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1. Uvod

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se bavi algoritmima za automat-
sku obradu podataka. Podatci se u danaSnje vrijeme najcesCe pribavljaju u digitalnom
obliku s velikom pouzdanos$¢u i u velikim koli¢inama poput zdravstvenih nalaza, me-
teoroloskih mjerenja, navika ljudi koji pretraZuju internet ili potroSackih navika onih
koji podizu kredite. Svi ti podatci nam nisu od velike pomo¢i ako iz njih ne moZzemo
izvudi korisne informacije. Algoritmi strojnog ucenja na temelju podataka izgraduju
matematicki model pomocu kojeg se mogu zakljuditi znanja o skupu podataka ili pre-
dvidjeti svojstva novih skupova podataka. Postoji viSe vrsta strojnog ucenja kao §to
je prikazano na slici 1.1, glavna podjela je na nadzirano 1 nenadzirano te podrZzano

ucenje. Nenadzirano ucenje obraduje podatke koji nisu oznaceni, razvrstani ili katego-
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Slika 1.1: Vrste strojnog ucenja

rizirani i pronalazi pravilnosti u njima, a glavna primjena ove vrste ucenja je u statistici
kod procjena gustoca. NajceSca tehnika nenadziranog ucenja je grupiranje koje nam
omogucava da organiziramo skup podataka u podgrupe koje dijele odredeni stupanj
slicnosti ali su dovoljno drugaciji od podataka iz drugih grupa (Raschka, 2015). Neki
od problema koji se rjeSavaju grupiranjem su analiziranje sekvenci gena, prepoznava-
nje uzoraka i kompresija podataka.

PodrZano ucenje se temelji na tome da se agenta koji rjeSava odredeni problem na-



gradi ako povuce dobar potez (npr. tijekom igranja Saha). Agent nastoji maksimizirati
svoje nagrade i tako "uci" snalaziti se u odredenoj okolini pomocu proslih iskustava.

Algoritmi nadziranog u€enja izgraduju model na temelju ulaznih ali 1 poznatih iz-
laznih podataka, pri ¢emu skup podataka koji sadrZi ulazne i izlazne podatke nazivamo
podacima za treniranje. Nakon ucenja na skupu podataka za treniranje model je spo-
soban s odredenom to¢noscu predvidjeti rezultate obrade podataka koji nisu bili medu
podatcima za treniranje. Klasifikacija 1 regresija su dvije vrste nadziranog ucenja a
razlikuju se po obliku izlaznih podataka, kod klasifikacije izlaz je limitirani skup vri-
jednosti dok je izlaz regresijskih algoritama kontinuirana vrijednost. Klasifikacijom
se rjeSavaju problemi poput oznacavanja neZeljene elektroniCke poste, prepoznavanja
objekata kod racunalnog vida te raspoznavanja govora i rukom pisanih znakova dok se
regresija moZze koristiti za predvidanje cijena nekretnina ili cijena dionica, predvidanje
optereCenja na sustave koji imaju viSe izvora optereCenja ili za predvidanje utjecaja
reklamiranja na prodaju proizvoda.

Fokus ovog rada je na klasifikaciji, to¢nije na problemu nebalansiranosti skupa po-
dataka koji se koristi za u¢enje modela. Nebalansirani skup podataka je onaj skup u
kojemu se uzorci jedne klase pojavljuju u malom broju naspram ostalih klasa. Pri-
mjer takvih skupova podataka su bankovne transakcije koristeci kreditne kartice kod
kojih je broj legitimnih transakcija puno veci od broja transakcija koje su posljedica
prijevara korisnika kreditnih kartica. Nebalansirani skupovi podataka su Cesti kada
se proucavaju poremecaji ili bolesti koje su vrlo rijetke u odnosu na zdravu popula-
ciju. Ovakvi skupovi podataka predstavljaju problem pri klasifikaciji zbog toga Sto e
klasifikacijski algoritmi u€eni na nebalansiranom skupu podataka imati sklonost kla-
sificirati manjinske klase kao vecinske. Kako bi doskocili ovom problemu potrebno
je balansirati skup podataka ili odabrati algoritme koji pri uenju uzimaju u obzir ne-
balansiranost podataka, balansiranje skupa ponovnim uzorkovanjem je poZeljan nacin
rjeSavanja nebalansiranosti zbog jednostavnosti primjene. U ovom radu ¢u eksperi-
mentalno vrednovati postupke strojnog ucenja za popravljanje to¢nosti klasifikacije i

usporediti njihovu ucinkovitost.



2. Postupci za popravljanje tocnosti

U ovom poglavlju ¢u opisati postupke za popravljanje tonosti koji su koriSteni pri eks-
perimentalnom vrednovanju. U kasnijim poglavljima je opisan postupak vrednovanja i
usporedbe rezultata razlicitih postupaka ili kombinacija postupaka te skupovi podataka
nad kojima je obavljana klasifikacija. Postupci za popravljanje tocnosti i klasifikacijski
algoritmi su preuzeti iz python paketa imbalanced-learn (Lemaitre et al., 2017)
osim klasifikatora k-najblizih susjeda koji je preuzet iz paketa scikit-learn.
Postupci koji se analiziraju u ovom radu ukljucuju dva postupka naduzorkovanja
skupova podataka, dva postupka poduzorkovanja te koriStenje klasifikatora balansirane
slucajne Sume kao superiornijeg klasifikatora nad klasifikatorom k-najbliZih susjeda

kada su u pitanju nebalansirani skupovi podataka.

