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1. Uvod

Modeli strojnog i dubokog ucenja pretpostavljaju jednake udjele zastupljenosti razreda
kod problema klasifikacije, odnosno balansiranost skupova podataka. Medutim to nije
uvijek slucaj, neuravnotezeni podaci Cesto se javljaju u problemima detekcije rijetkih do-
gadaja koji mogu pripadati u podrucje medicinske dijagnostike, detekcije transakcijskih

prijevara, anomalija u industrijskoj proizvodnji, itd.

Cilj ovog diplomskog rada jest ispitati i usporediti razli¢ite metode rjeSavanja pro-
blema neuravnoteZenosti razreda na tabli¢nim i slikovnim skupovima podataka. Pritom
¢e se primjenjivati razli¢ite tehnike ponovnog uzorkovanja, raznolike funkcije gubitka te

metode generiranja sintetskih primjeraka preko generativnih mreza.

Rad se sastoji od pet poglavlja nakon kojih slijedi popis literature, saZetak i privitak.
U poglavljima je dan opis problema te pregled moguc¢ih metoda rjeSavanja, zatim opis

izrade rjeSenja, pregled dobivenih rezultata i potom je iznesen zakljucak.



2. Opis problema

Problem nebalansiranosti podataka javlja se u skupovima podataka u kojima postoji ne-
uravnoteZenost izmedu broja primjeraka razreda ciljne varijable. Nebalansiranost ote-
Zava izgradnju modela strojnog ili dubokog ucenja koji ¢e jednako dobro klasificirati pri-
mjerke manje zastupljenog razreda i viSe zastupljenog razreda. Naslici 2.1. demonstriran
je problem neuravnoteZenosti gdje je plavi razred znacajno vise zastupljen od ljubicastog,

a medusobno su izmijeSani primjerci.

Slika 2.1. Vizualizacija problema neuravnoteZenosti

Algoritmi koji nemaju modifikacije za rad s nebalansiranim skupovima podataka
Cesto tijekom ucenja dolaze u lokalni minimum optimizacijske funkcije u kojem sve ili
gotovo sve primjerke svrstavaju u veéinsku klasu. Time se postiZe visoka to¢nost, me-
dutim preciznost manjinskog razreda jako je mala ili jednaka nuli. Stoga je vazno kod
rada s ovakvim podacima gledati odgovarajuce mjere uspjeSnosti poput matrice konfu-
zije, preciznosti, odziva i F1-mjere koje daju viSe informacija o uspjeSnosti na pojedinom

razredu klasifikacije.

Neki od mogucih pristupa rjeSavanju ovakvih problema ukljuc¢uju tehnike ponovnog

uzorkovanja, modifikacije u optimizacijskom postupku ucenja ili ¢ak koristenje modela



koji su robusniji na ovakve podatke.

Takoder je vazno naglasiti da se svi postupci koji se provode nad nebalansiranim sku-
povima podataka izvode iskljucivo na skupu za ucenje. U slucaju provedbe bilo kakvih
balansiranja nad skupom na kojim se testira model, gubi se informacija o uspje$nosti

modela u stvarnim uvjetima, odnosno prirodnoj distribuciji razreda koje klasificiramo.

2.1. Metode na tablicnim skupovima podataka

Tabli¢ni skupovi podataka sastoje se od primjeraka zapisanih u redcima tablice pri cemu
stupci predstavljaju razlicite znacajke, odnosno atribute, tih primjeraka. Ako se takvi po-
daci koriste u svrhu klasifikacije, svaki primjerak sadrzi i dodatni stupac s informacijom
o pripadnosti razredu. U kontekstu ovog rada razmatraju se skupovi podataka koji imaju
isklju¢ivo numericke i kategorijske znacajke. Glavna skupina metoda koja se koristi na
ovakvim skupovima podataka jest ponovno uzorkovanje. Rije¢ je o tehnikama kojima je
cilj izmijeniti razdiobu primjeraka ciljnog razreda tako da su razredi pribliZzno jednako
zastupljeni u skupu podataka za ucenje. Metode imaju tri razlicita pristupa: poduzorko-

vanje (engl. undersampling), naduzorkovanje (engl. oversampling) i hibridni pristupi.

2.1.1. Poduzorkovanje

Poduzorkovanje podrazumijeva smanjenje broja primjeraka vec¢inskog razreda njihovim
uklanjanjem iz skupa podataka tako da se barem pribliZno izjednaci broju primjeraka
manjinskog razreda. Glavna kritika metoda poduzorkovanja jest gubitak informacija iz

pocetnog skupa podataka.

Jedna od primitivnijih metoda poduzorkovanja je slucajno poduzorkovanje u kojem
se, kao §to i ime daje naslutiti, slu¢ajno odabrani primjerci ve¢inskog razreda uklanjaju
iz skupa podataka dok se ne postigne ravnoteza. Problem kod ove metode je potpuno slu-
¢ajni gubitak informacije bududi da ne postoji nikakav odabir primjeraka po korisnosti

za ucenje modela kao kod drugih metoda poduzorkovanja.

Metoda Tomekovih poveznica (engl. Tomek links, TL) uklanja primjerke ve¢inskog
razreda koji tvore Tomekovu poveznicu s nekim primjerkom manjinskog razreda. Dva

primjerka tvore poveznicu ako su medusobno najbliZi primjerci, to jest njihova udalje-



nost je manja od udaljenosti bilo kojeg od svih ostalih primjeraka u skupu. Cijeli postu-

pak demonstrira slika 2.2.
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Slika 2.2. Tomekove poveznice [1]

Metoda uredenih najblizih susjeda (engl. Edited Nearest Neighbors, ENN) uklanja
primjerak vec¢inskog razreda ako bi on kod koriStenja kNN klasifikatora bio svrstan u
manjinski razred. Odnosno, u slu¢aju da je ve¢ina od njegovih k najbliZih susjeda ma-

njinski razred, primjerak se uklanja, pri ¢emu je k hiperparametar algoritma.

