîäà èç ëèòåðàòóðå, à óïîðåäèâ ñà ìåòîäîì ïîäðæàâàjó£èõ

âåêòîðà è îìîòà÷ ìåòîäîì êîjà êîðèñòè ãåíåòñêè àëãîðèòàì è 1-NN

êëàñèôèêàòîð. Àóòîðè ñó ïîêàçàëè äà »èõîâà ìåòîäà èìà ìà»å ïðîñå÷íî âðåìå

èçâðøàâà»à îä ãåíåòñêîã àëãîðèòìà. Ìå¢óòèì, âðåìå èçâðøàâà»à »èõîâå

ÅÌ ìåòîäå jå è äà§å çíà÷àjíî äóæå ó îäíîñó íà âå£èíó ôèëòåð òåõíèêà.

Ó [UMC11] jå ïðåäëîæåíà õèáðèäíà ôèëòåð-îìîòà÷ ìåòîäà êîjà êîðèñòè

îïòèìèçàöèjó ðîjåâèìà è ìåòîäó ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà. Äà§è òîê èçëàãà»à

ó îâîì ïîãëàâ§ó jå îðãàíèçîâàí íà ñëåäå£è íà÷èí: íàðåäíà ñåêöèjà ïðèêàçójå

äèçàjí ÅÌ àëãîðèòìà çà ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà, íàêîí òîãà ñó èçëîæåíè

åêñïåðèìåíòàëíè ðåçóëòàòè êîjè äåìîíñòðèðàjó êâàëèòåò ïðåäëîæåíå ìåòîäå.

Ó ïîñëåä»îj ñåêöèjè ñó äàòà çàâðøíà ðàçìàòðà»à è ïðàâöè äà§åã ðàçâîjà ó

êîíòåêñòó ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà è îïòèìèçàöèjå.

3.3 Ïðåäëîæåíè ÅÌ ìåòîä

Øåìà ïðåäëîæåíîã ÅÌ ìåòîäà jå äàòà íà Ñëèöè 3.1. Àëãîðèòàì çàõòåâà 3

êîíòðîëíà ïàðàìåòðà, è òî äâà êîjà ñó ïðèñóòíà è ó îñíîâíîì ÅÌ àëãîðèòìó,

Nit - áðîj èòåðàöèjà, è M - âåëè÷èíó ïîïóëàöèjå, è äîäàòíè ïàðàìåòàð α,

êîjè îïèñójå åôåêàò ñêàëèðà»à ðåøå»à. Âðåäíîñòè ñêàëèðàjó£åã ïàðàìåòðà

ïðèïàäàjó èíòåðâàëó [0, 1].

Ó ôàçè èíèöèjàëèçàöèjå ñå âðøè ïðèïðåìà óëàçíîã ñêóïà ïîäàòàêà è

ãåíåðèñà»å èíèöèjàëíèõ ÅÌ òà÷àêà. Íàêîí òîãà, àëãîðèòàì óëàçè ó ãëàâíè

(ñïî§íè) öèêëóñ ó êîjåì ñå èçâðøàâàjó ñâè íàjáèòíèjè åëåìåíòè îïòèìèçàöèjå.

Íàjïðå ñå âðøè ðà÷óíà»å ôóíêöèjà öè§à çà ñâå ÅÌ òà÷êå. Íàêîí òîãà ñå

áèðà jåäíà ÅÌ òà÷êà íàä êîjîì £å ñå ïðèìåíèòè ëîêàëíà ïðåòðàãà è ñêàëèðà»å

ðåøå»à. Íà êðàjó ñå ðà÷óíàjó íàëåêòðèñà»à è ñèëå êîjå äåjñòâójó íà òà÷êå,

è âðøè ïîìåðà»å ó ñêëàäó ñà äîáèjåíèì ñèëàìà. Ãëàâíè öèêëóñ ñå çàâðøàâà

êàäà ñå äîñòèãíå êðèòåðèjóì çàâðøåòêà, ó îâîì ñëó÷àjó jå òî ìàêñèìàëíè áðîj

èòåðàöèjà.
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óëàç : Nit, M , α

1 p = êðåèðàjÈíèöèjàëíåÅÌÒà÷êå(M);
2 for iter ← 1 to Nit do

3 for i← 1 to M do

4 ðà÷óíàjÔóíêöèjóÖè§à(pi);
5 end

6 ïðèìåíèËîêàëíóÏðåòðàãó(p);
7 ïðèìåíèÑêàëèðà»åÐåøå»à(p, α);
8 ðà÷óíàjÍàåëåêòðèñà»à(p);
9 ðà÷óíàjÑèëå(p);
10 ïîìåðèÅÌÒà÷êå(p);

11 end

12 èñïèøèÐåøå»å();

1

Ñëèêà 3.1: Øåìà ÅÌ ìåòîäå çà îäàáèð àòðèáóòà

3.3.1 Ðåïðåçåíòàöèjà ðåøå»à è èíèöèjàëèçàöèjà

Ó ôàçè èíèöèjàëèçàöèjå ñå âðøè àëîêàöèjà ìåìîðèjå ïîòðåáíå çà óëàçíå

ïîäàòêå, êàî è ïîäåëà òèõ ïîäàòàêà íà äåëîâå êîjè ñå êàñíèjå êîðèñòå ó

óíàêðñíîj ïðîâåðè. Çàòèì ñå ãåíåðèøå M -äèìåíçèîíè âåêòîð ÅÌ òà÷àêà

îçíà÷åí ñà p. Ñâàêà ÅÌ òà÷êà pi, i = 1, ...,M ïðåäñòàâ§à N -äèìåíçèîíè âåêòîð

ðåàëíèõ âðåäíîñòè êîjå óçèìàjó âðåäíîñòè èç èíòåðâàëà [0, 1], ãäå N ïðåäñòàâ§à

êàðäèíàëíîñò ñêóïà àòðèáóòà, òj. äèìåíçèjó ðàçìàòðàíîã ïðîáëåìà.

Ãåíåðèñà»å èíèöèjàëíèõ âðåäíîñòè ÅÌ òà÷àêà ñå îáàâ§à òàêî øòî ñâàêà

êîîðäèíàòà pji , j = 1, ..., N ñâàêå ÅÌ òà÷êå i = 1, ...,M óçèìà âðåäíîñò

ðàâíîìåðíå ñëó÷àjíå ïðîìåí§èâå èç èíòåðâàëà [0,1]. pji ñå êàñíèjå, ó äîáèjà»ó

ðåøå»à çà ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà, èíòåðïðåòèðà íà ñëåäå£è íà÷èí: àêî jå

âðåäíîñò âå£à îä 0.5, îíäà jå j-òè àòðèáóò óê§ó÷åí ó ðåøå»å ïðåäñòàâ§åíî

i-òîì òà÷êîì, à èíà÷å íèjå óê§ó÷åí. Òî èìïëèöèðà äà íà ñàìîì ïî÷åòêó

îïòèìèçàöèîíîã ïðîöåñà, ñâàêè àòðèáóò èìà jåäíàêå øàíñå äà áóäå ó ðåøå»ó

èëè âàí »åãà.

3.3.2 Ôóíêöèjà öè§à

Ñëèêà 3.2 ïðèêàçójå ïñåóäîêîä ïðîöåäóðå çà èçðà÷óíàâà»å ôóíêöèjå öè§à.

Íàjïðå ñå ñâå ÅÌ òà÷êå pi, i = 1, ...,M ïðåâîäå ó îäãîâàðàjó£å ñêóïîâå

àòðèáóòà, òj. áèíàðíå âåêòîðå si, i = 1, ...,M íà ñëåäå£è íà÷èí:
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óëàç : pi

1 si = ïðåâåäèÓÑêóïÎäàáðàíèõÀòðèáóòà(pi);
2 ïðîíà¢åíî = ïðåòðàæèÊåø(si);
3 if ïðîíà¢åíî==NULL then

4 if êëàñèôèêàòîð == 1NN then

5 äåëîâà=5;

6 pobji = óíàêðñíàÏðîâåðàÁàëàíñèðàíàÒà÷íîñò(äåëîâà, si);

7 else if êëàñèôèêàòîð==SVM then

8 äåëîâà=2;

9 pobji = óíàêðñíàÏðîâåðàÎáè÷íàÒà÷íîñò(äåëîâà, si);

10 end

11 äîäàjÓÊåø(si,p
obj
i );

12 else

13 pobji =ïðîíà¢åíî.obj;
14 ïîñòàâèÂè¢åíîÓÊåøó(si);

15 end

1

Ñëèêà 3.2: Ðà÷óíà»å ôóíêöèjå öè§à

ski =





1, pki ≥ 0.5

0, pki < 0.5
(3.6)

Ïðè òîì âàæè k = 1, ..., N . Âðåäíîñò 1/0 îçíà÷àâà äà ëè jå àòðèáóò

óê§ó÷åí/èñê§ó÷åí èç ñêóïà îäàáðàíèõ àòðèáóòà. Ôóíêöèjà öè§à ñå ðà÷óíà íà

äâà íà÷èíà ó çàâèñíîñòè îä êëàñèôèêàòîðà êîjè ñå êîðèñòè. Ó ñëó÷àjó äà jå òî 1-

NN, êîðèñòè ñå 5-êîìïîíåíòíà óíàêðñíà ïðîâåðà, à ôóíêöèjà öè§à ñå äîáèjà ïî

ôîðìóëè çà áàëàíñèðàíó òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå (åíã. balanced classi�cation ac-

curacy - BCA). BCA ñå êîðèñòè ñà öè§åì óìà»å»à åôåêòà íåèçáàëàíñèðàíîñòè

ïîäàòàêà ïî ïèòà»ó êëàñà.

BCA =
1

Nc

Nc∑

i=1

nii∑Nc

k=1 nik
(3.7)

Âðåäíîø£ó nik ïðåäñòàâ§åí jå áðîj ïîäàòàêà êëàñå i êëàñèôèêîâàíèõ êëàñîì

k. Ó ñëó÷àjó SVM êëàñèôèêàòîðà, êîðèñòè ñå 2-êîìïîíåíòíà óíàêðñíà ïðîâåðà,

à ôóíêöèjà öè§à ñå ðà÷óíà êàî òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå: ïðîñå÷àí óäåî êîðåêòíî

êëàñèôèêîâàíèõ ïîäàòàêà ó ñâèì êîìïîíåíòàìà, øòî ñå, ó ñëó÷àjó äà ñó

âåëè÷èíå êîìïîíåíòè jåäíàêå, ñâîäè íà ðà÷óíà»å óêóïíîã óäåëà êîðåêòíî
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êëàñèôèêîâàíèõ ïîäàòàêà ó îêâèðó öåëîã òðåíèíã ñêóïà.

Ïðå ðà÷óíà»à ôóíêöèjå öè§à, âåêòîð si ñå íàjïðå òðàæè ó êåø ñòðóêòóðè.

Ðà÷óíà»å ôóíêöèjå öè§à ñå èçâðøàâà ñàìî ó ñëó÷àjó äà âåêòîð íèjå ïðîíà¢åí.

Äåòà§àí îïèñ ïîñòóïêà êåøèðà»à ðåøå»à jå äàò ó Ñåêöèjè 3.3.5.

3.3.3 Ëîêàëíà ïðåòðàãà

Íàêîí ðà÷óíà»à ôóíêöèjå öè§à, ðàçìàòðà ñå ïîçèâà»å ëîêàëíå ïðåòðàãå LS.

LS ñå íå ïîçèâà óâåê èç äâà ðàçëîãà: 1) ëîêàëíà ïðåòðàãà jå îáè÷íî âðåìåíñêè

çàõòåâàí ïðîöåñ, òàêî äà jå óøòåäà ïî ïèòà»ó áðîjà LS ïîçèâà çíà÷àjíà èç

àñïåêòà åôèêàñíîñòè; 2) àäåêâàòíî ïîñòàâ§åí êðèòåðèjóì çà ïîçèâà»å LS ìîæå

äîïðèíåòè ïîáî§øà»ó åêñïëîðàòèâíèõ ñâîjñòàâà ïðåòðàãå ïðîñòîðà ðåøå»à.

Èìàjó£è íà óìó îâà äâà ðàçëîãà, ïðåäëîæåíè ÅÌ ìåòîä ïîçèâà LS íàjâèøå

jåäíîì ó ñâàêîj èòåðàöèjè ãëàâíîã öèêëóñà. Ïðåöèçíèjå, äà áè ñå LS ïðèìåíèî

íà íåêîj ÅÌ òà÷êè, ïîòðåáíî jå äà áóäå çàäîâî§åíà êîíjóíêöèjà ñëåäå£èõ óñëîâà:

1. ÅÌ òà÷êà jå íàjáî§à èëè äðóãà íàjáî§à ïî âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à (ïðâè

ñëó÷àj èìà ïðåäíîñò);

2. LS íèjå íèêàä ðàíèjå áèî ïðèìå»åí íà ïîñìàòðàíîj ÅÌ òà÷êè, èëè ñå

âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à ïðîìåíèëà îä ïîñëåä»å ïðèìåíå LS;

3. Âðåäíîñò íàjáî§å ÅÌ òà÷êå ñå íèjå ïðîìåíèëà ó íàjìà»å 10 ïîñëåä»èõ

èòåðàöèjà.

Ãîðå ïîìåíóòè ïðåäóñëîâè çà èçâðøàâà»å LS ñìà»ójó òðîøêîâå ïðåòðàãå

ó ñèòóàöèjàìà ó êîjèì jå ìàëî âåðîâàòíî äà £å LS äîâåñòè äî ïîáî§øà»à

ðåøå»à. Èñòîâðåìåíî ñå ñìà»ójó è øàíñå äà £å ñå ïðåòðàãà "çàãëàâèòè" ó

ëîêàëíîì îïòèìóìó. Òðåáà ïðèìåòèòè äà ïðèìåíà LS íà íàjáî§ó èëè äðóãó

íàjáî§ó jåäèíêó èíäèðåêòíî óòè÷å è íà äðóãå ÅÌ òà÷êå êðîç êàñíèjå ðà÷óíà»å

íàåëåêòðèñà»à è ñèëà.

Àêî ñó êðèòåðèjóìè ïîçèâà»à LS íà ïîñìàòðàíîj òà÷êè çàäîâî§åíè, LS

ñå ïðèìå»ójå íà ñëåäå£è íà÷èí. Ïîñòîjå äâå ïðîöåäóðå ëîêàëíå ïðåòðàãå:

ïðâà (LS1) jå çàñíîâàíà íà jåäíîj ðàçìåíè àòðèáóòà è ïðèìå»ójå ñå îäìàõ;

à äðóãà (LS2) êîðèñòè äâîñòðóêó çàìåíó àòðèáóòà è ïðèìå»ójå ñå òåê íàêîí

øòî ñå íà¢å íàjáî§à äâîñòðóêà çàìåíà. Ïîñòóïàê ïðâå LS jå ñëåäå£è: ó ñâàêîj
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èòåðàöèjè LS, âðøè ñå êîìïëåìåíòèðà»å jåäíîã áèòà âåêòîðà si. Òî çíà÷è äà

ñå àòðèáóò êîjè íèjå áèî ó ðåøå»ó óê§ó÷ójå, èëè îáðíóòî, àòðèáóò êîjè jå áèî

ó ðåøå»ó ñàäà ñå èñê§ó÷ójå èç »åãà. Óêîëèêî ñå îòêðèjå ïîáî§øà»å èçàçâàíî

êîìïëåìåíòèðà»åì, îíî ñå èñòîã ìîìåíòà ïðèìå»ójå, à ïðîöåñ ïîáî§øàâà»à

ñå íàñòàâ§à. LS1 ñå çàóñòàâ§à êàäà ñå âèøå íå ìîæå ïîñòè£è ïîáî§øà»å

êîìïëåìåíòèðà»åì áèëî êîã îä ïîñìàòðàíèõ áèòîâà, îäíîñíî àòðèáóòà.

Íàêîí øòî ñå çàâðøè LS1, ïðèìå»ójå ñå LS2 íà èñòîj ÅÌ òà÷êè. Ïîñòóïàê

jå ñëåäå£è: èñê§ó÷ójå ñå àòðèáóò êîjè ïðèïàäà ðåøå»ó è òðàæè àòðèáóò êîjè

íèjå ó ðåøå»ó, àëè òàêàâ äà ñå ñà »åãîâèì óê§ó÷èâà»åì äîáèjà ïîáî§øà»å.

Êàäà ñå ïðîâåðå ñâè ïàðîâè èñê§ó÷åíèõ è óê§ó÷åíèõ àòðèáóòà, ïðèìå»ójå ñå

ïàð êîjè ïðîèçâîäè íàjáî§å ïîáî§øà»å. Ïðîöåñ LS2 ñå çàóñòàâ§à êàäà íèjåäàí

ïàð âèøå íå ìîæå äà ïðîèçâåäå ïîáî§øà»å.

3.3.4 Ñêàëèðà»å ðåøå»à

Ó ñèòóàöèjàìà êàäà êîîðäèíàòå ÅÌ òà÷àêà èìàjó âðåäíîñòè áëèñêå 0.5,

ïîjàâ§ójó ñå íåïîòðåáíå ôëóêòóàöèjå ó ïðåòðàçè ïðîóçðîêîâàíå ÷åñòèì

ïðåëàæå»åì àòðèáóòà èç ñòà»à óê§ó÷åí ó ñòà»å íåóê§ó÷åí è îáðíóòî. Ïîä

òàêâèì îêîëíîñòèìà, êîíâåðãåíöèjà ìåòîäå áèâà íàðóøåíà è öåëîêóïàí ñèñòåì

ïðåòðàãå ïîñòàjå íåïîóçäàíèjè. Êàêî áè ñå îâî èçáåãëî, ñòàíäàðäíè ÅÌ

àëãîðèòàì jå ïðîøèðåí ïðîöåäóðîì ñêàëèðà»à ðåøå»à êîjå îìîãó£àâà áî§ó

êîíòðîëó ïîìåðà»à ÅÌ òà÷àêà. Ìå¢óòèì, ñêàëèðà»å ìîæå äîâåñòè è äî

ñìà»å»à ïðîñòîðà ïðåòðàãå è ïðåðàíå êîíâåðãåíöèjå. Çàòî jå áèòíî íàïðàâèòè

êîìïðîìèñ ó îäàáèðó ñêàëèðàjó£åã ôàêòîðà è óñàãëàñèòè èíòåíçèòåò ïðåòðàãå,

òj. áðçèíó êîíâåðãåíöèjå ñà jåäíå ñòðàíå è »åíó ñâåîáóõâàòíîñò ñà äðóãå.

