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Uvod

Devedesetih godina prosSlog stoljeca pocinje se sve viSe obracati pozornost na podatke i
informacije koje se mogu iscitati iz njih. Podaci se opisuju atributima. Broj promatranih
atributa pocetkom 21. stoljeca drasti¢no raste. Skupovi podataka pocinju sadrZavati de-
setke tisuca atributa. Stoga se javlja potreba za odredivanjem atributa koji su znacajni 1
koji daju odredenu informaciju o podacima. Istrazivanjem velikih skupova podataka bave
se discipline poput strojnog ucenja, rudarenja podataka, odnosno opéenito podatkovne zna-
nosti.

Odabir znacCajnih atributa se moze promatrati kao optimizacijski problem jer se trazi
podskup atributa za koji dobivamo najbolju informaciju o podacima. U ovom radu vrsi
se odabir atributa u svrhu Sto bolje uspjeSnosti modela strojnog ucenja. Primjena mo-
dela strojnog u¢enja na podacima kod kojih nije izvrSen odabir, moZe dovesti do niza pro-
blema npr. losih rezultata, veeg vremena potrebnog za treniranje te do tzv. pretreniranja
(eng. overfitting). Takoder, micanjem odredenih atributa smanjuje se kompleksnost skupa
podataka te on i model u€enja postaju jednostavnije objaSnjivi.

Prostor svih podskupova nekog skupa moze biti jako velik. Stoga su meta-heuristicke
metode prikladne za pronalaZenje dobrih rjeSenja na takvom prostoru. Naime, takve me-
tode nece vrSiti pretragu cijelog prostora vec Ce se zadrzavati na podrucjima gdje se nalaze
dobra rjeSenja. Ne mozZe se garantirati da ¢e optimalno rjeSenje biti pronadeno, ali moze
se u prihvatljivom vremenu pronaci prihvatljivo rjeSenje. Zato, meta-heuristike moZemo
primijeniti i za rjeSavanje gore navedenog problema. Konkretno, bit ¢e koriStena jedna
verzija pelinjih algoritama.

U radu je sadrZan opis problema, zatim je opisan koncept pcelinjih algoritama, a u
nastavku slijedi razrada kako je meta-heuristika prilagodena i koriStena u svrhu odabira
znacajki. Na kraju su rezultati dobiveni takvim nacinom usporedeni s rezultatima koji su
dobiveni nekim uobicajenim metodama koje se koriste za rjeSavanje opisanog problema.






Poglavlje 1
Odabir podskupa atributa

1.1 Opis problema

Odabir podskupa atributa se u literaturi najces¢e spominje kao odabir znacajki (eng. fe-
ature selection), no ovdje Ce se najcesce koristiti upravo termin iz naslova. U uvodu je u
kratkim crtama receno S$to je odabir podskupa atributa i koja je motivacija za vrSenje takvog
procesa pri primjeni modela strojnog uenja. Spomenuto je izbjegavanje pretreniranja.
U slucaju pretreniranja dobivamo model koji je vrlo uspjeSan na podacima na kojima je
treniran, ali na novim podacima ne radi dobre predikcije. To nije dobro zato Sto je cilj
da se model moZe generalizirati i koristiti na nevidenim podacima. Vise detalja o odabiru
znacajki je u ¢lancima [4] 1 [6].

U nastavku Ce biti promatrani modeli nadziranog ucenja tj. modeli kod kojih na skupu
podataka za koje je poznata ciljna varijabla, treniramo model i pomocu njega predvidamo
vrijednost ciljne varijable za novi podatak. Ciljna varijabla moZe imati kontinuiranu broj¢anu
vrijednost, tada bi se promatrao regresijski model, ali ovdje je fokus na ciljnoj varijabli
koja ima diskretne vrijednosti. Takva vrijednost predstavlja klasu kojoj pojedini podatak
pripada. Drugim rijeCima, promatrat ¢e se klasifikacijski modeli strojnog ucenja.

Skupovi podataka koji se u ovom kontekstu koriste, mogu se prikazati tabelarno kao u
Tablici Svaki od n podataka je opisan s m atributa 1 s ciljnom varijablom a,,, ;.

Neki od atributa ay, ay, ..., a,, mogu biti nerelevantni, odnosno ne doprinose zakljucku
kojoj klasi ¢e pojedini podatak pripadati. Osim Sto neki od njih mogu biti nerelevantni,
mogu biti i redundantni. Da je neki atribut redundantan znaci da postoji velika poveza-
nost (korelacija ili neka druga statisticka mjera) s nekim drugim bitnim atributom pa jednog
od njih moZemo izbaciti zbog davanja gotovo iste informacije o ciljnoj varijabli.
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Tablica 1.1: Skup podataka u obliku tablice

Podaci Atributi Ciljna varijabla
a - | Om | Gm+1

P1

Dn

Cilj je odrediti koje atribute od al, a2, ..., a,, ostaviti, a koje izbaciti da primjenom mo-
dela strojnog ucenja dobijemo najtocnije rezultate.

1.2 Klasifikacijski modeli

Ovaj odjeljak sluZzi za kratke opise koriStenih klasifikacijskih modela bez ulazenja duboko
u detalje. Svrha je istaknuti da su modeli medusobno razliciti te da odredeni model, za
razli¢ite probleme, vrlo vjerojatno nece biti jednako uspjeSan.

Model k-najbliZih susjeda

Model k-najblizih susjeda je jedan od najjednostavnijih klasifikacijskih modela. Pridjelji-
vanje klase novom podatku vrsi se u sljede¢im koracima:

1. IzraCunavanje udaljenosti izmedu novog podatka i svih pojedinih podataka u skupu
za treniranje.

2. Odredivanje skupa k-najblizih podataka.
3. Odredivanje klase kojoj pripada vecina podataka iz skupa k-najblizih.
4. Dodjela tako odredene klase novom podatku.

Konkretan primjer je na donjoj sliciﬂ Postoje dvije klase oznacene plavim kvadratima
te crvenim trokutima. Pitanje je kojoj ¢e klasi pripasti novi podatak (zeleni krug). Ako
koristimo algoritam 3-najbliza susjeda (kruZnica pune crte), novi podatak pripada klasi
crvenih trokuta, a ako koristimo algoritam 5-najblizih susjeda (crtkana kruznica), podatak
¢e pripasti klasi plavih kvadrata.

"Preuzeta s Wikipedije https://commons.wikimedia.org/wiki/File:KnnClassification.svg


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:KnnClassification.svg
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Slika 1.1: Pridjeljivanje klase novom podatku pomocu algoritma KNN

Vidljivo je da postoje slobodni parametri koji se moraju odrediti prilikom primjene
ovog modela. Parametar k, ako problem nije prekompleksan, moze se prosto odrediti eks-
perimentiranjem, a za potrebe ovog rada to je bilo dovoljno. Takoder, bitno je definirati
koja se metrika udaljenosti koristi. Najces¢e koriStena je euklidska udaljenost.

Naivni Bayesov model

Ovaj probabilisticki model slijedi iz Bayesovog teorema Cija je osnovna forma navedena u
nastavku.

Teorem 1.2.1 (Bayesov teorem). Neka su A i B dogadaji te neka je P(B) # 0. Tada vrijedi:

P(BIA)P(A)
P(B)

P(A|B) =

gdje je:
e P(A|B) vjerojatnost da se dogodi A uz pretpostavku da je B istinit
e P(B|A) vjerojatnost da se dogodi B uz pretpostavku da je A istinit

e P(A) i P(B) vjerojatnosti za dogadaje A i B pojedinacno.