2.1.2. Naduzorkovanje

Naduzorkovanje podrazumijeva povecanje broja primjeraka manjinskog razreda generi-
ranjem novih tako da se njihov broj izjednaci s brojem primjera ve¢inskog razreda. Pred-
nost naduzorkovanja jest §to ne dolazi do gubitka informacija, no moguce je povecanje

Suma u podacima tijekom generiranja novih primjeraka iz postojecih.

Najprimitivnija metoda naduzorkovanja je slu¢ajno naduzorkovanje s ponavljanjem
u kojem se slucajnim odabirom u skup podataka dodaju duplikati primjeraka manjin-
skog razreda dok se ne postigne ravnotezZa. Problem ovog pristupa je Sto ¢e se modeli
uceni na ovakvim podacima ¢esto prenauciti zbog manjka unosa nove informacije u skup

podataka.

Umjesto repliciranja primjeraka koriste se neke metode koje generiraju sintetske pri-
mjerke poput tehnike SMOTE (engl. Synthetic Minority Over-sampling Technique) [2].
Njome se stvaraju novi primjerci manjinskog razreda preko interpolacije izmedu k naj-
blizih susjeda. Na slici 2.3. primjer je stvaranja novih primjeraka Y; za postojeci primje-

rak X uz 200 % naduzorkovanja i pretpostavku koristenja dvije znacajke (2D-prostor). U



privitku dan je pseudokod cijelog postupka, algoritam Al. SMOTE se pokazao kao bolje
rjeSenje od naduzorkovanja s ponavljanjem jer unosi novu informaciju, medutim, ako
postoji Sum ili pogre§no oznaceni primjerci, SMOTE pojacava taj Sum stvaranjem mosta

izmedu ispravnih i str§e¢ih primjeraka.

N

Slika 2.3. Primjer izracuna za algoritam SMOTE [3]

Metoda ADASYN (engl. adaptive synthetic) nastala je kao inacica tehnike SMOTE
koja dinamicki odlucuje koliko novih primjeraka generira za svakog postojeceg ¢lana
manjinskog razreda [4]. ADASYN za svaki primjerak slabije zastupljenog razreda, na te-
melju okoline k najblizih susjeda, odreduje broj generiranih sintetskih primjeraka. Tak-
vom tehnikom dolazi do pove¢anja gustoce primjeraka na granici izmedu dva razreda.

Pseudokod algoritma moZe se pronacdi u privitku, algoritam A2.

2.1.3. Hibridne metode

Hibridni postupci kombiniraju tehnike naduzorkovanja i poduzorkovanja. U sklopu
ovog rada razmatrat ¢e se kombinacije tehnike SMOTE kao naduzorkovanja i Tomekovih

poveznica ili algoritma ENN kao poduzorkovanja.



2.1.4. Statisticki testovi

S obzirom na to da je jedan od ciljeva ovog rada ispitivanje ostvaruje li neka od ranije
spomenutih metoda bolje rezultate od ostalih, nad dobivenim rezultatima bit ¢e prove-
deni neki statisticki testovi. Za to su prikladni neparametarski testovi jer ne zahtijevaju
stroge pretpostavke o teorijskoj distribuciji podataka. Friedmanov test je neparametarski
ekvivalent testa analize varijance za ponovljena mjerenja (ANOVA). Rijec je o testu koji
ispituje postoji li statisticki znacajna razlika izmedu rangova viSe povezanih uzoraka.
Osim Friedmanovog testa, ovdje je primjenjiv i Wilcoxonov test rangova za povezane
uzorke. To je neparametarski test koji se koristi za usporedbu dva povezana uzorka, u

ovom slucaju prije i nakon primjene metoda za uravnoteZavanje.

2.2. Metode na slikovnim skupovima podataka

Slikovni skupovi podataka sastoje se od digitalnih zapisa slika u nekom formatu te ako
se koriste za klasifikaciju sadrZe dodatnu datoteku koja kodira pripadnost razredima ili
se labele odraZavaju kroz strukturu direktorija. Kod slikovnih podataka, za razliku od
tabli¢nih, koriste se isklju¢ivo duboki modeli zbog koli¢ine informacije koja proizlazi iz
slika. Kao rjeSenje neuravnoteZenosti stoga je moguce provoditi metode ponovnog uzor-
kovanja poput slu¢ajnog naduzorkovanja, ali i dodavanja augmentacija na slike poput

rotacija i zrcaljenja.

2.2.1. Funkcije gubitka

Osim modificiranja skupa podataka moguce je provesti izmjene u u¢enju algoritma kori-
Stenjem alternativnih funkcija gubitka. Takav pristup je dobar jer model prilikom u¢enja
se manje fokusira na jednostavne primjerke, a teZi primjerci, tipi¢no iz manjinskog raz-

reda, dobivaju veci utjecaj.

Umjesto koriStenja uobi¢ajenog gubitka unakrsne entropije moZe se koristiti teZinska
inacica. U tom slucaju, umjesto da se svaki primjerak kaZnjava jednako kod krive kla-
sifikacije, kazna se skalira ovisno o stupnju neuravnoteZenosti skupa tako da se manje
zastupljeni razred viSe kaznjava kod krive klasifikacije. U slucaju binarne klasifikacije
koristi se formula (2.1) pri ¢emu je y to¢na oznaka primjerka, p vjerojatnosni izlaz mo-

dela, a w, i w,; dodijeljene teZine za svaki razred.