Ôîðìóëà (3.8) ïðèêàçójå òðàíñôîðìàöèjó ñêàëèðà»à êîjà ñå ïðèìå»ójå íàä

ïîjåäèíà÷íîì ÅÌ òà÷êîì (ñëè÷íà îíîj êîjà jå êîðèø£åíà ó [Kra12] è [Kar12]).

pi = αsi + (1− α)pi (3.8)

Ñêàëèðàjó£è ôàêòîð α óçèìà âðåäíîñòè èç èíòåðâàëà [0, 1]. Íàjáî§à

èëóñòðàöèjà åôåêòà ñêàëèðàjó£åã ôàêòîðà ñå ìîæå íàïðàâèòè ïîñìàòðà»åì

ãðàíè÷íèõ âðåäíîñòè. Êàäà jå α = 1, ñâå êîîðäèíàòå òà÷êå pi ñå çàîêðóæójó

íà áëèæå öåëîáðîjíå ãðàíèöå, îäíîñíî íà âðåäíîñòè 0 èëè 1: (pi = si). Êàäà

jå α = 0, èç ôîðìóëå ñå âèäè äà íå£å áèòè íèêàêâå òðàíñôîðìàöèjå. Âèøå
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âðåäíîñòè α èìàjó âå£ó øàíñó äà äîâåäó ïðåòðàãó äî ëîêàëíîã îïòèìóìà, à

ìàëå âðåäíîñòè íåìàjó äîâî§àí åôåêàò íà óáðçà»å êîíâåðãåíöèjå. Åìïèðèjñêè

jå óòâð¢åíî äà α = 0.1 íóäè äîáàð êîìïðîìèñ èçìå¢ó áðçèíå ïðåòðàãå è »åíå

ñâåîáóõâàòíîñòè.

3.3.5 Êåøèðà»å ðåøå»à

Ó ïðåäëîæåíîì ÅÌ àëãîðèòìó jå èìïëåìåíòèðàíà åôèêàñíà òåõíèêà êåøèðà»à

êîjà çíà÷àjíî óáðçàâà ïðîöåñ ïðåòðàãå ðåøå»à. Êåøèðà»å ñå êîðèñòè òîêîì

ðà÷óíà»à âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à çà ÅÌ jåäèíêå. Îñíîâíà èäåjà jå äà ñå

ðåøå»å êîjå êîäèðà ÅÌ òà÷êà (áèíàðíè íèç) íàjïðå ïîòðàæè ó êåø ñòðóêòóðè.

Óêîëèêî ñå ïðîíà¢å, âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à ñå íå ðà÷óíà, âå£ ñå ïðåóçèìà èç

êåø ñòðóêòóðå. Ñàìî ó ñëó÷àjó äà ðåøå»å êîjå êîäèðà ÅÌ òà÷êà íèjå ïðîíà¢åíî,

èçâðøàâà ñå ïðîöåäóðà çà èçðà÷óíàâà»å ôóíêöèjå öè§à, è ïîòîì ñå òà âðåäíîñò

ñìåøòà ó êåø ñòðóêòóðó. Äåòà§àí øåìàòñêè ïðèêàç êåøèðà»à jå ïðèêàçàí íà

Ñëèöè 3.3.

Ïðè êåøèðà»ó ñå ïîñìàòðà áèíàðíè íèç êîjè ñå äîáèjà äèñêðåòèçàöèjîì íèçà

ðåàëíèõ âðåäíîñòè ÅÌ òà÷êå. Äèñêðåòèçàöèjà ñå, êàî øòî jå ðàíèjå îïèñàíî,

èçâðøàâà êîðèø£å»åì "ïðàã" âðåäíîñòè 0.5. Èàêî áè êåøèðà»å áèëî ìîãó£å è

íà ðåàëíèì íèçîâèìà ÅÌ òà÷àêà, îíî íå áè ïðîèçâåëî çàäîâî§àâàjó£å ðåçóëòàòå,

jåð áè áðîj êåø "ïîãîäàêà" áèî çàíåìàð§èâ.

Çàðàä ïîáî§øà»à ïðîöåñà êåøèðà»à, êîðèñòå ñå jîø äâà ìåõàíèçìà: CRC

êîä (åíã. cyclic redundancy check) è õåø ôóíêöèjà. Êàäà ñå ãåíåðèøå èëè

ìå»à ÅÌ òà÷êà, îäìàõ ñå èçðà÷óíà è »åí îäãîâàðàjó£è 32-áèòíè CRC êîä.

Îâî îìîãó£àâà äà ñå ÅÌ òà÷êå ñà ñëè÷íèì áèíàðíèì íèçîâèìà ïðåñëèêàjó ó

"ðåëàòèâíî" ðàçëè÷èòå CRC êîäîâå, òj. äà ñå öåëà óëàçíà ïîïóëàöèjà ÅÌ òà÷àêà

ðàâíîìåðíî ðàñïîðåäè ïî 32-áèòíîì îïñåãó ìîãó£èõ âðåäíîñòè. Íà òàj íà÷èí ñå

ãàðàíòójå è èñòî âðåìå èçâðøàâà»à ïîìî£íèõ ïðîöåäóðà ó ïðîöåñó êåøèðà»à

çà ðàçëè÷èòå äèìåíçèjå óëàçíîã ïðîáëåìà, jåð jå CRC êîä ôèêñíå äóæèíå. Íàä

CRC êîäîì ñå ïîòîì ïðèìå»ójå õåø ôóíêöèjà è äîáèjà õåø âðåäíîñò. Õåø

âðåäíîñò ñå ïîòîì òðàæè ó õåø òàáåëè. Óêîëèêî ñå ïðîíà¢å îäãîâàðàjó£è

åëåìåíò ó õåø òàáåëè ïðîâåðàâà ñå ëèñòà âðåäíîñòè íà êîjó òàj åëåìåíò ïîêàçójå.

Ëèñòà âðåäíîñòè jå çàïðàâî ñïèñàê ñâèõ ÅÌ òà÷àêà êîjå ïðîèçâîäå äîáèjåíó õåø

âðåäíîñò. Äà áè ñå óòâðäèëî êîjà îä òèõ jåäèíêè îäãîâàðà òðàæåíîj, ïðîëàçè ñå
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Декодирање
Вектор реалних 

вредности
Направи CRC

Бинарни

вектор

Примени хеш

функцију

CRC

Улаз:

ЕМ тачка

Пронађено?

Хеш табела

Кеш 

структура

Израчунај 

функцију циља

Врати вредност 

функције циља из 

кеша

Да

Вредност

Функције

циља

Излаз:

Вредност

 функције циља

Вредност

Функције

циља

Хеш 

вредност

Не

Додај нови слог у 

кеш структуру

Вредност функције циља

Ажурирај

Ажурирај

Хеш 

вредност

Ред

Ажурирај Ажурирај

Претражи кеш

Хеш вредност

Резултат 

претраге

Ñëèêà 3.3: Êåøèðà»å ðåøå»à

ñåêâåíöèjàëíî êðîç îâó ëèñòó è óïîðå¢ójå íàjïðå CRC òðàæåíå jåäèíêå. Àêî jå

îí ðàçëè÷èò, ïðåëàçè ñå îäìàõ íà ñëåäå£è åëåìåíò èç ëèñòå, èíà÷å ñå ïðîâåðàâà è

áèíàðíè íèç êàêî áè ñå íåäâîñìèñëåíî ïîòâðäèëî äà jå ðå÷ î òðàæåíîj jåäèíêè.

Àäåêâàòàí îäàáèð õåø ôóíêöèjå îìîãó£àâà äà ëèñòå çà äàòó õåø âðåäíîñò ó

ïðîñåêó áóäó ðåëàòèâíî êðàòêå. Ïîðåä òîãà, óïîòðåáà CRC âðåäíîñòè, ïðå

ïðîâåðàâà»à áèíàðíèõ íèçîâà, äîäàòíî ïîáî§øàâà åôèêàñíîñò ïðåòðàãå. Àêî

ñå jåäèíêà ïðîíà¢å, î÷èòàâà ñå âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à è âðà£à êàî ðåçóëòàò,

à ó ñóïðîòíîì ñå çà òðàæåíó jåäèíêó ðà÷óíà õåø âðåäíîñò è ôóíêöèjà öè§à è

ñâå òî óáàöójå ó êåø ñòðóêòóðó. È ó îâîì ñëó÷àjó ñå íà êðàjó âðà£à âðåäíîñò

ôóíêöèjå öè§à êàî ðåçóëòàò.

Áóäó£è äà êåø ñòðóêòóðà èìà îãðàíè÷åíó ìåìîðèjó, áèëî jå ïîòðåáíî

ðàçâèòè ìåõàíèçàì îñëîáà¢à»à ñóâèøíèõ êåø ñëîãîâà. Óïîòðåá§åíà jå LRU

83



Ïðèìåíà EM ó îäàáèðó àòðèáóòà

(åíã. least recently used) ñòðàòåãèjà, êîjà ïðåäâè¢à èçáàöèâà»å íàjìà»å

êîðèø£åíîã ñêîðèjåã ñëîãà èç ìåìîðèjå. Èìïëåìåíòàöèjà jå çàñíîâàíà íà ðåäó,

jåð îäãîâàðà LRU ïðèîðèòåòó èçáàöèâà»à è óáàöèâà»à åëåìåíàòà.

3.4 Åêñïåðèìåíòàëíè ðåçóëòàòè

Ó îâîj ñåêöèjè ñó ïðåäñòàâ§åíè ðåçóëòàòè òåñòèðà»à ïðåäëîæåíå ÅÌ ìåòîäå.

Èìïëåìåíòàöèjà jå íàïèñàíà ó ïðîãðàìñêîì jåçèêó C, è ïðåâåäåíà Visual Stu-

dio 2010 ïðåâîäèîöîì. Ñâè òåñòîâè ñó èçâðøåíè íà ðà÷óíàðó ñà ñëåäå£èì

êàðàêòåðèñòèêàìà: Intel i5 2430M @2.4GHz ñà 4GB RAM, ïîä Windows 7

îïåðàòèâíèì ñèñòåìîì.

Èçâðøåíà ñó äâà åêñïåðèìåíòàëíà òåñòèðà»à, íà äâå çàñåáíå ãðóïå òåñò

ïðîáëåìà êîjè ñó ïðåóçåòè ñà UCI ðåïîçèòîðèjóìà [BL13]. Ïðâà ãðóïà ñå ñàñòîjè

îä 13 òåñò ïðîáëåìà, è íà »îj ñó ðåçóëòàòè ïðåäëîæåíå ÅÌ ìåòîäå óïîðå¢åíè

ñà ïðåòõîäíî ïðåäëîæåíèì ÅÌ ìåòîäîì (EM stc) è ãåíåòñêèì àëãîðèòìîì (GA)

èç ëèòåðàòóðå. Äðóãà ãðóïà êîjà ñàäðæè 6 òåñò ïðîáëåìà jå ðåøåíà ó öè§ó

ïîðå¢å»à ñà äâà ìåòîäà çàñíîâàíà íà îïòèìèçàöèjè ðîjåâèìà (åíã. particle swarm

optimization - PSO), îçíà÷åíà êàî PSO1 è PSO2.

Ó ïðâîì åêñïåðèìåíòó jå ïîðå¢å»å ìåòîäà çàñíîâàíî íà óäåëó èçîñòàâ§åíèõ

àòðèáóòà, RF = |{skbest|skbest = 0, k = 1, ..., N}|/N , äîê ñå ó äðóãîì êîðèñòè

ìåðà êîjà ïðåäñòàâ§à áðîj çàäðæàíèõ àòðèáóòà. Ñóøòèíñêè ñó îâå äâå ìåðå

jåäíàêå, jåäèíî øòî jå ó ñëó÷àjó ïðâå öè§ èçâðøèòè ìàêñèìèçàöèjó, à ó ñëó÷àjó

äðóãå ìèíèìèçàöèjó âðåäíîñòè. Ôóíêöèjå öè§à ñó ó îáà ñëó÷àjà ðà÷óíàòå

òåõíèêîì óíàêðñíå ïðîâåðå. Âàæíî jå íàïîìåíóòè äà ïîäåëà ïîäàòàêà íà

êîìïîíåíòå êîjå ñå êîðèñòå ïðè óíàêðñíîj ïðîâåðè íèjå èäåíòè÷íà îíîj êîjà ñå

êîðèñòè ó ìåòîäàìà ñà êîjèìà ñå ïîðåäè. Ðàçëîã jå øòî îðèãèíàëíà ïîäåëà

íèjå áèëà äîñòóïíà îä ñòðàíå àóòîðà ðàäîâà óïîðå¢èâàíèõ ìåòîäà. Ñòîãà

jå óïîðåäèâîñò ìåðà òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå ïîä çíàêîì ïèòà»à, ïîñåáíî ó

ñëó÷àjó òåñò ïðîáëåìà ñà ìàëèì áðîjåì ïîäàòàêà, jåð jå ó »èìà åôåêàò ïîäåëå

ñêóïà jà÷å èçðàæåí. Êàêî áè ñå ðåøèî îâàj ïðîáëåì, èìïëåìåíòèðàí jå åãçàêòíè

àëãîðèòàì çàñíîâàí íà ïîòïóíîj ïðåòðàçè ñêóïà ìîãó£èõ ïîäñêóïîâà àòðèáóòà

(FS).

Åêñïåðèìåíò 1 Çà ñâàêè òåñò ïðîáëåì, ÅÌ àëãîðèòàì jå èçâðøåí 10 ïóòà.

Çà ñâàêî îä òèõ 10 èçâðøàâà»à jå êîðèø£åíà äðóãà÷èjà èíèöèjàëíà âðåäíîñò
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ãåíåðàòîðà ñëó÷àjíèõ áðîjåâà. Òî jå èìàëî çà ïîñëåäèöó ðàçëè÷èòó ïîäåëó

ïîëàçíîã ñêóïà ïîäàòàêà íà êîìïîíåíòå êîjå ñó ñå êàñíèjå êîðèñòèëå ó óíàêðñíîj

ïðîâåðè. Çà ñâàêè òåñò ïðîáëåì èçðà÷óíàòå ñó ïðîñå÷íå âðåäíîñòè BCA, RF, è

óêóïíîã âðåìåíà èçâðøàâà»à àëãîðèòìà.

Êàêî áè ñå èçâåëî ïîðå¢å»å ìåòîäà ó "ôåð" îêîëíîñòèìà, ïðåäëîæåíè ÅÌ

ìåòîä jå èçâðøåí ïîä èñòèì óñëîâèìà êàî ó [SL11]: áðîj èòåðàöèjà àëãîðèòìà

Nit jå ïîñòàâ§åí íà 600, äîê jå áðîj ÅÌ òà÷àêà M = 150. Ñêàëèðàjó£è ôàêòîð

α êîjè êîíòðîëèøå èíòåíçèòåò ñêàëèðà»à jå ïîñòàâ§åí íà 0.1. Ïðè ðà÷óíà»ó

ôóíêöèjå öè§à êîðèø£åíà jå 5-êîìïîíåíòíà óíàêðñíà ïðîâåðà.

Ó [SL11] jå íàïðàâ§åíî ïîðå¢å»å íåêîëèêî ðàçëè÷èòèõ ìåòîäà ó ïîãëåäó

òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå, òà÷íèjå BCA âðåäíîñòè. Ïîêàçàëî ñå äà íå ïîñòîjè

çíà÷àjíà ñòàòèñòè÷êà ðàçëèêà èçìå¢ó ïåðôîðìàíñè äâå îìîòà÷ çàñíîâàíå

ìåòîäå, EM ìåòîäå, è ãåíåòñêîã àëãîðèòìà, è jåäíå ôèëòåð ìåòîäå, SVM

çàñíîâàíîã íà LIBSVM èìïëåìåíòàöèjè [CL11]. Òàêî¢å jå ïîêàçàíî äà ñó ñâå òðè

ìåòîäå çíà÷àjíî áî§å îä íåêîëèêî äðóãèõ ìåòîäà çà êëàñèôèêàöèjó (ïîãëåäàòè

[SL11] çà äåòà§àí îïèñ ñâèõ ïîðå¢åíèõ ìåòîäà). Ïðåäëîæåíà ÅÌ ìåòîäà jå

óïîðå¢åíà ñà ÅÌ è GA ìåòîäàìà, ïðåäëîæåíèì ó [SL11], îçíà÷åíèì ñà EM stc

è GA, ðåñïåêòèâíî. Ñ îáçèðîì íà äðóãà÷èjó ïðèðîäó ïðîöåñà êëàñèôèêàöèjå,

ïðåäëîæåíà ÅÌ ìåòîäà íèjå óïîðå¢åíà ñà SVM ìåòîäîì.

Òàáåëà 3.2 ïðèêàçójå ðåçóëòàòå ïîðå¢å»à. Ïðâå ÷åòèðè êîëîíå ïðåäñòàâ§àjó:

èìå òåñò ïðîáëåìà, áðîj àòðèáóòà, áðîj êëàñà è âåëè÷èíó ñêóïà ïîäàòàêà. Íàêîí

òîãà ñëåäå ïðîñå÷íå BCA âðåäíîñòè EM stc è GA èçðàæåíå ó ïðîöåíòèìà.

Ñëåäå£à êîëîíà, FS ïðèêàçójå ïðîñå÷íî îïòèìàëíî ðåøå»å äîñòèãíóòî

ïîòïóíîì ïðåòðàãîì íàêîí 10 èçâðøàâà»à, à íàðåäíà êîëîíà jå ïðîñå÷íà BCA

âðåäíîñò ïðåäëîæåíå ÅÌ ìåòîäå. Ó ñëó÷àjó äà ñå òà âðåäíîñò ïîêëàïà ñà

îïòèìàëíèì ïðîñå÷íèì ðåøå»åì, ó êîëîíè jå çàïèñàíà âðåäíîñò opt. Òî çíà÷è

äà jå ó òèì ñëó÷àjåâèìà ÅÌ äîñòèãàî îïòèìàëíî ðåøå»å ó ñâèõ 10 èçâðøàâà»à.