2.1. Naduzorkovanje

Naduzorkovanje je generiranje novih uzoraka bilo ponavljanjem originalnih uzoraka
ili generiranjem novih odredenom tehnikom. Povecanjem broja uzoraka manjinske
klase postiZe se balansiranost skupa podataka i smanjuje pristranost algoritama stroj-

nog ucenja prema vecinskoj klasi.

2.1.1. Algoritam Synthetic Minority Oversampling Technique

Ovaj postupak (kraée: SMOTE) je implementacija tehnike koja je opisana u znanstve-
nom radu (Chawla et al., 2002) i vrlo je popularna. Tehnika obavlja ponovno uzor-
kovanje ulaznog skupa podataka tako da se broj podataka manjinskih klasa poveca
umjetnom generacijom. Umjetna generacija izbjegava problem prenaucenosti modela.
Novi podaci manjinske klase se generiraju interpolacijom oko broja najbliZih susjeda

koji je odreden parametrom.



Definicija razreda:

class imblearn.over_sampling.SMOTE (sampling_strategy='minority’,

random_state=None, k_neighbors=3)

Pomodu sampling_strategy zadaje se informacija o ponovnom uzorkova-
nju. Moguce je zadati broj s pomi¢nim zarezom (£ 1 oat) koji oznacava Zeljeni omjer
broja uzoraka vecinske klase i broja uzoraka manjinske klase, a ovaj nacin ponovnog
uzorkovanja je mogu¢ samo kod binarne klasifikacije. Zadajuéi niz znakova (str)
odredujemo klasu koja ¢e biti ponovno uzorkovana: " auto’ zapravo oznacava vri-
jednost " not majority’ koja ¢e uzorkovati sve klase osim veéinske dok ' not
minority’ oznacava sve klase osim manjinske. "minority’ ¢e uzorkovati samo
manjinskua " all’ sve klase. Predana vrijednost mozZe biti i funkcija koja vraca rjec-
nik (" dict’) ili se moze predati samo rjecnik, a tada su kljucevi rjecnika klase koje
treba uzorkovati a vrijednosti povezane s tim kljucevima su Zeljeni brojevi uzoraka
pojedine klase.

Parametrom random_state kontroliramo nacin generacije slucajnih vrijednosti
u algoritmu, None oznacava koriStenje razreda RandomState paketa np . random.

k_neighbors odreduje broj susjednih uzoraka na temelju kojih ée se odrediti
vrijednosti novih, generiranih uzoraka.

Parametri koji su koriSteni pri eksperimentalnoj evaluaciji su upravo oni navedeni
na pocetku odjeljka u definiciji razreda tj. naduzorkovati ¢e se samo manjinska klasa

pomocu generacije novih uzoraka na temelju 3 susjedne tocke.

2.1.2. Algoritam Adaptive Synthetic Sampling Method (ADASYN)

Ovaj postupak takoder koristi naduzorkovanje, implementiran je na temelju znanstve-
nog rada (He et al., 2008). PoboljSanje u to¢nosti klasifikacije se postize dinamickom
promjenom ponderirane aritmeticke sredine koja ovisi o tezini uc¢enja uzoraka klase
gdje se generira viSe umjetnih uzoraka za klase koje je teZe nauciti.

Definicija je jednaka onoj kod tehnike SMOTE Sto znaci da se ova dva postupka
mogu koristiti na isti nacin:
class imblearn.over_sampling.ADASYN (sampling_strategy='minority’,

random_state=None, n_neighbors=3)

Za generaciju uzoraka se koristi interpolacija ali razlika izmedu uzoraka generira-
nih postupkom SMOTE i ADASYN je u tome Sto se ADASYN fokusira na generi-

ranje uzoraka oko originalnih uzoraka koji su krivo klasificirani koristec¢i klasifikator



k-najbliZih susjeda, tj. oko onih uzoraka koje je teZe klasificirati. SMOTE ne uzima u
obzir tezinu klasifikacije.
Vrijednost "minority’ parametra sampling_strategy oznacava da Ce se

naduzorkovati samo manjinska klasa.

2.2. Poduzorkovanje

Poduzorkovanje je suprotno od naduzorkovanja, poduzorkovanjem se smanjuje broj
uzoraka vecinskih klasa. Ovakve metode mogu dovesti do gubitka informacija ako se

ne primjene pazljivo.