L =—(w; ylog(p) + wy (1 —y)log(l - p)) (2.1)

Takoder je moguce koristiti zari$ni gubitak (engl. focal loss) koji funkcionira na na-
¢in da se fokusira na primjerke koje model klasificira krivo [5]. Umjesto da iteracijama
povecava sigurnost u to¢no klasificirane primjerke, smanjuje tezine takvih i koncentrira
se na to da se poboljSaju predvidanja na neispravnim primjercima. Tipicno se koristi
varijanta ZariSnog gubitka koja zadrZava parametar o teZini razreda i stoga istovremeno
sadrzi elemente fokusa na teSkim primjerima i uravnoteZivanja izmedu razreda. U ko-
nacnici dobije se formula (2.2) gdje je a, faktor teZine za razred t, y parametar fokusa i

D, vjerojatnosni izlaz modela za to¢ni razred.

FL(p,) = —,(1 — p,) log(p,) (2.2)

2.2.2. Generativna suparnicka mreZa

Generativne suparnicke mreZe (engl. Generative Adversarial Network, GAN) vrsta su
dubokih modela koje se koriste za generiranje novih podataka koji nalikuju podacima iz
skupa za u¢enje. Arhitektura GAN-a sastoji se od dvije neuronske mreze, generatora (G)
i diskriminatora (D) [6]. Generator je zaduZen za generiranje novih slika, odnosno poda-
taka, a diskriminator se uci raspoznavati sintetske i stvarne podatke. Cijeli tok prolaska

slika kroz ova dva modela prikazan je na slici 2.4.

Generative Adversarial Network (GANs)

LR Discriminates
| n Real Images Fake/Real

n l'(_\_l Real
Generator
Random :

QEFake
Input Fake Images ~
1

R L | O I s
=2 =D

Slika 2.4. Arhitektura modela GAN [7]




Generator prima slucajni vektor Suma z iz unaprijed definiranog latentnog prostora
te ga transformira s ciljem generiranja uvjerljivih sintetskih uzoraka. S druge strane, dis-
kriminator djeluje kao klasifikator koji prima stvarne i lazne uzorke iz skupa podataka
te procjenjuje vjerojatnost da je pojedini uzorak stvaran. Proces obucavanja temelji se
na teoriji igara, preciznije na igri dvaju igraca s nultom sumom (igra minimax). Tijekom
ucenja, mreZe se neprestano nadmecu: generator pokusava minimizirati sposobnost dis-
kriminatora da prepozna laZzne podatke (odnosno nastoji ga "prevariti"), dok diskrimina-
tor nastoji maksimizirati svoju to¢nost u razlikovanju stvarnih uzoraka od sintetskih.
Ova kompetitivna dinamika postupno podiZe kvalitetu generiranih podataka do tocke
konvergencije, u kojoj generator proizvodi visokokvalitetne uzorke koje diskriminator

viSe ne moZe pouzdano razlikovati od stvarnih (tezi vjerojatnosti od 0.5).
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3. lzrada rjeSenja

Svrha ovog rada bila je usporedba uspjesSnosti rada razli¢itih metoda rjeSavanja problema
nebalansiranosti, a u sklopu izrade rjeSenja koriSten je programski jezik Python. Kod ta-
bli¢nih skupova podataka koriStene su biblioteke pandas za baratanje samim tablicama,
matplotlib za iscrtavanje grafova, sklearn za algoritme strojnog ufenja i mjere uspjes-
nosti, scipy.stats za provodenje statistickih testova i imblearn za tehnike ponovnog uzor-
kovanja provedene nad neuravnoteZenim podacima. Tijekom izrade rjeSenja za slikovne
skupove podataka osim nekih ranije spomenutih koriStene su i biblioteke torch i torchvi-

sion za rukovanje dubokim modelima te numpy za matri¢ne operacije.

3.1. Tabli€ni skupovi podataka

U prvom dijelu istrazivanja postupak je proveden na ukupno deset skupova podataka koji
su prikazani u tablici 3.1. s udjelima manjinskog razreda za svaki skup i brojem primje-
raka u skupu. Kolekcija skupova podataka pokusava pokriti Sto viSe razlicitih stupnjeva

neuravnoteZenosti, a vizualizacija postotaka nalazi se na slici 3.1.

Tablica 3.1. Popis tabli¢nih skupova podataka

Skup podataka Udio manjinskog razreda Broj primjeraka
Stroke 1,8 % 43400
Letter-a 39% 20000
Equipment anomaly 10,0 % 7672
Hepatitis C 12,2 % 615
Letter-vowel 19,4 % 20000
TUANDROMD 20,1 % 4465
Churn 26,5 % 7043
Pima 349 % 768
Breast cancer 37,3 % 569
Titanic 38,4 % 889

11



Udio manjinskog razreda u skupovima podataka

Titanic

Breast cancer

Pima

Churn
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Slika 3.1. Postoci manjinskog razreda u skupovima podataka

Svi koriSteni skupovi podataka bave se binarnom klasifikacijom uz iznimku skupa
letter koji se sastoji od 26 razreda od kojih svaki predstavlja jedno slovo pa je podijeljen
na skup slovo a i ostatak te skup samoglasnika i ostatak po uzoru na referentni rad [8].
Radi konzistentnosti u svim skupovima podataka stupac s ciljnom varijablom nazvan je
target, a manjinski razred je pod oznakom 1 dok je vedinski oznacen s 0. Na svakom
skupu podataka provedena je uobicajena predobrada ukljucujuci uklanjanje nedostaju-
¢ih znacajki, normalizaciju i kodiranje kategorijskih znacajki. Zatim je provedena dese-
terostruka unakrsna validacija s algoritmima stabla odluke i logisti¢ke regresije za svaki

od pristupa balansiranju navedenih u tablici 3.2.