Oznacimo s xy, X3, ..., X, vrijednosti atributa koje opisuju novi podatak x. Vjerojatnost
da taj podatak pripadne klasi C; se moze izraziti pomoc¢u Bayesove formule kao:

P(x1, X2, ... Xl C)P(C)

P(Cilx1, x2, e X5) = PO T, o)
15 A2y eeey Ap
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Model sadrzi epitet “naivni” zbog koriStenja pretpostavke o uvjetnoj nezavisnosti x; 1 x; za
svaki i # j, pa vrijedi:

P(x1,%, .., %|Co) = | | PaICo.
i=1
Na kraju, navodimo formulu za odredivanje indeksa klase za koju je najveca vjerojatnost
da ée joj podatak pripasti:

n

y = arg max P(Cy) ]_[ P(x|C). (1.1)

kefl,...K} izl

Model slucajnih Suma

Za razliku od prijasnjih modela, ovaj model je zapravo ansambl Sto znaci da se na po-
dacima trenira viSe modela te se odredenim postupkom odabire najbolji rezultat. Zbog
toga je ovo definitivno najkompliciraniji od spomenutih algoritama. U modelu slucajnih
Suma stvara se viSe stabala odlucivanja. Postoji i model stabla odlu¢ivanja gdje se stvara
samo jedno, no logi¢no je da ovaj ansambl daje u vecini slucajeva bolje rezultate te izbje-
gava neke probleme pa je iz tog razloga i upotrebljavan u ovom kontekstu. U nastavku
su opisani osnovni koraci u stvaranju jednog stabla odlucivanja. Pretpostavka je da su svi
primjeri iz skupa podataka na pocetku u korijenu stabla.

1. Odabiranje jednog atributa iz skupa atributa.
2. Razdjeljivanje primjera po vrijednostima tog atributa.

3. Rekurzivno stvaranje podstabla u ¢ijim su korijenima razdijeljeni podaci iz 2.

(Uvjet zaustavljanja je kada su u ¢voru svi primjeri koji pripadaju istoj klasi.)

Dolje je prikazano jedno vrlo jednostavno stablo odlucivanja. Primjeri u skupu poda-
taka su oznaceni oznakom klase + ili -. Odabirom prvog atributa a;, koji ima tri vrijednosti
V,, V2, V2, stvorena su tri podstabla. Na sljedecoj razini odabrani su atributi koji imaju
dvije vrijednosti u 1. 1 3. podstablu s lijeva na desno (2. podstablo zadovoljava uvjet zaus-
tavljanja).

VaZno je napomenuti da razvitak stabla ovisi o odabiru atributa na pocetku i u kora-
cima te postoje to¢no odredeni postupci i kriteriji prema kojima se oni odabiru. Jedan od
parametara koji mora biti odreden u koriStenju ovog algoritma je upravo postupak odabira
atributa?l

2Opisano je nekoliko postupaka na web stranici Towards Data Science: https://
towardsdatascience.com/decision-tree-algorithm-explained-83beb6e78ef4


https://towardsdatascience.com/decision-tree-algorithm-explained-83beb6e78ef4
https://towardsdatascience.com/decision-tree-algorithm-explained-83beb6e78ef4
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Slika 1.2: Stablo odlucivanja

Da bi novi podatak svrstali u klasu, promatramo u koji list ¢e podatak pripasti prema
njegovim vrijednostima atributa kroz stablo odluke.

Kao $to je ve¢ napomenuto, algoritam slucajnih Suma stvara odredeni broj stabala
odlucivanja 1 to je takoder parametar koji se mora zadati. Ono Sto je specifi¢no ba$ za
ovaj ansambl jest da se stabla odlucivanja stvaraju na skupovima podataka dobivenim bo-
otstrap uzorkovanjem. Na odreden nacin, dobivaju se razli¢iti skupovi podataka koji sadrze
primjere iz izvornog skupa za treniranje. Takoder, osim Sto se skupovi razlikuju po primje-
rima koje sadrZe, razlikuju se i po slu¢ajno odabranim atributima koji su u njima prisutni.
Ovaj ansambl je modificirana bagging metoda, a viSe informacija je u ¢lancima autora Lea
Breimana [2] i [3] gdje su prvi put opisane spomenute metode.

Evaluacija klasifikacijskog modela

Ve¢ je nekoliko puta navedeno da je u ovom radu bitno znati koliko to¢ne rezultate daje
klasifikacijski model.

Koristeno je razdvajanje skupa podataka na skup za trening na kojemu se trenira mo-
del te na testni skup gdje za dane podatke predvidamo klasu i usporedujemo podudara li
se predvidena klasa sa stvarnom koja je poznata za taj podatak.

Sve evaluacijske mjere klasifikacije se racunaju iz tzv. konfuzijske matrice (eng. con-
fusion matrix). U donjoj tablici je prikazana konfuzijska matrica za binarni klasifikacijski
problem. Kod binarnog klasifikacijskog problema, podaci su razvrstani u dvije klase (1 ili
0).
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Tablica 1.2: Konfuzijska matrica za binarni klasifikacijski problem

Predvidene klase ftVarr;)e klase
! TP | FP
FN | TN

Veli¢ina matrice je 2x2. TP (true positives) je broj podataka Cija je stvarna klasa 1 1
predvidena je isto klasa 1, tj. predikcija je tocna. FP (false negatives) je broj podataka
Cija je stvarna klasa 0, ali predvidena je 1, FN (false negatives) je broj podataka cija je
stvarna klasa 1, ali predvidena je 0. I na kraju, TN (true negatives) je broj podataka cija je
predvidena klasa ista kao i stvarna vrijednosti 0.

Neke Cesto koristene evaluacijske mjere:

TP+TN

o Tocnost = 777 vz -

TP

e Preciznost = TP+FP"

TP
TP+FN"

o Osjetljivost =

TN

e Specificnost = .

U Poglavlju 3 ¢e biti pojasnjeno zaSto je odluka pala na koriStenje dolje navedene mjere
koja se naziva balansirana toc¢nost:

TP + TN
TP+FP TN+FN. (1.2)

2

Konfuzijska matrica pa tako i definicije evaluacijskih mjera se mogu poop¢iti za klasifika-
cijske probleme u kojima se javljaju viSe od dvije klase (eng. multiclass classification).

1.3 Metode za odabir podskupa atributa

Prije opisa pcelinjih algoritama koji mogu rjeSavati ovaj problem, u nastavku je spomenuta
osnovna podjela metoda koje se koriste u tu svrhu:

o Filter metode
Podskup atributa se odabire neovisno o algoritmu strojnog ucenja na temelju vrijed-
nosti raznih statistickih testova izmedu pojedinih atributa i ciljne varijable (Pearso-
nov koeficijent korelacije, y? test, mutual information itd).



1.3. METODE ZA ODABIR PODSKUPA ATRIBUTA

Skup svih atributa

—>

Odabir najboljeg podskupa

v

algoritam SU ———|

Slika 1.3: Dijagram filter metode

e Wrapper metode

Iterativne metode koje se svode na pretraZivanje podskupova atributa. Na podsku-
pove se primjenjuje algoritam strojnog ucenja i rezultat utjeCe na sljedeci korak.
Neki algoritmi su forward, backward i recursive feature elimination kao 1 neki meta-
heuristic¢ki npr. genetski algoritmi, mravlji te ovdje opisani pcelinji algoritmi.

Evaluacija

Odabir najboljeg podskupa

Skup svih atributa

Y
>

Generiranje podskupa

algoritam SU

-—

Slika 1.4: Dijagram wrapper metode

¢ Embedded metode

Odabir atributa se vrsi u samom procesu treniranja kod algoritama strojnog ucenja
koji imaju ugradene metode za odabir (Slucajne Sume, Metoda potpornih vektora,

Lasso regresija itd).

Evaluacija
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Odabir najboljeg podskupa

Skup svih atributa » Generiranje podskupa

algoritam SU + Evaluacija

Slika 1.5: Dijagram embedded metode

Od nabrojenih metoda, najviSe problema s vremenskom sloZzenos¢u imaju upravo wrap-
per metode jer se svode na pretraZivanje prostora svih podskupova atributa. Filter metode
s tim nemaju problema zbog brzog racunanja statistickih mjera i testova. Takoder, manje je
vjerojatno da ¢emo uz filter metodu doci do pretreniranja, dok je u slucaju wrapper metode
situacija drukcija jer se trenira model na razli¢itim kombinacijama atributa.