2.2.1. Algoritam Random Under Sampler

Ovo je postupak koji omogucéava brzo i jednostavno balansiranje skupa podataka tako
Sto nasumicno izabire uzorke koje ¢e zadrzati u skupu dok Ce ostale odbaciti.

class imblearn.under_sampling.RandomUnderSampler (sampling_strategy=’'

auto’, random_state=42)

sampling_strategy parametar odreduje informaciju o ponovnom uzorkova-
nju isto kao i kod metoda naduzorkovanja. U ovom slucaju poduzorkovati ¢e se
sve klase osim manjinske jer je parametar * auto’ ekvivalentan parametru ' not
minority’ koji e poduzorkovati sve klase osim manjinske. Broj uzoraka vecinskih
klasa e se izjednaciti s brojem uzoraka manjinske klase.

random_state takoder ima istu funkciju kao i1 kod postupaka naduzorkovanja,
broj 42 oznacava da nasumicni generator koristi taj broj kao sjeme pri generaciji bro-
jeva. Ponovno uzorkovanje skupa podataka koji sadrzi vise klasa se provodi pojedino

za svaku klasu.

2.2.2. Algoritam NearMiss Under Sampler

Postupak poduzorkovanja NearMiss implementiran je na temelju znanstvenog rada
(Zhang i Mani, 2003). Ovaj postupak koristi heuristiku pri odabiru uzoraka koje ce
zadrzati.

class imblearn.under_sampling.NearMiss (sampling_strategy=’auto’,

version=2, n_neighbors=3)



Implementirana su tri razli¢ita tipa heuristika koja se mogu odabrati parametrom
version ¢ije su moguée vrijednosti brojevi 1, 2 ili 3. Heuristike se temelje na al-
goritmu najbliZih susjeda. Prva verzija heuristike odabire uzorke veéinskih klasa ¢ija
je prosjecna udaljenost od n_neighbors najblizih susjeda manjinske klase najma-
nja. Druga verzija odabire uzorke vecinskih klasa Cija je prosje¢na udaljenost od
n_neighbors najdaljih susjeda manjinske klase najmanja. Zadnja verzija heuris-
tike prvo odabire n_neighbors_ver3 najblizih susjeda manjinskih klasa te zatim
od tih izabranih uzoraka vecinskih klasa odabire one Cija je prosjecna udaljenost od
n_neighbors najveca.

Moguce vrijednosti parametara sampling_strategy su jednake onima prijas-

njih postupaka, u ovom slucaju poduzorkovati e se sve klase osim manjinske.

2.3. Kilasifikacijski algoritmi

2.3.1. Klasifikator k-najblizih susjeda

Algoritam k-najblizih susjeda je negeneralizirajud, tj. ne izgraduje model nego jed-
nostavno pohranjuje uzorke skupa za ucenje. Klasifikacija se obavlja pomocu veéine
glasova odredenog broja (k) najblizih susjeda svakog uzorka, uzorku se pridaje klasa
koja ima najviSe glasova susjednih uzoraka poznate klase. Optimalan broj susjeda
na temelju kojih se odreduje klasa novog uzorka uvelike ovisi o podacima, veci broj
susjeda koji se uzimaju u obzir ¢e smanjiti utjecaj Suma u podacima ali ¢e granice
klasifikacije uciniti manje izrazitim.
Definicija algoritma u paketu scikit-learn:
class sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier (n_neighbors=3, weights=
"uniform’, algorithm=’auto’,

leaf_size=30, p=2, metric=’

minkowski’, metric_params=None)

n_neighbors odreduje broj susjeda na temelju kojih obavljamo klasifikaciju.
Parametar weights oznacava tezinsku funkciju kojom pojedinim susjedima pridje-
ljujemo znacajnost njihovih glasova. Ako je vrijednost ovog parametra ' uniform’,
tada ¢e glasovi svih susjeda biti jednako znacajni dok vrijednost  distance’ pri-
daje vecu znacajnost blizim susjedima tj. znacajnost glasa pada kada udaljenost od
toCke upita raste. Za racunanje znacajnosti moZze se iskoristiti i1 vlastita funkcija tako
da se preda pokazivac na funkciju koja prima udaljenosti susjeda od tocke upita a vraca

znacajnosti.



Parametrom algorithm se odabire algoritam koji se koristi za odabir najbliZih
susjeda poput algoritama ball tree, k-d tree ili brute force koji nisu predmet ovog rada.
Vrijednost “ auto’ oznacava da Ce se odabir algoritma automatski obaviti na temelju
ulaznog skupa podataka. leaf_size se koristi pri traZenju susjeda, veliCina tog
parametra utjeCe na brzinu izvodenja i na koli¢inu potrebne memorije.

met ric oznacava metricku udaljenost koja se koristi pri izradi stabala algoritama
za odabir susjeda. Odabrana metrika je " minkowski’ koja je za vrijednost parame-
tra p=2 zapravo euklidska norma. Parametrom metric_params moZe se predati

dodatne parametre za metriku koji se u ovom slu¢aju ne koriste.