Nakon u€enja modela uspje$nost je izmjerena F1-mjerom i PR-AUC-om s kojima su
potom provedeni statisticki testovi. Koristena je F1izracunata na manjinskom razredu, a
za izracun povrsine ispod krivulje koriStena je krivulja preciznosti i odziva. Friedmano-
vim testom testirano je postoji li razlika uspjeSnosti neke metode u odnosu na sve ostale,
a Wilcoxonovim testom provjereno je postoji li kod ikoje metode znacajna statisticka raz-

lika izmedu uspjesSnosti prije i nakon provedenog uravnotezavanja.
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Tablica 3.2. Popis provedenih metoda ponovnog uzorkovanja

Bez modifikacija

Slu¢ajno naduzorkovanje
SMOTE
ADASYN

Slu¢ajno poduzorkovanje

Tomekove poveznice
ENN

SMOTE + Tomek
SMOTE + ENN

3.2. Slikovni skupovi podataka

U drugom dijelu istrazivanja koriSten je samo jedan skup podataka koji sadrzi slike is-
pravnih i neispravnih vijaka. Ukupno je sadrZzano 480 slika, od ¢ega su njih 119 vijci s
greSkom S§to ¢ini 24,8 % cijelog skupa podataka. Primjeri jednog dobrog i jednog loSeg
vijka nalaze se na slici 3.2. Na tim slikama ucen je model ResNet18 s prednaucenim teZi-
nama skupa ImageNet i zamrznutim slojevima, a provedene su modifikacije na skupo-
vima podataka za ucenje i funkcijama gubitka. Testirani pristupi prikazani su tablicom
3.3., a za sve koriStene metode slu¢ajnim odabirom odvojeno je 20 % pocetnog skupa

podataka u skup za testiranje uz zadrZavanje distribucije izmedu razreda.

(a) Ispravan vijak (b) Neispravan vijak

Slika 3.2. Primjeri slika iz skupa podataka [9]
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Tablica 3.3. Popis provedenih metoda na slikovhom skupu podataka

Uzorkovanje Gubitak

Bez modifikacija Unakrsna entropija
Slu¢ajno naduzorkovanje Unakrsna entropija
Augmentacije Unakrsna entropija

Bez modifikacija Tezinska unakrsna entropija
Augmentacije Tezinska unakrsna entropija
Bez modifikacija Zarisni

Augmentacije Zarisni

GAN Unakrsna entropija

U testiranjima s augmentacijama provedene su sljede¢e modifikacije:

+ Slucajno horizontalno zrcaljenje, p = 50 %
« Slucajno vertikalno zrcaljenje, p = 50 %

« Sluc¢ajna rotacija, uniformna razdioba na [—180°,180°]

Kod ra¢unanja teZinske unakrsne entropije koristene su teZine 1.0 za veéinski razred
i 3.0 za manjinski razred buduci da je pribliZno tri puta viSe ispravnih vijaka u odnosu na
neispravne. Za zari$ni gubitak kori§tene su iste te teZine za parametar ¢, a za parametar y
koriStene su vrijednosti 2.0 1.0. Zbog konzistentnosti kod usporedbe metoda, svi modeli
uceni su na 10 epoha §to je procijenjeno kao dovoljno vremena da model dode u neko
stabilno stanje, uz iznimku modela sa slikama generiranima modelom GAN koji je u¢en
na 20 epoha. Takoder, kona¢no spremljeno stanje modela je ono u kojem je postignuta

najveca vrijednost mjere F1 na manjinskom razredu.

Model GAN strukturiran je kao duboka konvolucijska generativna suparnicka mreza
(engl. Deep Convolutional GAN, DCGAN). Generator prima latentni vektor dimenzije
z = 100 i zatim kroz niz slojeva postupno povecava prostorne dimenzije do kona¢nog
formata slike 64 X 64 piksela s tri kanala boja (RGB). Pritom se koriste serijske norma-
lizacije po mini-grupama i aktivacijske funkcije ReLU osim na izlaznom sloju gdje se
koristi tangens hiperbolni (tanh). Diskriminator je binarni klasifikator koji prima sliku
i reducira dimenzije preko konvolucija do kona¢ne vjerojatnosti dobivene kori§tenjem
sigmoidne aktivacijske funkcije. Arhitektura modela kreirana je u skladu s mnogobroj-

nim smjernicama iz literature, a kona¢ni model napravljen je po uzoru na referentni rad
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[10]. Detaljniji tabli¢ni prikaz cjelokupne arhitekture nalazi se u privitku, tablica A3.
Ucenje ovog modela provedeno je isklju¢ivo na skupu neispravnih vijaka koristenih za
ucenje. Prije ucenja klasifikacijskog modela nau¢enim GAN-om generirano je 50 slika,

¢ime je omjer pravih i sintetskih slika vijaka dostigao omjer od priblizno 2:1.
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4. Rezultati

4.1. Tabli¢ni skupovi podataka

Sveukupni rezultati na svim skupovima podataka, za sve metode ponovnog uzorkovanja
za model logisti¢ke regresije prikazani su na slici 4.1. Kod modela stabala odluke vidljive
su puno manje razlike u uspjeSnosti izmedu metoda ponovnog uzorkovanja, a rezultati
su demonstrirani na slici 4.2. Gornja slika prikazuje uspjeSnost mjerenu F1 na isklju-
¢ivo manjinskom razredu, a donja slika prikazuje mjeru PR-AUC. Te$ko je procijeniti iz
ovakvih prikaza radi li neka od metoda bolje na svim podacima. Na primjer, ENN i TL na
skupu equipmentAnomaly malo poboljSavaju mjeru F1, ali te iste dvije metode rade lo-
Sije od svih ostalih na skupu stroke. Isto tako, na nekim skupovima podataka u¢inak svih

metoda poprili¢no ujednacen, a intervencije balansiranja ne donose znac¢ajne pomake.