Pcelinji algoritam opisan u sljede¢em poglavlju pripada skupini wrapper metoda, a na
kraju u svrhu usporedbe koriStene su i neke druge od gore spomenutih.



Poglavlje 2

Pcelinji algoritmi

2.1 Meta-heuristike

Algoritmi za rjeSavanje optimizacijskog problema mogu biti egzaktni. Kada se egzaktni
algoritmi ne mogu primijeniti (npr. u slucaju kada je prostor pretraZivanja prevelik), tada
se najceSce koriste heuristike. Kod heuristika nema garancije da ¢e se pronaci optimalno
rjeSenje, ali se pronalaze rjeSenja koja su dovoljno dobra tj. bliska optimumu.

Meta-heuristike su visa razina heuristika jer za razliku od njih nisu ovisne o problemu
ve¢ se opcenito primjenjuju na Sirok spektar N P-teskih problema. Takvi algoritmi u ite-
racijama pokuSavaju poboljsati kandidata za rjeSenje na temelju funkcije dobrote koja
govori koliko je dobro trenutno rjesenje. RjeSenja moraju imati svoju reprezentaciju kako
bi mogli vrsiti akcije nad njima i1 racunati njihovu kvalitetu. Mnoge meta-heuristike su tip
stohasticke optimizacije zbog ubacivanja nasumicnosti odnosno koriStenja nasumicnih
varijabli. Ono $to je izazovno za vecinu meta-heuristika jest izbjegavanje zaglavljivanja
u lokalnom optimumu.

Definicija 2.1.1 (Optimizacijski problem). Neka je S optimizacijski skup, F skup dopus-
tivih rjeSenja te E evaluacijska funkcija. Optimizacijski problem pronalazi x € F takav da
je E(x) < E(y), za svakiy € F. x se naziva globalni optimum.

Definicija 2.1.2. P je klasa svih jezika koji su odlucivi na nekom deterministickom Turin-
govom stroju vremenske sloZenosti O(n*), za neki k € N.

Definicija 2.1.3. NP je klasa svih jezika koji su odlucivi na nekom nedeterministickom
Turingovom stroju vremenske sloZenosti O(n*), za neki k € N.

Klase su definirane pomocu Turingovih strojeva u [[10], no teorija izracunljivosti pove-
zuje takve strojeve s RAM-strojevima, to¢nije dokazana je njihova ekvivalencija. Jednos-
tavno govoreci, to znaCi da problem tj. funkcija koja se moZze izraCunati na Turingovom

11
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stroju, moZe se izraCunati i na RAM-stroju 1 obratno. RAM-stroj je vrlo jednostavan stroj
no vezan je uz danasnja racunala s mikroprocesorima RISC arhitekture pa se N P-teski pro-
blemi mogu promatrati i u kontekstu njihovog rjeSavanja na danasnjim racunalima. For-
malni opis dan je u [[7] i [12]].

Intuitivno, klasa N P-teSkih problema sadrzi sve probleme koji su barem jednako teski
kao i problemi iz NP. Klasa N P-potpunih problema sadrZi najteZe probleme iz klase NP.
Vrijedi da je svaki NP-potpun problem u NP, a ne mora vrijediti da je svaki NP-teZak u
NP. Jos i danas ne postoji odgovor na pitanje je li P = NP. Odnosi medu ovim klasama za
oba slucaja, P = NP1 P # NP najbolje se vide na donjoj sliciﬂ

\ NP-Hard / NP-Hard |

P=NP

= NP-Complete

Complexity

P# NP P= NP

Slika 2.1: Eulerov dijagram koji pokazuje odnos klasa

Drugim rijeCima, ako vrijedi da je P # NP onda se N P-teski problemi ne mogu rijeSiti
u polinomijalnom vremenu, a ako se neki problem ne mozZe rijeSiti u polinomijalnom
vremenu onda je njegovo izvrSavanje u praksi na nekom raCunalu predugo i mozda se ne
moze ni izvrSiti do kraja s obzirom na ogranicenja postojeih raCunala. Meta-heuristike
pribjegavaju alternativnom pristupu rjeSavanja u svrhu dobivanja barem nekog dovoljno
dobrog rjesenja u konacnom vremenu.

1998. Amaldi i Kann pokazuju da je problem pronalaska optimalnog podskupa atributa
N P-tezak problem. [1]

'Preuzeta s Wikipedije https://commons.wikimedia.org/wiki/File:P_np_np-complete_
np-hard. svg
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2.2 Opis pcelinjih algoritama

Pcelinji algoritmi su inspirirani inteligentnim ponaSanjem pcela pri prikupljanju hrane,
dakle to su prirodom inspirirani algoritmi. Buduci da se promatra roj pcela, algoritmi se
svrstavaju medu populacijske algoritme. To konkretno znaci da se promatra skup kandi-
data rjeSenja, a ne samo jedan tijekom izvrSavanja algoritma.

Pcele pronalaze mjesta bogata hranom tako da grupa pcela odlazi na teren, a kada se
vracaju u koSnicu, obavjeStavaju ostale pcele o pronadenoj hrani tako da pleSu poseban
ples koji daje informaciju gdje se nalazi hrana. Ostale pcele na temelju tog plesa odlaze
na livadu na mjesta opisana tim plesom. Tako, mjesta bogata hranom bivaju posjecena od
sve viSe pcela, a mjesta siromasna hranom od sve manje pcela. Drugim rije¢ima, pcele
pronalaze lokacije koje su bliske optimumu u smislu koncentracije hrane na odredenom
prostoru. Na sliciE] su prikazane osnovne informacije koje se mogu i8Citati iz plesa, smjer
odreden kutom « te udaljenost do izvora hrane. Kvaliteta izvora hrane i$Citava se iz kruZnih
dijelova plesa.

Slika 2.2: P¢elinji ples

Prvi algoritam zasnovan na ponasanju pcela je predstavljen 2004. godine, a u ovom
radu bit ¢e opisan algoritam Artificial bee colony (ABC) kojeg je predstavio Karaboga
2005. godine. [3]

2Preuzeta s Wikipedije https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Bee_dance.svg
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Algoritam ABC

Kao $to je navedeno, pcelinji algoritmi su populacijski pa se tijekom algoritma promatra
skup rjeSenja. Konkretno, u ovom algoritmu postoje tri skupine pcela. Jedna od njih su
zaposlene pcele i svakoj od njih je pridodano to¢no jedno rjeSenje. Druge dvije skupine,
promatraci i izvidacdi se zajedno nazivaju nezaposlene pcele. Svrha podjele pcela na sku-
pine je njihov raspored poslova, a u algoritmu ABC moraju se izvrSavati dva bitna zadatka,
zadaci eksploatacije tj. iskoriStavanja te istrazivanja optimizacijskog skupa.

Zaposlene pcele 1 pCele promatraci zaduZene su za iskoriStavanje, a pcele izvidaci za
istrazivanje izvora hrane. Na samom pocetku izvida¢i nasumicno pretrazuju podrucje. Ta
rjeSenja se pridodaju zaposlenim pcelama, nakon ¢ega, u idu¢im iteracijama, zaposlene
pCele promatraju i iskoriStavaju izvore u susjedstvu rjeSenja koja pamte. Promatraci pre-
gledavaju njihova rjesenja te na temelju kvalitete odlucuju na koje podrucje ¢e se oni upu-
titi. Kada dode do iskoriStavanja odredenog izvora, nastupa pcela izvida¢ koja pronalazi
potpuno novo rjesenje neovisno o prethodnom pretrazivanju i pridodaje ga zaposlenoj péeli
s iskoriStenim izvorom.

Rjesenja se reprezentiraju kao konacni vektori nad realnom domenom, dakle rjeSenje ¥
je oblika (xy, x5, ..., x,,) gdje je x; € R, zasve i € {1, 2, ..., n}.