2.3.2. Klasifikator balansirane slucajne Sume

Ovaj algoritam je zapravo ansambl procjenitelja, a implementiran je na temelju znans-
tvenog rada (Chen i Breiman, 2004). Algoritam nosi taj naziv zbog toga §to se sastoji
od vise stabala odluke. Svako stablo odluke se izgraduje na temelju vlastitog podskupa
podataka koji se nasumicno odabire iz pocetnog skupa podataka. Prilikom ucenja na
nebalansiranom skupu podataka moguce je da se medu podatcima odabranim za iz-
gradnju stabla nade mali broj ili ¢ak niti jedan uzorak manjinske klase Sto ¢e umanjiti
sposobnost stabla odluke da to¢no klasificira manjinsku klasu.

Kako bi se povecala tocnost klasifikacije manjinske klase mijenja se nacin oda-
bira podskupa podataka za izgradnju stabala. Najprije se nasumi¢no odaberu uzorci
manjinske klase a zatim isti broj uzoraka vecinske klasa kako bi podskup postao ba-
lansiran. Na temelju odabranih uzoraka izgradi se stablo odluke. Postupak se ponavlja
zadani broj puta. Predvidanje se obavlja ve¢inom glasova pojedinih stabala odluke.

Definicija klasifikatora:

class imblearn.ensemble.BalancedRandomForestClassifier (n_estimators=

100, random_state=0)

Algoritam ima puno neobaveznih parametara, spomenut ¢u samo par zanimljivih.
criterion='gini’ oznaCava da se za mjerenje kvalitete medurezultata koristi
Gini necisto¢a. To je mjera koja pokazuje koliko Cesto bi se slu¢ajno odabrani uzo-
rak pogrjesno klasificirao ako se klasificira na temelju distribucije klasa u podskupu
podataka. TeZi se smanjiti ne€istocu.

max_depth je najvea dubina stabla, kada je vrijednost None tada se ¢vorovi
proSiruju dok nisu svi listovi Cisti, tj. sadrZe samo jednu klasu ili dok svi listovi ne
sadrZe broj uzoraka manji od min_samples_split. Ako je vrijednost

min_samples_split cijeli broj, tada on oznaCava najmanji broj uzoraka koji je
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potreban da se obavi podjela ¢vora, a ako je decimalan broj tada oznacava postotak
prema kojemu je minimalni broj uzoraka potreban za podjelu jednak
ceil (min_samples_split*n_samples).

U ovom radu koristit ¢u samo dva parametra: n_estimators=100 koji odre-
duje broj procjenitelja i random_state s vrijedno$¢u 0 koji ima isto znaCenje kao
i u prijasnjim algoritmima, O oznaCava sjeme koje koristi generator slucajnih brojeva

pri nasumi¢nom poduzorkovanju.



3. Skupovi podataka i opis

vrednovanja

3.1. Skupovi podataka

Skupovi podataka koji su koriSteni pri eksperimentalnom vrednovanju preuzeti su sa
UCI repozitorija (Dua i1 Graff, 2017). Tablica 3.1 prikazuje znacajke 5 razlicitih sku-

pova podataka nad kojima e se obaviti eksperimentalno vrednovanje.

Tablica 3.1: Skupovi podataka

Naziv Broj uzoraka Broj atributa Broj klasa Udio manjinske klase
Letter-samoglasnik 20000 16 2 19.39%
New-thyroid 215 5 3 13.95%
Satimage 6435 36 6 9.73%
Flag 194 28 2 8.76%
Glass 214 9 2 7.94%

Skup Letter se sastoji od 16 atributa koji opisuju pikselizirani prikaz 26 velikih
slova engleske abecede. Svako slovo ima 20 fontova koji su nasumicno iskrivljeni
kako bi se dobilo 20 tisuca razli¢itih uzoraka. Skup je promatran tako da ima dvije
klase: samoglasnike koji su manjinski i suglasnike.

Sljedeci skup na temelju rezultata 5 laboratorijskih testova predvida rad Stitne Zli-
jezde: normalan, hipertireoza u kojem proizvodi previSe hormona i hipotireoza tj. ne-
dovoljna proizvodnja hormona. Oznake klasa su temeljene na kompletnom medicin-
skom zapisu pacijenta ukljucujuci anamnezu. Manjinska klasa je hipotireoza koja ima
30 uzoraka u skupu od 215.

Satimage je skup multi-spektralnih vrijednosti piksela u 3x3 susjedstvu satelitske
snimke. Cilj je klasificirati srediSnji piksel u svakom susjedstvu u jednu od klasa:

crveno tlo, sivo tlo, usjev pamuka, vlazno ili jako vlazno sivo tlo i tlo s biljnom vege-
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tacijom. Manjinska klasa je jako vlazno sivo tlo.

Skup Flag se sastoji od podataka koji opisuju zemlje i njihove zastave. Neki od
atributa su povrsina u tisucama kvadratnih kilometara, populacija u milijunima, religija
1 razni parametri sluzbenih zastava: prisutnost odredenih boja, broj krugova, trokuta
ili zvijezda na zastavi. Cilj klasifikacije je predvidjeti boju u donjem lijevom kutu
zastave, bijela boja je manjinska klasa dok su ostale boje vecinska.

