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Naslov: OCENA KVALTETA ARTIKULACIJE GLASOVA SRPSKOG JEZIKA
PRIMENOM NEURONSKIH MREZA

REZIME

Glavni zadatak istrazivanja prikazanog u disertaciji je modeliranje slozenog procesa
logopedske procene kvaliteta artikulacije fonema srpskog jezika, zasnovane na inteligentnim
,,data driven* u¢e¢im modelima. Multidisciplinarna priroda i slozenost zadatka determinisala
je slede¢i niz metodoloskih koraka za njegovo izvrSenje: a) deskriptivna analiza procesa
artikulacije, kao najvaznijeg i najslozenijeg aspekta u psiho-fizioloSkom procesu produkcje
govornog izraza, u svetlu definicije 1 komparativne analize njegovih tipi¢nih i atipi¢nih
realizacija; b) karakterizacija akusticke manifestacije procesa artikulacije govornog izraza, kao
pojave pogodne za posrednu analizu kvaliteta artikulacije preko instrumentalnih
eksperimentalnih metoda; c) deskripcija procesa auditivne percepcije i evaluacije kvaliteta
artikulacije od strane eksperta (logopeda) zasnovane na treniranom slusanju, odnosno, na
sinhronizovanoj analizi skupa relevantnih artikulacionih i akusti¢kih atributa govornog signala,
u skladu sa standardnim testovima; d) deskripcija procesa formiranja logopedskog ukupnog
akustickog utiska, odnosno akustic¢ke slike artikulacije govormog izraza i njegove sublimacije
u odgovarajucu vrednost na standardnoj numeric¢koj skali ocena; e) uspostavljanja razli¢itih
modela algoritamske korespondencije izmedu vektora akusti¢kih obelezja i numerickih
indikatora klasa razlicitog kvaliteta artikulacije $to rezultuje racunarskim modeliranjem procesa
logopedske ocene kvaliteta artikulacije zasnovanim na inteligentnim uce¢im prediktorima, gde
se racunar nalazi u slicnom informacionom okruzenju kao i logoped.
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Title: EVALUATION THE QUALITY OF ARTICULATION PHONEMES OF SERBIAN
LANGUAGE USING NEURAL NETWORKS

SUMMARY

The main task of the research presented in the dissertation is the modeling of the complex
process of logopedic assessment of the quality of the articulation of Serbian phonemes, based
on intelligent "data driven” learning models. The multidisciplinary nature and complexity of
the task determined the following set of methodological steps for its execution: a) a descriptive
analysis of the articulation process, as the most important and complicated aspect of the
psycho-physiological process, the production of speech expression, in the light of the definition
and comparative analysis of its typical and atypical realizations; b) the characterization of an
acoustic manifestation of the process of articulation of speech expression, as phenomena
suitable for the indirect analysis of articulation through instrumental experimental acoustic
methods; c) Describing the process of audible perception and evaluating the quality of
articulation by the expert (logoped) based on a trained listening, or, in a synchronized analysis
of a set of relevant articulation and acoustic attributes of the speech signal, in accordance with
standard tests; d) the description of the process of forming the logopedic total acoustic
impression, that is, the acoustic image of the articulation of the speech term and its sublimation
in the corresponding value on the standard numerical scaling scale; e) the establishment of
different models of algorithmic correspondence between the acoustic feature vectors and the
numerical indicators of the classes of different articulation quality, which results in computer
modeling of the process of logopedic articulation quality assessment based on intelligent
learning predictors, where the computer is located in a similar information environment as well

as speech therapist.

Keywords: Pathology of speech, artificial neural network, computer modeling, Bayesian
classifier, quality of articulation

Scientific area: electrical engineering

Scientific subarea: signals and systems

UDC number: 621.3



SADRZAJ

1. UvO
1.1.
1.2.
1.3.
1.4.

2. KVA
2.1.
2.2.
2.3.

2.3.1.
2.4.

D
Cilj istrazivanja
Polazne pretpostavke
Metodoloski aspekt istrazivanja
Skraceni pregled sadrzaja disertacije
LITET ARTIKULACIE, MANIFESTACIJA | REPREZENTACIJA
Fizioloski aspekt produkcije govora
Akusticki aspekt produkcije govora
Auditivni aspekt govora
Logopedska percepcija kvaliteta artikulacije

Prakti¢ni aspekt ocene kvaliteta izgovora

3. SISTEM ZA OCENU KVALITETA ARTIKULACIJE

3.1.
3.2.
3.3.
3.4.
3.5.
3.6.
3.7.

Modeliranje procesa logopedske ocene kvaliteta artikulacije
Preprocesing snimljenog govornog signala

Ekstrakcija vektora obelezja kvaliteta izgovora fonema
Logopedski pristup oceni kvaliteta izgovora

DBB algoritam balansiranja reprezentativnosti uzoraka
Modeli za ocenu kvaliteta artikulacije

Izbor baze govornika za ocenu kvaliteta artikulacije

4. SEGMENTACIJA 1 EKSTRAKCIJA OBELEZJA GOVORNOG SIGNALA

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
44.1.
4.4.2.
4.5.
45.1.
45.2.

Detektor aktivnog govora u signalu (VAD)
Klasifikacija zvu€nog zapisa na zvucne, bezvucne i segmente tiSine
Priprema baze tipi¢nih 1 atipi¢nih zvucnih stimulusa reci
Ekstrakcija karakteristicnih obeleZja govornih signala
Izabrana relevantna obelezja
Grupe karakteristicnih obelezja
Eksperimentalni rezultati segmantacije i VAD detekcije
Rezultati ekstrakcije rec¢i iz govornog signala primenom VAD algoritma

Rezultati segmentacije reci izdvojenih putem VAD

5. PROBLEM NEIZBALANSIRANOG UCENJA

5.1
5.1.1.
5.1.2.
5.1.3.
5.14.

Problem disbalansa klasa i aktuelni pristupi tom problem
Resampling podataka
Osnovni resampling algoritmi
Oversampling (odabiranje sa dodavanjem rimeraka)
Undersampling (odabiranje sa uklanjanjem primeraka)

12
14
14
15
20
25
25
30
35
36
38
42
48
49
50
51
51
52
54
55
55
57
59
61
63
70
75
76
81
85
88
89
89
90
91



5.15.
5.1.6.

5.2.
521

5.2.2.
5.2.3.
5.2.4.

5.3.

5.3.2. Detekcija relacije volumen-distanca u celobrojnoj pravilnoj resetki
5.3.3.

5.3.4. Transfer distributivnih karakteristika sa ragularne reSetke na uzorke

Problem kompleksnosti koncepata
Kombinacija uzorkovanja i boosting tehnike
Pojam izbalansirane klase
Reprezentativnost uzorka
Mera stepena presecanja uzorka i populacije
Mera redundanse
Representativni trening uzorak
Metod balansiranja baziran na lokalnim rastojanjima instanci (DBB)

Vazne distributivne karakteristike pravilne celobrojne resetke

proizvoljne raspodele

5.3.5. Prakténe prednosti pristupa resamplingu preko indirektnog odnosa

volumen/distanca

5.3.6. Transformacija neuniformnog empirijskog uzorka u kvaziuniformni

uzorak pomoc¢u DBB stratifikovanog odabiranja.

5.3.7.
5.3.8.
5.3.9.

DBB Algoritam Balansiranja Zanovan na Distancama
Opsti primer balansiranja baziranog na distancama

Direktna prezentacija prednosti DBB algoritma

5.3.10. Indirektna prezentacija prednosti DBB algoritma
6. KLASIFIKACIA | KLASIFIKATORI

6.1.
6.2.
6.3.
6.4.
6.5.

6.5.1.
6.5.2.
6.5.3.

6.6.

6.6.1.
6.6.2.
6.6.3.
6.6.4.
6.6.5.

Stabilni i nestabilni prediktori
Bias i variansa
Klasifikator zasnovan na proceni preko najblizih suseda - KNN
Jednostavni Bajesov klasifikator
Samoorganizuju¢e Mape (SOM) kao klasifikator
Racunarska Simplifikacija Procesa Samoorganizacije
Osnove algortam ucenja — adaptacije SOM
Primeri preslikavanja sa ouvanjem topologije uzorka
MLP Ansambl kao klasifikator
Vestacke neuronske mreze, opste karakteristike
Viseslojni perceptron
Ansambli MLP klasifikatora
Algoritam MLP Ansambla
Primenjeni algoritam

7. REZULTATI PROCENE KVALITETA ARTIKULACIJE

7.1.
7.2.

Primenjene metode balansiranja
Opis baza podataka

91
94
94
94
95
97
98
100
102
112

113

116

117
121
122
122
127
137
139
140
141
142
144
146
146
148
150
150
151
152
153
153
158
158
160



7.3.  Primenjeni klasifikatori 163

7.4.  Metrike za ocenu performansi klasifikatora 165
7.5.  Eksperimentalna evaluacija efikasnosti DBB algoritma 167
7.5.1 Doprinos, prednosti i nedostaci DBB metode 174
7.6.  Rezultati ocena kvaliteta artikulacije primenom nekoliko modela 177
7.7.  Rezultati komparacije ocena kvaliteta artikulacije logopeda i modela 180
7.8.  Primeri primene senzitivnost neuronskih mreza za ocenu prirode uticaja
karakteristi¢nih ulaznih varijabli na izlaz. 182
8. ZAKLJUCAK 185
8.1.  Pregled rezultata 187
8.2.  Doprinos disertacije 190
8.3.  Moguénosti za dalje istrazivanje 191
Literatura 192
Prilozi 203



SPISAK SLIKA:

Slika 3.1 Blok dijagram Sistema za ocenu kvaliteta artikulacije glasova
Slika 4.1 Blok dijagram VAD detektora.

Slika 4.2 Modul Segmentacije Reci.

Slika 4.3 Algoritam za ekstrakciju vektora obelazja foneme.

Slika 4.4 Shema algoritma za determinaciju MFCC vektora.

Slika 4.5 Raspodela logaritamskih vrednosti energije frejmova za signale glasa i tiSine.

Slika 4.6 Raspodela vrednosti nultih prelaza kod frejmova za signale glasa i tiSine.
Slika 4.7 Raspodela vrednosti drugog autokorelacionog koeficijenta po frejmovima
za signale glasa i tisine.

Slika 4.8 Raspodela vrednosti prvog od 12 koef. Linearnog Prediktora za frejmove
signala glasa i tiSine.

Slika 4.9 Raspodela logaritamskih vrednosti energije greske predikcije za frejmove
signala glasa i tiSine.

Slika 4.10 Raspodela vrednosti drugog MFCC koeficijenta za frejmove signala
glasa i tiSine.

Slika 4.11 Uporedna slika VAD obeleza signala rec¢i Zima i tisine.

Slika 4.12 Uporedna slika VAD obeleza signale re¢i Zaba i tisine.

Slika 4.13 Uporedna slika VAD obelezja za signale reci Seka i tiSine.

Slika 4.14 Uporedna slika VAD vrednosti obelezja za signale re¢i Suma i tiSine.
Slika 4.15 Uproséena shema modela za ocenu kvaliteta izgovora glasova.

Slika 4.16 VAD Ekstrakcija reci iz poznatog zvucnog signala, ispitanik (A).

Slika 4.17 VAD Ekstrakcija reci iz delimi¢no poznatog zvucnog signala, ispitanik (A).

Slika 4.18 VAD Ekstrakcija reci iz nepoznatog zvuénog signala, ispitanik (B).
Slika 5.1 Relaciona analogija - skupovi naspram entropija.

Slika 5.2. Uticaj raspodele instanci na performanse klasifikatora.

Slika 5.3. 2D celobrojna reSetka (3 X 3).

Slika 5.4. Prezentacija direktnih distributivnih karakteristika originalnog, idealnog i
balansiranog uzorka.

Slika 5.5. Nizovi aktuelnih srednjih lokalnih rastojanja D i njihove distributivne
karakteristike: histogrami, pdf i cdf funkcije.

Slika 6.1 Ansambl k Najblizih Suseda kao klasifikator.

Slika 6.2. Presek dogadaja A i B.

Slika 6.3 Ekscitatorno-inhibitorna a) i potpuna inhibitorna lateralna interakcija neurona

unutar sloja b).

Slika 6.4 Lateralna interakcija neurona u dve ravni (Mexican hat).

Slika 6.5 Skup 2D vektora gusto i ravnomerno raspodeljenih po povrsima trougla
(siva podloga) i skup procesorskih reprezentativnih jedinica (mreza crnih tacaka).
Slika 6.6 Shema abstraktnog neurona.

Slika 6.7 Viseslojni perceptron.

Slika 6.8 Razliiti tipovi osnovnih funkcija aktivacije.

Slika 6.9 Ansambl MLP klasifikatora.

Slika 7.1 Uticaj raznih tehnika balansiranja na karaktersistike raspodele (pdf ) srednjih
lokalnih rastojanja za originalni Pima skup podataka (puna plava linija) i
korespondentne balansirane derivate (isprekidana crvena linija).

49
61
62
62
63
67
67

68

69

69

70
72
73
74
75
76
80
88
81
96
99
107

125

132
142
143

145
146

149
151
152
152
153

169

Slika 7.2 Algoritam za determinaciju optimalnog modela za ocenu kvaliteta artikulacije. 178

Slika 7.3. Funcija uticaja duzine foneme na kvalitet artikulacije.

183

Slika 7.4. Identifikacione funkcije za prepoznavanje tipicnog/atipi¢nog trajanja frikativa 183
Slika 7.5 Funkcija uticaja energije na distinkciju aktivnog govora i signala tiSine (VAD) 184

Slika 7.6 Funkcija uticaja prvog LPC koeficijenta na distinkciju aktivnog govora i



signala tiSine (VAD). 184
Slika 7.7 Funkcija uticaja greske linearne predikcije na distinkciju aktivnog govora
1 signala tiSine (VAD). 184

SPISAK TABELA:

Tabela 4.1 Greska segmentacije VAD algoritma. 78
Tabela 4.2 Greska segmentacije prediktora. 84
Tabela 5.1 Verovatno¢e P(X = r) i odgovarajuce realizacije R;(X =r),r =0,1,...,5. 105
Tabela 5.2 Korespondencija distributivnih karakteristika 2D reSetk i raspodele

dogadaja A = {—1,1}i 4 = {0}. 109
Tabela 5.3 Vrednosti srednjih rastojanja pravilnih celobrojnih resetki za n = 1,2,3,,10. 112
Tabela 5.4 Direktne i indirektne distributvne karakteristike aktuelnih 2D uzoraka. 128
Tabela 7.1 Opste karakteristike baza podataka. 162
Tabela 7.2 Konfuziona matrica za ocenu performansi. 165
Tabela 7.3 Vrednosrti standardne devijacije o (D) za originalne i balansirane baze

podataka. 168
Tabela 7.4 Vrednosti entropije H (D) za originalne i balansirane baze podataka. 168
Tabela 7.5 Rezultati klasifikacije (AUC) za originalne i balansirane baze podataka

za MLP Ansambl Klasifikator. 171
Tabela 7.6 Rezultati klasifikacije (AUC) za originalne i balansirane baze podataka

za KNN Klasifikator. 172

Tabela 7.7 Pearsonovi korelacioni parametri izmedu direktnih mera [o(D), H(D) i cH(D)] i
indirektnih mera disbalansa (AUC) koje su dobijene pomocu tri razli¢ita klasifikatora
(MLP Ansaml, KNN Ansaml i hibridni MLP+KNN Klasifikator). 172
Tabela 7.8 Spearmanovi korelacioni parametri p (rho) izmedu direktnih measures mera
[c(D),H(D)ioH(D)]i indirektnih mera disbalansa (AUC) koje su dobijene pomocu tri
razlicita klasifikatora (MLP Ansaml, KNN Ansaml i hibridni MLP+KNN klasifikator). 173
Tabela 7.9 Srednja vrednost tacnosti klasifikacije AUC dobijena primenom razlicitih
tehnika balansuranja i klasifikatora. 174
Tabela 7.10 Vilkoksonov test rangiranja za ocenu ranga za procenu razlike izmedu uticaja
DBB-a i drugih algoritama na postignute performanse razlicitih klasifikatora. (Interval
povjerenja = 95%) 174
Tabela 7.11 Tacnost predikcije grupe prediktora u prisustvu neuravnotezenih uzoraka. 179
Tabela 7.12 Rangiranje prediktora po efikasnosti u funkciji srtednjih AUC vrednosti. 180
Tabela 7.13 Pearsonovi parametri korelacije srednjih logopedskih ocena

{0(L,,)} sapojedinacnim logopedskim ocenama {0(L;),i = 1,2..,5},i ocenama,

pet induktivnih prediktora obucenih na balansiranim uzorcima i celom skupu

analiziranih fonema. 182
SPISAK SKRACENICA

Skracenica: Puni naziv:

ANN Artificial Neural Netvork

AT Analitic¢ki Test

GAT Globalni Artikulacioni Test

KNN K Nearest Neighbour

LPC Linear Predictive Coefficients
MFCC Mel-Frequency Cepstral Coefficients
MLP Multileyer Perceptron

NB Naive Bayes

10



NM
SMOTE
SOM
VAD
VUS

Neuronske Mreze

Synthetic Majority Oversampling TEchnique
Self Organizing Map

Voice Activity Detection
Voiced/Unvoiced/Silence

11



1. UVOD

Aktuelna epidemioloSka situacija u domenu govorne komunikacije ukazuje na Sirenje
razli¢itih formi govorne patologije koja se najces¢e manifestuje padom kvaliteta artikulacije,
§to se ne retko dovodi u vezu sa naglim tehnoloskim razvojem u oblasti telekomunikacija,
interneta i mobilne telefonije. Pored nespornog znacaja za razvoj drustva, moderne tehnologije
generiSu niz negativnih uticaja na opSte zdravstveno stanje mlade populacije a posebno na
razvoj govora. Naime, favorizacija neverbalne i indirektne komunikacije na Stetu direktne
govorne komunikacije bitno utiCe na pad kvaliteta artikulacije glasova i kvaliteta govora
generalno. Egzistencijalni znacaj govora i jezika implicira da pravilno razvijen govor
predstavlja neophodan uslov zdravog razvoja i kvalita svih aspekata Zivota jedinke. Shodno
tome, u logopediji su ve¢ uspostavljene standardne metode ocene kvaliteta artikulacije,
naro¢ito tokom razvoja govora, zasnovane na komparativnoj auditivno-perceptivnoj analizi
artikulaciono-akustickih karakteristika govora u tipi¢noj i atipicnoj realizaciji.

Kvantitativna 1 kvalitativna racunarska evaluacija artikulacije glasova, aktuelna jo§ od
sredine proslog veka, zbog prirode govornog signala je predmet multidisciplinarnog pristupa
nekoliko manje ili viSe srodnih nau¢nih diciplina. Takav pristup uslovljen je slozeno$¢u odnosa
izmedu neuro-fizioloskog procesa artikulacije i govornog signala kao njegove direktne
akusti¢ke manifestacije, sa jedne strane, i slozeno$¢u auditivno-perceptivnog procesa obrade
produkuvanog artikulaciono-akustickog sadrzaja koji je takode neuro-fizioloske pirode, sa
druge strane. Zbog velikog broja i jako izrazene variabilnosti nosilaca kvaliteta govora i
slozenosti procesa artikulacije, do sada nije pronadeno jedinstveno resenje sistema za njegovu
pouzdanu i objektivnu racunarsku procenu, zasnovano na utvrdenom skupu pouzdanih
artikulaciono-akustickih indikatora. Ova ¢injenica ukazuju na potrebu definisanja optimalnog
skupa relevantnih obelezja kao preduslova za dizajniranje odgovarajuceg raCunarskog modela.
Ovako resenje bi doprinelo objektivizaciji 1 povecanju pouzdanosti u proceni, karakterizaciji 1
kategorizaciji kvaliteta govora, $to bi znacajno unapredilo postojece logopedske procedure u
radu sa decom i ostalim pacijentima.

Poslednje decenije proslog veka karakteriSe nagli razvoj vesStacke inteligencije, interneta i
informacionih tehnologija generalno je omogucio razvoj efikasnih alata i formiranje velikog
broja lako dostupnih baza podataka, izmedu ostalog, i u domenu prepoznavanja i evaluacije
kvaliteta govora. Postoje¢i uslovi daju moguénost za dizajniranje fleksibilnih racunarskih
modela i softverskih alata za objektivnu ocenu kvaliteta govora sa Sirokom primenom u

logopediji koji se mogu koristiti i putem interneta. Takvi alati bi znatno smanjili subjektivni
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uticaj logopeda i omogucili simultano testiranje vecih grupa pacijenata koje se moze izvoditi
bez fizickog prisustva logopeda, $to bi povecalo dostupnost i efikasnost s jedne strane, i
smanyjilo troskove procedure sa druge strane. Takvi alati bi se takode mogli koristiti prilikom
edukacije 1 treninga logopeda povecavajuéi prostor za njihovo kreativnije i delotvornije
angazovanje. Potencijalni pacijenti bi ih mogli koristiti za samostalni trening i rehabilitaciju ili
detekciju ozbiljnijih poremecaja koji zahtevaju strucni tretman. Takvi sistemi bi se mogli
koristiti u cilju automatizovane komparativne ocene efikasnosti primene razli¢itih terapeutskih
procedura. Novi zakljucci o proceni kvaliteta artikulacije, koja u osnovi predstavlja finu
diskriminaciju izmedu atributa unapred definisanog i ograni¢enog skupa srodnih i sli¢énih
fonemskih i subfonemslih struktura, mogu imati znacaj za unapredenje metodologije
prepoznavanja govora koji se fokusira na diskriminaciju instanci velikog skupa govornih
segmenata sa izrazenim diverzitetom atributa.

Uce¢i modeli, a posebno Neuronske Mreze, kao moderni alati iz domena veStacke
inteligencije, imaju strukturu koja u datom informacionom okruzenju omogucéava racunarsku
identifikaciju funkcionalne zavisnosti kvaliteta artikulacije od pojedinih artikulaciono-
akustickih obelezja, §to moze posluziti za rangiranje stepena relevantnosti pri izboru
potencijalnih obeleZja i1 interni uvid u netransparentne kauzalne relacije slozenog procesa
artikulacije 1 njegove akusticke manifestacije. Performanse uce¢ih prediktora, poznataih kao
,data driven® modeli, po definiciji su determinisane kako kvalitetom (reprezentativnost) i
kvantitetom (broj instanci) raspolozivih baza podataka, tako i1 stepenom relevantnosti,
odnosno, informativnosti reprezentativnih obeleZja. Obe kategorije, reprezentativnost i
informativnost, su predmet opseznih istrazivanja i primene velikog broja efikasnih metoda i
manje ili viSe poznatih alata. ReprezentativnoS¢u obucavajuceg uzorka se bavi novija
informaciona tehnologije poznate kao Imbalanced Learning (ufenje u neizbalansiranim
uslovima), koja obuhvata veliki broj metoda i algoritama za izbor skupa instanci obucavajuceg
uzorka, bilo da se radi o realnom, sinteti¢ki generisanom ili kombinovanom skupu instanci.
Informativnost odabranih obelezja je predmet istrazivanja Sirokog spektra dostupnih alata i
metoda poznatih pod imenima extrakcija obeleZja, redukcija dimenzija, data mining. Zbog
znafajnog uticaja pomenutih kategorija na performanse uce¢ih prediktora neophodno je
primeniti neku od navedenih regulatornih metoda u fazi pripreme obucavajuéeg uzorka.

Koriste¢i prednosti metoda za izbor relevantnog vektora odabranih artikulaciono-akustickih
obelezja govornog signala, prednosti alata za smanjenje redundanse, povecanje
reprezentativnoti i balansa raspolozivog uzorka govornih stimulusa, kao i mogucnost izabora

tipa i strukture fleksibilnih i robustnih uc¢e¢ih modela, sa razlogom smo anticipirali uspeh u
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dizajniranju objektivnog 1 efikasnog racunarskog modela postupka logopedske procene

kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika.

1.1. Predmet i cilj istraZivanja

Predmet prikazanog istraZivanja se odnosi na potrenbe uslove za definiciju formalnih
modela algoritamske korespondencije izmedu vektora akustickih mera kvaliteta artikulacije
glasova i numerickih indikatora njihovih ocena, dobijenih auditivno-perciptivno od strane tima
logopeda; Krajnji cilj istrazivanja je definicija pouzdanog i objektivnog raunarskog modela
stadardnog logopedskog postupka procene kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika
prihvatljive ta¢nosti i visokog stepena automatizacije. Realizacija primarnog cilja implicirala je
nekoliko posebnih, sukcesivnih koraka, kao njegovih parcijalnih realizacija:

e definicija opsteg modela za ocenu kvaliteta artikulacije analizom mera odstupanja
artikulaciono-akustickih obelezja izgovornih glasova u tipi¢nom i atipi¢nom izgovoru;

¢ definicija i karakterizacija skupa relevantnih artikulaciono-akustickih indikatora kvaliteta
artikulacije, definicija njihove metrike i1 njihovih tipi¢nih odstupanja;

e balansiranje neravnomernosti raspodele zastupljenosti tipi¢nog i atipi¢nog izgovora u
raspoloZivom uzorku instance u cilju povecanja njegove reprezentativnosti;

e komparacija razlicitih algoritama klasifikacije vektora akustickih obeleZja izgovornih
glasova i izbor optimalnog modela klasifikatora za racunarsku ocenu kvaliteta artikulacije;

e analiza funkcionalne zavisnosti kvaliteta artikulacije glasova od pojedinih odstupanja;

e Provera ispravnosti osnovnih hipoteza ostvarivosti i opravdanosti predlozenog sistema

koji je krajnji cilj istrazivanja.

1.2. Polazne pretpostavke

Naglasen subjektivisticki karakter, nedovoljna efikasnost i pouzdanost kao i drugi nedostaci
metoda za procenu kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika, zasnovanih na tradicionalnoj
iskustvenoj evaluaciji logopeda, su motiv za simplifikaciju i objektivizaciju ovog procesa.
Dosada$nji pristupi problemu se zasnivaju na parcijalnim reSenjima baziranim samo na
artikulacionom aspektu kvaliteta artikulacije ili analizi pojedina¢nih akusti¢kih manifestacija
njegove variabilnosti. UocCavanjem nedostataka ovih resenja, doslo se do ideje o povecanju
dimenzija i1 diverziteta komponenti vektora obelezja 1 primeni modernih alata za njihovu

klasifikaciju, u cilju kreiranja pouzdanog, objektivnog i efikasnog racunarskog modela sa
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visokim stepenom automatizacije koji ¢e unaprediti postoje¢i na¢in ocene kvaliteta artikulacije.
Generalna pretpostavka ostvarivosti, opravdanosti i potrebnih performansi planiranog modela
morala je zadovoljiti nekoliko preduslova i proci proveru kroz proces dokazivanja sledecih
pretpostavki manjeg stepena opstosti U cilju potvrde njene ostvarivosti i opravdanosti:

P1 Visedimenzionalni prostor artikulaciono-akustickih —atributa izgovornog glasa
omogucava pouzdanu distinkciju izmedu njegovih tipi¢nih i atipi¢nih realizacija.

P2 Ne postoji znacajna razlika u tacnosti ocene kvaliteta artikulacije izmedu logopeda i
izabranog algoritma za automatsku ocenu kvaliteta artikulacije.

P3 ,.Direktne mere balansa raspodele instanci razlicitih kvaliteta artikulacije u prostoru
obeleZja obucavaju¢eg uzorka (Entropija i Standardna devijacija) stoje u jakoj pozitivnoj
korelaciji sa indirektnim merama njegove reprezentativnosti (Tacnost predikcije involviranih
prediktora)®.

P4 Od planiranih modela za klasifikaciju vektora akustickih obelezja, najbolje performanse

se o¢ekuju od ansambla viSeslojnih perceptrona sa balansiranim obu¢avaju¢im skupom.

1.3. Metodoloski aspekt istrazivanja

Ostvarivost predlozenog objektivnog racunarskog modela za ocenu kvaliteta izgovora
glasova srpskog jezika uslovljena je potvrdom valjanosti definisanih polaznih pretpostavki a
realizacija modela zahtevala je istrazivanje i koris§¢enje raspolozivih relevantnih znanja i alata
sa jedne strane i kreiranje neophodnih originalnih reSenja, kao o¢ekivanih doprinosa, sa druge
strane.

Od primarnog znacaja za uspes$no reSenje uocenog problema bilo je razumevanje samog
procesa artikulacije glasova kao slozenog mehanizma zasnovanog na nauc¢enim paradigmama
koordinisane aktivacije organa govornog aparata i Cula sluha, koji zavisi kako od iskustva i
sposobnosti govornika tako i od uticaja psiho-emotivnih faktora verbalne eksperesije u realnim
uslovima.

Sledeca, vrlo znafajna premisa reSenja definisanog zadatka, bila je analiza i razumevanje
mehanizma naucene percepcije kvaliteta izgovorenog sadrazaja, od strane logopeda, pre svega
u cilju identifikacije relevantnih artikulaciono-akustickih manifestacija izgovorenih fonema,
odnosno skupa obelazja na osnovu kojih logoped procenjuje kvalitet izgovora. Artikulaciono-
akusticka obelezja, kao korelati kvaliteta artikulacije govora koji su u velikoj meri
perceptabilni, tehnicki detektabilni 1 merljivi, mogu se predstaviti u numerickoj ili simbolickoj

formi, Sto omogucéava racunarsko modeliranje procesa evaluacije kvaliteta artikuilacije i
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prezentaciju rezultata. Ovaj korak, koji predstavlja teoretsku karakterizaciju i procenu
distinktivnih obelezja kvaliteta produkovanih fonema, za nas je od velikog znacaja jer
determiniSe tok daljeg istrazivanja, medutim, za razliku od ostalih, ovaj korak je naglaseno
subjektivne prirode posto zavisi od eksperta — logopeda i kao takav je zahtevao posebnu paznju
u kontekstu pojma objektivizacije modela kao jedne od premisa prihvatljivog resenja.

Jako znaCajan momenat istrazivanja se odnosi na vrlo aktuelni problem informativnosti
raspolozivog i obucavajuceg skupa instanci koji direktno utice na performanse koris¢enih
uceéih prediktora. Dakle, obucavajuéi skup instanci razli¢itog kvaliteta artikulacije bilo je
potrebno podvrgnuti proceduri ciljanog povecanja reprezentativnosti kroz smanjenje
redundanse i balansiranje razlike u broju predstavnika razli¢itih klasa. Ova originalna
procedura se zasniva na maksimizaciji entropije raspolozivog uzorka putem povecanja
ravnomernosti raspodele instanci u prostoru obeleZja primenom adekvatnih metoda odabiranja.

Slede¢i istrazivacki korak se odnosio na izbor tipa 1 strukture predloZenog matematickog
modela prediktora koji treba na osnovu raspolozive baze podataka ogranicene veli¢ine da
uspostavi prihvatljiv algoritamski model korespondencije izmedu vektora obelezja i
analiziranog kvaliteta artikulacije fonema. Kroz komparativnu analizu performansi nekoliko
predlozenih tipova i struktura modela izvrs$ili Smo izbor optimalnog racunarskog modela. Ovaj
korak je imao izuzetan znacaj zato §to koriguje eventualne ili o¢ekivane nedostatke prethodnih
koraka a narocito izbora artikulaciono-akustic¢kih obelezja.

Ostvarenje postavljenog zadatka podrazumevalo je dakle sledece vazne, planirane,
metodoloske korake: a) odredivanje i karakterizacija artikulaciono-akusti¢kih indikatora
kvaliteta artikulacije, definicija njihove metrike i njihovih tipi¢nih odstupanja; b) analiza i
povecanje nivoa informativnosti 1 reprezentativnosti izabranog vektora obelezja 1 obucavajuceg
uzorka primenom odgovaraju¢ih metoda; c) uspostavljanje razli¢itih formalnih modela
algoritamske korespondencije izmedu vektora akustickih mera i numerickih indikatora, klasa
razliC¢itog kvaliteta artikulacije, apriori ocenjenih auditivno-perciptivno od strane tima
logopeda; d) izbor optimalnog modela kroz komparativnu analizu performansi nekoliko
predloZenih tipova i struktura modela; e) verifikaciju validnosti predikcije ocean kvaliteta
artikulacije izabranih modela kroz njihovu komparaciju sa individualnim logopedskim
ocenama, gde je komparacija obavljena posredno preko etalona kvaliteta artikulacije
odredenog vecinskim odluc¢ivanjem grupe od pet iskusnih logopeda.

Priprema istrazivanja zahtevala je obezbedivanje uslova za izvodenje eksperimenata kao
osnovne za dalji rad. To podrazumeva formiranje govorne baze stimulusa u formi uzorka

adekvatne veli¢ine i reprezentativnosti u skladu sa definisanim kriterijumima izbora ispitanika.
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Istrazivanja su koncipirana i realizovana tako da obezbede prikupljanje statisticki
reprezentativnih podataka c¢ijom ¢e se analizom omoguciti razumevanje relacije izmedu
artikulacionih, akustickih i auditivnih fenomena pri izgovoru glasova sa jedne strane i
relevantne numericke ocene tog izgovora, sa druge strane. Baza je koriS¢ena za ekstrakciju
relevantnih obelezja fonema, proveru relevantnosti pojedinih parametara pri segmentaciji
fonemskih 1 subfonemskih struktura analiziranih re€i, trening, validaciju i1 verifikaciju
performansi klasifikatora, kao i komparaciju rezli¢itih tipova i arhitektura klasifikatora.
Istrazivanje uklju¢uje dve grupe ispitanika: kontrolna sa korektnim izgovorom i
eksperimentalna sa razli¢itim vrstama i nivoima odstupanja u izgovoru glasova. Pripadnici obe
kategorije su podeljene na obucavaju¢i uzorak i test uzorak pribliznih kardinalnih vrednosti.
Pored dve grupe govornika, ¢iji izgovor ¢e posluziti za formiranje govorne baze, predvidene je
i jedna grupa treniranih slusalaca - eksperata, koja ¢e posluziti za objektivizaciju logopedskog
procesa ocene kvaliteta artikulacije i, samim tim, objektivizaciju raCunarskog modela procesa,
Sto implicira poboljSanje performansi naseg algoritma.

Definisani ciljevi, hipoteze i sam predmet planiranog istrazivanja determinisali su
multidisciplinarni pristup koji ¢e iskoristiti informacije, metode i tehnike slede¢ih oblasti:
informacione nauke, vestacke inteligencije, obrade govornog signala, neurofoziologije govora,
elektro-akustike, logopedije, eksperimentalne fonetike. U istrazivanju su kori$¢eni adekvatni
standardni testovi primenjeni u logopediji i relevantno ekspertsko znanje. Za obradu podataka,
modeliranje procesa evaluacije i prikaz rezultata koris¢eni su softverski alati Matlab i Praat. Za
statistiCku analiza su koriS¢eni softverski paketi Microsoft Excel i Statistica. Zbog specifi¢nosti
problema obuhvacenih tezom ne postoje adekvatne i sveobuhvatne programske procedure ili
funkcije namenjene analizi kvaliteta artikulacije, pa su za ovu svrhu kreirane originalne
programske funkcije 1 alati koji su koriS¢eni u navedenom softverskom okruZenju.
Metodologija reSenja definisanog problema u okviru predvidenih istrazivanja ima nekoliko
prakti¢nih aspekata vise ili manje medusobno povezanih. Polazna pretpostavka je ostvarivost
prihvatljivog modela ekspertskog pristupa oceni kvaliteta izgovora glasova, zasnovanog na
auditivnoj 1 vizuelnoj percepciji artikulaciono akustickih manifestacija procesa artikulacije
konkretno izgovorenog glasa. U domacoj logopedskoj praksi postoje dva osnovna pristupa tom
problem i zasnovani su na: a) globalnom artikulacionom testu (GAT) kojim se detektuje
prisustvo odstupanja (narusavanja opste akustiCke slike) u odnosu na normalnu artikulaciju 1
vr8i njegova kategoritzacija i evaluacija, 1 b) analitickom testu (AT) pomocu kog se vrsi ocena
kvaliteta artikulacije na osnovu sinteze ocena veceg broja pojedinih akustickih obelezja

konkretnog glasa. Grupe pomenutih obeleZja su specificne za razlicite kategorije glasova Sto je
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posledica razli¢itih nacina artikulacije. Auditivno-perceptivnom evaluacijom odstupanja
posmatranih relevantnih obelezja pri izgovoru glasova, logopedi formieraju globalnu ocenu
kvaliteta artikulacije u numeri¢koj formi. Izborom grupe merljivih, numeric¢ki kodiranih,
artikulaciono akusti¢kih karakteristika za svaki od izgovorenih glasova iz govorne baze,
formiramo jedinstveni vektor obelezja kom se pridruzuje odgovarajuca ekspertska numericka
vrednost ocene. Koriste¢i raspolozivu bazu zvucnih stimulusa formiramo dva skupa vektora
obelezja 1 njima korespodentnih ekspertskih vrednosti ocena. Prvi skup koristimo za obuku
razli¢itih prediktora-klasifikatora, dok drugi skup y neizmewebnoj formi sluzi za verifikaciju
performansi obucenih Klasifikatora. Jedan od predloZenih ra¢unarskih modela za jednostavnu i
pouzdanu ocenu kvaliteta artikulacije od kog se oc¢ekuju najbolje prefromanse je zasnovan na
optimalnom ansamblu viselojnih perceptrona, iz razloga dokazanih prednosti u odnosu na
standardne induktivne modele. Generalno, neuronske mreze kao softverske arhitekture za
simulirano paralelno procesiranje signala, nastale modeliranjem principa morfolosko-
funkcionalne organizacije nervnog sistema, imaju kljucne i ekskluzivne sledece karakteristike:
robustnost karakteristicnu za paralelno distribuirane modela, plasti¢nost, adaptabilnost i
sposobnosti apstrakcije i generalizacije. Navedene favorizujuée osobine su opredeljujuci razlog
pri izboru vrste modela za modeliranje slozenog procesa ocene kvaliteta artikulacije. Planirana
je 1 komparativna analiza rezultata primene razli¢itih tipova klasifikatora u cilju pronalaZenja
optimalnog resenja.

Vaznniji eksperimentalni koraci ka reSenju su:

e Istrazivanje i prikaz postojecih rezultata u domenu kvaliteta artikulacije glasova i.

e Selekcija uzorka ispitanika i govornog korpusa odabranih reci.

e Predobrada govorne baze, odnosno detekcija govorne aktivnosti (VAD) na osnhovu
odabranih parametara primenom poznatih algoritama.

e Segmentacija govorne baze na fonemske i subfonemske segmente primenom
odgovarajucih algoritama.

e Formiranje baze vektora izabranih obelezja iz baze segmenata 1 prate¢e baze ekspertskih
ocena kvaliteta artikulacije.

e Odredenje arhitekture 1 obuka predloZenih tipova ucecih prediktora.

e (Obrada i analiza dobijenih rezultata racunarske evaluacije izgovora i1 poredenje sa
ekspertskim-logopedskim rezultatima.

e Komparacija i analiza performansi razli¢itih racunarskih algoritma za ocenu kvaliteta

govora.
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e Komparacija tacnosti racunarskih algoritama sa tacnostima pojedinih logopeda.

1.3.1. Ocekivani doprinos

-Odredivanje vektora akustickih obelezja govornog signala glasova u cilju njegove bolje

formalne reprezentacije, kvantifikacije i kvalifikacije sa aspekta kvaliteta artikulacije,

-Originalan pristup vaznom problemu ucenja sa neizbalansiranim skupovima i njegova primena

u analizi kvaliteta artikulacije,

-Originalan pristup oblasti izbora i primene optimalnog ansambla neuronskih mreZza

poboljSanih performansi u obradi govornog signala,

-Doprinos resavanju problema ocene relevantnosti aktuelnih obelezja kroz analizu osetljivosti

neuronskih mreza,

-1zbor optimalnog algoritma kroz komparativhu analizu nekoliko razli¢itih algoritama za

ra¢unarsku ocenu kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika.

-Doprinos boljem razumevanju kompleksnog problema auditivne percepcije akustickih

manifestacija tipicne i atipi¢ne artikulacije glasova srpskog jezika.

- Prikaz aktuelnog stanja u bitnim domenima istrazivanja ovog problema i prate¢ih problema.
Dobro definisanje distinktivnih akustickih karakteristika glasova tipicne 1 atipi¢ne

realizacije u auditivno-perceptivnom prostoru, doprinosi boljem razumevanju i reSavanju

Siroke klase problema iz oblasti govorne patologije 1 govora 1 jezika uopste.

Ostvarenje planiranih istrazivackih aktivnosti omogucava utvrdivanje jasnih pokazatelja

odstupanja u izgovoru glasova i doprinosi pouzdanoj i objektivnoj automatizovanoj proceni

kvaliteta artikulacije glasova. Problematika iz domena ovog istrazivanja je, iako vrlo znacajna,

ipak je nedovoljno istrazena Sto dodatno ukazuje na njegov znacaj.

1.3.2. Plan istraZivanja i struktura rada

Pronalazenje pouzdanog i objektivnog modela za ocenu kvaliteta artikulacije glasova kao
ispunjenje glavnog cilja podrazumeva sledece korake:
-Artikulaciono-akusticku analizu tipi¢nih odstupanja i njihovu karakterizaciju,
-Identifikaciju i1 analizu akustickih mera variranja kvaliteta izgovora,
-Uspostavljanje formalnih algoritamskih metoda za klasifikaciju skupa vektora akustickih mera
odstupanja u klase razli¢itog kvaliteta artikulacije definisane od strane logopeda auditivnom

percepcijom,
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-Primenu efikasnog novog nacina izbora ansambla neuronskih mreza kod problema
klasifikacije u cilju povec¢anjna robustnosti i tatnosti modela,
-Novi pristup obuci neuronskih mreza pri naglaSeno neizbalansiranim obucavaju¢im uzorcima

kako medu klasama tako i unutar klasa sa ciljem povecanja njihove reprezentativnosti.

14. Skraéeni pregled sadrzaja disertacije

Aktuelni sadrzaj disertacije je koncipiran i prikazan u poglavljima ¢iji je skraceni sadrzaj
prikazan u ovom potpoglavlju.

U drugom poglavlju data je karakterizacija pojma kvaliteta artikulacije izgovornoh glasova
u funkciji vrednosti mera njihovih artikulaciono-akusti¢kih atributa, koje definiSu domen
viSedimenzionalnog prostora standarnih zadatih granica koji razgraniava tipicne i atipi¢ne
realizacije odredene kategorije govornih segmenata. Prikazane su osnovne artikulaciono-
akusti¢kih karakteristike razli¢itih grupa fonema u kontekstu zavisnosti frekvencije
pojavljivanja atipi¢nosti njihovog izgovora od slozZenosti procesa njihove produkcije. Ovde su
prikazana dva testa koji sadrze detaljan opis atributa izgovornih glasova i na¢ina za logopedsku
ocenu kvaliteta njihove artikulacije, na osnovu kojih je razvijen autonomni racunarski model.
Pregled relevantne literature, prikazan je u svakom poglavlju i kompatibilan je sa sarZajem
odgovarajucih poglavlja.

U tre¢em poglavlju prikazan je sistem za ocenu kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika
sa svim vaznijim modulima i njihovom interakcijom datim na Slci 3.1. Pocetni modul (100)
sluzi za akviziciju zvucnog signala. Drugi modul (200) predstavlja ,,Voice Activity Detection
(VAD)* algoritam za detekciju 1 diskriminaciju govornih zvucnih segmenata (reci) 1 segmenata
tiSine, od kojih se formira uzorak izgovornih reci 1 uzorak tisine. U tre¢em modulu (300) se vrsi
segmentacija govornog signala detektovanih re¢i na fonemske i subfonemske segmente
(frejmove) 1 formira baza fonemskih segmenata. Izdvojeni segmenti su nosioci razli€itih
distinktivnih obelezja koja karakteriSu tipicne i atipi¢ne realizacije fonema. Izdvajanjem
pogodnih vektora obelzja iz ovih segmenata, u Cetvrtom modulu (400), dobijamo njihovu
kondenzovanu formu ocuvane informativnosti o pripadnosti klasama odredenog kvaliteta na
osnovu ¢ega formiramo obucavajuci i test uzorak vektora ulaznih atributa. Peti modul (500)
predstavlja modul ekspertske — logopedske numericke ocene kvaliteta artikulacije fonemskih
segmenata primenom globalnog atrikulacionog testa. Ovako dobijene vrednosti se koriste kao
vektori zeljenih izlaznih vrednosti za obuc€avajudi i test uzorak. U Sestom modulu (600) se vrsi

poveéanje reprezentativnosti primenom originalnog Distance Besed Balancing (DBB)
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algoritama za povecanje uniformnosti raspodele instanci u prostoru obelezja. U sedmom
modulu (700) se obavlja obuka i verifikacija performansi Cetiri slede¢a prediktora: Naive
Bayes (NB), k najblizih suseda (kNN), samoorganizuju¢e mape (SOM) i1 ansambl viseslojnih
perceptrona (MLP). Konacni izlaz iz sedmog modulaa je predikcija ocene kvaliteta artikulacije
prezentovanih fonema, $to je 1 konacni cilj ovog postupka.

U cCetvrtom poglavlju predstavljena je akvizicija i segmentacija zvu¢nog zapisa signala koja
je izvedena kako ekspertski tako i algoritamski na osnovu ekstrakcije i Kklasifikacije
karakteristi¢nih distinktivnih obelezja artikulisanih fonema. Ru¢na segmentacija je neophodna
inicijalna faza za formiranje incijalnog obucavajuceg uzorka paradigmi na osnovu ekspertskog
razlikovanja karakteristika zvucnog signala, koji ¢e posluziti za formiranje algoritamskog
metoda segmentacije. Detaljno su prikazana dva nivoa segmentacije: 1) ekstrakcija govornih
segmenata koji sadrze izgovorne reCi i segmenata tiSine primenom VAD algoritma; 2)
ekstrakcija fonema iz govornih segmenata re¢i Ciji ¢e kvalitet artikulacije treba oceniti.
Reprezentativni vektor izabranih obelezja za VAD sadrzi vrednosti slede¢ih komponenti
izmerenih na subfonemskim segmentima - frejmovima: energija zvu¢nog signala, broj promena
znaka amplitude talasnog oblika (ZCR), vrednosti autokorelacionih koeficijenata Clu
granicama -1, +1, Linear Predictive Codding (LPC) koeficijenti i energija greske predikcije.

Vektor obelezja za segmentaciju fonema iz segmenata re¢i dobijenih rimenom VAD
metoda, pored navedenih pet komponenti sadrzi jo§ 12 MFCC vrednosti. Na ovaj nacin je
formiran trening uzorak zvuc¢nih stimulusa i korespondentnih vektora obelezja. Obucavanjem
klasifikatora pomocu inicijalnog trening uzorka vektora obelezja vr§imo estimaciju parametara
prediktora koji ¢e posluziti za dalju algoritamsku segmentaciju i proSirenje baze govornih
stimulusa reci 1 fonema razli¢itih kvaliteta artikulacije.

Ovako prosirena baza predstavlja relevantan skup stimulusa za ocenu kvaliteta artikulacije.
Selekcijom reprezentativnih obelezja izgovornih fonema formiramo obucavajuéi i test uzorak
vektora obelezja za klasifikatore koji ¢e vrSiti pouzdanu ocenu Kkvaliteta artikulacije. Svaka
instanca predstavljena je vektorom izabranih atributa duzine 19. U ovom poglavlju takode su
prikazani rezultati tacnosti VAD ekstrakcije govornih segmenata iz kontinuiranog zvu¢nog
signala kao 1 rezultati segmentacije karakteristicnih fonema iz ekstrahovanih izgovornih reci
primenom razlicitih algoritama. Ru¢no segmentirani govorni signali izvedeni od strane
eksperata posluzili su kao referentni za ocenu tacnosti KkorS¢enih alata. Prikazana
automatizacija procesa priprema zvuc¢nih stimulusa omoguéava uvecanje baze stimulusa

fenomena a shodno tome i relevantnosti obucavajuceg uzorka.
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Peto poglavlje se odnosi na ucenje u uslovima nieizbalansiranih podataka u smislu
nejednake zastupljenosti klasa u uzorku. Data je procedura analize reprezentativnosti
raspolozivog uzorka vektora obelezja. Posto su uceci prediktori poznati kao ,,data driven*
modeli, sto znaci prediktori rukovodeni podacima, neophodno je uzeti u obzir reprezentativnost
koris¢enih podataka i koristiti metode za njeno povecanje. Dva osnovna pristupa problemu su
interni pristup zasnovan na intervenciji na raspodeli raspolozivih podataka (resampling) i
eksterni ili algoritamski pristup koji se zasniva na kreiranju novih i koris¢enju postojecih
algoritama koji se prilagodavaju postojecoj raspodeli klasa. Postoje dve osnovne kategorije
internih pristupa problemu balansiranja podataka izvorno poznatie kao: oversampling i
undersampling, sto bi se moglo prevesti povecanje ili smanjenje broja instanci u razli¢itim
klasama uzoraka. Najcesc¢e uzorci sadrze razlicit broj primeraka u razlicitim klasama sto
dovodi do favorizacije frekvencije pojavlivanja dominantne klase u odnosu na manjinsku
klasu, tako da se ¢esto deseva da svi primerci test uzorka budu Klasifikovani u vecinsku klasu.
Ova pojava se moze spreciti ili smanjenjem broja instanci u vecinskoj klasi ili povecanjem
broja u manjnskoj klsai. I smanjenje i povecanje broja instanci se moze vrSiti na sluc¢ajan ili
dirigovan nacin. Posebna oversampling metoda je SMOTE (Synthetic majority Oversampling
Tenique). Ova metoda generiSe novi sinteticki skup primeraka manjinske klase. Sinteticki
uzorci su interpolirani u prostor obeleZja manjinske klase u cilju simulacije novih realnih
instanci 1 balansiranja ravnoteze broja predstavnika razli¢itih klasa. U ovom poglavlju je
prezentovana originalna, za potrebe ovog rada dizajnirana ,,Distance Based Balancing® (DBB)
metoda. Ova metoda se zasnhiva na generalnom pristupu balansiranja podataka u cilju
povecanja njihove reprezentativnosti kroz maksimizaciju entropije. Polazna pretpostavka
tumaci svaki primerak (instancu) raspolozivog uzorka kao tacku u viSedimanzionalnom
prostoru karakteristicnih obeleZja tog uzorka. PoSto uniformna raspodela instanci uzorka
garantuje njegovu maksimalnu entropiju i shodno tome maksimalnu reprezentativnost, ovaj
algoritam generiSe nove instance u porostoru njihove male gustine i smanjuje broj instanci u
prostoru velike gustine na nacin da se postize kvazi uniformna raspodela. Time se povecava
reprezentativnost uzorka. Ovo poglavlje prikazuje detaljnu komparativno analizu trinaest
aktuelnih algoritama za balansiranje podataka u svetlu prikaza prednosti i nedostataka DBB
algoritma.

U Sestom poglavlju su prikazane teorijske osnove Cetiri tipa klasifikatora, metode njihove
obuke i komparativna analiza njihovih performansi, prednosti i nedostaka. Opisani su k
najblizih suseda (kNN), Naive Bayes (NB), samoorganizuju¢e mape (SOM) i ansambl
viseslojnih perceprtona (MLP).
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Jedna od najjednostavijih i najstarijih metoda za klasifikaciju je kNN Kklasifikator. On
klasifikuje nepoznate realizacije (instance) u klasu kojoj pripada veéina od k njima najblizih
suseda. Blizina je definisana merom rastojanja, najceS¢e euklidsko rastojanje, raspolozivog
trening skupa instanci iz kog se odabira predefinisani broj susednih instanci. Uprkos
imanentnoj jednostavnosti, KNN metoda daje rezultate uporedive sa mnogo slozenijim
metodama. Medutim, na KNN cesto negativno uti¢u neinformativne variable u podacima, $to je
slucaj sa visoko dimenzionalnim podacima. Kao standardna metoda, kNN klsifikator je uvrsten
u aktuelni skup prediktora.

Jednostavni Bayes, NB Kklasifikator, je u stvari primenjena Bayesova teorema koja se
neposredno zasniva na raCunanju uslovnih verovatnoé¢a dogadaja. Na dobro dizajniranom
trening skupu, ovaj algoritam daje rezultate komparabilne sa ostalim standardnim agoritmima,
Sto je razlog njegove primene u istrazivanju.

Samoorganizujuée Mape predstavljaju uopsteni model lateralne interakcije neurona u
slojevima (laminama) kore velikog mozga, u cilju karakterizacije i diskriminacije spoljasnjih
stimulusa. Perceptroni su bihevioristi¢ki modeli naucenih relacija stimulus — odgovor na visem
nivou organizacije. Najveci nedostatak perceptrona je u tome $to se podrazumeva da svaka
neuronska Celija operi$e uglavnom samostalno, mada u paralelnom radu sa drugim ¢elijama, jer
se apstrahuje njihova lateralna interakcija unutar sloja. Na osnovu znanja o organizaciji velikog
mozga, izuzetno vazan tip organizacije struktura sa povratnim granama je takozvani lateralni
povratni model ili Kohonenov laminarni model mreza. Ovaj model podrazumeva interakciju
neurona istog sloja koja rezultuje promenom odziva jedinica, odnosno kao ekscitacija ili kao
inhibicija u odnosu na primarni signal tokom niza vremenski diskretnih koraka. Evidentno je
da se fenomen klasterovanja moze ostvariti primenom razli¢itih formi lateralne povratne
funkcije, pa je matematiCka formalizacija ove pojave osnova racunarkog modeliranja
samoorganizacije neurona. Ovi modeli su naro€ito primenjivi za klasifikaciju uzoraka kada ne
postoji definisan indikator klasa. Ovde su primenjeni kao jedna od standardnih metoda
klasifikacije. U ovom poglavlju takode su prikazanu Viseslojni Perceptroni, kao racunarske
strukture za obradu informacija zasnovane na generalizovanim matematickim modelima
principa morfoloSko funkcionalne organizacije centralnog nervnog sistema. Viseslojni
perceptron spada u neuronske mreze sa propagacijom signala unapred, ¢ija se obuka odvija pod
nadzorom, odnosno u prisustvu signala Zeljenog odziva na predefinisani ulaz. MLP koristi
generalizovano delta pravilo uc¢enja, odnosno pravilo povratne propagacije signala greske.
Jedna od najvaznijih primena perceptrona, pored aproksimacije funkcija, je klasifikacija
uzoraka. Pored niza operativnih prednosti poput fleksibilnosti i robustnosti perceptroni imaju
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poznate nedostatke poput lokalnih minimuma i overfiting situacije koji su posledica sluc¢ajnog
izbora pocetnih parametara i uticaja disbalansa predstavnika razli¢itih klasa. Efikasna
procedura za kompenzaciju ovih problema podrazumeva primenu ansambla perceptrona sa
vec¢inskim odluc¢ivanjem pri klasifikaciji koji je pored ostalih, koriS¢en klasifikator zasnovan na
MLP ansamblu. U ovom istrazivanju prikazan je originalan nacin izabora optimalnog ansambla
perceptrona u svrhu povecanja prediktorskih performansi, i tako dizajniran klasigikator je
koriS¢en za ocenu kvaliteta artikulacije glasova i poreden sa ostalim prediktorima.

U sedmom poglavlju prikazani su rezultati primene svih vrsta Klasifikatora za ocenu
kvaliteta artikulacije 1 izvrSeno medusobno poredenje njihovih performansi. Poredenje tacnosti
klasifikatora je izvrSeno posredno preko etalona za tacnost ocena kvaliteta artikulacije koji je
formiran kao vecinska odluka grupe od pet iskusnih logopeda. Na osnovu rangiranja mera
taCnosti klasifikatora zakljuceno je da najbolje rezultate pokazuje optimalni MLP ansambl
obucen na balansiranim uzorcima uz primenu DBB algoritma. Drugi po rangu sa neznatno
manjom tacnoS¢u je kNN klasifikator. Takode su uporedno prikazani rezultati komparativne
korelacije vektora ocena primenjenih Kklasifikatora i pojedinih logopeda u odnosu na vektor
etalon, kojom prilikom je utvrdeno da je tacnost klasifikatora na nesto ve¢em nivou u odnosu
na individualnu tacnost logopeda. Detaljno su prikazani rezultati primene novog DBB
algoritma za povecanje reprezentativnosti trening uzoraka i rezultati komparcije ovog
algoritma sa standardnim algoritmima za neizbalansirano ucenje. Takode su dati graficki
prikazi funkcionalne zavisnosti kvaliteta artikulacije od odredenih oblezja na osnovu
osetljivosti posmatranih MLP struktura na perturbacije ulaznih variabli. Ove funkcije sadrze
informacije relevantnosti ukljucenih oblezja. Prikazani rezultati primene upotrebljenih alata na
raspolozivim uzorcima srpskih fonema, predstavljaju opsti pregled prednosti 1 mogucénosti
primene 1 eventualnih korekcija sistema za racunarsku ocenu kvaliteta artikulacije glasova
srpskog jezika. Tokom prikazanih istrazivanja izvedeni su dokazi pocetnih pretpostavki kao
kljuénih parcijalnih uslova ostvarivosti disertacijom definisanog cilja. Ovi dokazi koji
podrazumevaju ostvarenje nekoliko anticipiranih istrazivackih rezultata, istovremeno
predstavljaju i originalan doprinos prikazane disertacije.