Slijedi jednostavan pseudo-kod i razrada gore navedene ideje.

Algoritam 1: ABC

Inicijalizacija;

dok Iteracija < MaxBrlteracija ¢ini
Faza zaposlenih pcela;
Faza pcela promatraca;
Faza pcela izvidaca;
Pamcenje dosad najboljeg rjeSenja;
Povecavanje varijable Iteracija;

kraj

U pseudo-kodu kao Kriterij zaustavljanja se gleda izvrSavanje unaprijed odredenog
broja iteracija. Opcenito, u meta-heuristickim algoritmima, uvjet zaustavljanja moze biti i
drugacije definiran, npr. pronalazak rjeSenja kvalitete vece od unaprijed zahtijevane vrijed-
nosti 1 sli¢no.

Prili¢no je jasno $to se dogada u linijama ”Pamdenje dosad najboljeg rjeSenja” i "Poveca-
vanje varijable Iteracija’. Ostale faze su pomnije objasnjene u nastavku:
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¢ Inicijalizacija
U ovoj fazi, osim inicijalizacije veli¢ine populacije N, broja pCela promatraca, broja
iteracija MaxBrlteracija te vrijednosti limit koja ¢e kasnije biti pojasSnjena, pcele
izvidaci nasumicno pronalaze N rjesenja.

Neka je {xi, X3, ..., Xy} skup rjeSenja i neka je svaki vektor iz prostora dimenzije n.
Sljedeca jednadzba moZe se koristiti za inicijalizaciju rjeSenja:

Xij =1+ rand(0,1) * (u; — ;). (2.1)

Funkcija rand odabire nasumican realan broj izmedu 01 1, /; 1 u; su redom donja i
gornja granica x;;.

o Faza zaposlenih pcela
Sada zaposlene pcele traze potencijalno bolje rjeSenje v; od sada$njeg x; u njegovom
susjedstvu
Vvij = X;; + rand(=1, 1) * (x;; — xi;). (2.2)

Gornjom jednadZbom mijenjamo jednu koordinatu starog rjeSenja i zato se takav v;
moze smatrati susjednim rjeSenjem x; jer se razlikuju samo u toj nasumi¢no oda-
branoj koordinati j € {1,2,...,n}. Koordinata k € {1,2, ..., N} je takoder nasumi¢no
odabrana.

Ipak, dalje pamtimo samo bolje rjeSenje.
e Faza pcela promatraca
Za svaku zaposlenu pcelu i njeno rjesenje racunamo vjerojatnost da ¢e pcela proma-
tra¢ promatrati susjedstvo upravo tog rjeSenja:
kvaliteta(x})

— ' )
j.:l kvaliteta(x)

(2.3)

Ocito je da je vjerojatnost veca za ona rjeSenja Cija je kvaliteta bolja i da je zbroj svih
vjerojatnosti jednak 1.

Slika 2.3: Brojevni pravac s naznaenim vjerojatnostima

Selekcija rjeSenja se vrsi tzv. jednostavnom proporcionalnom selekcijom. Na-
sumicno se odabire broj izmedu 01 1 i s obzirom na segment kojemu pripada, prema
gore navedenom brojevnom pravcu, bira se rjesenje.
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Cesto se ova selekcija opisuje pomoéu kotaca ruleta (eng. roulette wheel selection).
Ako umjesto brojevnog pravca promotrimo krug i kruzne isjecke ozna¢imo vjero-
jatnostima, tada se nasumicni odabir broja odnosno rjeSenja moze slikovito opisati
kao okretanje tog kruga (kotaCa ruleta) i zaustavljanje pokazivaca na odredenom
kruznom isjecku P;.

Nakon $to je rjeSenje odabrano, promatra¢ takoder koristi formulu [2.2]i dalje pamti
samo bolje rjeSenje.

e Faza pcela izvidaca
Ranije spomenuta varijabla /imit oznaCava kriterij da je neki izvor hrane iskoriSten,
tj. kriterij napustanja (eng. abandonment criteria).

Ako se rjeSenje neke zaposlene pcele nije promijenilo u /imit iteracija onda ona
napusta to rjeSenje, a pcela izvidac traZi potpuno novo rjesenje po formuli[2.1]

Moguci problemi su u uskladivanju slobodnih parametara, vremenska i prostorna sloze-
nost, a i inicijalizacija na slu€ajan nacin ograniava prostor pretrazivanja. Ipak, ovaj algo-
ritam se isti¢e po svojoj jednostavnosti, a prednost mu je jos dobro izbjegavanje zaglavlji-
vanja u lokalnom optimumu zbog balansiranja iskoriStavanja i istraZivanja.



Poglavlje 3

Implementacija

U ovom poglavlju je obja$njeno kako je iskoristena gore navedena teorija. Citav ko
je napisan u programskom jeziku Python. Osim standardnih biblioteka (numpy, pandas,
scipy) koriStene su i matplotlib i seaborn za vizualizacije te sklearn za algoritme strojnog
ucenja.

Specifikacije racunala su:

e procesor Intel 15 frekvencije 2.40 GHz

e radna memorija od 8 GB

e 32-bitni operacijski sustav Windows.

3.1 Skupovi podataka
Efikasnost algoritma se promatrala na ukupno tri skupa podataka:

e skup podataka Cleveland Heart Disease]
Pojedini primjer predstavlja pacijenta i sadrzi informaciju o prisutnosti sr¢ane bolesti
u pacijenta.
— Broj primjera: 303
— Broj atributa: 13 + 1

'Kod je pohranjen u javnom GitHub repozitoriju u Jupyter biljeznicama: https://github.com/
pulucij/Diplomski-rad

“UCI Machine Learning Repository: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Heart+
Disease

17
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— Opis atributa:
Prva dva atributa su op¢eniti podaci o pacijentu (dob i spol). Ostali atributi vezZu
se uz mjerenja karakteristi¢na za sr€ane bolesnike (bol, vrijednosti nalaza krvi,
EKG mjerenja). Zadnji atribut predstavlja zavisnu varijablu koju treba predvi-
djeti za novi podatak. Pacijent kod kojeg nije prisutna bolest ima vrijednost
atributa 0, vrijednosti 1-4 predstavljaju prisutnost sréane bolesti od najmanje
do najvece.

e skup podataka Breast Cancer Wisconsilﬂ

Pojedini primjer predstavlja pacijenta s tumorom dojke te sadrZi informaciju je li
tumor maligan ili benigan.

— Broj primjera: 569

— Broj atributa: 1 + 1 + 30

— Opis atributa:
Prvi atribut je ID pacijenta kojeg treba izbaciti iz promatranja jer ID nikako
ne utjeCe na benignost tumora. Drugi atribut je zavisna varijabla koju treba
predvidjeti 1 ima vrijednosti "M” za pacijenta s malignim tj. ”B” s benignim
tumorom. Ostali atributi su mjerenja vezana za stanicnu jezgru stanica proma-
trane tvorevine vidljive na snimci dojke.

e skup podataka Drug consumptiorﬂ

Pojedini primjer predstavlja ispitanika na kojemu je vrSeno mjerenje osobnosti te
sadrzi informaciju o konzumiranju alkohola, ¢okolade, nikotina, kofeina, kanabisa i
teSkih droga.

— Broj primjera: 1885

— Brojatributa: 1 + 12+ 1 + 18

— Opis atributa:
Prvi atribut je ID ispitanika i njega treba izuzeti iz daljnjeg promatranja. U nas-
tavku je 5 opcenitih informacija (dob, spol, obrazovanje, drzava prebivalista,
narodnost). Slijede atributi vezani za psiholoska i neuroloska mjerenja. Ostalih
19 atributa su zavisne varijable koje se zasebno mogu predvidjeti za novi poda-

tak. U ovom istraZzivanju, promatrana je samo jedna zavisna varijabla tj. kon-
zumiranje samo jedne droge. Vrijednosti zavisnih varijabli su: "Never Used”,

3UCI Machine Learning Repository: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+
Cancer+Wisconsin+(Diagnostic)

*UCI Machine Learning Repository: |https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Drug+
consumption+%28quantified%29
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”Used over a Decade Ago”, ”Used in Last Decade”, ”Used in Last Year”, ”"Used
in Last Month”, ”Used in Last Week” i ”Used in Last Day™.