Posljedni skup se moZe koristiti pri identifikaciji komada stakla pronadenih na
mjestima zloCina. Vrste stakla koje su zastupljene su prozori zgrada i automobila
te stakleni spremnici, stolno posude ili svjetiljka. Atributi na temelju kojih se obav-
lja identifikacija su indeks loma i postotak nekih elemenata u staklu poput magnezija,
aluminija, kalcija 1 Zeljeza. Manjinska klasa je staklo automobilskog prozora koje je

proizvedeno izlijevanjem rastopljenog stakla na sloj rastopljenog metala.

3.2. Postupak vrednovanja

Vrednovanje se obavlja pomocu web aplikacije koja je razvijena u programskom jeziku
Python pomocu radnog okvira Flask. Izgled pocetne stranice aplikacije je prikazan na

slici 3.1. Aplikacija korisniku omogucava upload skupa podataka i odabir jednog

Opis aplikacije

Ova web aplikacya je razvyena u sklopu zavrénog rada kojem su tema postupel strojnog uéenja za popravljanje toénosti klasifikacye manynskih klasa kod
nebalansiranih skupova podataka. Aplikacija omoguéava upload skupa podataka 1 odabir jedne 1li vie metoda za popravljanje toénosti nakon éega se
prikazuju rezultati.

Upload File
Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka. | Upload
Odaberi metodu popravljanja to¢nosti
Swnthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) - Preuzorkovanje manjinske klase, broj susjeda na temelju kojih se generiraju uzorci=3
Adaptive Synthetic Sampling Method (ADASYN) - Preuzorkovanje samo manjinske klase, broj susjeda na temelju kojih se generiraju uzorci=3

NearMiss Under Sampling - Poduzorkovanje svih klasa osim manjinske, broj susjeda na temelju kojih se odabiru uzorci=3. heunistika verzye 2
Random Under Sampler - Poduzorkovanje svih klasa osim manjinske, broj 42 se koristi kao sjeme pri nasumi¢noj generaciji brojeva

Odaberi Kklasifikator

® k-NN - Broj susjeda=3. uniformna znacajnost glasova. euklidska norma
Balanced Random Forest - skup od 100 procjenitelja. 0 kao sjeme za nasumiénu generaciju

Format rezultata

Na stranici sa rezultatima prikazati ¢e se F1 mjera 1 matrice zabune klasifikacije obavljene prije 1 nakon primjene postupaka za popravljanje toénosti. F1
mjera je harmonijska sredina preciznosti 1 odziva, moze postici vrijednost izmedu 11 0 a te#1 se postici $to vedu vrijednost. Matrica zabune graficki prikazuje
performansu algoritma klasifikacyye. Rete1 matrice prikazuju oznake uzoraka koje je algontam predvidio dok stupe: prikazuju toéne oznake uzoraka.

Slika 3.1: Pocetna stranica aplikacije

ili viSe postupaka popravljanja to¢nosti klasifikacije koji pripremaju skup podataka

za ucenje modela strojnog ucenja. Korisnik takoder odabire izmedu jednog od dva
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klasifikatora objasnjenih u prijaSnjem poglavlju, aplikacija zahtjeva da skup podataka

bude u csv formatu (comma separated values) i da oznaka svakog uzorka bude na kraju

uzorka. Takoder, nastavak datoteke koja se u€itava mora biti ".csv". Slika 3.2 prikazuje

dio skupa Letter. Svaka vrijednost u skupu je razdvojena zarezom, prvih 16 vrijednosti

svakog retka su atributi, a posljednja je oznaka uzorka.
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-
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r
i}

|=i
==

-
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1l zatvornik
(6,89, zatvornik

-

-

ooy

Slika 3.2: Primjer skupa podataka

Isjecak koda u nastavku prikazuje postupak obrade skupa podataka, u¢enja modela

pomocu algoritma kNN i zatim predvidanja oznaka.

dataset
dataset
X

y
X, =

Yy

dataset.iloc|:,
dataset.iloc/|:,

SMOTE (sampling_strategy=’auto’,

pd.read_csv(filename, header=None)
dataset.apply (LabelEncoder () .fit_transform)
:—1] .values

-1] .values

random_state=None,

k_neighbors=3) .fit_resample (X, vy)

train(X, vy)

def train(X, vy):

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, vy,
test_size=1/3, random_state=0)
neigh = KNeighborsClassifier (n_neighbors=3, weights="uniform’,

neigh.fit (X_train,
y_pred

algorithm="auto’, leaf_size=30

p=2, metric='minkowski’,

metric_params=None)

4

y_train)

neigh.predict (X_test)
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Najprije se iz uCitane datoteke Cija je staza spremljena u varijablu £ilename do-
hvate podatci metodom read_csv (filename, header=None). Podatci se do-
hvacaju u obliku DataFrame, metoda read_csv () irazred DataFrame su dio
Python paketa pandas koji se koristi za analizu podataka. Vrijednost None parame-
tra header oznacava da na poCetku datoteke nisu navedene oznake koje se nalaze u
skupu podataka.