U osmom poglavlju prikazan je pregled postignutih rezultrata istrazivanja, generalni
doprinos istrazivanja oblasti racunarske evaluacije kvaliteta artikulacije i pozicija prikazanih
istrazivanja u relevantnom informacionom prostoru i potencijalni uticaj na primenu i1 buduce
istrazivanje u logopedskoj praksi. Posebno su istaknuti rezultati razvoja novih metoda za
poboljsanje performansi uce¢ih prediktora kako u algoritamskom domenu tako i u domenu

nacina odabiranja obucavajucih uzoraka iz raspolozivih podataka.
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2. KVALITET ARTIKULACIJE, MANIFESTACIJA 1
REPREZENTACIJA

Govorna komunikacija, koja po sebi predstavlja razmenu informacija izmedu sagovornika
putem govora kao slozenog zvucnog signala, je najvaznija govorna funkcija i odvija se
sukcesivno na sledeca tri nivoa realizacije: neuro-fizioloSkom (artikulacionom), fizickom
(akustickom) 1 auditivhom, takode neuro-fizioloSkom nivou realizacije. Svaki od ovih nivoa
predstavlja poseban slozeni proces a poremecaji ili prekidi na bilo kom od njih degradiraju
kvalitet ili onemogucavaju proces komunikacije. Artikulacioni nivo se u sustini odnosi na
mehanizam pravilnog kodiranja poruke u slozeni govorni signal posredstvom naucenih
paradigmi koordinisane aktivacije komponenti govornog aparata od strane govornika, kao
najkompleksnije procedure ne samo na nivou govorne komunikacije ve¢ generalno na nivou
ljudskih neuro-fizioloskih aktivnosti. Akusti¢ki nivo predstavlja akusticku manifestaciju
procesa artikulacije govora kroz interakciju artikulisanog govornog signala sa lokalnim
ambijentom, njegov prenos do slusaoca kroz medij za propagaciju koji je u realnim uslovima
najcesce izloZen uticaju Suma. U opStem slucaju podrazumevamo da je taj medij vazduh a Sum
koji poti¢e od razliCitih izvora zvuka u ambijentu ima relativno malu energiju u odnosu na
korisni govorni signal. Auditivni nivo se odnosi na recepciju i percepciju govornog signala kao
vazan uslov komunikacije, tokom koje je auditivna paznja slusaoca usmerena na strukturu
njegovih akustickih atributa kao nosilaca kodirane poruke, odnosno na adekvatan prijem
signala i pravilno dekodiranje ili razumevanje poruke do nivoa njegove razumljivosti. Ovaj
nivo podrazumeva i aferentnu regulatornu artikulaciono-akusticku povratnu spregu za prenos

signala od uha do govornih struktura mozga govornika.

2.1. FizioloSki aspekt produkcije govora

Tokom produkcije govora, sistem govornih organa se nalazi u stanju koordinisane aktivnosti
koja rezultuje produkcijom, potiskivanjem, propoustanjem, oblikovanjem i oslobadanjem
vazdus$ne fonacione struje. Sa aspekta uloge u ovim aktivnostima, ovaj sistem se deli na
generatore 1 modulatore govora. Generatore €ine induktori (pluca i dusnik) i1 fonatori (grkljan 1
glasnice). Modulatore ¢ine rezonatori (Zdrelo, nosna i usna duplja) 1 artikulatori (jezik, usne,
vilice, zubi, nepca i resica).

Plu¢a kao induktori snabdevaju govorni trakt izdahnutim (egresivnim) vazduhom sa

indukovanom kinetickom energijom koji se preko traheje prenosi do grkljana (larinksa) i
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glasnica, koji ga kao fonatori transformi$u u usmerenu fonacionu struju i time ostvaruju svoju
osnovnu funkciju u govoru.

Glasnice su par miSi¢nih nabora u srednjem suzenom delu larinksa koje se odlikuju vrlo
slozenim mehnizmom vibracija 1 kao takve predstavljaju neophodnu kariku u procesu
produkcije govora. Prostor u larinksu ograni¢en glasnicama naziva se glotis i on predstavlja
granicu izmedu subglotalnog i supraglotalnog prostora koji se odlikuju razli¢itim pritiscima
vazduha tokom procesa fonacije, bilo da je u pitanju tonalna ili atonalna fonacija. Najvaznija
manifestacija tonalne fonacije je pojava tonalne fonacione struje, odnosno zujnog zvuka
poznatog kao osnovni (laringealni) ton koji je ¢ujna vibracija egresivne vazdusne struje tokom
prolaska kroz glotis pod dejstvom gradijenta pritiska. Svaki impuls vibracija laringealnog tona
je manifestacija jednog ciklusa rastavljanja i sastavljanja glasnica, pri ¢amu se otvara i zatvara
glotis. UcCestanost otvaranja i zatvaranja glotisa odreduje frekvanciju laringealnog tona koja se
kre¢e od 70 — 80 Hz kod dubokuh muskih glasova (basova) do 1200-1400 hz kod najvisih
zenskih vokala (soprana). Amplituda horizontalnih pomeranja glasnica tokom fonacije
odreduje intenzitet govora. Intenzitet govora se moze regulisati na dva nacina: putem pojacane
aktivnosti disajnih misi¢a i kontrolisanim zatvaranjem glotisa. Tonalna (zvuc¢na) fonacija u
larinksu predstavlja pocetak uobliCavanja sloZenog zvuka u sistemu rezonantnih prostora,
odnosno pocetak produkcije oko dve tre¢ine konkretnih realizacija fonema, odnosno glasova.
Ovim procesom nastaje zvuénost kao zajednicki kvalitet vokala, sonanata i zvu¢nih Sumnih
konsonanata.

U larinksu se takode odvija i1 atonalna (bezvu¢na) fonacija koja se manifestuje nastankom
atonalne fonacione struje, na osnovu gradijenta pritiska u glotisu, i to suzavanjem glotisa bez
dodira i vibracija glasnica, $to predstavlja u stvari propuStanje neozvucene vazdusne struje koja
¢e se tek u rezonatorima transformisati u bezvu¢ne Sumne konsonante. Ovi konsonanti ¢ine oko
jedne tre¢ine konkretnih realizacija fonema u glasovnom sistemu Srpskog jezika. Pored
fonacije kao osnovne govorne funkcije, lariks i glasnice imaju vaznu regulatornu ulogu u
variranju frekvencijskih karakteristika govora koja se manifestuje kroz promenu frekvencije
vibracija glasnica pri ostvarenju raznih akcentskih i intonacionih obrazaca i narocito pri
pevanju. Treba ista¢i jo§ jednu ulogu larinksa u produkciji govora koja se ispoljava pri
pomeranju larinksa navi$e i naniZe, pri ¢emu se manjaju rezonantne karakteristike faringealnog
rezonantnog prostora S$to uzrokuje promenu strukture prate¢ih tonova kod nekih govornih
segmenata (artikulacija vokala u i vokala i).

Rezonatori ¢ine jedinstvenu celinu supraglotalnih Supljina pozicioniranih izmedu larinksa i

usana, koje se odlikuju inherentno razliitim zapreminama i oblicima kao i velikim
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mogucnostima promene zapremine i oblika karakteristicnim za bioloSke adaptivne sisteme.
Zahvaljuju¢i ovakvoj morfolosko-funkcionalnoj organizaciji, rezonatori imaju velike
moguénosti modulacije laringealne fonacione struje (tonalne i atonalne), u smislu pojacanja i
prigusenja prispelih tonova i Sumova u cilju stvaranja govornog izraza kao slozenog zvuka i
modeliranja govornih segmenata. Vazna odlika rezonatora je produkcija harmonika osnovnog
tona koja se kod govora manifestuje pojavom pratecih tonova (formanata) i koncentrata Suma
razli¢itih frekvencijskih i intenzitetskih karakteristika, koji prate osnovni laringealni ton ili
atonalnu fonacionu struju. Kompozicija razli¢itih karakteristika ovih prate¢ih tonova i Sumova
pri produkciji govornih segmenata predstavlja originalni skup jedinstvenih, distinktivnih
akustickih kvaliteta, odnosno jedinstvenu akusticku strukturu tih govornih segmenata.
Jedinstveni akusticki kvaliteti koje govorni segmenti sti¢u u rezonatorima govornog trakta
predstavljaju jednu grupu neophodnih uslova ostvarivosti procesa jezicke komunikacije u
smislu kodiranja i dekodiranja sadrzaja poruke, dok drugu grupu uslova predstavljaju
distinktivni kvaliteti koje determiniSu artikulatori.

Supragloticke Supljine rezonatornog sistema su: zdreona (faringealna), nosna (nazalna) i
usna (oralna) duplja. Farinks predstavlja nastavak laringealnog prostora i pretkomoru usne i
nosne duplje pa se u skladu sa tim deli na laringofarinks, nazofarinks i orofarinks. Izmedu
farinksa 1 nosne duplje se nalazi meko nepce koje po potrebi moze preusmeravati fonacionu
struju ka nosnoj duplji. Artikulaciona interakcija jezika i farinksa dovodi do promena obima i
oblika faringealnog prostora Sto znatno menja rezonantne karakteristike ove duplje 1
frekventne karakteristike produkovanih govornih segmenata. Nosna duplja ima nepromenjive
inherentne rezonatorske osobine i koristi se povremeno, tokom artikulacije nazalnih i
nazalizovanih glasova, tako $to se meko nepce u odredenoj meri spusta 1 delimi¢no propusta
fonacionu struju iz farinksa kroz nosne otvore.

Oralni rezonatorski prostor determiniSe finalnu akusti¢ku strukturu najveceg broja govornih
segmenata. SuStinski rezonatorski artikulacioni potencijal usne duplje poti¢e od velikih
mogucnosti promene zapremine 1 oblika rezonatorskog prostora, determinisane velikom
pokretljivos¢u donje vilice, usana i jezika kao najvaznijih artikulatora. Vertikalni pokreti vilice
menjaju Sirinu rezonantnog prostora i veli¢inu usnog otvora dok pokreti usana menjaju duzinu
ovog prostora kao i veli¢inu i1 oblik usnog otvora. Pokreti jezika utiCu na brojne promene
inherentnih karakteristika i konfiguracije oralnog rezonatora. Dimenzije ukupnog rezonantnog
prostora govornog aparata od larinksa do usana kod odraslih muskaraca krecu se u proseku oko

17 ecm duzine i 5cm? popreénog preseka. Morfolosko funkcionalna struktura ovog prostora u
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potpunosti determiniSe domen frekventnog opsega glasova koji se u njemu formiraju u
granicama od 80Hz do 10000Hz.

Artikulatori svojom pozicijom i pokretima tokom dinamickog procesa produkcije govora
menjaju oblik i vlumen rezonantnog prostora kroz koji te¢e fonaciona struja i na taj nacin daju
konacne kvalitete govornim segmentima 1 izrazima. Anatomske i1 funkcionalne karakteristike
(predispozicije) artikulatora Cine ih najvaznijim delom govornog trakta odgovornim za
produkciju razlikovnih kvaliteta govornih segmenata neophodnih za kodiranje jezickih poruka.
Dve kinematicki razli¢ite kategorije artikulatora uklju¢ene u proces artikulacije su nepokretni
artikulatori (delovi gornje vilice — zubi, alveolarni greben i tvrdo nepce) i pokretni artikulatori
(meko nepce sa resicom, donja vilica, jezik i usne). Vremenski promenljivi relativni odnos
(pozicija) pokretnih i nepokretnih artikulatora determiniSe niz trajektorija artikulatora u
rezonantnom prostoru koje korespondiraju akustickim kvalitetima produkovanog govornog
izraza. Promena oblika rezonatora u interakciji sa artikulatorima moZe se odvijati bez prekida
toka fonacione struje, moze delimi¢no prekidati i usmeravati tok ostatka fonacione struje, moze
stvarati tesnac kroz koji se struja probija a moze kratkotrajno potpuno prekinuti tok struje
formiranjem pregrade.

Nepokretni artikulatori - Zubi gornje vilice (sekuti¢i), uz pomo¢ pokretnih artikulatora,
ucestvuju u stvaranju pregrade tokom partikulacije ploziva (t, d), tesnaca pri artikulaciji
frikativa (c, z, f), kompleksa pregrada-tesnac kod afrikata (c, dz) i delimi¢nog usmeravanja
struje pri artikulaciji sonanta (v). Na gornjim kutnjacima se vr$i usmeravanje fonacione struje
kod vokala i stvaranje jednog dela pregrade u usnoj duplji kod nazala (n, nj) i dela pregrade
kod ploziva (d, t).

Alveolarni greben je odgovoran za stvaranje deliméne pregrade kod formiranja laterala 1,
stvaranje pregrade u usnoj duplji kod formiranja nazala n i vibranta r.

Tvrdo nepce (palatum durum) je gornji prednji deo usne duplje gde pokretni artikulatori
delimi¢no usmeravaju fonacionu struju tokom artikulacije sonanata (j, lj), stvaraju pregradu
tokom produkcije nazala (nj), tesnac kod artikulacije frikativa (8, Z) 1 kombinaciju tesnaca 1
pregrade prilikom artikulacije afrikata (¢, dz, ¢ 1 d). Gore navedene realizacije glasova se
odnose glasovni sistem artikulacione baze govornika srpskog jezika.

Pokretni artikulatori — Meko nepce (palatum molle) ¢ini gornji zadnji misiéni deo usne
duplje koji se zavrSava resicom. Anastomsko — morfoloske karakteristike nepca omogucavaju
njegovo podizanje, spustanje i zatezanje tokom procesa disanja i govora. Tokom produkcije
govora, meko nepce usmerava fonacionu struju ka oralnoi ili nazalnoj rezonantnoj duplji ¢ime

determiniSe nazalnost ili oralnost kao razlikovne karakteristike dve grupe glasova. Kada je
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meko nepce podignuto tada je iskljucen nosni rezonator i rezonantnog sistema Sto rezultuje
produkcijom oralnih glasova kojih ima najvise u glasovnim sistemima svih jezika. Pri
spuStenom mekom nepcu za vreme artikulacije produkuju se nazalni konsonanti odnosno
(sonanti m, n, nj). Prilikom artikulacije ploziva (k, g) na mekom nepcu se stvara pregrada a
prilikom artikulacije frikativa (h) stvara se tesnac.

Donja vilica svojim pokretima kontrolise vili¢ni ugao, veli¢inu otvora izmedu zuba, utice na
polozaj usana, definiSe oblik i zapreminu usne duplje kao rezonatora i tako uti¢e na konacnu
formu nekih zvuénih segmenata.

Jezik je miSiéni organ koji se odlikuje izuzetnom pokretljivoséu u svim pravcima i velikim
moguénostima promene oblika, $to omogucava pokrete naviSe-nanize, napred-nazad kao i
kombinacije ovih pokreta sa jedne strane a sa druge strane skradivanje, produzivanje,
suzavanje, prosirivanje, savijanje i promnene oblika u bilo kom polozaju. Navedeni pokreti i
variabilnost oblika jezika menjaju i determiniSu oblik, volumen i rezonantne karakteristike
oralnog i faringealnog rezonantnog prostora. Ove promene karakteristika rezonatora rezultuju
odgovaraju¢im frekvencijskim pozicijama pratec¢ih harmonika i formanata u strukturi vokala.
Upravo je diverzitet rasporeda formanata generator distinktivne razlike akustickih kvaliteta
medu vokalima koja ih ¢ini razli¢itim o d drugih. Jezik ucestvuje u delimicnom usmeravanju
fonacione struje tokom artikulacije sonanata: kod nazala (n, nj) ucestvuje u stvaranju pregrade
u usnoj duplji, kod laterala (1, Ij) ucestvuje u formiranju delimi¢ne pregrade, formira zleb kod
poluvokala j, 1 zajedno sa alveolama generiSe brzu naizmeni¢nu izmenu rezima slobodnog
protoka i prekida fonacione struje kod vibranta r. Ovakvim pokretima jezik omogucava
formiranje 1 oblikovanje prate¢ih tonova (sonantskih formanata) u delovima rezonantnog
prostora i sinhronizovano uoblicavanje originalnih koncentrata Suma koji karakteriSu pomenute
glasove. Primicanjem drugim artikulatorima pra¢enim promenom oblika, jezik formira tesnace
u kojima se formiraju karakteristi¢ni Sumni energetski koncentrati energije frikativa (s, z, §, Z,
x) distribuirani u razli¢itim domenima frekventnog opsega. Jezik takode ucestvuje u formiranju
pregrada koje uzrokuju potpune kratkotrajne prekide protoka fonacione struje kroz rezonantni
prostor, omoguc¢avaju¢i na taj nacin pojavu naglih akustickih Sumnih efekata (eksplozija)
tokom artikulacije odredenih ploziva ( t, d, k, g). Mogu¢énost brzih promena poloZaja i oblika
jezika u interakciji sa pasivnim artikulatorima omogucava koordinirano sukcesivno formiranje
pregrade 1 tesnaca na putu fonacione struje Sto rezultuje odredenim frekventnim rasporedom
energetskih koncentrata Suma i tiSine koji karakteriSe afrikate (c, dz, ¢, d, ¢, dz).

Usne u koordinaciji sa ostalim artikulatorima tokom produkcije govora deluju sa jedne

strane na promenu volumena i oblika rezonatornog sistema a sa druge strane mogu delimi¢no
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usmeravati, delimi¢no zaustavljati i potpuno prekidati tok fonacione struje. Usne Cini jedan
kruzni misi¢ 1 sitem ostalih miSi¢a koji ih povezuju sa miSi¢ima za mimiku lica. Isturanjem 1
zaobljavanjem usana pri produkciji vokala (o, u) produzava se rezonantni prostor i snizava
frekvencija pratecih tonova. Isturanjem i zaokruzivanjem usana tokom artikulacije frikativa (8,
7) 1 afrikata (¢, dz) dobija se dodatni rezonantni prostor koji uzrokuje snizavanje frekvencije
prate¢ih koncentrarta Sumne energije frikcije ovih glasova. Priljubljvanje usana rezultuje
prekidom toka fonacione struje kroz usnu duplju tokom artikulacije nazala m potpunom
blokadom toka fonacione struje prilikom artikulacije ploziva p i b, ¢ime se determiniSe
konacna akusticka slika ovih glasova. Blago priblizavanje donje usne gornjim sekuti¢ima
uslovljava delimi¢no usmeravanje fonacione struje 1 omogucava uporedno formiranje pratecih
sonantskih formanata i energhetskih koncentrata Suma odredenih frekvencija kod sonanta v.
Priblizavanjem usana gornjim sekuti¢cima uz potpuni ali vrlo mekani dodir, formira se tesnac u
kom se generiSe vrtlozna fonaciona struja S$to rezultuje pojavom niskofrekvencijskih

koncentrata Sumne energije pri artikulaciji frikativa f.

2.2. Akusticki aspekt produkcije govora

Generator glasa su glasnice koje se odlikuju inherentnom sposobno$¢u vibriranja prilikom
prolaska vazdu$ne fonacine struje kroz glotis. Fonacija je proces produkcije glasa u larinksu
zasnovan na modulaciji kineticke energije vazdu$ne sruje koja uzrokuje vibracije glasnica, ¢ija
je manifestacija glas. Ffrekvencija glasnica je uslovljena anatomsko funkcionalnim
karakteristikama i zavisi od mase, duzine, elasti¢nosti i tenzije glasnica. Vibracije glasnica su
posledica medudejstva kineticke energije vazdusne struje nastele pod dejstvom subgloti¢kog
nadpritiska i elasti¢ne energije misi¢nog tkiva glasnica. Obe pomenute energije su generisane
sinergijom slozenih neurofizioloSkih mehanizama. Danasnji pristup procesu fonacije ima
utemeljenje u radovima Van de Berg-a (1958), Njihovi modeli vibracija, glasnica pri analizi
razli¢itth procesa (nacina) fonacije uklju¢uju u razmatranje aerodinamcke karakteristike
vazdusne struje i biomehani¢ke karakteristike glasnica i larinksa, Oni su rezultat misi¢ne
djelatnosti koja uskladuje respiraciju i fonaciju. Veliki progres u razumevanju teoretske osnove
fonacija predstavljajaja dvodelni model vibtacija glasnica prikazan u radu Ishizaka i Flanagan
(1972). Ovde predstavljeni model objaSnjava takozvani vertikalni talas koji se uocava pri
kontrakciji glasnica 1 $iri se odozdo navise u larinksu.

Za izrazavanje putem govora Kasi¢ (2000a), upotrebljava sintagmu "govorni izraz", koji

smatra osnovnom, najprirodnijom i najpotpunijom formom konkretizacije i realizacije jezika.
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Autorka govorni izraz definiSe kao zvu¢nu signalnu supstancu kojom se prenosi sadrzaj poruke
upucene sagovornicima. Ova signalna supstanca nastaje aktivnoS¢u fizioloske baze govora
transformacijom kineticke energije indukovanog vazduha u akusticku energiju. Visok nivo
anatomsko funkcionalne organizacije i specijalizacije govorne fizioloSke baze coveka najveé¢im
delom determiniSe akusticke karakteristike i kvalitet govora generalno, pod uslovom
normalnih individualnih predispozicija govornika i normalnih okolnosti za razvoj govora. Ista
autorka u analizi akustickog aspekta govora, definise govor kao slozeni zvuk proizveden
fonatornim mehanizmom u ¢iji sastav ulaze osnovni ton, vi$i harmoni¢ni tonovi (formanti) i
vi$i neharmoniéni koncentrati Suma. Jovi¢i¢ (1999) za govor koristi sintagmu "govorni signal™
kao akusticki signal nastao sekvencijalnim povezivanjem glasova, na bazi lingvistickih pravila,
koji nosi govornu informaciju.

Osnovne karakteristike akusticke strukture ili kvaliteta zvu¢nih segmenata u kontinualnom
govoru su trajanje, frekvencija i intenzitet. Ove osobine su produkt koordinirane aktivnosti
sistema govornih organa i pojavljuju se u kontrolisanom promenljivom odnosu u govornim
segmentima, S§to omogucava formiranje 1 varijacije akustickih kvaliteta kao nosilaca
informacionog sadrzaja govornih segmenata.

Trajanje glasova zavisi od sledecih faktora: individualnih karakteristika govornika, uslova
komunikacije, vrste i uloge glasa u segmentu kom pripada, relevantne suprasegmentne
strukture ... Kod neakcentovanih slogova glasovi u proseku traju 80 do 100 milisekundi.
Ljudske perceptivne moguénosti postavljaju donju perceptabilnu granicu trajanja glasa na 20
milisekundi. Gornja granica nije ta¢no utvrdena ali se uzima kao granica izoblicenja koja
definiSe granicu poremecene strukture i prepoznatljivosti. IstraZzivanja su pokazala da najduze
trajanje imaju vokali, zatim frikativi, pa sonanti, plozivi i afrikati. Variranje trajanja glasova
sluzi kao suprasegmentna izrazajna osobina.

Frekvencija lezi u osnovi vecine distinktivnih karakteristika glasova. Kao fizicka pojava,
frekvencija govornog signala je determinisana brojem punih oscilacija glasnica u jedinici
vremena. Frekvencijski opseg ljudskog govora je odreden karakteristikama sistema govornih
organa, prevashodno rezonantnih prostora, 1 realizuje se izmedu 80 1 10000 Hz.

U domenu frekvencijskih tkarakteristika glasova postoje permanentna (inherentna) i
varijabilna obelezja. Inherentna obeleZja su permanentni, neodvojivi kvaliteti glasa bez kojih
glas ne moze biti prepoznat niti razlikovan u opoziciji na druge glasove. Sustinu inherentnih
obelezja ¢ine specifi¢ni tip, raspored 1 relativni odnos pojacanih frekvencijskih oblasti,
odnosno formanata. Navedimo nekoliko generalnih inherentnih frekvencijskih karakteristika

glasova. Svi zvucni glasovi (vokali i sonanti) se odlikuju osnovnim laringealnim tonom,
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takozvanom osnovnom ucestalo$¢u Fo ili fundamentalnom frekvencijom, koji se prostire u zoni
niskih frekvencija. Osnovni ton se produkuje oscilacijom glasnica i defini$e razli¢ite inherentne
karakteristike i igra razli¢itu ulogu u razli¢itim grupama glasova. U slu¢aju vokala i sonanata
laringealni ton je pokreta¢ produkcije harmoni¢nih tonova koji se mogu pojacati u
odgovaraju¢im frekventnim zonama. Ta pojacana podrucja su nosioci formanata i1 za razliku od
osnovnog tona (Fo) imaju razlikovnu funkciju. Osnovni ton je zvuk bez boje slabog intenziteta
koji svoje akusticke kvalitete dobija filtriranjem u rezonantnim Supljinama vokalnog trakta.
Ovaj ton se ne cuje tokom govora ali njegovi visi harmonici postizu adekvatnu glasno¢u tokom
rezonancije u vokalnom traktu. Uklanjanjem osnovnog tona iz govornog spektra, dobija se
rezidualni ton ali se glas i dalje normalno cuje, $to je slucaj kod telefonskog signala koji ne
prenosi podrucje frekvencija ispod 300 Hz, gde se upravo nalazi osnovni ton i mi bez problema
prepoznajemo boju i ostale kvaliteta glasa nasih sagovornika. Na osnovu istrazivanja, Titze i
Talkin (1979) su dosli do nekoliko vaznih zaklju¢aka o osnovnom tonu:

- Fundamentalna frekvencija osnovnog tona uslovljena je veli¢inom larinksa (duzina i
Sirina), duzinom glasnica i samo donekle debljinom glasnica;

- Kod konkretnog larinksa odredene veli¢ine, osnovna frekvencija je prevashodno
uslovljena uzduznom tenzijom misi¢nih vlakana glasnica. Subgloticki pritisak vazdu$ne struje
kao i promene duZine glasnica takode dovode do promene zategnutosti tkiva $to dodatno
simultano uti¢e na frekvencijsku visinu tona;

- Intenzitet osnovnoga tona takode zavisi od dimenzija larinksa, preciznije od duzine
glasnica;

- Povecanje subglotickog pritiska vazdusne struje i abdukcija glasnica, povecavaju intenzitet
osnovnog tona, dok povecéanje tenzije tkiva najcesc¢e umanjuje njegov intenzitet;

- U komparaciji uticaja dimenzija larinksa 1 subglotickog pritiska na intenzitet, pokazalo se
da je intenzitet zvuka na izlazu iz usne duplje proporcionalan duzini glasnica ali je subgloticki
pritisak najpouzdaniji parametar za ocenu intenziteta zvuka.

Bezvucni glasovi nemaju osnovnu frekvenciju ali se odlikuju koncentratima Suma. Bez
obzira na individualni frekvencijski opseg nultog formanta za svaki glas je karakteristiCan
oCuvani utvrdeni odnos u rasponu izmedu osnovnog tona i pojacanih frekvencijskih podrucja
formanata u zonama viSih frekvencija. Takode je sacuvan odnos raspona izmedu prvog i
drugog formanta, drugog i treCeg, treeg 1 Cetvrtog i1 tako dalje. Isto pravilo vazi i za
koncentrate Suma kao inherentne karakteristike bezvucnih konsonanata koji su pandani
formanata. Termin formant se odnosi na pojacana frekventna podru¢ja pratecih tonova

(harmonika) kod vokala i sonanata, a termin koncentrati Suma se odnosi na pojacane
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frekvancije raznih tipova prate¢ih Sumova kod konsonanata. Vokalski formanti su pojacana
tonska podrucja sa jako naglasenim intenzitetom u zoni frekvencija ispod 3000Hz koja se
odlikuju energetski istaknutim pojasevima sa grebenima. Osnovna inherentna odlika vokala je
ocuvanje frekvencijskog raspona izmedu prvog i drugog formanta, ali i odnos medu ostalim
formantima je takode bitan. Sonantski formanti, za razliku od vokalskih, se odlikuju poja¢anim
tonskim podrucjima sa manje izrazenim intenzitetskim razlikama i1 primesama nenaglasenih
Sumnih koncentrata, a takode su locirani u zoni nizih frekvencija. Koncentrati Suma su
naglaSena frekventna podrucja aperiodi¢nih oscilacija generisanih vrtlozenjem fonacione struje
u rezonatorima pri artikulacije konsonanata. Energetski koncentra Suma prema dinamickim
karakteristikama se dele na postepene odnosno frikativne (turbulentne) i nagle odnosno
eksplozivne (abruptne). Prema distribuciji koncentrati Suma se mogu nac¢i u zonama visih i
nizih frekvencija ali takode mogu biti difuzno rasporedeni po celom frekventnom opsegu.
Jedna od inherentnih osobina konsonanata odnosi se na trajanje koncentrata Suma gde se
frikativi odlikuju pojadanom energijom na celom vremenskom domenu glasa, kod afrikata
pojacana energija se detektuje na drugoj polovini glasa dok se kod ploziva pojacana
koncentracija energije manifestuje na samom kraju produkcije. Kod konsonanata osnovni ton
ima distinktivou ulogu u uodnosu na sli¢ne glasove koji ga nemaju. Promena frekvencije
osnovnog tona tokom govora produkuje obeleZje melodije i intonacije kao izraZajnih sredstava
u komunikaciji. Prema Kasi¢ (2003a), promenljiva frekvencijska obelezja segmenata
klasifikuju se na dve grupe: individualna 1 poziciona. Individualne varijacije obelezja su li¢na,
neponovljiva govorna svojstva svakog ¢oveka prema kojima se on razlikuje od svih ostalih
govornika, isklju¢ujuéi blizance gde su ove razlike upadljivo manje. Individualne polne i
uzrasne varijacije osnovnog tona manifestuju se na pomeranje navise i nanize u frekventnom
podru¢ju naglasenih prate¢ih tonova, tako S$to nizak ili visok osnovni ton uslovljava
individualno nizu ili viSu frekvenciju vokalskih formanata, sonantnih formanata i energetskih
koncentrata Suma kod konsonanata. Kod vecine musSkaraca osnovni ton se produkuje u
podrucju izmedu 80 1 180 Hz, kod vec¢ine zena ovaj raspon je izmedu 180 1 230 Hz, a kod dece
je u zoni 230 do 300Hz.

Pozicione varijacije su posledica varijacija pozicije govornih segmanata u odnosu na druge
segmente u govornom izrazu $to se manifestuje pojavom i objaSnjava pojmom koartikulacije.
Tokom realnog govora proces artikulacije pojedina¢nih glasova ili slogova prati brza
racionalizovana optimalna promena polozaja govornih organa neophodna za atrikulaciju
slede¢eg glasa. Ove brze kontinualne promene polozaja artikulatora dovode do takozvanih

pozicionih varijacija, $to se definiSe kao prelazno nestabilno stanje tranzicije glasova koje se
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odlikuje pojasom velike varijabilnosti frekvencijskih karakteristika izmedu dva stabilna pojasa,
koji odgovaraju stabilnom rezimu artikulscije ukljuenih glasova. Pozicione varijacije
akustickih kvaliteta govornih segmenata su posledica transpozicije govornih organa koje se
mogu predstaviti skupom njihovih trajektorija. Nestabilni rezim artikulacije odgovara naglim
promenama u ponaSanju trajektorija govornih organa. Svaki akusticki realizovan glas se
odlikuje pocetnom 1 zavrSnom tranzicijom c¢ije frekventne karakteristike zavise od glasova
involviranih u koartikulaciju. Zone tranzicije kao posledica koartikulacije se najbolje mogu
analizirati na spektrogramima gde se uocava da pocetnim i zavr$nim tranzicijama u normalnom
govoru odgovara veliki deo trajanja svakog glasa $to determiniSe izrazitu varijabilnost
akustic¢ke strukture istih glasova u razli¢itom koartikulacionom okruzenju kod istog govornika.
Koartikulacija se moze posmatrati kao uticaj produkcije (artikulacije) govornih segmenata
(glasova ili slogova) na kvalitet artikulacije blizih i daljih susednih segmenata, kako prethodnih
tako 1 narednih. Artikulacija govornih segmenata se moze smatrati dinamickim procesom koji
se karakterise pojavom inercije govornih organa. Ova inercija pokazuje remanentno dejstvo na
promenu kvaliteta predstojecih segmenata, tako da oni imaju razlicite akusticke kvalitete u
poredenju sa kvalitetima istog segmenta u inicijalnoj poziciji u nekom drugom govornom
izrazu. Koartikulacija se takode odlikuje psiholoSkim nivoom interakcije, u smislu anticipacije
predstojecih segmenata iz pozicije aktivnog segmenta Sto rezultuje pokretanjem naucenih
paradigmi aktivacije relevantnih govornih organa, u kojima iskustvo ima veliki znacaj.

Intenzitet ili jac¢ina zvuka (I) je fizicka veli¢ina koja predstavlja emitovanu energije talasa
zvuénog izvora u 1 sekundi kroz povrsinu od 1 m?2, generi$uéi pri tome pritisak, a koja se
izrazava u W/m2, Percepcija zvuka posredstvom uva, kada je u pitanju intenzitet, je ograni¢ena
na domen izmedu praga ¢ujnosti 1 granice bola. Pragom cujnosti se ovde definiSe minimalna
jacina zvuka koju judsko uho moze da registruje kao zvuk i ona je zavisna od frekvencije
zvuka pa za frekvencije izmedu 1000 Hz i 4000 Hz, gde je uvo najosetljivije, prag cujnosti
normalnog uva iznosi: 1o=10"2 W/m2. Korespondentne vrednosti fizi¢kih karakteristika
zvuénog signala na pragu ¢ujnosti su: amplituda otklona &estica koja iznosi oko 107! m, dok
amplituda akusti¢kog pritiska iznosi oko 2 - 10~ Pa.

Jacina zvuka oko 10 W/m? izaziva bol u uSima i ova jacina se oznacava kao granica bola. Za
zvuk na granici bola amplituda otklona &estica je 10> m, a akusticki pritisak 30 Pa. Iznad ove
granice uvo nije u mogucénosti da percipira zvuk ve¢ samo registruje bol.

Intenzitet glasa, koji percipiramo kao glasnoc¢u, direktno je proporcionalna amplitudi
vibracija glasnice i subglotickom pritisku vazdusne struje. Sto su veée amplitude vibracija

glasnica, intenzitet glasa je veci i obrnuto (Stemple, 1992). 1z prakti¢nih razloga jacina glasa se
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izrazava u decibelima (dB), $to je logaritamska mera odnosa izmedu aktuelnog i referentnog
intenziteta (lo). Maksimalni (dinamicki) raspon intenziteta glasa (od najtiseg do najjaceg) krece
se obi¢no do 70 dB. Srednji intenzitet glasa tokom govora u normalnim uslovima okruzenja
iznosi oko 60 dB. Intenzitet glasa tokom govora je promenljiv i uslovljen je sa vise faktora:
rastojanje sagovornika, ambijetalna buka, nacin govora ... Buka je Cest uzrok pojacavanja
intenziteta glasa u cilju njenog nadglasavanja. Neretko, naroc¢ito kod needukovanih govornika,
povecanje jacine glasa povlaci povecanje njegove frekvencije i takav glas se naziva povisenim
glasom. Intenzitet govornog izraza najéesce varira iz dva razloga. Individualne razlike medu
govornicima u smislu ukupnog intenziteta su prvi razlog, dok drugi razlog lezi u aktuelnim
komunikativnim zahtevima. Intenzitet glasova je njihvo inherentno obelezje po kome se
razlikuju. lzrac¢unati prose¢ne decibelske vrednosti za svaki pojedinacni glas nekog jezika i
dovesti ih u medusobnu relativnu intenzitetsku relaciju predstavlja dobru osnovu za formiranje
egzaktne metrike. Za engleski jezik postoji takva tabela gde najnizu referentnu vrednost (0 dB)

ima bezvucni dentalni frikativ (th), dok otvoreni vokali imaju najvisSu vrednost (oko 30 dB).

2.3. Auditivni aspekt govora

Auditivna percepcija govora je termin zastupljen u fonetici i predstavlja psihofizioloski
proces primanja i dekodiranja govornog signala. Dakle ovaj pojam se odnosi na psiholosku
reakciju sluSaoca na simultanu pojavu zvuka i znacenja poruke inkorporirane u taj zvuk (glas).
Adekvatna percepcija zahteva od sluSaoca primijem zvuc¢nih signala 1 poznavanje ustaljenih
glasovnih obrazaca jeziCkog izrazavanja koji sluze za kodiranje poruka u razliCitim
situacijama. Za normalnu komunikaciju, poterebno je poznavanje svih ostalih nivoa jezicke
strukture 1 kompleknih odnosa medu jezi€kim znacima Sto znaci poznavanje jezika. PrenoSenje
zvucnih vibracija kroz vazdu$nu sredinu predstavlja akusticku fazu dok je auditivna percepcija
sluSaoca predstavlja fiziolosku fazu komunikacije (Kasi¢, 2003a). Ljudski mozak kao racunar
za obradu podataka prima zvucne talase i u vrlo kratkim vremenskim intervalima obraduje
kodirane informacije. Ali jo§ uvek nije razjasnjen nain kako mozak percipira elementarne
informacije iz govornog signala. Definisan je pojam perceptivnih jedinica koja predstavlja
minimalni segment govornog signala koji se razume kao najmanja jezi¢ka informacija .
Istrazivanja govore da ulogu ovih jedinica imaju vokali i slogovi sastavljeni od vokala i
konsonanata u proizvoljnom redosledu (Jovici¢, 1999). Percepcije traje toliko da omogucava
odvijanje dva procesa: detektovanje akustickih karakteristika signala i akumulacija i integracija

u perceptivnu jedinicu. Na osnovu ovih postavki zakljucujemo da se govor sastoji od niza

35



ovakvih jedinica, koje se u viSim neurofizioloskim nivoima pretvaraju u jezi¢ku poruku. Ova
¢injenica navodi na zakljucak da se percepcija jedne perceptivne jedinice zavrSava pre nego $to
aktivnost traje koliki je vremenski period produkcije perceptivne jedinice i to iznosi oko
250 ms (Jovici¢, 1999). Oblast auditivne fonetike je zbog nemogucnosti primene direktnih
metoda istrazivanja kasnila za oblastima akustuike 1 artikulacije. Ipak, i ovde postoje znacajna
istrazivanja uticaja akustickih karakteristika govornog singnala na auditivno-perceptivnom
domenu. U eksperimentu koji je izveo Horga (1988) ispitivan je stepen prepoznatljivosti
izgovornog glasa u razlicitim opsezima frekvencije. Istrazivanja su pokazala da trajanje

frikativa utie na percepciju mesta artikulacije (Hughes and Halle, 1956).

2.3.1. Logopedska percepcija kvaliteta artikulacije

Razumevanje logopedskog pristupa analizi karakteristika signala na fonemskom nivou je
vrlo vazan aspekt u dizajniranju racunarskog modela tog pristupa. Logopedski pristup analize
karakteristika fonema je u najvecoj meri determinisan Standardnim testovima i to Globalni
Artikulacioni Test (GAT) i Analiticki Test (AT) (Kosti¢ i sar. 1983, Vlaisavljevi¢ 1981). Oba
testa se zasnivaju na auditivno perceptivnom detektovanju i prepoznavanju vrste odstupanja od
tipinog izgovora fonema srpskog jezika. Analiticki test (Dodatak II) zbog velikog broja
razli¢itih odstupanja karakteristi¢nih za razlicite kategorije glasova zahteva veliko logopedsko
iskustvo pri artikulaciji opSteg utiska u konkretnu ocenu kvaliteta izgovora. Sva odstupanja
definisana u AT testu su posledica varijabilnosti osnovnih artikulaciono akustickih parametara
ali je ta variabilnost generator velikog broja odstupanja i zato detaljno modeliranje svih ovih
odstupanja pojedinac¢no ili u celini nema velikog smisla. Zato se u modeliranju logopedskog
rada oslanjamo potpuno na GAT test koji u direktnom obliku ne sadrZi pojedinacne kvalitete ili
nedosrtatke izgovornih glasova ve¢ se logopedu prepusta da iznese ocenu u vidu globalnog
stava o kvalitetu artikulacije. Bez obzira na taj globalni pristup iskusni logopedi se tokom
formiranja GAT ocene oslanjaju na brzu analizu odstupanja definisanih upravo u AT testu.
Posto nam u ovakvoj situaciji nedostaje detaljna logopedska karakterizacija akusticke strukture
(skup odstupanja) testiranih glasova, moramo prona¢i nafin da detektujemo i izmerimo
akusticke parametre koji prate kvalitet artikulacije glasova koji su ocenjeni od strane logopeda,
kako bi smo uspostavili formalnu korespondenciju izmedu parametara i ocene.

Pri ocenjivanju glasa GAT testom koristi se numericka skala sa vrednostima ocena od 1 do

7. Ocene 1, 2 i 3 predstavljaju tipi¢an izgovor pri tom se ocene 1 i 2 Koriste za procenu
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izgovora odraslih govornika (profesionalaca) dok se kod dece i prose¢nih govornika koristi
ocena 3. Ocena 7 oznacava zamenu (supstituciju) ili izostavljanje (omisiju). Ocenama 4, 5 i 6
predstavljaju se razni nivoi atipi¢nosti (distorzije) glasaova, koji mogu i¢i od najnizeg (lakog),
do teske atipiocnosti. Ovi nivoi su memorisani u svesti logopeda koji ih tokom obrade
detektuje i poredi sa paradigmama tipi¢nih izgovora i konvertuje u vrednost ocene. Na kraju
procesa obrade stimulusa, logoped formuliSe ocene od 3 do 6 u zavisnosti od opSteg utiska.
Osnovna pretpostavka u radu sa ovim testovima je logopedsko poznavanje kvaliteta tipi¢nih
artikulaciono akustickih karakteristika analiziranih glasova. Svako od detektovanih obelezja pri
atipicnom izgovoru nekog glasa moze se javiti na razli¢itom nivou. Broj obeleZja, njihov
odnos, postojanje dominantnog obelezja i stepena njegovog uticaja predstavlja se na ocenama
od 4 do 6, gde veca ocene znaci veéi stepen odstupanja. Postoje istrazivanje (Kasi¢, 2003) u
kom se iznosi stav 0 tome da se kvalitet glasova ne percipira na osnovu ukupne akusticke
strukture ve¢ na osnovu takozvanih akustickih naputa, odnosno odredenih diskriminativnih
obelezja koja su presudna prilikom procene kvaliteta govornih segmenata. Ove ¢injenice 0
nacinu obrade informacija pri ispitivanju prikazanim testovima ukazuju na slozenost procesa
ocenjivanja na osnovu slusanja logopeda ali bez obzira na to, ova tehnika procene akustickih
karakteristika govora tokom dijagnostike i tretmana, jos uvek je u praksi nezamenljiva.
Najstarija tehnika analize artikulaciono-akustickih karakteristika govora koja se ocuvala do
danas je auditivno-perceptivno procenjivanje sluhom (Kasi¢, 2003a). Ocenom kvaliteta
artikulacije se bave logopedi na osnovu sluSanja direktnog govora ili presluSavanja
odgovaraju¢ih audio zapisa. SuStina metode se zasniva na komparaciji kompleksne opste
akusti¢ke slike analiziranog govornog segmenta sa njegovom apstraktnom paradigmom
formiranom na osnovu iskustva u svesti logopeda. Ova tehnika je poznata kao ekspertsko ili
trenirano sluSanje 1 moze se koristiti za auditivhu procenu kvaliteta izgovora glasova kao
osnovnih komponenti govornog izraza. Metoda u simplifikovanoj formi moze posluziti za
jednostavno razgranicenje tipicne i1 atipicne realizacije glasova. Procedura ocene kvaliteta
artikulacije glasova je pocetni i1 kljuéni momenat u tretmanu ispitanika sa govornom
patologijom jer prethodi eventualnom terapeutskom procesu koji ima nemerljiv znaaj za
pacijenata i kao takav moze biti dugotrajan i skup. Fundamentalni problemi artikulacije govora
se odnose na kvalitet artikulacije osnovnih govornih entiteta, odnosno glasova i slogova, koja
je neophodan ali ne i dovoljan uslov visokog kvaliteta artikulacije govora i same govorne
komunikacije. Nepravilna artikulacije glasa tokom govora ugrozava njegovu akusticku sliku a
u najgorem slucaju i njegovu distinktivnu ili kontrastivhu ulogu u govoru S$to dovodi do

pogresnog kodiranja sadrZzaja govornog signala. Istaknuta odlika govora je njegova

37



varijabilnost koja se manifestuje pojavom promenljivih vrednosti kvantitativnih i kvalitativnih
mera artikulaciono-akustickih atributa govornih segmenata i promenljivog odnosa medu tim
merama.

Varijabilnost govornih atributa je kategorija koja je uzrok fenomena ,neponovljivosti
identi¢ne reprodukcije govornog izraza od strane istog govornika. Vrednosti pomenutih mera
atributa definiSu domen viSedimenzionalnog prostora standarnih zadatih granica u koji se
projektuju tipi¢ne realizacije odredene kategorije govornih segmenata. Ovaj prostor je u
fonetici poznat kao varijaciono polje bilo da se radi o artikulacionom ili akustickom domenu.
Svaka projekcija govornog segmenata iz iste kategorije u prostor van ovog podrucja je
percipira se kao izvesna degradacija kvaliteta njegove artikulacije, odnosno, kao atipi¢nost
njegove realizacije. Ova vazna Cinjenica, naizgled priliéno opsSteg karaktera, je krucijalna
polazna osnova matemati¢kog pristupa kategorizaciji kvaliteta izgovorenih glasova.

Varijabilnost govora je posledica kompleksnog procesa artikulacije, odnosno, slozene
interakcije velikog broja artikulacionih faktora c¢ije je funkcionisanje zasnovano na naucenim
paradigmama koordinisane aktivacije komponenti govornog aparata i ¢ula sluha, koja direktno
zavisi kako od iskustva i sposobnosti govornika tako i od uticaja psiho-emotivnih faktora
verbalne eksperesije u realnoj situaciji. Kriterijume za ocenu kvaliteta artikulacije u praksi
defini$u eksperti-logopedi na osnovu iskustva u auditivnoj i vizuelnoj, odnosno, sinestetickoj
percepciji, kako artikulacionih 1 akustickih korelata procesa artikulacije, tako 1 pratece
spoljasnje facijalne ekspresije govornika. Kriterijumi kvaliteta artikulacije su utvrdeni i
definisani u obliku standardnih artikulacionih testova u kojima je prisustvo unapred definisanih
atributa indikator stepena atipi¢nosti izgovora glasova srpskog jezika (Kosti¢ i sar., 1983). Na
osnovu iskustvom stecene sposobnosti ocene kvaliteta artikulacije, odnosno opste akusticke
slike percipiranih glasova, logopedi vrSe ocenu kvaliteta izgovorenih glasova u skladu sa
standardnim testovima. Ipak ovakav nacin procene kvaliteta izgovora glasova jo§ uvek ima
naglasen subjektivisticki karakter jer se zasniva na iskustvenoj evaluaciji i zavisi od uticaja
razliCitih okolnosti 1 stanja eksperta. Pored toga, ova metoda zahteva dugotrajnu proceduru

treninga logopeda $to uti¢e na problem kadrova a sama procedura je dugotrajna i naporna.

2.4. Praktic¢ni aspekt ocene kvaliteta izgovora

Prethodno navedene ¢injenice su motiv za automatizaciju, simplifikaciju i objektivizaciju
procesa ocene kvaliteta artikulacije primenom algoritma prihvatljive pouzdanosti. Jo$ uvek ne

postoji pouzdan opsti postupak za sveobuhvatnu automatsku ocenu kvaliteta izgovora glasova
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srpskog jezika iako se u zadnje vreme pojavljuju predlozi reSenja specificnih problema u
oblasti. Uzrok ovakve situacije, lezi pre svega u multidisciplinarnoj prirodi, kompleksnosti 1
nedovoljnom poznavanju kako procesa artikulacije tako i auditivne percepcije, pa samim tim i
njihove neadekvatne formalne reprezentacije. Kao logi¢an pristup reSenju ovog problema
nameée se potreba determiniacije optimalnog viSedimenzionog skupa relevantnih
kvantitativnih  artikulaciono-akusti¢kih ~ obelezja u  vremenskom,  amplitudskom,
frekventncijskom i parametarskom domenu kao i obelezja u kvalitativnoj-kategorijalnoj formi
koji determiniSu kvalitet artikulacije. Ovaj vektor obelezja treba da pokrije Sto Siru lepezu
akustickih kvaliteta koji su relevantni za logopedsku percepciju stimulusa, formiranje njihove
mentalne akusticke slike 1 formiranje ocene kvaliteta njihove produkcije. Kompozicijom
racunarski determinisanog vektora obelezja zvuc¢nih stimulusa i numerickih vrednosti
logopedskih ocena kvaliteta njihove produkcije, dobijamo hibridni obucavajuc¢i uzorak
potreban za formalnog raCunarskog modela za procenu kvaliteta izgovora.

Resenju ovog zadatka, zbog prirode govornog signala i bioloSkih osnova artikulacije
pristupamo koriste¢i fleksibilne modele zasnovane na uce¢im prediktorima poznatijh pod
opStim imenom ,,data driven models“, ¢ija se struktura determiniSe kroz interakciju sa
raspolozivim podacima za obuku koji reprezentuju proces. Kao indikator potrebe i
potencijalnog znacaja predloZenog istrazivanja mogu posluziti nau¢ni radovi na polju
automatske detekcije variranja kvaliteta govora (Hadjitodorov i sar., 2000; Manfredi., 2001;
Godino-Llorente, i sar., 2004). Pojedini radovi su usmereni ka generalnoj detekciji poremecaja
govora (Wallen i sar., 1996; Hadjitodorov i sar.,2002) dok se drugi bave specijalnim vrstama
patologije (Maier i sar., 2009; Hossein i sar., 2009). U aktuelnoj literaturi uocava se
parcijalnost pristupa u reSavanju problema automatske evaluacije kvaliteta izgovora na osnovu
pojedinih akusti¢kih karakteristika govornog signala , kako u spektralnom (Markaki, Stylianou,
2011; Bilibajki¢ i sar. 2016) tako i onih definisanih u vremenskom domenu (Markaki,
Stylianou, 2011; Jovici¢ i sar. 2010; Vasilakis, Stylianou, 2009; Paulraj i sar., 2009). Navedene
reference se odnose na skoraSnja istrazivanja u oblasti §to ukazuje na to da jo$ uvek ne postoje
optimalna reSenja aktuelnog problema pre svega u smislu definicije homogenog skupa
relevantnin i pouzdanih parametara za ocenu kvaliteta govora. Kao posledica povecanja
dimenzija skupa aktuelnih parametara aktuelizuje se kurs dimenzionalnosti koji uslovljava
izvesna ograni¢enja za reSenje problema u smislu porasta kompleksnosti modela, relevantnosti
(redundanse) ukljucenih parametara i ,,overfitting” problema neuronske mreze koja je Cesto ,
kao i ovde, kori$¢eni alat u analizi govornog signala (Haykin, 1998; Rabiner, Juang. 1993).

Generalni problem konvergencije procesa obuke kod neuronskih mreza je pojava lokalnog
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minimuma koja je uslovljena strukturom modela, pocetnim stanjem parametara i dimenzijom
skupa za obuku, a za posledicu ima nizi nivo tacnosti i kvaliteta generalizacije, odnosno
pouzdanosti predikcije. Ovaj problem se reSava primenom ansambala neuronskih mreza
(Hansen, Salamon, 1990; Sharkey i sar., 2002) i primenom algoritama obuke u
neizbalansiranim uslovima (Japkowicz, Stephen, 2002; Haibo, Garcia, 2009). Koristeci
prednost povecane informativnosti viSedimenzionalnih vektora akustickih atributa govornog
signala, prednost povecane prediktabilnosti ansambla neuronskih mreza sa balansiranim
procesom obuke pristupi¢emo dizajniranju pouzdanog modela za automatizovanu globalnu
ocenu kvaliteta artikulacije (opSte akusticke slike) glasova srpskog jezika kao polaznom i
klju¢nom koraku u dijagnostici govorne patologije.

Za valjanu ocenu kvaliteta izgovora uporeduju se rezultati grupe logopeda i formira
jedinstvena ocena za svaki sluc¢aj posebno. Dakle, radi se o zahtevnoj i skupoj proceduri koja
ukljucuje subjektivni pristup problemu i donekle narusava objektivnost metode. Automatizacija
ove procedure treba da zameni direktno uceSée logopeda odnosno, iskljuci subjektivnost 1
pojednostavi i pojeftini ovaj proces. Posto se radi o vrlo slozenoj logopedskoj aktivnosti ocene
slusanjem od strane grupe eksperata, neophono je definisati takav model koji ¢e na prihvatljiv
nacin formalizovati sve njene bitne aspekte.

Na§ prvi zadatak u tom pravcu predstavlja razjasSnjenje mehanizma adekvatne naucene
percepcije kvaliteta izgovorenog sadrazaja, od strane logopeda, u cilju detekcije skupa
relevantnih artikulaciono-akustickih manifestacija izgovorenih fonema, odnosno skupa
obelaZja kao ulaznih veli¢ina na osnovu kojih logopedi ocenjuju kvalitet izgovora. Ovaj prvi
korak, koji predstavlja teoretsku karakterizaciju relevantnih distinktivnih  kvaliteta
produkovanih fonema 1 njthovu evaluaciju, od velikog je znacaja jer determiniSe smer daljeg
istrazivanja, ali on, za razliku od slede¢ih koraka, najviSe zavisi od eksperata logopeda. Na
ovom stadijumu logopedi definiSu ocenu kvaliteta izgovora u obliku celih brojeva od 1 do 7, na
osnovu opste akusticke slike ste¢ene kompleksnom iskustvenom analizom pomenutih ulaznih
obelezja. Iskusniji logopedi tokom evaluacije u analizu ukljucuju veci broj obelezja. Ipak, bez
obzira na iskustvo logopeda, broj relevantnih obeleZja analiziranog govornog signala je
ogranicen, a njihova pojava i varijacija su u velikoj meri perceptabilni, tehnic¢ki detektabilni i
merljivi, 1 mogu se predstaviti u numerickoj ili simboli¢koj formi, $to ¢e nam pomoci pri
automatizaciji njihove racunarske obrade kao preduslova modeliranja.

Drugi, mozda i najbitniji korak, se odnosi na observabilnu fizicku manifestaciju, relevantnih
obelezja, njihovu detekciju, transformaciju i akviziciju u formi podataka pogodnih za

automatizovanu racunarsku obradu. Ovaj korak predstavlja parametrizaciju procesa i poznat je
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kao ekstrakcija relevantnih obelezja, koji sluze kao ulazi modela pri ratunarskom modeliranju
procesa logopedske evaluacije kvaliteta artikulacije. Predlozeni inicijalni skup obelezja takode
je podlozan procesu ocene relevantnosti njegovih elemenata u cilju redukcije dimenzija i
optimizacije finalnog modela.

Treci, finalni korak, predstavlja izbor tipa i strukture predlozenog matemati¢kog modela
klasifikatora koji ¢e na osnovu ograniCene raspolozive baze ulaznih vrednosti obeleZja i
odgovaraju¢ih izlaznih celobrojnih vrednosti ocena izgovorenih fonema uspostaviti opste
vaze¢i algoritamski model korespondencije izmedu vektora obelezja i kvaliteta artikulacije
fonema. PosSto sloZzeni govorni signal kao akusticka manifestacija govora, ima stohasticku
prirodu, kao takav, upucuje nas na statisticki pristup koriS¢enjem takozvanih ,,data driven*
uce¢ih modela, odnosno ekspertskih sistema zavisnih od podataka, kao najbolji izbor za
modeliranje i evaluaciju njegovih karakteristika. U ovoj kategoriji algoritama treba traziti one
koji se odlikuju visokim stepenom fleksibilnosti pra¢enim potrebnom robustnos$éu kao
medusobno opre¢nim zahtevanim kvalitetima modela. Treba skrenuti paznju da u ovom
istrazivanju, nismo direktno ukljucili vizuelni aspekt, odnosno informacije o vizuelnoj
ekspresiji ispitanika, koja je za logopede vrlo bitna za ocenu artikulacije, a ¢iji se uticaj
indirektno manifestuje u formiranju finalne ocene logopeda u Globalnom Artikulacionom
Testu. Dakle, informacije o vizuelnom utisku logopeda se ne prezentuju uc¢e¢im prediktorima
kroz logopedsku globalnu akusticku sliku veé se potenciraju isklju¢ivo akusti¢ki kvaliteti
govora. Struktura pojedinih klasifikatora omoguc¢ava racunarsku identifikaciju funkcionalne
zavisnosti kvaliteta artikulacije od pojedinih artikulaciono-akusti¢kih obelezja. Pouzdani
zakljuccei o kvalitetu artikulacije koji u osnovi predstavljaju finu diskriminaciju izmedu atributa
ograni¢enog skupa srodnih 1 vrlo slicnih fonemskih 1 subfonemslih govornih segmenata, mogu
imati znacaj za problem prepoznavanja govora koji se fokusira na diskriminaciju velikog skupa
govornih segmenata sa izrazenim diverzitetom atributa.