Ïîñëåä»å òðè êîëîíå ïðèêàçójó ïðîöåíàò èçîñòàâ§åíèõ àòðèáóòà.

Ðåçóëòàòè èç Òàáåëå 3.2 ïîêàçójó äà jå EM áî§è îä EM stc è GA ó 10 îä 13

ñëó÷àjåâà ïðåìà âðåäíîñòè RF. Ó ïðåîñòàëà 3 ñëó÷àjà, ïðåäëîæåíè ÅÌ jå äâà

ïóòà äðóãè íàjáî§è, è ñàìî jåäíîì ãîðè îä EM stc è GA. Òàêî¢å ñå ïîêàçójå äà

ÅÌ äîñòèæå ïðîñå÷íà îïòèìàëíà ðåøå»à ó ðåøàâà»ó 10 îä 13 òåñò ïðîáëåìà.

Ñàìî ó ñëó÷àjó òåñò ïðîáëåìà waveform ïðîöåíàò óñïåøíîñòè äîñòèçà»à
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îïòèìàëíîã ðåøå»à jå áèî íèæè (50%), øòî jå ïðîèçâåëî è íåøòî íèæè

ïðîñå÷íè BCA. Ó ïðåîñòàëà äâà ïðîáëåìà, spambase è water, FS àëãîðèòàì

íèjå óñïåî äà çàâðøè èçâðøàâà»å çà ìà»å îä 3 äàíà, ïà jå ñòîãà áèî ïðåêèíóò.

Ìîæå ñå ïðèìåòèòè äà jå ó òà äâà ñëó÷àjà, ÅÌ áî§è ïî ïèòà»ó BCA îä äðóãà

äâà îìîòà÷ ìåòîäà.

Òàáåëà 3.3 ïðèêàçójå âðåìåíà èçâðøàâà»à èçðàæåíà ó ñåêóíäàìà çà ñâå

ìåòîäå. Òåñò ïðîáëåìè ñó óðå¢åíè ðàñòó£å ïðåìà äóæèíè âðåìåíà èçâðøàâà»à

àëãîðèòìà ïîòïóíå ïðåòðàãå. Ìîæå ñå ïðèìåòèòè äà ñó ïðâèõ 5 òåñò ïðîáëåìà

ëàêî ðåøåíè îä ñòðàíå FS, ñâàêè çà ìà»å îä 10 ñåêóíäè. Ïðåäëîæåíè ÅÌ ìåòîä

ñå ïîíàøà ïîäjåäíàêî áðçî íà îâèì ïðîáëåìèìà. Îâî jå ïîñëåäèöà êåøèðà»à,

jåð jå áðîj ìîãó£èõ êîìáèíàöèjà îäàáðàíèõ àòðèáóòà ðåëàòèâíî ìàëè, ïà

jå è ïðîöåíàò êåøèðà»à (EMcache) èçóçåòíî âèñîê. Ïðîöåíàò êåøèðà»à ñå

äîáèjà êàî îäíîñ áðîjà óñïåøíèõ è óêóïíîã áðîjà ïðåòðàãa êåø ñòðóêòóðå.

Óñïåøíà ïðåòðàãà çíà÷è äà jå òðàæåíè åëåìåíò ïðîíà¢åí ó êåø ñòðóêòóðè, ïà

èçðà÷óíàâà»å ôóíêöèjå öè§à íèjå áèëî íåïîõîäíî. Ìîæå ñå âèäåòè äà EM stc

è GA çàõòåâàjó ìíîãî âèøå âðåìåíà ïðè ðåøàâà»ó îâèõ òåñò ïðîáëåìà. Òî jå

ïîñåáíî èçðàæåíî ó òåñò ïðîáëåìó abalone ãäå jå EM stc 200 ïóòà ñïîðèjè îä

EM . EM jå áðæè îä îñòàëèõ àëãîðèòàìà íà ñâèì ïðåîñòàëèì òåñò ïðîáëåìèìà,

èçóçåâ íà ïðîáëåìó spambase.

Òàáåëà 3.2: Ïîðå¢å»å ìåòîäà ïðåìà ïðîöåíòó èçîñòàâ§åíèõ àòðèáóòà
ïðîáëåì N Nc Nr EM stc GA FS EM EM stc

RF GARF EMRF

abalone 8 11 3842 24.35 24.37 23.99 opt 52.50 50.00 57.50
glass 9 6 214 79.51 79.72 78.69 opt 51.11 42.22 43.33
iris 4 3 150 98.00 98.00 99.39 opt 55.00 60.00 50.00
letter 16 26 20000 96.39 95.24 96.39 opt 27.50 21.25 28.75
shuttle 9 7 58000 91.65 91.56 94.89 opt 46.67 46.67 47.78
spambase57 2 4601 94.30 91.55 - 94.35 42.81 36.00 51.93
tae 5 3 151 65.47 65.47 62.26 opt 40.00 36.00 44.00
vehicle 18 4 846 78.10 74.64 79.50 opt 52.22 45.56 52.78
water 38 4 513 73.34 66.28 - 80.03 54.21 47.89 63.16
waveform21 3 5000 80.84 77.36 80.76 80.45 21.90 33.33 34.76
wine 13 3 178 98.57 98.57 99.80 opt 58.46 61.54 72.31
wisconsin 9 2 683 98.25 98.04 98.62 opt 53.33 40.00 48.89
yeast 8 9 1479 47.07 47.03 51.15 opt 17.50 12.50 22.50
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Òàáåëà 3.3: Âðåìåíà èçâðøàâà»à è ïðîöåíàò êåøèðà»à
ïðîáëåì N Nr FSt EM stc

t GAt EMt EMcache

tae 5 151 0.0 3.9 261.8 0.9 99.96
iris 4 150 0.0 7.5 288.6 0.9 99.98
glass 9 214 0.1 7.5 410.8 1.7 99.55
wisconsin 9 683 0.6 70.6 2096.8 2.0 99.52
yeast 8 1479 1.2 234.7 2252.3 2.4 99.74
wine 13 178 1.9 153.0 269.9 2.5 97.48
abalone 8 3842 8.4 1376.1 7097.2 7.2 99.74
vehicle 18 846 627.8 355.3 2948.3 21.5 91.21
shuttle 9 58000 6595.6 10287.3 362608.3 3876.7 99.56
letter 16 20000 79921.7 21953.0 67707.9 2189.7 97.62
waveform 21 5000 174682.1 8189.4 9646.2 1061.3 88.78
water 38 513 >3 äàíà 262.8 1574.5 55.7 70.80
spambase 57 4601 >3 äàíà 5530.8 7396.2 14237.3 52.95

Åêñïåðèìåíò 2 Ó äðóãîì åêñïåðèìåíòó, ïðåäëîæåíè ÅÌ ìåòîä jå óïîðå¢åí

ñà äâå âàðèjàíòå PSO ìåòîäà, ïðåäëîæåíå ó [UMC11]. Ïîðå¢å»å jå çàñíîâàíî

íà 6 òåñò ïðîáëåìà èç UCI ðåïîçèòîðèjóìà [BL13]. Åêñïåðèìåíòàëíî îêðóæå»å

jå èñòî êàî ó [UMC11]. LIBSVM èìïëåìåíòàöèjà SVM jå êîðèø£åíà êàî

êëàñèôèêàöèîíè àëãîðèòàì [CL11]. Ïîäåøàâà»à SVM ñó ñëåäå£à: ïàðàìåòàð

öåíå ãðåøêå jå ïîñòàâ§åí íà 100, äîê ñå ðàäèjàëíà ôóíêöèjà ñà σ = 2

êîðèñòè êàî êåðíåë. Çà âèøåêëàñíå ïðîáëåìå êëàñèôèêàöèjå, êîðèñòè ñå Jåäàí-

ïðîòèâ-Îñòàëèõ ñòðàòåãèjà. Ìàêñèìàëàí áðîj èòåðàöèjà EM àëãîðèòìà jå

ïîñòàâ§åí íà 300, äîê jå 2-êîìïîíåíòíà óíàêðñíà ïðîâåðà óïîòðåá§åíà çà

èçðà÷óíàâà»å ôóíêöèjå öè§à. Ïîäàöè çà ïîðå¢å»å ñó òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå

è áðîj çàäðæàíèõ àòðèáóòà. Ñ îáçèðîì äà ñå è ó îâîì åêñïåðèìåíòó ÅÌ

èçâðøàâà 10 ïóòà ñà ðàçëè÷èòèì èíèöèjàëíèì ñòà»åì ãåíåðàòîðà ñëó÷àjíèõ

áðîjåâà, ïîäàöè çà ïîðå¢å»å ïðåäñòàâ§àjó ïðîñå÷íå âðåäíîñòè äîáèjåíå èç òèõ

10 èçâðøàâà»à çà ñâàêè òåñò ïðîáëåì ïîíàîñîá.

Áóäó£è äà âðåìåíà èçâðøàâà»à íèñó äàòà ó [UMC11], ïîðå¢å»å ïî

ïèòà»ó åôèêàñíîñòè èçâðøàâà»à íèjå íàïðàâ§åíî. Òàáåëà 3.4 ïðèêàçójå

ñëåäå£å èíôîðìàöèjå: èìå òåñò ïðîáëåìà, áðîj àòðèáóòà, áðîj êëàñà, òà÷íîñò

êëàñèôèêàöèjå çà äâå âàðèjàíòå PSO ìåòîäå, ïðîñå÷íó îïòèìàëíó òà÷íîñò

êëàñèôèêàöèjå äîáèjåíó ïîòïóíîì ïðåòðàãîì (óêîëèêî ñå èçâðøàâà»å çàâðøàâà

ó ðàçóìíîì âðåìåíó), òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå ÅÌ ìåòîäå è ïðîñå÷àí áðîj
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çàäðæàíèõ àòðèáóòà çà ñâà òðè àëãîðèòìà: PSO1
d, PSO

2
d and EMd. Èàêî íèjå

íàïðàâ§åíî ïîðå¢å»å âðåìåíà èçâðøàâà»à, çàðàä êîìïëåòíîñòè èíôîðìàöèjà,

ïîñëåä»å òðè êîëîíå ïðèêàçójó âðåìåíà èçâðøàâà»à àëãîðèòìà ïîòïóíå

ïðåòðàãå, ÅÌ àëãîðèòìà, è ïðîöåíàò êåøèðà»à ÅÌ àëãîðèòìà.

Òàáåëà 3.4: Ïîðå¢å»å ìåòîäà ïðåìà ïðîñå÷íîì áðîjó çàäðæàíèõ àòðèáóòà
ïðîáëåì N C PSO1 PSO2 FS EM PSO1

d PSO2
d EMd FSt EMt EMcache

glass 10 7 78.50 80.28 70.00 opt 4.9 5.9 5.1 29.6 19.9 95.19
wine 13 3 99.19 99.72 97.30 opt 8.3 8.6 6.7 354.1 42.2 85.09
breast-cancer 30 2 96.83 97.66 - 95.92 11.1 12.2 6.4 >3 äàíà 1412.0 51.07
ionosphere 34 2 95.44 95.54 - 96.72 9.6 9.25 12.5 >3 äàíà 548.2 32.97
sonar 60 2 84.28 85.67 - 91.68 14.3 13.9 21.8 >3 äàíà 1868.1 14.85
heart 13 2 84.30 86.01 83.74 opt 8.6 7.5 3.5 551.4 66.8 86.35

EM jå äîñòèãàî ñâà îïòèìàëíà ðåøå»à íà ïðîáëåìèìà êîjå jå FS óñïåî

äà ðåøè ó ðàçóìíîì âðåìåíó (çà ìà»å îä 3 äàíà). Ìîæå ñå âèäåòè äà jå

òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå ÅÌ ìåòîäå âèøà îä òà÷íîñòè PSO àëãîðèòàìà íà 2 îä

3 òåñò ïðîáëåìà. Áðîj çàäðæàíèõ àòðèáóòà jå êîìïëåìåíòàðíà ìåðà îíîj êîjà

jå êîðèø£åíà ó ïðâîì åêñïåðèìåíòó. Èç òîã ðàçëîãà, îâäå jå ïîæå§íî äà òàj

áðîj áóäå øòî ìà»è. Ìîæå ñå âèäåòè äà jå ÅÌ äîñòèãàî íàjìà»è ïðîñå÷àí áðîj

çàäðæàíèõ àòðèáóòà ó 3 îä 6 ïîñìàòðàíèõ òåñò ïðîáëåìà.

3.5 Çàâðøíà ðàçìàòðà»à

Ó îâîì ïîãëàâ§ó jå ïðåäñòàâ§åí ïîáî§øàíè ÅÌ ìåòîä çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà

îäàáèðà àòðèáóòà. Ìåòîä jå óíàïðå¢åí ó íåêîëèêî àñïåêàòà. Íàjïðå, ïðèìå»åíà

jå ïðîöåäóðà ñêàëèðà»à ÅÌ ðåøå»à êîjà jå îìîãó£èëà áî§ó êîíòðîëó íàä

ïðîöåñîì ïðåòðàãå ðåøå»à. Óâåäåíà jå åôèêàñíà ëîêàëíà ïðåòðàãà êîjà ñå

ïðèìå»ójå "ïàæ§èâî" ðàäè øòî âå£å óøòåäå ðà÷óíàðñêèõ ðåñóðñà. Ëîêàëíà

ïðåòðàãà ñå ñàñòîjè èç äâå ôàçå, ïðâå êîjà jå ðà÷óíñêè jåôòèíèjà è çàñíîâàíà

jå íà jåäíîj çàìåíè àòðèáóòà ñà òðåíóòíîì ïðèìåíîì ó ñëó÷àjó ïîáî§øà»à.

Äðóãà jå íåøòî ñêóï§à, jåð çàõòåâà äâîñòðóêó çàìåíó àòðèáóòà, à ïðèìå»ójå

ñå òåê íàêîí øòî ñå íà¢å íàjáî§à òàêâà çàìåíà. Îâàêî ïàæ§èâî îñìèø§åíà

ëîêàëíà ïðåòðàãà îìîãó£àâà åôèêàñíî ëîêàëíî ïîáî§øàâà»å ÅÌ ðåøå»à óç

ìèíèìàëíó ïîòðîø»ó ðà÷óíàðñêèõ ðåñóðñà. Ïîñëåä»å ïîáî§øà»å êîjå jå
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äîïðèíåëî äðàñòè÷íîì óáðçà»ó àëãîðèòìà jå êåøèðà»å ðåøå»à. Ïîêàçàëî ñå äà

jå ïðîöåíàò êåøèðà»à ó íåêèì òåñò ïðîáëåìèìà äîâåî äî óáðçà»à îä ïðèáëèæíî

200 ïóòà.

Åêñïåðèìåíòàëíè ðåçóëòàòè íàä UCI òåñò ïðîáëåìèìà ñó ïîêàçàëè ïðåäíîñò

ïðåäëîæåíå ÅÌ ìåòîäå ó îäíîñó íà äðóãå îìîòà÷ çàñíîâàíå ïðèñòóïå êàäà jå

ó ïèòà»ó òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå è ñòåïåí ñìà»å»à ïîòðåáíèõ àòðèáóòà.

Ïðàâöè äà§åã ðàçâîjà, ïî ïèòà»ó ðåøàâà»à ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà

è ÅÌ ìåòîäå, ìîãó áèòè õèáðèäèçàöèjà ïðåäëîæåíîã ìåòîäà ñà ôèëòåð

ìåòîäàìà çà êëàñèôèêàöèjó. Âèñîê íàó÷íè è ïðàêòè÷íè ïîòåíöèjàë áè èìàëà

è ïàðàëåëèçàöèjà ìåòîäå jåð áè òî äîâåëî äî äîäàòíîã óáðçà»à àëãîðèòìà.

Ðàçâèjà»å ïàðàëåëíîã ìîäåëà èçðà÷óíàâà»à çà ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà áè

èìàëî âåëèêè çíà÷àj êîä øèðåã ñêóïà îìîòà÷ çàñíîâàíèõ ìåòîäà, jåð áè òî

ðåøèëî ïðîáëåì »èõîâå íàñëå¢åíå âðåìåíñêå íååôèêàñíîñòè.
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Ïîãëàâ§å 4

Ïðèìåíà EM ó ïîäåøàâà»ó

òåæèía àòðèáóòà

4.1 Ïðîáëåì îäðå¢èâà»à òåæèíà àòðèáóòà

Îäðå¢èâà»å òåæèíà àòðèáóòà (åíã. feature weighting) ïîäðàçóìåâà äîäå§èâà»å

ðåàëíèõ òåæèíñêèõ ôàêòîðà àòðèáóòèìà ó öè§ó ïîáî§øà»à ôóíêöèjå öè§à.

Ôóíêöèjà öè§à ó êîíòåêñòó êëàñèôèêàöèîíèõ ïðèìåíà ìîæå áèòè òà÷íîñò

êëàñèôèêàöèjå, îäçèâ è äð. Ó îâîì ïîãëàâ§ó £å ñå ðàçìàòðàòè äâà äîìåíà

ïðèìåíå îäðå¢èâà»à òåæèíà àòðèáóòà. Ïðâè jå êëàñèôèêàöèjà, à äðóãè jå

çàê§ó÷èâà»å íà îñíîâó ïðåòõîäíèõ ñëó÷àjåâà (åíã. case-based reasoning - CBR).

Jàñíî jå äà £å ñå è ôóíêöèjå öè§à ó òå äâå ïðèìåíå ðàçëèêîâàòè, ïà £å ñõîäíî

òîìå, ïðîáëåì çàê§ó÷èâà»à íà îñíîâó ïðåòõîäíèõ ñëó÷àjåâà áèòè äåòà§íî

äåôèíèñàí ó íàñòàâêó ïîãëàâ§à.