Razred LabelEncoder ifunkcijatrain_test_split () sudio paketa
sklearn. Pomocu metode £it_transformrazreda LabelEncoder vrijednosti
i oznake koje nisu u numerickom obliku pretvaramo u numericke oznake zbog toga
Sto algoritmi klasifikacije pretpostavljaju da su podatci s kojima rade u numerickom
obliku.

Metodama

X = dataset.iloc[:, :-1].values

% dataset.iloc[:, —-1].values

ulazni skup podataka dijelimo na znacajke i oznake. Prva naredba Ce za cijeli skup
podataka u varijablu X pohraniti sve vrijednosti u uzorcima osim posljednje koja se
drugom naredbom sprema u varijablu y, tj. u varijablu X se spremaju znacajke a u
varijablu y oznake svih uzoraka.

Potom se poziva metoda £it_resample () kojoj predajemo varijable sa znacaj-
kama i oznakama. Ta metoda ¢e primjeniti SMOTE nad znacajkama i oznakama te ¢e
vratiti nove skupove koji su naduzorkovani.

Ucenje modela se odvija u funkciji train (). Funkcija prima varijable sa zna-
Cajkama 1 oznakama. U funkciji se poziva funkcija train_test_split () koja
dijeli skup podataka na skup za ucenje i skup za testiranje. Parametar test_size
odreduje postotak skupa koji e se odvojiti za testiranje, u ovom sluc¢aju omjer broja
uzoraka za testiranje i broja uzoraka za u€enje je 1 / 3. Potom se obavlja inicijalizacija
hiperparametara klasifikatora. Metodom f£it () obavlja se konkretno ucenje a me-
todom predict () se nakon ucenja modela mogu predvidjeti oznake za novi skup
podataka.

Na stranici s rezultatima prikazat ¢e se mjere F1 i matrice zabune klasifikacije prije
1 nakon primjene postupaka popravljanja toCnosti. Matrica zabune je matrica koja
graficki prikazuje performansu klasifikatora. Primjer matrice zabune se moze vidjeti
na slici 3.3 koja prikazuje dio ispisa rezultata aplikacije. Retci matrice prikazuju
tocne oznake uzoraka a stupci su oznake koje je algoritam klasifikacije predvidio. Na

dijagonali matrice se nalaze uzorci koje je algoritam to€no klasificirao. Ova matrica
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je normalizirana, tj. vrijednosti u svakom retku su podijeljene s brojem pojavljivanja

oznake koju taj redak predstavlja.

Toc¢nost klasifikacije nakon primjene postupaka:

Fl mjera klasifikacijom BRF algoritmom: 0.7738391161547539

Normalizirana matrica zabune

1.0

Toéne oznake

- 0.4

- 0.2

T T
N s 4% %
Predvidene oznake

Slika 3.3: Ispis rezultata aplikacije

Vrijednost po kojoj se usporeduje ucinak postupaka za popravljanje toCnosti je

mjera F1 koja je u paketu scikit—1learn definirana ovako:

F1 = 2x (preciznost x odziv) /(preciznost 4+ odziv) 3.1)

gdje odziv oznaCava udio to¢no klasificiranih primjera u skupu svih pozitivnih
primjera a preciznost oznacava udio tocno klasificiranih primjera u skupu pozitivno
Klasificiranih primjera (Bagi¢ i Snajder, 2011). Mjera F1 je harmonijska sredina preciz-
nosti i odziva, nastoji se postiéi vrijednost mjere jednaku 1 dok je najloSija vrijednost
jednaka 0. Vrijednost mjere je proporcionalna broju to¢nih klasifikacija. Podaci koji
su potrebni za izraun preciznosti i odziva mogu se lako i$¢itati iz matrice zabune koja

nije normalizirana.
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Za vrednovanje je odabrana ova mjera zbog toga $to je prikladniji pokazatelj od
drugih mjera kada se radi s nebalansiranim skupovima podataka. Primjer je mjera
klasifikacijske toCnosti koja je definirana kao omjer ispravno klasificiranih uzoraka i
ukupnog broja uzoraka. Vrijednost klasifikacijske tocnosti uvelike ovisi o tocno kla-
sificiranim uzorcima vecinske klase $to nam nece dati puno informacija o kvaliteti
klasifikacije manjinske klase. Vrijednost mjere F1 opada vrlo brzo sa porastom broja
neto¢no klasificiranih uzoraka $to nam odgovara kada Zelimo dati vecu vaznost tak-
vim uzorcima, npr. ako bolesnog pacijenta klasificiramo kao zdravog, Steta netocnog
predvidanja e biti velika ako je pacijent zarazan (Shung, 2018).