Slozenost procesa ekstrakcije obelezja ukazuje na veliki znacaj optimalnog izbora tipa i
strukture klasifikatora i  odredivanje obucavajueg uzorka podataka visokog nivoa
reprezentativnosti kao bitnih uslova ispunjenja postavljenog zadatka. Zato je ovim koracima
posvecena potrebna paznja u metodoloskom i praktiénom smislu i dat odgovarajuéi prostor u
disertaciji. U slucaju optimalnog izbora atributa, grupe tipi¢nih i atipi¢nih realizacija glasova
mogu biti potpuno razdvojene u viSedimenzionalnom prostoru atributa, pa ¢e dobro dizajniran

klasifikator sa velikom verovatno¢om ta¢no klasifikovati uzorke u odgovarajuce klase.
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3. SISTEM ZA OCENU KVALITETA ARTIKULACIJE

Analiza govornog signala se danas sve viSe koristi u medicini u svrhu dijagnostike
razli¢itih obolenja medu koje spada i patologija govora koja se manifestuje insuficijencijom
artikulaciono akustickih kvaliteta govora i rezultuje nepravilnim govorom sa odstupanja od
tipicnih normi izgovora u okviru nekog jezika. U zavisnosti od nivoa i tezine ove devijacije se
mogu javiti na nivou segmentne strukture govora (pojedinacni glasovi ili grupe glasova) i na nivou
suprasegmentne strukture govora (melodija, tempo, ritam, akcenat). Detekcija odstupanja pri
izgovaranju glasova podrazumeva razlicite metode koje se oslanjaju na oceni raznih vrasta distanci
izmedu normalnog i atipi¢nog izgovora. Svaka konkretna realizacija foneme (izgovorni glas) se
definise skupom vrednosti akustic¢kih obelezja, odnosno vektorom obelezja. U prostoru obelezja,
Sve varijacuije izgovora glasa nalaze se unutar ograni¢ene visedimenzione oblasti. Ove oblasti su
definisane kako za tipicne tako i za atipi¢ne izgovore glasova bilo kog jezika a determinisane su
lingvistickim i paralingvistckicm parametrima. lingvisticki faktori su semantika, sintaksa,
gramatika a paralingvisti¢ki su pol, uzrast, psihofizioloski status (emocije, bolest,...). Kao sto
vidimo, vektor parametara koji definisu granice varijacionog polja akustitkih obeleZjaje moze
mati veliki broj komponenti. Odstupanje konkretnih realizacija glasa od normalne forme
izgovora mogu biti laksa (mala ekskurzije akusticikin obelezja van oblasti tipicnog
varijacionog polja), teza patoloska forma (izgovorni glas je toliko izmenjen da ga je tesko
prepoznati kao fonemu koju predstavlja) i najtezi oblik odstupanja kada se javlja supstitucija

(zamena) i1i omisija (izostavljanje) izgovornih glasova.

Sistem za automatsku ocenu kvaliteta artikulacije treba da resi nekoliko vaznih problema:
odredenje skupa relevantnih akustickih obelezja koji reprezentuju odredene foneme srpskog
jezika u smislu njihove diskriminacije u odnosu na ostale, definisanje grani¢ne hiperpovrsi u
visedimenzionom prostoru izmedu tipicne realizacije foneme i njenog odstupanja, definisanje
adekvatnog obucavajuceg prediktora koji ¢e na osnovu raspolozivog uzorka tipicnih i atipicnih
realizacija foneme uspostaviti algoritam korespondencije izmedu vektora obelezja i logopedske
ocene kvaliteta artikulacije posmatranih fonema.

Najstarija tehnika analize artikulaciono-akustickih karakteristika govora koja se ocuvala do
danas je auditivno-perceptivno procenjivanje sluhom. Ocenom kvaliteta artikulacije se bave
logopedi na osnovu slusanja direktnog govora ili preslusavanja odgovaraju¢ih audio zapisa.
Sustina metode se zasniva na komparaciji kompleksne opsSte zvucne slike analiziranog
govornog segmenta sa njegovom apstraktnom paradigmom formiranom na osnovu iskustva u

svesti logopeda. Ova tehnika je poznata kao ekspertsko ili trenirano slusanje i moze se koristiti
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za auditivnu procenu kvaliteta izgovora glasova kao osnovnih komponenti govornog izraza.
Metoda u simplifikovanoj formi moze posluziti za jednostavno razgranicenje tipi¢ne i atipi¢ne
realizacije glasova. Procedura ocene kvaliteta artikulacije glasova je pocetni i kljuéni momenat
u tretmanu ispitanika sa govornom patologijom jer prethodi eventualnom terapeutskom procesu
koji ima nemerljiv znacaj za pacijenata i kao takav moze biti dugotrajan i1 skup. Fundamentalni
problemi artikulacije govora se odnose na kvalitet artikulacije osnovnih govornih entiteta,
odnosno glasova, koja je neophodan ali ne i dovoljan uslov visokog kvaliteta artikulacije
govora i same govorne komunikacije. Nepravilna artikulacije glasa tokom govora ugrozava
njegovu akusticku sliku a u najgorem slucaju i1 njegovu distinktivnu ili kontrastivnu ulogu u
govoru §to dovodi do pogresnog kodiranja sadrzaja govornog signala. Istaknuta odlika govora
je njegova varijabilnost koja se manifestuje pojavom promenljivih vrednosti kvantitativnih i
kvalitativnih mera artikulaciono-akustic¢kih atributa govornih segmenata i promenljivog odnosa
medu tim merama.

Varijabilnost govornih atributa je kategorija koja je uzrok fenomena ,,neponovljivosti
identi¢ne reprodukcije govornog izraza od strane istog govornika. Vrednosti pomenutih mera
atributa definisu domen visedimenzionalnog prostora standarnih zadatih granica u koji se
projektuju tipicne realizacije odredene kategorije govornih segmenata. Ovaj prostor je u
fonetici poznat kao varijaciono polje bilo da se radi o artikulacionom ili akustickom domenu.
Svaka projekcija govornog segmenata iz iste kategorije u prostor van ovog podrucja je
indikator izvesne degradacije kvaliteta njegove artikulacije, odnosno, atipi¢nosti njegove
realizacije. Ova vazna Cinjenica, naizgled prilicno opSteg karaktera, je krucijalna polazna
osnova matemati¢kog pristupa kategorizaciji kvaliteta izgovorenih glasova.

Varijabilnost govora je posledica kompleksnog procesa artikulacije, odnosno, sloZene
interakcije velikog broja artikulacionih faktora ¢ije je funkcionisanje zasnovano na naucenim
paradigmama koordinisane aktivacije komponenti govornog aparata i ¢ula sluha, koja direktno
zavisi kako od iskustva i sposobnosti govornika tako i od uticaja psiho-emotivnih faktora
verbalne eksperesije u realnoj situaciji. Kriterijume za ocenu kvaliteta artikulacije u praksi
definiSu eksperti-logopedi na osnovu iskustva u auditivnoj i vizuelnoj, odnosno, sinesteti¢koj
percepciji, kako artikulacionih i akustiCkih korelata procesa artikulacije, tako i pratece
spoljaSnje facijalne ekspresije govornika. Kriterijumi kvaliteta artikulacije su utvrdeni i
definisani u obliku standardnih artikulacionih testova u kojima je prisustvo unapred definisanih
atributa indikator stepena atipi¢nosti izgovora glasova srpskog jezika (Kosti¢ 1 sar., 1983). Na
osnovu iskustvom stecene sposobnosti ocene kvaliteta artikulacije, odnosno opste akusticke

slike percipiranih glasova, logopedi vrSe ocenu kvaliteta izgovorenih glasova u skladu sa
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standardnim testovima. Ipak ovakav nacin procene kvaliteta izgovora glasova jo$ uvek ima
naglaSen subjektivisticki karakter jer se zasniva na iskustvenoj evaluaciji 1 zavisi od uticaja
razli¢itih okolnosti i1 stanja eksperta. Navedene c¢injenice su motiv za automatizaciju,
simplifikaciju i objektivizaciju procesa ocene kvaliteta artikulacije primenom algoritma
prihvatljive pouzdanosti. Jo§ uvek ne postoji pouzdan opsti postupak za sveobuhvatnu
automatsku ocenu kvaliteta izgovora glasova srpskog jezika iako se u zadnje vreme pojavljuju
predlozi reSenja specifi¢nih problema u oblasti. Uzrok ovakve situacije, lezi pre svega u
multidisciplinarnoj prirodi, kompleksnosti i nedovoljnom poznavanju kako procesa artikulacije
tako i auditivne percepcije, pa samim tim i njihove neadekvatne formalne reprezentacije. Kao
logi¢an pristup reSenju ovog problema namece se ideja determiniacije optimalnog
viSedimenzionalnog skupa relevantnih kvantitativnih artikulaciono-akustickih obelezja u
vremenskom, amplitudskom, frekventncijskom i parametarskom domenu koji determiniSu
kvalitet artikulacije. ReSenju ovog zadatka pristupamo koriste¢i fleksibilne modele zasnovane
na uéeCim prediktorima, ¢ija se struktura determiniSe kroz interakciju sa raspolozivim
podacima za obuku koji reprezentuju proces. Kao indikator potrebe i potencijalnog znacaja
predlozenog istrazivanja mogu posluziti nau¢ni radovi na polju automatske detekcije variranja
kvaliteta govora (Hadjitodorov i sar., 2000; Manfredi., 2001; Godino-Llorente, i sar., 2004).
Pojedini radovi su usmereni ka generalnoj detekciji poremecaja govora (Wallen i sar., 1996;
Hadjitodorov i sar.,2002) dok se drugi bave specijalnim vrstama patologije (Maier i sar., 2009;
Hossein i sar., 2009). U aktuelnoj literaturi uofava se parcijalnost pristupa u reSavanju
problema automatske evaluacije kvaliteta izgovora na osnhovu pojedinih akustickih
karakteristika govornog signala , kako u spektralnom (Markaki, Stylianou, 2011; Bilibajki¢ i
sar. 2016) tako i onih definisanih u vremenskom domenu (Markaki, Stylianou, 2011; Jovi¢ic¢ i
sar. 2010; Vasilakis, Stylianou, 2009; Paulraj i sar., 2009). Navedene reference se odnose na
skorasnja istrazivanja u oblasti §to ukazuje na to da jo§ uvek ne postoje optimalna reSenja
aktuelnog problema pre svega u smislu definicije homogenog skupa relevantnih i pouzdanih
parametara za ocenu kvaliteta govora. Kao posledica povecanja dimenzija skupa aktuelnih
parametara aktuelizuju se izvesna ogranienja za reSenje problema u smislu porasta
kompleksnosti modela, relevantnosti (redundanse) uklju¢enih parametara 1 ,overfitting®
problema neuronske mreze koja je Cesto , kao 1 ovde, kori$¢eni alat u analizi govornog signala
(Haykin, 1998; Rabiner, Juang. 1993). Generalni problem konvergencije procesa obuke kod
neuronskih mreZa je pojava lokalnog minimuma koja je uslovljena strukturom modela,
pocetnim stanjem parametara i dimenzijom skupa za obuku, a za posledicu ima nizZi nivo

tacnosti i kvaliteta generalizacije, odnosno pouzdanosti predikcije. Ovaj problem se reSava
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primenom ansambala neuronskih mreza (Hansen, Salamon, 1990; Sharkey i sar., 2002) i
primenom algoritama obuke u neizbalansiranim uslovima (Japkowicz, Stephen, 2002; Haibo,
Garcia, 2009).

Koriste¢i prednost visoke informativnosti visedimenzionalnih vektora akustickih atributa
govornog signala, prednost povecane prediktabilnosti ansambla neuronskih mreza sa
balansiranim procesom obuke pristupamo dizajniranju pouzdanog modela za automatizovanu
globalnu ocenu kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika kao polaznom i klju¢nom koraku u
dijagnostici govorne patologije.

Za valjanu ocenu kvaliteta izgovora uporeduju se rezultati vecinskog odlucivanja grupe
logopeda i formira jedinstvena ocena za svaki slucaj posebno. Dakle, radi se o zahtevnoj i
skupoj proceduri koja ukljucuje subjektivni pristup problemu i donekle narusava objektivnost
metode. Automatizacija ove procedure treba da zameni direktno ucesée logopeda odnosno,
iskljuci subjektivnost, pojednostavi i pojeftini ovaj proces. Posto se radi o slozenoj logopedskoj
aktivnosti ocene slusanjem od strane grupe eksperata, neophono je definisati takav model koji
¢e na prihvatljiv na¢in formalizovati sve njene bitne aspekte.

Nas prvi zadatak u tom pravcu predstavlja razjaSnjenje mehanizma adekvatne naucene
percepcije kvaliteta izgovorenog sadrazaja, od strane logopeda, u cilju detekcije skupa
relevantnih artikulaciono-akustickih manifestacija izgovorenih fonema, odnosno skupa
obelazja kao ulaznih veli¢ina na osnovu kojih logopedi ocenjuju kvalitet izgovora.

Algoritam za ocenu kvaliteta izgovora glasova, koji bi se koristio u dijagnostici i terapiji
treba da se oslanja na standardne procedure logopedske prakse gde spadaju dobro razvijeni
testovi (Vladisavljavi¢, 1981; Kosti¢ 1 sar. 1983).

Prvi korak, koji predstavlja teoretsku karakterizaciju relevantnih distinktivnih kvaliteta
produkovanih fonema i njihovu evaluaciju, od velikog je znacaja jer determiniSe smer daljeg
istrazivanja, ali on, za razliku od slede¢ih koraka, najviSe zavisi od eksperata logopeda.
Iskusniji logopedi tokom evaluacije u analizu ukljuc¢uju veci broj obelezja. Ipak, bez obzira na
iskustvo logopeda, broj relevantnih obeleZja analiziranog govornog signala je ogranicen, a
njihova pojava 1 varijacija su u velikoj meri perceptabilni, tehnicki detektabilni 1 merljivi, 1
mogu se predstaviti u numerickoj ili simbolickoj formi, $to ¢e nam pomoc¢i pri automatizaciji
njihove racunarske obrade kao preduslova modeliranja.

Drugi, mozda 1 najbitniji korak, se odnosi na observabilnu fizicku manifestaciju, relevantnih
obelezja, njihovu detekciju, transformaciju i akviziciju u formi podataka pogodnih za

automatizovanu racunarsku obradu. Ovaj korak predstavlja parametrizaciju procesa i poznat je
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kao ekstrakcija relevantnih obelezja, koja sluze kao ulazi modela pri rac¢unarskom modeliranju
procesa logopedske ocene kvaliteta artikulacije.

Trec¢i korak predstavlja izbor tipa i strukture predloZenog matematickog modela prediktora
koji ¢e na osnovu ogranicene raspolozive baze ulaznih vrednosti obelezja i odgovaraju¢ih
izlaznih celobrojnih vrednosti ocena izgovorenih fonema uspostaviti opste vazeci algoritamski
model korespondencije izmedu vektora obelezja i kvaliteta artikulacije fonema. Posto slozeni
govorni signal kao akusticka manifestacija govora, ima stohasticku prirodu, kao takav, upucuje
nas na statisticki pristup koriS¢enjem takozvanih ,.data driven‘ ucecih prediktora, odnosno
ekspertskih sistema zavisnih od podataka, kao najbolji izbor za modeliranje i evaluaciju
njegovih karakteristika. U ovoj kategoriji algoritama treba traziti one koji se odlikuju visokim
stepenom fleksibilnosti pracenim potrebnom robustno$¢u kao medusobno oprecnim
zahtevanim kvalitetima modela. Treba skrenuti paznju da u ovom istrazivanju, modeliranje
procesa logopedske evaluacije kvaliteta izgovora nismo direktno ukljucili vizuelni aspekt,
odnosno informacije o vizuelnoj ekspresiji ispitanika, koja je za logopede vrlo bitna za ocenu
artikulacije, a ¢iji se uticaj indirektno manifestuje u formiranju finalne ocene logopeda u
Globalnom Artikulacionom Testu.

Osamdesetih godina proslog veka, doSlo je do naglog razvoja veStacke inteligencija,
interneta 1 informacionih tehnologija generalno, koji je omogucio razvoj efikasnih alata i
formiranje velikog broja lako dostupnih baza podataka, izmedu ostalog, 1 u domenu
prepoznavanja govora i govorne patologije. Mogucnost pouzdane automatske evaluacije
kvaliteta govora primenom potencijalnih alata dostupnih putem interneta znatno bi smanjila
subjektivni uticaj logopeda i omoguc¢lo simultano testiranje vecih grupa pacijenata koje se
moze izvoditi bez direktnog prisustva logopeda, $to bi znatno povecalo dostupnost i efikasnost
rehabilitacije s jedne strane, 1 smanjilo troSkove procedure sa druge strane. Ovakvi modeli se
mogu koristiti u procesu edukacije i1 treninga logopeda povecavaju¢i prostor za njihovo
kreativnije i delotvornije angazovanje. Potencijalni pacijenti bi mogli koristiti ovakve alate za
efikasan skrining stanja artikulacije, za samostalni trening, samostalnu rehabilitaciju ili
detekciju ozbiljnijih poremecaja koji zahtevaju strucni tretman. Jo§ uvek je rano ocekivati da
ovakvi sistemi potpuno zamene terapeute ali je evidentna njihova uloga u izvrSenje velikog
broja pojedinacnih operacija zahtevnih u smislu resursa. Ovakav sistem bi se mogao koristiti u
cilju automatizovane komparativne ocene efikasnosti razli¢itih terapeutskih procedura
primenjenih na grupama pacijenata, kao 1 za pracenje stanja pacijenata tokom perioda
rehabilitacije.  Struktura pojedinih  prediktora omogucava racunarsku identifikaciju

funkcionalne zavisnosti kvaliteta artikulacije od pojedinih artikulaciono-akustic¢kih obelezja $to
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moze imati veliki znacaj za rangiranje stepena relavantnosti posmatranih obelezja i interni uvid
u eventuelne kauzalnosti slozenog procesa artikulacije. Pouzdani zaklju¢ci o kvalitetu
artikulacije koji u osnovi predstavljaju finu diskriminaciju izmedu atributa ograni¢enog skupa
srodnih i vrlo sli¢nih fonemskih i subfonemskih govornih segmenata, mogu imati znacaj za
problem prepoznavanja govora koji se fokusira na diskriminaciju velikog skupa govornih
segmenata sa izrazenim diverzitetom atributa.

Veliki broj reprezentativnih obelezja govornih segmenata i veliki broj metoda za ekstrakciju
tih obelezja razvijenih za potrebe prepoznavanja govora i ocene kvaliteta artikulacije, uzrok su
konfuzije pri izboru relevantnog skupa obelezja prihvatljive pouzdanosti 1 kardinalnosti, pa je
optimalna odredinanje ovih parametara jedan od glavnih problema ovog istrazivanja. SloZenost
procesa ckstrakcije obelezja ukazuje na veliki znacaj optimalnog izbora tipa i strukture
klasifikatora i definisanje obu¢avajuceg uzorka podataka visokog nivoa reprezentativnosti kao
bitnih uslova ispunjenja postavljenog zadatka. Zato je ovim koracima posvecena potrebna
paznja u metodoloskom i prakticnom smislu i dat odgovarajuéi prostor u disertaciji.

Odabrani artikulaciono-akusticki atributi formiraju viSedimenzionalni prostor obeleZja u
kom se svaki primerak izgovorenog glasa projektuje u tacku Euklidskog prostora, sa
tendencijom grupisanja tipi¢nih 1 atipi¢nih realizacija glasova u dve korespondentne, interno
manje ili viSe homogene oblasti ovog prostora koje se medusobno mogu ali ne moraju
presecati. U slucaju optimalnog izbora atributa, grupe tipi¢nih 1 atipi¢nih realizacija glasova
mogu biti potpuno razdvojene u visedimenzionalnom prostoru atributa, pa ¢e dobro dizajniran
klasifikator sa velikom verovatnocom ta¢no klasifikovati uzorke u odgovarajuce klase. Ovim
zelimo da kazemo, da i u slu¢aju potpunog razgraniCenja razlicitih klasa u visedimenzionom
prostoru atributa, nije garantovana njihova potpuna tac¢nost klasifikacije jer se od klasifikatora
zahteva velika fleksibilnost pri generisanju vrlo sloZzene granicne hiperpovrsi izmedu klasa, 1
zato svaki klasifikator ne moze u potpunosti da odgovori ovom zahtevu. U realnim
slucajevima najcesce se desava da se domeni raspodela tipi¢nih i atipi¢nih realizacija presecaju
u prostoru obelezja tako da izbor uceceg prediktora i1 trening skupa uzoraka moze imati
presudan znacaj za pouzdanost klasifikacije 1 ta vrsta problema ¢e biti poseban domen ovog
istrazivanja. Pojedini analizirani atributi su dati u kategorijalnoj formi, u smislu prisustva ili
odsustva odredene mere atipicnosti, dok su ostali definisani celobrojnim ili racionalnim
vrednostima. Efikasna estimacija domena i pronalazenje optimalnih i grani¢nih vrednosti
obelezja, koje karakteriSu tipicne 1 atipiCne grupe realizacija glasova, ¢e olakSati njihovo

razgranicenje, odnosno proces klasifikacije.
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Posto su performanse ucec¢ih prediktora uslovljene reprezentativno$¢éu obucavajuéeg uzorka,
posebna paznja je posvecena analizi problema naruSene reprezentativnosti raspolozivog
obucavajuéeg uzorka, koja je posledica neravnomernosti njegove raspodele u prostoru obelezja
i/ili disbalansa u zastupljenosti pojedinih klasa u uzorku. Uniformna raspodela uzorka u
prostoru obelezja je indikator njegove maksimalne entropije koja korespondira sa maksimalnim
stepenom njegove reprezentativnosti u odnosu na target populaciju. Dakle, nas glavni cilj pri
izboru trening uzorka iz raspolozivog uzorka populacije ¢e biti povecanje njegove
reprezentativnosti putem maksimizacija vrednosti njegove entropije §to se postize adekvatnim
metodama odabiranja, odnosno, balansiranja uzoraka.

Analiza govornog signala sa namerom da se detektuju artikulaciona odstupanja izgovora
glasova u govornom signalu i dijagnostika razli¢itih patologija govora i glasa se ozbiljno istrazuje
od polovine proslog veka (Lieberman, 1961). Razvoj racunarske tehnike, razli¢itih metoda
digitalne obrade signala, algoritama za prepoznavanje oblika (pattern recognition),
prepopznavanja govora i govornika, pratili su i razvoj procedura za analizu kvaliteta govora
na osnovu govornog signala, identifikaciju kvaliteta artikulacije 1 govorne patologije
(Miehaelis i sar., 1998, Cesar i sar., 2000, Maguire i sar., 2003, Maguire i sar., 2003a, Moran i
sar., 2004, Godino-Llorente i sar. 2004) itd. Glavni cilj ovih istrazivanja lezi u ekstrakciji
vektora obelezja u segmentima govornog signala tipi¢nog i atipi¢nog (patoloskog) glasa i
detekcija tih odstupanja na osnovu razlicitih kriterijuma i razli¢itih primenjenih algoritama
klasifikacije. Postoji veliki broj vrlo razli¢itih pristupa od izbora analiziranog govornog
segmenta, do odredinanja skupa akusti¢ckih obelezja za analizu, Kkoris¢enja razlicitih
matemati¢kih modela za klasifikaciju i kategorizaciju, tumacenje rezultata, itd. Pored
obimnog istrazivackog rada, jo$ uvek nije dovoljno istrazena veza relevantnih akustickih

obeleZja u govoru sa iskustvenom percepcijom artikulacionih odstupanja terapeuta.

3.1. Modeliranje procesa logopedske ocene kvaliteta artikulacije

Osnovni cilj istraZivanja je projektovanje racunarskog sistema za ocenu kvaliteta
artikulacije glasova srpskog jezika. Blok dijagram ovog sistema prikazan na Slici 3.1
reprezentuje pojednostavljeni algoritamski model sloZzenog logopedskog procesa ocenjivanja
kvaliteta izgovora stimulusa izgovornih glasova. Prikazani racunarski model ima sedam
prikazanih modula organizovanih u pet funkcionalnih celina: moduli 100, 200 i 300 cine
funkcionalnu celinu za predobradu govornih segmenata, modul 400 predstavlja proceduru za

ekstrakciju vektora obelezja, modul 500 koji predstavlja proces ekspertske - logopedske analize
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akustickih kvaliteta govornih stimulusa 1 formiranja numeri¢ke vrednosti odgovarajuce ocene,
modul 600 predstavlja algoritam uz balansiranje inherentnog disbalansa uzorka u smislu
reprezentativnosti klasa, modul 700 predstavlja potencijalne ucece klasifikatore gde je kao

primer dat ansambl neuronskih mreza (MLP).

—/L].KOQ

1 20 Ekstrakcija | Vektori
‘}D _fo _,3f0-0 ) baze vektora | obelezja 600 700
VAD obelezja } _J _J .
Akvizicija Detekcija S_egmeqtacija foneme DBB Pre?)l:;ﬁ;ska
govornog |- reci i signala . idzdvojenog | 500 Algor_ltarr_] L MLP
signala tiine iz signala reci na e balansiranja Ansambl
govornog foneme Logopedska uzoraka
signala ocena
“»  kvaliteta I
artikulacije |©Ocene (0.1)
foneme

Slika 3.1 Blok dijagram Sistema za ocenu kvaliteta artikulacije glasova

3.2. Predprocesing snimljenog govornog signala

Preprocesing govornog signala se odnosi na obradu integralnog signala koji sadrzi signal
izgovornih re¢i po ta¢no definisanom redosledu 1 signal tiSine naizmenicno pozicionirane 1
podrazumeva sledece: odvajanje efektivnog stimulusa izgovorenih re¢i od signala tiSine,
odnosno voice activity detection (VAD), segmentaciju izdvojenih re¢i na fonemske segmente
(foneme) i subfonemske segmente (frejmove) i ekstrakciju relevantnih diskriminatornih
obelezja kako na oba nivoa. Segmentacija signala na fonemskom nivou je najvazniji aspekt
predobrade jer se algoritam zasniva na logopedskom pristupu analize karakteristika fonema u
skladu sa standardnim testovima i to Globalni Artikulacioni Test (GAT) i Analiticki Test (AT)
(Kosti¢ 1 sar. 1983, Vlaisavljevi¢ 1981). Svako izdvajanje segmenata podrazuzmeva nihovo
razlikovanje po definisanom kriterijumu sli¢nosti, tako da je od samog pocetka neophodno
uvesti parametrizaciju govornih segmenata u cilju diskriminacije signala re¢i 1 tiSine.
Metodoloski pristup predvida da ispitanici izgovaraju re€i 1 reCenice po unapred tacno
utvrdenom redosledu $to uvodi dodatni determinizam olakSavajuci celu proceduru modeliranja
1 apriori povecavajuci tacnost. KoriSéeni su razli¢ite metode parametrizacije signala tako da
reprezentativni vektor obelezja za VAD sadrzi vrednosti slede¢ih komponenti izmerenih na
subfonemskim segmentima: energija freejma (Esf), broj promena znaka amplitude talasnog
oblika (ZCR), vrednosti autokorelacionih koeficijenata C1, C2,..., u granicama -1, +1, Linear

Predictive Codding (LPC) koeficijenti i energija greske predikcije. Vektor obelezja za
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segmentaciju reci na fonemske segmente dobijenih primenom VAD metoda, pored navedenih
pet komponenti sadrzi jo§ 12 MFCC vrednosti. Na ovaj nacin se formira trening uzorak
zvuénih stimulusa i relevantnih vektora obelezja koji predstavljaju obucavajuéi uzorak za

klasifikatore (Furundzi¢ i sar. 2009, 2012b, 2013b, 2017c¢).

3.3. Ekstrakcija vektora obelezja kvaliteta izgovora fonema

U cilju razjaSnjenja i racunarske interpretacije mehanizma adekvatne naucene percepcije
kvaliteta izgovorenog sadrazaja, od strane logopeda, potrebno je detektovati skup relevantnih
akustickih manifestacija izgovorenih fonema, odnosno skup karakteristicnih distinktivnih
obelazja kao polaznih veli¢ina na osnovu kojih logopedi ocenjuju kvalitet izgovora. Ovaj
korak, od velikog je znacaja jer usmerava tok daljeg istrazivanja, ali on, za razliku od slede¢ih
koraka, ima subjektivisticki karakter jer najviSe zavisi od logopeda. Iskusniji logopedi
vremenom pri evaluaciji u analizu ukljucuju sve vise obelezja. Na sre¢u, broj relevantnih
obelezja govornog signala je ograniCen, a njihova pojava i varijacija su u velikoj meri
perceptabilni, tehnic¢ki detektabilni i merljivi. Observabilna fizicka manifestacija, relevantnih
obelezja, njihova detekcija, transformacija i akvizicija u formi podataka pogodnih za
automatizovanu racunarsku obradu predstavlja ekstrakciju relevantnih obelezja.

Nasi laboratorijski uzorci sadrze skup akusti¢nih karakteristika govornog signala fonema
srpskog jezika koje omogucavaju pouzdanu kasifikaciju (Furundzi¢ i sar. 2012b, 2013b,
2017c). Posmatrani fonemi su izgovoreni u pocéetnoj poziciji re¢i u GAT testu gde su
pozicionirani. Svaka instanca predstavljena je vektorom izabranih atributa duzine 19. Prva
grupa od dvanaest atributa predstavlja Mel Frekventnih Kepstralnih Coefficienata (MFCC)
uzet iz svakog frejma. Tokom procesa obuke svakom okviru aktuelnog fonema pridruzena je
odgovarajuca labela klase. Tokom procesa testiranja, izlazi iz svakog ulaznog okvira svake
foneme se sabiraju i usrednjavanjem se dobija procena pripadnosti nekoj od datih klasa
kvaliteta artikulacije. Druga grupa od tri atributa datih koji se odnose na duzinu talasnog
signala, sastoji se od broja semplova (nw) talasnog oblika signala re¢i koja u inicijalnoj
poziciji sadrzi aktuelne foneme, broj uzoraka talasnog oblika signala aktuelne foneme (nph), i
odnos duzine (nq = nph/nw). Na kraju, treca grupa sadrzi cetiri sledeca atributa koja se
odnose na distribuciju energije frejmova: energija frejmova foneme (Efph), energija frejmova
odgovarajuce rec¢i (Efv), ukupna energija fonema (tEph) i ukupna energija aktuelne reci (tEv).
Glavni problem analitickog sistema za procenu kvaliteta artikulacije je adekvatan izbor

akustickih parametara dovoljno pouzdanih za finu diskriminaciju unutar iste kategorije fonema.
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3.4. Logopedski pristup oceni kvaliteta izgovora

U ovom modulu se nalaze relevantne opservacije logopeda o kvalitetu izgovora zvucnih
stimulusa fonema u inicijalnoj poziciji odabranih rec¢i u formi ocene (1, 0) gde 1 predstavlja
indikator patoloSkog izgovora a 0 se dnosi na tipi¢an izgovor. Ovaj modul se sastoji od
prakticno dva nivoa logopedske analize: Analiticki Test koji sadrzi detaljnu analizu
artikulaciono akustickih karakteristika analiziranog izgovornog glasa u skladu sa Testom datim
u dodatku II. U AT testu, svaku realizovanu fonemu karakteriSe veci skup odstupanja od
kvaliteta njene tipicne realizacije, pa je broj i veli¢ina stepena odstupanja od tipi¢ne realizacije
u obrnutoj korelaciji sa kvalitetom artikulacije. Posto se ovde radi o iskustvenom ekspertskom
znanju ovaj segment nece biti vazan predmet interesovanja osim u smislu nase svesti o nacinu
logopedskog odlucivanja. Logopedska ocena kvaliteta artikulacije na osnovu odstupanja
artikulaciono-akusti¢kih obeleZja je apstraktna naucena sposobnost formiranja relevantne
akusticke slike foneme i uspostavljanja pouzdane audio-perceptivne korespondencije izmedu te
slike i kvaliteta artikulacije fonema. Drugi nivo analize predstavlja Globalni Artikulacioni Test
prikazan u dodatku 1. Ovaj test je relevantan za nas proces modeliranja evaluacije izgovora
glasova jer rezultuje krajnjom ocenom kvaliteta artikulacije date celobrojnim vrednostima od 1
do 7 i celobrojnim aproksimacijama ovih ocena u binarnoj formi (1,0) koje su za nas
relevantne. Dakle, ovaj deo modula na ulazu ima govorni segment foneme u inicijalnoj poziciji
korespondentne reci koji treba oceniti. Na izlaznom delu se odvodi celobrojna logopedska
ocena odstupanja, odnosno kvaliteta artikulacije. Ovaj modul (500) dakle formira izlazni signal
logopedske ocena kvaliteta artikulacije dok modul 600 defini¢e korespondentni ulazni vektor
obelezja 1 na taj nacin nastaje hibridbni obucavajuéi uzorak za ucece prediktore. Ovako
definisani uzorci su klasifikovani primenom razli¢itih prediktora, a naj¢eS¢e preko vestackih
neuralnih mreza (Furundzi¢ i sar.,2006, 2007, 2012b, 2017c, Bilibajkic¢ i sar. 2014).

Detaljnija istraZivanja u domenu upotrebe vesStackih neuralnih mreza za ocenu kvaliteta

artikulacije dati su u poglavlju o klasifikatorima.

3.5. DBB algoritam balansiranja reprezentativnosti uzoraka

Ovaj raCunarski modul je odgovoran za povecanje reprezentativnostzi trening uzorka
pre njegove prezentacije u¢e¢im prediktorima.
U ovom modulu je i primenjen novi opsti pristup neizbalansiranom ucenju kao jednom od

glavnih izazova u oblasti Klasifikacije uzoraka. Preciznije, ovde je objedinjen data i
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eksperimentalna potvrda prednosti novog algoritma za balansiranje neizbalansiranih klasa,
zasnovanog na principu maksimizacije entropije uzoraka. Metod se zasniva na detekciji
distribucionih karakteristika idealno izbalansiranog uzorka datog u formi pravilne resetke i
transferu ovih karakteristika na proizvoljni neizbalansirani uzorak, koriste¢i tehniku
uzorkovanja kojom se menja struktura neizbalansiranog uzorka u pravcu porasta njegove
reprezentativnosti i balansa. PredloZzena procedura podrazumeva uklanjanje postojecih instanci
iz oblasti velike gustine raspodele verovatnoce (undersampling) u kombinaciji sa sintetiCkom
generacijom novih instanci u oblastima male gustine (oversampling). Ova procedura se
primenjuje na svaku klasu pojedina¢no u cilju redukcije unutrasnjeg imbalansa svake klase
koje rezultuje znacajnim poboljSanjem performamnsi involviranih klasifikatora.

Opservabilna manifestacija ovog algoritma je povecanje entropije uzoraka (klasa) koja
implicira redukciju tendencije induktivnih klasifikatora da favorizuju vecinsku klasu ili klaster
tokom treninga. Prikazana teoretska osnova metoda je verifikovana na adekvatnom sintetickom
skupu uzoraka a njegova prakti¢na primenjivost je potvrdena na komparativnoj klasifikaciji
velikog skupa raspolozivih empirijkih podataka. Standardni induktivni algoritmi ucenja su
generalno dizajnirani da rade sa “dobro izbalansiranim® klasama, ali u realnosti oni uglavnom
rade u uslovima neravnomerne distribucije podataka, kako unutar klasa tako i izmedu klasa. U
okviru klasa unutrasnji imbalans klasa uti¢e na performanse klasifikatora, dok je neravnoteza
medu klasama predstavlja mali problem kada postoji prihvatljivi balans unutar klasa, u smislu
reprezentativnosti podataka (Japkovicz, 2003). Krajnji cilj primene ove metode je poboljsanje
performansi Klasifikatora pri Klasifikaciji i oceni kvaliteta artikulacije fonema srpskog jezika
(Furundzi¢ i sar. 2017c, 2015).

3.6. Modeli za ocenu kvaliteta artikulacije

U ovom modulu su primenjena Cetiri tipa klasifikatora: k najblizih suseda (kNN), Naive
Bayes (NB), samoorganizuju¢e mape (SOM) i ansambl viSeslojnih perceprtona (MLP) koji je
prikazan na Slici 3.1 kao jedan od prediktora. Jedna od najjednostavijih i najstarijih metoda za
klasifikaciju je kNN klasifikator. On klasifikuje nepoznate realizacije (instance) u klasu kojoj
pripada vec¢ina od k njima najblizih suseda. Blizina je definisana merom Euklidskog rastojanja,
raspoloZivog trening skupa instanci iz kog se odabira predefinisani broj susednih instanci.

Slede¢i klasifikator u ovom modulu je jednostavni Bayes (NB) klasifikator, koji u stvari
predstavlja primenjenu Bayesovu teoremu neposredno zasnovanu na racunanju uslovnih

verovatno¢a dogadaja na sledeci nacin:
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P(x|c;)P(c;)
P(x)

Gde P(c;|x) predstavlja aposteriornu verovatno¢u dobijenu na trening uzorku, i sluzi za

P(ci|x) =

ocenu verovatno¢e da neka test instanca x, pripada klasi c;. P(c;) je parametar prethodne
verovatnoce klase ¢; U odnosu na ostale klase dobijen na trening uzorku. P(x) je evidentna
prediktorska prethodna verovatnoc¢a. P(x|c;) je likelihood parametar, odnosno verovatnoca
pojave test instance x pod uslovom realizacije date klase c; . Prethodna prediktorska
verovatnoca P(x) ima konstantnu vrednost i ne uti¢e na vrednosti aposteriornih verovatnoc¢a pa
se ona moze zanemariti $to gornjoj jednaCini za proraun aposteriorne verovatnoce test
instance daje slede¢u jednostavnu formu:
P(cilx) o< P(x|c;) X P(c;) = P(x1lcy) X P(xz]c;) X .o X P(xplc;) X P(cy).
Konac¢na odluka o klasi ¢;,i + 1,2, ...,L se donosi u skladu sa maksimumom od svih L

vrednosti verovatnio¢a. argmax(P(c;|x)). Na dobro dizajniranom trening skupu, ovaj
i

algoritam daje rezultate komparabilne sa ostalim standardnim agoritmima, S§to je
razlog njegove primene u istrazivanju.

Samoorganizuju¢e Mape predstavljaju uopsSteni model lateralne interakcije neurona u
slojevima (laminama) kore velikog mozga, u cilju karakterizacije i1 diskriminacije spoljaSnjih
stimulusa. Na osnovu znanja o organizaciji velikog mozga, izuzetno vazan tip organizacije
struktura sa povratnim granama je takozvani lateralni povratni model ili Kohonenov laminarni
model mreza. Ovaj model podrazumeva interakciju neurona istog sloja koja rezultuje
promenom odziva jedinica, odnosno ekscitacijom ili inhibicijom primarnog signala tokom niza
vremenski diskretnih koraka. Evidentno je da se fenomen klasterovanja moze ostvariti
primenom razlicitih formi lateralne povratne funkcije, pa je matematicka formalizacija ove
pojave osnova racunarkog modeliranja samoorganizacije neurona. Ovi modeli su narocito
primenjivi za klasifikaciju uzoraka kada ne postoji definisan indikator klasa. Ovde su
primenjeni kao jedan od standardnih metoda za predikciju klase.

U ovom modulu su primenjene vestacke neuronske mreze, kao racunarske strukture za
obradu informacija zasnovane na generalizovanim matematiCkim modelima principa
morfolosko funkcionalne organizacije centralnog nervnog sistema. ViSeslojni perceptron spada
u neuronske mreze sa propagacijom signala unapred, Cija se obuka odvija pod nadzorom,
odnosno u prisustvu signala zeljenog odziva na predefinisani ulaz. MLP koristi generalizovano
delta pravilo ucenja, odnosno pravilo povratne propagacije signala greske. Jedna od

najvaznijih primena perceptrona, pored aproksimacije funkcija, je klasifikacija uzoraka za $ta
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je ovde i upotrebljen. Pored niza operativnih prednosti poput fleksibilnosti i robustnosti
perceptroni imaju poznate nedostatke poput problema lokalnih minimuma i overfiting situacije
koji su posledica slu¢ajnog izbora pocetnih parametara i uticaja disbalansa u brojnosti
predstavnika razlicitih klasa respektivno. Efikasna procedura za reSavanje ovih problema
podrazumeva primenu ansambla perceptrona sa vec¢inskim odlu¢ivanjem pri klasifikaciji je
pored ostalih, kori$¢en klasifikator zasnovan na MLP ansamblu (Furundzi¢ i sar. 2012a, 2017c,
Bilibajki¢ i sar. 2014). U poglavlju o klasifikatorima ovog istrazivanja prikazan je originalan
nacin izabora optimalnog ansambla perceptrona i tako dizajniran klasigikator je koriS¢en za

ocenu kvaliteta artikulacije glasova i poreden sa ostalim prediktorima.

3.7. Izbor baze govornika za ocenu kvaliteta artikulacije

Govorna baza 1 govorni stimulusi za analizu kvaliteta artikulacije glasova sainjeni su
dobro aproksimiraju distribucione karakteristike pojave glasova u normalnom neprekidnom
govoru. Govornicima su prezentovani zadati stimulusi koje su ponavljali za logopedom, u vidu
izolovanih re¢i iz GAT testa. Na taj nacin je formirana govorna baza stimulusa koja je
koriS8¢ena za istrazivanje. Uzorak govornika ¢inila su 400 desetogodiSnjaka 1
jedanaestogodisnjaka (po 200 decaka i devojcica) koji su po pretpostavci imali automatizovanu
artikulacionu bazu srpskog jezika kao maternjeg. Govornici se odlikuju: prose¢nim
intelektualnim sposobnostima, urednoim statusom govornih organa, urednim slu$nim statusom,
monolingvalno$¢u, pripadaju govornicima ekavskog izgovora Stokavskog narecja, time $to su
rodeni i1 nastanjeni u Beogradu. Kao standard pravilne artikulacije uzet je postojeci standard, tj.
opis akusticko-artikulacionih karakteristika izgovornih glasova srpskog jezika (Kosti¢ 1 sar.,
1964; Stevanovi¢ 1981). Govornici su izgovarali po 30 zadatih reci iz tabele GAT teesta, i time
je kompiliran skup od 12000 reci od kojih su u istrazivanju kori$¢ene reci koje u inicijalnoj
poziciji sadrze glasove sa najve¢om frekvencijom odstupanja u kvalitetu, uglavnom frikative i
afrikate. Govornici su snimani u akustic¢ki adaptiranoj prostoriji (tiha soba), pomo¢u mikrofona,
sa frekvencijom odabiranja 44,1 kHz i 16 bithom AD konverzijom. Snimci su memorisani u
wav formatu. Segmentaciju ove govorne baza su izveli eksperti audo-vizuelnom metodom uz

primenu softverskog alata Praat (Boersma, Weenink, 2010).
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4. SEGMENTACIJA I EKSTRAKCIJA OBELEZJA GOVORNOG
SIGNALA

Izdvajanje i segmentacija aktivnog govornog signala predstavlja predobradu integralnog
govornog signala koji sadrzi naizmeni¢no pozicionirane sekvance signala izgovornih reci i
signala tiSine 1 podrazumeva sledece korake: razdvajanje efektivnog stimulusa izgovorenih reci
od signala tiSine, $to je proces poznat kao ,,voice activity detection” (VAD), segmentaciju
izdvojenih re¢i na fonemske segmente (foneme) 1 subfonemske segmente (frejmove) kao i1
ekstrakciju relevantnih diskriminatornih obeleZja na oba nivoa. Segmentacija signala na
fonemskom nivou je najvazniji aspekt predobrade jer se na$ racunarski algoritam za ocenu
kvaliteta izgovora fonema zasniva na logopedskom pristupu analize karakteristika fonema u
skladu sa standardnim testovima i to Globalni Artikulacioni Test (GAT) i Analitic¢ki Test (AT)
(Kosti¢ 1 sar. 1983, Vlaisavljevi¢ 1981). Sa druge strane, segmentacije predstavlja prvi korak u
pripremi vektora obeleZja i zato bi potencijalna greska na ovom nivou negativno uticala na
njegovo odredivanje.

Svako izdvajanje govornih segmenata podrazuzmeva nihovo razlikovanje po definisanom
kriterijumu sli¢nosti, tako da je od samog pocetka neophodno uvesti parametrizaciju govornih
segmenata u cilju diskriminacije signala reci 1 tiSine. Metodoloski pristup predvida da ispitanici
izgovaraju re¢i 1 reCenice po unapred ta¢no utvrdenom redosledu S$to uvodi dodatni

determinizam olakSavajuéi celu proceduru modeliranja i apriori povecavajuci taénost.

4.1. Detektor aktivnog govora u signalu (VAD)

Detekcija govornog signala iz integralnog audio signala ja poznata kao detekcija glasovne
aktvnosti (Voice Activity Detection) skra¢eno VAD. Ova opSta paradigma podrazumeva
kombinaciju Sirokog spektra metoda za automatsko prepoznavanje govornih sekvenci u
integralnom zvuc¢nom signalu. Posto se radi o prirodno generisanom sluc¢ajnom signalu koji je
nestastacionaran, preciznije re¢eno, kvazistacionaran sa konstantnim frekvencijama tokom
krtatkih vremenskih intervala (10 do 25 ms) gde se frekvencije kao i amplitude brzo menjaju
od intervala do intervala, nemoguce je napraviti jedinstven i jednostavan sistem za pouzdanu
ekstrakciju govornih sekvenci 1 najceS¢e se pribegava razli¢itim vrstama klasifikatora
zasnovanih na komparaciji sli¢nosti analiziranih uzoraka signala sa unapred definisanim
paradigmama karakteristi¢nih klasa kako u vremenskom tako i u spektralnom i amplitudskom

domenu. Vec¢ina VAD algoritama datih u literaturi koriste diskriminatorna obelezja govora u
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razli¢itim domenima, medu kojima su najceS¢e zastupljena obeleZja zasnovana na energiji,
obelezja u spektralniom domenu, karakteristike kepstralnog domena 1 karakteristike
dugotrajnih signala.

Osnovna funkcija VAD je diskriminacija govornog signala od signala tiSine ili signala
ambijentalnog Suma. Blok dijagram VAD detektora je prikazan na Slic 4.1. Svi VAD algoritmi
se zasnivaju na smislenoj kombinatorici opstih diskriminativnih karakteristika govora kao §to
su vremenske varijacije energije, periodi¢nost 1 spektar. Zadatak detekcije aktivnog govora nije
uopste jednostavan jer pojava ili porast nivoa buke u okolini smanjuje efektivnost vecine
klasifikatora. Osnovni princip funkcionisanja VAD uredaja je taj Sto on izdvaja odredene
merljive Kkarakteristike iz ulaznog signala i poredi ove vrednosti sa unapred postavljenim
vrednostima praga. Ukoliko skup odredenih izmerenih vrednosti prede vrednost praga tada
VAD signalizira aktivnost govra (1).

Ambijetalni Sum je ozbiljna prepreka za vecinu sistema za obradu govora zbog Stetnog
dejstva Ssuma na operabilnost sistema. Primer takvih sistema su govorne usluge novih beZi¢nih
komunikacija ili digitalni uredaji koji sluze kao pomo¢no sredstvo kod osSte¢enja sluha. Zbog
svoje kompleksnosti govor je jos velika prepreka za sisteme zasnovane na prepoznavanju
govora i govornika. Postoji veliki broj tehnika za eliminaciju Suma kako bi se sistem zastitio od
njenog uticaja, pre svega u cilju poboljSanja performansi. Ove tehnike se oslanjaju na
estimaciju karakteristika signala Suma c¢ija ekstrakciju zahteva efikasne VAD detektore
govorne aktivnosti. VAD algoritam visoke pouzdanosti i efikasnosti jo$ uvek je nedostupan §to
predstavlja veliki nereSeni problem 1 uti¢e na brojne aplikacije kao S$to su: pouzdano
prevodenje govora (Ramirez i sar., 2003; Karrai i1 sar. 2003), prenos govora putem interneta u
realnom vremenu (Sangvan 1 sar., 2002) sistemi za uklanjanje Suma 1 poniStavanje eha u oblasti
telefonije (Basbug i sar., 2004; Gustafsson i sar., 2002). Cest uzrok otkaza VAD algoritama
povecanje nivoa pozadinskog Suma. U poslednje vreme brojni istrazivaci rade na razvoju
razlicitih strategije za ekstrakciju govora iz zaSumljenog signala (Cho i sar., 2001; Gazor i sar.,
2003; Armani i sar., 2003). VAD algoritmi su sve vise interesantni sa aspekta uticaja njihove
efikasnosti na performanse sistema za obradu govora (Boukuin-Jeannes and Faucon, 1995).
VAD algoritami su usmerani na detekciju robustnih diskriminatornih obelezja signala buke u
cilju uspostavljanja pouzdanih pravila odlu¢ivanja o prirodi analiziranog signala (Li i sar.,
2002, Marzinzik i sar., 2002).

Detekcija govora u zaSumljenom signalu se koristi kao algoritam za pred procesiranje za
skoro sve ostale metode obrade govornog signala. Pri kodiranju govornog signala, VAD se

koristi za odredivanje vremenskog trenutka kada se prenos govora moze prekinuti u cilju
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redukcije koli¢ine prenesenih podataka. Kod prepoznavanja govora, VAD se Koristi za
ekstrakciju  delova signala koje treba preneti na uredaj za prepoznavanje. PoSto je
prepoznavanje govora racunarski vrlo zahtevna operacija, ignorisanje negovornih delovi
signala Stedi procesorsku snagu. Pri poboljSanju govora, kada zelimo da umanjimo ili potpuno
otklonimo Sum iz govornog signala, na osnovu estimacije karakteristika Suma iz delova koji
predstavljaju govorne pauze, putem ucenja i adaptacije mozemo ukloniti Sum iz delova
zaSumlenog govora. Sve ove operacije pre svega se koriste za uStedu resursa. U slucaju
procene kvaliteta govora ovakvi algoritmi prave veliku ustedu vremena logopeda.

U visedimenzionalnom prostoru navedenih obelezja klasa sekvenci aktivnog govora i klasa
sekvenci signala tisine su lokalizovane u domenima koji nisu potpuno razgranic¢eni vec se
delimi¢no presecaju. Diskriminacioni potencijal obelezja predstavlja meru separabilosti izmedu
raspodela sekvenci aktivnog govora sekvenci tiSine. Teoretski posmatrano, dobro izabrana
obelazja trebala bi da onemoguce preklapanje vrednosti izmedu klasa govora i tiSine.

Na osnovu histograma aktuelnih klasa se moze uociti jasna linija razgrani¢enja u domenu nekih
obelezja dok se druga obelezja medusobno preklapaju sto ukazuje na delimi¢no presecanje
domena raspodele klasa. Ova ¢injenica ukazuje na potrebu za fleksibilnim MLP klasifikatorima
koji treba da minimiziraju uticaj presecanja klasa i povecaju tacnost segmentacije. Vektor
obelezja za dalju segmentaciju reci na fonemske segmente dobijenih primenom VAD metoda,
pored navedenih pet komponenti sadrzi jo§ 12 MFCC vrednosti. Na ovaj nacin se formira
trening uzorak zvuénih stimulusa i relevantnih vektora obelezja koji predstavljaju obucavajuéi
uzorak za MLP Klasifikator koji treba da automatizuje proceduru segmentacije (Furundzi¢ i sar.
2009, 2012b, 2013b, 2017c). Opsti blok dijagram za ekstrakciju vektora obelezja prikazan je na

Slici 4.2 a sama obelezja, za VAD detektor su prikazani po vrsti i nameni u odeljku 4.4.1.

4.2. Klasifikacija zvucnog zapisa na zvucne, bezvucne i segmente tiSine

Klasifikacija govornog signala na zvucne (Voiced), bezvuéne (Unvoiced) i segmente
tisine (Silence) (VUS) predstavlja osnovnu segmentaciju govornog signala zasnovanu na
akustickim obelezjima, koja je vazna za prepoznavanje govora, govornika i analizu govora u
smuislu njegovih akustikih  kvaliteta. Zvucnost i bezvucnost su inherentne detektabilne
karakteristike zvucénih i bezvucnih fonema. Smisao ove klasifikacije je u tome da utvrdi da i
je u audio signalu prisutan govorni signal i, ako jeste, da li su u njegovoj produkciji ukljucuje
vibracije glasnica. Vibracije glasnica generisu periodi¢nu ili kvazi-periodi¢énu pobudu vokalnog

trakta pri produkciji zvucnog govornog signala, dok prelazni i/ili turbulentni Sum fonacione
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struje predstavljaju aperiodi¢ne pobude vokalnog trakta koje produkuju bezvucéni govorni
signal (bezvuc¢ne foneme). Kada su i kvazi-periodi¢na i Sumna (tonalna i atonalna) pobuda
prisutne istovremeno (meSovite pobude), tada se produkuje govorni signal koji se klasifikuje
kao zvucni, jer se vibracija glasnica sSmatra integrativnim delom govornog akta. Klasifikacija
govornog signala na ove tri kategorije se moze vrsiti pomocu jednog, dva ili vise njegovih
parametariziranih karakteristicnih obelezja kao Sto su vrednosti energije, autokorelacionih
koeficijenata ili broja tranzicija signala izmedu pozitivnih i negativnih vrednosti definisanih za
govorni signal tokom kratkotrajnih vremenskih intervala (frejmova). U slucaju koris¢enja samo
pojedinacnih obelezja pri parametrizaciji a u svrhu klasifikacije signala moze se posti¢i samo
ograni¢ena tacnost zato $to se raspodele bilo kog pojedinacnog parametra najces¢e preklapaju
izmedu analiziranih kategorija, posebno kada govor nije detektovan u stabilnim uslovima.
Klasifikacija na VUS se takode uobicajeno koristi pri odredivanje fundamentalne frekvencije
govora Atal i Hanuer (1971). Medutim, posto vibracije glasnica moraju nuzno uvek proizvesti
periodicni signal, greSka u detektovanju fundamentalne frekvencije za zvu¢ni govorni signal,
rezultirala bi greSkom klasifikacije na VUS kategorije. Atal i Rabiner (1976) su za detekciju
govora u zvucnom signalu predlozili pristup prepoznavanja oblika, gde su koristili vise
karakteristi¢nih obeleZja govora za klasifikaciju na VUS kategorije. Izveli su klasifikaciju bez
odredivanja fundamentalne frekvencije koja je u osnovi bila Bajesovski proces odlucivanja, u
kojem su pretpostavke o nepoznatoj raspodeli razmatranih obelezja 1 procene vrednosti
parametara tih raspodela bile od suStinskog znacaja. U takvim situacijama, pre kreiranja
modela klasifikacije, neophodni su veliki trening skupovi podataka za pouzdanu estimaciju
relevantnih statistickih parametara. U radu Atal i Rabiner (1976), pretpostavlja se da je
raspodela relevantnih obelezja visedimenzionalna Gausovska raspodela. U nameri da ne koristi
nesigurne pretpostavke o nepoznatoj statistici distribucija relevantnih obelZja, Siegel (1979) je
predlozio alternativu pristup za izradu Zvucno - Bezvucne klasifikacije. Primenjena metoda je
zasnovana na prepoznavanja uzoraka pomocu linearne funkcije diskriminacije (Duda i Hart
1973). Funkcija diskriminacije predstavlja matricu tezina koja je linearno preslikava svaki
vektor obelezja na jednu od strana multidimenzionalnog prostora uzoraka razgrani¢enog
pomocu hiperravni. Funkcija diskriminacije i1 hiperravan se definiSu kroz algoritam
minimizacije funkcije greske tokom obuke na trening uzorku. Ovo predstavlja neparametarski
pristup problemu klasifikacije 1 rezultati klasifikacije su uporedivi sa onima dobijenim pomocu
statistiCkog parametarskog metoda. Procedura obuke je prilicno komplikovana delom zbog
toga Sto diskontinuitet diskriminacione funkcije sprecava direktno analiticko izvodenje

algoritma obuke. Siegel i Bessei (1982) su ukljucili meSovitu (periodi¢no-Sumnu) pobudu kao
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posebnu, trec¢u kategoriju u klasifikaciji koriste¢i ovaj neparametarski pristup. Vektor obelezja
u parametarskim i neparametarskim metodama sastojao se od odabranih akustickih obelezja
¢ije raspodele se odlikuju izvesnim stepenom separabilnosti izmedu zvuénih kategorija koje
reprezentuju. Na primer, brzina promene znaka ili nultog prelaza (ZCR) je jedan od tipi¢nih
parametara u vektoru obelezja koji ima malu vrednost za zvuc¢ni govorni signal i veliku
vrednost za bezvucni govor zbog Sumne prirode bezvu¢nog govora. Ovakav vektor obelezja je
kao celina deluje prili¢no vestacki kompiliran. Neke komponente u ovom vektoru obelezja su
bile ¢ak medusobno dobro korelisane Atal i Rabiner 1976, $to nije preporucljivo. Nezadovoljni
stepenom tacnosti klasifikacije u prethodnim radovima, Rabiner i Samuer (1977) koriste
spektralne distance za poboljsanje klasifikacije. VUS Kklasifikaciju su izveli na osnovu
spektralne blizine izmedu ulaznog i tipi¢nog primera. lako je znacajno poboljsana tacnost
klasifikacije, postupak klasifikacije je i dalje ostao probabilisticki proces odlu¢ivanja. Za dizajn
pouzdanog klasifikatora neophodan je bio veliki obucavaju¢i uzorak. Kao S§to isti€u autori,
"glavni nedostatak metode je potreba za obukom algoritma da bi se dobila skromna spektralna
reprezentacija za tri klase signala.” Nedostatak efikasnih metoda obuke prediktora je u stvari
glavni nedostatak za sve algoritama klasifikacije koje su gore opisani. Primene ovih metoda su,
ogranicene jer su adaptivne modifikacije klasifikatora cesto nezaobilazne u prakti¢nim
situacijama. Adaptivno formiranje diskriminatorne funkcije za klasifikaciju uzoraka lako se
postize koriS¢enjem viSeslojnog perceptrona zahvaljujuéi razvoju u oblasti teorije neuronskih
mreza (Rumelhart 1 sar. 1986). U studiji Qi 1 Hunt 1992, razvijena je procedura za klasifikaciju
VUS primenom MLP. Vektor obelezja za klasifikaciju je nastao kombinacijom cepstralnih
koeficijenata i karakteristika talasnog oblika signala. Cepstralni koeficijenti daju potrebne
informacije o spektralnim karakteristikama pogodne za klasifikaciju. U cilju poboljSanja
razgrani¢enja medu klasama u prostoru obelezja, kada spektralne informacije nisu dovoljne za
konstrukciju klasifikatora ukljucena su dodatna obelezja talasnog oblika signala. Pretpostavka
za koris¢enje neuronske mreze za VUS klasifikaciju jeste da vremenski ili kontekstualni podaci

govora nisu bitni prilikom klasifikacije Fant (1981).

