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Optimizacija metaparametara masine
podrzavajucih vektora

Sazetak — Klasifikacija je deo brojnih aplikacija i predstavlja vazan problem koji je
aktuelna istrazivacka tema. Masina podrzavajucih vektora je veoma mocan klasifika-
tor koji je u sirokoj upotrebi. Tac¢nost klasifikacije pomoc¢u masine podrzavajucih
vektora u velikoj meri zavisi od metaparametara ucenja. Za odredivanje optimalnih
vrednosti metaparametara koriste se razlicte metode optimizacije, izmedu ostalih,
metode zasnovane na inteligenciji rojeva, koje su se pokazale efikasnim pri resavanju
ovog problema. U ovom radu, za podesavanje metaparametara masine podrzavajucih
vektora koriséen je nedavno predlozen algoritam naseljavanja slonova, koji je takode
zasnovan na inteligenciji rojeva. Elementi predlozenog algoritma su prilagodeni
razmatranom problemu i algoritam je testiran na standardnim test primerima iz
literature. Rezultati dobijeni algoritmom naseljavanja slonova su uporedeni sa re-
zultatima postojec¢ih metoda iz literature za resavanje istog problema: genetskim
algoritmom i mreznom pretragom. Analizom i poredenjem rezultata zakljucuje se
da je predlozen algoritam naseljavanja slonova superioran u odnosu na pomenute
metode u pogledu kvaliteta dobijenih resenja.

Kljucne reci: masine podrzavajucih vektora, optimizacija metaparametara, inteligencija

rojeva, algoritam naseljavanja slonova.

Support vector machine metaparameters
optimization

Abstract — Classification is part of various applications and represents active rese-
arch topic. Support vector machine is one of the widely used and powerful classifiers.
The accuracy of support vector machine highly depends on the values of its learning
metaparameters. There are numerous optimization methods that can be used for
finding the optimal metaparameter values of support vector machine. Among the exi-
sting methods, swarm intelligence algorithms showed to be efficient for this problem.
In this study, a recently proposed swarm intelligence algorithm, known as elephant
herding optimization algorithm, is used for support vector machine metaparameter
tuning. The elements of the applied algorithm are adapted to the considered problem
and the algorithm was tested on standard datasets from the literature. Obtained
results were compared with the results of existing approaches for the same problem
from literature, genetic algorithm and grid search. By analyzing and comparing
the obtained results, it can be concluded that the proposed elephant herding algo-
rithm is superior over genetic algorithm and grid search in the sense of solution quality.

Keywords: support vector machine, metaparameter optimization, swarm intelligence,
elephant herding algorithm.
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1 Uvod

Masinsko ucenja je oblast racunarskih nauka koja je pronasla primenu u brojnim
oblastima kao sto su istrazivanje podataka, bioinformatika, dijagnostici, ekonomiji i
drugim. Danas postoje brojne metode masinskog ucenja i najgrublje se mogu podeliti
na metode nadgledanog i nenadgledanog ucenja. Nenadgledano ucenje nema nikakvo
predznanje o mogucim izlazima i zadatak algoritma ovog tipa masinskog ucenja je da
pronade veze medu ulaznim podacima i prema tome ih grupise. Nadgledano ucenje
podrazumeva da je za instance trening skupa poznat izlaz i neki od primera ovog
tipa ucenja su klasifikacija i regresija. Jedana od metoda nadgledanog masinskog
ucenja je klasifikacija. Zadatak klasifikacije je pronaéi obrazac u ulaznim podacima
(instancama) i na osnovu tog obrasca odrediti klasu pripadnosti svakog novog podatka.
Aplikacije klasifikacije su brojne i ukljucuju razlicite oblasti, kao sto su: medicina
[57], [35], procesiranje digitalnih slika za prepoznavanje lica i karaktera [18], [36],
obrada signala [14], ekonomija [39] i mnoge druge.

Svaka instanca koja se koristi u procesu masinskog ucenja mora biti predstavljena
istim skupom atributa, koji mogu biti: kontinualni, kategoricki, redni, binarni, itd.

U masinskom ucenju, klasifikacija se koristi za resavanje problema automatske
indentifikacije klase nove instance na osnovu informacija prikuljenih od instanci iz
trening skupa. Vecina tehnika nadgledanog ucenja se zasniva na vestackoj inteligenciji
i statistici. Neki od najpoznatijih algoritama masinskog ucenja za klasifikaciju su: k
najblizih suseda, naivni Bajesov klasifikator, logisticka regresija, vestacke neuronske
mreze, stabla odlu¢ivanja, masine podrzavaju¢ih vektora i mnogi drugi.

Masina podrzavajuc¢ih vektora predstavlja efikasan binarni klasifikator koji nalazi
primenu u razli¢itim oblastima. U literaturi se mogu naé¢i brojni primeri primene
ovog algoritma masinskog ucenja: opticko prepoznavanje karaktera (engl. optical
character recognition, OCR) [36], klasifikacija metastaza i nekroza na mozgu [31],
prepoznavanja lica (engl. face recognition, FR) [18] i druge.

U cilju uspesne primene, neophodno je prilagoditi masine podrzavajuc¢ih vektora
svakom konkretnom problemu koji se razmatra, pre svega, podesiti odgovarajuce
vrednosti metaparametara ovog klasifikatora. Dva metaparametra su od posebnog
znacaja za dobre performanse masine podrzavaju¢ih vektora: metaparametar meke
margine (engl. soft margin metaparameter — C') i metaparametar funkcije jezgra
(engl. kernel function metaparameter). Najcesce koriséena funkcija jezgra je Gausova
radijalna bazna funkcija (engl. Gaussian radial basis function), koja ukljucuje
metaparametar . Pronalazenje adekvatnih vrednosti za par metaparametara (C,~)
je kljuéno za uspesnu primenu masine podrzavaju¢ih vektora na konkretan problem.

Odredivanje vrednosti metaparametara (C,+) maSina podrzavajué¢ih vektora
se moze formulisati kao problem optimizacije: potrebno je podesiti odgovarajuce
vrednosti metaparametara ovog klasifikatora iz unapred zadatih intervala tako da
greska klasifikacije bude minimalna. Prilikom resavanja ovog problema optimizacije
javljaju se dve poteskoce. Prvo, intervali dopustivih vrednosti za svaki od dva
razmatrana metaparametra su najcesce veliki. Drugo, grafik funkcije cilja je obi¢no
povrs sa mnogobrojnim lokalnim ekstremima. Iz navedenih razloga, tradicionalne
metode, kao Sto je, na primer, mrezna pretraga (engl. grid search), su racunski



veoma zahtevne i ne daju dobre rezultate u razumnom vremenu izvrsavanja.

Heuristicke metode su tehnike optimizacije koje u kratkom vremenu izvrsavanja
mogu dati visokokvalitetna resenja (neretko i optimalna), pod uslovom da su ade-
kvatno dizajnirane i prilagodene problemu koji se razmatra. Nedostatak heuristickih
metoda u odnosu na egzaktne metode optimizacije je nemoguénost potvrde optimalno-
sti dobijenog resenja, dok je njihova prednost brzina izvrsavanja. Heuristicke metode
efikasno vrac¢aju resenja visokog kvaliteta u slucajevima kada egzaktne metode rade
neprihvatljivo dugo ili kada ne mogu dati c¢ak ni dopustivo resenje. U ovom radu,
predlozen je algoritam naseljavanja slonova (engl. elephant herding algorithm, EHO),
koji spada u grupu heuristickih metoda zasnovanih na inteligenciji roja (engl. swarm
intelligence), u cilju odredivanja adekvatnih vrednosti metaparametara (C,~) masina
podrzavaju¢ih vektora. Algoritam je testiran na standardnim test primerima za
klasifikaciju i dobijeni rezultati su analizirani i uporededeni sa postojeéim rezultatima
iz literature.

Ostatak rada je organizovan na sledeé¢i nac¢in. U drugom poglavlju je definisan
problem optimizacije koji se razmatra. Dat je opis metoda za njihovo resavanje sa
posebnim naglaskom na opis metaheuristika inspirisanih prirodom i zasnovanih na
populaciji jedinki. Dat je kratak pregled ovih metaheurisickih metoda koje pripadaju
dvema glavnim klasama: evolutivni algoritmi i algoritmi inteligencije rojeva.

U tre¢em poglavlju su opisane i precizno definisane masine podrzavajué¢ih vektora
kao jedan od najuspesnijih klasifikatora koji je relativno skoro predlozen u literaturi.
Izlozen je i detaljno opisan matematicki model masina podrzavaju¢ih vektora, po-
cevsi od osnovnog modela do naprednijih varijanti koje uklju¢uju meku marginu i
linearizaciju kernel funkcijom.

Cetvrto poglavlje sadrzi opis problema optimizacije metaparametara masine
podrzavajué¢ih vektora. Dat je pregled postoje¢ih metoda za reSavanje opisanog
problema.

U petom poglavlju, detaljno je opisan algoritam naseljavanja slonova koji je
koris¢en u ovom radu za reSavanje problema optimizacije metaparametara masine
podrzavajucih vektora.

U Sestom poglavlju je opisana primena EHO algoritma na problem podesavanja
metaparametara masine podrzavajuc¢ih vektora. Elementi predlozene implementacije
EHO algoritma su prilagodeni razmatranom problemu. Algoritam je implementiran
je u Matlab-u a za masinu podrzavaju¢ih vektora je koris¢en paket LibSVM.

U sedmom poglavlju, predlozeni EHO algoritam za optimizaciju metaparametara
masine podrzavajucéih vektora je testiran na standarnim primerima iz UCI biblioteke
i LibSVM tool baze. Analizom dobijenih rezultata je potvrdeno da je adekvatan
izbor vrednosti metaparametara masine podrzavaju¢ih vektora veoma znacajan za
kvalitet klasifikacije. Odabir vrednosti metaparametra predlozenom EHO heuristikom
vodi ka kvalitetnijim resenjima u odnosu na resenja dobijena postoje¢im metodama
optimizacije iz literature zasnovanim na evolutivnom principu i mrezom pretrage.

U zakljucku je dat osvrt na naucni doprinos rada i kvalitet rezultata dobijenih pre-
dlozenom EHO heuristikom. Ukazano je na pravce daljeg rada u cilju unapredivanja
EHO heuristike i njene primene na slicne probleme optimizacije.