Îäðå¢èâà»å òåæèíà àòðèáóòà ïðåäñòàâ§à ãåíåðàëèçàöèjó ïðîáëåìà îäàáèðà

àòðèáóòà jåð, óêîëèêî ñå èçâðøè ðåñòðèêöèjà ìîãó£èõ òåæèíñêèõ ôàêòîðà

íà ñêóï {0, 1}, ïðîáëåì ñå ñâîäè íà îäàáèð àòðèáóòà. Ñëè÷íî êàî è êîä

ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà, ìåòîäîëîãèjà ðåøàâà»à ìîæå áèòè çàñíîâàíà íà: 1)

ïðèìåíè èíôîðìàöèjà î ñêóïó ïîäàòàêà ó ïîäåøàâà»ó òåæèíà (jåäíîïðîëàçíè

èëè êîíñòàíòàí áðîj ïðîëàçà êðîç ñêóï ïîäàòàêà), 2) ïðèìåíè ïîâðàòíèõ

èíôîðìàöèjà î âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à (âèøåïðîëàçíè). Jàñíî jå äà ïîñòîjè

àíàëîãèjà èçìå¢ó ìåòîäîëîãèjå 1) è ôèëòåð ìåòîäà êîä îäàáèðà àòðèáóòà.

Ñà äðóãå ñòðàíå, ìåòîäîëîãèjà 2) jå ñëè÷íà òçâ. îìîòà÷ òåõíèêàìà êîä

îäàáèðà àòðèáóòà. Ó îâîì ïîãëàâ§ó ñå ïðîáëåì àíàëèçèðà ïðèìåíîì ìåòîäå
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íàjáëèæèõ ñóñåäà. Îâî íå íàðóøàâà îïøòîñò ïðåäëîæåíå ìåòîäå, jåð jå

ìîãó£å, óç ìàëå ìîäèôèêàöèjå, ñöåíàðèî îäàáèðà òåæèíà ïðåíåòè íà íåêå

äðóãå êëàñèôèêàöèîíå ìåòîäå, ïîïóò ìåòîäå ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà, ëèíåàðíå

äèñêðèìàíòíå ôóíêöèjå, íåóðîíñêå ìðåæå è äð.

Ó Ñåêöèjè 1.2.1 jå èçëîæåí îñíîâíè k-NN ìåòîä. Ôîðìóëîì dist : RN×RN →
R jå ïðåäñòàâ§åíà ôóíêöèjà óäà§åíîñòè êîjà ñå ðà÷óíà ïðè îäàáèðó íàjáëèæèõ

ñóñåäà. Ó Ñåêöèjè 1.2.1, òà÷íà ôîðìà îâå ôóíêöèjå íèjå äàòà, jåð ïîñòîjè âå£è

áðîj ôóíêöèjà êîjå ñå ìîãó êîðèñòèòè êàî ìåðå óäà§åíîñòè. Íåêå îä ïîçíàòèjèõ

ôóíêöèjà óäà§åíîñòè ñó:

euklidska_udaljenost(x,y) =

√√√√
N∑

i=1

(xi − yi)2 (4.1)

minkovski_udaljenost(x,y) =

(
N∑

i=1

(xi − yi)r
)1/r

(4.2)

mahalanobis_udaljenost(x,y) = (x− y)Σ−1(x− y)T (4.3)

Ãäå ñó îçíàêàìà x è y ïðåäñòàâ§åíè âåêòîðè àòðèáóòà çà êîjå ñå óäà§åíîñò

ðà÷óíà, r ó (4.2) ïðåäñòàâ§à ïàðàìåòàð ÷èjå âðåäíîñòè ìîãó áèòè 1, 2, ...,∞, à

Σ jå ìàòðèöà êîâàðèjàíñè. Ó (4.1) jå ïðèêàçàíî Åóêëèäñêî ðàñòîjà»å. Îíî ñå

êîðèñòè ó îâîì ïîãëàâ§ó, àëè ó ìîäèôèêîâàíîj ôîðìè. Äðóãà ìåðà óäà§åíîñòè

(4.2) jå óîïøòå»å Åóêëèäñêîã ðàñòîjà»à, òj. Åóêëèäñêî jå ñïåöèjàëíè ñëó÷àj

îâå óäà§åíîñòè çà âðåäíîñò ïàðàìåòðà r = 2. Ïîñëåä»å jå òàêî¢å óîïøòå»å

Åóêëèäñêîã è ïîñåáíî jå êîðèñíî ó ïðèìåíàìà êàäà ñó àòðèáóòè êîðåëèñàíè,

èìàjó ðàçëè÷èòå îïñåãå âðåäíîñòè è/èëè êàäà jå ðàñïîäåëà àòðèáóòà áëèñêà

íîðìàëíîj ðàñïîäåëè. Íèjåäíà îä ïðèêàçàíèõ ôóíêöèjà óäà§åíîñòè íå óçèìà ó

îáçèð çíà÷àj àòðèáóòà ó ðà÷óíà»ó óäà§åíîñòè. Óîïøòåíà âàðèjàíòà Åóêëèäñêå

óäà§åíîñòè, òçâ. òåæèíñêà Åóêëèäñêà óäà§åíîñò, ó êîjîj jå òî ìîãó£å, jå äàòà

ôîðìóëîì:

teuklidska_udaljenost(x,y) =

√√√√
N∑

i=1

hi(xi − yi)2 (4.4)

Âðåäíîñòè hi, i = 1, ..., N ñó òåæèíñêè ôàêòîðè. Ñ îáçèðîì äà ñå ðàçìàòðà
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ïðîáëåì äîäå§èâà»à òåæèíà àòðèáóòà, à íå äîäå§èâà»à òåæèíà èçðàçèìà (xi−
yi)

2, i = 1, ..., N , ïðàêòè÷íèjà jå ñëåäå£à ôîðìà:

teuklidska_udaljenost(x,y) =

√√√√
N∑

i=1

(wixi − wiyi)2 =

√√√√
N∑

i=1

w2
i (xi − yi)2 (4.5)

Âðåäíîñò wi jå òåæèíà äîäå§åíà i -òîì àòðèáóòó, à èç (4.5) jå jàñíà âåçà

ñà òåæèíñêèì ôàêòîðîì hi: hi = w2
i . Ó ïðèìåíàìà ñå íåðåòêî ïîñòàâ§àjó è

äîäàòíè óñëîâè íà îïñåã âðåäíîñòè òåæèíà, ïîïóò óñëîâà 0 ≤ hi ≤ 1 è
∑N

i=1 hi =

1. Äîäàòíè óñëîâè, íàðàâíî, çàâèñå îä ñâîjñòâà êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà ó êîjåì

£å ìåðà óäà§åíîñòè áèòè óïîòðåá§åíà, òj. îäãîâîðà íà ïèòà»å: äà ëè ñó ñàìî

ðåëàòèâíè îäíîñè èçìå¢ó òåæèíà àòðèáóòà áèòíè?

Èëóñòðójìî óòèöàj òåæèíñêèõ ôàêòîðà íà ôóíêöèjó îäðå¢èâà»à êëàñå ó

îêâèðó ìåòîäå íàjáëèæèõ ñóñåäà. Íà Ñëèöè 1.5 èç óâîäíîã ïîãëàâ§à jå áèî

ïðèêàçàí ñëó÷àj êëàñèôèêàöèjå âåêòîðà àòðèáóòà îâîì ìåòîäîì. Êàî øòî ñå

ìîæå âèäåòè íà òîj ñëèöè, ïîäàòàê jå êëàñèôèêîâàí êàî iris virginica, jåð ñó äâà

îä òðè íàjáëèæà ñóñåäà ïðèïàäàëà òîj êëàñè. Àêî ñå ïðèìåíå òåæèíå w1 = 1 è

w2 = 0.3 ðåñïåêòèâíî íà àòðèáóòå sepal width è petal length, ïîëàçíè ðàñïîðåä

ïîäàòàêà £å ñå çíà÷àjíî ïðîìåíèòè. Íà Ñëèöè 4.1 jå ïðèêàçàíî íîâî ñòà»å íàêîí

äîäå§èâà»à òåæèíà. Ìîæå ñå âèäåòè äà ñå ïðîìåíèëà è ôóíêöèjà îäëó÷èâà»à,

jåð ñó íàêîí ïðèìåíå òåæèíà, äâà îä òðè íàjáëèæà ñóñåäà öâåòîâè òèïà iris

versicolor.

Ïîðåä óïîòðåáå ìåòîäå íàjáëèæèõ ñóñåäà ó ðåøàâà»ó êëàñèôèêàöèîíèõ

ïðîáëåìà, ðàçìîòðåíà jå »åíà ïðèìåíà è ó çàê§ó÷èâà»ó íà îñíîâó ïðåòõîäíèõ

ñëó÷àjåâà, îïøòîj ìåòîäîëîãèjè çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà êîjà êîðèñòè ïðåòõîäíå

ñëó÷àjåâå (ïðîáëåìå) êàäà ðåøàâà íîâå. Ó äà§åì òåêñòó jå çàê§ó÷èâà»å íà

îñíîâó ïðåòõîäíèõ ñëó÷àjåâà îçíà÷åíî ñêðà£åíî ñà CBR. Ðàçðåøàâà»å íîâîã

ñëó÷àjà ñå ó CBR ñàñòîjè èç äâå ôàçå: 1) ïðîíàëàæå»ó ñëè÷íèõ ïðåòõîäíî

ðàçðåøåíèõ ñëó÷àjåâà è 2) ïðèëàãî¢àâà»ó (àäàïòàöèjè) ñêóïà òèõ ñëó÷àjåâà

óñëîâèìà ðåøàâà»à íîâîã ñëó÷àjà. CBR ïðåäñòàâ§à èíäóêòèâíó ìåòîäîëîãèjó,

è êîìïëåìåíòàðíà jå ñèñòåìèìà çàñíîâàíèì íà ïðàâèëèìà (åíã. rule-based sys-

tem), ãäå ñå çàê§ó÷èâà»å âðøè äåäóêöèjîì, îäíîñíî ïðèìåíè îïøòèõ ïðàâèëà

ó ñïåöèôè÷íèì óñëîâèìà. Âå£èíà CBR ñèñòåìà ñå ñàñòîjè èç íåêîëèêî
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Ñëèêà 4.1: 3NN íà Èðèñ ñêóïó ïîäàòàêà íàêîí ïðèìåíå òåæèíà

ïîäñèñòåìà êîjè ñå áàâå ïîòïðîáëåìèìà CBR: ïðèêóï§à»ó ñëó÷àjåâà, »èõîâîj

ðåïðåçåíòàöèjè, èíäåêñèðà»ó, ïðåòðàæèâà»ó è ïðèëàãî¢àâà»ó. Çà äåòà§àí

ïðåãëåä CBR ìåòîäîëîãèjà, ÷èòàëàö ñå óïó£ójå íà [AP94] è [WM94]. CBR jå

ïðèìåí§èâ ó ðàçëè÷èòèì íàó÷íèì äèñöèïëèíàìà, èíäóñòðèjè, ïî§îïðèâðåäè,

ìåäèöèíè, èòä. Îä âðåìåíà ïðâèõ CBR ñèñòåìà, äåñèëà ñó ñå ìíîãîáðîjíà

óíàïðå¢å»à, êàî è êîìáèíîâà»à CBR ñèñòåìà ñà òåõíèêàìà ìàøèíñêîã ó÷å»à

è èñòðàæèâà»à ïîäàòàêà. Ó îâîì ðàäó jå ïðåäñòàâ§åíî óíàïðå¢å»å CBR

ñèñòåìà êîjå ñå òè÷å ïðâå ôàçå ó ðåøàâà»ó íîâîã ñëó÷àjà, à òî jå ïðîíàëàæå»å

ñëè÷íèõ ñëó÷àjåâà. Îâà ôàçà ó ìíîãîìå çàâèñè îä ìåðå ñëè÷íîñòè (óäà§åíîñòè)

êîjà ñå êîðèñòè ïðè óòâð¢èâà»ó ñëè÷íîñòè äâà ñëó÷àjà. Îïòèìàëíó ìåðó

ñëè÷íîñòè jå òåøêî ôîðìóëèñàòè êîðèø£å»åì äîìåíñêîã çíà»à çà íåêó îáëàñò.

Ðàçëîã òîìå jå âåëèêà äèíàìè÷íîñò ïîäàòàêà ó ïîãëåäó ìå¢óñîáíèõ ðåëàöèjà,

à ñà äðóãå ñòðàíå, §óäè íèñó ó ñòà»ó äà îòêðèjó ñâå òàêâå ðåëàöèjå. Çàòî

ñå ó äåôèíèñà»ó ìåðà ñëè÷íîñòè èçìå¢ó ñëó÷àjåâà CBR ñèñòåìà ñâå ÷åø£å

ïðèìå»ójó àóòîìàòèçîâàíå ïðîöåäóðå âî¢åíå ïîäàöèìà (åíã. data driven). Êîä

îäðå¢èâà»à ôóíêöèjå ñëè÷íîñòè ìîãó£å jå áèðàòè »åíó ôóíêöèîíàëíó ôîðìó

è/èëè »åíó ïàðàìåòàðñêó ñòðóêòóðó. Âå£èíà ðàäîâà íà îâó òåìó ïîäðàçóìåâà

ôèêñèðàíó ôóíêöèîíàëíó ôîðìó, à çàòèì âðøè ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà êîjè
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îìîãó£àâàjó íàjâèøè ñòåïåí êâàëèòåòà îäàáèðà ñëó÷àjåâà. Äåòà§àí ïðåãëåä

ìåðà ñëè÷íîñòè êîjå ñå êîðèñòå ó CBR jå íàïðàâ§åí ó [Cun09]. Ó îâîì ïîãëàâ§ó

ñå çà îäàáèð ñëè÷íèõ ñëó÷àjåâà êîðèñòè ïðåòõîäíî ïîìåíóòà ìåòîäà íàjáëèæèõ

ñóñåäà. Ðàíèjå îïèñàíà ìåðà óäà§åíîñòè, òåæèíñêà Åóêëèäñêà óäà§åíîñò £å

áèòè ôóíêöèîíàëíà ôîðìà, äîê £å ñå ïðåäëîæåíè ìåòîä çà ïîäåøàâà»å òåæèíà

àòðèáóòà êîðèñòèòè çà »åíî ïîäåøàâà»å.

4.2 Ïðåòõîäíè ðåçóëòàòè

Ïðèìåíå ó êëàñèôèêàöèjè. Ïîäåøàâà»å òåæèíà àòðèáóòà jå ó ñòà»ó äà

óíàïðåäè êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå. Ó ëèòåðàòóðè ñó ïðåäëîæåíå ðàçëè÷èòå

ìåòîäå çà òó íàìåíó.

Ó [WAM97], àóòîðè ïðàâå ïðåãëåä ìåòîäîëîãèjà çà ïîäåøàâà»å òåæèíà

àòðèáóòà ó îêâèðó òåõíèêà çàñíîâàíèõ íà ëå»îì ó÷å»ó (åíã. lazy learn-

ing algorithms), êîjèìà, èçìå¢ó îñòàëèõ, ïðèïàäà è ìåòîäà íàjáëèæèõ ñóñåäà.

Jåäàí îä ãëàâíèõ çàê§ó÷àêà îâîã ïðåãëåäà jå äà ìåòîäå êîjå êîðèñòå ïîâðàòíó

èíôîðìàöèjó î êâàëèòåòó ôóíêöèjå öè§à (íïð. òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå ó

ñëó÷àjó äà ñå ïîñìàòðà êëàñèôèêàöèîíè ïðîáëåì), èìàjó 3 ïðåäíîñòè ó îäíîñó

íà äðóãå ìåòîäå: 1) çàõòåâàjó ìà»å ïðåïðîöåñèðà»à, 2) áî§å ñå ïîíàøàjó

êàäà ñó ïðèñóòíè çàâèñíè (êîðåëèñàíè) àòðèáóòè, è 3) çàõòåâàjó ìà»å òðåíèíã

ïîäàòàêà çà ó÷å»å. Òàêî¢å jå ïîêàçàíî äà ïîäåøàâà»å òåæèíà àòðèáóòà ìîæå

êâàëèòàòèâíî äà íàäìàøè îäàáèð àòðèáóòà êàäà ïîñòîjå àòðèáóòè êîjè ñó

êîðèñíè, àëè è ìà»å çíà÷àjíè îä äðóãèõ.

Ó ñêîðèjèì ñòóäèjàìà, ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà è ïîäåøàâà»à

»èõîâèõ òåæèíà jå ÷åñòî áèî ðàçìàòðàí èñòîâðåìåíî, íïð. òî jå

ñëó÷àj ó [PCN07]. Àóòîðè êîðèñòå êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë çàñíîâàí íà

ëèíåàðíîj äèñêðèìèíàíòíîj ôóíêöèjè. Åêñïåðèìåíòàëíî jå óòâð¢åíî äà

jå òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå ïðåäëîæåíå ìåòîäå ñòàòèñòè÷êè çíà÷àjíî áî§à

íåãî êîä êëàñè÷íèõ äèñêðèìèíàíòíèõ ëèíåàðíèõ êëàñèôèêàòîðà (êëàñè÷íà

äèñêðèìèíàíòíà àíàëèçà è ëîãèñòè÷êà ðåãðåñèjà). Ñëè÷àí ñöåíàðèî, ó êîì ñå

èñòîâðåìåíî ðàçìàòðàjó îáà ïðîáëåìà, ïðåäëîæåí jå ó [TBK07]. Àóòîðè êîðèñòå

k-NN ìåòîäó çà êëàñèôèêàöèjó, äîê jå çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à

òåæèíà è îäàáèðà àòðèáóòà óïîòðåá§åíà òàáó ïðåòðàãà. Ðåçóëòàòè òåñòèðà»à

ñó ïîêàçàëè çíà÷àjíî óíàïðå¢å»å ó ïîãëåäó òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå ó îäíîñó
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íà äðóãå ìåòîäå èç ëèòåðàòóðå. Òðè õèáðèäíà ìîäåëà çà ïîäåøàâà»å òåæèíà

è êëàñèôèêàöèjó ñó ïðåäëîæåíà ó [CLL12]. Àóòîðè îâîã ðàäà ñó êîðèñòèëè

êîìáèíîâàíå ïðèñòóïå çàñíîâàíå íà îïòèìèçàöèjè ðîjåâèìà, ãåíåòñêîì

àëãîðèòìó è êëàñòåð ìåòîäè k-ñðåäèíà. Êâàëèòåò ïðåäëîæåíèõ ìåòîäà jå

ïîòâð¢åí êðîç òåñòèðà»à íàä áèíàðíèì êëàñèôèêàöèîíèì òåñò ïðîáëåìèìà

êîjè èìàjó ïðèìåíå ó ìåäèöèíñêîj äèjàãíîñòèöè. Ó [Alf+11] ñå èñïèòójå ïðèìåíà

õèáðèäíîã ãåíåòñêîã àëãîðèòìà çà ïîäåøàâà»å òåæèíà è îäàáèð àòðèáóòà

(ïîä ñêðà£åíèöîì GEFeWS) çà âèøå-áèîìåòðèjñêî ïðåïîçíàâà»å (åíã. multi-

biometric recognition). Ðåçóëòàòè ñó ïîêàçàëè äà GEFeWS èìà âå£ó ìî£

ïðåïîçíàâà»à îä GEFeS ìåòîäå, êîjà êîðèñòè ãåíåòñêè àëãîðèòàì ñàìî çà

îäàáèð àòðèáóòà. Ïîðåä òîãà, ïðåäëîæåíè õèáðèä êîðèñòè çíà÷àjíî ìà»è

áðîj àòðèáóòà îä GEFeW ìåòîäå êîjà êîðèñòè ãåíåòñêè àëãîðèòàì ñàìî çà

ïîäåøàâà»å òåæèíà àòðèáóòà.