4.3. Priprema baze tipicnih i atipi¢nih zvuénih stimulusa reci

Proces snimanja niza govornih stimulusa, odnosno re¢i koje ispitanici izgovaraju
ponavljaju¢i za logopedom, produkuje zvucni zapis koji pored govornog signala sadrzi 1
komponentu ambijetalnog Suma nastalog u sobi za snimanjne koja je inkorporirana kako u sam

govorni signal tako i u intervale tiSine izmedu izgovorenoh re€i. PoSto je na$ krajnji cilj
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pouzdana ocena kvaliteta izgovora fonema sadrzanih u govornom delu audio zapisa, odnosno
recima, neophodno je ispuniti sledece zahteve:
a) Izvrsiti izbor vektora karakteristi¢nih obelezja za parametrizaciju govornih signala koji
¢e imati visok diskriminacioni potencijal za VAD detekciju, segmentaciju izdvojenih re¢i na
foneme 1 razgranicenje tipi¢nih i atipicnih artikulacija izdvojenih fonema u prostoru njihovih
obelezja;
b) Pripremiti bazu fonema posredstvom sledece dve procedure:

- detekcija i ekstrakcije korisnih delova audio zapisa (VAD), odnosno govornih sekvenci

koji sadrze reci iz integralnog audio zapisa,

- segmantacija re¢i u svrhu izdvajanja sekvenci signala analiziranih fonema;
c) Odabrati pouzdan klasifikator za automatizaciju procesa ocene kvaliteta artikulacije fonema.
U ovom poglavlju ¢e biti razmatrane zahtevi a) 1 b) dok ¢e izbor klasifikatora biti razmatran u
Sestom i sedmom poglavlju. Izdvajanje govornih segmenata je vrlo bitan momenat za dizajn
razli¢itin  sistema za obradu govornog signala kod prepoznavanja govora, prepoznavanja
govornika ili dijagnostiku govorne patologije (Rabiner i Jung, 1993).
Za pouzdanu racunarsku segmentaciju rec¢i na konstitutivne foneme a) i diskriminaciju
govornog signala i signala tisine b) i neophodna je njihova komparativna karakterizacija i
parametrizacija koja se zasniva na poznavanju prirode ovih signala. Kao kriterijum ta¢nosti
modula za ekstrakcije reci i njihovu segmentaciju uzeti su ruc¢no segmentirani uzorci. Za ru¢nu
definiciju granica, odnosno segmentaciju govornih stimulusa, potrebno je veliko ekspertsko
iskustvo u analizi govornih segmenata u vremenskom, spektralnom i amplitudskom domenu. U
ovom istrazivanju smo u incijalnoj fazi procesa automatizovanog odredivanja govornih
stimulusa koristili manji skup ru¢no segmentiranih stimulusa govornih sekvenci kao paradigmu
trening uzorka koji ¢e posluziti za obuku induktivnih prediktora i ocenu tac¢nosti primenjenih
algoritama. Za dizajn pouzdanog algoritma racunarske segmentacije signala potreban je
iterativni postupak postepenog prosirenja baze govornih stimulusa od inicijalne do znatno vece
finalne velic¢ine. Govor pripada kategoriji stohasti¢kih procesa $to uslovljava metodoloski
prustup njegovoj analizi. Govor spada u procese sa vremenski promenljivim karakteristikama
(nestacionarne) §to je posledica razli¢itih inercija i promenljivih rezonantnih frekvencija
komponenti sloZzenog vokalnog trakta. Preciznija karakterizacija govora ga definiSe kao
kvazistacionarni odnosno parcijalno stacionarni proces, Sto znaci da se njegove sekvence u
vremenskim intervalima od 5 do 40 ms mogu tretirati kao stacionarne na celoj vremenskoj osi
tokom analize njegovih karakteristika. Ovo se pre svega odnosi na konstantnost frekvencija na

tim intervalima kao jedne od esencijalnih karakteristika govornog signala uopsSte. Opste
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poznata akusticka manifestacija govora je njegov talasni oblik odnosno kontinualni zvucni
signal promenljive amplitude (intenzitet), frekvencije i definisanog vremenskog trajanja
(duzine). Za segmentaciju baze govrnih signala izdvojenih re¢i zasnovanu na ,,Pattern
Recognition® pristupu, neophodno je izvrsiti ekstrakciju skupa relevantnih obelezja prikazanu

u sledec¢em potpoglavlju.

4.4. Ekstrakcija karakteristi¢nih obeleZja govornih signala

U skladu sa prethodno iznesenim c¢injenicama o ekstrakciji razlicitih obeleZja govornog
signala, predlozena su tri skupa relevantnih akustickih obelezja. Prvi skup se odnosi na modul
Ekstrakcije Obelezja VAD detektora (Slika 4.1), drugi skup se odnosi na modul za Ekstrakciju
ObeleZja iz bloka za segmentaciju signala re¢i na fonemske segmente (Slika 4.2) a trec¢i skup
na modul Vektor Obelezja za Ocenu lzgovora Foneme iz bloka za ekstrakciju ukupnog vektora
obelezja za predikciju kvaliteta artikulacije glasova (Slika 4.3). Opsti blok dijagram za
ekstrakciju vektora obelezja prikazan je na Slici 4.3 a sama obelezja, njih 7 vrsta, su prikazani
po vrsti 1 nameni u odeljku 4.4.1. Zbog znacaja i nesto slozenije sheme, na slici 4.4 je posebno

prikazan blok dijagram ekstrakcije MFCC vektora obelezja.

VAD Detektor

Ekstrakcija L Modul L Popravka
Obelezja Odlucivanja Odluke

f { | !
e L o I BN A T R S T T

Slika 4.1 Blok dijagram VAD detektora.
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Slika 4.3 Algoritam za ekstrakciju vektora obelazja foneme.
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Slika 4.4 Shema algoritma za determinaciju MFCC vektora.

Postupak ekstrakcije i segmentacije kao i postupak ocene kvaliteta artikulacije, primenjen u
ovom istrazivanju, u celini je zasnovan na ,,Pattern Recognition® pristupu koji podrazumeva

ekstrakciju karakteristi¢nih obelezja i estimaciju parametara induktivnih prediktora.
4.4.1. lIzabrana relevantna obelezja

1) Energija segmenata S govornog signala (frejma).

N
1
E; =10 * logq (E +NZ x(n)z),

n=1
Gde x predstavlja amplitudu segmenta, €= 10> predstavlja malu pozitivnu vrednost koja ima
ulogu da spreci pojavu logaritma od negativne vrednosti. Vrednost treba da zadovolji slede¢u
nejednacinu: €K MS(s), kako nebi uticala na vrednosti energije segmanta E;, gde MS(s)

predstavlja srednju kvardatnu vrednost segmenta S.

2) Broj nultih prelaza u frejmu govora.
Zs = Ym=-wlsgnlx(m)] — sgn[x(m — D]|w(n —m), Gde je:

sgn[x(n)] = {_1;;(8)100 :
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1
Dok, w(n) = {ZN OsnsN 1, predstavlja prozor duzine N.

0, 0=2n=N-1

3) Normalizovani  autokorelacioni  koeficijent za jedinicno  kasnjenja  signala.
Autokorelacija je korelacija izmedu vremenske serije ili signala i njegove replike sa kasnjenjm
i to u funkciji tog kaSnjenja. Glavno pitanje koje se postavlja kod vremenskih serija je kako
detektovati postoje¢u regularnost (periodi¢nost) maskiranu Sumom u smislu prediktabilnosti
slede¢ih vrednosti odbiraka na osnovu vrednosti prethodnih odbiraka. Govorni signal se
odlikuje segmentima koji sa visokim stepenom regularnosti (zvu¢ne govorne segmete) i
sekvance koje se ponasaju poput nizova slu¢ajnih vrednosti (bezvu¢ni segmenti) sa slabom
autokorelacijom. Period dekorelacije kod niza slucajnih vrednosti je vrlo mali jer koeficijenti
vrlo brzo padnu na malu vrednost i tu dalje ostaju. Normalizovani autokorelacioni koeficijenti
su dobri pokazatelji inherentne korelisanosti signala. Zato smo kao relevantno obelezje
govornog signala uzeli koeficijent korelacije za jedini¢no kasnjenje signala. Autokorelacija sa
jedini¢nim kasSnjenjem signal je visoka (blizu +1) za signale ¢ija je energija distribuirana u
domenu niskih frekvencija, gde spadaju zvu¢ni govorni signali poput vokala, a niska (blizu 0)
za signale sa energetskim koncentratima u domenu visokih frekvencija gde spadaju bezvucni
glasivi i neretko signal Suma.
KoriS¢eni koeficijent je definisan na sledec¢i nacin:
_ S xmx(m- 1)

VEN=1 22 () (TNZ 2 ()

U gornjem izrazu x(n) predstavlja n-ti odbirak zvu¢nog signala.

1

4) Koeficijenti LPC prediktora.

Linearno Prediktivno Codiranje (LPC) je standardna tehnika u za reprezentaciju govornih
signala. Linearna predikcija je matematicka operacija obrade signala u kojoj su vrednosti
diskretne vremenske serije determinisane kao linearna funkcija vrednosti prethodnih uzoraka.
U digitalnoj obradi signala, linearna prediokcija se naziva linearno prediktivno kodiranje (LPC)
i zato spada u domen teorije filtera.

Xx(n) = le a;x(n — i), gde X(n) predstavlja predvidenu vrednost signala, x(n — i)
predstavlja neku prethodnu observaciju dok a; predstavlja prediktorske koeficijente. Ovi
prediktorski sistemi po pravilu generiSu gresku predikcije koja se manifestuje razlikom izmedu
observirane x(n) i estimirane xX(n) vrednosrti signala: e(n) = x(n) —x(n) . U slucaju

viSedimenzionalnih signala greska je definisana u formi norme vektora: e(n) = ||x(n) —
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x(n)||. LPC analiza prevodi svaki frejm u skup vektora dimenzije od 12 do 16. U prikazanom
istrazivanju jedna od koriS¢enih procedura za ekstrakciju obelezja signala je LPC analiza.
Optimizacija parametara u cilju minimizacije greSke predikcije se izvodi na dva standardna
pristupa: RMS Kkriterijum ili autokorelacioni kriterijum i Levinson Durbinov rekurzivni
algoritam. U naSem istrazivanju smo koristili samo prvi od izracunatih LPC koeficijenata, kao

nosioca vaznih informacija za svaki analizirani frejm.

5) Energija greske linearne predikcije.
Vrednost energije signala greske predikcije e(n) = x(n) —x(n) takode spada u

karakteristicha obelezja pri obradi govornog signala, i kao takva njena normalizovana
logaritamska vrednost je ukljucena u istrazivanje: E,- E; — 10 * logq, (e +%Z,’;’=1 a?(n)z),

gde, €= 107" predstavlja malu pozitivnu vrednost koja ima ulogu da spre¢i pojavu logaritma

od negativnih vrednosti.

6) MFCC koeficijenti

Mel frekvencijski kepstralni koeficijenti (MFCC) se poslednjih decenija ¢esto koriste u
domenu obrade govornih signala (Rabiner i Jung, 1993). Ovi koeficijenati se tretiraju kao jedan
od standarda za ekstrakciju obelezja govora. Motivacije za njihovu primenu lezi u na¢inu na
koji auditorni sistem Coveka izdvaja karakteristicna obelezja govora. Kohlea, kao najbitnija
organela u unutraSnjem uvu, ima funkciju banke filtara koja iz zvucnih signala ekastrahuje
bitna obelezja. Koris¢ena Banka filtara je skup filtara propusnog opsega koji deli ulazni signal
u vise komponenti od kojih svaka sadrzi odabrani opseg frekvencija originala. Neke
frekvancije iz originala mogu biti izostavljene kao $to su u naSem slucaju izostavljene
frekvencije nize od 133 Hz jer ne nose vazne informaciju govornog signala ve¢ Sum, dok su
neke druge, narocito visoke ferekvencije, naglasene i ukljucene u aktuelni skup za analizu kao
reprezentativne. MFCC koeficijenti sadrze informacije o raspodeli energetskih koncentrata na
celom frekventnom opsegu i informacije o kretanju formanata po celoj vremenskoj osi, tako da
prakticno pokrivaju siroku lepezu spektralnih karakteristika signala medu kojima se nalaze
formantske karakteristike vazne za diskriminaciju glasova i karakteristike vazne za finu
diskriminaciju kvaliteta artikulacije u okviru istih grupa glasova. MFCC Kkoeficijenti se
izracunavaju primenom banke od oko 40 filtara propusnog opsega na apsolutnim vrednostima
furijeovog spektara uz primenu sledeéeg algoritma:

c¢(n) = DCT{logyo |X(K) |},

65



gde je X = fft(x) a X je signal, frejm duZine 25 ms uobli¢en na naéin gore opisan, c(n) je
n —ti kepstralni koeficijent dok je IDFT je simbol za inverznu diskretnu furijeovu
transformaciju. Pri koris¢enju MFCC koeficijenata treba obratiti paznju na proces
dekompozicije signala foneme na niz frajmova relativno male duzine. Naime, Prvih 12
(dvanaest) MFCC vrednosti su uzeti iz svakog frejma a broj frejmova nije bio konstantan u
svim fonemima raznih ispitanika ve¢ je varirao od 7 do 32 za fonem S na primer. Dakle MFCC
karakteristika za svaki fonem je u stvari matrica dimenzije Z x 12, gde je Z broj frejmova u
fonemu. Pri obuci klasifikatora, svaki frejm dobija odgovaraju¢u identi¢nu vrednost Zeljenog
izlaza (ocene), koja odgovara integralnom signalu fonema, zato pri tumacenju rezultata na test
uzorku treba izvrsiti usrenjavanje izlaznih vrednosti za sve frejmove odredenog fonema kako bi

se dobila ocena kvaliteta artikulacije fonema.

7) Ostala akusticka obelezja foneme

Trajanje, kao bitna akusticka karakteristika govornog signala ima izuzetno veliku vaznost pri
analizi kvaliteta izgovora fonema. Zato je formirana grupa od tri atributa datih u formi realne
vrednosti koje se odnose na duZine talasnog oblika govornog signala a sastoji se od:

nw - broja semplova talasnog signala koji se odnosi na celu re¢ koja u pocéetnoj poziciji sadrzi
aktuelne foneme,

nph - broj odbiraka signala koji se odnose na aktuelne foneme,

nq = nph/nw - odnos prethodnih duZzina.

Srednja energija frejma foneme (Ef),

Srednja energija frejma odgovarajuce reci (Er),

Ukupna energija fonema (Efu),

Ukupna energija aktuelne reci (Eru).

Ovde smo naveli sva reprezentativna obelezja zvucnih stimulusa koriS¢ena u razlicitim
kombinacijama za reSavanje raznih problema tokom istrazivanja (VAD, Segmentacija i Ocena
kvaliteta artikulacije). Zato je izvrSeno grupisanje ovih obelezja u zavisnosti od situacije u
kojoj se primenjuju i dato u odeljku 4.4.2.

Graficka prezentacija distribucija navedenih obelezja, u formi histograma, dobijenih na
kontinuiranom govornom signalu (aktivni govor + tiSina) GAT testa koji sadrzi 30 reci data je
na slikama 4.5 do 4.10. Na svim slikama gornji deo slike odgovara signalu glasa a donji
signalu tiSine. SuStinska vrednost ekstrahovanih obelezja je sadrzana u njihovom
diskriminacionom potencijalu koji se meri stepenom separabilnosti razli¢itih klasa ostvarenim

na osnovu raspodela vrednosti tog obelezja za pomenute klase. Dakle, stepen preklapanja
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raspodela posmatranog obelezja kod suprotstavljenih klasa obrnuto je proporcionalan

njegovom diskriminacionom potencijalu. Svako od prikazanih obelezja ima evidentan

diskriminacioni potencijal koji je kod nekih obelezja vrlo naglasen dok je kod drugih manji.
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Slika 4.5 Raspodela logaritamskih vrednosti energije frejmova za
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Slika 4.6 Raspodela vrednosti nultih prelaza kod frejmova za signal glasa 1 tiSine.

signal glasa i tiSine.
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Ako posmatramo primer raspodele vrednosti logaritma energije frejmovaa na Sl. 4.4, lako
uocavamo da su energije glasa Siroko raspodeljene po srednjem i desnom delu prostora dok su
energije tiSine pomerene i usko koncentrisane u krajnjem levom delu.

Dakle, postoji izvesno preklapanje ali je ono za ovakvu vrstu signala malo $to znaci da ovo
obelezje daje veliki doprinos pouzdanom razgrani¢enju izmedu frejmova glasa 1 tiSine.
Koncentracija energija tiSine u levom uskom pojasu govori o maloj energiji signala tiSine
kojim se odlikuje tiha soba za snimanje. Energija glasa Siroko raspodeljena po celom prostoru
vrednosti obelezja govori o spektru razlicitih enargije koje poticu od razli¢itih glasova. Zvu¢ni
glasovi su koncentrisani u desnom delu prostora dok su bezvuéni koncentrisani u prostoru
manjih energija (levo). Ovo obelezje, iako ima veliki potencijal, samo nije dovoljno za
pouzdano razgranicenje glasa i tiSine u zvu¢nom signalu sa pozadinskim Sumom. Na osnovu
histograma ostalih obelezja mozemo zakljuciti da imamo relevantan skup informacija za
reSenje problema VAD detekcije, segmentacije i ocene kvalteta artikulacije (klasifikacije)
glasova srpskog jezika. Visedimenzionalni prostor obelezja povecava moguénost razgrani¢enja
medu suprotstavljenim klasama signala ali zahteva fleksibilne klasifikatore za formiranje

slozene grani¢ne hiperpovrsi.
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Slika 4.7 Raspodela vrednosti drugog autokorelacionog koeficijenta po frejmovima za signal

glasa i tiSine.
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Slika 4.8 Raspodela vrednosti prvog od 12 koef. Lin. Prediktora za frejmove glasa i tiSine.
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Slika 4.9 Raspodela Log. vrednosti energije greske predikcije za frejmove glasa i tiSine.
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Slika 4.10 Raspodela vrednosti drugog MFCC koeficijenta za frejmove signala glasa 1 tiSine.

4.4.2. Grupe karakteristi¢nih obelezja

Obelezja za VAD

Za potrebe detekcije aktivnog govora u integralnom zvucnom signalu (VAD) koriS¢ene su
vrednosti sledecih obelezja:

Logaritam Energije Frejma (obeleZje 1),

Broj nultih prelaza u frejmu (obelezje 2),

Koeficijent autokorelacije za jedini¢no kasnjenja signala Frejma (obelezje 3),

Prvi LPC koeficijent (obelezje 4),

Logaritam Energija greSke linearne predikcije (obelezje 5).

Duzina ovog vektora obelezja je 5.

ObeleZja za Segmentaciju
Za potrebe dekompozicije re¢i foneme (Segmentacija) Koris¢éene su vrednosti sledecih
obelezja:

Logaritam Energije Frejma (obelezje 1),
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Broj nultih prelaza u frejmu (obelezje 2),

Koeficijent autokorelacije za jedini¢no kasnjenja signala Frejma (obelezje 3),
Prvi LPC koeficijent (obelezje 4),

Logaritam Energija greske linearne predikcije (obelezje 5),

Vrednosti niza od dvanest MFCC koeficijenata sledec¢ih indeksa (2 do 13).

Duzina ovog vektora obelezja je 17.

Obelezja za Klasifikaciju Kvaliteta Artikulacije Glasova

Za potrebe klasifikacije foneme po kvalitetu artikulacije (Klasifikacija) koris¢ene su vrednosti
slede¢ih obelezja:

nw - broja semplova talasnog signala koji se odnosi na rec,

nph - broj odbiraka signala koji se odnose na aktuelne foneme,

nq = nph/nw - odnos prethodnih duzina.

Srednja energija frejma foneme (Ef),

Srednja energija frejma odgovarajuce reci (Er),

Ukupna energija fonema (Efu),

Ukupna energija aktuelne reci (Eru).

Vrednosti niza od dvanest MFCC koeficijenata sledecih indeksa (2 do 13).

Duzina ovog vektora obelezja je 19.

Glavni problem sistema za racunarsku procenu kvaliteta artikulacije je adekvatan izbor
akusti¢kih parametara koji su dovoljno pouzdani za finu diskriminaciju unutar iste kategorije
fonema i izbor klasifikatora koji je u stanju da u visedimenzionalnom prostoru atributa definise
grani¢nu povrs izmedu klasa razlicitih kvaliteta. Rezultati nastali primenom diskutovanih
obelezja u algoritmima za rac¢unarsku ocenu kvaliteta artikulacije prikazani su u sedmom
poglavlju.

Na slikama 4.11 do 4.13 prikazani su signali karakteristi¢nih reci i signali tiSine kao i vrednosti
za pet odabranih obeleZja za ekstrakciju signala reci iz kontinuiranog zaSumljenog zvucnog
signala. Signali reci i tiSine su prikazani u talasnom obliku. Vrednosti obelezja koje se odnose
na frejmove su prikazane na ordinati po celoj vremenskoj osi od pocetka do kraja signala reci i
tiSine. Uocavaju se razlike u raspodeli vrednosti obeleZja za signale reci i tiSine u skladu sa
njihovim akusti¢kim karakteristikama. Ove rec¢i sadrze u inicijalnoj poziciji frikative s, §, z 1 7,
kao foneme sa velikom frekvencijom odstupanja u kvalitetu izgovora i kao takvi su predmet
daljih analiza i racunarske procene kvaliteta artikulacije. Na slici 4.11 je o€igledna homogenost

svih odabranih obelezja po celoj duzini re¢i Zima isklju¢ujuc¢i mali zavr$ni deo signala. Svi

71



glasovi ove reci su zvucni, karakterisani korelisanos¢u i prediktabilnos¢u. Broj prelazaka nule
ordinate je gotovo nepromenjiv tokom izgovora svih fonema. Energija ima visoku i malo
variabilnu vrednost do samog zavrsetka glasa a. Prvi koeficijent koralacije C1 signala po celoj
duzini reci signlu re¢i ima vrednost vrlo blizu 1, §to ukazuje na visoku vrednost autokorelacije.
Prvi koeficijent Linearne predikcije ima konstantnu vrednost sa manjim povremenim
oscilacijama na mestima koartikulacije 1 zavrSetku re¢i. Logaritam energije greske predikcije
krece se u relativno malom pojasu oko srednje vrednosti. U poredenju sa vrednostima signala
tiSine, odnosno ambijentalnog Suma tihe sobe, uocava se velika razlika kako u vrednostima
tako i u prirodi signala obelezja. Ovo je indikator velikog diskriminacionog potencijala
odabtranih obelezja za razdvajanje najveceg dela signala reci (od pocetka foneme z do blizu

kraja foneme a) i signala tiSine.
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Slika 4.11 Uporedna slika VAD obeleza signala reci Zima i TiSine.
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Govorni Signal - re¢ Zaba Signal ambijentalnog Suma
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Vreme u sekundama

Slika 4.12 Uporedna slika VAD obeleza signale re¢i Zaba i Tisine.

Treba potsetiti da se akusticka slika izgovorenih glasova, koju logopedi formiraju na osnovu
percepcije 1 analize velikog broja odstupanja od tipicnog izgovora, zasniva na kombinatorici i
varijabilnosti osnovnih inherentnih akustickih karakteristika ¢ije su manifestacije upravo
obeleZja koja mi koristimo. Sa obzirom na ¢injenicu da je do sada definisano u preko sto (100)
razli¢itih odstupanja u kvalitetu izgovora glasova, modeliranje svakog od njih pojedina¢no ne
bi dalo rezultate u dogledno vreme. To je jadan od glavnih razloga nase odluke da na osnovu
opstih akustickih karakteristika glasova koji su u GAT testu predstavljeni ocenom, obu¢imo
induktivne prediktore da klasifikuju glasove u dve osnovne kategorije kvaliteta, tipican (0) i

atipican (1).
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Govorni Signal - re¢ Seka Signal Ambijentalnog Suma
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Vrema u sekundama

Slika 4.13 Uporedna slika VAD obelezja za signale reci Seka i TiSine.
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Govorni Signal - re¢ Suma Signal Ambijentalnog Suma
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Vreme u sekundama

Slika 4.14 Uporedna slika VAD vrednosti obeleZja za signale re¢i Suma i Tigine.

4.5. Eksperimentalni rezultati segmantacije i VAD detekcije

U ovom potpoglavlju su prikazani eksperimentalni rezultati istrazivanja koja se odnose na
najvaznije konstitutivne elemanate sistema za ocenu kvaliteta izgovora ¢ija je upros¢ena shema
data na Slici 4.15. Ti rezultati se odnose na ocenu tacnosti VAD modula za ekstrakciju reci iz
kontinuiranog signala, modula za segmentaciju izdvojenih reci na foneme. Algoritam modula
za predikciju kvaliteta artikulacije prikazan je na Slici 4.16. Algoritmi svih pomenutih modula
su zasnovani na Cetiri induktivna prediktora koji su prikazani pojedinacno u poglavlju 6 a ¢ija
uloga je od sustinskog znacaja za predlozeni sistem ocene kvaliteta artikulacije. Ovi prediktori
su prikazani kao nezavisni sastavni elemanti modula za ocenu kvaliteta artikulacije (Slika 4.

15). Iz tog razloga su rezultati sortirani po modulima i po tipovima prediktora. Komparacijom
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rezultata na osnovu koriS¢enih prediktora dolazimo do reSenja postavljenog zadatka u smislu
izbora algoritma sa najmanjom greSkom predikcije.

Procedura za izbor relevantnih obelezja segmanata izgovornih glasova u cilju njihove
parametrizacije u formi vektora obelezja ima tri vazna dela. Ova procedura je prikazana na
Slici 4.2, 1 podrazumeva a) primenu VAD algoritma za ekstrakciju signala reci, b)
segmentaciju signala re¢i na foneme, podelu na subfonemske jedinice (frejmove) i ¢) proracun
vektora obelezja. U svim fazama predobrade signala, kao inicijalne stimuluse koristili smo
ekspertski ru¢no segmentirane sekvance kao osnovni trening uzorak skromnih dimanzija
neophodan za inicijalnu obuku prediktora. Svi ostali koraci predstavljaju automatizovane

racunarske procedure.

Pojednostavljeni
Model Sistema

e &-—*t »Jr VAD Detektor Segmentacija

Ocena Kvaliteta
Artikulacije
Glasova

Induktivni Determinacija
Prediktor Vektora Obelezja

Slika 4.15 Uproséena shema modela za ocenu kvaliteta izgovora glasova.

4.5.1. Rezultati ekstrakcije reci iz govornog signala primenom VAD algoritma

Rezultati ocena tacnosti ekstrakcije re¢i primenom VAD algoritma za diskriminaciju
aktivnog govornog signala i signala tiSine, zasnovana na ,,Pattern recognition® pristupu (Atal i
Rabiner 1976), prikazani su u Tabeli 4.1. VAD Kkoristi etiri razli¢ite metode klsaifikatora za
razgrani¢enje govornih stimulusa i stimulusa tiSine na osnovu istog skupa diskriminativnih
obelezja iz prve grupe.

Kao objektivne (tacne) smatrane su srednje ocene, za svaku izdvojenu rec i pauzu, grupe od 5
logopeda dobijene na osnovu njihovog vecinskog odlu¢ivanja. Kada se govori o pojmu
objektivizacije procene kvaliteta artikulacije misli se na racunarsdko modeliranje logopedske
vecinske odluke o oceni.

Frekvancija odabiranja analiziranih govornih signala bila je 11.025 kHz dok je duzina frejmova

bila 10 mm, S$to je zaokruzeno na 110 odbiraka po frejmu. Tacnu poziciju aktuelnih granica su
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odredili trenirani logopedi sa velikim iskustvom u oblasti analize govora u vremenskom i
spektralnom domenu kao i auditivne percepcije karakteristicnih obelezja. Uveden je kriterijum
tacnost predikcije po kom je dopustena greska pri odredivanju granice fonema bila u duzini od
30 ms, odnosno 3 frejma ili 330 odbiraka signala. Ovo je u skladu sa ¢injenicom da razlike
medu logopedima pri ru¢nom odredivanju ovih granica variraju u opsegu duzina od 10ms do
30ms. Posto se VAD algoritmi zasnivaju na metodi prepoznavanja oblika, za obuku prediktora
koristeni su kontinuirani govorni signali iz GAT testa (Prilog I) produkovani od strane 13
ispitanika S$to zna¢i da imamo bazu od 390 segmenata aktivnog govora (reci) i isto toliko
segmenata tidine. Broj prikazanih re¢i Seka, Suma, Zima i Zaba u obuavajuém uzorku je
iznosio po 13 govornih sekvenci i 13 sekvenci tiSine za svaku re¢. Teastiranje performansi
obucenih prediktora za odredivenje granica reci iz kontinuiranog govornog signala iz GAT
testa, izvedeno je na test uzorku produkovanom od strane 137 ispitanika i rezultati prikazani u
Tabeli 4.1 odnose se na ovaj test uzorak.

Ispred i iza svih reci nalazi se signal tiSine koji ima relativno stabilne karakteristike tokom
celog perioda snimanja, kada je jedan ispitanik u proceduri. Medutim, uslovi se menjaju tokom
sledec¢ih ispitivanja $to izaziva varijacije kvaliteta signala tiSine i samim tim otezava proces
VAD detekcije. Sa druge strane, karakteristike signala re¢i su vrlo variabilne unutar korpusa
re¢i Sto utiCe na diskriminativni potencijal tih re¢i u odnosu na signal tiSine. Naime, najveci
uticaj na ovaj potencijal imaju grani¢ni fonemi re¢i u smislu sli¢nosti njihovh akusti¢kih
karakteristika sa osobinama signala tiSine (Slike 4.1.1 do 4.14). Sa tog aspekta reci koje
po€inju 1 zavrSavaju se zvucnim fonemom imaju najvec¢i ocekivani nivo separabilnosti. Rec¢i
koje pocinju 1 zavrSavaju se bezvu¢nim fonemom imaju znatno manje Sanse za razgranicenje sa
signalom tiSine. RecCi koje samo sa jedne strane imaju zvu¢ni fonem imaju srednje izglede za
uspesno razgranicenje sa tisinom. Signal zvuénih fonema (Z i Z) se odlikuje regularnoéu i
harmoni¢no$¢u Sto implicira visok nivo energije, mali broj nultih prelaza, veliki korelacioni
koeficijent i malu gresku predikcije. Bezvuéni fonemi pokazuju veliku razliku inherentnih
akustickih kvaliteta u odnosu na zvucne (manja vrednost energije, ve¢i broj nultih prelaza,
manji korelacioni koeficijenti 1 veca greSka predikcije), ali su neretko u monogome sli¢ni sa
signalom tiSine pa je ocekivana greSka njihovog razgranicenja sa signalom tiSine znatno veca u
odnosu na zvu¢ne foneme. Ovi faktori nisu jedini uticajni faktori na tanost separacije aktivnog
govora jer pored njih mogu delovati stepen ravnomernosti raspodele trening skupova i tipovi
primenjenih prediktora. Tacnost separacije aktivnog govora (re€i) od signala tiSine kao
nosilaca vektora obeleZja tipi¢nosti izgovora fonema je vrlo bitan korak predobrade jer dobar

obucavaju¢i uzorak mnogo uti¢e na tacnost predikcije, pa se u tu svrhu razvijaju alati za
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naknadnu proveru grani¢nih ta¢aka. Prikaz rezultata ekstrakcije izgovornih reci dat je u Tabeli
4.1. Ocigledna je razlika u greSkama predikcije razliCitih prediktora. Razlog prednosti
Ansambla MLP u odnosu na ostale prediktore lezi u ve¢oj fleksibilnosti i robustnosti u odnosu
na druge prediktore. SOM prediktor koji tokom obuke ne dobija informaciju o vrednosti
zeljenog izlaznog signala, vrsi klastrovanje na dva klastera trazeci pri obuci centre okupljanja
instanci u viSedimenzionalnom prostoru obelezja zvu¢nih stimulusa i klasifikuje test instance u
zavisniosti od rastojanja u prostoru obelezja od tih centara okupljanja. Ovaj prediktor pokazuje
najmanju tacnost predikcije jer ne dobija precizne instrukcije pri formiranju granicne
hiperpovrsi u prostoru obeleZja. Greska u predikciji granica segmenata re¢i Zima i Zaba sa
zvuénim frikativima (z 1 Z) u inicijalnoj poziciji respektivno je primetno manja u odnosu na
gresku predikcije granica re¢i Seka i Suma sa bezvuénim frikativima (s i §) u inicijalnoj
poziciji. To je posledica veée sli¢nosti izmedu akustickih karakteristika bezvuénih fonema
isignala tiSine. Sa druge strane, sve analizirane reci u finalnoj poziciji imaju isti vokal (a) koji
se odlikuje definisanim formantnim strukturama iako nesto oslabljenim zbog zavrSetka reci.
Posto se vokal a nalazi u svim pomenutim rec¢ima njegov uticaj na tacnost segmentacije reci je
zanemariv. Ovaj stav ima ociglednu graficku potvrdu na spektrogramima prikazanim na

slikama 4.19 - 4.21.

Tabela 4.1 Greska segmentacije VAD algoritma.

Ulaz-Kontinuirani govorni signal iz GAT testa
VAD Greska pri detekciji aktivnog
Postupak _govornog signala [%] V
Seka Suma Zima Zaba
KNN Ansambl| 8.0292 10.2190 6.5693 7.2993
Bayes 15.3285 18.2482 | 13.8686 16.7883
SOM 24.0876 22.6277 | 21.8978 19.7080
MLP Ansambl| 7.2993 8.7591 5.1095 6.5693

4.5.1.1 Graficki primeri ekstrakcije reci iz govornog signala primenom VAD algoritma

Graficki prikaz performandi rada VAD detektora dat je na Slikama 4.16,4.17 1 4.18.

Na slici 4.16 je prikazan kontinuirani govorni signal koji sadrZi niz od osam sukcesivno
izgovorenih reci i devet sekvenci ,.ti§ine* proizvoljno odabranih iz zvu¢nog zapisa GAT testa
sa trideset re¢i. Ovaj signal, koji je produkovao ispitanik (A) najpre je koriS¢en za obuku
klasifikatora (MLP) a zatim je isti signal uzet kao test uzorak za obucenu neuronsku mrezu
(modul odluke) kod VAD agoritma. Frekvancija odabiranja analiziranih govornih signala bila

je takode 11.025 kHz dok je duzina frejmova bila 10 mm, Sto je zaokruzeno na 110 odbiraka
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po frejmu. Ta¢nu poziciju aktuelnih granicai ovde su odredili trenirani logopedi. I ovde je
prihvacen Kriterijum tac¢nost predikcije po kom je dopustena greska pri odredivanju granice
fonema bila u duzini od 30 ms, odnosno 3 frejma ili 330 odbiraka signala. Obucavajuci, ru¢no
kreirani, uzorak govornog signala i sadrzao je 8 sekvenci sa re¢ima i 9 sekvenci tiSine. Iz
uzorka su racunati vektori iz prve grupe VAD obelezja za svaki frejm a njima su pridruzene
vrednosti indikatora govra (1) i tiSine (0). Tako je formiran obucavaju¢i skup podataka za
VAD. Kao test uzorak koristimo identi¢ni integralni kontinuirani sigal iz kog smo izdvojili
obucavajuci uzorak. Manja slika na Slici 4.16 prva po redu prikazuje originalni zvucni signal i
finalni indikator klase (crvena linija). Manja slika druga po redu, prikazuje originalnu procenu
klase dobijenu MLP klasifikatorom, dok su na tre¢oj i Cetvrtoj slici prikazane zaokruzene 1
korigovane (ispeglane) vrednosti indikatora klasa. Korekcija zahteva heuristicki pristup Sto
ukazuje na nesavrsenost klasifikatora. Po ovom kriterijumu svaki od izdvojenih segmenata je
pravilno klasifikovan §to je za oc€ekivati jer je zadrzan isti pozadinski signal 1 isti signal glasa
(ispitanik A). Ovaj ve¢ obuceni VAD detektor, doduse sa malo znanja o glasu ispitanika (A),
izlozen je novom test uzorku, kontinuiranom govornom signalu cele duzine koji sadrzi 30
izgovornih re¢i iz GAT testa a takode pripada istom ispitaniku (A) koji je posluzio za
obucavajuci uzorak pa se moze ocekivati da on nema velikih varijacija signala glasa i tiSine u
odnosu na obucavajuéi signal. Rezultati testiranja obucenog VAD detektora dovodenjem
velikog test signala prikazani su na Slici 4.17. Treba skrenuti paznju da signal prikazan na
slikama 4.18 1 4.19 sadrzi izgovorne re¢i koje logoped izgovara pre ispitanika, tako da na
Slikama 4.18 1 4.19 ima ukupno 60 reci.

Slede¢i test signal se odnosi na drugog ispitanika (B) 1 kao takav sadrZi izvesne razlike u
smislu akustickih karakteristika kako govornog signala tako 1 signala tiSine. Prethodno ste¢eno
znanje VAD detektora steCerno na signalu (A) ograni¢ene duZine testira se na novom
nepoznatom signalu (B). Rezultati testiranja VAD drugim velikim test signalom prikazani su
na Slici 4.18. Ovi primeri imaju za cilj proceenu moguénosti dizajniranja i primena VAD
algoritma za utvrdene uslove akvizicije govornog signala. Na osnovu prikazanih slika
zaklju€ujemo da ima smisla uvoditi ovako dizajniran VAD detektor u sitem za ocenu kvaliteta
govora, pod uslovom povecanja njegove baze znanja. Na ovaj nacin se ubrzava ekstrakcija
korisnog signala i dodaju u bazu novi zvué¢nih stimulusi re¢i, §to predstavlja veliku ustedu
vremena za logopede 1 takode uvecava baza stimulusa refi ¢ime se povratno povecava i
efikasnost primenjenog VAD algoritma 1 otvara mogu¢nost potpune automatizacije aktuelnog
procesa. Zahtevajué¢i visok nivo tacnosti pri VAD ekstrakciji reci stvara se bolja osnova za

efikasnu segmentaciju fonema iz tih re¢i uz nesto vise utroSenog vremena.
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Slika 4.16 VAD Ekstrakcija reci iz poznatog zvu¢nog signala, ispitanik (A).
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Slika 4.17 VAD Ekstrakcija reci iz delimi¢no poznatog zvuénog signala, ispitanik (A).
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Slika 4.18 VAD Ekstrakcija reci iz nepoznatog zvucnog signala, ispitanik (B).

4.5.2. Rezultati segmentacije reci izdvojenih putem VAD

Ocena valjanosti procesa segmentacije re¢i primenom cCetiri razli¢ita metode izvedena je
uporednim prikazom rezultata segmentacije. Testiranje procedure segmentacije je sprovedeno
na govornim stimulusima re¢i sadrZzanih u GAT testu. Frekvancija odabiranja analiziranih
govornih signala bila je 11.025 kHz dok je duzina frejmova bila 10 mm, S§to je iz prakti¢nih
razloga zaokruzeno na 110 odbiraka po frejmu. Tacnu poziciju granica su odredili trenirani
logopedi sa velikim iskustvom u oblasti analize govora u vremenskom i spektralnom domenu
kao i auditivne percepcije karakteristi¢nih obelezja. Uveden je kruterijum tac¢nost predikcije po
kom je dopustena greska pri odredivanju granice fonema bila u duzini od 30 ms, odnosno 3
frejma ili 330 odbiraka signala. Ovo je uradeno iz tog razloga §to razlike u ruc¢noj definiciji
granica izmedu logopeda variraju u tom opsegu duzina. PoSto se algoritam za segmantaciju
takode zasniva na metodi prepoznavanja oblika, za obuku prediktora koris¢eni su ru¢no
segementirane sekvence fonema uzetih od 13 ispitanika za obuku svih preiktora. Teastiranje
performansi obucenih prediktora za odredivenje granica segmenata fonema u re¢ima koje su
prethodno ekstrahovane pomocu VAD detektora, izvedeno je na test uzorku produkovanom od

strane 137 ispitanika.
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Ovaj uzorak sluzi kao dobar indikator svrsishodnosti celokupne primenjene procedure. Za
prikaz rezultata procedure segmentacije su koriS¢ene akusticke karakteristike slede¢ih Cetiri
izdvojene reéi: Seka, Suma (Slika 4.19) i Zima i Zaba (Slika 4.20).

Sve ukljucene reci u inicijalnoj poziciji sadrze frikative koji spadaju u glasove sa najve¢om
frekvencijom odstupanjapri izgovoru po tipu distorzije, koja je ovde predmet analize u
kontekstu kvaliteta artikulacije. 1z tog razloga rezultati dobijeni u analizi ovih fonema imaju
najvecu tezinu. Prve dve reéi u inicijalnoj poziciji sadrze bezvuéne frikative S i S a sledeée re¢i
sadrze zvuéne frikative Z i Z. Segmeni sva Getiri frikativa su odvojeni od ostataka re¢i
vertikalnom linijom na slikama 4.19 i 4.20. Na slici 4.21 su prikazani talasni oblik i
spektrogram segmenata signala ,,TiSine“ u svrhu komparacije distinktivnih akustickih
karakteristika frikativa, vokala i signala ,, TiSine®. Iza svih frikativa u svim re¢ima sa slika sledi
signal vokala koji se odlikuje zvuéno$éu, regularnos¢u i harmoni¢noséu Sto implicira visok
nivo energije, mali broj nultih prelaza, veliki korelacioni koeficijent i malu gresku predikcije 1
determiniSe vrednosti svih 17 parametara iz druge grupe. Ukoliko su karakteristike inicijalnih
fonema sli¢ne karakteristikama susednih vokala tada je stopa njihove diskriminacije manja i
tanost segmentacije opada. Zvuc¢ni konsonantni fonemi imaju vise sli¢nosti sa vokalima u
smislu pomenutih kvaliteta pa je za ocekivati manju tanost njihove segmentacije. Bezvucni
fonemi pokazuju vecu razliku inherentnih akusti¢kih kvaliteta u odnosu na vokale (nedostatak
jesnih formantnih struktura u pojasu spektru sa nizim frekvencijama) pa je oc¢ekivana greska

segmenatacije teoretski manja u odnosu na zvuc¢ne foneme.

Seka
1

1

50004

—

Frequency (Hz)
Frequency (Hz)

0 . 0.8301 0 0.8221
Vreme (s) Vieme (3)

Slika 4.19 Talasni oblik i spektrogram govornih segmenata re¢i Seka (levo) i Suma (desno), sa

bezvu¢nim frikativima s i § u inicijalnoj poziciji.
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Zaba

Frequency (Hz)
Frequency (Hz)

Y T T
0 05714
0 Vreme (s) e

Slika 4.20 Talasni oblik i spektrogram govornih segmenata re¢i Zima (levo) i Zaba (desno), sa
zvuénim frikativima z i z u inicijalnoj poziciji.

Zvucni fonemi imaju izrazene formantne strukture u oblasti nizih frekvancija spektra, tako da
se ove strukture zbog koartikulacije prelivaju u formante predstojecih vokala. Spektrogram
signala tisine prikazan na slici 4. 21 ukazuje na stohasti¢ku raspodelu energije na celom opsegu
frekvencija pokazuju¢i nedostatak regularnosti karakteristicnu delimi¢no i za bezvucne
frikative §to moze ometati odredivanje granice izmedu tisine i ovih fonema

Signal "TiSne"
0.00143 ‘

-0.00106+
S000

Frequency (Hz)

0
0 Vreme (s) 0.7166

Slika 4.21 Talasni oblik i spektrogram segmenata signala ,, TiSine*.
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Tabela 4.2 Greska segmentacije prediktora.

Izgovorne reci
Klasifikatori | Seka | Suma | Zima [ Zaba
Greska Klasifikacije [%]
KNN Ansambl| 5.8394 | 6.5693 | 10.2190 | 8.7591
Naive Bayes | 10.2190 | 12.4088 | 16.0584 | 14.5985
SOM 19.7080 | 21.8978 | 27.0073 | 21.1679
MLP Ansambl| 5.1095 | 4.3796 | 7.2993 | 7.2993

Ovi faktori nisu jedini uticajni faktori na tacnost segmentacije jer pored njih mogu delovati
raspodele trening skupova 1 tipovi primenjenih prediktora. Tacnost segmentacije inicijalnoh
fonema kao nosilaca vektora obelezja tipi¢nosti izgovora je bitan korak predobrade.

Prikaz rezultata segmentacije inicijalnih fonema iz navedenih re¢i dat je u Tabeli 4.2.
Ocigledna je razlika u greSkama predikcije granica segmenata razlicitih prediktora, ali postoji 1
razlikia medu greSkama predicije segmenata medu pojedinim refima. Razlog prednosti
Ansambla MLP u odnosu na ostale prediktore lezi u vecoj fleksibilnosti i robustnosti u odnosu
na njih. Primeéena razlika u tacnosti predikcije granica segmenata na nivou razliCitih reci
posledica je izrazene razlike raspodela vaznih akustickih kvaliteta po fonemima datih reci o
kojima smo govorli u prethodnom pasusu. Ova procedura sluzi za formiranje baze zvucnih
stimulusa fonema u tipi¢noj 1 atipi¢noj realizaciji. 1z ove baze bi¢e formirani vektori
distinktivnih obelezja za ocenu kvaliteta artikulacije tih fonema i zato je njihova kvalitetna
segmentacija bitna za bolju procenu kvaliteta njihovih akustickih karakteristika u smislu

kvaliteta artikulacije.
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5. PROBLEM NEIZBALANSIRANOG UCENJA

U ovom poglavlju je prkazan novi opsti pristup neizbalansirtanom ucenju kao jednom od
glavnih izazova u oblasti klasifikacije uzoraka. Preciznije, ovo poglavlje objedinjuje teoretski
aspekt i eksperimentalnu potvrdu prednosti novog algoritma za balansiranje neizbalansiranih
klasa, zasnovanog na principu maksimizacije entropije uzoraka. Metod podrazumeva detekciju
distribucionih karakteristika idealno izbalansiranog uzorka datog u formi pravilne resetke i
prihvatljivi transfer ovih karakteristika na proizvoljni neizbalansirani uzorak (klasu), koriste¢i
tehniku uzorkovanja kojom se menja struktura neizbalansiranog uzorka u pravcu porasta
njegove reprezentativnosti i balansa. Predlozena procedura podrazumeva uklanjanje postojeéih
instanci iz oblasti velike gustine raspodele verovatnoce (undersampling) u kombinaciji sa
sintetickom generacijom novih instanci u oblastima male gustine (oversampling). Ova
procedura se primenjuje na svaku klasu pojedina¢no u cilju redukcije unutra$njeg imbalansa
svake klase koje rezultuje znacajnim poboljsanjem performamnsi involviranih klasifikatora.

Glavni funkcija ovog algoritma je povecanje entropije uzoraka (klasa) koja implicira
redukciju tendencije induktivnih klasifikatora da favorizuju vecinsku klasu ili klastere tokom
treninga. Pored problema balansiranja klasa, ovaj algoritam moze biti vrlo koristan kod
problema prepoznavanja uzoraka i redukcije dimenzija uzoraka pra¢enog povecanjem njihove
reprezentativnosti. Visok stepen opStosti metoda garantuje njegovu primenjivost u radu sa
podacima velikih dimenzija i velikog stepena kompleksnosti strukture. Prikazana teoretska
osnova metoda je verifikovana na adekvatnom sintetickom skupu uzoraka a njegova prakticna
primenjivost je potvrdena na komparativnoj klasifikaciji velikog skupa raspolozivih empirijkih
podataka koriste¢i nekoliko razli¢itih poznatih klasifikatora. Krajnji cilj prikazane metode je
poboljsanje performansi klasifikatora pri klasifikaciji 1 evaluaciji kvaliteta artikulacije fonema
srpskog jezika.

Ovde je predstavljen novi generalni pristup problemu neizbalansiranog ucenja, na osnovu
prenosa odredenih distributivnih svojstava uzorka u formi regularne reSetke na neizbalansirane
klase uzorka proizvoljne strukture. Na osnovu karakteristika raspodele, usvojili smo uzorak u
obliku regularne celobrojne resetke kao idealanu paradigmu uniformnosti, reprezentativnosti i
unutrasnjg balansa instanci.

Prenesene distributivne karakteristike su zasnovane na odnosu koji je uspostavljen izmedu
zapremine koja pripada svakoj instanci uzorka i njene lokalne srednje udaljenosti od unapred
definisanog skupaa najblizih suseda. S obzirom na cinjenicu da je ravnomerno rasporedeni

trening uzorak ima dobre karakteristike u pogledu reprezentativnosti u odnosu na ciljnu
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populaciju, prenos ovih karakteristika na proizvoljno distribuirane trening uzorke treba da
pokaze pozitivan efekat na reprezentativnost tih uzorka i poboljSanje performansi involviranog
klasifikatora.

U ovom poglavlju je prikazan novi opsti pristup neizbalansiranom ucenju kao jednom od
glavnih izazova u oblasti klasifikacije uzoraka (He i Garcia, 2009; Garcia i sar., 2008;
Japkowicz, 2003; Weiss, 2004; Furundzi¢ i sar., 2013a; Furundzi¢ i sar., 2015.). Preciznije,
ovde je data teoretska osnova i eksperimentalna potvrda prednosti novog algoritma za
balansiranje neizbalansiranih klasa, zasnovanog na principu maksimizacije entropije uzoraka
(Furundzi¢ i sar. 2017b). Metod se zasniva na detekciji distribucionih karakteristika idealno
izbalansiranog uzorka datog u formi pravilne reSetke i transferu ovih karakteristika na
proizvoljni neizbalansirani uzorak, koriste¢i tehniku uzorkovanja kojom se menja struktura
neizbalansiranog uzorka u pravcu porasta njegove reprezentativnosti 1 balansa. Predlozena
procedura podrazumeva uklanjanje postoje¢ih instanci iz oblasti velike gustine raspodele
verovatno¢e (undersampling) u kombinaciji sa sintetickom generacijom novih instanci u
oblastima male gustine (oversampling). Ova procedura se primenjuje na sve klase pojedinacno
u cilju redukcije unutrasnjeg imbalansa svih klasa S§to rezultuje znaCajnim poboljSanjem
performamnsi involviranih klasifikatora. Observabilna manifestacija ovog algoritma je
povecanje entropije uzoraka (klasa) koja implicira redukciju tendencije induktivnih
klasifikatora da favorizuju vecinsku klasu ili klaster tokom treninga. Prikazana teoretska
osnova metoda je verifikovana na adekvatnom sintetickom skupu uzoraka a njegova prakti¢na
primenjivost je potvrdena na komparativnoj klasifikaciji velikog skupa od dvadeset (20)
raspolozivih empirijkih baza podataka. Unutrasnji imbalans klasa uti¢e na performanse
klasifikatora (Furundzi¢ i sar. 2014a), dok neravnoteza medu klasama predstavlja mali problem
kada postoji prihvatljivi balans unutar klasa, u smislu reprezentativnosti podataka (Japkovicz,
2003). Krajnji cilj primene ove metode je poboljsanje performansi klasifikatora pri klasifikaciji
i oceni kvaliteta artikulacije fonema srpskog jezika (Furundzi¢ i sar. 2017c, 2015).