2 Metaheuristike inspirisane prirodom zasnovane
na populaciji jedinki

Optimizacija predstavlja oblast matematike i racunarstva koja ima veliki prakticni
znacaj, jer se brojni problemi iz realnog zivota (iz industrije, menadZmenta, ekonomije,
medicine, itd.) mogu formulisati kao problemi optimizacije. Generalno, problem
optimizacije se moze definisati kao uredeni par (S, f), gde S predstavlja skup
dopustivih resenja (koji se jos naziva i prostor pretrage), a f : S — R je funkcija
cilja koja dodeljuje svakom resenju iz prostora pretrage realnu vrednost koja oznacava
njegov kvalitet. Cilj problema optimizacije je pronaci resenje sx € S koje predstavlja
globalni optimum (minimum ili maksimum) [48], odnosno resenje koje ima bolju
vrednost funkcije cilja od svih drugih resenja prostora pretrage. U sluc¢aju problema
minimizacije, neophodno je naéi resenje s* € S koje zadovoljava [48]:

(Vs € 5) f(s7) < f(s). (1)

S druge strane, problemi tipa maksimizacije za cilj imaju pronalazenje resenja s* € S
koje zadovoljava:

(Vs € 5) f(s") = f(s). (2)

Mnogi problemi optimizacije imaju vise globalnih optimuma, pa se definicija
moze preformulisati da je potrebno naéi sve globalne minimume ili maksimume.

Do sada je u literaturi predlozen veliki broj raznih metoda optimizacije, koje se
najsire mogu podeliti u dve klase: egzaktne i aproksimativne meode (Slika 1) [48].
Egzaktne metode optimizacije su metode koje mogu da rese problem optimizacije
u polinomijalnom vremenu. NP teski problemi se ne mogu resiti u polinomijalnom
vremenu (osim ako je P=NP, $to do sada nije dokazano), pa se za njihovo resavanje
koriste aproksimativne metode koje ne garantuje pronalazenje globalnog optimuma,
ali mogu da generisu veoma kvalitetno resenje u razumnom vremenu za prakticne
upotrebe.

Medu aproksimativnim metodama, najvise se koriste heuristicki algoritmi, imajuci
u vidu da je pronalazenje optimalnog resenja za vec¢inu NP-teskih problema veoma
tesko ili nemoguée u prihvatljivom vremenskom roku. Sa druge strane, u praksi je
¢esto dovoljno efikasno odrediti resenje zadovoljavajuceg kvaliteta nekom heuristickom
metodom.

Heuristike se mogu podeliti u dve grupe: heuristike koje su dizajnirane za spe-
cifican problem i metaheuristike (Slika 1). Metaheuristike se mogu definisati kao
visi nivo opstih metodologija koje se mogu koristiti kao strategije koje usmeravaju
pravljenje heuristike za resavanje konkretnog problema optimizacije. Izraz metahe-
uristika je prvo uveo F. Glover u jednom od svojih radova [16]. Metaheuristike se
danas siroko koriste za resavanje raznih problema optimizacije, posebno u slucaju
instanci problema velikih dimenzija koje ne mogu biti resene egzaktnim metodama.

Najgrublja podela metaheuristika bi bila na metaheuristike zasnovane na popu-
laciji (engl. population-based) i metaheuristike zasnovane na poboljsanju jednog
resenja (engl. single-based metaheuristics) [48]. U okviru ovih glavnih klasa me-
taheuristika postoje i grupe metaheuristickih metoda koje imaju neku zajednicku
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Slika 1: Klasifikacija metoda optimizacije

karakteristiku. Na primer, postoje mataheuristike inspirisane prirodnim procesima ili
pojavama, metaheuristike koje koriste memoriju i one bez memorije, deterministicke,
stohasticke, iterativne, pohlepne metaheuristike, itd.

Zajednicka karakteristika svih metaheuristika su dva kontradiktorna kriterijuma
pretrazivanja koja su u izvesnoj meri ukljuc¢ena u svaku od njih: eksploracija prostora
pretrage i ekplotacija najboljeg nadenog resenja. Obecavajuéi regioni prostora
pretrage su definisani "dobrim” resenjima koja su pronadena tokom rada algoritma.
Ti regioni se istrazuju detaljnije (eksploatacija) u cilju pronalaZenja jos boljeg
resenja, ako je moguce. Eksploracija je potrebna kako bi se osigurala pretraga celog
prostora pretraga i time izbeglo zaglavljivanje u lokalnom optimumu. Eksploracija se
obi¢no obezbeduje implementacijom neke metode zasnovane na principu nasumicne
pretrage (engl. random search), dok se ekspotacija implementira nekim algoritmom
koji u osnovi ima lokalno pretrazivanje [48]. Nasumicna pretraga podrazumeva da
se u svakoj iteraciji na slucajan nacin generise neko resenje iz prostora pretrage.
Kod nasumicne pretrage se generalno ne koriste prethodna ’
pretrazivanja. Lokalno pretrazivanje u svakoj iteraciji generise resenja u susedstvu

‘znanja” iz procesa

"dobrih” resenja u cilju poboljSanja vrednosti funkcije cilja. Susedna resenja se u
zavisnosti od metaheuristike i problema mogu definisati na razli¢ite nacine. Prilikom
lokalnog pretazivanja pozeljno je koristiti prethodno stecena znanja kako bi se izbegla
konvergencija ka lokalnom optimumu.

Sve metaheuristike zasnovane na populaciji mogu se posmatrati kao iterativno
popravljanje populacije resenja. Prvi korak je inicijalizacija populacije nakon cega
se generise nova populacija. Nova populacija se integrise u trenutnu populaciju
koris¢enjem nekog procesa selekcije. Pretraga se zavrsava kada se zadovolji neki
uslov zaustavljanja, kao sto je maksimalan broj iteracija, maksimalan broj evaluacija



funkcije cilja, itd. Posebnu grupu metaheuristika zasnovanih na populaciji su metahe-
uristike koje koriste principe evolucije (engl. evolutionary algorithms) i inteligenciju
rojeva (engl. swarm intelligence algorithms).

Evolutivni algoritmi su inspirisani biloskim procesom evolucije. Neke od standard-
nih mehanizama koji se koriste u evolutivnim algoritmima su reprodukcija, odnosno
mutacija i kombinovanje, i selekcija. Najpoznatija evolutivna metaheuristika je
genetski algoritam [55]. Genetski algoritam je iterativna metoda optimizacije koja
simulira proces evolucije. Kroz iteracije opstaju bolja resenja koja se modifikuju
operacijama mutacije i kombinovanja kako bi se pronasla jos bolja resenja. Genetski
algoritam pocinje generianjem populacije (reSenja) ¢ija velic¢ina zavisi od problema
koji se resava. NajceSée se pocetna populacija generise na slucajan nacin. Nakon
evaluacije generisanih reSenja, na osnovu kvaliteta istih dodeljuju se verovatnoce
kojim ¢e svako od njih biti izabran za roditelja nove populacije. Bolja resenja se
biraju sa ve¢om verovatnoc¢om i obrnuto. Nova populacija se dobija primenom
operatora mutacije i kombinovanja na odabrana resenja. Operator mutacije menja
deo jednog resenja, dok operator kombinovanja pravi novo resenje sklapajuci delove
od dva razlicita resenja. Pored genetskog algoritma, neki od znacajnijih predstavnika
evolutivnih algoritama su genetsko programiranje [29], evolutivno programiranje [3],
diferencijalna evolucija [47] i drugi.

Algoritmi inteligencije rojeva simuliraju kolektivno ponasanje vise agenata koji
prate jednostavna pravila i medusobno komuniciraju. Iako svaki agent pojedinacno se
ne moze smatrati inteligentnim, ceo roj moze pokazati vrsnu kolektivnu inteligenciju.
Insiracija za ove metaheuristike je pronadena u kolektivnom ponasanju insekata kao
sto su mravi, termiti, pcele, kao i u ponasanju razlic¢itih zivotinjskih vrsta poput jata
ptica ili riba. Danas postoji na desetine algoritama inteligencije rojeva, a najstariji
medu njima su optimizacija rojevima cestica (engl. particle swarm optimization,
PSO) [25] i optimizacija mravljim kolonijama (engl. ant colony optimization, ACO)
[12].

Algoritam optimizacije rojevima cestica je jedan od najjednostavnijih populaciono
zasnovanih metaheuristika inspirisanih prirodom. Ovaj algoritam predlozili su 1995.
godine Eberhart i Kenedi. PSO pronalazi reSenje na osnovu populacije kandidata
resenja, koja se nazivaju Cestice. Ove Cestice se pomeraju po prostoru pretrage
jednostavnim formulama. Pomeranje svake Cestice je usmereno sopstvenom najboljom
pozicijom i najboljom pozicijom pronadene od strane cele populacije.

PSO algoritam se implementira na slede¢i nacin. Pozicija svake Cestice ¢ u roju
odredena je vektorom x;, dok je pomeraj odreden brzinom (engl. velocity) v;. Za
svaku cesticu pamti se njena najbolja pozicija p;, dok se posebno pamti najbolja
pozicija ¢ medu svim cCesticama roja. Nakon inicijalizacije pozicije i vektora brzina
Cestica nova pozicija cCestice u svakoj iteraciji se racuna po formuli:

Tinew = Tiold + Vi, (3)

gde je v; vektor brzine. Novi vektor brzine u svakoj iteraciji se odreduje na sledeci
nadin:

Vi new — Wi old + gbprp (pi - (E@) + ¢ng (g - £L‘i), (4)



gde su rp, i g slucajni brojevi izabrani uniformnom raspodelom iz [0, 1], a w, ¢, 1 ¢y
su parametri algoritma koji se podesavaju u zavisnosti od problema koji se resava
primenom PSO. Ovi parametri kontrolisu, redom, uticaj prethodnog vektora brzine,
uticaj najboljeg resenja Cestice i uticaj najboljeg resenja celog roja.

Optimizacija mravljim kolonijama je inspirisana ponasanjem kolonija mrava
prilikom pronalazenja najkrac¢eg puta od mravinjaka do izvora hrane ili neke druge
tacke od interesa. ACO algoritam imitira jednostavan komunikacioni mehanizam
koji omogucava mravima da pronadu najkraé¢i put izmedu dve tacke. Prolazeci
odredenim putem, mravi ostavljaju hemijski trag (feromone) na zemlji. Sto vise
mrava prode nekim putem, trag feromona na njemu je jac¢i. Feromoni tokom vremena
slabe, a mravi ¢e birati put u skladu sa ja¢inom feromona. Na ovaj nacin, mravi kroz
iterativan proces pronalaze najkra¢i put izmedu dve tacke.