Funkcija za izraun mjere F1 kao parametre prima to¢ne i predvidene oznake za
pojedine uzorke te parametar average koji odreduje nacin raCunanja prosjecne vri-

jednosti F1 mjere kod visSeklasne klasifikacije:

sklearn.metrics.fl_score(y_true, y_pred, average='weighted’)

y_true su tofne oznake, a y_pred su oznake koje je algoritam predvidio. Pa-
rametar average ima viSe mogucih vrijednosti: ' binary’ ako su zadane oznake
binarne, tada se racuna mjera klase koja se odreduje parametrom pos_label, vri-
jednost “micro’ raCuna mjeru pomocu svih vrijednosti dok ' macro’ racuna mjeru
za svaku oznaku 1 pronalazi prosjenu mjeru ne uzimajuci u obzir razli¢ite vaznosti
mjera, to znaci da se ne uzima u obzir nebalansiranost. Vrijednost ' weighted’ oz-
nacava da Ce se izracunati F1 mjera svake oznake i zatim pronaci prosjecnu vrijednost

na temelju vaznosti koja se racuna pomocu broja to¢nih klasifikacija svake oznake.
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4. Eksperimentalno vrednovanje

Tablica 4.1 prikazuje rezultate klasifikacije prije primjene postupaka i nakon primjene

pojedinih postupaka. Vrijednosti oznaavaju F1 mjere.

Tablica 4.1: Rezultati vrednovanja pojedinih postupaka

Skup Klasifikator | Originalno | SMOTE | ADASYN | NearMiss | Rand Under
Lett kNN 0.9854 0.9869 0.9840 0.9714 0.9659
etter
BRF 0.9729 0.9919 0.9899 0.9571 0.9675
kNN 0.9596 0.9799 0.9731 0.9333 0.9666
New-thyroid
BRF 0.9737 0.9799 0.9732 0.8997 0.8623
. kNN 0.8817 0.9239 0.8646 0.8234 0.8171
Satimage
BRF 0.8629 0.9199 0.8587 0.8232 0.8376
- kNN 0.8638 0.7732 0.7488 0.8381 0.6762
a
s BRF 0.5644 0.9492 0.9482 0.7556 0.6667
- kNN 0.8296 0.9466 0.9388 0.9185 0.4571
ass
BRF 0.6485 0.9467 0.9466 0.9132 0.6667

Ostale vrijednosti dobivene vrednovanjem prikazane su tablicama 4.21 4.3. Te

dvije tablice prikazuju F1 mjere nakon primjene svih mogucih kombinacija postupaka

za popravljanje tocnosti koji se uzimaju u obzir u ovom radu.

Podebljane vrijednosti predstavljaju najbolje mjere za klasifikaciju skupa pojedi-

nim algoritmom. Iz tablica se moZe vidjeti da postupci u vecini slucajeva poboljSavaju

tocnost klasifikacije i da ona uvelike ovisi o skupu podataka. Takoder se moZe primje-

titi da koriStenje BRF klasifikatora daje bolje rezultate.

Upotreba postupka SMOTE ili kombinacije sva 4 postupka daju najbolje rezultate

u najvise slucajeva (po 2 ili 3 puta). Postupci koji najcesce postizu rezultate bolje od
klasifikacije bez primjene postupaka su SMOTE te kombinacije SMOTE+ADASYN,
SMOTE+Random Under, SMOTE+ADASYN+NearMiss, SMOTE+ADASYN+Random
Under, SMOTE+NearMiss+Random Under i kombinacija sva 4 postupka koje to pos-
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Tablica 4.2: Rezultati vrednovanja kombinacija postupaka

Skup Klasifikator | (1) (2) 3) 4) 5) (6)

kNN 0.9876 | 0.9881 | 0.9878 | 0.9826 | 0.9833 | 0.9779
BRF 0.9923 | 0.9909 | 0.9919 | 0.9882 | 0.9886 | 0.9539
kNN 0.9933 | 0.9867 | 0.9933 1 09111 | 0.8667
BRF 0.9800 | 0.9666 | 0.9933 | 0.9714 | 0.8800 | 0.9666
kNN 0.9235 | 0.9093 | 0.9039 | 0.8584 | 0.8619 | 0.8294

Letter

New-thyroid

Satimage
BRF 0.9201 | 0.9128 | 0.9187 | 0.8872 | 0.8617 | 0.8374
- kNN 0.7209 | 0.8042 | 0.8307 | 0.7084 | 0.7446 | 0.7552
a
g BRF 0.9320 | 0.9151 | 0.9406 | 0.9213 | 0.9649 | 0.7556
kNN 0.9388 | 0.9238 | 0.9238 | 0.9315 | 0.9238 | 0.8381
Glass

BRF 0.8938 | 0.9393 | 0.9621 | 0.9469 | 0.9773 | 0.6762

(I): SMOTE+ADASYN  (2): SMOTE+NearMiss (3): SMOTE+Random Under
(4): ADASYN+NearMiss (5): ADASYN+Random Under (6): NearMiss+Random Under

Tablica 4.3: Rezultati vrednovanja kombinacija postupaka

Skup Klasifikator (7) (8) 9) (10) (11)

kNN 0.9867 | 0.9878 | 0.9873 | 0.9847 | 0.9871
BRF 0.9890 | 0.9929 | 0.9915 | 0.9903 | 0.9927
kNN 0.9933 | 0.9667 | 0.9867 | 0.9422 | 0.9867
BRF 0.9799 | 0.9867 | 0.9799 | 0.9713 | 0.9933
kNN 0.9009 | 0.9007 | 0.9231 | 0.8672 | 0.9136