U kontekstu neizbalansiranog u¢enja postoje kljuéne ¢injenice i koncepti ¢ije je poznavanje
neophodno za razumevanje 1 reSavanje ovog problema, a u nastavku teksta skre¢emo paznju na
neke od njih, dok je, za detaljnu i iscrpnu analizu problema, preporucujemo Ccitalaca radovi
izlozeni u Japkovicz (2003), Veiss (2004), Chawla et al. (2004), He et al. (2008) i He i Garcia
(2009). U radovima Vajs (2004) i He i Garsija (2009) autori daju detaljan pregled najnovijeg
razumevanja pojmova neizbalansiranog ucenja i1 aktuelnih pristupa reSenju ovog problema.
Koncept klase pretpostavlja grupu primera koje karakteriSe vektor diskriminatorskih

karakteristika koji ih odvajaju od drugih, viSe ili manje sli¢nih grupa. Ovi koncepti, ve¢inska
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(negativna) klasa 1 manjinska (pozitivni) klasa su ranije opste prihvacena u oblasti, kao termini
koji ukazuju da je jedna klasa znatno brojnija od druge klase (disbalans izmedu klasa), (He i
Garsija, 2009), koji se Cesto izrazava kroz velike vrednosti odnosa neravnoteze ,,Imbalance
Rate” (IR). U savremenom pristupu problemu neizbalansiranog ucenje, zbog presudnog
znacaja interne neravnoteze involviranih klasa, pojmovi veéinske i manjinske klase su
zamenjeni pojmovima nedovoljno zastupljene klase 1 previSe zastupljene klase, kao
deskriptivnijim pojmovima (Japkovicz, 2001). Svaka instanca (primerak) moze se predstaviti
kao jedinstvena tacka u multidimenzionalnom prostoru. Uzorak moze da obuhvati sve instance
ciljne (target) populacije, ili samo jedan deo cele populacije (uzorak), §to je najceséi slucaj u
praksi. Izvorni skup instanci ,,sampling frame* predstavlja sve raspolozive primere target
populacije i kao takav je izvor iz kog se bira reprezentativni uzorak cele populacije. lzvorni
uzorci mogu vise ili manje ravnomerno pokrivati manji ili veéi dio prostora ciljne populacije i
ta ¢injenica ima odlucujuéi uticaj na reprezentativnost izvornog uzorka i samim tim na trening
uzorak. Razli¢ite tehnike uzorkovanja, kao na primer, sistematsko i stratifikovano uzorkovanje
se primenjuje za prevazilazenje problema reprezentativnosti. Raspodela verovatnoca
raspolozivih izvornih podataka determiniSe stepen reprezentativnosti izabranog uzorka. Veci
stepen uniformnosti raspode primera u prostoru obelezja instanci, kao i veéi prostor zauzet
primerima, odgovaraju veéem stepenu reprezentativnosti uzorka. Ovaj vazan iskaz je predmet
dokazivanja i diskusije u daljoj prezentaciji. Pojam kompleksnosti uzoraka ili “kompleksnosti
klasa® je termin koji se odnosi na varijabilnosti gustine verovatnoce slucajeva u prostoru
obelezja poznat kao mesavina distribucija koja se karakteriSe pojavom tzv. sub koncepata, sub
klase ili klastera. Veca varijabilnost gustine instanci u prostoru obelezja odgovara viSem
stepenu kompleksnosti. Pojava sub koncepata ili sub klase u osnovnim klasama izaziva pojavu
kod klasifikatora poznat kao “mali disjunkti” koji predstavlja skup pravila koji je podrzan od
strane malog broja primera za obuku koji obi¢no imaju slabu prediktivnu tacnost (Holte et al.,
1989). Prilikom izbora uzorka obuke, primarni cilj je da se postigne visok stepen njene
reprezentativnosti. Prema ranijim ¢injenicama, ovaj stav znaci da izabrani uzorak treba da Sto
je moguce ravnomernije pokriva §to viSe raspolozivog prostora instanci. Ovaj zahtev je jedan
od glavnih zadataka neizbalansiranog ucenja, i za tu svrhu smo dizajnirali novu resampling
metodu za balansiranje klasa. To je metod balansiranja zasnovanog na medusobnim lokalnim
rastojanjima instanci neuravnoteznih klasa, a naziva se ,,Distance Based Balancing* (DBB), $to
se moze smatrati glavnim doprinosom ovog istrazivanja, kako u smislu teorije tako i u
prakticnom smislu. Teorijska osnova stava o vaznosti uniformnosti raspodele obucavajucih

uzoraka u prostoru obelezja, zasniva se na maksimizaciju entropije uzoraka ili drugim re¢ima,
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na minimiziranju tendencije klasifikatora ka favorizovanju zastupljenije klase tokom procesa
obuke (Jaynes, 1957). Ostatak ovog poglavlja je organizovan na slede¢i nacin. U odeljku 5.1,
se bavimo vaznim aspektima i implikacijama problema neizbalansiranih klasa, kao i
standardnih metoda balansiranja, isticuéi svoje prednosti i ograni¢enja kao osnova za stvaranje
novih metoda. Odeljak 5.2 je posvecen pojasnjenju “dobro izbalansiranih klasa" koji se sre¢e u
literaturi, ali nije jasno definisan u smislu odnosa izmedu neravnoteza u klasi i neravnoteze
izmedu klasa, gde ukazujemo na primarni znacaj neravnoteze u samim klasama kao generatora
problema naizbalansiranog ucenja uopste. Ovde objasnjavamo korespondenciju izmedu
neravnoteze unutar uzoraka i njihove reprezentativnosti kao osnove potrebne za razvoj novog
algoritma balansiranja. U ovom delu takode je potrebno paznja je posveéena formalizaciji
koncepta reprezentativnosti u svetlu teorije informacija. Sekcija 5.3 predstavlja glavni teoretski
deo istrazivanja gde smo uveli novi nacin balansiranja klasa, zasnovan na balansiranju funkcije
gustine verovatnoce raspolozivih uzoraka za obuku posredstvom odredivanja lokalnih distanci
aktuelnih primera. Posebna paznja je posvecena teorijskim odnosno matematickim osnovama

ovog modela.

5.1. Problem disbalansa klasa i aktuelni pristupi tom problem

Pristupi reSenju problema neizbalansiranog ucenja mogu se podeliti u dve osnovne
kategorije: reSenja na algoritamskom nivou ili na nivou unutrasnjih reSenja, koje se zasnivaju
na stvaranju novog ili modifikaciju postoje¢ih algoritama za reSavanje problema disbalansa
klasa, Pazzani 1 dr. Pazzani i dr. (1994); Japkovicz i dr. (1995); Kubat i dr. (1998), 1 reSenja na
nivou podataka ili spoljaSnja reSenja, gde se koriste poznati algoritmi u izvornom obliku, ali se
menja prvobitna distribucija podataka koji se koriste kako bi se smanjio negativan efekat
inherentne neravnoteze klase (Levis 1 Gale, 1994, Levis i Gale, 1994a), Kubat i Matvin (1997);
Ling i Li (1998); Dramond i Holte (2003); Maloof (2003); Japkovicz (2000); Weiss i Provost
(2003); Chavla et al. (2004); Han et al. (2005); Monard et al. (2002). Algoritamski pristupi
imaju odredene prednosti, ali ¢esto imaju nadostatke kao algoritamske specificnosti Estabrooks
1 dr. (2004). To je ozbiljan problem, jer isti skupovi podataka klasifikovani razliCitim
algoritmima daju razli¢itu tacnost klasifikacije, i to moze predstavljati prepreku za prenos
zadatka sa jednog klasifikatora na drug sto se Cesto zahteva. Algoritamski pristupi klasifikaciji
naglasavaju primarni znacaj razli¢itih iduktivnih algoritama ucenja za klasifikaciju kao $to su:
metode osetljive na cenu pogreske, support vector masine (SVM) (Vuand 1 Chang, 2003) i Liu
i Huang (2006), neuronske mreze (NN) (Lavrence i dr., 1998), metoda k najblizih susede
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(KNN) (Vilson, 1972), genetski algoritmi (GA) (Garsija i dr., 2009), drvo odluéivanja, aktivno
ucenje, metode klasifikacije zasnovane na prepoznavanju i druge metode zasnovane
diskriminaciji. Za razliku od algoritamskih internih pristupa, eksterni pristupi su nezavisni od
algoritma za Klasifikaciju koja se koristi, pokazujuéi, samim tim, veéi stepen opStosti i
prilagodljivosti. Na osnhovu rezultata (Chavla i sar., 2004) metode uzorkovanja postaju de facto
standard za suzbijanje disbalansa klasa. Na osnovu prethodnih ¢injenica i1 veceg stepena
opStosti 1 primenljivosti eksternih metoda, izabrali smo eksterni pristup za pronalazenje opstijih

1 efikasnijih reSenja za problem klasifikacije neizbalansiranih klasa

5.1.1. Resampling podataka

Posto je veliki deo istrazivanja predstavljenog u ovom radu odnosi na novi resampling
postupak potrebno je prikazati postojece vazne metode u ovoj kategoriji kroz kriti¢ki osvrt na
njihov ucinak, prednosti i nedostataka, kao i implikacije na nove pristupke. Takode treba, u
postojecoj konstelaciji da se odredi pozicija nove predlozene metode u pogledu performansi i
naglase njene moguée prednosti, nedostatci i perspektive. Eksterne metode odabiranja su
standardni pristupi za reSavanje problema internog disbalansa u klasama. Klju¢na ideja je da se
kroz preprocesing trening uzorka smanji disbalans izmedu klasa. Drugim re¢ima, tehnika
resamplinga treba da izmeni apriorne verovatnoc¢e raspodele dominantnih 1 inferiornih klasa u
obucavaju¢em uzorku u cilju dobijanja izbalansiranog odnosa broja instanci u svakoj klasi.
Ova kategorija obuhvata razli¢ite tehnike koji se mogu svrstati u dve forme, oversampling i
undersampling. Randomizirani oversampling i undersampling predstavljaju paradigmu
resampling tehnike iz koje su se razvile druge heuristicke ili vodene resampling tehnika kao $to
su dirigovani oversampling, dirigovani undersampling, oversampling sa slu¢ajnom ili
heuristickom generacijom novih uzoraka, i razli¢iti oblici kombinacija pomenutih tehnika

(Chavlaidr., 2002, Han i dr., 2005).

5.1.2. Osnovni resampling algoritmi

Opsti smisao 1 efekat metoda oversamplinga i undersamplinga je ekvivalentan i ukljucuje
promene u veli¢ini pocetnog seta podataka radi balansiranja inherentnog imbalansa aktuelne
klase. Dakle, potreban balans klasa moze se posti¢i dodavanjem primeraka inferiorne ili slabije
zastupljene klase (oversampling), redukcijom instanci superiorne ili bolje zastupljene klase

(undersampling) ili kombinacijom obe metode. Iako obe metode imaju zajednicki cilj, ipak,
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pomenuti pristupi imaju razli¢ite efekte koji utiCu na proces uéenja (Estabrooks, 2000, Mease i

dr., 2007, Drummond i Holte, 2003).

5.1.3. Oversampling (odabiranje sa dodavanjem primeraka)

Dobro poznat postupak za povecanje veli¢ine inferiorne - manjinske ili pozitivne klase
je slucajni oversampling, to je, jednostavna heuristicka metoda za balansiranje distribucije
slu¢ajnom replikacijom primeraka manjinske klase. Ovaj problem je rano prepoznao u
istrazivackoj oblasti neuronske mreze (Derouin i dr., 1991). Autori su ukazali reSenja kroz
jednostavne replikacija primera, kreiranje novih primera, i porast parametra uenja za
primere koji pripadaju manje zastupljenim inferiornim ili pozitivnim klasama. Ovaj metod
povecava ravnotezu distribucije klasa bez dodavanja novih informacija podacima, Japkovicz
(2001). Jednostavna replikacija postoje¢ih pozitivnih primjera moze dovesti do
,overfittinga® primeraka iz manjinske klase. Za klasifikator h se kaze da vrs$i overfitting
trening uzorka podataka ako postoje neki alternativni klasifikator h’ iz iste kategorije, takav
da h ima bolje performanse nad trening skupom primera, ali h’> ima bolje performance nego
h nad skupom ciljane populacije (Mitchell., 1997, Estabrooks, 2000). Chavla i dr. (2002)
predlazu tehniku oversempling na osnovu generacije novih sintetickih primera manjinske
klase koriste¢i efikasan interpolacioni algoritam. Ovaj metod se zove SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique). Taj algoritam pomaze klasifikatoru da poveca region
odlucivanja koji sadrzi primere iz manjinske klase. Od SMOTE algoritma, nastale su mnoge
modifikacije koje su prikazane u literaturi. SMOTE Boost je algoritam, koji je dao Chavla i
dr. (2003), kombinuje SMOTE sa busting procedurama. Han i dr. (2005) je kreirao granicni
SMOTE algoritam, koji generi$e nove sinteticke primere u blizini postojecih slucajeva koji
su blizu regije razgrani¢enja. U SMOTE algoritmu, problem over generalizacije je povezan
sa procesom stvaranja sintetickih uzoraka. Ustvari, SMOTE algoritam generiSe isti broj
sintetickih uzoraka podataka za svaki originalni primer manjinske kategorije, bez obzira na
broj njegovih susednih primera, $to povecava preklapanje izmedu klasa (He 1 Garcia, 2009).
Prilagodljivi nacin uzorkovanja takode je predlozio He i dr. (2008) pokusava da prevazide
ovaj problem. Ovaj metod je poznat kao Adaptivno Sinthetic Sampling algoritam
(ADASIN), He i dr. (2008). Hongya i Herna (2004) su uveli Data Boost-IM metodu,
zasnovanu na kombinaciji bustinga i generisanja podataka. Garsija i dr., 2008 su razvili
metod zasnovan na konceptu susednih primera, uzimajuéi istovremeno u obzir blizinu i

distribuciju primera.
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5.1.4. Undersampling (odabiranje sa uklanjanjem primeraka)

Undersampling tehnika se zasniva na izboru manjeg skupa primera iz vecéinske klase uz
zadrzavanje svih instanci iz manjinske klase. Ova matoda je primenljiva u slu¢aju kada je
koliCina primeraka i redundansa vecinskih klasa veoma velika, pa smanjenje uzorka obuke
smanjuje vreme i skladiStenje podataka bez velikih gubitaka informacija. U literaturi vazi stav
da je random undersampling, uprkos poznatim nedostatacima, jedna od najefikasnijih
resampling metoda (Garcia et al.,, 2008). Kod slucajnog undersamplinga, slucaj koji je
prenaglasen u literature, (He 1 Garcia 2009, Garsija 1 dr., 2008 1 DzZo i Japkovicz, 2004), tvrde
da uklanjanje primera iz vecinske klase moze dovesti do toga da klasifikator izgubi vazne
¢injenice koji se odnose na vecinsku klase 1 tako degradira svoje performanse. Ovaj stav je
ispravan, ali problem se moze lako prevazi¢i razli¢itim metodama heuristickog oversamplinga
ili pomoc¢u bagging prediktora (Breiman, 1994). Jedan od pionirskuh radova na poboljSanju
slu¢ajnih resampling metoda je rad koji su objavili Kubat i Matvin (1997). Oni su predlozili
tehniku jednostrane selekcije (OSS). OSS tehnika pokusava da heuristicki ukloni instance koje
pripadaju vecinskoj klasi a koje su redundantne i / ili pripadaju grani¢noj (zaSumljenoj) oblasti.
Oni zadrzavaju sve pozitivne primere odnosno primere iz manjinske klase. Grani¢ni primeri se
otkrivaju primenom odnosa koji su definisani kao Tomek link (Tomek, 1976), dok su
redundantni primeri eliminisani putem kondenzovanog Hartovog algoritma (Hart, 1968). Ovaj
algoritam efikasno reSava problem lokalnih razgranienja izmedu klasa, ali odbacivanje
velikog broja slucajeva iz vecinske klase moze dovesti do znacajnog gubitka informacija o
ciljnoj populaciji. Vilson’s editing (Vilson, 1972), je takode dobro poznata metoda zasnovana

na identifikaciji 1 uklanjanju zaSumljenih primera vecinske klase.

5.1.5. Problem kompleksnosti koncepata

Grupa metoda koje pristupaju resampling tehnikama na osnovu termina "kompleksnost
koncepta™ koriste se sve viSe zato Sto se bave suStinom neizbalansiranog uc¢enja. Ovaj termin
podrazumeva postojanje razli¢itih struktura u okviru prostora obelezja a koje su posledica
neujednacenog prostornog rasporeda instanci unutar jedne klase, poznatih kao sub koncepti,
sub klase, klastera itd (Nickerson 1 dr., 2001). Ova grupa ukljucuje oversampling i
undersampling zasnovane na klasterima. Pomenuti rad predstavlja kriticki osvrt na resampling

metode koje izbegavaju razmatranja slucaja gde su, u okviru jedne klase, podaci distribuirani
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u skladu sa meSavinom gustina ¢ije komponente imaju relativne gustine koje se razlikuju u
velikoj meri. U ovoj situaciji, reSavanje jednog problema moze da se kompromitovati
stvaranjem drugog. Ovaj heuristicki resampling postupak koristi tehniku klasterovanja bez
nadzora, Principal Direction Divisive Partitioning, da odredi unutrasnje karakteristike svake
klase pronalazenjem broja klastera u okviru klase. Pronadeni klasteri se uzorkuju tako da svaki
klaster iz obe klase sadrzi isti broj primera. IzjednaCavanjem broja Clanova u svakoj
podkomponenti izbegava se povecanje razlike u relativnim gustinama podkomponenti u svakoj
klasi. Jedan od radova sa najdubljim uvidom u kompleksnost problema imbalansa klasa (Cl) ,
(Japkovicz 1 Stephen, 2002.), predstavlja slozenu i detaljnu studiju sa ciljem da se odgovori na
nekoliko vaznih pitanja. Prvo je namera da se razume priroda problema imbalansa klasa kroz
uspostavljanje odnosa izmedu slozenosti koncepta, veli¢ina trening skupa 1 stepena
neravnoteze izmedu klasa. Drugo pitanje se odnosi na poredenje i diskusiju nekoliko
standardnih resampling tehnika za reSavanje CI problema. Trece pitanje odgovara na
pretpostavku da CI problemi uticu ne samo na klasifikatore zasnovane na drvetu odlucivanja
ve¢ 1 na neuronske mreze i SVM. Eksperimenti su pokazali da je imbalans klasa relativan
problem determinisan sa 1) stepenom disbalansa klasa, 2) slozeno$¢u koncepta koja se
manifestuje preko podataka, 3) ukupnom veli€inom trening skupa, i 4) tipom ukljucenih
klasifikatora. Drugim rec¢ima, zakljuceno je da je $to je veci stepen neravnoteze klasa, veci
stepen slozenosti koncepta i manji obucavajuci skup, tada neravnoteza klasa ima veci uticaj na
performanse klasifikatora. Ovaj fenomen se objaSnjava Cinjenicom da je visok stepen
sloZenosti 1 neravnoteze, u kombinaciji sa malim skupovima obuke, uzrokuje pojavu veoma
malih subklastera koji izazivaju pojavu malih disjunkta (Jo i Japkovicz, 2004). Mali disjunkti
predstavljaju skup induktivnih pravila klasifikacije sklonih greSkama zbog zasnovanosti na
malom broju primera za obuku. Oni su takode zakljucili da metode zasnovane na random
resamplingu mogu biti veoma korisne za poboljsanje performansi klasifikatorima osetljivih na
imbalans. Od ovih metoda slucajni oversampling metod je efikasniji od slucajnog
undersamplinga. Japkovicz takode predlaze oversampling metodu zasnovanu na klasterima
klastera (CBO) algoritam u Japkovicz (2003) i Japkovicz (2001), koja se uspe$no nosi sa
disbalansom unutar klasa i disbalsnsom medu klasama istovremeno. Resampling strategija
predstavljena u Japkovicz (2001) pokazuje da je neravnoteza unutar klasa i neravnoteza
izmedu klasa doprinosi povecanju stope netac¢nosti klasifikacije viSeslojnog perceptron. Dalje,
ova studija pravi razliku izmedu dve vrste navedenih disbalansa i posmatra njihov uticaj na
tacnost klasifikacije u vezi sa savrSeno izbalansiranim situacijama ili rebalansiranim na

vestackim domenima podataka. Na slican nacin operiSe i resampling strategija data u Yen et al.
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(2006) gde je predstavljen undersampling algoritam zasnovan na klasterovanju koji najpre
klasteruje sve originalne primere vecéinske klase u odredeni broj istaknutih pod klastera, a zatim
bira odgovaraju¢i broj uzoraka iz svakog klastera vecinske klase u cilju balansiranja. Dakle
zadrzavaju se svi primeri iz manjinske klase. Pionirski rad na problemu disbalansa unutar
klasa, Holte i dr. (1989) analizira odnos izmedu malih pod klastera, malih disjunkta 1 greske
klasifikacije. Weiss, u Weiss (2003) je uveo koncept koncentracije greske koje uspostavlja
transparentan empirijski odnos izmedu veli¢ine malih disjunkta 1  vrednosti greSke
klasifikacije. Quinlan, u (Quinlan, 1991) takode uspostavlja empirijski odnos izmedu veli¢ine
malih disjunkta 1 stope greske klasifikacije za vecinske i manjinske klase posebno. Obe
random resampling metode imaju istu manu: ni jedna od njih ne menja prirodu apriorne
raspodele verovatnoc¢e unutar klasa tretirajuci na isti nacin sve instance u prostoru obelezja §to
rezultira odrzanjem interne priorne distribucije verovatnoce instanci. Tokom izvodenja
jednostavnog slucajnog oversamplinga, verovatnoca ponavljanja slucajeva iz deficitarnih
podrugja (retki slucajevi) je proporcionalna njihovoj maloj priornoj raspodeli verovatnoce, §to
prouzrokuje ponavljanje malog broja slucajeva iz ovih oblasti, tako da, ova podrucja ostaju
relativno retka i posle procedure slu¢ajnog oversamplinga. Sa druge strane, primeri iz oblasti
visoke gustine (centri sub klastera) imaju proporcionalno vecoj gustini ve¢u verovatnocu
replikacije Sto se manifestuje zadrZavanjem postoje¢eg neravnoteze instanci u okviru klase
posle procedure slucajnog oversamplinga. Sli¢an efekat vazi 1 za sluc¢ajni undersampling
tehnika. Dakle, random resampling metode ne mogu imati bitnog uticaja na neravnotezu
instanci unutar klase, zato balansiranje disbalansa izmedu klasa primenom random resampling
tehnika generalno ne moZe imati Zeljeni efekat. Ova Cinjenica ukazuje na opS$ti nedostatak
navedenih metoda sluCajnog resampling 1 predstavlja znaCajan problem u ovoj oblasti.
Balansiranje neravnoteze izmedu klasa je najefikasnije kada je raspodela instanci u okviru
pojedinac¢nih klasa uniforma. PoSto ravnomerna raspodela slucajeva u okviru pojedinacnih
klasa znac¢ajno smanjuje efekat neravnoteZe izmedu klasa moze se zakljuciti da je primarni cilj
resampling strategija eliminacija disbalansa unutar klasa, odnosno uspostavljanje najveceg
mogueg balansa u svakoj od klasa pojedina¢no. Prema tome, glavni cilj metoda resampling bi
trebalo da bude maksimalno moguée povecanje stepena uniformnosti raspodele verovatnoce
unutar svake od klasa. Ovaj cilj se ne moZe posti¢i jednostavnim postupcima random
resampling ili navedenih resampling metoda zasnovanih na klasterima. Ovaj problem zahteva
upotrebu kombinovanog resampling strategije koja sa jedne strane smanjuje broj slucajeva u

oblasti prostora visoke gustine a na drugoj strani istovremeno, povecava broj primera u

93



oblastima niske gustine Sto se izvodi adekvatnim generisanjem novih sintetickih instanci. Nasa

resampling strategija se zasniva na ovim upravo navedenim predlozima.

5.1.6. Kombinacija uzorkovanja i boosting tehnike

Ansambl tehnike ucenja su ve¢ postale standard u reSavanju problema klasifikacije i
aproksimacije funkcije, tako da je njihovo integrisanje sa resampling tehnikama takode
ispitivano u oblasti neizbalansiranog ucenja. Na primer algoritma koji integriSe SMOTE
algoritam sa AdaBoost, SMOTEBoost, Chawla i dr. (2003), uvodi sinteticko generisanje
uzoraka u svakoj od boosting iteracija tako da se svaki klasifikator iz ansambla fokusira na
drugaciji nacin na manjinske klase. Budu¢i da je svaki klasifikator iz ansambla konstruisan na
drugom uzorku podataka, ocekuje se da finalni klasifikator ima opstiji i bolje definisane
grani¢ne oblasti za manjinske klasu (He 1 Garsija, 2009). U naSem istraZivanju smo Koristili

ansambl viSeslojnih perceptron (MLP) koko bismo dobili pouzdaniji klasifikator.

5.2. Pojam izbalansirane klase

Mnogi autori, govore¢i o problemima klasifikacije, pominju pretpostavku idealno
balansirane klase, ali nijedan od njih ne definiSe sam koncept idealno balansirane klase, zato je
dublje razjasnjenje ovog pitanja jedan od vaznih ciljeva ovog poglavlja. U vecini radova koji se
bave neizbalansiranim u¢enjem, neizbalansirani podaci jo§ uvek se definiSu kao skup podataka
sa znacajno poremecenom ravnotezom u broju predstavnika veéinske i manjinske klase.
Medutim, u nekim studijama (Japkovicz, 2003) je prikazan argument da kada ne postoji
znacajna interna neravnoteZa instanci unutar klasa tada neravnoteZza izmedu klasa nije
ozbiljan problem za klasifikatore, osim u slucaju veoma velikih vrednosti stope neravnoteZe.
Takode treba napomenuti da u slu¢aju veoma naglasene neravnoteZe unutar klasa , insistiranje
na neravnotezi izmedu klase nema nikakvog smisla i zato je neophodno da se fokusira paznju

na neravnoteze unutar klasa kao glavni generator problema u¢enja u uslovima disbalansa.

5.2.1 Reprezentativnost uzorka

Reprezentativni uzorak se moze intuitivno definisana kao nepristrasan indikator stanja
ciljne populacije. Prema Pan 1 dr. (2005) i Ma 1 dr. (2011), reprezentativni uzorak je pazljivo

osmisljen podskup originalnog skupa podataka (populacije), sa tri glavne osobine: taj podskup
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je znacajno redukovan u smislu veli¢ine u odnosu na originalni izvorni skup, podskup bolje
pokriva glavne karakteristike iz originalnog izvora u odnosu na druge podskupove iste veliCine,
ima $to je moguce manju redundansu (R) medu reprezentativnim primerima koje sadrzi. S
obzirom na savremeni ubrzani rast u koli¢ini raspolozivih informacija, potreba za efikasnim
otkrivanjem i smanjenjem redundanse postojecih baza podataka postaje sve viSe i vise realna
(Pan i dr., 2005). Reprezentativnost kao informaciono teorijska kategorije u ovom kontekstu
ima dualnu prirodu koja se manifestuje kroz: visok stepen pokrivenosti prostora instanci i nisku
redundansu instanci uzorka. Relevantni autori u oblasti kombinuju informaciono teorijske
(zasnovane na entropiji) tehnike merenja reprezentativnosti, kao §to su uzajamna informacija
(Pan i dr., 2005, Ma i dr., 2011), Kullback-Leibler divergencija (relativna entropija) (Pan i dr.,
2005, Ma i dr., 2011, Paek i Hsu, 2011), indeks razlicitosti (Bertino, 2006) i klastering metode,
da definiSu i1 izmere reprezentativnost uzorka (Liu, 2007, Hanand Kamber, 2006). Glavni
problemi u odredivanju reprezentativnog uzorka se odnose na procenu njegove stope
informacionog pokrivanja originalne populacije (Pan i dr., 2005, Zhai i dr., 2003), i procene
njegove interne informacije redundanse (Pan i dr., 2005, Zhang i dr., 2002, Carbonell i
Goldstein, 1998, Bertino, 2006, Kubat i Matvin, 1997). Reprezentativan uzorak koji pokriva
najvise informacija ciljne populacije treba da ima veliku vrednost uzajamne informacije u
odnosu na ciljnu populaciju i malu unutraSnu redundansu. U ovom istrazivanju smo koristili
stopu pokrivenosti, izrazenu kroz Kullback-Leibler divergenciju uzoraka, i redundansu,

izrazenu Kroz entropiju uzoraka, kao mere reprezentativnosti.
5.2.2. Mera stepena presecanja uzorka i populacije

U svrhu boljeg razumavenja pojma stepena presecanja prostora instanci, predstavimo
osnovno znacenje Kullback-Leibler divergencije poznate jo§ kao relativna entropija. Za dve
raspodele verovatnoa P = P(X) = {p(x;)) = p;,Vx; €X} i Q =PY) ={p(y;) =q;,Vy; €
Y} definisane nad diskretnim promenljivim X i Y, Kullback-Leibler Divergencija P od Q je
definisana kao: Dy, (P||Q) = —Y.; pilog[pi/ q;]. Ova divergencija ime sledece osobine:
Dk (P|1Q) = 0; Dk, (P|1Q) =0 iff P(x) =Q(x),Vx € X. Postoje i sledete pratece
pretpostavke od prakti¢nog znacaja da, kada god je P(x;) = 0 tada efekat i — tog ¢lana takode

ima nultu vrednost posto vazi sledece: lir’% xlog(x) = 0.
X—

Razmotrimo dalje diskretne slucajne promenljive X i Y koje imaju zajedni¢ku funkciju gustine
verovatno¢e odnosno mase verovatnoc¢e p(x,y) i marginalne verovatnoce p(x) i p(y).

Mozemo definisati uzajamnu informaciju I(X; Y) kao relativnu entropiju izmedu zajednicke
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funkcije gustine verovatnoée p(x, y) i proizvoda marginalnih raspodela verovatnoéa p(x)p(y).

Dakle, I(X;Y) = Yyex Xyer (%, ¥)log (p?gpy()w)

Uzajamna informacija se moze jednostavno definisati kao mera informacije koju medusobno
dele promenljive X i Y odnosno, koliko znanje o jednoj od involviranih variabli redukuje

neizvesnost o drugoj variabli. Oc¢igledno je, da medusobno nezavisne varijable ne dele nikakvu

zajednic¢ku informaciju ili formalno: p(x,y) = p(x)p(y) = log (%) =0=I1(X;Y)=0.

Daljim razvijanjem relevantnih jednacina dobijamo sledece vazne relacije:
IX;Y)=HX)-HX|Y) =HY)-HY|X)=HX)+HY)—-HX,Y) =H(X,Y) —
H(X|Y) — H(Y|X), gde H(X,Y) predstavlja zajednicku entropiju za X i Y, H(X) i H(Y) su
marginalne entropije a H(X|Y) i H(Y|X) su uslovne entropije.

Posmatrajuéi prethodne vrednosti i relacije mozemo zapaziti njihovu ociglednu analogiju sa
unijom, razlikom i presekom dva skupa, kako je to i predstavljeno na Venovom dijagramu sa
Slike 5.1 (b). Prema Cover i dr., (1991) i Hastie i dr. (2001), uzajamna informacija I(X;Y)
korespondira preseku informacije H(X), sadrzanoj u slucajnoj diskretnoj varijabli X, sa
informacijom H(Y) sadrzanoj u slu¢ajnoj diskretnoj varijabli Y, I(X;Y) = H(X) n H(Y) gde
H(-) predstavlja Shannonovu entropiju (Shannon, 1976). Zamislimo situaciju gde X (|X| =

Ny) predstavlja reprezentativni uzorak originalne target populacije Y (|Y| = Ny ).

a) b)
H(X,Y) H(X,Y)
. ‘ L L o
— — T~
~ ~ S~
J_ / N / AN
/,/- /?-._\\ . \\ / \\
. [ \.
/ [ | \1 /7 \ ‘
HoY) | HOYY) | ( / _ H(YIX)
10X / \ |' I(Y;X) 1
\ \ 'J.-‘ 7 l\ -
\\\M \}(/ /,f \ \ H(X|Y)=0 / / /__/
I S rd \3\.__// /’i
—— J // ‘
H(X) H(Y) HX) " H(Y)

Slika 5.1 Relaciona analogija - skupovi naspram entropija.
Znajuci da je reprezentativni uzorak originalne populacije definisan nad prostorom obelezja
kao znaCajno redukovan podskup target populacije Y (X € Y,Ny < Ny) lako mozemo
zakljuciti da je vrednost stope prekrivanja (odnosno uzajamne informacije) 1(X;Y) identi¢na sa
vredno$¢u informacije H(X) sadrzane u X, odnosno: I(X;Y) = H(X) nH(Y) = H(X) (Fig.

1(b)), Cije su granice definisane na slede¢i nacin: [0 < I(X; Y) < 1], gde je vrednost stope
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prekrivanja direktno uslovljena kardinalnom vrednos$cu |X|. Sa ovog aspekta, primarni cilj pri
odredenju reprezentativnog trening uzorka podrazumeva izbor predefinisanog ograni¢enog
broja instanci X koje na najbolji nacin pokrivaju prostor instanci odnosno prostor obelezja

originalne Y populacije sto implicira maksimalnu vrednost uzajamne informacije 1(X;Y).

5.2.3. Mera redundanse

U ovom poglavlju (Tabela 5.4., podpoglavlje 5.3.8) koristimo vrednosti Kullback-Leibler
divergencije (Dg;) izmedu target populacije i odbranih reprezentativnih uzoraka kao meru
medusobne stope prekrivanja prostora obelezja. Sto je veéa stopa prekrivanja to je manja
korespondentna vrednost divergencije Dg; . Uzmimo da slucajna variabla Y predstavlja
originalnu populaciju sa relativno velikim brojem primera Ny = |Y] i zelimo da izolujemo iz Y
skupa reprezentativni uzorak predefinisane kardialnosti Ny = |X| koja je po definiciji znatno
manja od kardinalnosti originala (|X| <« |Y]), (Slika 5.1(b)). Takode Zelimo da izabrani skup X
ima manju redundansu (R) od bilo kog skupa X', X' cY iste kardinalnosti [X'| = |X]
definisanog na domenu Y. Prema Shannonu (1976), validnost razlicitih reprezentativnih
uzoraka moze se predastaviti preko vrednosti redundanse R(X) = 1 — H(X)/Hpyax(X), gde
SU H(X) | Hyq(X) entropije aktuelnog kona¢nog uzorka i maksimalna mogucéa entropija
uzorka respektivno. Apriorna pretpostavka je da uzorak ima maksimalnu vrednost entropije
samo u slucaju identicne verovatnoce za sve instance koje uzorak sadrzi u sebi [p(x) =
1/Ny,i = 1,2,...Ny)], sto implicira uniformnu raspodelu verovatnoée na prostoru obelezja, u
kom slucaju entropija ima maksimalnu vrednost: H(X) = H,,4,(X) = log,(Ny) a redundansa
ima minimalnu vrednost R,,;,(X) =1 —1=0. U slu¢aju potpune izvesnosti o instancma,
odnosno nulte entropije uzorka H(X) = 0, redundansa postize maksimalnu vrednost: R4, =
1—-0=1. Ove cinjenice ukazuju na to da svaka devijacija od uniformne raspodele
verovatnoce u reprezentativnom uzorku prouzrokuje pad entropije i porast redundanse. Ovi
zakljucci nam ukazuju na to da na$ primarni cilj pri izboru reprezentativnog uzorka
predefinisane kardinalnosti treba da bude uzorak sa maksimalnom mogucom entropijom
(Jaynes, 1957). Mi tezimo ovom cilju preko resamplinga koji podiZze nivo uniformnosti
raspodele uzorka. Posto je u realnim uslovima prostor obelezja n —dimenzionalni proctor sa
limitiranim volumenom Vy, tada se uniformna raspodela instanci ograni¢enog skupa X sa Ny
tacaka u ovoj oblasti na prihvatljiv nacin moze aproksimirati pomocu n —dimenzionalne
pravilne reSetka sa istm brojem Ny tacaka x; koje predstavljaju centare ¢elija u formi kocke

konstantnog volumena v; = Vy /Ny zasvaku od i = 1,2, ..., Ny instanci.
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5.2.4. Reprezentativni trening uzorak

Mi ¢emo koristiti prethodno izlozene Cinjenice kao osnovu za novu metodu balansiranja

neravnoteze unutar klasa. Stoga, pristup reprezentativnosti kao informacionoj kategoriji, na
nacin koji kombinuje stopu pokrivenosti prostora obelezja i redundansu uzorka, izgleda sasvim
logiCan osnov za na$§ model balansiranja neravnoteze instanci unutar klasa. Koncept
relevantnosti, koji je sinonim pojma reprezentativnosti, se takode Kkoristi u izboru trening skupa
podata, Blum i Langlei (1997). Jedan od glavnih 1 opstih principa za izbor relevantnih trening
skupova podrazumeva izbor uzoraka za koje uce¢i prediktori imaju veéi stepen neizvesnosti,
jer su informativniji za primenjene modele (Levis i Gejl, 1994). Ovaj stav podrzava nasu
osnhovnu ideju o generaciji izbalansiranog trening uzorka.
Da li su vecinske klase su zaista vecinske, 1 da li su manjinske klase zaista manjinske u smislu
"dobro reprezentovane klase"? Reprezentativnost uzorka je u direktnoj srazmeri sa njegovom
stopom pokrivenosti prostora originalne populacije i u obrnutoj srazmeri sa svojom
redundansom. S obzirom na to da se visoka stopa pokrivenosti manifestuje kroz velike
vrednosti relativne entropije izmedu reprezentativnog uzorka i originalne populacije, dok se
nizak nivo redundantnosti manifestuje kroz visok nivo entropije (neizvesnosti)
reprezentativnog uzorka, idealno reSenje za izbor uzorka sa najboljim distributivnim osobina ¢e
biti onaj uzorak koji u potpunosti zadovoljava oba ova kriterijuma. Reprezentativni uzorak Kkoji
sadrzi unapred definisani broj primera Ny (taaka), sa uniformnom raspodelom verovatnoce u
prostoru variabli celog sampling domena, bi zadovoljio oba neophodna kriterijuma pa se zato
moramo fokusirati na efikasnu metodu za izbor takvog uzorka. Drugim recima, veéi stepen
uniformnosti izabranog uzorka na celom prostoru obelezja, podrazumeva vecu stopu
pokrivenosti ciljane populacije 1 veéi stepen neizvesnosti izabranih slucajeva za obuku,
odnosno veca entropija i smanjena redundansa obucavaju¢eg uzorka, garantuju smanjenje
tendencije klasifikatora da favorizuje dominantnu klasu ili odredeni dominantni klaster
raspoloZivog uzorka.

Relativno visoka gustina instanci u prostoru obelezja pojedinih klasa/oblasti definiSe se
kao jako zastupljena klasa/oblast. Za ovakve klase/oblasti takode se pretpostavlja da imaju
relativno visoku redundansu. Za relativno niske gustine instanci u pojedinim
klasama/oblastima koriste se termini retke klase i retki slucajevi kao ekvivalent koncepta slabo
zastupljenih klasa/oblasti. Za ovakve klase/oblasti se obicno pretpostavlja da imaju relativno

nisku redundansu. Razmotrimo primere manjinske B (+) i vecinske A (-) klase, sa razli¢itim
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distribucijama, gde se pokazuje uticaj uniformnosti raspodele na reprezentativnost klasa datih
na Slici. 5.2 (a) - (b).

a) _ b) c) d)

Slika 5.2. Uticaj raspodele instanci na performanse klasifikatora.

Primer na Slici. 5.2 (a) pokazuje raspolozivi uzorak sa relativno malim brojem pozitivnih (B)
instanci, ravnomerno rasporedenih na celom prostora instanci klase. Predefinisana vecinska
klasa (A), koja je predstavljena dovoljno velikim i dovoljno gustim skupom ravnomerno
rasporedenih slucajeva po celom prostoru obelezja klase, a priori zadrzava istu distribuciju u
svim sluc¢ajevima predstavljenim na Slici 5.2 (a) - (d). Krugovi predstavljeni punom linijom
predstavljaju stvarnu unapred definisanu grani¢nu liniju ciljne populacije B, koja razdvaja
klase A i B, dok isprekidana linija predstavlja grani¢nu liniju, procenjenu od strane
induktivnog klasifikatora, koji izdvaja hipoteticku klasu B (B') iz njenog okruZenje. U prvom
primeru (Slika 5.2 (a)), klasa B' predstavlja procenjenu target klasu B i gotovo u potpunosti se
poklapa sa target populacijom. To znaci da je uzorak B, mada sastavljen od malog broja
slucajeva dobar reprezent kompletne klase kojoj pripada i omogucava klasifikatoru da pravilno
predvidi stvarnu granica izmedu dve populacije A i B. Ovo je primer trening uzorka sa
visokom reprezentativno$¢u 1 internim balansom instanci, koji ima malu redundansu 1 veliki
stepen pokrivenosti aktuelnog prostora obelezja koji su posledica ravnomerne distribucije
verovatnoc¢e uzorka. Primer prikazan na Slici 5.2 (b) pokazuje nova klasa B sa mnogo ve¢im
brojem slucajeva, ali neravnomerno rasporedenih u istom prostoru obelezja, gde negativna
klasa A ima nepromenjen broj sluc¢ajeva u odnosu na slucaj predstavljen na Slici 5.2 (a). Ovo je
primer obucavajuceg uzorka niskog stepena reprezentativnosti koji ima visoku redundansu i
niZu stopu pokrivenosti koje su posledica nerevnomerne respodela verovatno¢a odnosno masa.
Takode je ocigledno da klasifikator favorizuje negativnu klasu A u odnosu na klasu B, dajuci
joj vedi prostor u prostoru obelezja, Sto se manifestuje povlacenjem procenjene granicne linije
prema gustom centralnom delu B klase. Ovi primeri pokazuju primarnu vaznost prirode
distribucije u odnosu na broj slucajeva iz uzorka i pobije opsti stav o primatu broja slucajeva u
neizbalansiranom u¢enju. Primeri distribucije sa klasama datim na Slikama 2 (c) - (d) pokazuju

manjinsku klasu B u identicnom okruzuju kao pod (a), ograni¢enu punom linijom (stvarna
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granica) u redukovanom prostoru obelezja detrmininsanom raspolozivim sampling okvirom.
Treba napomenuti, kao $to je ocigledno na Slici 5.2, da uzorak klase B dat na Slici 5.2 (¢) ima
mnogo veci broj instanci u odnosu na uzorak dat na Slici 5.2 (g), ali je pomenuti veci broj
slu¢ajeva neravnomerno resporeden i koncentrisan na malom delu prostora instanci i ne daje
klasifikatoru gotovo nikakve informacije o perifernim delovima prostora obelezja klase kojoj
pripadaju. Stoga, klasifikatori izlozeni neravnomerno distribuiranim anticipiraju neprihvatljive
granice za ciljnu populaciju. Ovi primeri pokazuju rezultate uticaja obucavajucih uzoraka male
reprezentativnosti i velikih vrednosti redundaanse na performanse klasifikatora. S druge strane,
redukovan skup ravnomerno rasporedenih instanci funkcionalnom smislu potpunosti zamenjuju
mnogo veci skup. Ovi primeri pokazuju rezultate uticaja uzoraka za obuku sa visokim
stepenom reprezentativnosti i malom vredno$éu redundanse na ponasanje klasifikatora.
Medutim, u realnim uslovima, skoro bez izuzetka, imamo posla sa uzorcima klase, omedenih
nepoznatim granicama u formi hiper povr§i u multidimenzionalnom prostoru instanci.
Performanse klasifikatora se degradiraju srazmerno povecanju interne neravnoteze u klasama 1
neravnoteze izmedu klasa gde veé¢i znacaj ima interni disbalans. Ovaj stav je relativno lako
dokazati prostom analizom distribucije primera klase u prostoru obelezja. Konkretno, visoka
koncentracija svih instanci uzorka na malom podrucju prostora obelezja datog na Slici 5.2(b)
rezultuje veoma malom reprezentativno$¢u proporcionalnoj relativnoj veli€ini zapremine koju
zauzima uzorak. Tako, kada volumen Vy zauzet od strane trening uzorka X kardinalnosti |X| =
Ny, predstavlja mali deo ukupne zapremine prostora Vy, okupiranog od strane ciljne populacije
(Vx/Vy - 0) onda njegova entropija H, = 0, rezultuju¢i minimalnom pokrivenosti i
maksimalnom redundansom, odnosno minimalnim nivoom reprezentativnosti. S druge strane,
ako je obucavajuci uzorak X ravnomerno rasporeden po celoj zapremini prostora Vy ciljne
populacije (Vyx/Vy — 1), tada njegova entropija ima maksimalnu vrednost Hy = Hymax =
log,(Ny) §to rezultuje maksimalnom stopom pokrivenosti prostora obelezja i minimalnom
redundansom, odnosno maksimalnim nivoom reprezentativnosti. U narednom poglavlju
predstavljena je nasa nova metoda za uravnotezenje klasa u svetlu povecanja reprezentativnost

obucavajuceg uzorka.

5.3. Metod balansiranja baziran na lokalnim rastojanjima instanci (DBB)

U realnim situacijama, neuniformna distribucija instanci unutar klase (uzorka) se ocekuje
sa velikom verovatnocom, i samo je pitanje stepena naglaSenosti te verovatnoce. Krajnji cilj

nase metode balansiranja je transformacija datog neuniformno distribuiranog, neizbalansiranog
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uzorka u smeru idealnog, uniformno distribuiranog uzorka. Na osnovu idealnih distributivnih
karakteristika, usvojili smo uzorak u formi pravilne celobrojne resetke, kao idealanu paradigmu
uniformnosti, reprezentativnosti i1 internog balansa instanci. Nastoja¢emu da prenesemo
pomenute distributivmne karakteristika pravilne resetke na realne neizbalansirane uzorke sa
proizvoljnom neravnomernom distribucijom instanci u cilju njihovog balansiranja. Dimenzije
reSetke Cije karakteristike prenosimo na proizvoljni realni uzorak determinisane su, u smislu
broja instanci i broja obelezja, dimenzijama originala koji balansiramo. Posebno smo
zainteresovani za odnos volumena koji pripada svakom pojedinanom primeru i njegove
sredinje  lokalne udaljenosti od prethodno definisanog broja suseda (odnos
zapremina/udaljenost). Ovaj odnos predstavlja kondenzovanu formu distributivnih
karakteristika reSetkastog uzorka i zato ga treba najpre definisati a zatim naéi naéin za njegov
prenos na proizvoljni neizbalansirani uzorak. PoSto je pravilnost reaspodele instanci u
reSetkastom uzorku ocigledna, jasno je da sve tacke reSetke zauzimaju identian prostorni
volumen, pa je ovaj volumen lako izraCunati, dok smo za izraCunavanje srednjih lokalnih
distance za proizvoljne instance reSetke razvili originalnu metodologiju. Procedura za
izraCunavanje 1 prenos odnosa zapremina/distanca je prikazana detaljno u podpoglavljima
(5.3.1 do 5.3.4). Ova transformacija je izvedena koris¢enjem dve originalne resampling
tehnike: modifikovani stratifikovani undersampling uzoraka u oblastima prostora obeleZjaa
velike gustine verovatnoce, 1 modifikovani SMOTE sinteticki oversampling u oblastima
prostora obelezja male gustine. Veliki broj postojecih, specificnih 1 parcijalnih reSenja ovog
problema, predstavljaju odlicnu osnovu u smislu spektra ideja za reSenje sa ve¢im stepenom
opStosti 1 pouzdanosti. ZadrZzaCemo se na balansiraanju na nivou podataka odnosno na
resampling tehnikama pri kreiranju naseg resampling metoda balansiranja (DBB) zasnovanog
na distancama koji omogucava znacajn0 povecanje stepena uniformnosti raspodele instanci
unutar originalnih neuravnotezenih uzoraka. Osnovna i jednostavna zamisao ovog metoda
balansiranja je eliminacija odredenog broja instanci iz oblasti domena visoke gustine
verovatno¢e podrZzane sintetickom generacijom potrebnog broja novih instanci u oblastima
domena sa niskom gustinom verovatnoce.

Ako imamo uzorak sa unapred definisanim brojem slucajeva (N) ravnomerno rasporedenih
U n-dimenzionalnom prostora obeleZja, jasno je da ¢e gustina instanci u tom prostoru brzo
opada sa porastom broja n a Euklidsko rastojanje izmedu instanci ¢e rapidno rasti. Da bismo
uklonili instance iz gustih oblasti domena, bilo bi logi¢no koristiti stratifikovani random
resampling u prostoru obelezja. Ova standardna statistiCka procedura podrazumeva podelu

originalne populacije u odredeni broj manjih homogenih podgrupa (podprostora), a zatim
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slu¢ajni izbor malih uzorka iz svake podgrupe. Metod ima smisla u slu¢aju malog broja n
relevantnih obeleZja, ali u realnim situacijama n moze imati velike vrednosti (n > 10000) ili
vise. Ova <cinjenica predstavlja nepremostivu prepreku operativnim algoritmima zbog
ogromnog broja (h™) moguéih podprostora dobijenih segmentacijom svih obelezja (varijabli)
na h segmenata. Svaki od (h™) subprostora treba da bude pretrazen a samo relatrivno mali
broj njih sadrzi odredeni broj instanci koje treba prebrojati, izbaciti ili sintetizovati nove, §to
zahteva procedure sa ra¢unarskom kompleksnos¢u O(h™) koja je ogromna o najveéem broju
realnih slucajeva. Eto zaSto trazimo indirektno reSenje zasnovano na korespondenciji
zapremina/distanca. Predlozeno resenje, predstavljeno u slede¢im podpoglavljima, operise u
jednodimenzionalnom prostoru rastojanja sa racunarskom kompleksnoscu
O(N) omogucavaju¢i neuporedinvo krace operativno vreme. Formula za izraCunavanje
Euklidovog rastojanja izmedu instanci x; = {fi1, fiz, «-» find 1 Xk = {fic1> fiezs - fin) KOjE SU

definisane skupom vektora obelezja duzine n je predstavljena jednacinom 1.

d(x;, 1) = Jzyzlm,j — fo))? (1)

Predlozeni DBB metod se koristi za selekciju uzorka instanci iz raspolozivog okvira na nacin
koji garantuje da ¢e broj instanci u svim subprostorima domena biti proporcionalan
zapreminama tih subprostora ¢ime se postize raspodela verovatno¢e sli¢na uniformnoj
raspodeli (kvaziuniformna) po kompletnom raspolozivom domenu. Ova procedura se sprovodi

odvojeno za svaku klasu.
5.3.2. Detekcija relacije volumen-distanca u celobrojnoj pravilnoj resetki

Kako smo ve¢ rtekli, usvojili smo konacni uzorak instanci rasporedenih u pravilnu
celobrojnu reSetku kao idealnu paradigmu uniformnosti, reprezentativnossti i balansa. U cilju
definicije korespondencije volumen-distanca, najpre ¢emo uspostaviti korespondenciju izmedu
skupa eksperimenata izvedenih na troclanom skupu E = {—1,0,1} i n -dimenzionalne
celobrojna pravilne reSetka sa ograni¢enim koordinatama (u,v,...), gde u,v, ... € [-1,0,1]
predstavljaju troclane celobrojne skupove. Razmotrimo eksperimente na tro¢lanom skupu E =
{—1,0,1} celobrojnih vrednosti odnosno E = {E,, E, E3} gde su elementarni dogadaji E; =
{—1}, E, = {0}, E5 = {1} medusobno disjunktivni i imaju identi¢ne verovatnoce.

Kada se izvodi samo jedan eksperiment (n = 1) nad skupom E, tada je reprezent

prostora elementarnih dogadaja definisan kao {E; i =1,2,3} . Prostor 2; elementarnih
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dogadaja {E;, i =1,2,3} , ¢iji ¢lanovi imaju identi¢ne verovatnoce realizacije {P(E;) =
1/3, i =1,2,3} je definisan u formi sledec¢eg jednodimanzionalnog niza

2, ={Ey, Ey, E3} ={-1,0,1}. 2)
Kardinalana vrednost |2, | predstavlja broj elemenata skupa E, (|2:| = |E| = 3).

U slu¢aju dva nazavisna eksperimenta (n = 2) izvedenih nad skupom E, reprezent
prostora elementarnih dogadaja (2, je definisan u formi uredenog para (E}, E;),i,j = 1,2,3, iz

Dekartovog proizvoda E; X E, = {(E;, E;)|E; € EAE; € E, i, j = 1,2,3}, gde je proctor 02,

dat u formi Jed. (3), Ciji ¢lanovi takode imaju identicne vrednossti verovatnoce realizacije
{P(E,E;)=1/32=1/9,i,j =1,2,3}.

(Eb El)! (EZ' El)l (E3, El) (_1' _1)1 (Or _1)' (1' _1)
2, = (E1, E3), (Ez, E3), (B3, Ez) p = 4 (=1, 0),(0, 0),(1, 0). @)
(E1, E3), (E, E3), (E3, E3) (-1 1,00, 1)1, 1)

Kardinalna vrednost ovog skupa je |2,| =|EXE|=]3x3|=3"=32. Ovaj proces
odgovara 2- dimenzionalnoj celobrojnoj kvadratnoj resetki (Slika 5.3).
U sluéaju tri nazavisna eksperimenta (n = 3) izvedenih nad skupom E, represent

prostora elementarnih dogadaja (23 je definisan u formi uredene trojke (Ej, Ej, Ey),i,j,k =

1,2,3., iz Dekartovog proizvoda E X E X E = {(E; E;,Ey)|E; €E,E; € E,E, €E,i,j =

1,2,3} . Prostor 25 je dat u formi Jed. (4), ¢iji Clanovi takode imaju identi¢ne vrednosti
verovatnoée {P(E;, J,Ek) =1/3%3=1/27,i,j,k =1,2,3}.

(Ev, Ev, Er), (Ez, B, By, (B3, By Er)Y o ((—1,-1,-1),(0,—-1,-1),(1,-1,—-1)
(E1, E1, Ey), (Ez, Ev, Er), (E3, By, E2) (-1,-1, 0),(0,-1, 0),(1,-1, 0)
(EI'EI'ES)' (EZJEl'E3)' (E31E1'E3) ( 1 _1 1) (O _1 1) (1 _1: 1)
(EI'EZ'EI)' (EZJEZJEl)' (E3,E2,E1) ( 1! O _1) (0: _1) (1 O'_l)

23 = { (By, By, Ep), (By, B3, Ey), (B, By, Ey) ¢ 4 (=1, 0, 0),(0, 0, 0),(1, 0, 0) (4)
(E1, B3, E3), (B3, B3, Es), (B3, B3, E5) | | (=1, 0, 1),(0, 0, 1),(1, 0, 1)

(E1, Es, Ev), (B3, E3, Ev), (B3, E5,E) | (=1, 1,-1),(0, 1,-1),(1,-1,-1)
(Ey, Es, E3), (B3, E3, E), (B3, B3, E2) | | (=1, 1, 0),(0, 1, 0),(1, 0, 0)
(E1, E3, E3), (B2, B3, E3), (B3, B3, E3)) \(—-1, 1, 1),(0, 1, 1,(1, 1, 1

Kardinalna vrednost ovog skupa je 23] = |E X E X E| = |3 x 3 x 3| = 3™ = 33 Ovaj proces
odgovara 3- dimenzionalnoj celobrojnoj kubnoj resetki.
Shodno prethodnim ¢injenicama, za opsti slucaj od n eksperimenata nad E, opsti ¢lan iz skupa

elemtarnih dogadaja je definisan kao uredena n-torka (E; X E; X Ej ... X E,,), Dekartovog

n

proizvoda EXEXE..XE ={(E,E}Ey, .., E,)|E; €E,E; €E,Ex €E, ..,.E, €

n

E,i,jk,..,w=1,2,3.}a sam prostor dogadaja 2, kao skup ¢iji ¢lanovi imaju jednaku
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verovatno¢u realizacije P(E}, Ej, Ey, ...,Ey,) = 1/3%,i,j,k, ..., w=1,2,3. Kardinalna

n

vrednost ovog skupa data jednac¢inom (5) je:

|2,|=|EXEXE..XE|l=

n

3xXx3%x3..%X3

n

=3" (®)

Ovakav proces reprezentuje nD uniformnu pravilnu resetku ¢iji je 2D slucaj prikazan na Slici.
5.3. Analizom ovog 2D slu¢aja dolazimo do bitnih opstih zakljuaka o odnosu srednjih
vrednosti rastojanja tacaka od tacaka iz okruZenja i njima pripadajuce lokalne zapremine u
prostoru instanci odnosno prostoru obelezja generisanih proizvoljnim tipovima raspodela.
Vratimo se eksperimentima nad tro¢lanim celobrojnim skupom tac¢aka E = {—1,0,1} odnosno
E = {E, E, E3} gde su elementarni dogadaji E; = {—1}, E, = {0}, E3 = {1} disjunktni i sa
identi¢nim verovatno¢ama {P(E;) = 1/3,i = 1,2,3}. Defini§imo karakteristi¢ni dogadaj A
nad skupom E i njemu komplemetarni dogadaj B, tokom n nezavisnih eksperimentima na
slede¢i nacin:

A={E E;} = A={E;}V{Es},B={E}iliA={-1, 1} A={-1}v{1},B={0}. U
svakom od n nezavisnih eksperimenata, verovatnoCa uspeSne realizacije dogadaja A je
konstantna, p = P(A) = 2/3 a verovatno¢a da se dogadaj A ne realizuje jeq =1—P(A) =
1/3. Svaki od n ovakvih eksperimenata predstavlja Bernulujev eksperiment i moze se
posmatrati kao bacanje kocke nepravilene verovatnoce. Shodno prethodnim cinjenicama, za
komplementarni dogadaj B je p, =P(B)=1/3 i q, =1—P(B)=2/3. Na oshovu
prikazanih karakteristika dogadaja A 1 Cinjenice da se on u n eksperimenata moZe pojaviti r
puta, r = {0,1,2, ..., n}, o¢igledno je raspodela verovatnoca ovih dogadaja definisana zakonom
binomne raspodele verovatnoca prikazane sledecom formulom:

PX=r)=)p"q"". (6)

Gde je X ={0,1,2, ...,n} diskretna sluc¢ajna promenljiva ¢ije komponente predstavljaju broj
uspesnih realizacija dogadaja A u n nezavisnih eksperimenata. Vrednosti verovatno¢a p = 2/3

igq=1-—p=1/3 ostaju konstantne tokom svakog od n eksperimenata, a sleedeci izraz,

(’r‘)z[r'(:ir)'] , predstavlja kondenzovanu formu binomnih koeficijenata. Uspostavimo

idealnu korespondenciju izmedu domena verovarnoc¢a (P) realizacija dogadaja X nad nekim
prostorom dogadaja 2, {P(X =r),Xef,} i domena samih realizacija (R;) dogadaja X na
slede¢i nacin:

Ri(X =7) =P(X =1)|2,], ()
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Gde je |2, =|EXEXE..XE|=E", prostor dogadaja nezavisnih eksperimenata na

n

troclanom skupu E = {E;, E,, E5}, odnosno n —tostruki Dekartov proizvod nad skupom E koji
predstavlja hiperkocku u formi celobrojne resetke. Veli¢ina |£2,,| je kardinalna vrednost od £2,,.
Kompozicijom jednaéine za binarnu raspodelu (6) i relacija (7), obzirom da je |2,,| = 3™ videti
(5), p=2/3iq = 1/3, dobijamo elegantne jednacine (8) i (9) za traZzenu korespondenciju:
rx=n=cre=00C () =M% ®)

Ri(X =7) = P(X =)0, = () 53" = 27("). 9)

U Tabeli 5.1 su date raspodele verovatno¢a dogadaja A, P(X = r) i samih realizacija R;(X =
r) dogadaja A za n eksperimenata na skupu E, gde jen =1,2,3,45.ir=0,1,2,3,4,5. Na
Slici 5.3 dat je prikaz dvodimenzionalne kvadratne celobrojne resetke koja se moze opisati kao
slede¢a uniformno distribuirana ograni¢ena matrica tacaka: C = c;(x;,y;)|x; €EE,y; € E,i =
1,2, ...,9}, odnosno kao skup uredenih parova (C € Z?) u dvodimenzionalnom celobrojnom
prostoru Z?. Skup C se moze smatrati Dekartovim proizvodom x Xy, gde je x = E =
{-1,01},y =FE ={-1,0,1}. Kardinalne vrednosti skupova x i y su |x|=]|y|=3.
Kardinalnost skupa €, odnosno proivoda |x X y| je |C] = |x X y| = 3 x 3 = 32. Ovakva
kompozicija tacaka predstavlja pravilnu kvadratnu (2D) celobrojnu resetku tacaka. Svaka
tacka C;,i = 1,2, ...,9., (Slika 5.3) je pozicionirana u centar gravitacije kvadrata s?, jedini¢ne
stranice a; = 1, i jedini¢nog volumena v; = |s?| =a?=1,i =1,2,..,9. U sludaju i =5,
taska cg predstavlja centar gravitacije kvadrata sZ definisanog koordinatama temena
{(-0.5,-0.5), (—0.5,0.5),(0.5,0.5),(0.5,—0.5)}.