ACO algoritam ima dva osnovna koraka, konstrukciju resenja i azuriranje traga
feromona. Azuriranje feromona podrazumeva proces pojacavanja feromona, osveza-
vanje, i proces isparavanja feromona (evaporaciju). Pomo¢ni korak ACO algoritma
je heuristika koja pomaze mravima pri odluc¢ivanju.

Svaki mrav gradi resenje koriste¢i trag feromona i informacije dobijene iz heuristike.
Trag se menja dinamicki tokom potrage za resenjem i pamti karakteristike dobro
izgradenog resenja, dok informacija iz heuristike pomaze tako sto nagovestava kako
da se odlucuje prilikom izgradnje resenja. Izbor heuristike je veoma bitan i mora se
prilagoditi karakteristikama konkretnog problema koji se resava. U svakoj iteraciji
se trag feromona azurira kroz faze evaporacije i faze osvezavanja. U fazi evaporacije,
feromon opada po formuli:

Tij = (1= p)7ij, (5)
gde je 7;; matrica feromona, a p konstantna stopa evaporacije i obi¢no se bira na
slucajan nacin iz ontervala (0, 1].

Faza osvezavanja feromona moze biti implementirana na vise nacina, Sto zavisi
od karakteristika konkretnog problema koji se razmatra. Trag feromona se osvezava
od strane svakog mrava ili dela populacije, tokom ili nakon konstrukcije kompletnog
resenja. Generalno, trag feromona se osvezava tako Sto se na elemente matrice
feromona dodaju izvesne nenegativne vrednosti, ¢ija veli¢ina zavisi od kvaliteta
komponente konstrisanog parcijalnog ili celog resenja.

Jos jedan algoritam inteligencije rojeva je optimizacija kolonijom pcela (engl.
bee colony optimization, BCO). Ovaj algoritam su predlozili Luc¢i¢ i Teodorovié
2001. godine [50], a inspirisana je ponasanjem pcela u potrazi za nektarom. Pcele
izvidac¢i kre¢u u potragu za hranom, a po povratku u kosnicu svrstavaju se u jednu
od tri grupe: regruteri obavestavanjem drugih pcela o lokaciji, koli¢ini i kvalitetu
pronadenog izvora, ostaju lojalne svom pronadenom izvoru i vrac¢aju se da nastave sa
skupljanjem hrane ili odustaju od pronadenog izvora i postaju neopredeljene. Odluka
po povratku u kosnicu direktno zavisi od kvaliteta i koli¢ine pronadenog nektara.

U svakoj iteraciji BCO algoritma, svaka pcela (agent) gradi resenje koisteci
spostveno iskustvo i iskustvo ostalih pcela. Na osnovu razmene informacija o
kvalitetu resenja, u svakoj iteraciji pcela izvrsi jednu od dve akcije: napusta svoje
trenutno resenje, postaje neopredeljena i preuzima resenje druge pcele ili postaje (ili
ostaje) regruter, nastavlja da modifikuje svoje trenutno resenje i privlaci (regrutuje)
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neopredeljene pcele. Postoje dve osnovne varijante BCO algoritma, konstruktivna i
metoda sa popravkom. Konstruktivna varijanta BSO algoritma podrazumeva da se pri
izgradnji novog resenja na parcijalno generisano resenje dodaju nove komponente, dok
u metodi sa popravkom se modifikuju neke komponente od prethodnog kompletnog
resenja.

Pored opisanih, u literaturi postoje i drugi algoritmi zasnovani na inteligenciji
rojeva: algoritam vestacke kolonije pcela (engl. artificial bee colony, ABC) [24],
algoritam slepog misa (engl. bat algorithm, BA) [60], algoritam vatrometa (engl.
fireworks algorithm) [49], algoritam optimizacije pretragom svitaca (engl. firefly
algorithm, FA) [59], i mnogi drugi.
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3 Masina podrzavajucih vektora

Masina podrzavajucih vektora (MPV) je jedan od binarnih klasifikatora, predlozen
od strane Kortesa i Vapnika [10]. MPV spada u grupu algoritama nadgledanog uéenja,
sto znaci da je za svaku instancu iz trening skupa poznata i klasa kojoj pripada.
MPYV je uspesno primenjen na brojne probleme u razli¢itim oblastima, a posebno
su zapazene primene u medicini. Na primer, u [63] masina podrzavajuéih vektora
je zajedno sa metodom k-sredina koriSéena za klasifikaciju raka dojke, dok je u [2]
testiran kvalitet MPV algoritma za prepoznavanje raka na mamografskim slikama.
MPYV je takode koriséen za ranu detekciju Alchajmerove bolesti na MRI snimcima,
zajedno sa drugim algoritmima masinskog ucenja [27]. U literaturi nalazimo primene
MPV i u drugim oblastima: MPV se koristi u ekonomiji [20], astronomiji [44],
hidrologiji [11], biologiji [61] i mnogim drugim.

Osnovni zadatak masine podrzavaju¢ih vektora je odredivanje jednacine hiperra-
vani koja razdvaja instance dve razlic¢ite klase. Instance su predstavljene kao tacke u
d-dimenzionalnom prostoru, gde je d broj atributa koja opisuje jednu instancu. Kako
je MPV binarni klasifikator, svaka istanca moze pripadati samo jednoj od dve klase.

U cilju opisa masina podrzavajué¢ih vektora, uvodi se sledeca notacija. Instance
trening skupa su oznacene kao vektori z; € R? gde jei =1, 2, ..., N dok je N broj
instanci u trening skupu. Za svaku od instanci z; je poznato da pripada nekoj od
dve klase y;, gde y; € {—1, 1}. Koristeéi ovu notaciju, podaci iz trening skupa mogu
biti zapisani kao:

{zi,yi}, vi€{-11}, z; eR%i=1,.N. (6)

Hiperravan koja razdvaja instance dve klase moze biti zapisana na sledec¢i nacin:

fw,wo(x) =w-x+wy, wy€R, wG]Rd, (7)

pri ¢emu je fy w, funkcija koja slika R%u R, a w -z skalarni proizvod definisan sa
w-x =wle =wx) + ... + wgzg. Potrebno je odrediti koeficijente w i wy tako da su
sve instance jedne klase sa iste strane, a instance iz raznih klasa sa razlicitih strana

hiperravni. Preciznije, neophodno je da vazi sledeéi uslov:

yi = sign( fuw (zi)), i=1,...,N. (8)
Primetimo da w zapravo predstavlja vektor normale hiperravni, dok je udaljenost
hipperravni od koordinatnog pocetka jednaka ﬁfﬂ—f’”, gde je ||.|| proizvoljna norma

vektora u R%. Sa y; je oznadena klasa (labela) instance z;. Kako je klasa definisana
znakom fukcije fi, w, (2;), moZe se reéi da instanca pripada ili pozitivnoj ili negativnoj
klasi. Sve tacke sa jedne strane hiperravni ¢e imati pozitivnu vrednost funckije fu, w,,
dok tacke koje se nalaze na suprotnoj strani imaju negativnu vrednost funkcije.

U opstem slucaju, hiperravan koja zadovoljava gornje uslove (razdvajajuca hipe-
ravan) nije jedinstvena. Na Slici 2 prikazan je primer tri hiperravni Hy, Hy i Hs
koje razdvajaju instance dve klase.

Medu svim razdvajaju¢im hiperavnima, optimalna je ona hipperravan sa najve¢om
marginom. Margina razdvajajuce hiperravni se definise kao minimalno rastojanje
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Slika 2: Primer hiperravni Hy, Ho, Hs koje razdvajaju instance dve klase

te hiperravni od neke tacke iz skupa instanci. Zadatak modela MPV je pronaci
optimalnu hiperravan. Primer optimalne hiperravni i odgovaraju¢a margina prikazani
su na Slici 3. Optimalna hiperravan (ravan na slici 3) je oznacena sa H,y;, prostor
izmedu pravih Hy i Hy je margina. Rastojanje H,y od H; je oznaceno sa dj i
jednako je rastojanju ds, rastojanje prave H,y od He. Udaljenost prave H,, od
koordinatnog pocetka je jednaka ||_T;b|| i potrebna je za racunanje rastojanja izmedu
granica margine.

Slika 3: Optimalna hiperravan

U cilju pronalazenja optimalne razdvajajuce hiperravani, potrebno je odrediti mak-
simalnu marginu, Sto se postize postavljanjem nejednacina koje oslikavaju obezbeduju
da odgovarajuci uslovi budu ispunjeni.

Neophodno je zadovoljiti uslov da svaka od instanci bude sa odgovarajuce strane
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margine, u zavisnosti od klase kojoj instanca pripada dok je optimalna hiperravan
na sredini te margine. Najpre, granice margine (prave Hj i Hy na slici 3) su dve
paralelne hiperravni definisane slede¢im jednacinama:

yi(w-z+wp) =4 9)
yi(w- x4+ wp) = =9, (10)
gde je 0 = 1 radi jednostavnosti racuna. Rastojanje izmedu te dve hiperravni

je jednako H%zTII Ovo rastojanje je funkcija po w koju treba maksimizovati, Sto

je ekvivalentno minimizaciji vrednosti ||w||. Kako bi bili ispunjeni uslovi da su
sve istance van margine i sa odgovarajuce strane razdvajajuce hipperravni, umesto
jednakosti (9)—(10) posmatramo:

w-r; +wy>1, za y; =1 (11)
w-x; +wy < —1, za y; = —1. (12)

Ove dve nejednakosti se mogu objediniti u:

yilw-z;+wo) >1, Vi=1,2,..,N. (13)

Uslovom (13) definisana je tzv. tvrda margina.
Konacno, problem optimizacije koji je potrebno resiti u cilju odredivanja jednacine
optimalne hiperravni moze biti formulisan kao problem kvadratnog programiranja:

2
min HU;” (14)

pri uslovima

yi-(w-zi+wo) =1, Vi=1,2,.,N, (15)

Resavanjem se dobijaju optimalni parametri masine podrzavajué¢ih vektora w i wy.
Problem optimizacije (14)—(15) se svodi na Lagranzov dualni problem. Lagranzova
funkcija primalnog problema (14)—(15) je:

||w||2

N
L(w, wo, @) Z: [yl T w4 wp) — 1} (16)

gde je o € RN vektor sa koordinatama a;, i = 1,.., N. Dualni problem koje je
potrebno resiti je slede¢eg oblika:

min L(w, w, ) (17)

pri uslovima
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Za fiksirane vrednosti «;, tacka minimuma kvadratne funkcije L je upravo njena
stacionarna tacka. Iz uslova stacionarnosti:

OL(w,wy, « N
—( 8w0 ) =w— ;aiyixi =0, (20)
dobija se vektor w izrazen preko a:
N
@) =Y oy (21)
=1

Zamenom jednakosti (21) u izraz za funkciju L dobijamo:

1NN

N N
L(w(a),wp, ) = ; 722 yiaajal v — w();aiyi. (22)

v

Koeficijenti a; se sada mogu dobiti kao resenja problema konveksnog kvatratnog
programiranja:

[\D
m

1
T T
maxja’ -e—ca Ha], (23)
pri uslovima
yT = 07 (24>
a; >0 foralli=1,2,..., N, (25)

gde je e € RN jedini¢ni vektor, y je vektor koji sadrzi sve labele y = (y1,%2, ..., yn)”

i H je simetricna pozitivno semidefinitna matrica sa elementima H;; = yzijZT
xj, i,j=1,..,N.