Ovakve varijacije u uspje$nosti sugeriraju da uspjeSnost metode jako ovisi o samom
skupu podataka i njegovoj inicijalnoj neuravnoteZenosti, ali i koriStenom modelu stroj-
nog ucenja. Bududi da iz ovakvih prikaza nije moguce donijeti globalne zakljucke o su-
periornosti nekih strategija, u nastavku su provedeni statisticki testovi kako bi se utvrdilo

postoji li statisticki znacajna razlika izmedu koriStenih metoda.
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Skup podataka

Skup podataka

Mijera F1 kroz skupove podataka i metode uzorkovanja za madel logisticke regresije

TUANDROMD 0 0 0957
breastCancer 0.949 0 0.962 0971 0 0.967 0969 0.962
churn 0.616 0622 0.626 0.622 0.626 0615 0.595 0.625 0.624
diabetes 0668 0674 0.670 0681 0.648 0651 0643 0672 0674
-086
equipmentAnomaly 0272 0575 0.365 0439 0.443 0571 0570 0422 0.420
hepatitisC L I 792 0809 0,809
| i - 04
letter-a . 0.72: 0878 0878
letter-vowel . 0178 0175
02
stroke 0.000 0.000 0.000
fitanic | 0730 0721 0734 0731 0722 0723 0737 0731
0.0
ADASYN ENN SMOTE SMOTE-ENN SMOTE-TL TL none rand-over rand-under
Metoda
(a) F1
PR-AUC kroz skupove podataka i metode uzorkovanja za model logisticke regresije
TUANDROMD 0.997 0.998 .998 0.998 0.998 998 0.998 01998
breastCancer 0989 0994 0993 0985 09985 0994 0.99¢ 0.992 0994
churn 0842 0843 0.844 0843 0.845 0.845 0845 0.845 0.845 - 0.90
diabetes 0628 0.829 0.830 0.829 0.828 0828 0.629 0827 0.829 | e
equipmentAnomaly 0679 0.767 0729 0743 0743 0.767 0.767 0766 0.767
- 080
hepatitisC i i 0.961 0.956 0959 0.954
-075

letter-a B ).990 0.989 0.986 0.990 0.989

letter-vowel 0.598 0.754 0763 0761 0.762 0.754 0.754 0764 0.763
stroke 0842 0.850 0.842 0.845 0.844 0.850 0.850 0.850 0849
fitanic 0.848 0.841 0.847 0.851 0:850 0.649 0.850 0.851 0.847

ADASYN ENN SMOTE  SMOTE-ENN SMOTE-TL T none rand-over  rand-under
Metoda
(b) PR-AUC

Slika 4.1. Rezultati metoda ponovnog uzorkovanja za logisticku regresiju
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Mjera F1 kroz skupove podataka i metode uzarkovanja za model stabla odluke

TUANDROMD

breastCancer 0.912

churn 0.515 0.575 0.530 0.574 0.524 0.517 0494 0498 0.531
diabetes 0.605 0625 0.582 0.646 0.584 0.581 0.568 0571 0.603
© [ 5 : -06
% equipmentAnomaly ; 0.859 0779 i 0849
b=}
g -~ _ :
5 hepatitisC 0780 0.789 0766 i ) 0.810
551
_ . _ _ -04
letter-a 0.949 0.949 0.944 0.950 0.946 0.947 0.957
letter-vowel 0.873 0.850 0.885 0.882 .BB8 0.895 0.895 0.893
stroke 0.068 0.075 0.059 0.073 0.052 0.072 0.065 0.063
ftanic | 0685 0702 0726 0735 0725 0705 0695 o7
ADASYN ENN SMOTE  SMOTE-ENN SMOTE-TL T none rand-over rand-under
Metoda
(a) F1
PR-AUC kroz skupove podataka i metode uzorkovanja za model stabla odluke
TUANDROMD 0.984 0.988
breastCancer 2 0919
chum | 0670 0721 0.681 0717 0677 0672 0,659 0681
diabetes 0682 0698 0877 0723 0,680 0675 0669 0672 0.684
P -08
% equipmentAnomaly 1 0928 0923 0920 0817
=
2 e | -
E hepatitisC . C 0.901 0.898 0914 0893 - 0.864 0.911
]
-07
letter-a [ 0973 0975 0973 0.973 0973 o977 0.969
letter-vowel 0.931 0933 0931 0937 0934 0928
stroke 0.524 0.539 0.519 530 0.525 0.697
fitanic 0.753 0.747 0.780 0791 0779 o7 0764 0.760 0.768
ADASYN ENN SMOTE SMOTE-ENN  SMOTE-TL T none rand-over rand-under
Metoda
(b) PR-AUC

Slika 4.2. Rezultati metoda ponovnog uzorkovanja za stablo odluke

Rezultati Friedmanovog testa prikazani su tablicom 4.1. u kojoj je vidljivo da se samo
u kombinaciji logisticke regresije i mjere PR-AUC moZe sa statisticCkom znac¢ajno$c¢u od-
baciti nulta hipoteza, odnosno ustvrditi da postoji znacajna razlika u rangovima izmedu
metoda. Logisticka regresija ocijenjena mjerom F1 takoder pokazuje moguénost posto-

janja razlike, medutim p-vrijednost je na 11,76 % naspram standardnog praga od 10 %
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koji je potrebno zadovoljiti da bi nulta hipoteza bila odbacena.