Tabela 5.1
Verovatnoc¢e P(X = r) i odgovarajuce realizacije R;(X =r),r =0,1, ...,5.
n o\ r 0 1 2 3 4 5 12,
= 3n
n= | PX=r) |13 2/3 0 0 0 0
1 R(X=r) |1 2 0 0 0 0 3
n PX=1) |19 4/9 419 0 0 0
=2 [R(X=1) |1 4 4 0 0 0 9
n P(X =r) | 127 | 627 | 1227 |8/27 |0 0
=3 | R(X=1) |1 6 12 8 0 0 27
n PX=r7) |1/81 8/81 24/81 | 32/81 16/81 | O
=4 | RX=1) |1 8 24 32 16 0 81
n PX=r) |1 10/243 | 40/243 | 80/243 | 80/243 | 32/243
=5 [R(X=r) |1 10 40 80 80 32 243

Zapremina kvadrata sZ je vs = sZ = a? = 1. U sluéaju dvodimenzionalnoe kvadratne resetke

(Slika 5.3) mozemo smatrati da svaka tacka zauzima identiCan jedini¢ni volumen odnosno
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povrsinu v;. Koordinatni pocetak 0(0,0) je referentna tacka podudarna sa tackom c5(0,0), u
prikazanoj shemi, za koju treba da definSemo srednje Euklidsko rastojanje od svih njenih datih
suseda ukljucujuéi i samu tacku c5(0,0). Sasvim je jasno sa Slike 5.3 da tacke ¢;,i = 1,2, ...,9.
Predstavljaju temena Cetiri susedna kvadrata Cije baze i volumeni imaju jedini¢ne vrednosti a
tacka 0(0,0) predstavlja njihovo zajedni¢ko teme (zasenéena oblast). Temena cy,c3,Cq,C;
zasen&ene oblasti (S3) na Slici 5.3 formiraju dvodimenzionalnu hiperkocku &ija je baza as, =

2, a volumen vy, = a?o = 22 sa tezitem u koordinatnom pocetku O . Prostor ograni¢en

sa Sz definiSemo kao ,,SZ okruzenje” tatke O, dok sve tacka iz tog prosora c € SZ,i =

1,2, ...,3? definiSemo kao susede tacke 0. Analogno prethodnoj definiciji, za opsti slucaj, n-

dimenzionalne celobrojne resetke ograni¢ene hiperkockomS;* definisemo ,,S7* okruzenje” i —te

tatke reSetke ¢; (x;, ¥, ..., W), i =12,...,n. Tatke ¢; € S',i =12,..,3" iz S' okruZenja
n

c¢; oznaavamo susedima i-te tatke a ove susedne tacke sacinjavaju celobrojnu resetku

C ={Ci (xi,yi,,...,Wi) Ixi EE, Vi EE,Zl' EE,...,Wi EE, Ci ESln,l = 1,2,...,3”}. Sku C Je

n

Dekartov proizvod x X y Xz X .. Xw,x =y =z=w =E,E ={-1,0,1}.

n

Kardinalne vrednosti skupova x, y, z, ..., w su o¢igledno|x| = |y|

lz]| =, ..., |w| = 3.

Kardinalna vrednost od C jednaka je kardinalnoj vrednosti pomenutog Dekartovog

proizvoda, |[C]| =|x Xy X ..Xw|=3X3x3X..x3=3". Osnovni cilj u ovom delu
n n

istrazivanja je defnicija odnosa izmedu datog volumena v; zauzetog od strane proizvoljne
instance c; iz n - dimenzionalne celobrojne pravilne reSetke, i njene srednje Euklidske
distance d;, , indeks “a” znac¢i srednji, “i” se odnosi na i- tu tacku i “n” se odnosi na
dimenziju resetke, od svih K;* susednih tacaka iz njenog S;* okruzenja. Da bismo ispunili ovaj
zahtev, treba odrediti taan broj K;* taaka u S;* okruZenju i sve vrednosti njihovih koordinata.
Za ovu svrhu, koristi¢emo dvodimenzionalnu celobrojnu resetku C < Z?2 prikazanu na Slici
5.3. IzraCunate vrednosti ¢e biti predstavljene u opstoj formi koja je primenljiva na n —

dimenzionalni slu¢aj celobrojne resetke C € Z™.
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Slika 5.3. 2D celobrojna resetka (3 X 3).

Prikazani dvodimenzionalni slucaj reSetke omoguéava dobru preglednost uspostavljenih
relacija kao 1 pomenutu moguénost generalizacije. Opsta jednac¢ina Euklidskog rastojanja (1) za

sve tatke iz SZ okruzenja od koordinatnog pocetka 0(0,0) sa Sl 3 je: d(0,c;) =

Vi —0)2+ (y; — 0)2 = /xlz +y?i=12,..,9. Treba obratiti paznju na podudarnost

tacaka O i cg, d(cs,¢;) =d(0,¢;),i =1,2,..,9. Ocigledno je da postoje tri grupe susednih
tacaka, koje su ekvidistantne u odnosu na tacku O u okviru svake od grupa u smislu Euklidskog
rastojanja. DefiniSimo kao nultu grupu Grupa, skup k, = 1, ekvidistantnih tacaka c; sa nultim
Euklidskim rastojanjem od tatke 0,d, = d(0,c;) = V0,i = 5. Dakle ovaj skup &ini samo
jedna tacka koja je podudarna sa kordinatnim pocetkom cs = 0. Rastojanje d, smatramo
rastojanjem nultog reda a k, brojem suseda nultog reda. Grupa, predstavlja skup od k; = 4
skvidistantnih tacaka c; sa jedini¢nim Euklidskim rastojanjem od tacke O, d; = d(0,c;) =
V1,i = 2,4,6,8. Dakle ovu grupu &ine tecke c,, c,, Cg, Cg. Rastojanje d; smatramo rastojanjem
prvog reda a k, smatramo brojem suseda prvog reda. Grupa, predstavlja skup od k, = 4
ekvidistantnih taCaka c; sa Euklid. rastojanjem u odnosu na koordinatni pocetak datim
kao: d, = d(0,c;) =+2,i = 1,3,7,9. Rastojanje d, je rastojanje drugog reda a k, je broj
suseda drugog reda. Ukupan broj susednih tacaka iz S§okruzenja je K& = Y2_ k, =4+ 4 =

32 — 1 = 8 (Slika 5.3). Posto je broj relevantnih susednih tagaka poznat a takode i njihove
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koordinate, moguce je odrediti njihova rastojanja od referentne tacke kao i srednje rastojanje
tacaka iz S2 okruzenja od referentne tacke na slede¢i nacin: dgg, = Y2, kyd,/ Y21k, =
(41 + 4V2)/8 = (1 +V2)/2. Grupa, (ko = 1,d, = 0) je iskljutena zbog nulte distance jer
ne moze biti racunata kao sused samoj sebi. Mala vrednost dimenzija prostora celobrojne
reSetke (n = 2) daje moguénost direktnog uvida u pozicije svih tacaka (Slika 5.3) i
omogucéavaju nam jednostavno odredivanje srednjeg rastojanja d,o,, dok uocene zakonitosti
raspodele tacaka unutar resSetke treba da nam omoguce odredivanje srednjeg rastojanja za opsti
slucaj (n > 3). Jednostavno odredivanje rastojanja d,o; u slucaju jednog eksperimenta nad
skupom E, (n = 1), odnosno u slu¢aju jednodimenzionalne celobrojne resetke, gde imamo
jednodimenzionalnu referentnu tacku 0(0) i dve najblize susedne tacke ¢; = (+1) and ¢, =
(—1) na x osi. U ovom slu¢aju je broj svih suseda iz StokruZenja dat kao K} = Y1 k., =1+
1=3"-1=2, tako da je dgo; = St 1ked, /Yt 1k, = (N1+V1)/2=1. Sluaj tri
eksperimenta nad E,(n = 3) ima svoj geometrijski ekvivalent u formi trodimenzionalne
reSetke, gde takode imamo moguénost direktnog uvida u pozicije svih tacaka jednostavno
izraGunavanje broja i rastojanja svih ta¢aka iz S§ okruzenja. Broj svih suseda iz S§ okruZenja je
K$=Y3_,k,=6+12+8=33—-1=26 a srednje rastojanje dgo3 j&: dgoz =
S ked, /Y3 1k, = (6V1+12V2 +8v3)/26 = (3 +6V2 +4V3)/13. Kada je broj
eksperimenata nad skupom E, n > 3, ekvivalentni Dekartov proizvod E™ generi$e celobrojnu
reSetku koja ne dozvoljava jednostavan vizuelni pristup svim tackama iz S§ okruzenja tacke O.
Zato koristimo observabilni slu¢aj E? sa Slike 5.3 kako bismo uspostavili pouzdan metod za
odrdivanje individualnih rastojanja i aktuelnoh srednjeg rastojanja d ., u visedimenzionalnom
prostoru. Broj svih suseda iz n-dimenzionalnog S§ okruzenja i rastojanje d o, su dati u opstoj
formi Jed. (10) ¢iji elementi zahtevaju dalju analizu i objaSnjenje.
K§ =37 ik =3"—1; (10)
daon = Xr=1 krdyr/ Xy=1 ky. (11)
Rastojanja d,- iz Jed. (10) oznacavamo rastojanjima r — tog reda a k,- su brojevi suseda r —
tog reda. Napomenimo da zakljucci izvedeni za referentnu tacku O iz neograniCenog
celobrojnog prostora Z™ imaju opsti znacaj za svaku proizvoljno odabranu i-tu tacku tog
prostora. Ovaj stav se lako dokazuje jednostavnom translacijom proizvoljne tacke c; U poziciju
koordinatnog pocetka. Ocigledno je da pomenuta substitucija odnosno translacija ne menja
uslove u okruzenju tacaka celobrojne resetke.
Takode treba napomenuti da svi ovde izvedeni zakljucci, za celobrojnu pravilnu kubnu reSetku

Cija jedini¢na ¢elija ima stranicu a = 1, mogu biti u svakom slu¢aju kubne resetke ¢ije Celije
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imaju stranice proizvoljne duzine a €]0,1[. U cilju odredivanja opsteg izraza za predlozeni
odnos volumen/rastojanje u n-dimenzionalnom prostoru, uspostavimo najpre formalnu
korespondenciju izmedu uspesnih realizacija ekskluzivnih dogadaja A = {—1,1} i A ={0} i

vrednosti koordinata {x;, y;} svih tataka C = ¢;(x;,v;),c; € E%,i = 1,2,..,9 reletke (Slika 5.3).

Tabela 5.2

Korespondencija distributivnih karakteristika 2D refetk I raspodele dogadaja A = {—1,1}i 4 = {0}.
il yi) o? Ay =1Anx| Ay =1Anyil Ay + Ay x? +yf r d, =+Tr Grupa,
¢ (—1,-1) {-1,-1} 1 1 2 2 2 2 Grupa,
(=1, 0)| {-1, 0} 1 0 1 1 1 1 Grupa,
(-1, 1) {-1, 1} 1 1 2 2 2 2 Grupa,
¢, (0,1 { 0,—1} 0 1 1 1 1 1 Grupa,
cs( 0, 0 { 0 0} 0 0 0 0 0 0 Grupa,
c( 0, D {0 1} 0 1 1 1 1 1 Grupa,
¢ (1L,-D { 1,-1} 1 1 2 2 2 V2 Grupa,
(1, 0 {1, 0} 1 0 1 1 1 1 Grupa,
(1, D {1, 1} 1 1 2 2 2 V2 Grupa,

Posmatrajuci Tabelu 5.2 i Sliku 5.3 zapazamo da prva kolona u Tabeli 5.2 prikazuje coordinate
tacaka pravilne resetke c;(x;,y;) u (x,y) ravni (Slika 5.3). Druga kolona predstavlja prostor
dogadaja 22 prikazan u formi matrice u Jednagini (3), tako da je 22 = C2. Treéa I Cetvrta
kolona predstavljaju broj realizacija dogadaja A u vrednostima koordinata x; i y; i-te tacke c;
reSetke (Ay; = |[A N x;[,Ay; = |A N y;|). Peta kolona predstavlja kompilaciju druge I trece
kolone. Sesta kolona predstavlja sumu kvadrata koordinata datih u prvoj koloni. Sedma kolona
predstavlja broj realizacija () dogadaja A u svakoj tacki c;(x;,y;) iz prve kolone. Osma
kolona sadrzi vrednosti Euklidskih rastojanja izmedu tacke 0(0,0) i tacaka c;(x;,y;) iz prve
kolone. Deveta kolona prikazuje pripadnost tacaka c;(x;,y;) odgovaraju¢im grupama. Grupe
su indeksirane indeksom r (r = {0,1,2}). Jednacina (12) uspostavlja relaciju izmedu pete,
Seste 1 sedme kolone. Oc¢igledno je da broj r, v = {0,1,2} uspesnih realizacija dogadaja A u
prostoru koordinata (x;, y;) tacke c;, c; € Grupa, determiniSe distance d, taaka te grupe od
koordinatnog pocetka O (Tabela 5.2) i jed. (13).

r=y0;—0)2+ (¥ —0)%2=Ay + A, =x? +y2 ¢ € Grupa,, (12)

d, = [x2+yE =T (13)
Kolona devet iz Tabele 5.2 prikazuje skup grupa S; = {Grupa,,r=0,1,2.} , gde
je: Grupay = {c;,i = 5}, Grupa, = {c;,i = 2,4,6,8.}, Grupa, = {c;,i =1,3,7,9.}. Svaka
Grupa, sadrzi tacke koje su ekvidistantne u odnosu na referentnu tacku O i u sebi sadrZe isti
broj realizacija (r) dogadaja A. Rastojanja svih taéaka iz Grupe, su d, = Vr,r = {0,1,2}. U
slu¢aju nD resetke dogadaj A moze imati bilo koju od n vrednosti, odnosno, d, = vr,r =
{0,1,2, ...,n}.
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U nastavku moramo definisati kompleksniju korespondenciju izmedu raspodele diskretne
promenljive X nad prostorom dogadaja (2,, u smislu frekvencije pojavljivanja komponenti
promenljive X, i rasporeda grupa ekvidistantnih tacaka u odnosu na tacku O u nasoj celobrojnoj
kvadratnoj reSetki (Slika 5.3). Podsetimo se da X = {0,1,2, ..., n} predstavlja diskretnu slu¢ajnu
promenljivu ¢ije komponente predstavljaju broj r mogucih uspesnih realizacija dogadaja A un
nezavisnih eksperimanata nad skupom E. Vrednosti definisane veli¢ine R;(X = r), u Jednacini
(9) i Tabeli 5.1, predstavljaju frekvencije uspes$nih realizacija svih komponenti diskretne
promenljive X = {0,1,2} tokom dva nezavisna eksperimenta nad skupom E , odnosno (E?).
Pomenute frekvencije uspe$nih realiozacija komponenti promenljive X predstavljaju broj
mogucih nacina realizacije aktuelnih komponenti. Frekvancija prve X komponente R;(X = 0)
predstavlja broj (k,) nacina nulte realizacije dogadaja A u prostoru £2,, i ovaj broj je: R;(X =
0) = 1 (Tabela 5.1). Povezimo ovaj dogadaj sa prostornim kordinatama tacke c5(0,0), Tabela
5.2 1 Slika 5.3. Podsetimo da dogadaj A = {1, —1} samo u tacki c5(0,0), gde je k, = 1 (susedi
nultog reda), ima nultu realizaciju r = 0. Takode je ocigledno da je rastojanje izmedu
tacaka cs i 0,d(0,cs) = d, = 0, (rastojenje nultog reda). Frekvencija druge komponente
slu¢ajne variable R;(X = 1) predstavlja broj k; svih mogucih nacina jednostruke realizacije
dogadaja A iz 2, prostora i ovaj broj je R;(X = 1) =4, videti (Tabelu 5.1). Pogledom na
Tabelu 5.2 i Sliku 5.3 mozemo videti da, u koordinatama slede¢ih Cetiri (k; = 4) tacke
Cy,C4,Co, Cg, (SUsedi prvog reda), dogadaj A se odigrava jedan put (r =1). Takopde
napominjemo da su ove tacke ekvidistantne u odnosu na 0, d(0,c,) = d(0,c,) = d(0,cg) =
d(0,cg) = d; = V1 = 1 (rastojenje prvog reda). Frekvancija treée komponente X promenljive
R;(X = 2) predstavlja broj (k,) svih mogu¢ih nacina dvostruke realizacije dogadaja A u
prostoru 2, gde je R;(X = 1) = 4 (Tabela 5.1). Iz Tabele 5.2 i Slike 5.3 mozemo videti da se,
u koordinatama sledec¢ih Cetiri (k, = 4) tacke ¢y, c3, €7, C9, dogadaj A odigrava dva puta (r =
2) (susedi drugog reda). Takode napominjemo da su ove tacke ekvidistantne u odnosu na
tacku 0, d(0,c;) = d(0,c3) = d(0,c,) = d(0,cy) = d, =2 (rastojanja drugog reda).
Prethodno iznesene Cinjenice sadrze slede¢i generalni zakljucak:

k., =R(X=r),r=01.23,..,n, (14)

Broj k, predstavlja sa jedne strane frekvenciju r — te komponente diskretne promenljive X
(X =) u prostoru 2,, (Tabela 5.1), i, sa druge strane, broj ekvidistantnih suseda r — tog

reda iz S okruzenja referentne tacke O (0,0,0, ...,0). Aktuelna identi¢na Euklidska rastojanja

n

za svaku grupu Grupa, tacaka predstavljaju (rastojanja r-tog reda) prikazana u Jed. (15):
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d, =r,r=0,1,2,..,n. (15)

Na osnovu jednaéina (9) i (14) izvodimo vrlo vazan zakljucak o broju k, suseda r-tog reda u
formi Jed. (16):

ke =2"("),r=01,2,..,n (16)

Ukupan broj suseda iz S;* okruZenja za proizvoljnu i — tu tacku od N tacaka n -dimenzionalne
reSetke moze se prikazati u obliku slede¢e sume:

K'=%¢ 1k, =%r,2"(1),i=12..,N. (17)

Ove zakljucne relacije ispunjavaju sve potrebne uslove za daterminaciju aktuelnog odnosa
volumen/rastojanje, ili indirektno, lokalne gustine instanci u ndimenzionalnoj pravilnoj resetci
sa uniformno raspodeljenim tackama. Preciznije, odredili smo broj i poziciju svih tacaka iz S*
okruzenja referentne tacke i, pa samim tim mozemo odrediti srednje Euklidsko rastojanje d,;,,

za bilo koju tacku c; (x;,yi,z;, ..., w;),¢c; € Z™, i =1,2,...,3"., od svih susednih taCaka iz

n

njenog S;* okruZenja, i to na slede¢i nacin:

dain = Zr=1krdy [ X7=1 ky = 272427 (7:)\/?/ Yr=12" (Trl) . (18)

Ako imamo prakticnih ili drugih razloga da uklju¢imo manji broj najblizih suseda iz

S{* okruZenja proizvoljne tacke ¢; € Z™, tada u Jed. (18) parametar  ima vrednosti manje od n,

r={12,3,...,t., t <n},vidi Jed. (19).

dain = Z}=1 2" (2)\/;/ Z%=1 2" (rrl) = Zﬁ/Z =1Ln=1,

daiz = 272:1 2" (1;)\/?/212:1 2" (1:) =1+ \/5)/2,71 =2,
dait = Xy=1 2" (:)\/7/ Yr=12" (:)' t<n, |

dain = Xr=12" (?)\/F/ 2r=12" (1:) J

U n — dimenzionalnoj celobrojnoj resetki, svaka tacka c; € Z",i = 1,2, ..., N., ima tac¢no k; =

(19)

2*(7) = 2n ckvidistantnih najblizih susednih tadaka ¢; u svom S7* okruzenju (susedi prvog
reda), dakle, po dve tacke za svaku od n dimenzija sa minimalnim rastojanjem d, (rastojanje
prvog reda), (d; = d(c;,¢;)) =V1=1,i=12,..,N,j=1,2,3,..,2n). Ovo su instance iz
Grupe;. Iz prve od jednacina (19) i prve kolone Tabele 5.3 moze se videti da srednje rastojanje
dgai1 1zmedu tacaka Grupe; na zavise od broja dimanzija n posSto imaju konstantnu
vrednost d,;;; = 1. Za sva ostala rastojanja na osnovu (18) i (19) vazi sledeca relacija: dg;; >
1, n >t > 1. Tabela 5.3 predstavlja izracunate srednje vrednosti Euklidskih rastojanja tacaka,
na osnovu Jed. (19), za celobrojne reSetke koje sadrze N primera u — dimenzionalnom prostoru

za sluajeve n = 1,2, ...,10.
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Tabela 5.3

Vrednosti srednjih rastojanja pravilnih celobrojnih resetki zan = 1,2,3, ...,10.
nl \ro [1]2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1]0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1] 12071 |0 0 0 0 0 0 0 0
3 der | 1] 12761 | 14164 | 0 0 0 0 0 0 0
4 1] 13107 | 15214 | 16171 | 0 0 0 0 0 0
5 r<n [1]13314 | 15779 | 1.7387 | 1.8045 | 0 0 0 0 0
6 |i=1.,N[ 113452 | 16120 | 1.8093 | 1.9327 | 1.9781 | 0 0 0 0
7 1] 13550 | 16343 | 18526 | 20127 | 2.1078 | 2.1393 | 0 0 0
8 1] 13624 | 16499 | 18811 | 2.0635 | 2.1945 | 2.2678 | 2.2897 | 0 0
9 1] 13682 | 16614 | 19009 | 2.0973 | 2.2517 | 2.3594 | 2.4158 | 2.4310 | 0
10 1] 13728 | 16701 | 19153 | 2.1209 | 2.2906 | 2.4224 | 2.5108 | 2.5540 | 2.5645

5.3.3. VaZne distributivne karakteristike pravilne celobrojne resetke

Za ovu svrhu mozemo definisati reSetku kao pravilno popunjavanje prostora pomocu
osnovnih ¢elija, koje se mogu smatrati kvadratima u dvodimenzionalnom sluc¢aju ili kockama,
odnosno hiperkockama u 3D, odnosno nD slué¢aju. Razmotrimo pravilnu nD celobrojnu
resetku €, € Z™,C, = {clL, CoLy wee» CNL}, sacinjenu od N; osnovnih jedini¢nih ¢elija ¢;;, 1 =
1,2, ..., N;. Svaka jedini¢na Celija je u stvari hiperkocka ivice a = 1 i volumenav;;, = a" =
1,i=1,2,...,N,., sajednom tackom u teziStu kao na Slici 5.3 za 2D slucaj. ReSetku C;,
smatramo kao prihvatljiv slucaj aproksimacije ravnomerne raspodele uzorka ograni¢enog
broja N, instanci u n-dimenzionalnom prostoru, sa konstantnom funkcijom gustine (mase)
verovatnoce (p; = 1/N,, Vi = 1,2, ..., N;) i konstantnom entropijom[H; = —(1/N;) log,(1/
N,), Vi = 1,2, ..., N.] identi¢nom za svaku tatku c;, gde H(C,) = ¥~ , H; =
log, N, predstavlja Shannon-ovu entropiju ovog uzorka i maksimalnu mogucu entropiju za
svaki uzorak od N, tacaka u istom prostoru. Dakle, H(C,) > H(C),VC = C,A N, =N
gde N predstavlja broj instanci proizvoljnog uzorka C. Aktuelni uzorak C;, je okarakterisan sa
dve ocigledne distributivne karakteristike: srednje lokalno rastojenja d;,, izvesne konstantne
vrednosti za odredene grupe kao u Jed. (19), i identiénim volumenom (v;;, = a™ = 1) prostora
instanci pridruzenog svakoj tacki c;;. Svaka od ovih distributivnih karakteristika uzorka C;,
pojedinacno reprezentuju indirektnu verifikaciju njegove uniformne raspodele verovatnoca.
DefiniSimo korespondentni jednodimenzionalni diskretni uzorak, V;, V;, =

{Vw VgL s VN, } = {1, 1, ..., 1}, kao niz identi¢nih jedini¢nih volumena. Ovde ¢emo uzeti
R —
NL

novu jednostavniju konvencionalnu notacju d;; kao zamenu za dosadasnju oznaku srednje
lokalne distance d;,,, dakle d;;, = dg;y, i defini§imo uzorak Di, D; = {d;,,i = 1,2,..,N.},

sastavljen od identi¢nih konstantnih komponenti u skladu sa Jed. (19) i Tabelom 5.3. Posto ova
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dva uzorka (V, i D;) pojedinacno imaju konstantne vrednosti ¢lanova (d;, = d;;,V i,j €
{1,2,..,N}Avy, =v, =1,Vi,j€{12,..,N.}) oba se povinuju zakonu proste
degenerativne (deterministicke) raspodele verovatnoce sa funkcijom gustine raspodele datom u
formi Dirakove delta funkcije sa korespondentnim izvornim vrednostima 0,.; = d;; i1 Oy, =
v;, = 1. Koriste¢i nizove V;, i D;, mozemo indirektno prezentovati distributivne karakteristike
originalnih uniformnih nD uzoraka u formi reSetke C;. Uspostavimo vaznu korespondenciju

izmedu vrednosti v;; | d;; na slede¢i na¢in:

v,/ (dy)™ = a™/(dy )"
vy /(di )t =1/(dy))" a = 1} ’ (20)

U Jed. (20) indeks ,,.“ zna¢i lattice (reSetka) a ,," predstavlja eksponent i dimenziju
vektora obelezja instanci. Ovaj identitet predstavlje indirektno odredivenje funkcije gustine
verovatnoc¢e aktuelne uniformne rteSetke. Ukoliko nademo nacin da uspostavimo sli¢no stanje
izmedu ovih atributa u proizvoljnom empirijskom uzorku sa proizvoljnom raspodelom
verovatnocée, tada bi njegova reprezentativnost i njegova entropija tezile svojoj maksimalno
mogucoj vrednosti a empirijski uzorak bi aproksimirao celobrojnu regularnu resetku u smislu
raspodele verovatnoce. Svi prethodni relevantni rezultati 1 zaklju€ei su izvedeni iz slucaja
celobrojne kvadratne resetke (Slika 5.3) u svrhu lakSeg razumevanja problema i lakSe
manipulacije, ali treba ista¢i da ovi rezultati 1 zaklju¢cim imaju neograni¢enu univerzalnu
primenljivost 1 u slu¢aju proizvoljnih rastojanja (a; # 1) izmedu najblizih susednih tacaka u
realnom prostoru C; € R™, tako da odgovaraju¢i generalni represent srednjih rastojanja
prikazan u Jed. (19) moZe biti redefinisan prostom inkluzijom faktora a u Jed. (19) na koji
nacin ¢emo dobiti slede¢i skup jednacina (21).

n=aXr 2" (OVr/Xie. 2" (1) = 2anV1/2 = a,n =1,
i2 = ayi-12" (1:)\/?/212:1 2" (1:) =a(l+ \/E)/Z,n =2,
dip =aYi 2" (OWr/Xi, 2" (7).t <m, |
dip = a¥i 27 (VT/ 5727 (7). )

U slede¢im podpoglavljima prikazujemo resampling metod za povecanje reprezentativnosti

(21)

eksperimentalnih neizbalansiranih trening uzoraka.

5.3.4. Transfer distributivnih karakteristika sa ragularne reSetke na uzorke

proizvoljne raspodele

Zamislimo pogodnu transformaciju 77 koja preslikava kompleksnu eksperimentalnu klasu

(uzorak) C, = {cie,i = 1,2, ..., N,, C, € R™} proizvoljne raspodele u izbalansirani uzorak ¢, =
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{cip, i =1,2,...,N,, Cp, € R™}, sa raspodelom vrlo slicnom ravnomernoj, tako da je 7(C,) =
Cy,, C, = C;, gde C, predstavlja prihvatljivu aproksimaciju C;, a C,, predstavlja klasu odnosno
uzorak u formi n-dimenzionalne pravilne resetke C;, = {c;;,i = 1,2, ..., N;, C, € R™}. Glavni
cilj ovog podpoglavlja je upravo pronalazenje metoda odnosno algoritma kojim ¢emo
uspostaviti ovu transformaciju kojom se postize porast reprezentativnosti originalne
eksperimentalne klase (uzorka) pre njegovog ukljucenja u process obule klasifikatora odnosno
pre procesa klasifikacije instanci ciljne populacije kojoj uzorak pripada. Uzmimo
eksperimentalnu klasu C, = {c;,i = 1,2, ...,N,, C, € R™} i izratunajmo srednje Euklidska
rastojanja d;.,i = 1,2, ..., N,, za svaku originalnu instancu c;, u saglasnosti sa Jed. (19) pa
zatim defini§imo jednodimenzionalni niz D, = {d;,,i = 1, 2,.., N,. }. NaglaSavamo da niz D,,
izraCunat iz eksperimentalnog uzorka, ima ¢lanove sa medusobno razli¢itim vrednostima
(die # dje, U # j) Sto ukazuije na neravnomernost raspodele originalnog uzorka, za razliku od
niza D, ={d;,i=1,2,..,N;.}, izvedenog iz pravilne uniformno distribuirane resetke
(uzorka) a ¢iji su ¢lanovi identi¢ni, odnosno imaju konstantnu jedinstvenu vrednost (d;;, =
dj, Vi, j).

Podimo od pretpostavke da svaka tacka c;, € C, zauzima odredeni fiktivni volume v;,,
Ekvivalentan eksponencijalnoj vrednosti svojeg sredneg Euklidskog rastojanja odnosno (d;.)",
po ugledu na tu relaciju kod pravilne reSetke. Prenesimo ovaj karakteristicni odnos sa uzorka
C,, dato u Jed. (20), ne eksperimentalni uzorak C, i po tom principu izraGunajmo fiktivnu
ekvivalentnu zapreminu v;, hipoteticki pridruzenu svakoj instanci
Cie i = 1,2, ..., N,.

Vie/(die)"™ = v, /(dy)" = i/ (die)" = ajp /(dy)" = vie = aji(die/diy )" a # 1} (22)
Vie/(die)™ = vy /()" = Vi /(die)™ = 1/(dy))" = Ve = (die/di)a =1

Sada defini§imo jednodimenzionalni uzorak volumena V, = {vy,, Vs, ..., Une}. KOji
odgovaraju svakoj instanci c;, eksperimantalnog uzorka C,. Ocigledno je da je uzorak V, niz
vrednosti v;, koje su takode meJusobno razli¢ite (v;, # Vje, L # J), Sto je opet suprotno stanju
niza V, = {V1L , Vsl ...,vNL} dobijenog iz uzorka regularne reSetke gde vazi sledeca
relacija: vy, = v;, = a;;,Vi,j . Uporedimo neke distributivne Karakteristike dva, za nas
interesantna nD uzorka: a) prostu pravilnu resetku C; Cija je i-ta jedini¢na Celija definisana kao
hiperkocka duzine a;; i zapremine v;; = aj}, koja je indirektno predstavljena preko 1D uzorka
D; sa identiénim konstantnim ¢lanovima d;; , i b) eksperimentalni uzorak proizvoljne
neravnomerne raspodele instanci u realnom prostoru C,, takode indirektno predstavljenom
preko 1D uzorka D, sa medusobno rezli¢itim ¢lanovima d;,. U podpoglavlju 4.2 smo istaklli

da jednostanva kubicne rasetka C; predstavlja uniformnu raspodelu ograni¢enog broja instanci
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N, u prostoru obelezja koja sa maksimalnom entropijom H¢, = H(C,) = log, N;,, u odnosu na
sve ostale moguce raspodele uzoraka od N; instanci u istom prostoru.

U skladu sa ovom ¢injenicom, jednostavno zaklju¢ujemo da je H¢, > H¢,. Podsetimo
da su uzorci (nizovi) D, i V, sastavljeni od razli¢itih ¢lanova §to implicira pozitivne vrednosti
njihovih standardnih devijacija (op, = 0(D,) > 0i 0y, = d(V,) > 0), dok su odgovarajuce
devijacije za pravilnu reSetku op, =0d(D,) =0 i oy, =0d(V,) =0, Sto rezultuje
jednostavnim zaklju¢kom u formi slede¢ih nejednacina: o, > o p, |0y, > oy, . Na osnovu
ovih Cinjenica jednostavno zakljucujemo da i entropije involviranih nizova stoje u sli¢nim
relacijama kao i njihove standardne devijacije: H,, = H(D,) > 0iHy, = H(V,) > 0, dok su
Hp, =H(D,)=0iHy, =H(V,) = 0Stoimplicira: Hp, > Hp, and Hy, > Hy,.

Sumiranjem prethodnih cinjenica dolazimo do generalnog zakljucka da vrednosti
entropija originalnog uzorka (H¢.) i entriopija niza lokalnih srednjih rastojanja njegovih
instanci (Hp,) stoje medusobno u obrnutoj proporciji. Drugim re¢ima, $to je vaca entropija
originalnog uzorka (H..) to je manja entropija korespondentnog niza lokalnih srednjih
rastojanja (Hp.). Iskoristicemo niz V, za detekciju oblasti prostora obelezja sa razli¢itim
lokalnim gustinama verovatnoée. Reletivno male vrednosti v;, odgovaraju instancama iz
oblasti visoke gustine verovatnoce dok velike vrednosti volumena odgovaraju oblastima male
gustine verovatno¢e. Razmotrimo jo$ jednom celobrojnu pravilnu resetku C; sa N, instanci
koje zauzimaju proctor ukupne zapremine V, = Zlivjl v;, . Posto ceo volumen V; sadrzi N,
tacaka 1 svaka tacka (instanca) po pretpostavci zauzima jedini€ni volumen vy, = 1,i =
1,2,..,N,., tada je volumen celog uzorka ekvivalentan broju N, , odnosno V, =
Z?’:l vy, =Nyvy = N, . Defini§imo pod-uzorak (stratum) C,s od N;g instanci
volumenaV,s, V,s c V,iv; s =1,i=1,..,Ngs.tada je V, s = Z'i\':sl Virs = NigVirs = Ny §to
vodi ka jednacini. (23).

Vis/Nps =V /N, = Nipg = N (Vs/V)). (23)

Relacije date u Jed. (22) i (23), definisane za nD celobrojnu regularnu resetku,
prilagodavamo exsperimentalnom uzorku C , proizvoljne neravnomerne raspodele za koji
vazi d;, # dj,Vi # j. Transfer gornje relacije je od presudnog znacaja za balansiranje
proizvoljnog empirijskog uzorka na nacin koji garantuje dobijanje konacnog uzorka sa
raspodelom verovatno¢e koja je slitna ravnomernoj. Ovaj cilj postizemo uz pomo¢ DBB
resampling algoritma zasnovanog na undersamplingu u oblastima prostora obelezja visoke

gustine verovatnoce podrzanog sintetickim oversamplingom u oblastima prostora male gustine.
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Na osnovu ¢injenica Krasnopolsky (2013), trening uzorak treba da ima finiju rezoluciju u
oblastima gde target popul¢acija nije adekvatno semplovana i grublju rezoluciju u oblastima sa
gustim semplovanjem. Povecanje balansa instanci unutar uzoraka (klasa) poveéavamo njegovu
reprezentativnost i samim tim, pouzdanost involviranih induktivnih klasifikatora, §to je u

saglasnosti sa glavnim ciljem ovog poglavlja.

5.3.5. Prakténe prednosti pristupa odabiranju preko indirektnog odnosa

volumen/distanca

Analizirajmo jednostavan pristup segmentaciji viSedimanzionalnog prostora obelezja u
cilju analize lokalne gustine. Uzmino slede¢i empirijski uzorak:

Co (), Co ={Cie|cie = fijyi =12,..,No.,j =1,2,..,n.}, sastavlien od N, &lanova
determinisanih sa n obelezja. Zamislimo segmentaciju ovih n obeleZja (osa) na h =
100 segmenata. Ovom operacijom mi dekomponujemo originalni skup C, na h™ novih
podskupova (podprostora) koje treba analizirati. Zamislimo realnu situaciju sa uzorcima gde je
n=1001h = 100, $to znaci da je h" = 1.0000e + 2001, $to uzrokuje ogromnu racunarsku
komplekssnost O(h™). Realne mogucnosti za pretrazivanje, analizu i resemplovanje ovolikog
broja subprostora su vrlo male sa obzirom na operativna ograni¢enja kompjutera i algoritama.

Druga prepreka ovom direktnom pristupu reodabiranja uzorka je nedostatak mogucnosti
vizuelne prezentacije uzoraka u viSedimanzionalnom prostoru obeleZja. Razmotrimo indirektni
pristup istom problemu, analize lokalne gustine verovatnoce istog uzorka C, Koriste¢i Jed. (22).
rednja Euklidska rastojanja d, su determinisana na sledeci nacin:

d, = {dy|dix = d(cie,Cre), i =k =1,2,..,N,} .Za svaku od N, instanci originalnog
uzorka C,, kardinalne vrednosti su |d| = |N, X N,| = N2, gde je d(c;e, cxe) rastojanje dato u
Jed. (2).

Ova operacija, ¢ak i u slu¢aju velikih vrednosti N, je problem sa kompleksnoséu O(N2)
koja je vise redova veli¢ina niZa od inicijalne kompleksnosti O(h™). Ove Cinjenice prikazuju
prakti¢ni znacaj primene predlozene supstitucije. U nastavku ova procedura se odvija
uglavnom u prostoru skupa odabranih srednjioh rastojanja kardinalne vrednosti |N,|, Sto zna¢i
da algoritam uglavnom radi u jednodimenzionalnom prostoru duzine N,, omogucavajuci

neuporedivo krace operactivno vreme O(N,).
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5.3.6. Transformacija empirijskog uzorka u kvaziuniformni uzorak pomoé¢u DBB

stratifikovanog odabiranja.

Polazimo od prethodne pretpostavke da uzorak u formi pravilne resetke predstavlja uzorak
sa uniformnom raspodelom instanci sa maksimalnom vrednos$¢u entropije i najveéim stepenom
reprezentativnosti, jednostavno re¢eno idealno balansirani uzorak.

Ova Cdinjenica jasno definiSe tok procesa balansiranja realnih empirijskih uzoraka, koje
najcesce karakteriSe naglaSena neravnomernost raspodele instanci, znacajno niza vrednost
entropije 1 nizak nivo reprezentativnosti, odnosno, izrazen interni disbalans. Adekvatna
procedura balansiranja podrazumeva dopustivu i prihvatljivu transformaciju 7 koja
transformise originalni neuravnoteZeni uzorak C, u finalni izbalansirani uzorak (C,: Cp =
T(C,)) koji ¢e imati strukturu sli¢nu strukturi regularne resetke iste duzine (broja instanci) i
istovremeno, ostati u domenu ciljne populacije koju reprezentuje. Transformacija T je
kompozicija tri odvojene transformacije: a) Normalizacija V' (-) volumena uzorka, b) Sinteticki
Selektivni Stratifikovani Oversampling O(:) i za produkciju novih sintetickih instanci u
oblastima prostora male gustine verovatnoée 1 c¢) Selektivni  Stratifikovani
Undersampling U(-), procedura za eliminaciju redundantnih instanci u oblastima velike
gustine instanci. Slede¢i izraz predstavlja formalnu reprezentaciju pomenute kompozicije: ' =
{0, U N}:T()=0(UNV())). Podvrgavanjem originalnog neizbalansiranog uzorka
C, operatoru T dobijamo slede¢u razvijenu formu:

Cp =T (Ce)) = O(UWV(Ce))) (24)

Tekst koji sledi detaljno opisuje sve tri nabrojane elementarne transformacije:

a) Normalizacija N (-)

Odredimo ukupne zapremine koje zauzimaju uzorci iste duzine C; i C, za koje je N, = N, =
N, a odgovarajuc¢e zapremine su V; = {v;, ,i = 1,2,...,N}and V, = {v;,,i = 1,2,..., N}, gde
je:

V=2, vy =N,V = 3L, v (25)

Posto je prethodno definisana jednakost V; = N definiSimo procedure normalizacije V' (V,) =
Ven =V, = N, gde V,, predstavlja normalizovani ukupni volumen zauzet od strane uzorka
C,. DefiniSimo normalizovani volumen koji zauzima proizvoljna instanca empirijskog uzorka

na sledeéi nacin: vep = Nvi/ YV, v;, | Saberimo zapremine svih instanci tog uzorka V., =
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Wien i =1,2,..,N}, na slede¢i nacin: Vo =XV viey =XV Nvie /3N Ve =
NYiLiVie /Yt vie = N =V, (26)

Dakle, polazimo od izjednacavanja zapremina eksperimentalnog uzorka V- 1 pravilne resetke
V,, tako da njihovi ukupni volumeni V; i V., imaju identi¢ne vrednosti (V, = V., = N), gde
volumeni instanci nisu identi¢no raspodeljeni (v, =1,i =1,2,..,N) i (Viep # Vjep, i #
j,Vi,j€e{l1,2,..,N.}). Ujednacavanje volumena instanci empirijskog uzorka V,,- je krajnji
cilj procesa balansiranja koji ¢emo ostvariti indirektnim resamplingom instanci u prostoru
obelezja uzoraka. Ova procedura pocinje

Stratifikacijom uzorka V,;, za kojim sledi sinteticki oversampling stratuma koji sadrze mali
broj instanci i undersamplingom stratuma koji sadrze veliki broj instanci.

Sratifikacija je process podele uzorka populacije na odredeni broj homogenih subpopulacija
pre uzorkovanja. Na ovaj nain odabrani uzorak se moze smatrati kao parcijalno
aproksimativno uniformni uzorak. Proporcionalno stratifikovano uzorkovanje predstavlja
slu¢ajno odabiranje instanci iz svake podgrupe (stratuma) u direktnoj proporciji sa njenim
uces¢em u celoj populaciji. U slucaju standardnog proporcionalnog stratifikovanja broj instanci
odabran iz svakog stratuma je direktno proporcionalan standardnoj devijaciji aktuelne variable
u stratum tako da veca variabilnost implicira vecu duzinu uzorka. Svrha ovakvog odabiranja je
da se dobije izbalansirana reprezentacija razli¢itih podgrupa u svrhu bolje klasifikacije ili
klasterovanja. Uzmimo normalizovani empirijski uzorak V,» = {vjen,i = 1,2, ..., N}, gde
Ve = XN, viexr = N predstavlja ukupni volume eksperimentalnog skupa (Jed. (25)).
Izvrsimo stratifikaciju vektora V,, naM (M < N) homogenih grupa (stratuma) G, gde svaki
od njih sadrzi razli¢it broj Nj, razli¢itih volumena koji odgovaraju instancama {vieN: Vien #
Vien, L #J, L,j =1, 2,3,..,N} gde (M,N,N, €N +), N, =|Gy|, h=123,..,M., N, #
Ny, h# k,Vhk€{1,2,..,M}. Podsetimo da N + ima znadenje pozitivnog celog broja.
Reprezentativni stratum definisan u Jed. (27) predstavlja posebnu oblast prostora obelezja
ukupnog volumena V,,, koji sadrzi disjunktivne skupove instanci uzorka G, N G, =0, V h, k €
{1,2,..,M},gde je: V},, =V 5 /M, V,, =V, Vh k €{1,2,.., M}.

Gn = Wien, i=(h—1N,+1, (h—1N,+2, (h—1N,+3,..., (h—1)N, + N, h =
1,2,..,M}. (27)

Posto u ovoj situaciji imamo posla sa neravnomernom raspodelom instanci, stratifikacijom
dobijamo M stratuma od kojih je svaki reletivno homogeni skup medusobno sli¢nih ¢lanova
vienr (parcijalno uniforman), dok se istovremeno ove vrednosti znatno razlikuju izmedu

stratuma. Neki stratumi mogu sadrzati ekstremno male v;.; Vrednosti, dok drugi mogu imati
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relativno velike vrednosti. PoSto po definiciji svaka od h groupa (Gj), zauzima jednaku
zapreminu prostora V,, ukoliko grupa sadrzi instance malih v;,), vrednosti znac¢i da je broj
instanci N, u toj grupi relativno veliki. Analogno, velike vrednosti v unutar stratum
implicira reletivno mali broj instanci Nj,. Drugim rec¢ima, neki stratum imaju veliku gustinu
taCaka dok druge pripadaju retkim grupama. Ocigledno, stratum male gustine mogu su slabo
predstavljeni, dok grupe velike gustine smatramo previSe zastupljenim, Sto u slucaju
klasifikacije predstavlja disbalans unutar klase. PoSto je ovde na$ glavni cilj balansirana
distribuicija instanci po celom volumenu V., , krucijalni zahtev je uspostavljanje
kvaziuniformnosti raspodele unutar svake od h grupa Gj. Imaju¢i na umu pocetni uslov
neravnomerne raspodele instanci unutar svakog stratum i znajuéi da svaki stratum zauzima
identi¢an volumen V}, nasa procedura odabiranja treba da obezbedi da finalni stratum imaju
jednak broj instanci Ny, kako bi se obezbedila ista gustina unutar celog prostora $to znaci
izbalansiran uzorak. Za ispunjenje potrebnog zahteva, nad stratumima velike gustine treba
sprovesti undersampling a nad stratumima male gustine oversampling kako bi se postigao
prihvatljivi predloZeni balans instanci po svim grupama Gy : Ny, = Nip, h # k,V h, k €
{1,2,..,M}. Dakle, stratum sa malim wv;,, vrednostima imaju ulogu klastera velike gustine
smestenih u klasi 1 oni treba da budu podvrgnuti undersamplingu. Redukcija instanci se moze
posti¢i slu¢ajnim odbacivanjem instanci iz svake grupe pojedinacno. Posle undersampling
procedure svaka od h obradenih (izbalansiranih) grupa Gy, sadrzi Ny, = N/M instanci.
Problem reSavamo primenom poznatog SMOTE metoda balansiranja. Ovaj metod smo nazvali
Synteticki Selectivni Stratifikovani Oversampling odnosno restriktivni SMOTE. Posle zavrSene
procedure odabiranja, svaka od h izbalansiranih grupa Gy, sadrzi Ny, = N /M instanci.

U oba sluéaja, uvaZzavamo kriterijume za odredivanje pogodnog broja instanci u projektovanim
izbalansiranim uzorcima. Postoji nekoloko nacina za odredivanje ove vrednosti u zavisnosti od
prirode problema (distribucije) i broja N raspolozivih instanci.

Sa aspekta odnosa izmedu brojeva instanci N u originalnom skupu V,,- i broja instanci N,
finalnog izbalansiranog skupa V., prirodno se pojavljuje kao logican sledeé¢i kriterijum:
N/ N, = 1. Na ovaj nacin Zelimo da zadrzimo postoje¢i broj instanci, iako to nije uvek
potrebno a nekada je 1 nepozeljno, jer, kako smo ve¢ rekli, dobro distribuirana mala grupa
instanci u prostoru obelezja nosi mnogo vise informacija o ciljnoj populaciji nego mnogo veca
grupa inszanci koje su neravnomerno rasporedene u tom istom prostoru. Dakle, iz prakti¢nih
razloga ova vrednost moZe imati i drugu vrednost N/ N, # 1. U slucaju kada usvojimo
N/ N, > 1, tada kazemo da postoji kontrolisani disbalans koji se moze predstaviti preko

odnosa imbalansa (IR), koji predstavlja odnos veli¢ina originala i finalnog uzroka (IR =
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N/ Np). U slucaju velike redundanse ovaj odnos ¢e imati veliku vrednost i ima prakti¢ni znacaj
pri redukciji veli¢ine inicijalnog trening uzorka. Kada odredimo Zeljeni broj u finalnom
izbalansiranom uzorku N, time odredujemo broj instanci Ny, u svakom od novih balansiranih
stratuma ili grupa G, koji se moze predstaviti na slede¢i nacin: Ny, = N,/M. Balansiranje
pomenutih grupa se izvrSava u saglasnosti sa definisanim pragom odabiranja, koji je funkcija

broja stratuma M i broja ionstanci N;,. U nasem slucaju je: 6 = N, /M.

b) Sinteticki Selektivni Stratifikovani Oversampling O(+)

Ova procedura ima epitet selektivna zato Sto se primenjuje samo u oblastima male gustine.
Svaka grupa Gy, |G| < 6, gde |G| predstavlja kardinalnost grupe, se podvrgava sintetickom
oversamplingu, §to podrazumeva interpolaciju novih sintetickih ta¢aka na linijjama koje spajaju
odabranu instancu sa odredenim skupom njenih najblizih suseda. Ovom interpolacijom instanci
menjamo kardinalne vrednosti odabranih stratum:

O0(Gp) = Gup, |Grpl > |Gpl, |Gyl = Npp = 6. (28)
Standardna SMOTE procedura je detaljno objasnjena u Chawla et al. (2002). Ovde
predstavljeni selektivni stratifikovani oversampling ima veliku prednost u odnosu na obi¢nu
SMOTE procedure jer ima tendenciju optimizacije raspodele instanci koja maksimizira
entropiju uzorka (klase) menjaju¢i pocetnu neravnomernu raspodelu u smeru uniformne
raspodele izbalansiranog uzorka. Na suprot naSem metodu, obi¢an SMOTE izvrSava
interpolaciju instanci po celom prostoru obeleZja 1 na taj na¢in odrZzava postoje¢i disbalans
unutar klase $to je suboptimalno reSenje problema balansiranja.

c) Selectivni Stratifikovani Undersampling U(-)

Grupe Gy, |Gr| < 8 su podvrgnute slede¢oj undersampling proceduri:

U(GR) = Gy, |Grp| < |Gpl, |Gryl = Npp = 6. (29)

Ova procedura podrazumave selektivno random uklanjanje redundantnih instanci iz grupa sa
reletivno velikim brojem primera, $to korespondira sa uklanjanjem instanci iz oblasti velike
gustine. Ova procedura ima velike prednosti u poredenju sa jednostavnim uklanjanjem sluc¢ajno
odabranih instanci, zato S$to ima tendenciju prema optimalnoj raspodeli instanci koja
maksimizira entropiju uzorka promenom neravnomerne raspodele originala u smeru uniformne
raspodele finalnog izbalansiranog uzorka, postizu¢i na ovaj nacin povecanje reprezentativnosti
uzorka 1 redukuju¢i broj redundsdantnih instanci u gustim oblastima prostora obelezja.
Nasuprot ovom metodu, metod nasumic¢nog uklanjanja instanci iz celog prostora obelezja,

rezultuje uklanjanjem vaZznih instanci u retkim oblastima proctor, zadrzavajuéi na taj nacin
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inicijalni interni disbalans. Finalni rezultat gornjih procedura balansiranja je novi izbalansirani
skup stratum (grupa) Gpp, |G| = 6, koji determinise finalni izbalansirani skup instanci Cjp, i =

1,2,3,.., N.

5.3.7. DBB Algoritam Balansiranja Zanovan na Distancama

Input

1) Inicialn training uzorak D koji ima N vector instanci x; duzine n, D = {x;|x; = f;;,i =
1,..,N.,j =1,2,..,n.} gde je n dimenzija actuelnog uzorka.

Procedura

Do Loopod 1doN:

(1) Izracunaj Euclidske distance d;; za svaku vektor instancu x; = {fi1, fiz, ..., fin} 0d svih
njenih  xp = {fx1, fizo = finb Lk =1,2,3,..N. |, kako sledi: d; =d(x;,x) =

\/Z?:l(fi,j — frj)% Lk=12,.,N.,j=12,..,n

(2) Sortiraj vrednosti d;; svake instanci x; u rastu¢em poretku.

(3) Uzmi prvih K; predefinisan broj K; = Y.t_, 2" () sortiranih distanci dj, and izraunaj
srenjeu vrednost d;, za sbvaku instancu x;.

(4) Izracunaj sredbnje Euclidsko rastojanje d;; za svaku od N instanci u n-dimenzionalnoj
uniformnoj celobrojnoj resetki u skladu sa sistemom Jed. (19).

(5) Izratunaj empirijske vrednosti volumena v;, za svaku od N tacaka u skladu sa Jed. (21),
Vie = (djp /dip )™ 1 definiSi niz V, = {v4,, Ve, ) Une }-

(6) Normalizuj niz empirijskih volumena u skladu sa slede¢im izrazom: Vo, = Vje/ Y heq Vie SO
that YN, vjen = 1.

End Loop

(1) Definisi pogodno izabran broj M stratuma G, h =1,2,..,M,1 <M < N. i izvedi
stratifikaciju V.

(2) DefiniS$i ukupan volumen zauzrt od strane actuelog trening sempla na sledeci
nagin: V.= N YN v;,, = N, zatim izracunaj vrednosti volumena za svaki stratum:
Vo=V/M=N/Mh=12,.., M.

(3) Izracunaj prag odabiranja & = N/M.

Do Loop od 1 do M:
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(4) Zasvaki od M stratuma Gy, h = 1,2, ..., M., nadi broj ukljucenih instanci |Gy |

(5) Za svaki stratum |G| > 6, koji inicijalno ima broj od N, instanci, nasumi¢no smanji
taj broj da se dobije novi balanirani stratum G, koji sadrzi finalni broj Ny, = |Gpp| =
0 slucajno izabranih instanci.

(6) Za svaki stratum sa |G| < 8, upotrebi SMOTE algoritam za synteti¢ki over-sampling
instanci, proporcionalno volumenu V, , kako bi se dobili novi balansirani
stratumi |G| > 0 koji sadrze broj instzanci Ny, = |Gp| = 6.

End Loop

(7) Sakupi sve balansirane stratum Gy, u novi balansuirani skup Dy,: Dy, = {x;p|xi, = fij,
i=12..,Ny.,j=12,..,n}

(8) Ponovi celu proceduru za druge klase i uzmi kompletan skup koji sada predstavlja
dobro izbalansiran trening uzorak za klasifikaciju.

End Process

5.3.8. OpSti primer balansiranja baziranog na distancama

Na opsStem primeru balansiranja internog disbalansa komplesnih klasa testiramo sve
prednosti naSeg (DBB) algoritma balansiranja, koje su teoretski dobro fundirane i dokazane u
dosadasnjoj prezentaciji ovog poglavlja. Kako je receno, prakticna ograni¢enja su posledica
velike dimenzije uzorka (n »> 3), kako u smislu analize tako i u smislu vizualizacije. Zato
ovde razmatramo slu¢aj u dvodimenzionalnom prostoru instanci, kako bismo omogucili
vizualizaciju pozitivnog uticaja DBB algoritma na distributivne karaklteristika uzorka u
prostoru obelezja sa jedne strane, 1 korespondentnu indirektnu prezentaciju u
jednodimenzionalnom prostoru srednjih (lokalnih) Euklidskih rastojanja izmedu instanci i
njihovih suseda sa druge strane. U tom smislu, ovo potpoglavlje se sastoji iz dva dela: prvi se
odnosi na pomenutu direktnu prezentaciju efekata naSeg algoritma a drugi se odnosi na

indirektnu prezentaciju koja ima primarni prakti¢ni znacaj.