Resavanjem problema (23)—(25) dobijaju se optimalne koordinate vektora w
koje se zatim uvrStavaju u problem (17)—(19). ReSenja ovog problema su trazene
koordinate vektora w. Konacno, parametar wg se dobija iz nejednakosti (11) na
sledeéi nacin:

T

1 T
wo (Zrél}EI' w—I—llrrelz}Z(:v w) (26)

gde I'" i I~ predstavljaju skupove indeksa za koje su instance redom u pozitivnoj,
odnosno negativnoj klasi.

Moze se primetiti da jednacinu optimalne hiperravni definisu samo one instance
koje su njoj najblize, odnosno one koje leze na granicama margine je definisu. Ove
instance se nazivaju podrzavajuci vektori i za njih vazi:

yi(w - z; +wo) = 1. (27)
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Konac¢no, model masine podrzavajué¢ih vektora ima oblik:

N
fw,wo (.T) — Z QYilg + T + wo, (28)
=1

gde su podrzavajuéi vektori one instance za koje je o; > 0. Vrednost labele, a samim
tim i klase je odredena znakom funkcije fu, u,:

y = sgN( fuw,uwo(2)). (29)

Metaparametar meke margine

Prethodno opisan model (28)—(29) masine podrzavajuéih vektora je zasnovan
na pretpostavci da skup instanci moze biti razdvojen hiperravnima, odnosno da je
linearno razdvojiv. Medutim, ovo je redak sluc¢aj u praksi. Naime, c¢esto se desava
da postoje instance koje se znacajno razlikuju od ostalih instanci iste klase (engl.
outliers), a takode neretko dolazi i do gresaka prilikom unosa podataka, greske
prilikom merenja i slicno. U ovakvim situacijama, koriste¢i model (28)—(29) nije
moguce odrediti razdvajajucu hiperravan sto bi vodilo ka prakti¢noj neupotrebljivosti
masine podrzavaju¢ih vektora. U cilju prevazilazenja ovog problema, dozvoljava se
izvesna greska, ali se tezi da se veli¢ina greske minimizuje. U tu svrhu, uvode se
nenegativne promenljive (; koje obezbeduju da instance upadnu unutar margine.
Preciznije, uvodenjem nenegativnih promenljivih ¢; u nejednakosti (13) koje definisu
tvrdu marginu transformisu se u:

Problem optimizacije koji je potrebno resiti je slededi:

min 1 gjg- (31)
w 1 v
1=
pri uslovima
yi-(w-z;+wy) >1-¢, i=1,2,..,N, (32)
CZ Z 07 /L — ]‘727 "’7N7 (33)

gde C predstavlja metaparametar koji odreduje uticaj greske na model.

U primeru prikazanom na Slici 4 tvrda margina pronalazi razdvajajuc¢u hiperravan
koja nije optimalna za dati skup podataka, dok meka margina pronalazi hiperravan
koja dopusta da jedna instanca bude sa pogresne strane (pogresno klasifikovana), ali
ostale instance deli pravednije u odnosu na tvrdu marginu.

Sa porastom vrednosti metaparametra C raste i uticaj greske, odnosno raste cena
instance unutar ili sa pogresne strane margine. Kada C' tezi beskona¢nosti model sa
mekom marginom (31)—(33) se svodi na model sa tvrdom marginom dat jednac¢inom
(28). S druge strane, ako se vrednost metaparametra C' smanjuje, i greska se takode
smanjuje i postaje nula u grani¢nom slucaju. Za veoma male vrednosti C', greska se
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Slika 4: Twrda i meka margina

prakti¢no moze ignorisati, sto vodi ka neadekvatnom modelu. Za svaki konkretan
skup podataka potrebno je odrediti optimalnu vrednost metaparametra C.

Model masine podrzavajuéih vektora i dalje ima oblik (28), uz dodatni uslov da
vazi da vrednost Lagranzovih mnozioca mora biti manja ili jednaka od vrednosti
metaparametra C', odnosno 0 < a; < C.

Metaparametar kernel funkcije

Uvodenjem meke margine u modele masine podrzavajucih vektora dozvoljeno je
instancama da budu pogresno klasifikovane. Za resavanje MPV sa mekom marginom,
dizajniran je algoritam nadgledanog masinskog ucenja koji moze da definise model za
proizvoljni skup podataka. Prirodno se postavlja pitanje ocene kvaliteta rezultujuceg
modela.

Jedan od nedostataka algoritma nadgledanog ucenja je ¢injenica da koristi podelu
instanci pomoc¢u hiperravni. U praksi su cesti slucajevi da hiperravan nije najpo-
godniji tip povrsi za razdvajanje instanci. Na Slici 5 je ilustrovan primer kruga kao
razdvajajuce krive za instance koje se nalaze u ravni. U ovom primeru, instance
jedne klase su unutar kruga dok su instance druge klase izvan tog kruga. Za ovaj
primer ne postoji hiperravan (u ovom slu¢aju prava) koja ¢e podeliti prostor (u
ovom slucaju ravan) ako da se svaka instanca nalazi sa odgovarajuce strane prave.
Pored ilustrovanog primera, nedostatak linearne separabilnosti postoji i kada je
razdvajajuca granica zakrivljena povrs.

Da bi se u opstem slucaju prevazisao ovaj problem nepostojanja razdvajajuce
hiperravni u datom prostoru u kojem se nalaze instance, koristi se sledeca ideja.
Instance koje nisu razdvojive pomocu hiperravni u nekom prostoru trebalo bi preslikati
u prostor veée dimenzije u kojem je moguce razdvojiti instance modelom (31)—(33).
U primeru prikazanom na Slici 5, preslikavanjem instanci iz dvodimenzionog u
trodimenzionalni prostor, instance postaju razdvojive. Dakle, u trodimenzionom
prostoru postoji ravan koja razdvaja instance razli¢itih klasa, Sto je prikazano na
Slici 6. U ovom slucaju je koris¢eno preslikavanje:

(:L‘i,mj) — (ZL’Z',I]',LE% +(£3) (34)
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Slika 5: Preslikavanje podataka pomocu kernel funkcije

Slika 6: Preslikavanje podataka pomocu kernel funkcije

Koristedi takozvane kernel funkcije i kernel trik (engl. kernel trick), moze se
izbedi eksplicitno preslikavanje instanci u visokodimenzionalni prostor. Naime, za
sve instance koje pripadaju polaznom prostoru, vrednosti odredenih funkcija mogu
biti predstavljene u vidu skalarnog proizvoda definisanog na nekom drugom prostoru.
Takve funkcije se nazivaju kerneli ili kernel funkcije. U metodi podrzavajucih vektora,
implicitno preslikavanje instanci se realizuje zamenom skalarnog proizvoda u definiciji

17



modela kernel funkcijom koja zadovoljava odredene uslove.

Neka je k : x x x — R funkcija koja preslikava Dekartov proizvod nepraznog
skupa x sa samim sobom u skup realnih brojeva. Da bi k bila kernel funkcija,
neophodno je da zadovoljava sledeéi uslov: za svako n € IN i proizvoljan skup
razli¢itih tacaka xq,x9,...,x, € Y, matrica M dimenzije n X n sa elementima
k(x;, ) je pozitivno semidefinitna. Preciznije, za svako u € RY vazi u? Mu > 0.

Instance se implicitno preslikavaju u prostor vec¢e dimenzije zamenom skalarnog
proizvoda u (28) kernel funkcijom, pa novi model masine podrzavajuéih vektora ima
oblik:

fw,wo Z a;yik 5517 + wo, (35>

y = sgn( fuwuw (). (36)

U praksi najcesée se koristi nekoliko kernel funkcija kao sto su linearna (odnosno
skalarni proizvod), polinomska, Gausova (engl. Gauss Radial Basis Function, RBF),

sigmoid i druge. Definicije nekih kernel funkcija koje se najcesée koriste su prikazane
u Tabeli 1.

Tabela 1: Definicije kernel funkcija

Naziv definicija
funkcije

Linearna | k(zj, z;

) rj+c, ceER
Polinomska| k(z;, x;)

)

) =

Q(U( zi)+7r)% rdeR
ta

xp(— ’YH%_%”) yER
nh(xz zj+r), r€ER

Gausova | k(zj, z;
Sigmoid k(xi, x;

Izbor odgovarajuée kernel funkcije najvise zavisi od problema odnosno podataka
i cilja. Najbolji model masine podrzavajuc¢ih vektora se dobija pazljivim odabirom
kernel funkcije i podesavanjem njenih metaparametara.

Pre izbora kernel funkcije, najpre se razmatra da li postoji potreba za kernel
funkcijom, $to je uglavnom slucaj. Cesto je prvi izbor Gausova (RBF) funkcija zato
sto ukljucuje i linearnu i polinomsku kernel funkciju, odnosno linearna i polinomska
kernel funkcija predstavljaju specijalne slucajeve Gausove funkcije. Vrednost RBF
funkcije primenjene na par vektora z i y odslikava njihovu sli¢nost i zavisi od proizvoda
njihovog rastojanja izrazenog preko norme razlike vektora i pozitivnog metaparametra
v (videti definiciju u Tabeli 1). Pri koris¢enju RBF funkcije, neophodno je odabrati
i odgovarajuéu vrednost metaparametra . Sa smanjivanjem rastojanja ||z — y|| i
vrednost ||z — y||? se smanjuje, pa se vrednost RBF funkcije poveéava. Drugim
rec¢ima, dva bliska vektora imaju ve¢u vrednost RBF funkcije od onih koji su udaljeni.
Gausova funkcija ima oblik zvona, a metaparametar v odreduje "Sirinu zvona” (Slika
7). Manje vrednosti metaparametra v vode ka Sirem zvonu i obrnuto.