Àóòîðè ñòóäèjå, îïèñàíå ó [Pol12], ñó ïðåäëîæèëè ìåòîäó êîjà êîðèñòè

ðàñïëèíóòè ìåòîä c-ñðåäèíà (åíã. fuzzy c-means - FCM) çà ïîäåøàâà»å òåæèíà

àòðèáóòà (FCMFW). Ìåòîäà ñå êîðèñòè çà äåòåêöèjó Ïàðêèíñîíîâå áîëåñòè.

Òåñòèðà»å jå èçâðøåíî íàä jàâíî äîñòóïíèì ñêóïîì ïîäàòàêà î Ïàðêèíñîíîâîj

áîëåñòè ([BL13]). Çà êëàñèôèêàöèjó jå êîðèø£åí k-NN ìåòîä. Ó [Lug11]

ñå ïðèìå»ójå èíêðåìåíòàëíà òåõíèêà àæóðèðà»à òåæèíà àòðèáóòà ó îêâèðó

ðàñïëèíóòîã êëàñèôèêàòîðà (åíã. fuzzy classi�er). Êàäà ñå äîñòèãíå òåæèíà

áëèñêà íóëè, âðøè ñå åëèìèíàöèjà àòðèáóòà è òèìå ñå ñìà»ójå äèìåíçèjà

óëàçíîã ïðîáëåìà. Ðåçóëòàòè ñó ïîêàçàëè äà îâà òåõíèêà ó ñòà»ó äà ñìà»è

äèìåíçèjó óëàçíîã ñêóïà ïîäàòàêà, à äà ïðè òîì çàäðæè èëè äîäàòíî ïîáî§øà

ìî£ êëàñèôèêàöèjå.

Ó [MFM11] ñå ïðåäëàæå äèðåêòàí ïðèñòóï îäðå¢èâà»ó òåæèíà (áåç

ïîâðàòíèõ èíôîðìàöèjà î ôóíêöèjè öè§à). Êàî õåóðèñòèêó, àóòîðè êîðèñòå

èíôîðìàöèîíó äîáèò (åíã. information gain) ó óòâð¢èâà»ó òåæèíà àòðèáóòà.

Åôèêàñíîñò ìåòîäå jå âåëèêà, ñ îáçèðîì äà jå ïîòðåáàí ñàìî jåäàí ïðîëàç

êðîç ñêóï ïîäàòàêà. Òåñòèðà»å ñïðîâåäåíî íàä 128 áèíàðíèõ è âèøå-êëàñíèõ

êëàñèôèêàöèîíèõ ïðîáëåìà ïîêàçàëî jå äà jå ìåòîäà êîìïåòèòèâíà, à íåðåòêî

è áî§à îä íåêîëèêî óñïåøíèõ ìåòîäà èç ëèòåðàòóðå, óê§ó÷ójó£è è ìåòîäó

ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà. Ïîñåáíî jå jàñàí äîïðèíîñ ó ïðèìåíè ìåòîäå íà

âåëèêèì ñêóïîâèìà ïîäàòêà. Àóòîðè íàâîäå äà jå íà ñêóïó ïîäàòàêà êîjè ñå
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ñàñòîjàî èç 12294 êëàñå è 135973 òðåíèíã ïîäàòêà, ïðåäëîæåíè ìåòîä èçãðàäèî

êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë çà ñàìî 13 ñåêóíäè, è ïðè òîì ïðîèçâåî óïîðåäèâ

êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå êàî è ìåòîäà ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà, êîjîj jå òðåáàëî

15 ìèíóòà äà èçãðàäè ìîäåë.

Ïðèìåíå ó çàê§ó÷èâà»ó íà îñíîâó ïðåòõîäíèõ ñëó÷àjåâà. Ó ðàäó

[BP06], CBR ñå êîðèñòè çà ìîäåëîâà»å ðàñïîðåäà ñìåíà ìåäèöèíñêîã îñîá§à

(åíã. nurse roostering). Ïðîáëåì ðàçìàòðà ïðîöåñ ãåíåðèñà»à ðàñïîðåäà

ñìåíà çà îäðå¢åíè âðåìåíñêè ïåðèîä, à ÷èíè ãà òåøêèì òî øòî jå ïîòðåáíî

óñàãëàñèòè âåëèêè áðîj áîëíè÷êèõ ïðàâèëà ñà ïðåôåðåíöèjàìà ìåäèöèíñêîã

îñîá§à. CBR jå óíàïðå¢åí óïîòðåáîì ãåíåòñêîã àëãîðèòìà ó öè§ó îäàáèðà è

ïîäåøàâà»à òåæèíà àòðèáóòà èç óëàçíîã ñêóïà ïîäàòàêà. Àóòîðè ñó ïîêàçàëè

äà ïðåäëîæåíà òåõíèêà ñìà»ójå áðîj ïîòðåáíèõ àòðèáóòà è ïîâå£àâà òà÷íîñò

CBR ñèñòåìà. Ñëè÷íî, ó [AK09], àóòîðè ïðåäëàæó ïîáî§øàíè CBR ìîäåë çà

ïðåäâè¢à»å áàíêðîòà. Ïîáî§øà»å jå äîáèjåíî èñòîâðåìåíîì îïòèìèçàöèjîì

òåæèíà àòðèáóòà, è îäàáèðà ïîäàòàêà (õîðèçîíòàëíà ðåñòðèêöèjà). Çà òó

íàìåíó jå êîðèø£åí ãåíåòñêè àëãîðèòàì. Åêñïåðèìåíòàëíè ðåçóëòàòè ñó

ïîêàçàëè ïîâå£àíó òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå ó ïîðå¢å»ó ñà êîíâåíöèîíàëíèì

CBR ñèñòåìèìà. Ó [IP07] jå ïðåäëîæåí CBR ñèñòåì çà ïðèëàãî¢àâà»å

êîðèñíèêó (åíã. personalization system), ó êîjåì jå çà ïîäåøàâà»å òåæèíà

àòðèáóòà óïîòðåá§åíà âåøòà÷êà íåóðîíñêà ìðåæà. Ðàçèjåíà jå è ìåòîäîëîãèjà

çà ðàä ñà ñèìáîëè÷êèì àòðèáóòèìà, çàñíîâàíà íà ìåðè ðàçëèêå âðåäíîñòè (åíã.

value di�erence metric). Ó ðàäó [LC11], àóòîðè ïðåäëàæó CBR êîìáèíîâàí ñà

àëãîðèòìîì âåøòà÷êîã èìóíîã ñèñòåìà. Ïîêàçàíî jå äà óïîòðåáà îâå õèáðèäíå

òåõíèêå çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà, îäàáèð è ïîäåøàâà»å òåæèíà àòðèáóòà,

ïîâå£àâà òà÷íîñò êëàñèôèêàöèjå CBR ñèñòåìà.

Äà§è òîê èçëàãà»à jå îðãàíèçîâàí íà ñëåäå£è íà÷èí: ó íàðåäíîj ñåêöèjè

jå îïèñàí ÅÌ ìåòîä çà ïîäåøàâà»å òåæèíà àòðèáóòà; ïîòîì ñëåäè ïðåãëåä

åêñïåðèìåíòàëíèõ ðåçóëòàòà è ïîðå¢å»å ñà äðóãèì ìåòîäàìà èç ëèòåðàòóðå;

ïîñëåä»à ñåêöèjà jå ðåçåðâèñàíà çà çàâðøíà ðàçìàòðà»à è ïðàâöå äà§åã ðàçâîjà

êàäà jå ó ïèòà»ó ïîñìàòðàíè ïðîáëåì.
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4.3 Ïðåäëîæåíè ÅÌ ìåòîä

Ñëèêà 4.2 ïðèêàçójå îïøòó ñõåìó ïðåäëîæåíå ÅÌ ìåòîäå çà ïîäåøàâà»å òåæèíà

k-NN êëàñèôèêàòîðà (EM k-NN ñêðà£åíî).

ПОЧЕТАК

Контролни 

параметри: 

M, Nit

Генериши M 

N-димензионалних EM 

тачака

 Nit итерација 

достигнута

Рачунај фукције 

циља: CA или MSE

Не

Рачунај 

наелектрисања и силе

Помери ЕМ тачке

Најбоља ЕМ тачка је 

решење
Да

Испиши решење

КРАЈ

Пребаци ЕМ тачке у 

векторе тежина

Примени локалну 

претрагу

Ñëèêà 4.2: Øåìà ïðåäëîæåíîã ÅÌ àëãîðèòìà çà ïîäåøàâà»å òåæèíà

Øåìà ïðåäëîæåíîã ÅÌ ìåòîäà jå äàòà íà Ñëèöè 3.1. Àëãîðèòàì çàõòåâà

2 êîíòðîëíà ïàðàìåòðà èç îñíîâíîã ÅÌ àëãîðèòìà: Nit - áðîj èòåðàöèjà, è

M - âåëè÷èíó ïîïóëàöèjå. Ïðâè êîðàê jå ãåíåðèñà»å èíèöèjàëíèõ ÅÌ òà÷àêà.

Íàêîí òîãà, àëãîðèòàì óëàçè ó ãëàâíè öèêëóñ ó êîjåì ñå âðøå ñâè áèòíè àñïåêòè

îïòèìèçàöèjå. Íàjïðå ñå âðøè ðà÷óíà»å ôóíêöèjà öè§à çà ñâå ÅÌ òà÷êå. Íàêîí

òîãà ñå âðøè ëîêàëíà ïðåòðàãà, äîê ñå íà êðàjó ðà÷óíàjó íàëåêòðèñà»à è ñèëå

êîjå äåjñòâójó íà òà÷êå, è ó ñêëàäó ñà òèì âðøè ïîìåðà»å ÅÌ òà÷àêà. Ãëàâíè
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öèêëóñ ñå çàâðøàâà êàäà ñå äîñòèãíå êðèòåðèjóì çàâðøåòêà, ó îâîì ñëó÷àjó jå

òî ìàêñèìàëíè áðîj èòåðàöèjà. Ó íàðåäíèì ñåêöèjàìà jå ñâàêè îä àñïåêàòà ÅÌ

àëãîðèòìà çà ïîäåøàâà»å òåæèíà k-NN áèòè äåòà§íî îïèñàí.

4.3.1 Ðåïðåçåíòàöèjà ðåøå»à è èíèöèjàëèçàöèjà

Ñâàêà ÅÌ òà÷êà pi, i = 1, ...,M jå N -äèìåíçèîíè âåêòîð ðåàëíèõ êîîðäèíàòà

êîjå óçèìàjó âðåäíîñòè èç èíòåðâàëà [0, 1], ãäå N îäãîâàðà áðîjó àòðèáóòà ó

ñêóïó ïîäàòàêà. Ãåíåðèñà»å èíèöèjàëíèõ âðåäíîñòè ÅÌ òà÷àêà ñå îáàâ§à

òàêî øòî ñâàêà êîîðäèíàòà pji , j = 1, ..., N ñâàêå ÅÌ òà÷êå i = 1, ...,M óçèìà

âðåäíîñò ðàâíîìåðíå ñëó÷àjíå ïðîìåí§èâå èç èíòåðâàëà [0,1]. Èíòåðïðåòðàöèjà

ðåøå»à, íà îñíîâó ÅÌ òà÷àêà, jå ñëåäå£à: çà ïîñìàòðàíó ÅÌ òà÷êó pi, ðåøå»å

ïðîáëåìà ïðåäñòàâ§åíî òîì òà÷êîì w ñå äîáèjà äîäåëîì: w = pi, îäíîñíî

(w1, ..., wN) = (p1i , ..., p
N
i ). Íà òàj íà÷èí £å òåæèíå àòðèáóòà óâåê èìàòè íåêó

îä âðåäíîñòè èç îïñåãà [0, 1]. Ó óâîäíîì äåëó îâîã ïîãëàâ§à jå ðå÷åíî äà ñå ó

íåêèì ïðèìåíàìà ìîãó ïîñòàâ§àòè äîäàòíà îãðàíè÷å»à íà âðåäíîñòè òåæèíà.

Îâäå òî íèjå ñëó÷àj, òàêî äà jå äîïóñòèâè ñêóï çà òåæèíå w ∈ [0, 1]N .

4.3.2 Ôóíêöèjà öè§à

Ôóíêöèjà öè§à ïðåäñòàâ§à ìåðó êâàëèòåòà ðåøå»à, îäíîñíî ñêóïà òåæèíà êîjå

ÅÌ òà÷êà ïðåäñòàâ§à. Îäàáèð àäåêâàòíå ôóíêöèjå öè§à èìà êðèòè÷àí çíà÷àj

çà ïðîöåñ ïðåòðàãå ïðîñòîðà ìîãó£èõ ðåøå»à. Êàî øòî jå íàãëàøåíî ó óâîäíîì

ïîãëàâ§ó, êàäà ñó ó ïèòà»ó ïðîáëåìè êëàñèôèêàöèjå, öè§ jå íàïðàâèòè òàêâó

ôóíêöèjó öè§à êîjà jå ó ñòà»ó äà ïîíóäè äîáðó îöåíó êâàëèòåòà êëàñèôèêàöèjå

íàä òåñò ñêóïîì ïîäàòàêà. Òåñò ñêóï ïîäàòàêà ñå äîáèjà èçäâàjà»åì ïîäñêóïà

ïîäàòàêà èç îðèãèíàëíîã ñêóïà, äîê ñå îñòàòàê ïîäàòàêà êîðèñòè çà òðåíèðà»å

êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà. Ïîñòîjå ìíîãå âàðèjàöèjå ó ïîãëåäó âåëè÷èíà òðåíèíã

è òåñò ñêóïîâà, îöåíà êâàëèòåòà è äðóãèõ àñïåêàòà êîjè ìîãó óòèöàòè íà êîíà÷íè

êâàëèòåò êëàñèôèêàöèîíîã ìîäåëà. Ïðåãëåä îöåíà êâàëèòåòà íàïðàâ§åíèõ ó

Ñåêöèjè 1.3.2 jå äîâî§àí çà ðàçóìåâà»å ôóíêöèjà öè§à êîjå ñó êîðèø£åíå çà

ïðîáëåì ïîäåøàâà»à òåæèíà àòðèáóòà.

Ôóíêöèjà öè§à ó Åêñïåðèìåíòó 1. Ó ïðâîì åêñïåðèìåíòó ñå ðàçìàòðà

ïðîáëåì êëàñèôèêàöèjå íàä ìåäèöèíñêî-äèjàãíîñòè÷êîì áàçîì ïîäàòàêà. Çà

òó íàìåíó jå êîðèø£åíà 10 x 4 óíàêðñíà ïðîâåðà. Îâî çíà÷è äà jå 4-

98



Ïðèìåíà EM ó ïîäåøàâà»ó òåæèía àòðèáóòà

óíàêðñíà ïðîâåðà ïðèìå»åíà 10 ïóòà çà ðàçëè÷èòå ïîäåëå òðåíèíã ñêóïà íà

4 êîìïîíåíòå. Íà êðàjó ñå ôóíêöèjà öè§à ðà÷óíà êàî ïðîñåê äîáèjåíèõ 10

âðåäíîñòè. Êîä k-NN ìåòîäå áèðà ñå ñêóï íàjáëèæèõ ñóñåäà çà ïîñìàòðàíè

âåêòîð àòðèáóòà. Êîíà÷íà îäëóêà î êëàñè êîjà £å áèòè äîäå§åíà íîâîì

âåêòîðó àòðèáóòà ñå çàñíèâà íà ãëàñà÷êîj øåìè (åíã. voting scheme). Îíà

ïîäðàçóìåâà äà ñå çà êëàñó áèðà îíà êîjà ñå íàjâèøå ïîjàâ§ójå ó ñêóïó

íàjáëèæèõ ñóñåäà. Áóäó£è äà ñå ðàçìàòðàjó ñàìî áèíàðíè êëàñèôèêàöèîíè

ïðîáëåìè, ïîæå§íî jå âðøèòè k-NN ìåòîä çà íåïàðíó âðåäíîñò k, jåð ñå íà

òàj íà÷èí êëàñà óâåê îäðå¢ójå jåäíîçíà÷íî. Óìåñòî òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå

ïðèêàçàíå ñó ãðåøêå êëàñèôèêàöèjå, øòî jå êîìïëåìåíòàðíà ìåðà. Ãðåøêà

êëàñèôèêàöèjå ïîjåäèíà÷íîã òðåíèíã ïîäàòêà x óçèìà âðåäíîñò 0 àêî jå êëàñà

êîjó jå ïðåäëîæèî k-NN, îçíà÷åíà ñà ŷ = c(x) (c jå ôóíêöèjà îäðå¢èâà»à êëàñå çà

ìåòîäó íàjáëèæèõ ñóñåäà äàòà Ôîðìóëîì 1.9), jåäíàêà ñòâàðíîj êëàñè òðåíèíã

ïîäàòêà, îçíà÷åíîj ñà y, èíà÷å jå ãðåøêà jåäíàêà 1. Ãðåøêà êëàñèôèêàöèjå

çà öåî òðåíèíã ñêóï ñå äîáèjà äå§å»åì çáèðà ñâèõ ïîjåäèíà÷íèõ ãðåøàêà ñà

óêóïíèì áðîjåì òðåíèíã ïîäàòàêà. Íàêîí øòî ñå îâàj ïîñòóïàê èçâðøè 10 ïóòà,

êàî øòî jå âå£ ðå÷åíî, óçèìà ñå ïðîñå÷íà âðåäíîñò äîáèjåíèõ 10 âðåäíîñòè, è

ïîñòàâ§à çà êîíà÷íó âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à.