5.3.9. Direktna prezentacija prednosti DBB algoritma

Slika 5.4 koja je data u formi matrice od (6 x 3) manjih slika, predstavlja rezultate DBB
algoritma za odabiranje eksperimentalnih heterogenih klasa (uzoraka). Eksperimentalna,
neuravnotezena klasa, prikazana je u prvom redu matrice Slika 5.4, koja se sastoji od

subkoncepata razli¢itih oblika, dimenzija i raspodela. Ovde skre¢emo paznju na strukturu

122



klastera u originalnom neizbalansiranim eksperimentalnim klasama (C,,). Klaster originalnog
uzorka koji se nalazi u prvom (1) kvadrantu ima 600 primera, Klaster u drugom kvadrantu ima
800 primera, klaster u trecem kvadrantu sadrzi 100 i klaster u kvadrantu IV ima 1.600 primera,
Sto iznosi ukupno od 3100 primera. Klaster smeSten u kvadrantu III ima distribuciju sli¢nu
ravnomernoj, dok svi ostali klasteri imaju sli¢énu normalnoj, vise ili manje iskrivljenu raspodelu
instanci u 2D prostoru. Prema tre¢em poglavlju, reprezentativnost takvog uzorka je slaba i1 nas
cilj je da se poveca stepen reprezentativnosti kroz balansiranje evidentne neravnoteze unutar
klasa pomocu naSeg novog metoda. Za potrebe detaljnog objasnjenja prenosa distributivnih
karakteristika iz idealne reSetke (paradigme balansa) na neuravnotezeni empirijski uzorak
pomoéu DBB algoritam, moramo opisati sadrzaj prikazan na Slici 5.4. Slika 5.4 je
organizovana u obliku matrice od (6 x 3) malih slika. Prvi red sadrzi a tackast prokaz
originalnog sintetickog uzorka klase Ce1, |Ce1| = 3100 1 sledecih
clasa { Ce, |Cez| = 3100:2 = 1550, Cp3, ~ 3100:3 = 1033} izvedenih iz C,; pomocéu
jednostavnog slucajnog odabiraanja instanci. Opsta definicija duzine ovih uzoraka prikazana je
na slede¢i naéin: |C,;| = round(3100/i),i = 1,2,...,3. Ovi uzorci se smatraju
eksperimentalnim ili tzv empirijskim uzorcima u poredenju sa idealnim uzorkom pravilne
reSetke 1 tako su uzorci tretirani u predsojecem tekstu. Treba napomenuti oc¢igledne 1 istaknute
neravnomerne raspodele sluc¢ajeva u skupu eksperimentalnih klasa, kao i heterogenost i
raznolikost njihovih potklasa (klastera) kako u obliku tako i dimenzijama. Treba re¢i da drugi 1
tre¢i primer klase iz prvog reda sa Slike 5.4, inaCe nastali slu¢ajnom redukcijom instanci iz
prvog primera, zadrzavaju prirodu distribucije po celom prostoru i jedina bitna promena u
odnosu na original je manji broj instanci §to je lako uocljivo. Aktuelna raspodela uzoraka je
uzrok njenog malog nivoa reprezentativnosti i zato su ove klase podvrgnute procesu
balansiranja. Drugi red Slike 5.4 predstavlja 3D histograme sa bazom dimanzija (25 x 25) koji
korespondiraju slikama iz gornjeg reda. Svaki histogram jasno odrazava prirodu nejednake
distribucije gustine verovatno¢e odgovarajueg uzorka, koju karakteriSu relativno male
vrednosti entropije, zbog tendencije akumuliranja velikog broja sluc¢ajeva u pojedinim manjim
podrucjima prostora instanci. Mi koristimo normalizovane vrednosti histogram neravnoteznih
uzoraka (C,) za utvrdivanje entropija (H Ce) kao njihovih neposrednih komparativnin mera
reprezentativnosti i neravnoteze. Tre¢i red na Slici 5.4 predstavlja aproksimaciju pravilnih
kvadratnih uzoraka reSetke {C;;, |C;;|= round(3100/i),i = 1,2,...,3.} tako da je: |Cp 1| =
3100, ..., |C;3] = 1033 koje su ravnomerno rasporedene po domenu koji zauzimaju
odgovaraju¢i empirijski uzorci iz prvog reda Fig. 4. Ovaj tre¢i red sa Slike 5.4 apriori

predstavlja ravnomerno rasporedene uzorke u smislu maksimalne reprezentativnosti i
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ravnoteze pracenih maksimalnom entropijom. Krajnji o¢ekivani benefit naSeg DBB algoritma
je prihvatljiva transformacija originalnih neravnoteznih uzoraka prema uniformnim uzorcima
strukture sli¢ne odgovaraju¢im uzorcima resetke.

Na osnovu njenih idealnih distributivnih karakteristika, usvojili smo pravilnu resetku C;;
kao idealnu paradigmu ravnomernosti, reprezentativnosti i ravnoteze, tako da se procena
odgovarajucih svojstva uzoraka C;, I C;, svodi na poredenje ovih uzoraka sa odgovaraju¢im
uzorcima resetke C;;. Cetvrti red na Slici 5.4 prikazuje 3D histograme dimenzija osnove (25 x
25) koji odgovaraju uzorcima prikazanim na slikama koje su date u prethodnom redu i
odrazavaju njthovu prirodu uniformne raspodele gustine verovatnoce, koju karakteriSu
maksimalne vrednosti entropije u aktuelnim uzorcima. Mi koristimo vrednosti histograma

reSetki uzoraka (Cy; ) da se utvrde entropija (Hc,,)

kao komparativne mere idealne ravnoteze i reprezentativnosti. Peti red Slike 5.4 prikazuje
balansirane uzorke {C;, |Cpi| = round(3100/i),i = 1,2,...,3.}, Tako da su uzorci |Cp,| =
3100, ..., |Cp3] = 1033 dobijeni balansiranjem odgovaraju¢ih originalnih uzoraka iz prvog
reda Fig. 4 pomoc¢u DBB algoritam. Ovi uzorci imaju visok stepen ravnomernosti distribucije u
odnosu na odgovarajuc¢e neravnotezne originale iz prvog reda Fig. 4, 1 imaju sli¢nu strukturu sa
odgovaraju¢im reSetkama, $to je evidentno, i, na direktan nacin potvrduje ocekivane rezultate
primene DBB algoritma. Konac¢no, Sesti red na Slici 5.4 prikazuje histograme dimenzije baze
(25 x 25) koji odgovaraju balansiranim uzorcima petog reda Slike 5. 4. Histogrami takode
pokazuju visok stepen uniformnosti distribucije gustine verovatnoc¢e po celom prostoru instanci
koji potvrduje slicnost balansiranih uzoraka sa odgovaraju¢im paradigmama (reSetkama) i
ociglednu razliku od originala neravnoteznih pandana. Na osnovu posmatranja dijagrama
rasturanja i histograma datih na Slici 5. 4, sasvim je jasno da a) uzorci paradigme
(resetke) (Cp;) imaju ravnomernu distribuciju gustine verovatnoée u prostoru instanci i
maksimalnu reprezentativnost koju prati maksimalni vrednost entropije, b) originalni
neuravnotezeni uzorci (C,;) imaju distribuciju sa najnizim stepenom uniformnosti i minimalne
reprezentativnosti kojui prati najniza vrednost entropije u odnosu na ostale uzorke, i, ¢) finalni
balansirani (C,;) imaju distributivne osobine koje su veoma sli¢éne odgovaraju¢im vrednostima
uzoraka u formi reSetke, tako da reprezentativnost ovog uzorka tezi maksimuma, odnosno

znatno je veca u odnosu na original a neznatno manja u odnosu na idealni uzorak.
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Slika 5.4. ) F;Draezentacija direktnih di;irigutivnih karakteristika -gsria;nalnog, idealnog i
balansiranog uzorka.

Prate¢i numericki oblik neposrednog predstavljanja prednosti algoritma je dat u levom delu
Tabele 5.4 (kolone 1 do 5), koje predstavljaju distributivne karakteristike stvarnih 2D uzoraka
izlozenih na Slici 5.4. Prva kolona u Tabeli 5.4 sadrzi imena uzoraka gde se prvih Sest redova
odnosi na neravnotezne originale, narednih Sest redova predstavljaju idealno distribuirane

uzorake reSetkaka i posljednjih Sest redova predstavljaju uravnotezene uzoraka dobijenih od
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strane DBB algoritma. Druga kolona predstavlja odgovarajuc¢i broj instanci (duzina) svih
uzoraka. Tre¢a kolona predstavlja odgovarajue vrednosti entropija odredene na osnovu
normalizovanih 3D histograma sa osnovom od (25 x 25) kvadratnih binova, tako da je
Yifib? =1, gde je i =625,f; predstavlja normalizovan udestalost svakog sloja i b;
predstavlja Sirinu bina koja je u ovom slucaju: b; = 1/625 = 0.04, jer je Sirina cele oblasti ima
jedini¢nu vrednost, vidi Sliku 5.4.

Entropija uzorka je prvi pokazatelj efikasnosti algoritma i moramo razjasniti njenu ulogu.
Kao sto vidimo idealno distribuirane 2D resetke C;;,i = 1,2,..,6., imaju maksimalne moguce
entropija Hy;,i = 1,2,..,6, u odgovaraju¢em broju slucajeva H;; = H;, =,..,= Hi¢ =
8.0444 dok eksperimentalni neizbalansirani (original) uzorci C,;,i = 1,2,..,6, imaju min.
entropijH,;,i = 1,2, ...,6., Hpy = Hpyipy = 64507, H,,-6.4582, ..., H,4-6.2732. Odgovarajuéi
balansirani uzorci Cp;,i = 1,2,..,6, imaju vece vrednosti entropije i vrlo blizu maksimalnim
vrednostima odgovarajuc¢ih uzoraka reSetki, Hy; = 7.8523, Hy, = 7.8174, ..., Hye = 7.7320,
kao Sto smo pretpostavljali i ocekivali. Dakle, opsti odnosi entropija odgovaraju¢ih uzorka

Su H¢,, > He,, > He,, NH¢,, = He,,
algoritma je dgovaraju¢i Kulback-Leibler Divergencija (Dg;). Vrednosti Dy, date u koloni 4.
Tabele 5.4 predstavljaju relativnu entropiju datih uzoraka u odnosu na odgovarajuce idealnu
reSetku Cp;. Relativno veca vrednost Dg; ukazuju na vecu razliku izmedu entropije ispitivanih
uzoraka, tako da je razlika izmedu dva identi¢na uzorka jednaka nuli. Stoga, Dy, (C.||C.) = 0,
pogledati redove 7 do 12 u koloni 4, dok je na drugoj strani Dk, (C.||C.) > 01 Dk, (CL]|Cp) >
0, videti redove 1 do 6 i redove 13 do 18 u istoj koloni Tabele 5.4 respektivno. U pomenutoj
koloni 4 se jasno vidi da su vrednosti odstupanja neravnoteznih eksperimentalnih uzoraka od
odgovarajuc¢ih idealnih uzoraka reSetki znacajno ve¢i od vrednosti odstupanja izbalansiranih
uzoraka od svojih idealnih pandana Dy, (C.||C.) > Dk (C.||Cp). U koloni 5 Tabele 5.4 su date
vrednosti redundanse kao drugafijom merom reprezentativnosti izraunatih za sve uzorke u
skladu sa stavom 3.1.2. U ovoj koloni vrednosti entropije reSetke H;, = 8.0444 su ekvivalentne
maksimalnoj vrednosti H,,qy (Hmaex = Hy) , jer uzorci reSetki predstavljaju ravnomernu
raspodelu slucajeva. Kao §to mozemo videti redundanse reghularnih uzoraka resetki C; imaju
nulte vrednosti (redovi 7 do 12 u koloni 5), dok redundanse neravnoteznih uzoraka C, (redovi 1
do 6 u koloni 5), i balansiranih uzoraka C, (redovi 13 do 18 u koloni 5) imaju vrednosti vece
od nule. Sustinska informacija ove kolone je sadrZana u ¢injenici da su vrednosti redundanse
izbalansiranih uzoraka C;;, za red veli¢ine manje od odgovarajucih vrednosti neuravnotezenih

uzoraka C;,, Sto jasno ukazuje na velu reprezentativnost izbalansiranih uzoraka u odnosu na
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nebalansirane originale. Na osnovu rezultata navedenih u Tabeli 5.4 i na Slici 5.4 dokazano da
je slicnost izmedu finalnih balansiranih uzoraka C;;, i odgovarajucih uzoraka reSetki C;; je
znacajno veca nego slicnost izmedu korespondentnih parova C;, i C;;. Ova sli¢nost implicira
povecanu reprezentativnost balansiranih uzoraka u odnosu na neuravnotezne originale. Ovaj
dokaz je direktna manifestacija potencijala DBB resampling algoritma da izbalansira
proizvoljni slozeni neuravnotezeni uzorak, menjajué¢i njgovu strukturu u smeru strukture

pravilne resetke, kao idealne paradigme uniformnosti, reprezentativnosti i ravnoteze.

5.3.10. Indirektna prezentacija prednosti DBB algoritma

Podsetimo opet da je direktna prezentacija i analiza distributivnih svojstava uzoraka
moguca samo za uzorke malog broja dimenzija (n < 3) kao u slucaju prikazanom na Slici 5.4,
pa u nastavku teksta, dajemo detaljan pregled indirektnog prezentacije i analize distributivnih
svojstava uzoraka u jednodimenzionalnom prostoru lokalnih srednjih rastojanja. Takode treba
podsetiti da je stratifikovani resampling, kao sredstvo balansiranja uzoraka u cilju povecanja
njihove reprezentativnosti, metoda koja je takode ograni¢ena na uzorke sa malim brojem
dimenzija, pre svega zbog visoke sloZenosti izraCunavanja. Zbog ovih ograni¢enja, uvodimo
novu indirektnu analizu i prezentaciju distributivnih osobina multidimenzionalnih uzoraka,
koriste¢i vrednosti srednjih lokalnih rastojanja instanci od fiksnog broja (KNN) njihovih
suseda za svaku instancu. Koriste¢i pomenutu indirektnu korespondenciju, zamenjujemmo
proces balansiranja u multidimenzionalnom prostoru instanci  balansiranjem u
jednodimenzionalnom prostoru lokalnih rastojanja, dodajuc¢i na taj na¢in novi (DBB) algoritam
visokog stepena opStosti kategoriji algoritama za uravnotezenje. Detaljna graficka indirektna
prezentacija rezultata DBB postupka primenjenog na neravnoteznim uzorcima sa Slike 5.4 je
data na Slici 5.5, ¢ije razumevanje zahteva neke dodatne teoretske Cinjenic u vezi sa
indirektnim distributivnim svojstvima pravilne reSetke. Razmotrimo rastojanja izmedu tacaka
pravilne n-dimenzionalne kubne resetke koja se sastoji od N; tacaka ravnomerno distribuiranih
po celom prostoru instanci. Izracunajmo Euklidova rastojanja d;;, , za svaku tacku resetke x; =

{xi1, xi2, ..., x;n}, 0d svih svojih susedima x, = {xx1, X2, .-r Xkn b L, kK = 1,2, ... N;. kako

sledi: dj = d(x;,x) = \/Z}lzl(xi,j —xj)% Lk=12,..,N,.,j=1.2,..,n Po definiciji,

ivica osnovne ¢elije kubne reSetke ima konstantnu vrednost, koja moze biti jedini¢na vrednost
(a;, = 1) u slucaju celobrojne resetke ili neke druge vrednosti a; < 1 u slucaju guste pravine

reSetke iz realnog domena. Volumeni koji pripadaju svakoj instanci imaju vrednost v;; = aj'.
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Svaka tacka x;,i =1,2,...,N;,, 2-dimenzionalne kvadratne reSetke date na Slici. 3 ima
Cetiri(k; = 4) suseda prvog reda (r = 1) ¢ija je udaljenost d;; = a; i Cetiri(k, = 4) suseda
drugog reda (r = 2) udaljenosti d,;, = a;V/2, dajuéi na taj na¢in srednje euklidsko rastojanje
d, = (4dy, + 4d,,)/8 = (4a, + 4a,,/2)/8 = a, (1 + 2v/21)/2 = 1.2071a, ,  prema
jednacinama. 15, 16 i 18. Takode, sva ostala prose¢na rastojanja definisana za isti fiksni broj
kNN tacaka su identi¢na sa odgovaraju¢im realnim vrednostima d;; = d;,i = 1,2,...,N, U
skladu sa jednacinom. (19) i Tabelom 5.3. Razmotrimo slucaj pravilne 2-D reSetke sa
predefinisanim brojem tacaka N; i predefinisanom ukupnom zapreminom V. Posto je ukupni
volumen 2-D redetke definisan na slede¢i nagin: V, = Yk, vy, = Y% a2 = Yk a? = Nya?,

. , 2 v . . . . v . g
ima¢emo: a;; = a; = y/V, /N, . U slu¢aju ndimenzionalne pravilne reSetke odgovarajuci

volume je: V, = Yk, vy, = YN alt = Yk, af = Nyaf paimamo: a;, = a; = AV, /N,.

Tabela 5.4

Direktne i indirektne distributvne karakteristike aktuelnih 2D uzoraka.

c l H Dy (C.|ICIR =1-H/H, D l min max u o H Dy (D,||D
C,, B100 6.4807 0.5703 0.1944 D,, 3100 0.0014 0.0728 0.0087 0.0088 3.5729 4.9224
C,, [L550 [6.4582 0.4918 0.1972 D,, [1550 [0.0021 0.0860 0.0119 0.0115 4.0026 5.1043
C.; [1033 [6.4448 0.3885 0.1989 D,; [1033  0.0027 0.0933 0.0144  |0.0134 4.2143 4.9224
C.y [775 16.3970 0.2738 0.2048 D,, [775 0.0037 0.1141 0.0170 0.0169 4.4623 5.5069
C,s 620 [6.3420 0.2315 0.2116 D,s 620 0.0032 0.1232 0.0187 0.0185 4.5838 5.9495
C.c P16 [6.2732 0.1285 0.2200 D, P16 0.0042 0.1458 0.0199 0.0191 4.6396 6.6837
C,, B100 [8.0444 0.0000 0.0000 D,, 3100 0.0108 0.0108 0.0108 0.0000 0.0000 0.0000
C,, (1550 [8.0444 0.0000 0.0000 D,, (1550 0.0153 0.0153 0.0153 0.0000 0.0000 0.0000
C,; [1033 8.0444 0.0000 0.0000 D,; [1033  0.0188 0.0188 0.0188 0.0000 0.0000 0.0000
CLe 775 [8.0444 0.0000 0.0000 D,, |75 0.0217 0.0217 0.0217 0.0000 0.0000 0.0000
C,s 620 [8.0444 0.0000 0.0000 D,s 620 0.0242 0.0242 0.0242 0.0000 0.0000 0.0000
C,e P16 [8.0444 0.0000 0.0000 D,¢ 516 0.0266 0.0266 0.0266 0.0000 0.0000 0.0000
Cy, B100 [7.8523 0.3450 0.0239 D,, 3100  [0.0038 0.0324 0.0108 0.0027 2.8476 2.1604
Cp, (1550 [7.8174 0.2978 0.0282 Dy, [1550  0.0059 0.0452 0.0205 0.0048 13.5537 3.5518
Cps (1033 [7.7919 0.3190 0.0314 D5 (1033 0.0084 0.0437 0.0192 0.0048 3.6447 R.7524
Cps |75 [7.7863 0.1718 0.0321 Dy, 775 0.0106 0.0572 0.0224  |0.0059 3.8898 2.9361
Cps 620 [7.7505 0.1008 0.0365 Dys 620 0.0134 0.0716 0.0256 0.0063 3.9190 3.0620
Cpe P16 [7.7320 0.0558 0.0388 Dy 516 0.0153 0.0708 0.0277 0.0068 3.9618 2.8791

Na ovaj nacin izraCunavamo duZinu ivice proizvoljne jedinice pravilne reSetke Ciji centar
predstavlja poziciju odgovarajuce instance, i dalje lako izraunavamo srednje rastojanje ove
instance od predefinisanog broja najblizih susednih tacaka a u skladu sa jednac¢inom (19). Posto

je ova srednja vrednost identiCna za sve instace reSetke dobi¢emo niz D; sastavljen od

identi¢nih realnih vrednosti srednjih lokalnih rastojanja za sve instance: D; = {diL, di, =
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dj, =d,,Vi,j=1, 2,..,NL}, gde d; zavisi od dimenzije n uzorka (reSetke) i predefinisanog
broja suseda kNN. U prikazanom eksperimentalnom uzorku imamon = 2 i kNN = 8, dakle
d,=dy =a,(1+v2)/2=CG/V,/N, )1 ++2)/2 . Nizovi D, predstavljaju
jednodimenzionalnu variablu sa degenerativnom (deterministickom) raspodelom verovatnoce

ogrtanicenom skupom osobina formalno datih u Jed. (30).

PX=c¢c)=1 \I
_(Lifx=c
Fx,c) = {0, if x<c &, (30)

F) = i, (), 8,(x) = —=e 712"

gde X, x, c predstavljaju D;,d;;, d; respektivno, P(X) predstavlja raspodelu verovatnoce
F(x) je kumulativna funkcija raspodele verovatnoée, f(x) je funkcija gustine raspodele (pdf),
i 6,(x) predstavlja the Dirakovu delta funkciju. U cilju obja$njenja indirektne komparacije
distributivnih karakteristika neizbalansiranih | izbalansiranih uzoraka prikazanih u Tabeli 5.4
specificiramo broj primera eksperimentalnih (empirijskih) neizbalansiranih uzoraka dati u 2D
prostoru obelezja na slede¢i nacin: {N,; = |Cy| = 3100/i,i =1,...,6.,} . Komparativni
uzorci-resetke imaju identicne duzine (broj instanci) sa svojim eksperimantalnim
pandanima{N,; = N,;,i = 1,...,6.}. Izbalansirani finalni uzorci takode imaju iste dimenzije sa
svojim originalnim parovima iz kojih su nastali primenom DBB algoritma, {Np; = N,;,i =
1,...,6.}. Treba uociti da uzorci iz istih kolona sa Slike 5.4 pripadaju istoj kategoriji u smislu
broja elemenata (duzina).

U narednom tekstu ¢emo koristiti termine eksperimentalni ili empirijski uzorci (e) za
originalne uzorcima iz prvog reda Slike 5.4, resetke ili idealni uniformni uzorci (L) se koriste
za uzorke prikazanih u tre¢em redu Slike 5.4, dok termin izbalansirani uzorci (b) rezervisane
su za uzorke tre¢eg reda Slike 5.4. U sledec¢oj analizi ¢emo koristiti vrednost ukupne korisne
zapremine V zauzete od strane uzoraka, koji mogu biti empirijski izracunati sa prihvatljivom
tacnos$¢u, i ukupnog a priori odredenog broja N slucajeva distribuiranih u zapremini V kako
bismo definisali opSte uslove koji su od sustinskog znacaja za indirektno poredenja uzoraka i
evaluaciju efikasnosti naSeg DBB algoritma za uravnotezenje uzoraka.

Uvodimo sledeece pojmove u cilju daljeg izlaganja: fiktivni ekvivalentni volumeni kocki v;
definisani u formi funkcijke:v; = f(V,N); eqvivalentna ivica a; pomenutih fiktivnih kocki
odredena na slede¢i nacin: a; = f(v;) = ’{/71 gde n predstavlja broj obelezja instani, u nasem
konkretnom slucaju (Slika 5.4) je n = 2; i pojam srednjeg rastojanja d; definisanog kako
sledi: d; = f(a; kNN), u skladu sa Jed. (21) gde je kNN predefinisani broj aktuelnih suseda

zavisan od dimenzije uzorka. U skladu sa ovim pretpostavkama, koristimo termin empirijski
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ekvivalentni volumen v;, za volume fiktivne kocke koje sadrze c;,, duZina ivica ekvivalentnih
fiktivnih kocki (a;.), i prose¢no rastojanje (d;.) od unapred definisanih suseda koje se moze
lako izraCunava na osnovu datog broja dimenzija i izabranog adekvatnog broja suseda. Treba
napomenuti da se definicija ovih pojmova zasniva na vrednosti v;, datoj jednacinom. (22).
Takode uvodimo koncept volumena jedinice reSetke v;;, , ivicu jediniéne kocke reSetke (a;;) i
pojam prose¢nog rastojanja (d;;) od unapred definisanih susednih instanci reSetke. Ove
vrednosti su povezani sa svakom instancom reSctke. U osnovi definicije ovih termina stoji
identitet v;, = a?, koji predstavlja osnovnu karakteristiku jednostavne pravilne kubne resetke.
Odgovaraju¢i pojmovi koji se odnose na izbalansirane uzoraka su ekvivalent fiktivnih
zapremina kocki sa oznakom vy, , odgovaraju¢a ekvivalentna ivicu (a;) 1 srednja
rastojanja (d;,) od unapred definisanog skupa susednih instanci. Ovi pojmovi su takode
pridruzeni svakoj instanci izbalansiranih uzoraka i definicija ovih pojmova u osnovi stoji na
sledecoj relaciji aproksimativne jednakosti(v, ~ a?), koja je takode potvrdena u Jed. (22).
Ova priblizna jednakost je zasnovana na ociglednoj sli¢nosti uzoraka datih u tre¢em i petom
redu na Slici 5.4. Defini§imo nizove vrednosti lokalnih srednjih rastojanja za empirijske uzorka
na sledéi nacin:  Dg ={die1, i =1,2,..,Np1}, Doy ={dijez, i =1,2,..,Npp}, Dos =
{die3, i =1,2,..,No3}, nizove vrednosti srednjih lokalnih rastojanja reSetkastih uzoraka
kao: Dpy ={diy1, i=1,2,..,N1}, Dy ={dis2, i =1,2,..,Nip}, Dz ={dys3, i =
1,2,..,N;3} i nizove vrednosti srednjih lokalnih rastojanja izbalansiranih uzoraka kao: Dy, =
{dip1, i=1,2,..,Np1}, Dpp ={dip2, i =1,2,..,Np3}, Dps ={dip3, i =1,2,..,N,3}. Svaki
od gore definisanih pojmova su osnovni pojmovi neophodni za objas$njenja distributivnih
karakteristika svih analiziranih uzoraka. Na osnovu prethodnih pojmova definiSemo strukturu

totalnih zapremina aktuelnih uzoraka koristeéi sledece izraze:

_ v Nex _ vNe1 2 _ v'lNe2 _\2 2 _ v'Nes3 _ yv'Nes 2
Ver = Zizl Vie1 = Zi=1 Aje1, Ver = Zizl Viez = Xi=1je2» Ve3 = Zizl Viez = Zizl Aie3s
_ v — vl 2 — vz —_vlNL2 2 — vlVi3 —_vNz .2 .
V= Zizl Vi1 = Zi=1 Qi1 V2 = Zizl ViL2 = Zizl Ai12, Vi3 = Zizl Vir3 = Lj=1 4i131
— vVp1 _ vNp1 2 —_ vVp2 —_\2 2 _ vNp3 _ vNp3 2
Vp1 = 221 Vib1 = 221 Qib1» Vb2 = 2iei Vibz = 2i=1ip2» Vb3 = 221 Vibs = Di=; Gib3s gde

indeksi 1, 2, i 3 odgovaraju pridruzenim kolonama sa Slike 5.4.

Posto DBB procedura ne izlazi van domena X = {([—0.5,0.5], [—0.5,0.5]), Vy = 1}
originalnih uzoraka, ukupni korisni proctor svih individualnih uzoraka sa Slike 5.4 imaju
slede¢e izracunate vrednosti: Vo4 = V,, = V3 = 0.25, V;; =V, = V3= 025, V) =
Vo = Vi3 = 0.25, gde bez bitnih posledica mozemo zadrzati stav da zapremine svih uzoraka

imaju priblizno iste vrednosti: V, =V, =V, = 0.25.
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Ocigledno je da ivice ekvivalentnih fiktivnih kocki empirijskih uzoraka nisu identi¢ne
medusobno: Aje; = Qjer, Ajez F Aje, Aiez F Aje3, Vi # j 1 da nije moguce direktno i tacno
odrediti pojedinacne vrednosti ivica i vrednosti korespondentnih vaolumena v;, 1 zato u ovu
svrhu koristimo Jed. (22). Gornje nejednakosti ivica a;, fiktivnih hiperkocki
Su posledica neravhomerne raspodele instanci koje se dalje prenose na emprijski izra¢unata
lokalna srednja rastojanja die die1 # dje1, diez # djezs Aiez # Aje3, Vi # J .

Unutar reSetkastih uzoraka je potpuno drugacija situacija u smislu pomenutih veli€ina i
relacija: {QiL1 = a1 = apq, Q2 = Ajrz = A, i3 = Q3 = a3, Vi, j. Na oshovu
prethodnog dobijamo sledece relacije: {diLl =dj,; = dp1,di, = djip = djp,diz = dji3 =
di3, Vi, j} . Pomenuti pojmovi i relacije izbalansiranih uzoraka se odreduju na osnovu
korespondentnih pojmova i relacija empirijskih uzoraka 1 reSetkastih uzoraka. PoSto su
karakteristike izbalansiranih uzoraka vlo sliéne osobinama resetkastih uzoraka (Slika 5.4),
mozemo usvojiti sledecu releciju: {a;p1 = Qjp1, -, Aips = Ajp3, Vi, j} | konsekventno: {d;,, =
djp1, -, dip3 = djp3, Vi,j }. Kako smo ve¢ rekli, komponente d;.,d;, respektivnin nizova
D, Dy, izratunavamo u saglasnosti sa Jed. (21), dok vrednosti komponenti d;; niza D, mozemo
odrediti pomoc¢u jednog od slede¢ih nacina: a) Pomoc¢u izracunatih procena ukupnih zauzetih
prostora od strane resSetkastih uzoraka ({V;4,..,V;3}) 1 a priori datih vrednosti duzina
uzoraka ({N;; = 3100, N;, = 1550, N;3 = 1033,}), i b) Koriste¢i Jed. (21). Na osnovu
inherentznog identiteta jedini¢nih volumena reSetkastog uzorka (v;, = v;, Vi, j) izratunavamo
slede¢e vrednosti zajednickh veli¢ina v;; =V, /N;, zatim izraCunavamo ivice kocki: a;; =
i/?l- i na kraju, na osnovu Jed. . (19) dobijamo:d;;, = a; (1 ++/2)/2. Primenom ovih
proracuna na uzorke iz prve vrste Slike 5.2 dobijamo:

{11 = 0.25/3100 = 0.000080, a;;; = 3/0.000080 = 0.008980,d;;; = 0.008980 * (1 +
v2)/2 = 0.010840,i = 1,2,...,3100} . Dalje, imamo:  {v;, = 0.000161,a;;,, =
0.012700,d;;, = 0.015330,i = 1,2, ...,1550, v;;3 = 0.000242, a;;3 = 0.015556,d;;3 =
0.018778,i = 1,2,...,1033,v;;, = 0.000322, a;;, = 0.020080, d;;, = 0.021680,i =

1,2, ...,775}. Izraéunavanjem individualnih vrednosti srednjih  rastojanja d;; za sve uzorke,
formiramo nizove D,, D;,; = {d;;,,d;;; = 0.010840,Vi = 1,2,..,3100},D,, = {d;,, di1» =
0.015330, Vi =1,2,..,1550},D;5 = {d;13,d;; 3 = 0.018778,Vi = 1, 2,..,1033},D;, =
dira, dipsa = 0.021680,Vi =1,2,..,775}.
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Slika 5.5. Nizovi aktuelnih srednjih
karakteristike: histogrami, pdf i cdf funkcije.
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Cetr 1 Co6,Cr1y -, Crg, Cpy, -, Cpg, date u numerickoj formi u desnom delu Tabele 5.4
(kolone 6 do 13), a njihova odgovaraju¢a graficka prezentacija je data na Slici 5.5. Prvi
indirektni indicator potencijala DBB algoritma za balansiranje neizbalansiranih uzoraka je dat
u formi (6 x 3) matrice manjih sa Slike 5.5 Pri direktnoj prezentaciji distributivnih
karakteristika uzoraka, datoj u prostoru obelezja (Slika 5.4), usvojili smo resetkasti uzorak Cj;
kao idealnu paradigm uniformnosti, reprezentativnosti i balansa kako bismo pojednostavili
evaluaciju odgovarajuéih karakteristika za uzorke C,; i Cy;.

Pri indirektnoj prezentaciji distributivnih karakteristika uzoraka, za svaki uzorak C
generiSemo jednodimenzionalni niz vrednosti srednjih lokalnih rastojanja D koje se odnose na
svaku instancu uzoraka, a u skladu sa Jed. (19) i Jed. (21). Niz D u ovom sluc¢aju predstavlja
kondenzovana obelezja koja su indirektni reprezenti uzorka C, iz kog su ekstrahovana. Posto
smo ve¢ definisali paradigmu idealnog uzorka C;;, iz nje ¢emo ekstrahovati odgovarajuci niz
obelezja u obliku srednjih lokalnih rastojanja D;; koji ¢emo usvojiti kao idealni indirektni
reprezent uzorka C;; iz kog je izvedena. Zahvaljuju¢i ovoj Cinjenici ocena karakteristika
ostalih uzoraka C,; i Cp; se moze redukovati na jednostavnu komparaciju njihovih nizova
srednjih rastojanja D,; i Dy; sa nizom D;;. (Slika 5.5) predstavlja izvedene distributivne
karakteristike skupa uzoraka {C.;, C.i, Cpi,Ne; = Ny = Np; = 3100/i,i =1,...,3.} U
indirektnoj formi preko skupa odgovaraju¢ih indirektnih reprezenata {Dg;, Dy Dy, lp,, =
Nei, lp,; = Nyi, lp,; = Np;}, respektivno, gde N predstavlja broj instanci odgovaraju¢eg uzorka
dok [ predstavlja duzinu odgovaraju¢ih nizova. Svaka i-ta kolona sa Slike 5.5 prikazuje
karakteristike i-tog uzorka duzine [; = 3100/i, $to znaci da prva kolona prikazuje niz duzine
[, = 3100 dok zadnja kolona predstavlja niz duzine l3; = 1033. Prva vrsta na Slike 5.5
predstavlja kompoziciju originalnih vrednosti srednjih lokalnih rastojanja D,;, D;;, Dp;, i =
1, ...,3. Na svim slikama prve vrste sa Slike 5.5, vrednosti idealnih nizova D;; su prikazani kao
horizontalne prave linije, dok su odgovaraju¢e vrednosti nizova rastojanja D,; 1 Dy,; prikazane
u sortiranom modu kako bismo jasnije uocili njihova odstupanja od paradigmi D;;. Oc¢igledno
je da odstupanje od niza D,; od niza D;; mnogo veée od odstupanja Dy; od D;;, §to nam
indirektno govori da balansirani uzorci C,; imaju mnogo veci stepen uniformnosti,
reprezentativnosti i ravnoteze nego original neuravnotezena uzorci C,;. Ova Cinjenica je
potvrda pretpostavljene efikasnosti DBB algoritma u procesu balansiranja uzoraka. Na osnovu
drugih distributivnih karakteristika ovih nizova prikazanih na istoj slici, moZzemo dobiti
precizniju predstavu o uzoracima iz kojih su nizovi izvedeni. Druga, treca i Cetvrta vrsta na

Slici. 5.5 predstavljaju normalizovane vrednosti histograma lokalnih srednjih distanci D,;, D;; i
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D,; rerspektivno, sa duzinama i-tog iuzorka l,; = [l,; = ;; = 3100/i,i = 1,2, ...,3. Svaki
normalizovan histogram zadovoljava slede¢e jednakosti: Y; f;b; = 1,i = 1,2,...,100, gde i
predstavlja broj slojeva (binova) na histogramu, f; je normalizovana frekvencija i -tog stratuma
ab; =0.15/100 = 0.0015 je Sirina sam i -tog bina. U trecoj vrsti Slike 5.5 su dati histogrami
nizova D;; kao indirektni representi idealne resetke C;;. Posmatraju¢i histograme nizova D,;
(gornja vrsta) i Dy; (donja vrsta) u poredenju sa D;;, jasno je da histogrami nizova D,;
potpuno odgovaraju maksimalnim vrednostima histograma D,; nizova dok vrlo slabo
korespondiraju sa maksimalnim vrednostima histograma D,; nizova, $to znaci da postoji
mnogo veca sli¢nost izmedu uzoraka Cp; i idealne paradigme C;; nego izmedu C,; i C;;. Ova
¢injenica je indikator veceg stepena ravnomernosti raspodele instanci izbalansiranih uzoraka u
poredenju sa originalnim neizbalansiranim uzorcima koji obiluiju oblastima kako vrlo velike
tako i vrlo male koncentracije instanci u prostoru obelezja instanci. Peta vrsta Slike 5.5
prikazuje komparaciju estimata funkcija gustine verovatno¢e nizova lokalnih srednjih
rastojanja D,;, D;; i Dy;. Treba da obratimo paznju na funkcije gustine verovatnoce nizova Dj;
kao indirektnog reprezenta idealnog reSetkastog uzorka posto ¢emo sa njima porediti nizove
D,; i Dp;. Posto svi ¢lanovi nizova D;; imaju identi¢ne vrednosti, ovi nizovi su u skladu sa
deterministickom ili degenerativnom distribucijom, i zato njihove funkcije gustina raspodele
(pdf.;) predstavljaju Dirakove delta funkcije u specifiénim tackama prikazane kao vertikalne
linijja sa strelicom usmerenom nagore, ukazuju¢i na nultu variansu i1 beskona¢nu vrednost
amplitude. Treba ista¢i da su prikazane estimirane vrednosti funkcija gustine verovatnoca
izraCunate ekstrapolacijom vrednosti normalizovanih histograma nizova srednjih lokalnih
rastojanja D, koriste¢i generalizaciju MLP ansambla, tako da je: ffooo f(x)dx = 1. Svaka od tri
slike u petoj vrsti Slike 5.5 prikazuje funkcije gustine verovatno¢a (pdfp,, pdfp,,, pdfp,, i =
1,...,3.) gde je evidentno da Dirakova funkcija oznaCena kao pdf . prolazi u blizini Mode
pdfp,, funkcije, odnosno u blizini maksimalne vrednosti niza D;. Ovo znati da vecina od
instanci balansiranog sempla Cj; ima vrednosti srednjih lokalnih rastojanja priblizno jednake
srednjim vrednostima rastojanja instanci idealnih reSetkastih uzoraka C;;, ukazujuéi na
ociglednu uniformnost raspodele 1 interni balans balansiranih uzoraka Cp;, Sto se jednostavno
moze prikazati preko sledecih relacija: Dp; = D;; and Cp; = Cy;. Na ovim slikama, takode su
oCigledne blizina i simetrija krivih pdfp,. sa idealnim srednjim rastojanjima (pdfp,,). Ova
osobina predstavlja indirektnu manifestaciju uniformnosti, reprezentativnosti i balansa
korespondentnih uzoraka C,; . Na istim slikama se moze videti nepodudarnost izmedu

krivih pdfp i pdfp,;, posto su njihove mode medusobno udaljene u prostoru nizova D,; i
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D,;. Ocigledne su inkopatibilnosti $irina i iskoSenost krivih pdfp , U odnosu na vrednosti
idealnih srednjih rastojanja (pdfp,,) . Ove osobine predstavljaju indirektnu manifestaciju
neravnomernosti raspodele, niskog stepena reprezentativnosti i disbalansa odgovaraju¢ih
C.; uzoraka. Ove Cinjenice znace da izrazita vecina instanci C,; uzoraka ima srednja lokalna
rastojanja razli¢ita od lokalnih rastojanja instanci koje pripadaju odgovaraju¢im idealnim
reSetkastim uzorcima Cj; Sto ukazuje na izrazenu neravnomernost raspodele, nizak nivo
reprezentativnosti i interni imbalans C,; uzoraka. Na ovim slikama su ocigledne visoke
vrednosti varianse neizbalansiranih uzoraka u odnosu na varianse balansiranih uzoraka Sto se
manifestuje velikom $irinom njihovih funkcija gustine raspodele. Sesta vrsta matrice Slike 5.5
prikazuje kumulativne raspodele srednjih lokalnoih rastojanja (cdfp,,cdfp,,cdfp,, i =
1,...,3.), observiranih uzoraka, koje potvrduju visi stepen kongruencije krivih cdfp, icdfp,,
u odnosu na krive cdfp i cdfp,,, Sto je manifestacija slede¢ih relacija: Dy; = Dy i Cp; =
C,;. Prethodne ¢injenice isti¢u pocéetnu razlicitost distributivnih karakteristika uzoraka C,; i Cy;
i veliku sli¢nost finalnih uzoraka C,; sa pandanima C;;, dokazujuc¢i predpostavljenu efikasnost
DBB algoritma pri balansiranju uzoraka. Druga indirektna manifestacija efikasnosti DBB
algoritma za balansiranja uzoraka je predstavljena u numerickoj formi u Tabeli 5.4. Date
distributivne karakteristike date u numerickoj formi su suStina indirektne prezentacje
efikasnosti pomenutog algoritma. Objasnimo najpre sadrzaj desnog dela Tabele 5.4. Kolone 6 1
7 predstavljaju oznake (D) i broj instanci (1) u aktuelnim nizovima respektivno. Kolone 8 do
11 predstavljaju statisticke karakteristike odgovarajuc¢ih nizova (min, max, u, ¢) dok kolone 12
i 13 prikazuju vrednosti odgovarajuéih entropija (H) i vrednosti relativnih entropija preko
Kulbak-Leibler Divergencije (Dg;) respektivno. Treba istaci da su aktuelne vrednosti entropije
izraCunate na osnovu normalizovanih histograma odgovarajué¢ih nizova D, tako da je };; f;b; =
1, gde je i = 100 presdstavlja broj stratum (binova) histograma, f; je normalizovana frekvencija
i-tog stratuma, a b; = 0.15/100 = 0.0015 je Sirina i-tog bina. Prvih Sest vrsta u Tabeli 5.4 (1-
6) sadrze vrednosti koje se odnose na originalne eksperimentalne uzorke C,; 1 odgovarajuce
nizove D,;, vrste 7-12 sadrze vrednosti idealnih reSetkastih uzoraka C;; i nizova D;;, dok vrste
13-18 sadrze vrednosti koje se odnose na balansirane uzorke Cp; and Dy,;. Potsetimo da smo
usvojili uzorak u obliku pravilne resetke C;; kao idealnu komparativhu paradigmu
uniformnosti, reprezentativnosti i balansa, tako da se ocena pomenutih karakteristika za uzorke
Cie 1 Cyp, prakti¢no svodi na direktnu komparaciju ovih uzoraka sa odgovaraju¢im resetkastim
uzorcima C;; . Podsetimo se da su nizovi D,,D;;,Dy;i=12,..,6. Sa

duzinama Ueis Ui lpinlei = 1 = 1p; = 3100/i,i = 1,2, ...,6. indirektni pokazatelji

135



distributivnih karakteristika datih uzoraka C,;, C;;, Cp; i = 1,2 ...,6., kao njihovi derivati.
Dakle, kao idealnu indirektnu komparativnu meru (paradigm) uniformnosti, reprezentativnosti
I balansa za sve uzorke uzimamo distributivne karakteristike nizova D;;. Ovi nizovi su u isto
vreme indirktni indikatori efikasnosti DBB algoritma pri balansiranju uzoraka. Komparacijom
vrednosti i karakteristika nizova D, 1 D,; sa nizom D;; dobijao posredno nivo
reprezentativnosti nizova D,; i1 Dp; . Podsetimo se glavne hipoteze ovog poglavlja koja
predvida da ¢e balansirani uzorak Cj; dobijen pomocu DBB algoritma pokazati znatno veci
stepen reprezentativnosti u odnosu na originalni neizbalansirani uzorak C,;. Na nivou srednjih
lokalnih rastojanja ovo znaci da je mera podudarnosti nizova Dy,; sa nizvima D;; je znatno visa
nego stepen podudarnosti izmedu nizova D,; i D;;. Analitirajmo najpre karakteristike idealnih
nizova D;;. 1z Tabele 5.4 vidimo da je: min min(D;;) = max(Dy;) = u(Dy),i = 1,2, ...,6.
Ovae jednakosti ukazuju na to da se stvarni nizovi se sastoje od skupova identi¢nih ¢lanova i u
skladu su sa degenerativnom ili deterministickom distribucijom, koja se karakteriSe nultom
standardnom devijacijom o, = o(Dy;) = 0,i = 1, ...,6., i nultom entropija Hp,, = H(Dy;) =
0,i =1,2,..,6. Treba napomenuti da maksimalne vrednosti entalpije uzoraka u nasem 2D
primeru H¢ = 8.0444,i=1,..,6., odgovaraju nultoj vrednosti entropije odgovarajucih
lokalnih srednjih rastojanja instanci od njihovih suseda Hp, , = 0,i =1,..,6. Na osnovu
vrednosti - entropije Hc_,Hp,, Hc,,, Hp,, prikazanih u kolonama 4 i 12 Tabele 5.4,
zakljuCujemo da je stepen neuredenosti unutar uzorka stoji u obrnutoj srazmeri sa stepenom
neuredenosti koji odgovara nizu lokalnih srednjih rastojanja. Uporeduju¢i vrednosti entropije i
statistiCke karakteristike ostalih nizova sa odgovaraju¢im nizovima D;;, primecujemo da je
slicnost izmedu sekvenci i Dp; i D;; znatno ve¢a u odnosu na sli¢nosti sekvenci D,; i Dy;.
Najvazniji pokazatelji sli¢nosti su vrednosti Kulbacki-Leibler divergencije (D), §to je veéa
vrednost Dy, to je manja slicnost poredenih uzoraka. Kolona 13 iz Tabele 5.4 jasno pokazuju
slede¢i odnos izmedu podudarnosti: D g; (Dyi||Dei): D1 (Dyril|Dpi) = 2:1, koji indirektno
potvrduje naSu osnovnu pretpostavku znacajnog povecanja reprezentativnost balansiranih
uzoraka Cp; u odnosu na originalne neuravnotezene uzorke C.;. Ovaj dokaz je indirektna
manifestacija potencijala DBB resampling algoritma da uspostavi interni balans prozvoljnih
neizbalansiranih uzoraka menjajuéi njegovu strukturu u smeru strukture izbalansirane pravilne
reSetke, kao idealne paradigme ravnomernosti, reprezentativnosti i ravnoteze. Ovaj dokaz je

bio glavni cilj stava koji je u osnovi kompletnog istrazivanja prikazanog u ovom poglavlju.
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6. KLASIFIKATORI I KLASIFIKACIJA

Klasifikacija je generalno proces grupisanja entiteta u razliCite kategorije prema
diskriminatornim atributima. Sa aspekta matematike, klasifikacija je proces preslikavanja
vektora X iz domena atributa, u diskretni domen klasa C. U kontekstu ovog istrazivanja,
klasifikacija je finalna procedura za kategorizaciju odnosno evaluaciju kvaliteta artikulacije
odabranih fonema srpskog jezika, reprezentovanih adekvatno odabranim vektorima obelezja. U
svrhu pronalazenja pouzdanog modela klasifikacije u predstavljenom istrazivanju su koriS¢ene
Cetiri razlicite vrste klasifikatora koji su u potrebnoj meri predstavljeni u ovom poglavlju, dok
su rezultati klasifikacije predstavljeni u osmom poglavlju o eksperimentalnim . U tu svrhu su
takode primenjene postojeCe 1 razvijene nove metode preprocesinga u cilju povecanja
reprezentativnosti obucavajuc¢ih uzoraka $to je prikazano u poglavlju o ucenju u uslovima
neizbalansiranih podataka. Klasifikatori su kategoricki induktivni uce¢i prediktori odnosno
estimatori koji uspostavljaju fleksibilnu funkcionalnu korespondenciju izmedu vektora obelezja
konkretnih instanci i kategorija (klasa) kojima one pripadaju. U pitanju je nepotpuna indukcije
koja na osnovu ograni¢enog reprezentativnog uzorka generiSe zakljuak o instancama cele
populacije koji nije uvek istinit sud, za razliku od potpune indukcije koja je sa druge strane u
praksi neprimenjiva zbog ogranicenosti raspolaZivih informacionih resursa. Algoritam
podrazumeva odredivanje skupa pravila, odnosno ogranicenja ili parametara u opStem smislu,
tokom procesa obuke koji svakom elementu skupa od n vektor instanci x; reprezentativnog
trening sempla X (x; € X,i = 1,2, ...,n) pridruZuje odgovaraju¢i elemenat ¢; skupa € od m
klasa (c; €,j = 1,2 ...,m). Adaptivni modeli za koje su putem obuke determinisani parametri,
pokazuju sposobnost generalizacije procesa klasifikacije izvan domena trening uzorka na
kompletan domen takozvane ciljne ili target populacije koju reprezentuje ograniceni
obucavajuc¢i skup. To zna¢i da dobar klasifikator moze sa visokim stepenom pouzdanosti
ekstrapolirati znanje izvan granica domena trening uzorka pri klasifikaciji proizvoljne instance
iz target domena. Ovakav klasifikator sa jo§ ve¢om pouzdanoséu moze interpolirati znanje pri
klasifikaciji instanci koje su unutar granica domena trening uzorka, posto se pri ekstrapolaciji
klasifikator 1izlaze vecoj neizvesnosti. Stepen pouzdanosti odabranog klasifikatora je
determninisan stepenom reprezentativnosti trening skupa pa je jedan od glavnih preduslova
odredivanja pouzdanog klasifikatora dobar izbor reprezentativnog trening uzorka iz
raspolozivog skupa instanci. Instance ili primerci su definisani vektorom diskriminatornih
obelezja 1 u suStini, sa aspekta klasifikatora, predstavljaju tacku u Euklidskom prostoru

obelezja pa je reprezentativnost posmatranog trening uzorka uslovljena prirodom raspodele
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ovih tac¢aka u prostoru obelezja. Treba pomenuti da vektori obelezja mogu da se jave u vise
formi: binarni, kategoricki, ordinalni, celobrojni, realni i kombinovani.

Klasifikacija je klju¢ni zadatak za ekstrakciju znanja iz baza podataka (Knowledge Data
Discovering) i manipulaciju podacima (Data Mining). Tokom obuke i konstrukcije modela
klasifikacije, algoritam ucenja detektuje relacije izmedu skupa atributa i indikatora klasa, 1
definiSe model koji najbolje odgovara obucavaju¢em uzorku podataka i najbolje opisuje
modelirani proces. Zadatak ovako dobijenog klasifikatora je predvidanje pripadnosti
konkretnoj klasi za bilo koje nepoznate instance iz target populacije. Dakle, cilj obuke je
puzdan klasifikacioni model sa dobrom generalizacijom tj. model sa tacnom 1 pouzdanom
kategorizacijom slucajeva nepoznate pripadnosti. Imajuéi za cilj najbolju generalizaciju,
prediktivni model treba pravilno prilagoditi obucavajuéem uzorku podataka. Kao rezultat
procesa obuke moguci su slede¢i ishodi kvaliteta klasifikatora: a) LoSa identifikaciona faza
modela koja se manifestuje loSom klasifikacijom obucavajuceg skupa Sto najcesce implicira
loSu klasifikaciju test uzorka iz target populacije, odnosno loSu generalizaciju modela. U ovom
slu¢aju javljaju se velike vrednosti greske pri klasifikaciji kako trening tako i test uzorka, pa se
model smatra nepouzdanim za prakti¢nu upotrebu; b) Dobra identifikaciona faza modela koja
se manifestuje dobrom klasifikacijom obucavaju¢eg skupa 1 dobrom generalizacijom
potvrdenom kroz dobru klasifikaciju test uzorka. U ovom  slucaju vrednosti greske
klasifikatora na celom obucavajuéem uzorku su male, pa se model smatra pouzdanim za
klasifikaciju nepoznatih instance odnosnu za praktiénu upotrebu; c¢) Prividno dobra
identifikaciona faza modela se manifestuje odliénom klasifikacijom obucavajuceg skupa koja
rezultuje loSom generalizacijom, odnosno loSom klasifikacijom test populacije. U ovom
slucaju vrednosti greske klasifikatora na obu¢avaju¢em uzorku su male dok su vrednosti greske
pri klasifikaciji test uzorka velike, pa se model smatra nepouzdanim za klasifikaciju nepoznatih
instanci odnosnu za prakti¢nu upotrebu. Ova pojava je poznata kao overfiting modela Sto znaci
pretreniranost ili nekontrolisana specijalizacija za prepoznavanje trening instanci. Za
klasifikator ¢ se kaze da overfituje obucavajué¢i uzortak ako postoji neki alternativni
klasifikator c' iz iste kategorije, takav da ¢ bolje klasifikuje instance obuc¢avajucek skupa od c',
ali ¢' bolje klasifikuje ukupne podatke iz ciljne populacije od klasifikatora ¢ (Mitchell, 1997)
Jedan od poznatih uzroka overfitinga manjinske klase je prekomerne prosta replikacija
postojec¢ih primera manjinske klase, koja se uvodi iz razloga balansiranja klasa u trening
uzorku, $to izaziva suprotan efekat od zeljenog, odnosno redukciju prostora u kom se mogu
pojaviti instance manjinske klase t.j. favorizaciju pojavljivanja instanci vecinske klase. Ovaj

fenomen je vazan kod masinskog ucenja pa su uvedene nove tehnike u cilju prevencije
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ovakvog iscrpnog ucenje na obucavaju¢em uzorku. Pomenute tehnike sa najéesce zasnivaju na
trazenju inherentnih regularnosti u raspolozivim podacima za poboljSanje performansi
generalizacije. Jedna od njih je princip minimalne duzine opisa (MDL) (Rissanen, 1978). koji
se zasniva na sledeCem stavu: S obzirom na ogranieni skup raspolozivih podataka (najcesci
slucaj u relnim uslovima) najbolje objasnjenje daju modeli koji dopustaju najvecu kompresiju
odnosno redukciju dimenzija podataka obucavajuceg uzorka. To jest, Sto smo vise sposobni za
kompresiju podataka, to zna¢i da dobjamo viSe informacija o osnovnim pravilnostima
pokretackog mehanizma koji generiSe te podatke. Ovakav proces neizbezno kod modela razvija
sklonost ka maksimalnoj opStosti odnosno favorizuje otkrivanje najopstijih pravila (odn., Veéih
disjunkta) (Holte, 1989; Ting, 1994). Medutim, takva induktivna sklonost maksimalnoj opstosti
predstavljala ozbiljan nedostatak pri klasifikacijom neuravnotezenih podataka. Inace je
problem neizbalansiranih podataka i korespodentni problem neizbalansiranog uc¢enja prepoznat
kao jedan od najozbiljnijih problema u radu sa induktivnim prediktorima. Kao jednom od
najaktuelnijih problema masinskog uc¢enja neizbalansiranom ucenju je u ovom radu posvecena

posebna paznja i detaljno je objasnjen u Sestom poglavlju.

6.1. Stabilni i nestabilni prediktori

Razmatrali smo nacin kako mere greSke igraju ulogu u problemu nadgledanog ucenja i
ocenjuju¢i prediktore sa kojima radimo. Postoje dve kategorije prediktora (klasifikatora) u
smislu njihove stabilnosti i to: nestabilni i stabilni. Nestabilan prediktor je onaj koji ima
stohasticku prirodu odnosno naglasenu zavisnost od slu€ajno izabranog obucavajuceg skupa,
zato hipoteza koju on formira tokom testa zavisi u velikoj meri od izabranog domena kom
pripada trening skup. Primeri nestabilnih prediktora su stabla odlu¢ivanja (Duda 1 sar., 2001) 1
vestacke neuronske mreze. Stabilan prediktor je onaj koji nema takvih jakih zavisnost od
podataka o obuci; Primeri stabilnih prediktora su klasifikatori zasnovani na k-najblizih suseda i
Fischerov linearni diskriminator (Duda i sar., 2001). Nestabilni klasifikatori su poznati po
karakteristicno velikoj varijansi signala greSke pri generalizaciji, dok stabilni klasifikatori
imaju nisku varijansu (Breiman, 1996). To je osobina koja ukazuje na smisao kreacije
ansambla klasifikatora kao jedne od aktuelnih tema u tezi. Sa ovog aspekta potpuno je
shvatljiva ideja za formiranje ansambla ovakvih klasifikatora u cilju uravnoteZenja
kompromisnog donoSenja odluke prediktora. Varijansa je samo jedna komponenta dobro

poznate dekompozicije greSke generalizacije na bias-varijansa komponente.