U slucaju koris¢enja RBF kao kernel funkcije za masine podrzavaju¢ih vektora,
od velikog je znacaja podesavanje metaparametara . Veée vrednosti ovog meta-
parametra (usko Gausovo zvono) mogu voditi ka losijem modelu, jer bi rezultujuéi
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Slika 7: Grafik Gausove funkcije za razlicite vrednosti metaparametra

model mogao biti preprilagoden ulaznim podacima. S druge strane, suvise male
vrednosti metaparametra v vode do suvise grubog modela koji ne moze da sagleda
kompleksnost (ili oblik) podataka.
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Multiklasifikacija pomoc¢u binarnog klasifikatora

Masina podrzavajucih vektora je binarni klasifikator, medutim, prilikom resavanja
prakti¢nih problema, c¢esto se javlja potreba za podelu podataka u vise od dve klase.
Da bi se izvrsila multiklasifikacija pomoc¢u binarnog klasifikatora predlozene su
razli¢ite metode. U praksi se najcesé¢e koriste metode jedan protiv jednog i jedan
protiv svih [37]. Obe metode su zasnovane na ideji konstrukcije sistema vise modela
MPYV za isti skup podataka. Svaka nova instanca se propusta kroz sve modele i na
kraju, na osnovu dobijenih klasifikacija odreduje se konac¢na klasa za datu instancu.

Metoda jedan protiv jednog pravi w modela za razdvajanje instanci u n klasa.
Naziv metode potice od ¢injenice da se za svaki par klasa konstruise model. Nova
instanca se klasifikuje od strane svih konstruisanih modela i na kraju se, na osnovu
dobijenih rezultata, odreduje konacna klasa. Najjednostavnija metoda dodeljivanja
konac¢ne klase instanci je zasnovana na principu glasanja: instanca pripada onoj
klasi u koju je najvise puta klasifikovana. Na primer, u slucaju da postoji 10 klasa,
svaka instanca moze biti najvise 9 puta dodeljena istoj klasi. U slucaju izjednacenog
rezultata izmedu dve ili vise klasa, uvode se dodatni mehanizmi odlucivanja.

Metoda jedan protiv svih za rasporedivanje podataka u n klasa pravi modele
koji razlikuju svaku klasu od preostalih, sto znac¢i da ova metoda pravi n razli¢itih
modela. Na primer, u slucaju tri klase, ova metoda daje model koji razdvaja instance
prve klase od instanci druge i tre¢e, model za razdvajanje druge klase od prve i trece
i, na kraju, model koji razlikuje instance tre¢e od instanci prve i druge klase. U
idealnoj situaciji, konacna klasa nove instance je odredena tako sto u odnosu na
jedan model pripada jednoj (samostalnoj) klasi, dok u odnosu na ostala dva modela
pripada zajednickoj klasi, razli¢itoj od predstavnika samostalne klase u tom modelu.
U slucaju kada je instanca dva puta klasifikovana u samostalne klase, mogu biti
primenjeni razliciti dodatni mehanizmi odluc¢ivanja. Na primer, moze se izracunati
verovatnoca pripadanja klasi ili dodatno napraviti modele jedan protiv jednog kako
bi se resili nejasni slucajevi.
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4 Optimizacija metaparametara masine podrza-
vajucéih vektora

U ovom poglavlju, dat je pregled metoda iz literature za odredivanje metapara-
metara masine podrzavajucih vektora. Kako MPV predstavlja jedan od najraspro-
stranjenijih klasifikatora i primenjuje se u brojnim oblastima, konstrukcija dobrog
modela je predmet istrazivanja brojnih studija. Odredivanje metaparametara ima
veliki uticiaj na kvalitet modela masine podrzavajuéih vektora.

U cilju evaluacije vrednosti metaparametara, za svaku od razmatranih vrednosti
neophodno je odrediti tacnost odgovaraju¢eg modela. Jedan od pristupa se sastoji u
podeli skupa instanci na skup za trening i skup za testiranje. Na osnovu instanci
iz trening skupa, kreira se model, koji se zatim evaluira koristec¢i instance iz test
skupa, odnosno uporedujuéi klasifikaciju dobijenu modelom i sa unapred poznatom
klasifikacijom test instanci. Podela skupa instanci na test i trening skup se vrsi u
zavisnosti od problema, broja instanci u po¢etnom skupu i drugih faktora. Podela
na sluc¢ajan nacin nije najbolje resenje, jer se moze desiti da neki podskup sadrzi
vec¢inu podataka neke klase, Sto vodi ka losijem modelu. Iz tog razloga, cesto se
koristi strategija podele koja obezbeduje da u svakom podskupu svaka klasa bude
podjednako zastupljena. Ova strategija u zavisnosti od broja instanci, moze da bude
veoma slozena. Najcesée se podela realizuje tako da treéina, cetvrtina ili petina
podataka bude izdvojena za testiranje, a ostatak instanci se koristi za pravljenje
modela. Ova metoda ocene modela MPYV je relativno jednostavna, ali je njen
nedostatak gubitak odredenog broja vaznih podataka, jer podaci u test instancama
mogu biti znacajni za konstrukciju modela, a oni su izostavljani tokom konstrukcije
modela. Problem postaje jos izrazeniji ukoliko ostaje relativno mali skup instanci za
treniranje, jer se tada ocena greske koris¢enog modela moze dovesti u pitanje.

U cilju ocene greske modela koris¢enjem svih raspolozivih podataka, moze se
koristiti viseslojna unakrsna validacija (engl. k-fold cross validation) [17, 28]. Kod
ove metode ocene kvaliteta modela, skup podataka se podeli na k podskupova
(slojeva) koji sadrze priblizno jednake brojeve instanci. Proces ocene greske ima
k iteracija. U svakoj iteraciji, po jedan od podskupova se koristi kao skup za
testiranje modela. Model koji se testira na nekom podskupu je napravljen koris¢enjem
podataka iz preostalih k£ — 1 podskupova koji predstavljaju trening skup. Ova
metoda ocene greske kombinuje sve dostupne podatke i samim tim je pouzdanija
od prethodno opisane metode koja koristi samo jedan trening i jedan test skup.
Za svaku od instanci iz polaznog skupa podataka, ova metoda odreduje njenu
klasu nekim od modela ta¢no jednom ovom metodom, pa je rezultat unakrsne
validacije procenat tacno klasifikovanih instanci. Koriséenjem unakrsne validacije
smanjuje se moguénost konstruisanja preprilagodenog modela (engl. overfitting) [21].
Preprilagoden model postize visoku tacnost pri klasifikaciji instanci iz trening skupa,
ali je tacnost klasifikacije novih instanci mala.

U praksi, najc¢esce se koristi unakrsna validacija sa pet ili deset podskupova
(slojeva) [42, 13, 62, 40]. Za manji broj slojeva, unakrsna validacija je manje pouzdana,
ali se koristi ukoliko je broj instanci u poc¢etnom skupu relativno mali, pa deljenjem na
vise slojeva podskupovi postaju suvise mali da bi se konstruisao upotrebljiv model. Sa
druge strane, ukoliko se pocetni skup instanci deli na veci broj podskupova, metoda
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viseslojne unakrsne validacije postaje racunski zahtevna. Iz navedenih razloga, kod
metode viseslojne unakrsne validacije, parametar v koji predstavlja broj slojeva
najcesc¢e ima vrednost pet ili deset prilikom konstrukcije modela.

Pored odabira metode, za procenu kvaliteta modela, neophodno je odrediti vredno-
sti metaparametara (C,~) modela koje vode ka najmanjoj gresci. Kvalitet dobijenog
modela se tada procenjuje ugnjezdenom viseslojnom unakrsnom validacijom (engl.
nested k-fold cross validation). Kod ove metode, jedna unakrsna validacija sluzi za
pronalazenje metaparametara: par vrednosti za (C, ) sa kojim se dobija najvecéa tac-
nost viseslojnom unakrsnom validacijom se bira za metaparametre konacnog modela.
Ovo je takozvana unutrasnja validacija. Kada se pronadu vrednosti metaparame-
tara (C,~), tada se model koji ¢e se nadalje koristiti dobija treniranjem nad svim
raspolozivim instancama. Spoljasnja validacija sluzi za procenu kvaliteta tog modela.
Postupak ugnjezdene viseslojne unakrsne validacije je prikazan algoritmom 1.

Algorithm 1 Pseudo kod ugnezdene viseslojne unakrsne validacije

[t

: Skup podataka se deli na K podskupova (slojeva)
: for i=1 to K do
Vrsi se ocena greske svih konfiguracija na preostalih K-1 slojeva viselojnom unakr-

W N

snom validacijom
Bira se konfiguracija sa najmanjom greskom
Trenira se model pomocu te konfiguracije na preostalih K-1 slojeva

4
)
6:  Vrsi se predvidanje dobijenim modelom na izabranom sloju
7: end for

8

: Racuna se ocena greske

U literaturi postoji vise metoda za odredivanje vrednosti metaparametara (C' 7).
Jedan od najjednostavnijih nacina za pronalazenje para vrednosti (C, ) je mrezna
pretraga (engl. grid search) [22, 46]. Ideja ove metode je jednostavna: potrebno je
napraviti mrezu unapred odredenih vrednosti metaparametara i za njih konstruisati
modele koji se zatim evaluiraju. Par vrednosti za (C,~v) za koji odgovarajuéi model
postize najveéu tacnost se uzima za vrednosti metaparametara. Skup modela kod
mrezne pretrage se konstruise u okviru dvostruke petlje, od kojih jedna prolazi kroz
razli¢ite vrednosti metaparametra C' a druga kroz vrednosti metaparametra ~.