Tablica 4.1. Rezultati Friedmanovog testa

Algoritam Mjera p-vrijednost
Stablo odluke F1 0.3266
Stablo odluke PR-AUC 0.4695
Logisticka regresija F1 0.1176
Logisticka regresija PR-AUC 0.0060

Wilcoxonov test rangova za povezane uzorke na mjeri F1 dao je rezultate prikazane
tablicom 4.2. U tablici je oznaceno koje metode odbacuju nultu hipotezu na razini zna-
¢ajnosti 10 %. Na algoritmu stabla odluke odbacuje se jedino za Tomekove poveznice, a
na modelu logisticke regresije za metodu ENN. Na ostalim metodama nije utvrdena sta-
tisti¢ki znacajna razlika u odnosu na rezultate dobivene bez primjene ponovnog uzorko-
vanja. Zanimljivo je primijetiti da su obje metode za koje je utvrdena statisticki znacajna
razlika metode poduzorkovanja, $to pokazuje da uklanjanje izabranih primjeraka vecin-

skog razreda ima vecdi utjecaj na vrijednost mjere F1 od generiranja novih primjeraka.

Tablica 4.2. Rezultati Wilcoxonovog testa na mjeri F1

Model Metoda uzorkovanja p-vrijednost Odbacuje H,,
ADASYN 0.6953 Ne
ENN 1.0000 Ne
SMOTE 0.7695 Ne
SMOTE + ENN 0.8457 Ne

Stablo odluke SMOTE + Tomek 0.6953 Ne
Tomekove poveznice 0.0929 Da
Slu¢ajno nadzuzorkovanje 0.6953 Ne
Sluc¢ajno poduzorkovanje 0.2324 Ne
ADASYN 1.0000 Ne
ENN 0.0663 Da
SMOTE 0.6250 Ne

Logisticka regresija SMOTE + ENN 0.5566 Ne
SMOTE + Tomek 0.6953 Ne
Tomekove poveznice 0.3105 Ne
Slu¢ajno naduzorkovanje 0.6953 Ne
Slu¢ajno poduzorkovanje 0.8457 Ne

Wilcoxonov test rangova za povezane uzorke na mjeri PR-AUC dao je rezultate pri-
kazane u tablici 4.3. Za model stabla odluke jedina metoda koja dovodi do odbacivanja

nulte hipoteze na razini znacajnosti od 10 % su Tomekove poveznice, §to je isti obrazac
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kao i kod mjere F1. Nasuprot tome, kod logisticke regresije ve¢ina metoda uzorkovanja
dovodi do statisticki znac¢ajne promjene PR-AUC vrijednosti. Nulta hipoteza odbacuje
se za metode ADASYN, SMOTE, SMOTE + ENN, SMOTE + Tomek, slu¢ajno naduzor-
kovanje i slu¢ajno poduzorkovanje. Jedine metode koje ne pokazuju statisti¢ki znacajnu

razliku u odnosu na izvorni skup podataka su ENN i Tomekove poveznice.

Tablica 4.3. Rezultati Wilcoxonovog testa na mjeri PR-AUC

Model Metoda uzorkovanja p-vrijednost Odbacuje H,,
ADASYN 0.9219 Ne
ENN 1.0000 Ne
SMOTE 0.7695 Ne
SMOTE + ENN 0.9219 Ne

Stablo odluke SMOTE + Tomek 1.0000 Ne
Tomekove poveznice 0.0929 Da
Sluc¢ajno naduzorkovanje 1.0000 Ne
Slu¢ajno poduzorkovanje 0.4922 Ne
ADASYN 0.0195 Da
ENN 0.3750 Ne
SMOTE 0.0840 Da

Logisticka regresija SMOTE + ENN 0.0195 Da
SMOTE + Tomek 0.0371 Da
Tomekove poveznice 0.9528 Ne
Slucajno naduzorkovanje 0.0488 Da
Sluc¢ajno poduzorkovanje 0.0020 Da

Rezultati upucuju na to da je logisti¢ka regresija osjetljivija na promjene distribucije
razreda uzrokovane metodama ponovnog uzorkovanja od stabla odluke. Dok kod sta-
bla odluke ve¢ina metoda ne dovodi do statisticki znac¢ajnih promjena performansi, kod
logisticke regresije postupci uzorkovanja ¢esto rezultiraju znacajnim promjenama PR-
AUC vrijednosti. Posebno je zanimljivo da su znaajne razlike prisutne i kod metoda
naduzorkovanja i kod metoda poduzorkovanja, $to sugerira da je za ovaj model ravno-
teza razreda vazan ¢imbenik pri izgradnji klasifikatora. Medutim, kod mjere F1 nije to-
liko vidljiva razlika te stoga isplativost provedbe postupaka ponovnog uzorkovanja ovisi

o tome koji su prioriteti kod performansi klasifikacijskog modela.
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4.2. Slikovni skupovi podataka

Rezultati svih 9 modela akumulirani su tablicom 4.4., pri ¢emu se preciznost, odziv i