3.2 Priprema podataka

Priprema podataka mora prethoditi primjeni algoritama iz strojnog ucenja kako bi se ot-
klonile ili popravile neke nepravilnosti u podacima i time izbjegli nepouzdani rezultati i
ostali daljnji problemi. Buduci da se pcelinji algoritam koristi za odabir znacajki te kako
se unutar njega koriste klasifikacijski modeli, bitno je provesti postupke sredivanja poda-
taka. Osim toga, korisno je promotriti podatke i ste¢i bolje razumijevanje o njima kako
bismo bolje shvatili i krajnje rezultate te benefit koriStenja algoritma.

Uvodenjem skupa podataka u Python program, prvo su promatrani podaci i koji su
njihovi tipovi, a uobicajeno je da se izvrsi prilagodba testnih podataka. Recimo, ako se
neka kontinuirana numericka varijabla vodi kao tip object, logi¢no je da ju se mora
prebaciti u neki tip oblika f1oat 64 kako bismo mogli koristiti algoritme. U navedenim
skupovima podataka nije bilo problema takve vrste. Takoder, promatrano je koji su atributi
kategoricki (vrijednosti su im iz konac¢nog skupa oznaka kategorija), a koji kontinuirani
(vrijednosti su im brojevi iz odredenog intervala). Potrebno je kategoriCke atribute pre-
baciti u brojevnu vrijednost ako su prikazani kao stringovi, a to se rjeSavalo samo kod
zavisnih varijabli u dva skupa podataka pomocu metode LabelEncoder.

Nedostajucéi podaci

U skupovima podataka mozZe se dogoditi da za neke primjere nedostaju vrijednosti ne-
kih atributa. Razlog moze biti da je takav podatak nepoznat, zagubljen ili pak praznina
oznacava neku vrijednost kao Sto je 0.

U navedena tri skupa, nedostajuci podaci su se javili samo u skupu Heart Disease 1 svi
pripadaju atributima tipa realni broj. Problem je rijeSen tako da su praznine zamijenjene
srednjom vrijednosti svih vrijednosti odredenog atributa.

Balansiranost skupova

Sto uopée znadi da je skup podataka balansiran? Najjednostavnije re¢eno, skup podataka
je balansiran ako je raspodjela primjera iz skupa podataka po klasama uravnoteZena tj. ako
se podjednak broj primjera nalazi u svakoj pojedinoj klasi.

Razlog zasto je bitno kod klasifikacijskih problema provjeriti balansiranost je taj da ko-
risteCi najpopularniju evaluacijsku mjeru to¢nost, mozemo doc¢i do lazno dobrih rezultata.
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Takva pojava se zove paradoks to¢nosti. Naime, ako je veéina primjera u skupu poda-
taka u jednoj klasi, po formuli tocnosti automatski cemo dobiti bolje rezultate nego Sto to
zapravo jesu.

Tom problemu se moZe doskociti na vise razliCitih nacina. Na primjer, ako je moguce,
mogu se prikupiti dodatni primjeri za malobrojne klase. Ako je velik skup podataka, mogu
se izbaciti neki primjeri iz klasa gdje ih je “previsSe”, a isto tako mogu se dodati i neki
umjetno proizvedeni podaci. NajceSce koriStena tehnika koja proizvodi nove podatke je
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Ipak, buduci da rjeSavanje ovog
problema nije u fokusu diplomskog rada, pribjeglo se jednostavnijem nacinu rjeSavanja
problema koji nikako ne izmjenjuje skup podataka veé se koristi drukcija evaluacijska
mjera. U odjeljku [I.2] je navedeno vise evaluacijskih mjera, a balansirana to¢nost [I.2] je
mjera koja nece davati varljive rezultate u slu€aju primjene klasifikacijskih modela na ne-
balansiranim skupovima podataka.

Na grafovimaﬂ je prikazan raspored primjera iz skupa podataka o sréanim bolesnicima
te o pacijentima s rakom dojke. Ocigledno je da ni jedan ni drugi skup podataka nisu
balansirani. Ima puno viSe pacijenata kod kojih sr€ana bolest nije uopcée prisutna, a ostali
pacijenti su se razdijelili u klase 1-4. Isto tako, veéi je broj pacijenata s benignim tumorom
dojke.

Number of instances per each class Number of instances per each class

b
Number of instances
H g ¥ 2

Class Class

Slika 3.1: Raspodjela sr¢anih bolesnika Slika 3.2: Raspodjela pacijenata s rakom
po klasama dojke po klasama

Sto se ti¢e skupa podataka o konzumiranju droga, ve¢ je ranije navedeno da se proma-
trala konzumacija samo jedne od droga navedenih u skupu podataka. Odabrana je ona za
koju je podjela po klasama bila najviSe uravnoteZena, a ispostavilo se da je to kanabis.

SGrafovi su napravljeni u Pythonu pomocu biblioteke matplotlib.
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Number of instances per each class 19

Number of instances

da

o
Class

Slika 3.3: Raspodjela ispitanika o konzumaciji kanabisa po klasama

Vidljivo je da se ni za jedan od tri koriStena skupa ne moze reci da je balansiran, ¢ak
ni posljednji iako se birao najpogodniji slu¢aj u tom kontekstu. To opravdava koriStenje
balansirane to¢nosti.

Netipicne vrijednosti (eng. outliers)

Netipi¢ne vrijednosti predstavljaju one primjere u skupu podataka koji jako odskacu od
ostatka. Neki modeli strojnog ucenja osjetljivi su na prisutnost takvih podataka te se ne
mogu izvrSiti ispravno i dati toCne rezultate. Stoga, valja proanalizirati postojanje takvih
primjera te ih po potrebi ukloniti iz skupa.

Za utvrdivanje egzistencije takvih vrijednosti u spomenutim skupovima koriSteni su
kvartili svih vrijednosti u pojedinom atributu te interkvartilni raspon.

Donji kvartil predstavlja vrijednost iz promatranog skupa vrijednosti od koje je manje
ili jednako njoj 25 % vrijednosti, a istodobno 75 % vrijednosti vece ili jednako njoj. Gornji
kvartil je vrijednost iz promatranog skupa vrijednosti od koje je manje ili jednako njoj
75 % vrijednosti, a istodobno je 25 % vrijednosti vece ili jednako njoj. Interkvartilni
raspon je razlika izmedu gornjeg i donjeg kvartila.

Pomocu definiranih vrijednosti se raCunaju granice kao donji kvartil - 1.5 * interkvar-
tilni raspon te gornji kvartil + 1.5 * interkvartilni raspon. Sve vrijednosti iznad te ispod
tih granica su sumnjive vrijednosti koje treba uzeti u obzir i dalje promotriti. Budu¢i da
smo u ovoj proceduri analizirali svaki atribut pojedinacno, takvu analizu svrstavamo u uni-
varijatnu analizu. Da budemo detaljniji, dobro je uvrstiti i multivarijatnu analizu gdje
promatramo odnose izmedu viSe atributa.

U tu svrhu koriSteni su grafovﬂ koji prikazuju sve parove danih atributa.

Grafovi imena pairplot iz biblioteke seaborn.
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Slika 3.4: Graficki prikazani odnosi parova atributa u skupu sr¢anih bolesnika

Nije potrebno promatrati bas sve parove atributa, ve¢ je izbor suZen na one atribute koji
sadrZe neke vrijednosti koje su ispod donje ili iznad gornje granice definirane u univari-
jatnoj analizi. Iz ovako grafickog prikaza neki podaci se mogu odrediti kao kandidati za
netipi¢ne vrijednosti. Recimo podatak s najveCom vrijednosti na x-osi u stupcu atributa 4
te npr. dvije najvece vrijednosti na x-osi u stupcu atributa 9.