Na pocetku primene mrezne pretrage neophodno je odrediti opseg vrednosti
za svaki od metaparametara C' i v, kao i korak sa kojim se pravi mreze vrednosti.
Koraci za C'i v ne moraju biti jednaki. U praksi se za pronalazenje metaparame-
tara masine podrzavajuéih vektora C'i v metodom mrezne pretrage obi¢no koristi
eksponencijalna rastuca sekvenca. Vrednosti za metaparametar C' su obi¢no iz skupa
C ={27°,273,...,215} a v vrednosti iz skupa v = {275,213 .. 25} [22]. Tako je
idejno jednostavna, nedostatak metode mrezne pretrage je njena racunska slozenost.
Za svaki par metaparametara potrebno je napraviti £ modela, gde je £ broj slojeva u
unakrsnoj validaciji. Drugi problem je odredivanje koraka pretrage. Guséa mreza
pretrage omogucava pronalazenje kvalitetnijeg modela masine podrzavajuc¢ih vektora,
ali je proces pretrage racunski zahtevniji. Racunska sloZenost mrezne pretrage raste
stepeno sa smanjivanjem koraka pretrage i dok sa pove¢anjem broja metaparametara
raste eksponencijalno [4]. S druge strane, ukoliko je korak pretrage mali, algoritam
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¢e brze zavrsiti ali dobijene vrednosti metaparametara mogu voditi ka modelu loSeg
kvalieta.

Dobra strana metode mrezne pretrage je sto moze lako da se paralelizuje. Parovi
vrednosti (C',7) su nezavisni, tako da je paralelizacija jednostavna. U cilju ubrzanja
metode pretrage mreze, na pocetku se moze uzeti veci korak i raditi gruba pretraga.
Na pocetku postaviti veliki korak pretrage, odnosno C'i v uzimaju samo par vrednosti
iz prostora pretrage. Kada se grubom pretragom pronadu bolje vrednosti metapara-
metara, moze se primeniti finija pretraga na manjem intervalu. Ovaj postupak se
moze iterativno ponavljati vise puta.

Za pronalazenje optimalnih metaparametara mogu se koristiti i neke numericke
metode optimizacije koje su racunski efikasnije od mrezne pretrage i imaju brzu
konvergenciju. Problem sa ovim metodama je osetljivost na lokalne minimume i
velika zavisnost tacnosti rezultujuc¢eg modela od od izbora pocetnog reSenja.

Imajudéi u vidu gore navedene teskoce prilikom odredivanja vrednosti metaparame-
tara masine podrzavajué¢ih vektora, u literaturi se poslednjih godina sve vise koriste
metaheuristicki algoritimi za optimizaciju metaparametara MPV, ali i za odabir
atributa prilikom klasifikacije. Najces¢e su to metaheuristicke metode inspirisane
prirodom, kao $to su evolutivni algoritmi (engl. evolutionary algorithms) [3],[9] i
algoritmi inteligencije rojeva (engl. swarm intelligence algorithms) [5], [26], [6].

U radu [9] modifikovani genetski algoritam je koriséen za reSavanje optimizacije
metaparametara (C, ) maSine podrzavajuéih vektora koja se koristi za rano predvi-
danje spora projekata javno-privatnog partnerstva. Preciznije, autori su predlozili
takozvani brzi, neuredni genetski algoritam (engl. fast messy genetic algorithm).
Hromozomi algoritma predstavljaju kodirana dopustiva resenja, odnosno potencijalne
parove vrednosti prametara (C, ). U svakoj iteraciji algoritma, kroz operatore selek-
cije, ukrstanja i mutacije kreira se nova populacija resenja (skup hromozoma). Nakon
ispunjenja kriterijuma zaustavljanja, algoritam vraca najbolje pronadene vrednosti
metaparametara. Analizom rezultata u radu [9] je zakljuceno da je predloZena
varijanta evolutivnog algoritma dala vrednosti metaparametara (C',~) koje vode ka
modelu vece tacnosti u poredenju sa drugim osnovnim metodama koje se koriste za
ovaj problem (CART, CHAID, QUEST i C5.0).

Algoritam optimizacije rojevima cestica (PSO) je prilagoden za optimizaciju
metaparametara i odabir podskupa atributa instanci u radu [33]. PSO algoritam
je posebno prilagoden za odabir metaparametara i za odabir podskupa atributa.
Predlozeni PSO algoritam prilagoden za optimizaciju metaparametara je uporeden sa
mreznom pretragom, neoptimizovanom MPV, kao i Njutnovom i Lagranzovom MPV
predlozenim u radu [15] i bio je superioran u odnosu na sve njih. U drugom sluéaju,
predlozeni PSO metod prilagoden za odabir podskupa atributa i metaparametara je
uporeden sa masinom podrzavajucih vektora optimizovanom genetskim algoritmom
koji je takode prliagoden za odabir i atributa i metaparametara. Na osnovu rezultata
ovog poredenja se doslo do zakljucka da MPV konstruisana pomoc¢u PSO algoritma
i genetskim algoritmom imaju sli¢cne performanse, na pet od devet test skupa bolje
rezultate daje optimizacija PSO algoritmom.

U radu [4], dizajnirana je hibridizacija PSO algoritma i metode pretrage obrazaca
(engl. pattern search) za optimizaciju metaparametara (C,~) MPV. U predlozenoj
metodi, PSO algoritam je koriS¢en za eksploraciju prostora i pronalazenje obecavaju-
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¢ih regiona prostora pretrage, dok je pretraga obrazaca koris¢ena za lokalnu pretragu
pronadenih regiona odnosno za eksploataciju. Implementirana je i probabilisticka
strategija odabira koja bira odgovarajuce jedinke iz populacije za lokalnu pretragu i
na taj nacin odrzava balans izmedu eksploracije i ekploatacije. Predlozeni hibridni
metod je uporeden sa drugim metodama iz literature i na osnovu dobijenih rezultata
je zakljuceno da je postignuto znacajno poboljsanje kvaliteta klasifikacije primera iz
standardnih test skupova.

Algoritam svitaca (engl. firefly algorithm, FA) predlozen u [58] pronalazi ade-
kvatne vrednosti metaparametara za masina podrzavaju¢ih vektora koriséenu za
regresiju sa vise izlaza za prognoziranje cena akcija. Za ocenu kvaliteta predlozenog
FA algoritma, koriséene su tri standardne mere: statisticka mera, ekonomska mera i
cena izracunavanja. Dobijeni rezultati pokazuju da je predlozena MPV optimizo-
vana FA algoritmom obecavajuca alternativa za predvidanje intervalnih vrednosti
finansijskih vremenskih serija.

U radu [56], autori su predlozili PSO algoritam koji koristi teoriju haosa za
preslikavenje, za podesavanje metaparametara varijante masine podrzavajuc¢ih vektora
(engl. wavelet v-support vector machine). Slucajne vrednosti ry, i ry koje se koriste
za racunanje brzine ¢estica u jednacini (4) su zamenjene vrednostima iz haoti¢nih
mapa (engl. chaotic maps). Ova modifikacija je omoguéila brzu konvergenciju i
povecanje tacnosti MPV.

U radu [34], koristi se sli¢na ideja modifikacije PSO algoritma implemeniranjem
haoti¢nih mapa. Predlozeni modifikovani PSO je koris¢en za pronalazenje meta-
parametara masine podrzavajuéih vektora najmanjih kvadrata (engl. least square
support vector machine). Eksperimentalni rezultati su pokazali da predloZena metoda
optimizacije smanjuje vreme izracunavanja i da se moze uspesno primeniti ¢ak i na
test skupovima sa malim brojem instanci.

Algoritam slepog misSa (engl. bat algorithm, BA) je koriS¢en za pronalazenje
adekvatnih vrednosti metaparametara (C,~) masSine podrzavajuc¢ih vektore u radu
[51]. Predlozena metoda je testirana na devet standardnih test skupova i uporedena
sa metodom mrezne pretrage, genetskim algoritmom i PSO algoritmom. Pokazano je
da predlozeni algoritam slepog misa uspesno pronalazi vrednosti za metaparametre
MPYV sa manjom greskom klasifikacije u poredenju sa ostalim metodama.

U literaturi se mogu naci i drugi radovi koji se bave primenom algoritama inteli-
gencije rojeva i evolutivnih algoritama za resSavanje problema optimizacije metapara-
metara masine podrzavajuéih vektora [38, 23, 30, 41]. U ovom radu, za podeSavanje
metaparametara masine podrzavajué¢ih vektora koriséen je algoritam naseljavanja
slonova, koji je zasnovan na inteligenciji rojeva. Elementi predlozenog algoritma
su prilagodeni razmatranom problemu i algoritam je testiran na standardnim test
primerima iz literature, o ¢emu ce biti re¢i u narednim poglavljima.
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5 Algoritam naseljavanja slonova

Algoritam naseljavanja slonova (engl. elephant herding optimization algorithm,
EHO) predstavlja jedan od novijih metaheuristickih algoritama inteligencije rojeva.
Ovaj algoritam je predlozen 2015. godine od strane Wanga, Deba i Celha u radu [53], a
inspirisan je drustvenim ponasanjem slonova. Kompleksno ponasanje slonova u prirodi
je uzeto u pojednostavljenom obliku za potrebe algoritma. U principu, populacija
slonova zivi podeljena u klanove. Slonovi u jednom klanu zZive u matrijarhatu, dok
odrasli muzjaci napustaju klan ¢im odrastu i zive osamljeno.

U EHO algoritmu, jedinke su slonovi od kojih je svaki predstavljen svojim
vektorom pozicije. Ponasanje jedinki (slonova) je idealizovano i svedeno na tri
pravila:

e Populacija od n slonova se sastoji od k klanova (¢;) gde svaki klan ima kon-
stantan broj ¢lanova n.,, 1 = 1,2, ..., k.

e U svakoj generaciji, konstantan broj muzjaka napusta klan i zivi u izolovanosti
daleko od grupe.

e U svakom klanu ¢;, svaki ¢lan j se pomera prema matrijarhatu, ¢lanu klana ¢;,
odnosno slonu sa najboljom vrednoséu funkcije cilja.

Pozicija slona je odredena vektorom x u D-dimenzionom prostoru pretrage
(RP). Dimenzija D predstavlja dimenziju problema, odnosno broj parametara koje
je potrebno odrediti u problemu optimizacije koji se razmatra. EHO algoritam
ukljucuje dva operatora: azuriranja pozicije na osnovu trenutne pozicije i pozicije
glavne zenke u klanu i operator razdvajanja gde se najgori ¢lan zamenjuje.