Fl-mjera odnose isklju¢ivo na manjinski razred, a to¢nost obuhvaca cijeli testni skup

podataka.
Tablica 4.4. Rezultati eksperimenata na testnom skupu
Uzorkovanje Gubitak Preciznost Odziv Fl-mjera Toc¢nost
Bez modifikacija BCE 0.75 0.75 0.75 0.88
Slu¢ajno naduzorkovanje BCE 0.58 0.75 0.65 0.80
Augmentacija BCE 0.80 0.50 0.62 0.84
Bez modifikacija TeZinski BCE 0.69 0.83 0.75 0.86
Augmentacija Tezinski BCE 0.42 0.88 0.57 0.67
Bez modifikacija Zari$ni,y = 1 0.43 0.83 0.57 0.69
Bez modifikacija Zarisni, y = 2 0.43 0.88 0.58 0.68
Augmentacija Zarigni, y = 2 0.27 1.0 0.43 0.33
GAN BCE 0.93 0.58 0.72 0.89

Iz rezultata je vidljiv kompromis izmedu preciznosti i odziva koji dolazi na izraZaj ko-
riStenjem razlic¢itih tehnika uravnoteZivanja podataka. Prilikom analize, nuZno je uzeti
u obzir da su konacne tezine modela one gdje je postignuta najbolja vrijednost mjere F1 i
stoga je moguce da postoji neka pristranost. Drugim rije¢ima, ako je cilj klasifikacijskog

modela maksimizirati neku drugu mjeru moguce je da bi rezultati bili malo drugaciji.

Dodavanje faktora teZine u funkciju gubitka poboljSava osjetljivost modela na ma-
njinski razred §to je vidljivo na vrijednostima odziva te na slici 4.3. Zari$ni gubitak u
ovom slucaju evidentno preveliki fokus stavlja na manjinski razred ¢ime dolazi do dras-
ticnog pada preciznosti unato¢ jako dobrom odzivu. S druge strane, model koji koristi
sintetske primjerke generirane GAN-om pokazuje obrnute trendove. Ovim modelom
postignuta je najbolja preciznost uz nesto losiji odziv, odnosno smanjen je broj lazno

pozitivnih primjera, a povecan broj lazno negativnih.
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Usporedba performansi kroz sve modele

10 - mmm Preciznost
mm  Odziv

mm Fi-mjera
08
01
0.0

ROS+BCE Aug+BCE WBCE Aug+WBCE FLy=1 FLy=2 Aug+FL y=2 GAN+BCE

>

Mjera (razred 1)

o
=

5]

Slika 4.3. Rezultati preciznosti, odziva i F1 na svim metodama

Cijeli koncept kompromisa izmedu preciznosti i odziva jako je dobro vidljiv na grafu
4.4. Dakle, odgovor na pitanje isplati li se koristiti metode za uravnoteZavanje podataka
jest da ovisi o tome koju mjeru je cilj maksimizirati. Pretpostavka je da u slu¢ajevima de-
tekcije rijetkih dogadaja Zelja poboljSati odziv, odnosno imati §to manje lazno negativnih

primjeraka, no to mozda ne vrijedi za svaki problem.

Kompromis izmedu preciznosti i odziva kroz modele
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Slika 4.4. Krivulja preciznosti i odziva
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5. Zakljucak

Problem neuravnoteZenosti razreda jedan je od Cestih izazova u primjeni metoda stroj-
nog i dubokog ucenja jer moZe dovesti do pristranosti modela prema ve¢inskom razredu
i smanjenja sposobnosti prepoznavanja rijetkih dogadaja. U ovom radu analizirane su

razli¢ite metode rjeSavanja tog problema na tabli¢nim i slikovnim skupovima podataka.

Na tabli¢nim skupovima podataka usporedene su metode naduzorkovanja i poduzor-
kovanja koriStenjem modela stabla odluke i logisticke regresije. Rezultati su pokazali da
ne postoji univerzalno najbolja metoda ponovnog uzorkovanja te da njezina uspjeSnost
ovisi o karakteristikama skupa podataka i odabranom klasifikacijskom modelu. Fried-
manov test pokazao je statisticki znacajne razlike medu metodama jedino za logisticku
regresiju promatranu kroz PR-AUC mjeru. Wilcoxonov test dodatno je pokazao da poje-
dine metode mogu znacajno utjecati na performanse modela, pri ¢emu je logisticka re-
gresija osjetljivija na promjene distribucije razreda od stabla odluke. Dobiveni rezultati
potvrduju da primjena metoda ponovnog uzorkovanja moze biti korisna, ali da njihov

ucinak nije moguce unaprijed generalizirati na sve probleme.

Na slikovnom skupu podataka analizirani su utjecaji razli¢itih funkcija gubitka, aug-
mentacije podataka i generiranja novih primjeraka uz pomo¢ generativnih suparnic¢kih
mreZa. Pokazano je da metode uravnoteZivanja podataka utje¢u na kompromis izmedu
preciznosti i odziva. Uvodenje teZinskog i ZariSnog gubitka povecalo je odziv modela,
odnosno sposobnost prepoznavanja manjinskog razreda, ali je istovremeno dovelo do
smanjenja preciznosti. S druge strane, koriStenje sintetskih slika generiranih modelom
GAN rezultiralo je najve¢om precizno$¢u medu promatranim pristupima, uz nizi odziv.
Time je potvrdeno da razli¢ite metode uravnotezivanja mogu biti prikladne za razlicite

ciljeve klasifikacije.
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Glavni zakljucak rada jest da ne postoji jedinstveno rjeSenje problema neuravnoteZe-
nosti podataka. Odabir odgovaraju¢e metode ovisi o prirodi podataka, kori§tenom mo-

delu i kriterijima uspje$nosti koji su vazni u konkretnoj primjeni.
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Sazetak

Usporedba metoda strojnog i dubokog u€enja u rjeSavanju
problema neuravnoteZenosti klasa na tabli¢nim i slikovnim
skupovima podataka

Andrea Milanovic

Rad prikazuje neke od metoda rjeSavanja problema neuravnoteZenosti skupova po-
dataka te njihovu usporedbu. Koristene su razli¢ite metode ponovnog uzorkovanja na
tabli¢cnim skupovima podataka. Na slikovnim skupovima podataka koriStene su razlicite
funkcije gubitaka te neke metode augmentacije i generiranja novih primjeraka genera-
tivnim suparni¢kim mreZama. Analizirana je uspjeS$nost svih metoda, a na uspjeSnosti
ponovnog uzorkovanja provedeni su i statisti¢ki testovi, Friedmanov test i Wilcoxonov

test rangova za povezane uzorke.