U fazi pripreme podataka, kandidati za netipi¢ne vrijednosti nisu uklonjeni iz skupa
ve€ je prvo algoritam primijenjen na cjelovitom skupu. Nakon toga su uklonjeni kandidati
te se promatralo dobiva li se poboljSanje. Ipak, ni u jednom od tri skupa nije doslo do
poboljsanja pa su krajnji rezultati vezani za skupove iz kojih nisu uklonjeni kandidati za
outliere koji ipak to moZda nisu ve¢ jednostavno prate odredenu rasprSenost podataka.

Vaznost obavljanja ovog koraka ne opada ovako dobivenim opaZanjem jer u nekim
skupovima podataka i primjenom nekih modela zaista ne moZemo biti sigurni da ¢emo
dobiti dobre rezultate bez analiziranja i otkrivanja netipi¢nih vrijednosti.

Skaliranje podataka

Bududi da model k-najblizih susjeda koristi udaljenosti izmedu podataka u skupu, bolje
je skalirati podatke. U vrijednostima atributa mogu postojati velike razlike. Neki atributi
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mogu imati vrlo male vrijednosti, dok neki mogu imati vrlo visoke i to utjeCe na odredene
aspekte primjenjivanih algoritama u strojnom ucenju.
Skaliranj je napravljeno na svakom atributu zasebno po sljedecoj formuli:

z=(x—-u/s

gdje je x neskalirana vrijednost atributa, u je srednja vrijednost svih vrijednosti atributa
{x1, X2, ..., xy} te je s standardna devijacija svih vrijednosti atributa

1 &
_ _2 2
s = N-_I(XZ u)*.

Analiza povezanosti nezavisnih varijabli s ciljnom

Kako bi se dobio uvid u povezanost atributa s ciljnom varijablom, mogu se koristiti sta-
tisticke mjere koje daju informaciju o tome. To moZe biti pocetni korak u odabiru podskupa
atributa. MoZze se doznati postoje li neke znacajke koje su vrlo slabo vezane uz zavisnu va-
rijablu 1 obrnuto. Za mjerenje povezanosti izmedu dvije kontinuirane numericke varijable
gotovo uvijek se koristi Pearsonov koeficijent korelacije i povezanost izmedu varijabli se
jednostavno naziva koreliranost. U klasifikacijskom problemu, zavisna varijabla je kate-
goricka, pa se u ovom kontekstu koriste drukcije mjere koje rade s kombinacijama varijabli
kategoricka-kategoricka te kontinuirana-kategoricka.

Za mjerenje povezanosti izmedu dvije kategoricke varijable moguce je koristiti Kra-
merov V koeficijent. Za objaSnjenje kako se raCuna taj koeficijent, potrebna je sljedeca
definicija.

Definicija 3.2.1 (y*-statistika). Neka su X i Y promatrani kategoric¢ki atributi i neka X i
Y imaju r i k vrijednosti redom. Neka je n;; broj pojavljivanja para vrijednosti (X;,Y;) u
skupu podataka. y*-statistika se definira kao
(nij — niTrl'i)z
X 2= — mn;
i€{1,...,r},jell,....k) n
gdje je n ukupan broj primjera u skupu i n; broj pojavljivanja i-te vrijednosti atributa
X te nj broj pojavljivanja j-te vrijednosti atributa Y.

Sada se moZze definirati formula po kojoj se racuna Kramerov V Kkoeficijent:

X
V= & .
\/min(k -1,r=1)

7StandardScaler iz sklearn biblioteke.
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Za mjerenje povezanosti izmedu kontinuirane varijable i kategoricke varijable koriSten
je korelacijski omjer (eng. correlation ratio).

Definicija 3.2.2. Neka je y,; i-ti primjer iz skupa podataka koji pripadaju klasi x te neka je
n, kardinalitet tog skupa. Korelacijski omjer n zadovoljava sljedecu jednakost

2 Zx nx(y_x - y)z

= 3.1
Zx,i nx(yxi - y)z ( )

n

gdje su

= y = M
x ne 2 My '
n nije definiran ako svi podaci pripadaju istoj klasi.

Vrijednosti definiranih mjera povezanosti se krecu od 0 do 1, gdje vrijednosti bliske O
oznacavaju malenu, a vrijednosti bliske 1 veliku povezanost.

Slika 3.5: Povezanost kategorickih Slika 3.6: Povezanost kontinuiranih
nezavisnih varijabli sa zavisnom u nezavisnih varijabli sa zavisnom u
skupu CHD skupu CHD

Na grafovima, bojama su prikazane povezanosti izmedu nezavisnih i zavisne varijable
u skupu podataka vezanom za sréane bolesnike. Tamne boje oznacavaju nisku, a svijetle
visoku povezanost. Ocigledno je da ovakva analiza pokazuje da niti jedan od atributa nije
visoko povezan. Kod skupa koji sadrzava osobe koje boluju od raka dojke je situacija
drukcija. Vidi se da su neki atributi dosta povezani s ciljnom varijablom. U tom skupu su
sve varijable kontinuirane.

Ova analiza e biti iskoristena kasnije u odlomku [3.4]
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Slika 3.7: Povezanost kontinuiranih nezavisnih varijabli sa zavisnom u skupu BCW
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Razdvajanje skupa podataka na testni skup i skup za trening

Kako bi se mogla izvrsiti evaluacija klasifikacijskog modela, potrebno je imati skup na
kojemu se trenira model te skup na kojemu se provjerava uspjeSnost istreniranog modela.

Koristen je najjednostavniji pristup u kojemu se skup podataka dijeli samo na dva skupa
te se provjera uspjesnosti izvrSava samo jednom. Postoje i kompliciranije metode kao Sto
su tipovi tzv. cross-validacije u kojima se skup particionira na visSe dijelova te se evaluacija
izvrSava u viSe koraka. No, u ovako promatranom algoritmu, zadovoljavajuce je koristiti
jednostavni pristup.

U skupu podataka vezanom za sréane bolesti je razdijeljeno 15 % primjera u testni
skup, a ostalih 85 % u skup za trening. Isto je napravljeno za skup pacijenata s rakom
dojke, a bududi da je skup podataka o konzumiranju droga veéi, u testni skup je pripalo
20 % primjera.

3.3 Implementacija pcelinjeg algoritma

Ranije je opcenito opisan algoritam Artificial bee colony, a u ovom odjeljku se opisuje
kako je taj algoritam kori$ten na konkretnom problemu opisanom u[I.1]
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Oznacimo s n broj atributa u skupu podataka. RjeSenje se moZe reprezentirati kao
konacan niz ¥ od n nula ili jedinica. Ako je x; = 0 tada se i-ti atribut ne ukljucuje u
podskup atributa, a ukljucuje se ako je x; = 1. Dakle, skup dopustenih rjeSenja je skup
svih takvih vektora, a njegov kardinalitet je 2" — 1 (ne ubrajamo niz koji se sastoji samo od
nula tj. da bi skup podataka imao smisla, mora postojati bar jedan ukljuceni atribut). Takav
skup postaje jako velik ¢im n poprimi dvoznamenkastu vrijednost.