Operator azuriranja odnosno pomeranje clanova klana je definisano slede¢om
formulom [54]:

Tnew,ci,j = Te;j a(xbest,ci - xci,j)ra (37)

gde Tpew,e;,; 0znacava novu poziciju slona j u klanu 4, dok je x.; ; njegova stara
pozicija, Tpest c, je trenutno najbolje reenje unutar klana ¢;. Parametar o € [0, 1] je
parametar algoritma koji odreduje uticaj najboljeg ¢lana na pomeranje, r je slucajan
broj iz uniformne raspodele koji poboljsava raznovrsnost populacije u kasnijim fazama
algoritma.

Pozicija najboljeg reSenja apest ¢, 1 klanu ¢;, se azurira prema formuli [54]:

= Bx , 38
b b
Tnew,c; BT center Ci» ( )

gde je § € [0,1] parametar algoritma koji kontroliSe uticaj centra klana. Centar
klana ¢;, u oznaci Zcenter,c;, definisan je na slede¢i nacin:

Ne;

1
Leenter,c;,d — ni * Z Zyd, (39)
¢ =1

gde 1 < d < D predstavlja d-tu dimenziju u D-dimenzionom prostoru pretrage dok
je ne; broj slonova u klanu c;.
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Muzjaci koji odlaze da zive daleko od klana odgovaraju komponenti eksploracije
EHO algoritma. U svakom klanu ¢;, tacno k£ muzjaka se pomera na novu poziciju,
daleko od ostalih slonova u klanu. U EHO algoritmu, & muzjaka koji odlaze daleko
od klana imaju najlosiju vrednosti funkcije cilja. Nova pozicija ovih slonova se racuna
prema sledec¢oj formuli:

Lworst,c; — LTmin + (xmax — Tmin + 1)rcmd, (40>

gde Tpmin 1 Tmaee predstavljaju redom donju i gornju granicu prostora pretrage,
odnosno najmanju i najve¢u mogucu vrednost vektora polozaja jedinke x. Parametar
rand je slu¢ajan broj izabran na osnovu uniformne raspodele. Ova formula postavlja
jedinku nasumicno u prostoru pretrage i koristi se i za odredivanje pocetne pozicije
jedinki.

Algoritmom 2 prikazan je pseudokod algoritma naseljavanja slonova.

Algorithm 2 Pseudo kod EHO algoritma
1: Inicijalizacija
2: Postavi jedinke nasumi¢no po formuli 40

3: repeat

4:  Sortiraj sve jedinke prema vrednosti funkcije cilja

5:  Azuriraj pozicije slonova u svakom klanu

6:  Azuriraj najbolju jedinku unutar svakog klana

7: U svakom klanu zameni pozicije k slonova sa najgorim vrednostima funkcije cilja
8:  Izvrsi evaluaciju jedinki u populaciji sa azuriranim pozicijama

9: until kriterijum zaustavljanja je zadovoljen
10: return Resenje sa najboljom vrednoséu funkcije cilja

U radu [53], algoritam naseljavanja slonova je primenjen na 15 standardnih
ben¢mark funkcija i dodatno je kvalitet EHO algoritma potvrden u [54]. gde je
primenjen na 20 razli¢itih benémark funkcija i dva inzenjerska bené¢mark problema,
a dobijeni rezultati su uporedeni sa rezltatima primene drugih heuristika na iste
probleme. Iako EHO predstavlja relativno nov algoritam, u literaturi veé¢ postoje
brojni primeri primene EHO algoritma na razne probleme optimizacije. U [19], EHO
algoritam je primenjen na problem kontrole nivoa tec¢nosti sistema tri rezervoara pri
optimizaciji proportional-integral-derivative (PID) kontrolera. Algoritam naseljavanja
slonova je predlozen i za detekciju zajednica u slozenim drustvenim mrezama u [1]. U
[45] pravila dobijenja primenom algoritma ucenja pravilom asocijacija su optimizovana
koris¢enjem EHO algoritma.
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6 Predlozeni EHO algoritam za optimizaciju me-
taprametara masina podrzavajucih vektora

U ovom poglavlju opisana je primena EHO algoritma na optimizaciju metapara-
metara C' i v masine podrzavajué¢ih vektora.

U EHO algoritmu svaka jedinka odgovara jednom dopustivom resenju, odnosno
paru vrednosti metaparametara (C,~) za model maSine podrzavajué¢ih vektora.
Predlozeni algoritam koristi pretragu u logaritamskom prostoru, pa generisana
resenja predstavljaju stepen odnosno ukoliko je generisano resenje (z.,z4) tada su
metaparametri koji se koriste za pravljenje modela masine potpornih vektora C' = 2%¢
i~y = 2%. Ovakav prostor pretrage se pokazao kao praktican za pronalazenje
metaparametara masine podrzavajuc¢ih vektora. Ocigledno, dimenzija prostora
pretrage za ovaj problem je 2. U fazi inicijalizacije na slu¢ajan nacin se generise skup
od n jedinki na slede¢i nacin:

Tid = Tmin,d + (xmaa:,d - $min,d)7aanda (41>

gde je ¢ indeks jedinke, d = 1,2 dimenzija, @i d 1 Tmaz,a Predstavljaju redom donju
i gornju granicu prostora pretrage za dimenziju d, a rand je slucajan broj izabran
uniformnom raspodelom iz segmenta [0, 1].

Jedinke se dele u ¢ klanova sa jednakim brojem ¢lanova. Prilikom podele jedinke
su naizmenic¢no rasporedivane u klanove, sto je ekvivalentno nasumicnoj podeli. Na
ovaj nacin se postize raznovrsnost resenja u svakom klanu. Podrazumeva se da je
broj jedinki deljiv brojem klanova.

Nakon generisanja pocetne populacije potrebno je izvrsiti evaluaciju dobijenih
reSenja. Za optimizaciju metaparametara masine podrzavajuéih vektora, vrednost
funkcije cilja odgovara tacnosti modela MPV sa vrednostima metaparametara iz
reSenja. Tacnost modela se moze odrediti ili primenom istog na test skup instanci
ili unakrsnom validacijom sa v preklapanja. U ovom radu je koriSéena 10-slojna
unakrsna validacija za ocenu tacnosti modela.

Nakon inicijalizacije i evaluacije generisanih resenja zapocinje iterativni ciklus
tokom koga se u svakoj iteraciji kreira nova populacija. Svaka nova populacija
odgovara jednoj generaciji jedinki. U svakoj generaciji nove pozicije jedinki se
racunaju po formuli (37), najbolja jedinka u klanu se pomera po formuli (39), dok se
k najgorih jedinki pomera po formuli (40). Dodatno je implementiran mehanizam
koji sprecava da resenje budu dopustiva, odnosno da ne budu van granica prostora
pretrage. Ukoliko se pomeranjem pomoc¢u formula EHO algoritma generise resenje
van granica prostora pretrage ono se vrac¢a na najblizu granicu.

Formule za azuriranje pozicije slonova ukljucuju ogranicavajudi faktor, nasumican
broj u intervalu [0,1]. U Sirokom prostoru pretrage pomeranje jedinki bi bilo
zanemarljivo malo u odnosu na kompletan prostor. Iz ovog razloga standardna
praksa je da se reSenja generisu u manjem intervalu a da se prilikom evaluacije
funkcije cilja resenja transformisu na posmatranom intervalu. U ovom radu resenja se
generiSu u intervalu [—1,1] i nad tako generisanim reSenjima se primenjuju operacije
azuriranja i separacije. Pre evaluacije resenja se transformisu formulom:
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Tmax — Tmin
Ttrans = Lgener 9 + Tpnin.- (42>

U predlozenom EHO algoritmu kriterijum zaustavljanja je dostignut maksimalan

broj iteracija. Osnovna struktura predlozene metode je prikazana Algoritmom 3.

Algorithm 3 Pseudo kod predozenog EHO algoritma

—
e

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

Inicijalizacija
Postavi vrednosti parametara a i § EHO algoritma
Postavi broj jedinki n
Postavi broj klanova c
Postavi brojac¢ generacija t=1
Postavi maksimalan broj generacija MaxGen
Inicijalizacija populacije
Generisanje slu¢ajnih vrednosti za svaku jedinku (uredene parove (C,~))
repeat
Za svaku jedinku generisati model MPV sa odgovarajué¢im vrednostima metapara-
metara (C,7)
Izvrsi evaluaciju svake jedinke na osnovu vrednosti funkcije cilja
Sortiraj sve jedinke u nerastu¢em poretku prema vrednosti funkcije cilja
Nasumic¢no raspodeli jedinke u klanove jednake veli¢ine
for all klan ¢; u populaciji do
for all jedinke j u klanu ¢; do
Azuriraj . ; i generisi Tpew,ei,j po formuli (37)
if Lci,j=Tbest,ci then
Azuriraj z¢; ; i generisi Tpeyw,cij po formuli (38)
end if
end for
end for
for all klan ¢; u populaciji do
Zameni poziciju jedinki unutar klana ¢; po formuli (40)
end for

25: until ¢ < MaxGen
26: return jedinka sa najboljom vrednoséu funkcije cilja

28



7 Eksperimentalni rezultati

Predlozena EHO metaheuristika za podesavanje metaparametara C' i v masine
podrzavajucih vektora je implementirana u programskom jeziku Matlab R2016a a
za MPV je koris¢en paket LIBSVM (Verzija 3.22) [8]. Sva testiranja su izvrsena
na ra¢unaru sa procesorom Intel ® Core™ i7-3770K CPU at 4GHz, 8GB RAM
memorije i Windows 10 Professional operativnim sistemom.

U eksperimentalnoj analizi koriséeno je pet standardnih test skupova podataka:
iris, vowel, glass i wine iz UCI kolekcije test primera [32] i sumguide2 skup dostupan
na internet strani [7]. Vrednosti parametara skupova podataka koris¢enih u testiranju
su prikazani u tabeli 2.