Kljuéne rijeci: neuravnoteZeni skupovi podataka, ponovno uzorkovanje, Zari$ni gu-

bitak, generativne suparnicke mreze
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Abstract

Comparison of Machine and Deep Learning Methods in Solving
the Class Imbalance Problem on Tabular and Image Datasets

Andrea Milanovié

This thesis presents several methods for addressing the problem of imbalanced datasets
and their comparison. Different resampling techniques were applied to tabular datasets.
For image datasets, various loss functions were used, along with several augmentation
methods and approaches for generating new samples using generative adversarial net-
works. The performance of all methods was analyzed, and statistical tests, namely the
Friedman test and the Wilcoxon signed-rank test, were also conducted to evaluate the

resampling methods.

Keywords: imbalanced datasets, resampling, focal loss, generative adversarial net-

works
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Privitak A: Pseudo kod algoritama

U nastavku je dan pseudokod algoritama SMOTE i ADASYN te tabli¢ni prikaz koriStenog
modela GAN.

A1. Algoritam SMOTE

Algoritam 1 SMOTE

Ulaz: Skup manjinskog razreda S,,;,, razina naduzorkovanja N, broj susjeda k
Izlaz: ProSireni balansirani skup podataka

1: Zasvex; € S,,;, radi

2: Pronadi k najbliZih susjeda iz manjinske klase

3: Odredi broj sinteti¢kih uzoraka n; koje treba generirati
4: Za j = 1 do n; radi
5: Nasumic¢no odaberi susjeda x,,,
6: Generiraj slu¢ajni broj 4 ~ U(0, 1)
7: Kreiraj novi sinteti¢ki uzorak:
Xnpovi = X; + 1 (Xnn - Xi)
8: Dodaj x,,,,; u skup podataka
9: Kraj
10: Kraj

11: Vrati ProSireni skup podataka
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A2. Algoritam ADASYN

Algoritam 2 ADASYN

Ulaz: Skup manjinskog razreda S,,,;,, skup vecinskog razreda S,,,;, broj susjeda k
Izlaz: ProSireni balansirani skup podataka
1: Izracunaj stupanj neuravnotezZenosti:

d="s
m

2: Akod < d,, onda
3: Izracunaj ukupan broj sintetskih uzoraka:

G:(ml_ms)'ﬁ

4: Zasvex; € S,,, radi
5: Pronadi k najbliZih susjeda
6: Odredi broj susjeda iz vec¢inskog razreda A,
7: Izracunaj
A
r, = F
8: Kraj
: Normaliziraj sve vrijednosti r; u r]
10: Zasvex; € S,,, radi
11: Izracunaj broj sintetskih uzoraka:
g=r-G
12: Za j = 1do g; radi
13: Nasumic¢no odaberi manjinskog susjeda x,;
14: Generiraj slu¢ajni broj 4 ~ U(0,1)
15: Stvori sintetski uzorak:
8 = X; +(X; —x;)4
16: Dodaj s; u skup podataka
17: Kraj
18: Kraj
19: Kraj

20: Vrati ProSireni skup podataka
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A3. Arhitektura modela DCGAN

Tablica Al. Detaljna arhitektura generatora i diskriminatora unutar modela DCGAN

Sloj Tip sloja / Parametri Izlazna dimenzija Aktivacija

Generator

Ulaz  Latentni vektor z 100X 1x 1 -

1.sloj ConvTranspose2d (kernel=4, stride=1, 512 x4 x4 ReLU
pad=0) + BatchNorm

2.sloj ConvTranspose2d (kernel=4, stride=2, 256 X 8 X 8 ReLU
pad=1) + BatchNorm

3.sloj ConvTranspose2d (kernel=4, stride=2, 128 X 16 X 16 ReLU
pad=1) + BatchNorm

4.sloj ConvTranspose2d (kernel=4, stride=2, 64 X 32 X% 32 ReLU
pad=1) + BatchNorm

Izlaz  ConvTranspose2d (kernel=4, stride=2, 3 X 64 X 64 Tanh
pad=1)

Diskriminator

Ulaz  Slika (stvarna ili generirana) 3 X 64 X 64 -

1.sloj Conv2d (kernel=4, stride=2, pad=1) 64 X 32 X 32 LeakyReLU (0.2)

2.sloj Conv2d (kernel=4, stride=2, pad=1) + 128 X 16 X 16 LeakyReLU (0.2)
BatchNorm

3.sloj Conv2d (kernel=4, stride=2, pad=1) + 256 X 8 X 8 LeakyReLU (0.2)
BatchNorm

4.sloj Conv2d (kernel=4, stride=2, pad=1) + 512 x4 x4 LeakyReLU (0.2)
BatchNorm

Izlaz  Conv2d (kernel=4, stride=1, pad=0) 1x1x1 Sigmoid
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