Primijetimo da je prostor pretrazivanja diskretan, a algoritam je opisan za kontinuirane
vrijednosti. To ne predstavlja nikakav problem. Potrebne su samo manje prilagodbe i takva
inacica algoritma se naziva algoritam Binary artificial bee colony (BABC). Slijedi njegov
dodatan opis po fazama:

¢ Inicijalizacija
Kao $to je navedeno u [2.2] inicijalizira se veli¢ina populacije N, broj pcela pro-
matraca, MaxBrlteracija, limit. PCele izvidaci pronalaze N nasumicnih rjesenja tj.
stvara se N konac¢nih nizova duljine 7 i to na nacin da se Vi € {1, ..., n} bira nasumic¢ni

broj izmedu 0 1 1. Ako je nasumicni broj manji ili jednak vrijednosti 0.5 onda je i-ta
koordinata niza jednaka 0, a u suprotnom je jednaka 1.

e Faza zaposlenih pcela

Pojedina zaposlena pcela trazi potencijalno bolje rjeSenje od sadasnjeg tako da oda-
bere nasumicno dvije koordinate u rjeSenju te ih zamijeni. Dalje se pamti samo bolje
rjesenje, tj. ako se zamjenom ne dobije bolje rjeSenje, pamti se staro, a ako da, pamti
s€ nNovo.

e Faza pcela promatraca

Koristi se opisana jednostavna proporcionalna selekcija rjeSenja. Nakon toga se opet
konstruira susjedno rjeSenje kako je opisano u prethodnoj tocki te se dalje pamti
bolje rjesenje.

e Faza pcela izvidaca

Ako se rjeSenje zaposlene pcele nije promijenilo u /imit iteracija (kriterij napuStanja),
onda ona napusta to rjeSenje, a pCela izvidac traZi novo rjeSenje na nasumicni nacin
kako je opisano u prvoj tocki.

Funkcija dobrote je zapravo evaluacija primijenjenog klasifikacijskog modela na skup
podataka s uklju¢enim odredenim atributima i ta procedura se ponavlja nekoliko puta prili-
kom izvrSavanja faza. Dolje je naveden kod tj. funkcija koja za argumente uzima konacan
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niz nula 1 jedinica odnosno jedno rjeSenje, testni skup i skup za trening te ciljne vari-
jable iz testnog skupa i skupa za trening, oznaku koji ¢e se klasifikacijski model koris-
titi 1 vrijednost n koja opisuje broj susjeda za algoritam KNN ili broj stabala ako ko-
ristimo model sluc¢ajnih Suma. U funkcijama KNN_Classifier, RF_Classifier,
NB_Classifier su istrenirani 1 primijenjeni modeli. Na kraju, funkcija vraca balansi-
ranu toc¢nost, $to je ujedno i povratna vrijednost funkcije dobrote.

def calculate_accuracy(bee, X_train, X_test, y_train, y_test, algorithm,
n):
#count number of features
k=0
for j in range(0,len(bee)):
if bee[jl==1:
k+=1
X_train_features = np.zeros((X_train.shape[0], k))
X_test_features = np.zeros((X_test.shape[0], k))
k=0
for j in range(®,len(bee)):
if bee[j]l==1:
X_train_features[:,k]=X_train[:,]j]
X_test_features[:,k]=X_test[:,]j]
k+=1

if(algorithm == 'KNN’):

y_pred = KNN_Classifier(X_train_features, X_test_features,
y_train, y_test, n)
elifCalgorithm == ’'RF’):

y_pred = RF_Classifier(X_train_features, X_test_features,
y_train, y_test, n)
elif(algorithm == 'NB’):

y_pred = NB_Classifier(X_train_features, X_test_features,
y_train, y_test)
else:

raise ValueError (’Key word is not recognized.’)

return balanced_accuracy_score(y_test, y_pred)

Takoder, treba voditi ratuna o broju iteracija u kojima se pojedino rjeSenje nije promi-
jenilo. To je ostvareno tako da se na pocetku svake iteracije poveca broj vezan za odredeno
rjeSenje, a ¢im promijenimo to rjesenje, taj broj postavimo na nulu. Konkretno, te vrijed-
nosti vezane za svaku pojedinu zaposlenu pcelu pohranjene su u jednom nizu.

U implementaciji algoritma se koriste nizovi, liste 1 matrica te se Cesto vrSe operacije
nad njima, a to utjeCe na prostornu i vremensku sloZzenost pogotovo koriStenjem vecih vri-
jednosti parametara u pcelinjem algoritmu.
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Prijasnje primjene ovog algoritma su opisane u ¢lancima [9], [11] 1 [8].

Nakon primjene algoritma BABC, primijenjene su jo$ neke osnovne metode za odabir
podskupa atributa, a krajnji rezultati svake od njih sluzili su za usporedbu 1 procjenu kolika
je uspjesnost pcelinjeg algoritma. U[I.3]je napravljena opéenita podjela i opis, a u nastavku
su detalji.

3.4 Druge metode za usporedbu

Ranije je opisano da postoje tri skupine ovakvih metoda, pa je u ovom radu koriStena po
jedna iz svake skupine.

e Filter metode

Ovdje se koriste rezultati analize u kojoj je raCunata povezanost izmedu nezavisnih
atributa i ciljne varijable. Atributi i njihove vrijednosti povezanosti su pohranjeni u
DataFrame i sortirani po vrijednostima od najvee prema najmanjoj. Primjenji-
vana su i evaluirana sva tri modela prvo na skup podataka samo s jednom najpove-
zanijom varijablom, zatim s dvije najpovezanije itd. Naposljetku su ukljuceni svi
atributi. U ovoj metodi, bira se onaj podskup atributa sacinjen od prvih k najpoveza-
nijih atributa za koje se dobije najbolji rezultat evaluacije.

e Wrapper metode

Ve¢ je spomenuto da primjenjivani péelinji algoritam spada upravo u ovu kategoriju.
Dodatno je promatrana metoda rekurzivne eliminacije znacajki (eng. recursive fe-
ature elimination) i to u kombinaciji s modelom slucajnih Suma jer on jedini od tri
navedena pridodaje vaznosti atributima prilikom treniranja na skupu podataka. Ova
metoda je iterativna. Prvo se promatra cijeli skup podataka, primjeni se model i eva-
luira, a nakon tog se izbaci najlosiji atribut te se ponavlja postupak i tako sve dok
se ne dode do unaprijed odredenog broja atributa kojeg Zelimo, a taj je skup tada
konacni trazeni podskup. Ova metoda je primjenjivana onoliko puta koliko ima atri-
buta u skupu. Dakle, unaprijed odredeni trazeni broj varijabli je prvo bio jedan, pa
dva i tako dalje.

e Embedded metode

Kao 1 u prosloj tocki, ova metoda je koriStena u kombinaciji s modelom Random
forest jer on jedini pridruZzuje vaznosti atributima, a te vrijednosti se koriste i kod
ovakvog tipa metoda. Prvo se istrenira i primjeni model na cjelovitom skupu po-
dataka te se zapamte vaznosti koje je model odredio. Zatim se na odredeni nacin
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bira broj atributa s najve¢im vaznostima koji ¢e pripasti u podskup. Buduéi da pri-
mjena modela i evaluacija ne traju predugo niti za jedan od skupova, model je opet
primjenjivan onoliko puta koliko ima atributa u skupu podataka.

Moze se primijetiti da se u sve tri metode postupalo tako da se metode primjenjuju
iterativno po broju atributa. Razlog je da se provjere svi moguci slucajevi podskupova koji
se mogu dobiti ovim metodama, a ne da se nasumicno odabire broj atributa koji Zelimo u
podskupu ¢ime bi nam neki dobar rezultat mogao promaknuti.
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Rezultati

Cijeli postupak je primijenjen posebno na svaki od skupova podataka pa je najbolje 1 re-
zultate i vrijednosti parametara prikazati zasebno za svaki od njih.

Parametri su odredeni eksperimentalno i navedeni su oni za koje su se postizali najbolji
rezultati. Kod nekih modela, ve¢ za parametre manjih vrijednosti se postiZu bolji rezultati
pa se zato oni razlikuju i navode posebno za svaki model.

U tablicama je navedena najveca vrijednost balansirane to¢nosti, dobivena nakon tri
izvodenja, pomnoZena sa sto.

e Cleveland Heart Disease

Parametri vezani za algoritam BABC uz primjenu modela k-najblizZih susjeda:

Broj zaposlenih pcela: 12

Broj pcela promatraca: 12
MaxBrlteracija: 200
limit: 10.