Letter

New-thyroid

Satimage
BRF 0.9304 | 0.9225 | 0.9266 | 0.8855 | 0.9328
kNN 0.8378 | 0.8346 | 0.8036 | 0.7237 | 0.8460
Flag BRF | 0.9321 | 0.9407 | 0.9661 | 0.9126 | 0.9746
Glass kNN 0.9315 | 0.9238 | 0.9001 | 0.9001 | 0.9001
BRF 0.9392 | 0.9621 | 0.9621 | 0.9545 | 0.9621
(7): SMOTE+ADASYN+NearMiss (8): SMOTE+ADASYN+Random Under
(9): SMOTE+NearMiss+Random Under (10): ADASYN+NearMiss+Random Under

(11): SMOTE+ADASYN+NearMiss+Random Under
tizu ukupno 9 od mogucih 10 puta. Odmabh iza njih su kombinacije postupaka SMOTE+NearMiss

1 ADASYN+NearMiss s 8 1 6 rezultata boljih od originalnih. Ostale kombinacije imaju

5 ili manje boljih rezultata.
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5. Zakljucak

Na temelju eksperimentalnog vrednovanja doSao sam do zakljucka da su najucinkovi-
tiji postupci za popravljanje to¢nosti klasifikacije nad odabranim skupovima podataka:
SMOTE te kombinacije SMOTE+ADASYN, SMOTE+Random Under,
SMOTE+ADASYN+NearMiss, SMOTE+ADASYN+Random Under,
SMOTE+NearMiss+Random Under i1 kombinacija sva 4 postupka. Iz rezultata vred-
novanja se takoder moze zakljuciti da uspje$nost postupaka uvelike ovisi o skupu po-
dataka Sto znaci da se odabir postupaka mora obaviti vrlo pazljivo. U radu su koriStena
dva razlicita klasifikatora, klasifikator k-najbliZih susjeda (kNN) i ansambl klasifika-
tora balansirane slucajne Sume (BRF). Usporedbom ucinkovitost algoritama klasifika-
cije, BRF daje puno bolje rezultate kada su u pitanju nebalansirani skupovi podataka.
Tijekom izrade ovog rada upoznao sam se s osnovama strojnog ucenja i glavnim
problemima koji se javljaju u toj grani umjetne inteligencije. lako prije poCetka izrade
rada nisam imao nikakvog iskustva sa strojnim ucenjem, proucavanjem literature i
istraZzivanjem sam rijeSio sve zapreke koje su se javljale. Entuzijasti¢no iS¢ekujem

prosiriti znanje koje sam stekao izradom ovog rada na kolegijima diplomskog studija.
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Postupci strojnog ucenja za popravljanje to¢nosti klasifikacije manjinskih klasa

kod nebalansiranih skupova podataka

Sazetak

Ovaj rad usporeduje utjecaj postupaka za popravljanje tocnosti i njihovih kom-
binacija na klasifikaciju manjinskih klasa kod nebalansiranih skupova podataka. Za
potrebe eksperimentalnog vrednovanja razvijena je web aplikacija. Na temelju re-
zultata eksperimentalnog vrednovanja donesen je zakljuCak da odabir postupaka za
popravljanje tocnosti ovisi o karakteristikama skupa nad kojim se obavlja klasifika-
cija. Postupci ponovnog uzorkovanja koji su postigli najbolje rezultate nad skupovima
podataka odabranima za vrednovanje su: SMOTE te kombinacije SMOTE+ADASYN,
SMOTE+Random Under, SMOTE+ADASYN+NearMiss, SMOTE+ADASYN+Random
Under, SMOTE+NearMiss+Random Under 1 kombinacija sva 4 postupka. Osim pos-
tupaka ponovnog uzorkovanja usporedena su dva algoritma klasifikacije, rezultati po-
kazuju da je za klasifikaciju nebalansiranih skupova podataka ansambl klasifikatora

balansirane sluc¢ajne Sume prikladniji od algoritma k-najblizih susjeda.

Kljucne rijeci: poduzorkovanje, naduzorkovanje, ansambl klasifikatora, matrica za-

bune, F1 mjera



Machine learning methods for improving classification accuracy of minority

classes on unbalanced datasets

Abstract

This paper compares the influence of methods and combinations of methods for
improving classification accuracy of minority classes on unbalanced datasets. Web
application has been developed for the purpose of experimental evaluation. Based on
the results of the experimental evaluation, it was concluded that the choice of methods
depends heavily on the characteristics of datasets on which the classification was per-
formed. Resampling methods that achieved the best results are: SMOTE and combina-
tions SMOTE+ADASYN, SMOTE+Random Under, SMOTE+ADASYN+NearMiss,
SMOTE+ADASYN+Random Under, SMOTE+NearMiss+Random Under and the com-
bination of all 4 methods. In addition to resampling methods, the paper compares two
classification algorithms. The results show that Balanced Random Forest ensemble is
better suited for classification of unbalanced datasets than k Nearest Neighbors classi-

fier.

Keywords: undersampling, oversampling, ensemble of classifiers, confusion matrix,

F1 score