Ôóíêöèjà öè§à ó Åêñïåðèìåíòó 2. Ó äðóãîì åêñïåðèìåíòó, ó êîjåì

ñå ðàçìàòðà îäàáèð ñëó÷àjåâà ó îêâèðó CBR ñèñòåìà, ôóíêöèjà öè§à jå

çàñíîâàíà íà LOO. Ïðîáëåì êîjè ñå îâäå ðàçìàòðà èìà äðóãà÷èjó ñòðóêòóðó îä

êëàñèôèêàöèîíîã ïðîáëåìà. Ðàçëèêà jå ó äèìåíçèjè èçëàçíå ïðîìåí§èâå. Êîä

êëàñèôèêàöèjå jå òî jåäíà âðåäíîñò, êëàñà êîjà jå ïðèäðóæåíà âåêòîðó àòðèáóòà.

Êîä CBR jå èçëàçíà ïðîìåí§èâà âåêòîð âðåäíîñòè äèìåíçèjå R (Ñëèêà 4.3).

Îñíîâíà èäåjà ó òàêî äåôèíèñàíîì ïðîáëåìó îäàáèðà ñëó÷àjåâà jå äàòè "äîáðó"

ïðîöåíó âðåäíîñòè èçëàçíèõ âðåäíîñòè. Ñëè÷íî êàî ó ñëó÷àjó êëàñèôèêàöèjå,

îâî ñå ñâîäè íà ôîðìèðà»å òàêâå îöåíå, êîjà jå ó ñòà»ó äà íà òåñò ñêóïó

ïîäàòàêà ïðîèçâåäå âèñîê êâàëèòåò. Íåêà jå ñà ŷ = (ŷ1, ..., ŷR) = cCBR(x) îçíà÷åí

ïðåäâè¢åíè âåêòîð êîjè ïðîèçâîäè k-NN ìîäåë. �åãîâà âðåäíîñò ñå äîáèjà

óïðîñå÷àâà»åì èçëàçíèõ âðåäíîñòè íàjáëèæèõ ñóñåäà ïî ñâàêîj îä êîîðäèíàòà:

cCBR(x) =

∑k
j=1 y(ij)

k
(4.6)

Âðåäíîñòèìà {y(i1), ...,y(ik)} jå ïðåäñòàâ§åí ñêóï èçëàçíèõ âðåäíîñòè k
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íàjáëèæèõ ñóñåäà. Ãðåøêà ó ðà÷óíà»ó èçëàçíèõ âðåäíîñòè jåäíîã òðåíèíã

ïîäàòêà x(i) ñå ðà÷óíà êàî ñðåä»à êâàäðàòíà ãðåøêà âåêòîðà ïðåäâè¢åíèõ

èçëàçíèõ âðåäíîñòè ó îäíîñó íà ïðàâå (ðåàëèçîâàíå) âðåäíîñòè èçëàçíèõ

ïðîìåí§èâèõ îçíà÷åíèõ ñà y(i) = (y
(i)
1 , ..., y

(i)
R ):

MSEi =

∑R
j=1 (ŷ

(i)
j − y(i)j )

2

R
. (4.7)

Óêóïíà ôóíêöèjà öè§à ñå ïîòîì ðà÷óíà êàî ïðîñå÷íà ãðåøêà íà öåëîì

òðåíèíã ñêóïó:

MSE =

∑Ntr

i=1MSEi
Ntr

. (4.8)

Ñëèêà 4.3: LOO ôóíêöèjà öè§à çà k-NN

4.3.3 Ëîêàëíà ïðåòðàãà

Ëîêàëíà ïðåòðàãà (LS) ñå èçâðøàâà jåäíîì ïî èòåðàöèjè ãëàâíîã öèêëóñà. Êàî

øòî jå òî áèî ñëó÷àj êîä ÅÌ ìåòîäå çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà, LS jå ïîäå§åíà

ó äâå ôàçå. Ó ïðâîj ôàçè ñå áèðà íàjâèøå jåäíà ÅÌ òà÷êà íàä êîjîì £å áèòè

ïðèìå»åíà LS, äîê ñå ó äðóãîj âðøè ñàìà ïðèìåíà. Íà Ñëèöè 4.4 jå ïðèêàçàí

ïñåóäîêîä ëîêàëíå ïðåòðàãå.

Ôàçà îäàáèðà jå ñëè÷íà îíîj îïèñàíîj ó [FKM13] êàî è ëîêàëíîj ïðåòðàçè

îïèñàíîj ó ìåòîäè çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà SVM. LS ñå ìîæå ïðèìåíèòè íàä

jåäíîì îä äâå íàjáî§å jåäèíêå. Ïîïóëàöèjà ðåøå»à ñå ïðâî óðåäè ó ðàñòó£åì
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óëàç: p, Dtr

1 ñîðòèðàjÏîÃðåøöèÊëàñèôèêàöèjåÐàñòó£å(p);
2 ind = -1;
3 if ïðèìåí§èâàËîêàëíàÏðåòðàãà(p1) then
4 ind = 1;
5 else if ïðèìåí§èâàËîêàëíàÏðåòðàãà(p2) then
6 ind = 2;
7 end

8 if ind== -1 then

9 return;
10 end

11 for k ← 1 to N do

12 for çíàê ← 0 to 1 do

13 êîðàê = (çíàê-pkind)/20;
14 ïîáî§øà»å = true;
15 while ïîáî§øà»å = true do

16 ïîáî§øà»å=false;

17 ñòàðàÔóíêöèjàÖè§à=pobjind;

18 ñòàðàÊîîðäèíàòà=pkind;

19 pkind = pkind + êîðàê;
20 íîâàÔóíêöèjàÖè§à=ôóíêöèjàÖè§à(pind, Dtr);
21 if íîâàÔóíêöèjàÖè§à < ñòàðàÔóíêöèjàÖè§à then

22 ïîáî§øà»å = true;
23 else

24 pkind = ñòàðàÊîîðäèíàòà;

25 pobjind = ñòàðàÔóíêöèjàÖè§à;

26 end

27 end

28 end

29 end

Ñëèêà 4.4: Ëîêàëíà ïðåòðàãà

ïîðåòêó ïðåìà âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à. Ïîøòî jå ôóíêöèjà öè§à ãðåøêà

êëàñèôèêàöèjå ó ïðâîì åêñïåðèìåíòó, à MSE ó äðóãîì, âðåäíîñòè êîjå ñå ó

òàêî ôîðìèðàíîì óðå¢å»ó íàëàçå íà ïî÷åòêó, èìàjó áî§ó ôóíêöèjó öè§à.

Íàêîí òîãà ñå àíàëèçèðàjó ôóíêöèjå öè§à ïðâå äâå òà÷êå ó óðå¢å»ó. Ïðâî ñå

ïðîâåðè íàjáî§à ÅÌ òà÷êà ïîìî£ó ïðîöåäóðå ïðèìåí§èâàËîêàëíàÏðåòðàãà.

Àêî ïðîöåäóðà âðàòè ëîãè÷êî äà, ëîêàëíà ïðåòðàãà ñå ïðèìå»ójå íàä òîì

òà÷êîì. Ó ñóïðîòíîì ñå íà èñòè íà÷èí ïðîâåðàâà äðóãà íàjáî§à òà÷êà. Àêî íè

çà »ó íèjå èñïó»åí óñëîâ ïðèìåí§èâîñòè, LS ñå íå âðøè óîïøòå ó òîj èòåðàöèjè
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ãëàâíîã öèêëóñà. Äà áè ëîêàëíà ïðåòðàãà áèëà ïðèìåí§èâà, ïîòðåáíî jå

äà ñó èñïó»åíè ñëåäå£è óñëîâè: 1) íà ïîñìàòðàíó òà÷êó íèêàä ðàíèjå íèjå

áèî ïðèìå»åí ïîñòóïàê LS, èëè jå LS áèî ïðèìå»åí ðàíèjå, àëè ñå âðåäíîñò

ôóíêöèjå öè§à ó ìå¢óâðåìåíó ïðîìåíèëà, 2) îä ïîñëåä»å ïðîìåíå íàjáî§åã

ðåøå»à ó ïîïóëàöèjè jå ïðîøëî ìà»å îä 10 èòåðàöèjà öèêëóñà. Ïðâè óñëîâ

ñïðå÷àâà áåñïîòðåáíó ïðèìåíó LS íàä òà÷êàìà íàä êîjèìà jå LS áèî ðàíèjå

ïðèìå»åí, à íàêîí òîãà íèjå äîøëî äî ïðîìåíå òà÷êå. Áåç îâå ðåñòðèêöèjå,

LS áè ñå ïðèìå»èâàî è íà òà÷êàìà íà êîjèìà LS ãàðàíòîâàíî íå áè äàëà

íèêàêâà ïîáî§øà»à. Äðóãè óñëîâ èçàçèâà ñïðå÷àâà»å LS óêîëèêî jå ïîñëåä»à

ïðîìåíà íàjáî§åã ðåøå»à áèëà ðåëàòèâíî ñêîðà. Íà òàj íà÷èí ñå äàjå âðåìåíà

ïîïóëàöèjè ðåøå»à äà ñå "áî§å" ðàñïîðåäè ïî ïðîñòîðó ïðåòðàãå è óñïîðàâà

êîíâåðãåíöèjà êà ëîêàëíèì îïòèìóìèìà.

Íàêîí îäàáèðà òà÷êå çà LS, âðøè ñå »åíà ïðèìåíà. Ïðîáëåì ïîäåøàâà»à

òåæèíà àòðèáóòà èìà ñëè÷íó ðåïðåçåíòàöèjó ðåøå»à êàî ïðîáëåì ïîäåøàâà»à

ïàðàìåòàðà SVM. Èç òîã ðàçëîãà jå è ìåõàíèçàì ëîêàëíå ïðåòðàãå âðëî ñëè÷àí.

Âðøè ñå ñèñòåìàòñêî ìå»à»å âðåäíîñòè êîîðäèíàòà ÅÌ òà÷êå íàjïðå ïðåìà

óëåâî, îäíîñíî ìèíèìàëíîj âðåäíîñòè 0. Àêî òî íå ïðîèçâåäå ïîáî§øà»å, ìå»à

ñå ñìåð, è êðå£å ñå êà äåñíîj ãðàíèöè èíòåðâàëà [0,1]. Âåëè÷èíà êîðàêà, êîjè

ñå ïðàâè, jå jåäíàêà äâàäåñåòèíè ïðåîñòàëîã èíòåðâàëà äî ëåâå îäíîñíî äåñíå

ãðàíèöå. Ïîìåðà»å ñå âðøè äîê ãîä òî ïðîèçâîäè ïîáî§øà»å. Íàêîí øòî ñå

íà îâàj íà÷èí îáðàäå ñâå êîîðäèíàòå ÅÌ òà÷êå, LS ñå çàóñòàâ§à.

4.4 Åêñïåðèìåíòàëíè ðåçóëòàòè

Ó îâîj ñåêöèjè ñó èçëîæåíè åêñïåðèìåíòàëíè ðåçóëòàòè è óïîðåäíà àíàëèçà

ïðåäëîæåíå ìåòîäå ñà äðóãèì ìåòîäàìà èç ëèòåðàòóðå. EM k-NN jå íàïèñàí

ó ïðîãðàìñêîì jåçèêó C è ïðåâåäåí Visual Studio 2010 ïðåâîäèîöåì. Ñâà

òåñòèðà»à ñó èçâðøåíà íà ðà÷óíàðó Intel i5 2430M @2.4GHz ñà 4GB RAM ïîä

Windows 7 îïåðàòèâíèì ñèñòåìîì.

Åêñïåðèìåíò 1. Çà ïîòðåáå ïðâîã åêñïåðèìåíòà óïîòðåá§åíà ñó äâà òåñò

ïðîáëåìà èç äîìåíà ìåäèöèíñêå äèjàãíîñòèêå: ïðâè ñà ïîäàöèìà î áîëåñòè jåòðå

(åíã. liver disorder), à äðóãè î òóìîðèìà äîjêå (åíã. breast cancer). Ïðâè ñêóï

ïîäàòàêà ñå ñàñòîjè äî 345 ïîäàòàêà, îä êîjèõ ñâàêè èìà 7 èíôîðìàöèjà. Ïðâèõ 5

ñó àòðèáóòè êîjè îïèñójó ðåçóëòàòå ðàçëè÷èòèõ êðâíèõ àíàëèçà çà êîjå ñå âåðójå
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äà ñó îñåò§èâè íà ïðåòåðàíó óïîòðåáó àëêîõîëà. Øåñòè ïîäàòàê ïðåäñòàâ§à

áðîj äíåâíî ïîïèjåíèõ ïè£à, ãäå jå ñâàêî óðà÷óíàòî êàî åêâèâàëåíò ïè£à îä ïîëà

ïèíòå (1 ïèíòà ≈ 0.47 ëèòðå). Íà îñíîâó îâîãà jå èçðà÷óíàòî ñåäìî ñâîjñòâî êîjå

ïðåäñòàâ§à èíôîðìàöèjó äà ëè jå áðîj ïè£à âå£è îä 5, øòî ójåäíî ïðåäñòàâ§à è

êëàñó. Íà òàj íà÷èí jå ïðîáëåì ïðèëàãî¢åí äà îäãîâàðà áèíàðíîj êëàñèôèêàöèjè

(6. ïîäàòàê ñå íå êîðèñòè ó êëàñèôèêàöèjè). Äðóãè ñêóï ïîäàòàêà èìà 569

ïîäàòàêà, à ñâàêè ïî 32 êîëîíå. Ïðâà êîëîíà jå èäåíòèôèêàöèîíè áðîj, ïà jå îí

ó ñòàðòó åëèìèíèñàí èç ðàçìàòðà»à. Ñëåäå£à jå èíôîðìàöèjà î êëàñè ïîäàòêà.

Îíà êàòåãîðèøå òèï òóìîðà íà áåíèãíè èëè ìàëèãíè. Ïðåîñòàëèõ 30 àòðèáóòà

ñó èçðà÷óíàòè íà îñíîâó äèãèòàëèçîâàíå ñëèêå FNA (åíã. �ne needle aspirate).

Ó îâîì åêñïåðèìåíòó, ïðåäëîæåíè EM k-NN jå óïîðå¢åí ñà òðè õèáðèäíà

ìîäåëà çà êëàñèôèêàöèjó è ïîäåøàâà»å òåæèíà àòðèáóòà, ïðåäëîæåíà ó

[CLL12]. Ïðâè îä òðè ìîäåëà, îçíà÷åí ñà PSO, ïðåäñòàâ§à õèáðèäíó òåõíèêó

êîjà êîðèñòè îïòèìèçàöèjó ðîjåâèìà è êëàñòåð àëãîðèòàì k-ñðåäèíà. Äðóãè,

îçíà÷åí ñà CBRPSO, jå óíàïðå¢å»å ïðâîã ìîäåëà êîjå ó ñåáè ñàäðæè è CBR

òåõíèêó çà äîäå§èâà»å òåæèíà àòðèáóòà. Êîíà÷íî, òðå£è ìîäåë, GA-CBRPSO,

êîðèñòè òåæèíå êîjå jå CBR îäðåäèî êàî èíèöèjàëíå âðåäíîñòè. Ïîòîì ñå

ãåíåòñêèì àëãîðèòìîì òå òåæèíå äîäàòíî îïòèìèçójó, ñâå ó öè§ó ñìà»å»à

ãðåøêå êëàñèôèêàöèjå. Ïîðåä îâà 3 ìîäåëà, EM k-NN jå óïîðå¢åí è ñà

äðóãèì ìåòîäèìà îïèñàíèì ó [CLL12]: SVM, k-NN, Íàèâíè Áàjåñîì, è äðâåòîì

îäëó÷èâà»à êîjå êîðèñòè ðàñïëèíóòå ëîãèêå (åíã. fuzzy decision tree - FDT).

Ó öè§ó ôåð ïîðå¢å»à, åêñïåðèìåíòàëíî îêðóæå»å jå ïîäåøåíî íà èñòè

íà÷èí êàî è ó [CLL12]: âåëè÷èíà ïîïóëàöèjå jå 20, äîê jå ìàêñèìàëíè áðîj

èòåðàöèjà 100. Çà òðåíèíã jå óçåòî 75% ïî÷åòíîã ñêóïà, äîê jå îñòàòàê

óïîòðåá§åí çà òåñòèðà»å ìîäåëà. Èçâðøåíî jå 500 ïîêðåòà»à ñà ðàçëè÷èòèì

èíèöèjàëíèì âðåäíîñòèìà ãåíåðàòîðà ñëó÷àjíèõ áðîjåâà. Íà îâàj íà÷èí, ìîäåë

je òåñòèðàí íàä 500 ðàçëè÷èòèõ ïîäåëà íà òðåíèíã è òåñò ñêóï, ÷èìå jå

îíåìîãó£åíî äà íåêè îä ìåòîäà ñëó÷àjíî áóäå áî§è îä äðóãèõ. Ó óïîðåäíèì

òàáåëàìà êîjå ñëåäå, ïðèêàçàíå ñó ïðîñå÷íå âðåäíîñòè äîáèjåíå òîêîì òèõ

500 èçâðøàâà»à. Ïîðå¢å»å ïî ïèòà»ó âðåìåíà èçâðøàâà»à íèjå íàïðàâ§åíî

áóäó£è äà ó [CLL12] âðåìåíà èçâðøàâà»à íèñó ïðèêàçàíà.