Tabela 2: Pregled parametara koriscenih skupova podataka

Skup Broj Broj Broj

klasa atributa instanci
Iris 3 4 150
Vowel 11 10 528
Glass 6 9 214
Wine 3 13 178
svmguide2 3 20 391

Parametri EHO algoritma su odredeni empirijski izvodenjem nekoliko prelimine-
arnih eksperimenata sa razli¢itim veli¢cinama populacije i vrednostima parametara
a i . Predlozeni EHO algoritam je testiran sa razli¢itim kombinacijama veli¢ine
populacije i vrednostima parametara. Na osnovu dobijenih rezultata, zakljuc¢eno je
da algoritam radi najbolje sa slede¢om konfiguracijom. Broj slonova u popoulaciji
je postavljen na 50 dok se populacija deli u dva klana. Maksimalan broj evaluacije
funkcije cilja je postavljen na 1500. Vrednost parametra « koji reflektuje uticaj
najboljeg clana u klanu je fiksiran na 0.7, dok je parametar /3 koji kontrolise uticaj
centra klana postavljen na vrednost 0.1. Granice pretrage su postavljene na sledeci
nac¢in: C' € [27°,21%] 1 4 € [2715,2%]. Ove granice su standardne u literaturi za po-
desavanje vrednosti ova dva metaparametra MPV [22]. Ta¢nost modela je odredena
izvrsavanjem 10-slojne unakrsne validacije i uzeta je za vrednost funkcije cilja.

U cilju ocene kvaliteta resenja predlozenog EHO algoritma, rezultati dobijeni
koris¢enjem EHO algoritma su uporedeni sa rezulatima prikazanim u radu [43].
Autori rada [43] su predlozili genetski algoritam za reSavanje istog problema a
rezultati uporedeni sa rezultatima metode mrezne pretrage.

U radu [43] je dokazano da za test primere iz tabele 2 metoda jedan protiv jednog
za multiklasifikaciju daje bolje rezultate od metode jedan protiv svih. 1z tog razloga,
prva tehnika je koris¢ena u ekseperimentima sa EHO algoritmom. Metoda jedan
protiv jednog je implementirana u paketu LibSVM gde se klasa dodeljuje principom
glasanja. U slucaju izjednacenog rezultata, konac¢na klasa instance je odredena
najmanjim indeksom klase medu svim klasama sa izjednac¢enim brojem glasova.

U tabeli 3 je prikazano poredenje rezultata dobijenih predlozenim EHO algorit-
mom, mreznom pretragom i genetskim algoritmom predlozenim u [43]. Tabela 3 je
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organizovana na slede¢i nacin. U prvoj koloni dat je naziv test skupa podataka, dok
su u narednim kolonama date procentualne uspesnosti klasifikacije (procenat tacno
klasifikovanih instanci) na skupu podataka iz odgovarajuce klase primenom metoda
mrezne pretrage, genetskog algoritma i predlozenog EHO algoritma, respektivno.
Najbolji rezultati na svakom od razmatranih test skupova su istaknuti. Kako je
predlozena EHO metoda stohasticki algoritam, ocekivano je da se dobijaju razli¢iti
rezultati u svakom pokretanju algoritma. U poslednjoj koloni je prikazana porosecna
tacnost modela MPV dobijenih u 5 razli¢itih pokretanja predlozenog EHO algoritma.

Tabela 3: Poredenje rezultata predloZene metode i rezultata prijavijenih u [43] (uspeh
klasifikacije izraZen u %)

Skup Grid GA EHO EHO prosek
Iris 92.00 97.00 98.67 98.53
Vowel 93.00 97.00 99.78 99.62
Glass 70.00 79.00 76.83 75.15
Wine 92.00 96.00 96.63 96.63
svmguide2| 83.00 86.00 87.21 86.42

Iz rezultata prikazanih u tabeli 3 moze se videti da je predlozeni EHO algoritam
postigao bolje rezultate od mrezne pretrage na svim skupovima podataka, dok je
samo za skup podataka glass genetski algoritam nadmasio rezultate dobijene EHO
algoritmom. Najvece poboljsanje rezultata se uocava kod skupa vowel. Tacnost
modela pronadenog kao optimalan mreznom pretragom je 93.00%, genetskim algo-
ritmom 97.00%, dok je predlozeni EHO algoritam pronasao model koji klasifikaciju
realizuje sa 99.62% tacnosti. Sa druge strane, najmanje poboljSanje koje je postignuto
predlozenim EHO algoritmom u odnosu na mreznu pretragu i genetski algoritam je u
slucaju skupa wine. Za ovaj skup podataka, genetskim algoritmom je pronaden model
sa 96.00%, dok je predlozeni EHO algoritam uspeo da poboljsa kvalitet klasifikacije
za samo 0.63%. Kao $to se moglo i oc¢ekivati, genetski algoritam i predlozeni EHO
algoritam su postigli znac¢ajno bolje rezultate u odnosu na mreznu pretragu, sto
potvrduje da je optimizacija metaparametara koris¢enjem metaheuristika pogodniji
pristup.

U tabeli 4 su prikazane detaljnije informacije o resenjima dobijenim EHO al-
goritmom. Prva kolona sadrzi ime test skupa, dok druga i treca kolona sadrze
vrednosti metaparametara koji su pronadeni predlozenim algoritmom za koji su
dobijene prijavljene tac¢nosti iz tabele 3. U poslednje dve kolone data su prosecna
vremena izvrsavanja algoritma i prosecno vreme izvrsenja u zavisnosti od broja
instanci (proseéno vreme podeljeno brojem instanci u test skupu) u sekundama.

Na osnovu rezultata prikazanih u tabeli 4, moze se primetiti da se vrednosti
metaparametara C' i v dobijene EHO algoritmom znacajno razlikuju za razlic¢ite
skupove podataka. Ovakav ishod testiranja dodatno dokazuje vaznost i potrebu
podesavanja metaparametara masine podrzavajué¢ih vektora za svaki konkretan
problem koji se razmatra, kao i skupove podataka za isti problem koji su razli¢ite
prirode.

Vreme izvrsavanja EHO algoritma takode varira od skupa do skupa podataka.
Najduze vreme izvrsavanja je za skup vowel. Ovakav ishod je ocekivan, imajuci u
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Tabela 4: Najbolje C i v vrednosti i vremena izvrsavanja dobijeni predloZenim EHO

algoritmom
Skup log C logy vreme (s) prosecno vreme
po instanci (s)
Iris 5.6053 -1.5084 5.78 0.04
Vowel 6.6547  0.3382 181.62 0.34
Glass 12.5141  3.4296 135.67 0.63
Wine 14.1525  1.1490 92.06 0.50
svimguide2 2.3022  1.5267 123.28 0.32

vidu da ovaj skup podataka ima viSe instanci u poredenju sa ostalim. Prilikom svake
konstrukcije modela se moraju odrediti «; i wp iz (35), odnosno za svaki par (C,7) je
potrebno odrediti ove parametre ¢iji broj direktno zavisi od broja instanci u trening
skupu. Vreme izvrsenja na skupu vowel je 181.62 sekunde. Sa druge strane, za skup
iris je potrebno manje od 6 sekundi da bi se pronasli parametri masine podrzavajuc¢ih
vektora. U principu, vreme izvrsavanja se povecava sa porastom veli¢ine ulaznog
skupa podataka, kao i sa konstrukcijom modela sa vrednostima metaparametara
koji predstavljaju veoma los izbor za konkretan skup. Rezultati testiranja pokazuju
da predlozeni EHO algoritam postize rezultate viskog kvaliteta u relativno kratkom
vremenu izvrsavanja, ali postoji prostor za dodatno unapredivanje uvodenjem nekih
mehanizama za brzu konvergenciju.

Tacnosti modela prijavljene u tabeli 3 predstavljaju tacnosti dobijene 10-slojnom
unakrsnom validacijom. Kao $to je opisano ranije, ovo ne predstavlja objektivnu
procenu kvaliteta modela. Da bi se dobila objektivna ocena modela dobijenog sa
metaparametarima prijavljenih u tabeli 4, koris¢ena je ugnjezdena unakrsna validacija.
U tabeli 5 su prikazane dobijene procene kvaliteta.

Tabela 5: Procena kvaliteta modela koriséenjem ugnjeZdene unakrsne validacije

Skup Tacnost (%)
Iris 97.33
Vowel 99.05
Glass 73.36
Wine 94.94
svmguide2 82.31
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8 Zakljucak

U radu je razmatran problem podesavanja metaparametara masine podrzavajucih
vektora. Implementiran je metaheuristicki algoritam naseljavanja slonova (EHO) koji
za cilj ima poboljsanje kvaliteta klasifikatora prilagodavanjem elemenata algoritma
karakteristikama razmatranog problema.

U cilju testiranja implementiranog EHO algoritma koris¢eno je pet standardnih
skupova podataka za proveru kvaliteta klasifikatora. Cetiri baze su preuzete iz UCI
repozitorijuma masinskog ucenja dok je jedna baza preuzeta sa internet stranice
paketa za masine podrzavajucih vektora, LibSVM tool. IzvrSena je analiza i poredenje
rezultata EHO algoritma sa rezultatima postoje¢ih metoda iz literature za resavanje
istog problema — mreznom pretragom i genetskim algoritmom.

Analizom implementiranih eksperimenata i dobijenih rezultata moze se do¢i do
zakljucka da je predlozena EHO metoda pogodna za podesavanje metaparametara
masine podrzavajuc¢ih vektora. Za sve testirane skupove podataka pronadeni su
metaparametri za koje model postize visoku ta¢nost u razumnom vremenu. Predlozeni
EHO algoritam je za sve skupove podataka dao vrednosti metaparametara koji vode
ka modelu vece tacnosti u odnosu na model dobijen pomoc¢u mrezne pretrage. Za cetiri
od ukupno pet test skupova, predlozeni EHO algoritam je u odnosu na optimizaciju
metaparametara genetskim algoritmom pronasao vrednosti metaparametara za bolji
model MPV.

Razmatrani problem je prvi put resavan algoritmom naseljavanja slonova, sto
predstavlja osnovni dopirnos ovog rada. Predstavljeni rezultati u ovom radu uka-
zuju na kvalitet i potencijal predlozenog algoritma za podesavanje metaparametara
masine podrzavaju¢ih vektora. Rezultati opisani u ovom rukopisu saopsteni su na
medunarodnoj IEEE konferenciji i objavljeni u radu [52] indeksiranom u bazama
Thompson-Reuters WoS i IEEExplore.

Postoje moguénosti za unapredenja predlozenog EHO algoritama. Dalje istrazi-
vanje moze da obuhvati sledece:

e Testiranje na veéem broju skupova podataka za klasifikaciju,
e Poboljsavanje kvaliteta klasifikacije izborom podskupa atributa,

e Hibridizacija predlozenog algoritma sa drugim metodama u cilju postizanja
boljeg kvaliteta resenja,

e Paralelilzacija predlozenog algoritma u cilju brzeg izvrsavanja.
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