Parametri vezani za algoritam BABC uz primjenu naivnog Bayesovog modela:

Broj zaposlenih pcela: 12

Broj pcela promatraca: 12
MaxBrlteracija: 200
limit: 10.
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Parametri vezani za algoritam BABC uz primjenu modela slu¢ajnih Suma:

— Broj zaposlenih pcela: 12
— Broj pcela promatraca: 12
— MaxBrlteracija: 100

— limit: 10.

Metoda za odabir | Klasifikacijski | Br. susjeda/ )

podskupa atributa | model ! br. stalJ)ala Br. atributa | Rezultat
BABC KNN 5 8/13 63.60 %
BABC NB / 9/13 57.06 %
BABC RF 10 7/13 66.61 %
Filter KNN 5 13/13 42.83 %
Filter NB / 5/13 33.74 %
Filter RF 100 9/13 32.38 %
RFE RF 100 2/13 50.07 %
Embedded RF 100 11/13 34.97 %

Tablica 4.1: Rezultati primjene na skup podataka CHD

Podebljan je najbolji rezultat od 66.61 % koji se postize pcelinjim algoritmom kom-
biniranim s modelom 5-najbliZih susjeda.

Broj stabala kod ostalih metoda za odabir atributa u tablici je poveéan na 100 kako
bi se pokazalo da se i poveCanjem tog parametra ne dolazi do boljeg rezultata no
Sto se dobije upravo pcelinjim algoritmom. To je napravljeno i za druga dva skupa
podataka.

Breast Cancer Wisconsin

Parametri vezani za algoritam BABC uz primjenu modela k-najbliZih susjeda:

Broj zaposlenih pcela: 5

Broj pcela promatraca: 5

MaxBrlteracija: 50
limit: 10.
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Parametri vezani za algoritam BABC uz primjenu naivnog Bayesovog modela:

Broj zaposlenih pcela: 12

Broj pcela promatraca: 12
MaxBrlteracija: 200
limit: 10.

Parametri vezani za algoritam BABC uz primjenu modela slucajnih Suma:

Broj zaposlenih pcela: 5

Broj pcela promatraca: 5

MaxBrlteracija: 30

— limit: 10.

Metoda za odabir | Klasifikacijski | Br. susjeda/ )

podskupa atributa | model : br. stalJ)ala Br. atributa | Rezultat
BABC KNN 5 13/30 100.00 %
BABC NB / 12/30 100.00 %
BABC RF 10 15/30 100.00 %
Filter KNN 5 18/30 98.00 %
Filter NB / 4/30 95.22 %
Filter RF 100 18/30 97.61 %
RFE RF 100 14/30 97.61 %
Embedded RF 100 17/30 97.61 %

Tablica 4.2: Rezultati primjene na skup podataka BCW

Primjenom algoritma na ovaj skup podataka koji je vezan za binarni klasifikacij-
ski problem se dobiju opéenito dobri rezultati, a zanimljivo je da se uz koriStenje
pCelinjeg algoritma u sva tri sluc¢aja dobije ¢ak stopostotna tocnost.

e Drug Consumption

Parametri vezani za algoritam BABC uz primjenu modela k-najbliZih susjeda:
— Broj zaposlenih pcela: 12
— Broj pcela promatraca: 12

— MaxBrlteracija: 70
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— limit: 10.
Parametri vezani za algoritam BABC uz primjenu naivnog Bayesovog modela:

— Broj zaposlenih pcela: 12
— Broj pcela promatraca: 12
— MaxBrlteracija: 70

— limit: 10.

Parametri vezani za algoritam BABC uz primjenu modela slucajnih Suma:

Broj zaposlenih pcéela: 12

Broj pcela promatraca: 12

MaxBrlteracija: 50

— limit: 10.

Metoda za odabir | Klasifikacijski | Br. susjeda/ .

podskupa atributa | model : br. stal{ala Br. atributa | Rezultat
BABC KNN 7 8/12 31.48 %
BABC NB / 8/12 31.32 %
BABC RF 10 8/12 32.11 %
Filter KNN 7 5/12 27.29 %
Filter NB / 12/12 28.57 %
Filter RF 100 12/12 28.90 %
RFE RF 100 12/12 28.90 %
Embedded RF 100 12/12 28.90 %

Tablica 4.3: Rezultati primjene na skup podataka DC

U ovom slucaju je takoder pcelinji algoritam uz primjenu naivnog Bayesovog modela
bio najuspjesniji.



Poglavlje 5
Zakljucak

Glavno opaZzanje je da se koriStenjem opisanog binarnog pcelinjeg algoritma u kombinaciji
s proizvoljnim, ranije spomenutim klasifikacijskim modelom, postiZu bolji rezultati nego
rezultati dobiveni koriStenjem bilo kojeg od ostalih promatranih algoritama. Iz tog razloga
se moze zakljuciti da takav algoritam moZe biti itekako koristan u rjeSavanju problema
pronalaska podskupa atributa.

Tijekom rada je navedeno nekoliko mana pcelinjih algoritama, ukljucujuci problem
uskladivanja slobodnih parametara, inicijalizaciju na slu¢ajan nacin koja ograniava pros-
tor pretrage te vremensku i1 prostornu sloZenost.

U ovom kontekstu, najviSe se isti¢e veca vremenska sloZenost jer se algoritam izvrSava
osjetno duZe nego uobicajeni algoritmi. Moguca poboljSanja vremenske slozenosti te
sli¢na poboljSanja nisu ukljuCena u istraZivanje jer je naglasak postavljen na tzv. bench-
marking odnosno na vrednovanje algoritma usporedujuéi ga sa standardnim algoritmima.
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Sazetak

Glavni cilj ovog diplomskog rada je objasniti kako koristiti meta-heuristiku imena Arti-
ficial Bee Colony u rjeSavanju problema odabira podskupa atributa u disciplini strojnog
ucenja. Procedura je opisana i primijenjena na neke standardne skupove podataka koji se
inace koriste u sli¢nim istrazivanjima. Prva dva poglavlja opisuju teorijsku stranu teme, a
druga dva poglavlja predstavljaju implementaciju i rezultate.

Na pocetku prvog poglavlja, opisan je problem odabira podskupa atributa. Nakon toga
su pojasSnjeni koriSteni pojmovi, modeli 1 koncepti strojnog ucenja i1 takoder standardne
metode za rjeSavanje spomenutog problema.

U drugom poglavlju su definirani osnovni pojmovi vezani za meta-heuristike. U nas-
tavku je objasnjen algoritam Artificial Bee Colony.

Trece poglavlje opisuje koriStene skupove podataka, pripremu podataka, prilagodbu te
primjenu pcelinjeg algoritma. Isto tako je navedeno koje druge metode za odabir podskupa
atributa su primijenjene na skupove podataka.

Rezultati péelinjeg algoritma, usporedba s rezultatima ostalih metoda i nabrojeni para-
metri su sadrZani u ¢etvrtom poglavlju.

Na kraju, zakljuCeno je da se algoritam Binary Artificial Bee Colony pokazao uspjeSnim
u rjeSavanju opisanog problema.






Summary

The main goal of this diploma thesis is to explain how to use a meta-heuristic named Arti-
ficial Bee Colony to solve the problem of feature selection in the field of machine learning.
The Procedure is described and applied to some standard data sets which are usually used
in similar researches. First two chapters describe the theoretical side of the topic, and se-
cond two chapters represent implementation and results.

At the beginning of the first chapter, the problem of feature selection is described. After
that, used terms, models, and conceptions of machine learning are depicted, and also some
standard methods for solving the mentioned problem.

In the second chapter, basic terms related to meta-heuristics are defined. Artificial Bee
Colony is explained afterward.

The third chapter presents data sets that are used, data preprocessing, adjustment, and
application of the bee algorithm. It is also presented which other methods for feature
selection are applied to data sets.

Results of the bee algorithm, comparison to results of other methods, and listed para-
meters are contained in the fourth chapter.

In the end, it is concluded that Binary Artificial Bee Colony algorithm proved to be
successful in solving the described problem.
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