Òàáåëà 4.1 ïðèêàçójå óïîðåäíó àíàëèçó ñâèõ ïîìåíóòèõ ìåòîäà. Ñâå

êîëîíå, îñèì ïîñëåä»å, ïðèêàçójó ðåçóëòàòå îïèñàíå ó [CLL12]. Ïîñëåä»à
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êîëîíà, îçíà÷åíà ñà EM 5-NN, ïðèêàçójå ðåçóëòàòå ïðåäëîæåíå ìåòîäå.

Åìïèðèjñêè jå ïîêàçàíî äà âðåäíîñò ïàðàìåòðà k=5 ïðîèçâîäè íàjìà»å ãðåøêå

êëàñèôèêàöèjå. Òåñòèðàíå ñó ñëåäå£å ìîãó£íîñòè: k = 1, k = 3,. . . , k = 11.

Ìîæå ñå çàê§ó÷èòè íà îñíîâó Òàáåëå 4.1 äà jå EM 5-NN áî§è ó ïîãëåäó ïðîñå÷íå

ãðåøêå êëàñèôèêàöèjå îä 6 óïîðåäíèõ ìåòîäà (îä óêóïíî 7), óê§ó÷ójó£è è 2 îä

3 ìåòîäå ïðåäëîæåíå ó [CLL12]: PSO è CBRPSO. Ñàìî jå GA-CBRPSO áî§è

îä EM 5-NN êàäà jå ó ïèòà»ó ïðîñå÷íà ãðåøêà êëàñèôèêàöèjå. Ìå¢óòèì, EM

5-NN jå áî§è îä GA-CBRPSO àêî ñå óçìå ó îáçèð íàjáî§å äîñòèãíóòî ðåøå»å.

EM 5-NN, äàêëå, íàäìàøójå êâàëèòàòèâíî 6 îä 7 ìåòîäà, äîê ïðîèçâîäè íåøòî

ëîøèjå ðåçóëòàòå ó ïîðå¢å»ó ñà GA-CBRPSO.

Òàáåëà 4.1: Ïîðå¢å»å EM 5-NN ìåòîäå ñà íåêîëèêî ìåòîäà èç ëèòåðàòóðå
ïðîáëåì SVM KNN NB FDT PSO CBR-PSO GA-CBRPSO EM

liver disorder

íàjáî§å 22.4 26.3 29.8 31.7 28.5 26.1 21.8 19.5

ïðîñå÷íî 30.7 38.9 40.8 39.9 37.5 31.6 23.2 31.4

íàjãîðå 36.8 45.2 41.9 41.3 49.6 47.9 45.8 48.3

breast cancer

íàjáî§å 1.9 3.1 8.6 8.8 7.6 6.2 2.1 1.4

ïðîñå÷íî 6.8 10.2 12.4 13.8 9.7 7.4 2.6 5.3

íàjãîðå 18.7 19.9 14.7 21.1 11.6 9.2 3.7 10.5

Åêñïåðèìåíò 2. Ó äðóãîì åêñïåðèìåíòó ñó êîðèø£åíè ïîäàöè èç ñòóäèjå

î âî¢å»ó ãðà¢åâèíñêèõ ïðîjåêàòà [Sur]. Ñâàêè ïîäàòàê jå ñà÷è»åí îä óëàçíèõ

âðåäíîñòè, òçâ. âðåäíîñíèõ ïàðàìàìåòàðà (åíã. value parameters - VP),

è èçëàçíèõ âðåäíîñòè, òçâ. êðèòè÷íèõ ôàêòîðà óñïåõà (åíã. critical suc-

cess factor - CSF). Áàçà îâèõ ïîäàòàêà jå îôîðì§åíà íà ñëåäå£è íà÷èí.

Êîíòàêòèðàíî jå 263 ðóêîâîäèëàöà ãðà¢åâèíñêèõ ïðîjåêàòà. Îäãîâîðè 142

ðóêîâîäèîöà ñó ïðèáàâ§åíè è óê§ó÷åíè ó áàçó. Âðåäíîñíè ïàðàìåòðè ñó

äîáèjåíè ðàíãèðà»åì îä ñòðàíå ðóêîâîäèëàöà ïî ïèòà»ó ñëåäå£èõ 6 ñâîjñòàâà

ïîñëîâíîã ïðîöåñà ðóêîâî¢å»à: 1) ìàêñèìèçàöèjà ïîñëîâíå åôèêàñíîñòè; 2)

åôåêòèâíîñò ðóêîâî¢å»à è èñïîðó÷èâà»à; 3) óêëàïà»å ó ôèíàíñèjñêå îêâèðå;

4) ìèíèìèçàöèjà òðîøêîâà èçãðàä»å, îäðæàâà»à è óòèöàj íà îêîëèíó; 5)

ïîçèòèâàí óòèöàj ëîêàöèjå è 6) îäãîâàðà»å íà ñïåöèôè÷íå çàõòåâå. Èçëàçíè

ïàðàìåòðè, êîjå jå ïîòðåáíî ïðåäâèäåòè êðîç CBR ñèñòåì ñó: 1) ïî§å ïðèìåíå;
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2) âðåìå; 3) òðîøêîâè; 4) êâàëèòåò èçãðàä»å; 5) óãîâîðè è àäìèíèñòðàöèjà;

6) §óäñêè ðåñóðñè; 7) ðèçèöè; 8) çäðàâ§å è ñèãóðíîñò. Ñâå óêóïíî, áàçà ñå

ñàñòîjè îä 142 ïîäàòêà, à ñâàêè îä »èõ îä 6 óëàçíèõ è 8 èçëàçíèõ èíôîðìàöèjà.

Ôîðìèðàíî jå 10 ðàçëè÷èòèõ ïîäåëà îâå áàçå ïîäàòàêà íà òðåíèíã è òåñò ñêóï ó

îäíîñó 2:1. Íà òàj íà÷èí ñå ñìà»ójå ìîãó£íîñò äà íåêà îä ìåòîäà êîjå ñå ïîðåäå

áóäå ñëó÷àjíî áî§à îä íåêå äðóãå. Ïîðå¢å»å jå èçâðøåíî èçìå¢ó 3 ìåòîäå:

îñíîâíå ìåòîäå íàjáëèæèõ ñóñåäà (k-NN), ó êîjîj jå ñâàêîì ñâîjñòâó äîäå§åíà

èñòà òåæèíà; ïðåäëîæåíå EM k-NN ìåòîäå è âåøòà÷êå íåóðîíñêå ìðåæå - ANN

(Matlab èìïëåìåíòàöèjà). Ó öè§ó ôåð ïîðå¢å»à, ïàðàìåòðè îñíîâíîã k-NN

è ANN ñó òàêî ïîäåøåíè äà ïðîèçâîäå íàjáî§å ðåçóëòàòå ïî ïèòà»ó MSE

âðåäíîñòè. Îâî jå óðà¢åíî âàðèðà»åì âðåäíîñòè k ó ñëó÷àjó k-NN, è âàðèðà»åì

âðåäíîñòè h, êîjà ïðåäñòàâ§à áðîj íåóðîíà ó ñðåäèø»åì ñëîjó ìðåæå, ó ñëó÷àjó

ANN. Ó Òàáåëè 4.2 jå ïðèêàçàíà çàâèñíîñò âðåäíîñòè ïàðàìåòðà k è êâàëèòåòà

ïðåäâè¢à»à, îäíîñíî MSE.

Òàáåëà 4.2: MSE çà ðàçëè÷èòå âðåäíîñòè ïàðàìåòðà k ó k-NN ìîäåëó
ïðîáëåì k=1 k=3 k=5 k=7 k=9 k=11 k=13 k=15
cpm1 2.753 1.779 1.745 1.833 1.800 1.813 1.896 1.852
cpm2 2.805 2.279 2.233 2.363 2.308 2.332 2.383 2.453
cpm3 2.268 1.733 1.620 1.555 1.607 1.562 1.507 1.502
cpm4 3.497 2.670 2.509 2.403 2.527 2.484 2.526 2.499
cpm5 2.667 2.374 2.330 2.264 2.381 2.376 2.508 2.503
cpm6 2.417 2.116 1.916 1.888 2.041 1.996 2.054 2.091
cpm7 2.808 2.158 2.141 2.156 2.062 2.173 2.033 2.161
cpm8 2.389 1.984 1.830 1.664 1.859 1.767 1.711 1.779
cpm9 2.866 2.585 2.411 2.415 2.477 2.397 2.429 2.481
cpm10 3.118 1.978 2.043 2.132 2.091 2.217 2.142 2.181
ñðåä»è ðàíã 8.000 4.800 2.800 2.800 4.200 3.900 4.400 5.100

Ïîñëåä»è ðåä ïðèêàçójå ñðåä»è ðàíã çà ðàçëè÷èòå âðåäíîñòè k. Ñðåä»è

ðàíã ñå äîáèjà òàêî øòî ñå çà ñâàêè òåñò ïðîáëåì ðàíãèðàjó ðàçëè÷èòe ìåòîäe,

ó îâîì ñëó÷àjó k-NN ìåòîäe çà ðàçëè÷èòå âðåäíîñòè ïàðàìåòðà k. Àêî

ïîñìàòðàìî jåäàí ñêóï ïîäàòàêà, íà ïðèìåð cpm1, íàjáî§à ìåòîäà (5-NN) äîáèjà

ðàíã 1, ñëåäå£è ïî MSE jå 3-NN, ïà îí äîáèjà ðàíã 2, èòä. Êàäà ñå èçðà÷óíàjó

ðàíãîâè çà ñâå òåñò ïðîáëåìå è ñâå âðåäíîñòè k, ðà÷óíà ñå ïðîñå÷íà âðåäíîñò
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ðàíãà çà ñâàêî k. Ìîæå ñå âèäåòè äà ñó 5-NN è 7-NN äîáèëè íàjìà»å (íàjáî§å)

ïðîñå÷íå ðàíãîâå. Çà äà§å ïîðå¢å»å ñå áèðà 5-NN jåð jå óâåê ïîæå§íî èìàòè

jåäíîñòàâíèjè ìîäåë.

Ñëè÷íà ïðîöåäóðà jå óðà¢åíà è çà ANN. Èçâðøåíà ñó òåñòèðà»à çà

ðàçëè÷èòå áðîjåâå íåóðîíà ó ñêðèâåíîì ñëîjó ìðåæå. Íà Ñëèöè 4.5 ñó ïðèêàçàíå

çàâèñíîñòè áðîjà åïîõà (åïîõà jå âèä èòåðàöèjå ó ïðîöåñó ó÷å»à êîä ANN),

ïðîñå÷íå íàjáî§å åïîõå è ïðîñå÷íå MSE îä áðîjà ñêðèâåíèõ íåóðîíà. Íàjáî§à

åïîõà ïðåäñòàâ§à åïîõó ó êîjîj jå äîñòèãíóòà íàjìà»à MSE. Ìîæå ñå ïðèìåòèòè

äà jå ïðîñå÷íà íàjáî§à åïîõà ó ñâèì ñëó÷àjåâèìà äîâî§íî ìà»à îä ïðîñå÷íîã

áðîjà èçâðøåíèõ åïîõà, øòî óïó£ójå íà çàê§ó÷àê äà jå íåóðîíñêèì ìðåæàìà

îñòàâ§åíî äîâî§íî âðåìåíà çà ó÷å»å. Èç Òàáåëå 4.3 ñå ìîæå âèäåòè äà ñå ANN

ïîíàøà íàjáî§å êàäà jå h = 1. Òàäà jå ïðîñå÷íè ðàíã îä 1.8 íàjìà»è.
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Ñëèêà 4.5: Çàâèñíîñò MSE, áðîjà åïîõà è íàjáî§å åïîõå îä áðîjà ñêðèâåíèõ
íåóðîíà
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Òàáåëà 4.3: MSE çà ðàçëè÷èòå âðåäíîñòè ïàðàìåòðà h ó ANN
ïðîáëåì h=1 h=5 h=10 h=15 h=20 h=25 h=30 h=35
cmp1 2.814 2.275 4.810 10.487 8.298 7.512 16.448 19.997
cmp2 2.752 2.660 3.023 4.941 5.757 16.075 9.155 24.528
cmp3 2.490 3.496 2.612 3.829 8.662 9.484 6.846 6.789
cmp4 4.096 3.374 3.114 3.293 4.237 7.838 8.062 9.681
cmp5 3.547 3.115 3.771 3.290 2.337 4.767 8.062 3.931
cmp6 2.401 3.040 9.116 5.739 3.335 48.883 24.666 16.781
cmp7 2.820 2.924 5.605 9.854 21.552 8.487 17.892 7.658
cmp8 2.794 3.646 3.535 7.594 6.310 5.261 7.692 7.605
cmp9 3.230 3.550 3.972 10.947 12.847 12.397 9.276 13.713
cmp10 2.709 3.379 3.714 4.762 4.549 5.640 12.009 16.681
ïðîñå÷íè ðàíã 1.800 2.100 3.000 4.500 5.000 6.100 6.700 6.800

Ïîðå¢å»å jå íàïðàâ§åíî èçìå¢ó ìåòîäà: 5-NN, EM 5-NN, è ANN êîjà

êîðèñòè 1 íåóðîí ó ñêðèâåíîì ñëîjó. Ðåçóëòàòè, ïðèêàçàíè ó Òàáåëè 4.4 ïîêàçójó

äà jå EM k-NN ñóïåðèîðàí ó îäíîñó íà äðóãå äâà ìåòîäà, jåð ïðîèçâîäè íàjáî§å

ðåøå»å ó 9 îä 10 ñëó÷àjåâà. Åâèäåíòíà ðàçëèêà ó êâàëèòåòó jå ïîòâð¢åíà êðîç

ñòàòèñòè÷êè òåñò. Íàjïðå jå êîðèø£åí Ôðèäìàíîâ (Friedman) òåñò êàêî áè ñå

óòâðäèëî äà ëè ïîñòîjè ðàçëèêà ó êâàëèòåòó ñâà 3 ìåòîäà, à íàêîí òîãà ñó

èçâðøåíà è äà§à òåñòèðà»à íàä ïàðîâèìà ìåòîäà [Dem06]. Ôðèäìàíîâ òåñò

jå ïîêàçàî äà ïîñòîjè ñòàòèñòè÷êè çíà÷àjíà ðàçëèêà êàäà jå ó ïèòà»ó MSE

χ2(2) = 18.2, p = 0.000(< 0.05). Ôðèäìàíîâ òåñò ìîæå ñàìî äà ïîòâðäè èëè

íåãèðà ïîñòîjà»å ñòàòèñòè÷êå ðàçëè÷èòîñòè, àëè íå è äà óêàæå ãäå ñå ðàçëèêà,

àêî ïîñòîjè, ìàíèôåñòójå. Ñòîãà jå èçâðøåí Âèëêîêñîíîâ òåñò (Wilcoxon) çà

ñâàêè îä 3 ïàðà ìåòîäà. Ïîêàçàíî jå äà EM 5-NN êâàëèòàòèâíî íàäìàøójå

5-NN è ANN, è äà jå îñíîâíè 5-NN ìîäåë áî§è îä ANN.

4.5 Çàâðøíà ðàçìàòðà»à

Ó îâîj ñåêöèjè jå ïðåäñòàâ§åíà ÅÌ ìåòîäà çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à

òåæèíà àòðèáóòà ó îêâèðó k-NN. Ðåïðåçåíòàöèjà ÅÌ òà÷àêà, çàñíîâàíà íà

ðåàëíèì íèçîâèìà ñå ïîêàçàëà êàî ïîãîäíà ó ðåøàâà»ó îâîã ïðîáëåìà jåð jå

ïðåñëèêàâà»å èç ïðîñòîðà òåæèíà ó ïðîñòîð ÅÌ òà÷àêà äåôèíèñàíî äèðåêòíîì
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Òàáåëà 4.4: Ïîðå¢å»å 5-NN, EM 5-NN è ANN ìåòîäå ïðåìà âðåäíîñòè MSE
ïðîáëåì 5-NN EM 5-NN ANN (h=1)
cmp1 1.749 1.745 2.814
cmp2 2.381 2.233 2.752
cmp3 1.662 1.620 2.490
cmp4 2.555 2.509 4.096
cmp5 2.297 2.330 3.547
cmp6 1.962 1.916 2.401
cmp7 2.182 2.141 2.820
cmp8 1.915 1.830 2.794
cmp9 2.473 2.411 3.230
cmp10 2.158 2.043 2.709
ñðåä»è ðàíã 1.900 1.100 3.000

äîäåëîì. Îâà óñêà ïîâåçàíîñò èçìå¢ó äîìåíà ïîñìàòðàíîã ïðîáëåìà è äîìåíà

ÅÌ ìåòîäå jå îìîãó£èëà ãëàòêî ïðîëàæå»å êðîç ïðîñòîð ìîãó£èõ ðåøå»à, øòî

jå äîïðèíåëî íàëàæå»ó äîáðèõ êîìáèíàöèjà òåæèíñêèõ ôàêòîðà. Ñïðîâåäåíà

ñó äâà åêñïåðèìåíòàëíà òåñòèðà»à. Ó ïðâîì, ïðåäëîæåíà ìåòîäà jå áèëà

ïðèìå»åíà ó äîìåíó êëàñèôèêàöèjå. Ïîêàçàëî ñå äà jå ÅÌ k-NN áî§è îä 6

ïîðå¢åíèõ ìåòîäà (îä óêóïíî 7). Ó äðóãîì åêñïåðèìåíòó, ðàäíè îêâèð jå áèëî

ïðîíàëàæå»å ñëè÷íèõ ñëó÷àjåâà ó ïðîöåñó çàê§ó÷èâà»à íà îñíîâó ñëó÷àjåâà

(case-based reasoning). Ìåòîäà jå ïðèìå»åíà íàä òåñò ïðîáëåìèìà äîáèjåíèì èç

ñòóäèjå î ðóêîâî¢å»ó ãðà¢åâèíñêèõ ïðîjåêàòà. Ïîêàçàëî ñå äà jå EM k-NN áî§à

îä îñíîâíå k-NN ìåòîäå è îä âåøòà÷êå íåóðîíñêå ìðåæå. ÅÌ k-NN jå íàäìàøèëà

äðóãå äâå ìåòîäå ó 9 îä 10 ñëó÷àjåâà êàäà jå ó ïèòà»ó MSE. Ñòàòèñòè÷êî

òåñòèðà»å jå ïîêàçàëî äà jå êâàëèòåò EM k-NN çíà÷àjíî áî§è îä êâàëèòåòà k-

NN è ANN. Ó áóäó£èì èñòðàæèâà»èìà, ìîãó£å jå ïîáî§øàòè EM k-NN ìåòîäó

òàêî äà ñå ìîæå êîðèñòèòè è çà ñèìáîëè÷êå è ñëîæåíå òèïîâå àòðèáóòà. Äðóãè

ïðàâàö ðàçâîjà âîäè ó èçãðàä»ó öåëîêóïíîã ñèñòåìà çà çàê§ó÷èâà»å íà îñíîâó

ñëó÷àjåâà, ó êîjåì áè EM k-NN èìàëà öåíòðàëíó óëîãó.
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Ó îâîì ðàäó ñó èñòðàæåíà òðè ïðîáëåìà ÷èjèì ñå ðåøàâà»åì ìîæå óíàïðåäè-

òè êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå. Òî ñó ïðîáëåì îäàáèðà àòðèáóòà, ïðîáëåì ïîäå-

øàâà»à òåæèíà àòðèáóòà, è ïðîáëåì ïîäåøàâà»à ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà.

Çà ñâàêè îä òà òðè ïðîáëåìà, ïðåäëîæåíà jå ïîïóëàöèîíà ìåòàõåóðèñòèêà

çàñíîâàíà íà åëåêòðîìàãíåòèçìó.

Êîä ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà, ðåøå»å jå ïðåäñòàâ§åíî áèíàðíèì

íèçîâèìà, ãäå âðåäíîñò 0 çíà÷è äà àòðèáóò íèjå óê§ó÷åí, à âðåäíîñò 1 çíà÷è

äà jå óê§ó÷åí ó ñêóï îäàáðàíèõ àòðèáóòà. ÅÌ òà÷êå, êîjå ïðåäñòàâ§àjó

íîñà÷å ïðîöåñà ïðåòðàãå ðåøå»à ó ìåòîäè çàñíîâàíîj íà åëåêòðîìàãíåòèçìó,

ïðåäñòàâ§åíå ñó íèçîâèìà ðåàëíèõ âðåäíîñòè èç èíòåðâàëà [0,1]. Èç òîã

ðàçëîãà, ðåàëíà ðåïðåçåíòàöèjà ÅÌ òà÷àêà jå ïðèëàãî¢åíà ïðîáëåìó îäàáèðà

àòðèáóòà êîðèø£å»åì "ïðàã" âðåäíîñòè îä 0.5. Ôóíêöèjà öè§à jå çàñíîâàíà íà

òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå è áðîjó îäàáðàíèõ àòðèáóòà. Òî jå óòèöàëî íà ïîâå£à»å

åôèêàñíîñòè ïðåäëîæåíå ìåòîäå, jåð jå ó ïîðå¢å»ó ñà äðóãèì òåõíèêàìà

èç ëèòåðàòóðå, ÅÌ äîñòèçàî áî§å èëè ïîäjåäíàêî äîáðå ðåçóëòàòå óç ìà»ó

óïîòðåáó ðà÷óíàðñêèõ ðåñóðñà. Ïðè ðåøàâà»ó îâîã ïðîáëåìà, ïðåäëîæåíî jå

jîø íåêîëèêî ïîáî§øà»à. Ëîêàëíà ïðåòðàãà jå ñà÷è»åíà èç äâå ïðîöåäóðå,

jåäíå êîjà jå âðëî åôèêàñíà è çàñíèâà ñå íà jåäíîj çàìåíè àòðèáóòà, è äðóãå

êîjà jå ìà»å åôèêàñíà, àëè èìà âå£è ïîòåíöèjàë ïðîíàëàæå»à äîáðèõ ðåøå»à.

Äðóãî ïîáî§øà»å jå ñêàëèðà»å ÅÌ ðåøå»à êîjå jå îìîãó£èëî áî§ó êîíòðîëó

íàä ïðîöåñîì ïðåòðàãå. Ïðàâèëíèì îäàáèðîì ñêàëèðàjó£åã ôàêòîðà îáåçáå¢åí

jå äîáàð êîìïðîìèñ èçìå¢ó èíòåíçèôèêàöèjå è äèâåðñèôèêàöèjå ïðåòðàãå.

Ïîñëåä»å ïîáî§øà»å ó îâîì ðàäó jå êåøèðà»å ðåøå»à êîjå jå äðàñòè÷íî
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óáðçàëî ìåòîäó, øòî ñå äèðåêòíî âèäè èç åêñïåðèìåíòàëíèõ ðåçóëòàòà(íà íåêèì

òåñò ïðîáëåìèìà è äî 200 ïóòà). Ïðåäëîæåíè ÅÌ ìåòîä çà îäàáèð àòðèáóòà jå

äîïðèíåî äà ñå êâàëèòåò êëàñèôèêàöèjå, êîä ìåòîäå íàjáëèæèõ ñóñåäà è ìåòîäå

ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà, çíà÷àjíî ïîáî§øà, è áóäå áî§è îä âå£èíå óïîðåäíèõ

ìåòîäà èç ëèòåðàòóðå, à óç òî jå ñâîjîì åôèêàñíîø£ó äîïðèíåî äà ïðîöåñ

îäàáèðà òðàjå êðà£å è äî íåêîëèêî ðåäîâà âåëè÷èíå.

Êîä ïðîáëåìà îäðå¢èâà»à òåæèíà àòðèáóòà, êàî è êîä ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à

ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà, ðåøå»à ñó ïðåäñòàâ§åíà íèçîâèìà ðåàëíèõ

âðåäíîñòè. Òî jå ïîãîäíî ñâîjñòâî êîä ïðèìåíå ÅÌ ìåòîäå, jåð ñå âðøè

ïðåñëèêàâà»å èç ðåàëíîã äîìåíà âðåäíîñòè ÅÌ òà÷êå ó òàêî¢å ðåàëíè ïðîñòîð

äîïóñòèâèõ ðåøå»à. Íà òàj íà÷èí jå îìîãó£åí ãëàäàê ïðåëàç ó ïðîñòîð ìîãó£èõ

ðåøå»à.

Àäåêâàòíå êîìáèíàöèjå òåæèíà àòðèáóòà ñó îìîãó£èëå çíà÷àjíà ïîáî§øà»à

òà÷íîñòè êëàñèôèêàöèjå êîä ìåòîäå íàjáëèæèõ ñóñåäà (k-NN). Äîïóñòèâè ñêóï

òåæèíà àòðèáóòà jå áèëî ìîãó£å åôåêòèâíî ïðåòðàæèòè èç äâà ðàçëîãà. Ïðâî,

ïðåòõîäíî îïèñàíà ðåïðåçåíòàöèjà ðåøå»à jå ïîãîäîâàëà ïðîöåñó ÅÌ ïðåòðàãå.

Äðóãî, óâåäåíà jå åôèêàñíà ëîêàëíà ïðåòðàãà êîjà ìîæå äèíàìè÷êè äà àæóðèðà

ñìåð è èíòåíçèòåò ïðîìåíå âðåäíîñòè òåæèíà. Êâàëèòåò ìåòîäå jå òåñòèðàí

íàä äâà ðàçíîðîäíà ñêóïà òåñò ïðîáëåìà. Ó ïðâîì jå ðàçìàòðàí ïðîáëåì

êëàñèôèêàöèjå. Ó äðóãîì, ÅÌ ìåòîä çà ïîäåøàâà»å òåæèíà àòðèáóòà k-NN

èñêîðèø£åí jå çà ïîáî§øàâà»å ïðîöåñà íàëàæå»à ñëè÷íèõ ñëó÷àjåâà ó îêâèðó

ñèñòåìà çà çàê§ó÷èâà»å íà îñíîâó ñëó÷àjåâà. Ïðåäëîæåíà ÅÌ ìåòîäà jå áèëà

çíà÷àjíî áî§à îä äðóãèõ óïîðåäíèõ ìåòîäà, øòî jå ïîòâð¢åíî è ñòàòèñòè÷êèì

òåñòîâèìà.

Ïðèìåí§èâîñò ÅÌ ìåòîäå çà ïîäåøàâà»å ïàðàìåòàðà êëàñèôèêàòîðà

äåìîíñòðèðàíà jå íà ìåòîäè ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà (SVM). Ïðèìåíà íàä îâîì

êëàñèôèêàöèîíîì ìåòîäîì jå ìîòèâèñàíà èíòåðíîì ïàðàìåòàðñêîì ñòðóêòóðîì

SVM, êîjà ìîæå äà áóäå âðëî ñëîæåíà, îäíîñíî ñà÷è»åíà èç âåëèêîã áðîjà

ïàðàìåòàðà ñà øèðîêèì îïñåãîì ðåàëíèõ âðåäíîñòè. Áèòàí àñïåêàò ÅÌ ìåòîäå

çà îâàj ïðîáëåì jå ÷èíèëà ñïåöèôè÷íà ïðîöåäóðà çà èíèöèjàëèçàöèjó ÅÌ

òà÷àêà ó êîjîj ñå êîðèñòå ðåãèîíè äîáðèõ àñèìïòîòñêèõ êîìáèíàöèjà SVM

ïàðàìåòàðà. Îâî jå îìîãó£èëî çíà÷àjíî ñìà»èâà»å ïîòðåáíèõ âðåìåíñêèõ

ðåñóðñà çà äîñòèçà»å ïðîñòîðà êâàëèòåòíèõ ðåøå»à. Êàî è êîä ïðîáëåìà
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ïîäåøàâà»à òåæèíà àòðèáóòà, ó ëîêàëíîj ïðåòðàçè jå äèíàìè÷êè îäðå¢èâàí

ñìåð è èíòåíçèòåò ïîìåðà»à ïî âðåäíîñòèìà ïàðàìåòàðà. Èçâðøåíà ñó òåìå§íà

åêñïåðèìåíòàëíà ïîðå¢å»à íàä ñêóïîâèìà ìàëèõ, ñðåä»èõ è âåëèêèõ äèìåíçèjà.

ÅÌ ìåòîä jå íà âå£èíè òåñò ïðîáëåìà íàäìàøèî äðóãå ìåòîäå èëè áèî óïîðåäèâ

ñà »èìà. Ñïðîâåäåíè ñòàòèñòè÷êè òåñòîâè ñó ó÷âðñòèëè çíà÷àj îâèõ òâðä»è.

Ïðåäëîæåíå ÅÌ òåõíèêå ñó ïðèìå»åíå íàä äâà êëàñèôèêàöèîíà ìåòîäà:

ìåòîäè íàjáëèæèõ ñóñåäà ó ñëó÷àjó ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà è ïîäåøàâà»à

òåæèíà, è íà ìåòîäè ïîäðæàâàjó£èõ âåêòîðà êîä ïðîáëåìà ïîäåøàâà»à

ïàðàìåòàðà è ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà. Ñâå ïðåäëîæåíå ÅÌ ìåòîäå

ñå ìîãó ðåëàòèâíî ëàêî ïðîøèðèòè è ïðèëàãîäèòè óïîòðåáè íàä äðóãèì

êëàñèôèêàöèîíèì ìîäåëèìà. Êîä ïðîáëåìà îäàáèðà àòðèáóòà è ïîäåøàâà»à

òåæèíà jå òî åâèäåíòíî jåð ñå òà äâà ïðîáëåìà ðåàëèçójó âàí êëàñèôèêàöèîíîã

ïðîöåñà, òj. íåìàjó íèêàêâå âåçå ñà òèïîì êëàñèôèêàòîðà. Äîäàòíèì ðàç-

ìàòðà»åì ñå ìîæå ïîêàçàòè îïøòîñò ÅÌ ïðèñòóïà ó ïðîáëåìó ïîäåøàâà»à

ïàðàìåòàðà áèëî êîã êëàñèôèêàòîðà. Íàèìå, çàjåäíè÷êî çà âå£èíó êëàñèôè-

êàöèîíèõ ìåòîäà êîjå êîðèñòå ïàðàìåòðå, íà ïðèìåð, äðâåòà îäëó÷èâà»à èëè

âåøòà÷êå íåóðîíñêå ìðåæå, jå äà èì jå ïàðàìåòàðñêà ñòðóêòóðà çàñíîâàíà íà

âåêòîðèìà âðåäíîñòè èç íåïðåêèäíîã èëè äèñêðåòíîã äîìåíà. Ïðåäëîæåíà

ìåòîäà jå ó ñòà»ó äà ïîäåñè ïðîèçâî§íó ïàðàìåòàðñêó ñòðóêòóðó ñà÷è»åíó

îä âåêòîðà ðåàëíèõ âðåäíîñòè, à jåäèíà êîìóíèêàöèjà ñà êëàñèôèêàòîðîì

jå çàñíîâàíà íà ïðèõâàòà»ó âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à, íà ïðèìåð, òà÷íîñòè

êëàñèôèêàöèjå. Ñâå òðè ÅÌ ìåòîäå ñå, äàêëå, ñà êëàñèôèêàöèîíèì ìîäåëîì

ìîãó ïîâåçàòè ïî ïðèíöèïó "öðíå êóòèjå" (åíã. black box). Ñèñòåì ðàçìåíå

èíôîðìàöèjà jå íàêîí òîãà jåäíîñòàâàí, ÅÌ ìåòîä ïðîñëå¢ójå êëàñèôèêàòîðó

ðåøå»å ó âèäó êîìáèíàöèjà òåæèíà, ïîäñêóïà îäàáðàíèõ àòðèáóòà èëè

ïàðàìåòàðà, à êàî ïîâðàòíó èíôîðìàöèjó ïðèõâàòà ìåðó êâàëèòåòà ïî êîjîj

ñå âðøè ïðîöåñ îïòèìèçàöèjå.

5.1 Íàó÷íè äîïðèíîñ ðàäà

Íàjâàæíèjè ðåçóëòàòè êîjè ïðåäñòàâ§àjó íàó÷íè äîïðèíîñ îâå äèñåðòàöèjå ñó:

• Ïîáî§øàí jå ïðîöåñ îäðå¢èâà»à ðàçäâàjàjó£å õèïåððàâíè ïðè ðå-

øàâà»ó ïðîèçâî§íîã êëàñèôèêàöèîíîã ïðîáëåìà ðàçâîjåì åôåêòèâíå
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îïòèìèçàöèîíå ìåòîäå êîjà êîðèñòè èäåjó åëåêòðîìàãíåòèçìà çà ïîäåøà-

âà»å ïàðàìåòàðà SVM;

• Èíòåðíà ðåïðåçåíòàöèjà ðåøå»à ó ïðåäëîæåíîj ìåòîäè, çàñíîâàíà íà

âåêòîðó ðåàëíèõ âðåäíîñòè, îìîãó£àâà ãëàòêî ïðåñëèêàâà»å èç ïðîñòîðà

ÅÌ òà÷àêà ó ïðîñòîð ïàðàìåòàðà;

• Jåäàí îä åñåíöèjàëíèõ ïðîáëåìà êëàñèôèêàöèjå, ïðîáëåì îäàáèðà

àòðèáóòà, jå èçóçåòíî óñïåøíî è åôèêàñíî ðåøåí ïîìî£ó ìåòàõåóðèñòèêå

çàñíîâàíå íà åëåêòðîìàãíåòèçìó. Äîáðî îñìèø§åíà ðåïðåçåíòàöèjà

ðåøå»à jå äîïðèíåëà çíà÷àjíîì ñìà»å»ó áðîjà àòðèáóòà è ãðåøêå

êëàñèôèêàöèjå ó øèðîêîì îïñåãó ïðîáëåìà ïðåóçåòèõ èç ïðàêñå;

• Ðàçâèjåíà jå ÅÌ ìåòîäà çà ïîäåøàâà»å òåæèíà àòðèáóòà êîjà ñå, ïîðåä

ïðèìåíå ó êëàñèôèêàöèjè, ìîæå ïðèìåíèòè è ó ðåøàâà»ó ïðîáëåìà

çàê§ó÷èâà»à íà îñíîâó ïðåòõîäíèõ ñëó÷àjåâà.

• Ñâå ïðåäëîæåíå ÅÌ ìåòîäå ñå ìîãó ïðèìåíèòè ó îïøòåì êëàñèôèêàöè-

îíîì îêâèðó, áåç îáçèðà íà òî êîjè ñå êëàñèôèêàöèîíè ìîäåë êîðèñòè.

Ðàçâèjåíå ìåòîäå ñó îä èçóçåòíîã çíà÷àjà, jåð âðëî óñïåøíî è åôèêàñíî

ðåøàâàjó øèðîê ñïåêòàð êëàñèôèêàöèîíèõ ïðîáëåìà âåëèêèõ äèìåíçèjà êîjè

ñó äîáèjåíè äèðåêòíî èç ïðàêñå.

Èñòðàæèâà»å ïðèêàçàíî ó îâîì ðàäó ïðåäñòàâ§à äîïðèíîñ ó îáëàñòèìà

êëàñèôèêàöèjå, ìàøèíñêîã ó÷å»à, êîìáèíàòîðíå è ãëîáàëíå îïòèìèçàöèjå.

Íåêè îä ðåçóëòàòà îâå äèñåðòàöèjå ñó îájàâ§åíè ó ìå¢óíàðîäíèì è äîìà£èì

÷àñîïèñèìà, äîê jå çíà÷àjàí äåî ðåçóëòàòà ó ôàçè ïðèïðåìå çà îájàâ§èâà»å.
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ако се наведе име аутора на начин одређен од стране аутора или даваоца 

лиценце. Ова лиценца дозвољава комерцијалну употребу дела. 

6. Ауторство - делити под истим условима. Дозвољавате умножавање, 
дистрибуцију и јавно саопштавање дела, и прераде, ако се наведе име аутора на 
начин одређен од стране аутора или даваоца лиценце и ако се прерада 
дистрибуира под истом или сличном лиценцом. Ова лиценца дозвољава 
комерцијалну употребу дела и прерада. Слична је софтверским лиценцама, 
односно лиценцама отвореног кода. 

 
 
 
 
 

 