139



6.2. Bias i variansa

Jedan od najvaznijih teoretskih alata u istrazivanju masinskog ucenja je dekompozicija
Bias — Variansa (Geman i sar.,1992). Prvobitna dekompozicija od strane Geman i sar., (1992)
odnosi se na gubitke prikazane u formi kvadratne greske, i navodi da se greska generalizacije
moze podeliti u dve zasebne komponente koje se mogu posebno tumaciti, bias 1 variansa. Ove
dve vrednosti obi¢no su u koliziji jedna s drugom: pokuSaj smanjivanja bias komponente
uzrokuje povecéanje varijanse i obrnuto. Postojece tehnike u literaturi masinskog ucenja Cesto
se ocenjuju po kriterijumu stepena optimizacije odnosa izmedu ove dve komponente (Wahba i
sar., 1999, Valentini i sar., 2002). Bias se moze okarakterisati kao mera razlike predvidenih i
target vrednosti, na osnovu proseka odziva prediktora obucenih sa nekoliko razli¢itih trening
uzoraka. Varijansa je merilo stabilnosti reSenja. Blaga razlika podatkaka u obuci kod
estimatora sa visokom varijjansom c¢e imati tendenciju da proizvede ogromne razlike u
performansama. Dugortajna obuka prediktora ima tendenciju da smanjuje bias, ali postepeno
povecéava varijansu tako da se u nekom trenutku ostvaruje optimalni odnos baias-variansa koji

minimizira gresku generalizacije. To je takozvana baias-variansa dilema.

Bootstrap agregacija, poznat u skrac¢enoj formi kao bagging ili perturb and combine (P&C),
Breiman (1998), predstavlja meta-algoritam za obuku prediktora, namenjenih poboljSanju
stabilnosti 1 tacnosti algoritama za masinsko ucenja koji se koriste u statistickoj klasifikaciji 1
regresiji. Ovaj algoritam je poznat. Takode smanjuje varijansu signala greske i pomaze u
prevenciji overfitinga, odnosno, sklonosti ka specijalizaciji za bolje prepoznavanje instanci
trening uzorka. lako se izvorno primenjuje na stabla odlu¢ivanja, moZe se bez razlike koristiti
sa bilo kojim tipom prediktora. Bagging je jedan od modela nastalih na principu usrednjavanja
performansi ansambla modela obucenih na razli¢itim podskupovima trening uzorka. Skora$nji
rezultati u maSinskom ucenju pokazuju da performanse finalnog modela treba poboljSavati ne
kroz biranje strukture najboljeg oCekivanog prediktivnog modela, ve¢ stvaranjem modela na
osnovu kompozicije rezultata (odziva) modela koji imaju razli¢ite strukture. Razlog je u tome
Sto, u stvari, svaka hipoteza je samo estimacija stvarne ciljne vrijednosti i, kao i1 svaka ocena, i
ona je pod uticajem biasa i varijance. Teorijski rezultati (Breiman, 1996) pokazuju da se
smanjenje varijanse moze dobiti jednostavnim kombinovanjem nekorelisanih hipoteza o
stvarnim target vrednostima. Ova jednostavna ideja je osnova jedne od najefikasnijih
skorasnjih tehnika u maSinskom ucenju. Bagging dovodi do poboljSanja stabilnosti modela

klasifikacije (Breiman, 1996), kao $to su, na primer, veStacku neuronske mreze, klasifikatori u
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formi stabla odluuc¢ivanja, kao i izbor podskupa kod linearne regresije (Breiman, 1994).
Sledec¢i tekst sadrzi prikaz neophodnih informacija o vrstama klasifikatora koji su koris¢eni u

ovom istrazivanju.

6.3. Klasifikator zasnovan na proceni preko najblizih suseda - KNN

Kombinovanje vise klasifikatora iste kategorije, poznato kao ansambli klasifikatora pokazale
su se kao pouzdane metode za poboljsanje performansi klasifikacije nepouzdanih individualnih
klasifikatora i u zadnjih par decenija i time izazvale stekao veliki interes u oblasti (Bauer i
Kohavi 1999; Melville et al. 2004; Barandela i sar. 2013). Ove metode vode bitno smanjuju
greSke pri klasifikaciji u mnogim aplikacijama u realnoj upotrebi i, $to je bitno, otpornije su na
neinformativne prediktorske variable (obelezja) nego pojedinéni klasifikatori (Melville i sar.,
2004; Khoshgoftaar i sar., 2011). Jedna od najjednostavijih i najstarijih metoda za klasifikaciju
je k najblizih suseda (kNN) klasifikator. Ona klasifikuje nepoznate realizacije (instance) u
klasu kojoj pripada vecina od k njenih njima najblizih suseda, definisanih merom rastojanja
raspolozivog trening skupa instanci iz kog se uzimaju susedne instance, (Cover i Hart 1967,
Guvenir i Akkus 1997). Uprkos imanentnoj jednostavnosti, KNN metoda daje rezultate
uporedive sa mnogo sloZenijim metodama a u nekim slucajevima cak i nadmasuje neke slozene
algoritme klasifikacije. Medutim, kNN ¢esto pogadaju ne-informativne variable u podacima,
slucaj sa visokim dimenzionalnim podacima. U literaturi postoji viSe primera poboljSanja
performanse k NN klasifikatora primenom ansambl tehnika. Evo nekih primera iz ove
kategorije: Grabovski (2002), Domeniconi i lan (2004), Zhou i Yu (2005), Hall i Samworth
(2005) i Samworth (2012).

Kombinovanje viSe klasifikatora iste kategorije, poznato kao metoda ansambla, moze
dati znacajne poboljsanje performansi predikcije u 0dnosu na pojedinacne klasifikatore iz
ansambla (Gul i sar. 2015). Ansambli generalno povecavaju stabilnost i robustnost u odnosu na
pojedinac¢ne klasifikatore.

KNN ansambl kao drugi klasifikator primijenjen u ovom istrazivanju, sastoji se od
slede¢ih pet pojedinacnih k NN klasifikatora: 1NN, 3NN, 5NN, 7NN 1 9NN klasifikatora.
Klasifikatori k NN-a jednostavno klasifikuju test uzorke koriste¢i Euclidsko rastojanje
odredenog broja najblizih susjeda iz uzorka obuke, koji prakti¢no sluzi kao referentni skup
primera. Klasifikator k NN ansambl takode formuliSe svoj odgovor na osnovu kriterijuma
vecinskog glasanja, zato smo Kkoristili neparan broj (5) klasifikatora u ansamblu. Treba

napomenuti da su k NN klasifikatori deterministicke strukture koje uvek daju nedvosmislena
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jednoznacna resenja za isti skup uzoraka. Jedini stohasticki uticaj na njihov odgovor ima
slucajna selekcija trening i test uzoraka ali ovaj uticaj je mali. Takode treba re¢i da k NN
klasifikatori imaju brzi odgovor u odnosu na MLP strukture. Budu¢i da DBB algoritam
omogucava znacajno povecanje reprezentativnosti podataka, njegova primena treba da poboljsa
performanse klasifikatora koji se primenjuju. Kao prakti¢an dokaz ove tvrdnje, trebao bi sluziti
apriori pretpostavljena korelacija izmedu mera reprezentativnosti uzoraka i mera performanse
klasifikatora obucenih na ovim uzorcima. Preciznije, pretpostavlja se da je visina mere
performanse Klasifikatora direktno korelisana sa reprezentativno$éu (balansom) uzoraka za
obuku. Stoga, kao indirektna mera efikasnosti balansnih algoritama, uzimamo vrednost

merenja performansi svih nasih klasifikatora.

Data
U:{Uj, i=1:n, j:l:m}
C={G.i-1n}, G2 {0,1}

ui,C ui,C Ui,Ci Ui,Ci
A A Y A
k1NN k2NN k3NN kq NN
xil,C xi2,Ci xi3,Ci xip, Ci
Y Y \ \i

A
Xi=(xi1,xi2,xi3,...,xip)- Input signal
Round(Xi)

o

Class

Slika 6.1 Ansambl k Najblizih Suseda kao klasifikator.
6.4. Jednostavni Bajesov klasifikator

Kao i svi drugi Klasifikatori Jednostavni Bajesov klasifikator podrazumeva postojanje
trening skupa S instanci definisanih u formi vektora obelezja x = (xq, .., Xj, .., Xn) duzine n i
njima korespondentnih (pridruzenih) kategorickih ili numerickih indikatora klasa c; kao
elemenata skupa ¢ = {c,,..,c;,..,c;} kardinalnosti |c| =L . U fazi obuke formiraju se

parametri modela koji kasnije svakoj test instanci x pridruzuju ocenjene vrednosti verovatnoce
pripadnosti datim klasama P (c;|x), odnosno (13(x €Ec),li= 1,..,L) I na osnovu maksimalne

vrednosti verovatnoc¢e vr$i se konacna klasifikacija test instanci. Ovaj klasifikator je u stvari
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primenjena Bayesova teorema (Thomas Bayes, 1701 - 1761), koja se neposredno zasniva na
racunanju uslovnih verovatno¢a. Posmatrajmo moguce dogadaje A i B koji stoje u izvesnoj
probabilistickoj vezi Slika 6.2, 1 definiS$imo osnovne probabilisticke kategorije relevantne za

definiciju ovog klasifikatora.

Slika 6.2. Presek dogadaja A i B.

Prethodna (Aprior) verovatnoca. P(A), Uslovna verovatnoca: Verovatnoéa ostvarenja
dogadaja A pod uslovom da je ostvaren dogadaj B: P(A|B), P(B|A), Zajednicka verovatnocéa
dva dogadaja: C=(A,B), P(C)=P(A,B).

Presek dva slucajna dogadaja A i B je odreden ishodima zajedni¢kim za oba dogadaja i
oznacava se sa ANB odnosno AB.

Verovatnoca preseka dva dogadaja: DefiniSe se u funkciji uslovne verovatnoce:

P(AB) = P(A)P(BJA) ili P(AB) = P(B)P(A/B). (31)

Iz prethodnih stavova sledi: P(B)P(A|B) = P(A)P(B|A), odnosno sledi Bajesova teorema za

dva dogadaja:
P(B|A)P(A)
P(AIB) = —————— 2
AIB) = =5 (32)
Za konacni broj disjunktnih slucajeva 4;, i+1,...,N Bajesova teorema izgleda ovako:
P(B|A;)P(4;
P(4;|B) = M (33)

P(B)

U slucaju nezavisnih dogadaja A 1 B vazi:

P(A|B) = P(A)iP(B|A) = P(B),odnosno P(AB) = P(A)P(B).
Gornje relacije su vazne za Jednostavni Bajes (Naive Bayes) Klasifikator. U slede¢em tekstu
¢emo prikazati algoritam obuke klasifikatora na obucavaju¢em skupu parova ( x,c) U
situacijama kada su vektori obelezja instanci date a) u formi diskretnih ili kategori¢kih
vrednosti 1 b) u formi kontinualnih numerickih vrednosti. U tom smislu ¢emo putem analogije

gornju formulu prilagoditi aktuelnim veli¢inama x i c.
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P(x|c;)P(c;)
P(x)

U ovoj jednaéini P(c;|x) predstavlja parametar aposteriorne verovatnoce dobijen na trening

P(cilx) = (34)

uzorku, i sluzi za ocenu verovatnote da neka test instanca x, pripada Klasi c¢;. P(c;) je
parametar prethodne verovatnoce klase ¢; u odnosu na ostale klase dobijen na trening uzorku.
P(x) je evidentna prediktorska prethodna verovatnoca. P(x|c;) je likelihood parametar
odnosno verovatno¢a pojave prediktora x pod uslovom realizacije date klase c;. Prethodna
prediktorska verovatno¢a P(x) ima konstantnu vrednost i ne uti¢e na vrednosti aposteriornih
verovatno¢a pa se ona zanemaruje pa jednaCina za proracun aposteriorne verovatnoce test
instance dobija slede¢u kona¢nu formu:
P(ci|x) o< P(x|c;) X P(c;) = P(x1lc;) X P(xz]c;) X ... X P(xp|c;) X P(c;)  (35)

Kona¢na odluka o klasi ¢;, i+ 1,2,...,L se donosi u skladu sa maksimumom od svih L

vrednosti verovatnio¢a. argmax(P(c;|x)).
i

Gornji algoritaam se moze direktno koristiti u slu¢aju diskretnih vrednosti obelezja odnosno
komponenti vetora x. Kada vrednosti obelezja imaju kontinualnu prirodu tada postoje dva
pristupa za proracun parametara klasifikatora.

Prvi pristup je diskretizacija kontinualne variable (binning, eng.) na pogodan broj segmenata ili
stratusa. Tada jednostavno nastavljamo obuku klasifikatora u skladu sa  prethodnom
procedurom. Kod drugog pristupa uzorku sa obeleZjima datim u formi kontinualnih numerickih
vrednosti, estimirane aposteriorne uslovne verovatno¢e nace$ée se modeliraju u formi

normalne raspodele:

— )2
P(x;|c) = v%aﬁ exp @%) 36)
Gde je uj; parametar dobijen na trening skupu i predstavlja srednju vrednost onih vrednosti j-te
kolone obeleZja x; za koje je klasa ¢ = c¢;. Standardna devijacija gj; se takode odnosi na iste
vrednosti x; za koje je ¢ = ¢;. I u ovom sluaju kona¢na odluka o klasi ¢;,i + 1,2, ..., L kojoj
pripada vektor x se donosi u skladu sa maksimumom od svih L vrednosti verovatnioca

argqu(p(cilx)).

6.5. Samoorganizujuce Mape (SOM) kao klasifikator

Kod modela koji se obucavaju pod nadzorom na osnovu primera kao S$to su Perceptron,

Adalina 1 sli¢ni ne koriste se osnovna adaptivna svojstva i funkcije neurona Hebb, 1949, jer
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uvek ukljucuju komparaciju sopstvenog i zeljenog odziova na svim jedinicama i na Svim
nivoima. Obucavanje uz pomo¢ ucitelja karakteristicno je za modifikaciju generalnog
ponasanja uceceg sistema na najviSem nivou, ali to ne znaci da se i na nizim nivoima
organizacije odvija slican proces bar kada je ljudski mozak u pitanju. Ovaj bitan nedostatak
fizioloSke fundiranosti karakteristican za perceptrone s jedne strane i1 njihova prakti¢na
primenljivost sa druge, doveli su do zapostavljanja u istrazivanju i razvoju modela sa
univerzalnim svojstvima kakva ima mozak s jedne strane, i istovremeno do pojave ogromnog
broja medusobno sli¢nih algoritama za obuku perceptrona i sli¢nih modela. Pomenuti modeli
su dakle bihevioristicki modeli naucenih relacija stimulus — odgovor na viSem nivou
organizacije. Najve¢i nedostatak ovih modela je to §to se podrazumeva da svaka neuronska
¢elija operiSe uglavnom samostalno, iako paralelno sa drugim celijama jer se apstrahuje
njihova lateralna interakcija. Na suprot dokazanim kolektivnim i kooperativnim osobinama
bioloskog pandana ovi modeli su zadrzali samo jednu kooperativnu karakteristiku i to u samom
neuronu koji na neki nacin vr8i prostorno vremensku integraciju ulaznih signala. Ocigledno da
modeli neuronskih mreza ne mogu dosledno odslikavati originalni fenomen kolektivnog proesa
veceg broja neurona ukoliko se na uzmu u obzir povratne grane formirane na mnogo raznih
na¢ina. Na osnovu znanja o morfolosko funkcionalnoj organizaciji korteksa velikog mozga
moze se reci da je izuzetno vaZan tip organizacije struktura sa povratnim granama takozvani

lateralni povratni model ili laminarni model mreza (Kohonen, 1984).

A N R R L

I
' 1 1 '

* 1 L
a) b)

A R R A

Slika 6.3 Ekcitatorno-inhibitorna a) i inhibitorna lateralna interakcija neurona unutar sloja b).

Ova struktura je predstavljena u jednostavnoj formi na Slici 6.4 a, dok su stepen i
raspodela elektri¢nog polja u funkciji interakcije prikazani na Slici 6.4 b. Ova funkcija je
poznata kao ,,mexican hat*. Model ima epitet laminarni po anlogiji sa organizacijom kore
velikog mozga gde su neuroni organizovani u slojeve (lamine) debljine nekoliko milimetara.
Lateralna povratna interkcija podrazumeva medusobni uticaj grupe neuronskih jedinica iste
lamine (sloja) koja se manifestuje kao promena odziva aktuelnih jedinica odnosno kao
ekscitacija (povecanje odgovora“+*) ili kao inhibicija (umanjenje odgovora“-*) u odnosu na

primarni signal, tokom niza vremenski diskretnih koraka. Ova promena je posledica promene
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ulaznih signala nastale pod dejstvom signala iz povratnih grana susednih jedinica tokom niza

koraka.
=A HA
g
L ©
g8
HE
+
- —F

— - Lateralno i
odstojanje

a) b)

Slika 6.4 Lateralna interakcija neurona u dve ravni (Mexican hat).

6.5.1. Racunarska simplifikacija procesa samoorganizacije

Evidentno je da se fenomen klasterovanja moze ostvariti primenom razli¢itih formi
lateralne povratne funkcije, tako da se funkcija iz prethodnog primera moze smatrati samo
jednom od njih.U osnovi svake topoloSke reprezentacije u kori mozga lezi upravo pojava
lokalizovanih klastera aktivacije piramidalnih ¢elija (Charles i sar., 2005), pa je matemati¢ka
formalizacija ove pojave osnova racunarkog modeliranja samoorganizacije neurona. Obzirom
na slozenost originalne pojave neophodna je simplifikacija kompjuterskog algoritma u kojoj ¢e
se saCuvati funkcionalni principi originalnog procesa s jedne strane i omoguciti prakti¢na

efikasnost s druge strane.

6.5.2. Osnove algortam ucenja — adaptacije SOM

Algoritam u¢enja Samo-Organizuju¢ih Mapa (SOM) ¢ine Cetiri glavna koraka:
1. Iz skupa svih mogu¢ih ulaznih vektora slucajno se odabira jedan ulazni vektor
x=(&,82 ., 8n), x e R
2. Koriste¢i furmulu funkcije aktivacije izraCunava se stanje aktivacije svake pojedinacne

izlazne procesorske jedinice y nastalo kao posledica slu¢ajno odabranog ulaznog vektora X.
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3. Procesorska jedinica €iji sinapticki tezinski vektori pokazu najveci stepen podudarnosti sa
aktuelnim vektorsikim ulazom x, u skladu sa ve¢ usvojenim kriterijumom podudarnosti, biva
deklarisana kao pobednicka jedinica odnosno kao pobednik sa indeksom c.
4. Vektor tezinskih parametara pobednicke jedinice ¢, mc kao i sve procesorske jedinice iz
njene neposredne okoline, se adaptivno transformisu na takav na¢in da se povecava njihova
podudarnost sa aktuelnim ulaznim vektorom x. Ovaj proces se iterativno ponavlja i postepeno
konvergira ka preslikavanju topoloskog rasporeda skupa ulaznih vektora na skup procesorskih
jedinica neuronske strukture. Detaljnija analiza svakog od navedenih koraka ¢e razjasniti ceo
proces u funkciji diskretne vrmenske variable t kojom se odreduje korak svake iteracije i
omogucava algoritamsku prezentaciju celog procesa ucenja koja sledi.
Neka je dat skup ulaznih signala = = x;, 1 < k < p koji poti¢u iz proizvoljno kompleksnog
ulaznog vektorskog prostora R™. Pri svakom iterativnom koraku algoritma iz skupa E, na
slu¢ajan nacin koji garantuje ravnomernu prezentaciju svih ulaznih signala x, € Z, bira se jedan
ulazni signal x(t) = (&4, €5, ..., &,). Ne predstavljaju¢i nikakvo ograni¢enje ulazni vektori se
normalizuju na standardnu vrednost duzine 1, ¢ime se ulazni prostor transformise u n-
dimenzioalni prostor poluprecnika duzine 1. DefiniSu¢i duzinu vektora x u obliku Euklidske
norme:

duzina_x = ||x|| = m (37)
ulazni vektori se mogu normalizovati na vrednost 1 tako $to se njegove komponente &
transformisu na slede¢i nacin:
k= S/l (38)
U slede¢em koraku se izraCunava stanje aktivacije svake jedinice uzrokovano prispecem
ulaznog vektora x(t) u skladu sa adekvatnom funkcijom aktivacije. Postoje dva tipa funkcije
aktivacije koje se koriste za odredivanje pobednicke procesorske jedinice pri uvodenju ulaznog
vektora. NajéeScée koriséena funkcija aktivacije procesorske jedinice indeksa i je definisana kao
Euklidsko odstojanje izmedu ulaznog vektora X i vektora sinaptiih tezina aktuelne jedinice mi.
Sledeca jednacina opisuje proracun razlike vektora tezina miaktuelne jedinice u odnosu na
ulazni vektor x(t) u vremenskom trenutku t, odnosno izlazne vrednosti aktivacije n;(t) aktuelne
procesorske jedinice u tom trenutku.

:(6) = llmy () — 2, (Ol = Ef=1 (arc () — & (£))2. (39)

Druga funkcija aktivacije zasniva se na unutra$njem ili skalarnom proizvodu ulaznog vektora X

1 vektora tezinskih faktora mi aktivne procesorske jedinice. U ovom slu¢aju se evaluacija stanja

aktivacije date jedinice izracunava u skladu sa slede¢om formulom:
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7:(8) = [lxi (@) m; (Ol = Tie=1 § (O rarc (©). (40)

U slede¢em koraku, jedinica ¢iji vektor tezina miima najveci stepen podudarnosti sa ulaznim
vektorom X, proglasava se za pobednicku jedinicu. Ako se koristi aktivaciona funkcija u formi
jednacCine 9, tada se za pobednicku jedinicu bira ona sa sa najnizim vektorom aktivacije 7;
odnosno jedinica sa najmanjom Euklidskom distancom izmedu vektora mi i vektora X.
Kriterijum izbora pobednicke jedinice za koju se usvaja indeks ¢ se moze definisati na sledeci
nacin:

c(t): nc(t) = min(n;(£)) = min( [lm;(£) — % @®|). (41)

U slucaju kada je aktivaciona funkcija definisana jedna¢inom 9, oc¢igledno ¢e kriterijum izbora
jedinice izgledati drugacije od prethodnog i to u skladu sa jednacinom

c(®): () = max(n;(t)) = max(x;(£)"m;(1)). (42)

U poslednjem koraku algoritma, vektori tezinskih faktora pobednicke jedinice kao i njenih
susednih jedninica se podvrgavaju procesu adaptacije koja zavisi od tri faktora, i to od:

1) vremenski promenljivog parametra ucenja «(t),
2) vremenski promenljive funkcije indeksa procesorskih jedinica odnosno funkcije topoloske

distance aktuelne pobednicke jedinice indeksa ¢ i susednih jedinica ¢, (t), koja ukljucuje

lateralnu povratnu interakciju izmedu okolnih jedinica (i) i pobednicke jedinice (C), i

3) razlike izmedu vektora tezinskih faktora pridruzenih pobednickoj jedinici mi(t) i ulaznog
vektora x(t) odnosno od vrednosti vektora izlazne aktivacije pobednicke jedinice n.(t).

Proces adaptacije vektora tezina mi(t) rezultira novim vektorom tezina mi(t+1) u skladu sa
slede¢om jednadinom:

m;(t +1) = m(6) + a(t) dei (O [x:(£) — m;(£)] (43)

Detaljne informacije o SOM su date u priru¢niku Kohonen, 1984.
6.5.3. Primeri preslikavanja sa o€uvanjem topologije uzorka

Primeri kompjuterske simulacije ilustruju kroz graficku prezentaciju pojavu gde vektori
sinaptickih tezina imaju tendenciju da aproksimiraju originalnu raspodelu odnosno topologiju
uzorka ulaznih vektora. U primerima su odabrani dvodimenzionalni ulazni vektori, zbog lakse
vizuelne prezentacije, a njihova raspodela gustine verovatnoca je ravnomerna na povrsini
unutar granicanih linija.

Vektori x(t) se tokom adaptacije slucajno biraju iz postoje¢eg skupa i determiniSu promenu

vrednosti sinaptickih vektora mi. Vektori mi su prikazani kao pune crne tacke u istom
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koordinatnom sistemu gde i vrlo gusto i ravnomerno distribuirani vektori x(t) koji su prikazani
kao siva povr$ na slici 6.5. U nameri da simboli¢no prikazu kojoj tacki svaki vektor mipripada,
krajnje tacke vektora misu povezane mrezom linija koje su podudarne sa topologijom strukture
procesorskih jedinica. Dakle linija koja povezuje vektore mi i mj ima ulogu da prikaze da su
dve korespondentne jedinice sa indeksima i i j susedi u topoloSkoj strukturi procesorskih
jedinica. Na Slici 6.5 a je prikazan vrlo gust skup dvodimenzionalnih vektora uniformne
raspodele na povrSini trougla (siva podloga) koji je reprezentovan topoloSkom strukturom
redukovanog broja procesorskih jedinica (vektori sinaptickih tezina predstavljeni punim
kruzi¢ima meosobno povezanih). Na ovoj slici svaka procesorska jedinica predstavlja klaster
vektora koji pripadaju njenoj okolini i imaju najmanje rastojanje od nje u odnosu na druge
jedinice. Na ovaj nacin se ostvaruje oCuvanje topologije velikih originalnoh uzorka vektora
proizvoljnih dimenzija posredstvom znatno manjeg broja reprezentativnih vektora redukovanih

dimenzija (1D, 2D i 3D). Zato se ove strukture koriste za redukciju dimenzija podataka.

Slika 6.5 Skup 2D vektora gusto i ravnomerno raspodeljenih po povrSima trougla (siva
podloga) i skup procesorskih reprezentativnih jedinica (mreZa crnih tacaka).
Slika 6. 5b prikazuje isti uzorak vektora koji je reprezentovan jednodimenzionalnom
strukturom procesorskih jedinica. U oba sluCaja je jasno uocljiva tendencija preslikavanja
generalne prostorne topoloske organizacije ulaznih vektora na redukovanu strukturu jedinica.
Linearne arhitekture jedinica Slika 6. 5b imaju tendenciju da aproksimiraju dvodimenzionalnu
raspodelu ulaznih vektora formiraju¢i pritom takozvane Peanove Krive. Ovo ponaSenje
linearne strukture procesorskih jedinica u slu¢aju dvodimenzionalnih vektorskih ulaza se
prenosi 1 na slucajeve kada ulazni vektori imaju tri ili mnogo vise dimenzija a preslikavaju se u
strukturu sa manjim brojem dimenzija. Karakteristiéna je analogija izmedu ove pojave i
kognitivne kategorije abstrakcije karakteristicne za ljudski mozak. Bitno je uociti da su obe

vrste vektora predstavljene u istom koordinatnom sistemu pa se vidi da odredeni prostor
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vektora ulaza pokriva odgovarajuci vektor sinaptickih tezina prakti¢no reprezentujuci odredeni
klaster vrednosti ulaznih vektora. Naime odredena adaptivna jedinica je senzitivna na odredenu
grupu ulaznih vektora i to tako da postoji izvesna podudarnost vrednosti specificne grupa
ulaznih vektora i tezinskih faktora procesorske jedinice koja ih reprezentuje Sto rezultuje
okisdanjem upravo te jedinice na pojavu ulaznih vektora samo iz njenog okruZenja. Drugim
reCima ulazni vektori sa odredenim vrednostima komponenti preslikavaju se u jedinicu sa
slicnim, vrednostima tezinskih faktora. Takode je uocljiva i podudarnost zakonomernosti
rasporeda ulaznih vektora i korespodentnih procesorskih jedinica kao i podudarnost opstih
prostornih formi skupa ulaznih vektora i skupa procesorskih jedinica. Ove karakteristike SOM
struktura su razlog za njihovu upotrebu pri kategorizaciji vektora obelezja akusti¢kih signala
koji odgovaraju razli¢itim kvalitetima artikulacije fonema Srpskog jezika, odnosno za

evaluaciju kvaliteta artikulacije istih.

6.6. MLP Ansambl kao Kklasifikator

Pored aproksimacije funkcija, jedna od najvaznijih primena neuronskih mreza je
klasifikacija uzoraka. U ovom potpoglavlju su prikazane karekteristike MLP mreZe u meri

potrebnoj da se razume njena primena u klasifikaciji.

6.6.1. Vestacke neuronske mreZe, opste karakteristike

Vestatke neuronske mreze su raCunarske strukture za obradu informacija zasnovane na
generalizovanim matemati¢kim modelima principa morfoloSko funkcionalne organizacije
nervnog sistema. Najbitnije opSte karakteristike ovih struktura su sledece:

1. Obrada informacija se odvija u jednoj ili viSe jednostavnih procesorskih elemanata
nazvanih neuroni ili jedinice.

2. Signali se prenose medu neuronima preko usmerenih veza.

3. Svaka veza ima pridruZenu vrednost teZinskih faktora, koji u tipicnoj neuronskoj mrezi sluzi
kao multiplikator prenoSenog signala.

4. Svaki neuron ima sopstvenu aktivacionu funkciju koja preslikava sumirane ulazne signale u
sopstveni izlazni signal.

5. Svaka neuronska mreza ima sopstvenu arhitekturu odnosno ta¢no definisan raspored i broj
neurona i teZinskih faktora.

6) Svaki tip neuronske mreze ima definisan odgovarajuéi algoritam obuke.
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Procesorske jedinice sa usmerenim komunikacionim kanalima se nazivaju i ¢vorovima a u
njima su locirane osnovne funkcije. Na Slici 6. 6 je prikazana struktura abstraktnog neurona sa
n ulaza. Svaki ulazni kanal i,i =1,2,...,n, prenosi realne vrednosti signala xi.

Osnovna funkcija f, koja predstavlja funkciju transformacije pobudnog signala u odgovor
abstraktnog neurona, moze biti definisana posebno za svaki ¢vor ili zajedniska za sve ¢vorove
Sto je najces¢i slucaj. Tipicna osnovna funkcija procesorskih elemenata mreze je sigmoidna
funkcija tangens hyperbolicus prikazana je na Slici 6.8. Skup aktuelnih osnovnih funkcija je
veliki i izbor zavisi od problema u kom se mreza primenjuje.

Ulazni kanali imaju pridruZzenu skalarnu realnu vrednost koja simbolizuje tezinski faktor wi, i
skalira ulazni signal x;. Ovako multiplicirani ulazni siganali se sumiraju u neuronu i zatim se
nad ovim zbirom izra¢unava funkcija f . Ako svaki ¢vor u neuronskoj mrezi shvatimo kao
jedinicu sa osnovnom funkcijom koja svaki ulaz transformiSe u precizno definisani izlaz, tada
se veStacka neuronska mreZza moze smatrati mreZzom ovakvih osnovnih funkcija. Razni modeli
neuronskih mreza zasnivaju svoju originalnost na vrsti odabranih osnovnih funkcija, tipu

interkonekcije medu jedinicama, odnosno arhitekturi, i tajmingu prenosa informacija.

Ulazi Tezine Bias
x; O——>W; b
Funkcija
aktivacije
X2 O—>W, —H f —=P
x, O——>W,

Slika 6.6 Shema abstraktnog neurona.

6.6.2. ViSeslojni perceptron

Viseslojni perceptron (MLP) spada u neuronske mreze sa propagacijom signala unapred,
¢ija se obuka odvija pod nadzorom, odnosno u prisustvu signala Zeljenog odziva na
predefinisani ulaz. Obucavajuci skup je dat u formi kona¢nog skupa parova ulaz-izlaz. MLP
koristi generalizovano delta pravilo ucenja, odnosno pravilo povratne propagacije signala
greSke, (Rumelhart | sar., 1986). Perceptron je arhitektura organizovana u slojeve: ulazni,
skriveni i izlazni sloj. Ako je sloj "skriven" tada nema direktne veze sa ulazom ili izlazom

mreze, tako da mreza prikazana na Slici 6.7 ima jedan skriveni sloj koji sadrzi tri ¢vora.
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Arhitekture veza izmedu ¢vorova mogu da variraju ali u ovoj tezi mi samo razmatramo
potpuno povezane mreze odnosno MLP structure. Informacije u mrezi se krecu s leva na desno
na prikazanom dijagramu. Cvorovi u skrivenim i izlaznim slojevima izradunavaju njihovu
vrednost aktivacije koja je ponderisana tezinskim faktorima i transformisana preko aktivacione
funkcije u izlaznu vrednost. Razli¢ite funkcije aktivacija su prikazane na Slici 6.8 od kojih suu
tezi koriS¢ene hiperbolicki tangens za ulazne skrivene slojeve 1 funkcija identi¢nog

preslikavanja za izlazne slojeve.

Ulazi Idazi

Slika 6.7 Viseslojni perceptron.

1 v — 1 v /’ 1 v
0 0 — 05 / \ =
A 1 J 1]

2 0 2 2 0 2 2 0 2
Slika 6.8 Razliditi tipovi osnovnih funkcija aktivacije.

6.6.3. Ansambli MLP klasifikatora

Strukturna shema ansambla MLP kao klasifikatora data je na Slici 6.9 (Furundzi€ i sar.,
2012a).

152



Ulazni podaci

A
KLASIFIKATOR

Slika 6.9 Ansambl MLP klasifikatora.

6.6.4. Algoritam optimalnog MLP Ansambla

Kombinovani usrednjeni odziv ansambla se dobija u skladu sa jednacinom 15. TeZzinski

parametri a; zadovoljavaju sledeca ograni¢enja

ria;=10<aq; <1, (44)
Izlaz ansambla je definisan na slede¢i nacin:
0=3Y,00;. (45)
U naSem slucaju su faktori a; iz jednacine 14 definisani na sledec¢i nacin:
a; < 1/N, (46)
Gde N predstavlja broj odabranih MLP Klasifikatora. Dakle izlazna vrednost celog ansambla je
jednaka srednjoj vrednosti izlaza svih eksperata ansambla. Funcija transformacije individualnih

ulaza klasifikatora moze biti linearna i nelinearna u zavisnosti od kompleksnosti modela.

6.6.5. Primenjeni algoritam

Pojednostavljena prezentacija algoritma za determnaciju optimalnog ansambla iz
kompletne grupe obucenih induktivnih MLP klasifikatora sadrzi slede¢e korake:

1. Podeli ceo raspolozivi reprezentativni skup S u dva skupa, obucavajuci Si i test skup St
jednakih kardinalnih vrednosti |SL|=|St| odnosno sa jednakim brojem instanci, vodeci
racuna o podjednakoj zastupljenosti svih klasa, Sto znaci da sve klase imaju pouzdane
reprezentativne uzorke.

2. Posto u konkretnom slucaju, kao i generalno, negativna klasa je znatno bolje zastupljena od
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pozitivne, koristili smo na§ DBB algoritam za balansiranje broja instanci pozitivne i
negativne klase. Negativna klasa ovde ima znaCenje negativnog nalaza u medicinskoj
dijagnostici koji je prohvacen kodproblema klasifikacije.
for i=1:1, (1=100)
3. Odabrati slu¢ajno 80% primeraka iz od obucavajuceg skupa Si za trening skup a 20% za
validacioni skup za svaki i-ti MLP; Klasifikator, gde je i=1,2,3,..., I, dok I predstavlja
predeterminisani ukupan broj klasifikatora koje treba obugiti.
4. Odredi strukturu i-tog induktivnog MLP; klasifikatora koriste¢i metod postepenog
povecanja kompleksnosti strukture.
5. lzvedi proces obuke MLP; klasifikatora i sacuvaj prikupljeno znanje u formi vektora
vrednosti tezinskih faktora Wi i biasa bi. Na ovaj nacin svaki obuceni MLP; klasifikator je
predstavljen vektor modelom koji se jednostavno transformiSe u odgovaraju¢i obuceni
klasifikator tokom testiranja ili ekspoloatacije. U vektor modelu svaka komponenta vektora
predstavlja jednu vrednost tezinskog faktora ¢iji je indeks definisan samom pozicijom
komponente u vektoru.
6.  Uzeti test skup St za izraCunavanje estimiranih izlaznih vrednosti 0;i aktuelnog MLP;
klasifikatora.
7. Odredi i-tu skalarnu komponentu e; vektora performansi E, dobijenu na izlazu i-tog MLP;
eksperta u skladu sa jednac¢inom 17.
e; = mse(t — o;), 47
gde jei =1,2,3,...1, t predstavlja target vektor a o; predstavlja izlazni vektor predviden od
strane i-tog eksperta. Clan mse predstavlja srednju kvadratnu gresku.
end
8. Kompozicijom komponenti e;, i = 1,2,3,...,1 , dobijamo vektor performansi E =
{eq, ey, ..., e/} svih | klasifikatora.
9.  Sortirajmo vrednosti vektora E u rastu¢em nizu tako da njegov prvi ¢lan ima najmanju
vrednost, odnosno e; = min(E) a poslednji ¢lan maksimalnu, e;o, = max(E). Treba podsetiti
da minimalna vrednost prvog clana predstavlja performansu najboljeg modela na koji se
odnosi, drugi ¢lan se odnosi na slede¢i najbolji model i.t.d.
10.  Definisi broj M,M = 5,M < I, prvih najboljih obucenih modela. Broj M je uslovljen
racunarskim resursima ali treba da ima vrednost manju od polovine ukupnog broja obucenih
uzoraka. U naSem slucaju smo uzeli M = 20, Sto znaci da smo odbacili 80 obucenih modela
kao manje relevantne u smislu generalizacije zbog reletivno velikih odstupanja performansi u

odnosu na ocekivane.
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11. Nac¢i najpre odzive svih M odabranih modela 0;,j = 1,2,..,M. Sluc¢ajno birati N
obucenih modela iz odabranog skupa M, N < M i nadi iscrpne kombinacije odziva odabranih
N modela pri svakoj iteraciji Oy, k = 1,2,..,N. Iscrpan broj kombinacija od M modela N te

klase je prikazan slede¢om jednacinom:

M!
N!(M—N)!

c=c¥=(y)= (48)

Na ovaj naéin dobili smo optimalni skup od C€ ansambla {4;} , A; =
{MLP;,MLP,,..,MLPy },i =1,2,...,C.

Posto su odzivi svih pojedinacnih modela poznati, kombinovani usrednjeni odziv dobijenih
ansambala ¢e predstavljati klasifikaciju test uzorka pomocu aktuelnih ansambala, pa se nas
optimizacioni postupak svodi na izbor ansambla sa najboljom generalizacijom na test uzorku,
odnosno sa najmanjom greskom.

12. Zasvaku od € kombinacija od N modela MLP treba izraunati objedinjeni izlaz definisan
kao u Jed. (151 16) kako bi se izra¢unao vektor od O vrednosti, ¢ = 1,2, ..., C.

13.  IzraCunati objedinjene vrednosti performansi za sve ansamble na slede¢i nacin: E, =
mse(t—0,),c=12,...,C. (49)

14.  Nakraju, nalazimo najbolji ansambl u skladu sa slede¢om jednac¢inom:

A = argmin(E,) (50)
c

15.  Parametre ovako izabranog obucenog ansambla MLP memorisati kao kona¢ni model

optimalnog klasifikatora koji sadrzi relevantno znanje.

6.5.6 Analiza Senzitivnosti Neuronske MreZe kao Indikatora Funkionalne Zavisnosti

Odziva od Ulaznih Variabli.

Pojam senzitivnosti neuronske mreze (NM) se odnosi na metode analize uticaja ulaznih
variabli i/ili perturbacija teZinskih parametara na njene izlaze. Analiza osetljivosti pocinje
tokom Sesdesetih godina 20-tog veka, sa radom gde Widrov istraZzuje verovatno¢u netacne
klasifikacije uzrokovanih perturbacijom sinaptickih vrednosti , koji su bili uzrokovani
nepreciznoS$¢u masine i zaSumljenim ulazom (Widrov 1 Hoff, 1960). U hardverskoj realizaciji
NM, takvi poremecaji su morali biti biti analizirani pre svoje njenog dizajna, jer oni znacajno
uticu na obuku i generalizaciju mreze. Ova prva ideja o analizi senzitivnosti mreZa proSirena je
kasnije na njihovu optimizaciju, kao $to su problemi redukcije uzoraka, izbora optimalnog

skupa obelezja i analiza prirode uticaja ulaznih variabli na izlazne vrednosti NM.
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Prakti¢na primena analize senzitivnosti se zasniva na merenju promena osmotrenih na
izlaznoj variabli yk, koje su posledica uticaja pogodno dizajniranih promena ulazne veli¢ine X;
(Widrow and Hoff, 1960). U tom smislu vazi: §to je veci efekat osmotren na izlazu, to je veca
osetljivost NM na relevantne ulazne promenljive. Jakobian matrica nastala iraCunavanjem
parcijalnih izvoda izlaza yx po ulazima xi odnosno oy, /Ox;, predstavlja analiticku verziju
ispitivanja osetljivosti. Veli¢ina Sik= dy, /Ox, predstavlja senzitivnost izlazne veli¢ine yk U
funkciji ulazne veli¢ine Xi 1 izracunavanje ovih vrednosti ima znafaj za odredivanje
relevantnosti ulaznih veli¢ina, jer predstavlja nagib funkcije relacije izmedu aktuelnog para
izlaza yx i ulaza Xi. Vrednosti Jakobian matrice ne zavise samo od informacije naucene od
strane NM, koja je saCuvana u distribuiranoj formi matrica tezinskih faktora wij, ve¢ takode
zavise od aktivacija neurona skrivenog i izlaznog sloja koji dalje zavise od vrednosti ulaznih
veliCina. Analizom senzitivnosti mreZe na perturbacije ulaznih variabli moze se odrediti
znacajnost uticaja pojedinih variabli na odziv obucene NM. Analiza senzitivnosti se moze
izvesti posmatranjem efekta determinisane funkcije greske izazivanjem promena ili poremeceja
na ulaznim veli¢inama. Uobi¢ajen nacin za ovaj metod je takozvana ,,clamping tehnika“ (Wang
i sar., 2000), koja se zasniva na komparaciji greske nastale unoSenjem originalnih vrednosti
ulaznih uzoraka i greSke nastale restrikcijom na fiksiranu vrednost (obi¢no srednju vrednost)
jedne analizirane ulazne veli¢ine po svim realizacijama. Po ovom kriterijumu veca ukupna
greska po svim realitzacijama na izlazu NM po fiksiranoj variabli pokazuje veci znacaj same
variable u konstelaciji izabranih variabli. Treba istaci da ista variabla u konstelaciji sa drugim
skupom variabli moze imati manji ili vaéi uticaj na izlaz. Engelbrecht i sar. (1995) koriste
analizu osetljivosti za procenu znafaja ulaznih variabli, koriste¢i precizno ozracunavanje
1zvoda kako bi odredili znacaj uticaja pojedinih dominantnih ulaznih variabli. U radu Furundic,
1988 autor analizira znacaj uticaja ulaznih variabli u modeliranju procesaa padavine-oticaj,
koriste¢i metodu merenja uticaja kontaminacije ulaznih variabli malim slu¢ajnim vrednostima
na promenu performansi izlaza. Pokazalo se da pojedine variable imaju presudan znacaj za
posmatrani izlaz dok su neke druge imale minorni uticaj na model pa su kao takve eliminsane
iz dalje analize u cilju redukcije dimanzija ulaza i kompleksnosti modela. U radu Furundzic i
sar., 1998,autori su analizirali uticaja ulaznih variabli (faktora rizika) na pojavu malignih
bolesti, gde je ispitan uticaj perturbacije ulaznih variabli na promenu performansi obuc¢ene NM.
Perturbacija je izvedena preko niza sluc¢ajnih binarnih (1,0) vrednosti sa obzirom na to da je
veliki broj analiziranih faktora rizika definisan u formi binarnog vektora. U radu Furundzi¢ i

sar., 2009 autori detaljno prikazuju proces odredivanja uticaja relevantnih parametara
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Na kvalitet artikulacije fonema §, koriste¢i metod Numericke Analize Senzitivnosti (NSA)
(Montano i Palmer, 2003) i NM strukture. Isti autor, kao koautor u radu Naumovi¢ i sar., 2010
ucestvuje u istrazivanju gde koriste NM za estimaciju prediktivnih faktora i efekata terapije
kod problema idiopatske membranozne nefropatije. Rezultati tog istrazivanja su redukcija
broja ukljucenih faktora i rangiranje razli¢itih terapeutskih protokola po broju izleenih
pacijenata. Metod numericke analize senzitivnosti (NSA), (Montano i Palmer, 2003) je
zasnovan na izracunavanju nagiba izmedu ulaza i izlaza, bez ogranicenja i pretpostavki u vezi
sa prirodom ukljucenih variabli. U ovom istrazivanju je koriS¢ena jednostavna i efikasna
metoda za ocenu uticaja ulaznih variabli, pomenuta ‘clamping tecnique’, koja se pored ocene
uticaja moze prilagoditi i za problem detekcije prirode uticaja ovih variabli na izlaze, odnosno
za aproksimaciju funkcionalne zavisnosti izlaza od ulaznih variabli. Informacija o prirodi
zavisnosti izlaza od ulaznih variabli ima veliki znac¢aj u inverznoj analizi uzrocno posledi¢nih

veza u procesu artikulacije.
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7. REZULTATI PROCENE KVALITETA ARTIKULACIJE

Pouzdana Kklasifikacija je uslovljena reprezentativnoSéu obucavajuéeg uzoraka.
Reprezentativnost uzoraka direktno korelisana sa balansom suprotstavljenih klasa, odnosno sa
stepenom uniformnosti raspodele primeraka klasa po prostoru njihovih obeleZja. U realnim
uslovima balans podataka u smislu njihove ravnomernosti raspodele Cesto je ozbiljno narusSen.
Iz tog razloga su razvijene razne tehnike balansiranja uzoraka a problem je definisan kao
imbalanced learning. Ovo je jedan od najvecih izazova u oblasti uc¢ecih induktivnih prediktora.
Istrazivanje prikazano u disertaciji u najve¢oj meri je posveceno ovom problemu i kao rezulat
toga dizajniran je novi algoritam za optimalno odredivanje obuéavaju¢eg uzorka u, Distance
Based Balancing (DBB) algoritam (Furundzi¢ i sar. 2017¢). Krajnji korak u obradi podataka se
svodi na donosenje odluke na osnovu raspolozivih podataka sto ¢esto podrazumeva njihovu
klasifikaciju. Zato bi doprinos na ovako bazi¢nom nivou mogao imati znacaj.

Glavni cilj ovog potpoglavlja je prikaz rezultata poredenje nekoliko standardnih metoda
balansiranja datih u literaturi sa novo predlozenim DBB metodom kako bi se procenilo da li
predlozeni metod moze ravnopravno da se nosi u praksi sa problemima vezanim za disbalans
klasa. Ovde su ukratko opisani primeri oversamplinga [a), b), ..., g)] i metode undersamplinga
[e), ), ..., m)] koje koristimo. Da bi izvrsili potrebno poredenje, odabrali smo dvadeset skupova

podataka razlicitih tipova i stepena disbalansa.

7.1. Primenjene metode balansiranja

U ovim eksperimentima koriS¢ene su sledece standardne tehnike u svrhu uporedivanja sa
DBB algoritmom:

a) SMOTE oversampling,
je tehnika heuristickog oversamplinga (Chavla i sar., 2002), zasnovana je na generisanju novih
sinteti¢kih primera manjinske klase koristeci efikasnu tehniku sintetickog oversamplinga. Ovaj
algoritam dodaje unapred definisani skup novih primera sintetiCkih manjinskih klasa
ekstrapolacijom izmedu postoje¢ih instanci manjinskih klasa, a ne prostom replikacijom
postojec¢ih primeraka. Sinteticko generisanje novih slu¢ajeva manjinske klase dovodi do Sirenja
granice odlucivanja u region vecinske klase, smanjujuci tendenciju klasifikatora da zanemaruje
manjinske slu¢ajeve. Pored prednosti, ova tehnika takode ima svoje nedostatke $to je dovela do
mnogih modifikacija ovog algoritma predstavljenog u literaturi (Chavla i sar., 2003; Hongiu i
Herna, 2004; He et al., 2008; Garcia et al., 2008; Garcia, 2009).
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b) ADASYN algoritam (He et al., 2008) koristi sistematski metod za adaptivnu kreaciju
razliitih koli¢ina sintetickih podataka prema njihovim raspodelama. Osnovna ideja je da se
raspodela gustine koristi kao kriterijum za definisanje broja sintetickih uzoraka koje treba
generisati za svaki primer manjinske klase.

c) Borderline-SMOTE tehnika se Koristi za identifikaciju uzoraka manjinske klase koji
sluze kao polazni uzorak za stvaranje sintetickih primera za manjinske primjere u blizini
grani¢ne oblasti.

d) Distance Based Balancing (DBB), je noBu ajroputaM MOIBPTHYT KOMIApaTHBHO]
analizi. OBaj anropuraM je TeXHHMKa 3acCHOBaHAa Ha IOJallMMa HaMemeHa moBehamwy
pPENpe3eHTaTUBHOCTH y30paKa, U cTora ra ymopehyjemo ca oaroBapajyhum HajcaBpeMeHUjUM
TeXHHKaMa Yy3opkoBama. €) Random oversampling (ROS), je ne-heuristicki metod za
balansiranje klase kroz slucajnu replikaciju primera manjinskih klasa (DeRouin et al., 1991).
Ovaj metod povecava ravnotezu u klasama bez dodavanja novih informacija podacima S$to
moze dovesti do overfitinga manjinske klase Japkovicz (2001), Mitchell (1997) 1 Estabrooks
(2000). Replikacija manjinske klase ne dovodi do Sirenja granice oblasti u region vecinske
klase (Chavla i sar., 2002).

f) SMOTE+Tomek algoritam (Batista i sar., 2004) je kreiran kako bi se stvorili bolje definisani
klasteri unutar klase koji se primjenjuju na vec¢insku klasu u cilju uklanjanja nepotrebnih
instanci.

g) SMOTE+ENN algoritam (Batista i sar., 2004) je jednostavna modifikacija algoritma Smote
+ Tomek. ENN ima tendenciju da ukloni viSe primera nego $to Tomek link metoda, pa se
ocekuje da ¢e pruziti detaljnije ¢iS¢enje redundantnih instanci.

h) Wilson’s Edited Nearest Neighbor Rule (ENN) algoritam (Wilson, 1972) balansira uzorke
uklanjanjem bilo kog primera ¢ije se oznake klase razlikuje od klase najmanje dva od tri
najblizih suseda.

1) Most Distance metod (Zhang and Mani, 2003), balansira uzorke odabirom primera vecinske
klase ¢ija je prose¢na razdaljina do tri najblizih primera manjinskih klasa najveca.

j) NearMiss-2 metod (Zhang and Mani, 2003), bira primere vecinske klase Cija je prose¢na
razdaljina od tri najdalje primera manjinskih klasa najmanja.

k) Neighborhood Cleaning Rule (NCL) (Laurikkala, 2001) koristi ENN algoritam za uklanjanje
instance vecinske klase.

I) Random undersampling (RUS), ne-heuristicki metod koji smanjuje broj slucajeva vecinske
klase pri ocuvanju manjinske klase. Najve¢i nedostatak slucajnog undersamplinga je to $to ovaj

metod moze odbaciti potencijalno korisne podatke koji bi mogli biti vazni za indukcioni proces
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(Batista i sar., 2004). Empirijski je dokazano da slu¢ajni undersampling moze biti efektivan
metod rezampinga (Garcia et al., 2008). Jedan od pionirskih radova na poboljsanju slucajnog
ponovnog uzorkovanja, koji su izvodili Kubat i Matvin (1997), predlaze jednostranu tehniku
selekcije (OSS) na osnovu smanjenja broja instanci vecinske klase (Hart, 1968) i uklanjanja
primjera iz zaSumljenih podruc¢ja (Tomek, 1976 ).

m) Tomek links (Tomek, 1976), algoritam se mozZe Kkoristiti kao metod balansiranja ili kao
metod uklanjanja redundantnih podataka ili Suma. Kada se koristi za undersampling, ovaj
metos eliminiSe samo primere koji pripadaju vecéinskoj klasi. Kada se koristi kao metod za
¢is¢enja podataka (Smote + Tomek), uklanjaju se primeri iz obe klase radi povecanja

separabilnosti klasa.

7.2. Opis baza podataka

Dvadeset (20) skupova podataka koji su koriS¢eni u ovoj eksperimentalnoj studiji su
navedeni u Tabeli 7.1. Ukljucene skupove podataka karakteriSe raznolikost broja atributa koji
varira od 2 do 32, raznolikost odnosa neravnoteze koji varira od 1 (uravnotezeno) do 72
(Visoko neuravnotezeno). Neki od ukljucenih skupova podataka sadrze kontinualne i
kategori¢ne atribute. Za svaki skup podataka u Tabeli 7.1 prikazan je broj primera (N), broj
primera u negativnom (No) i pozitivnom (N +) klasi, IR vrednosti (IR = N*/N°) i broj
atributa. Za skupove podataka sa viSe od dve klase definisali smo manjinsku klasu kao
pozitivnu, a sve ostale tretirane su kao negativne klase. Podsecamo da u ovom radu
razmatramo samo probleme binarne klasifikacije. Svi algoritmi su testirani na tri sinteticka
skupa podataka, trinaest benchmark skupova podataka i na kraju, metode su testirane na Cetiri
uzorka laboratorijskih podataka dobijenih u toku projekata iz patologije govora.

a) Sinteticki podaci

Generisali smo odredeni broj dvoklasnih sintetickih uzoraka na domenima 2D X-OR sa
razli¢itim neizbalansiranim raspodelama podataka. Uzorci za obuku su podeljeni u dve
kategorije, originalne uzorke i izbalansirane uzorke dobijene pomocu opisanih metoda za
resemplovanje. Svaki original (XOR2, XOR8 i XOR32), dat u Tabeli 5, sastoji se od dve klase
N;, instance gde je i = 1, 2, 3. Manjinska klasa se sastoji od dva sub-klastera identi¢nog broja
(N*/2) primera koji se nalaze na prvom (I) i treCem (III) kvadrantu koordinatnog sistema.
Vecinska klasa se sastoji od dva pod-klastera identi¢nog broja (N°/2) primera lociranih u
drugom (II) i ¢etvrtom (IV) kvadrantu. Sub klasteri se ne preklapaju i svaki od njih predstavlja
skup podataka E, gde je svaki primer E; € E uredena dvojka E; = (x;,y;). Originalni sub-
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klasteri sadrze primere koji su normalno distribuirani u 2D domenu. Normalna raspodela
instanci se smatra unutrasnjim disbalansom klase. Pored ovoga, postoji i projektovana
neuravnotezenost izmedu klasa, koja je predstavljena kroz IR vrijednosti, gdje je IR =
{2,8,32}. Svi izbalansirani obucavajuci uzorci, koji su proizvedeni oversampling tehnikama
(DBB, ROS, SMOTE), sastoji se od dve klaseod po N instanci, dok izjednaceni uzorci
proizvedeni od strane RUS-a sadrze dve klase N* instanci. Svi izbalansirani uzorci imaju
identiCan broj pozitivnih i negativnih primera (Nt = N° = IR = 1).

b) Uci repository data

Ova grupa sadrzi Cetiri skupa podataka izabranih iz benchmark podataka UCI repozitorijuma
(Blake i Merz, 1998) koji su koristili (Chavla, et al., 2002; Vu and Chang, 2003; Batista i sar.,
2004; Phung et al., 2009) . Tabela 7.3 (vrste 9 do 12) prikazuju podatke koris¢ene u ovoj
studiji. Za bazu kvasca definisali smo CIT klasu kao pozitivnu a sve ostale su tretirane kao
negativne klase. Za bazu Abalone smo koristili ¢etvrtu klasu kao pozitivnu, a sve druge klase
kao negativnu klasu. Za bazu Arrhythmia smo oznacili Sestu klasu kao pozitivnu i smanjili broj
atributa na 14. Za bazu Letter koristili smo slovo A kao pozitivnu, zadrzavajuci sve atribute.

c) Elena project datal

Ova grupa podataka koja se sastoji od sledecih tri skupa podataka: Iris, Phoneme i Satimege, se
Cesto koristi za procenu metoda za balansiranje podataka pri obuci induktivnih ucecih
algoritama (Chavla, et al., 2002; Batista, i sar., 2004).

d) Podaci o kvalitetu artikulacije

Nasi laboratorijski uzorci sadrze skup akusti¢nih karakteristika govornog signala fonema koji
pripadaju grupi frikativa srpskog jezika. Specifi¢ni fonemi su izgovoreni u pocetnoj poziciji
re¢i gde se pojavljuju. Svaka instanca uzorka pripada jednoj od dve klase, od kojih ve¢inska
klasa sadrzi primere normalne artikulacije dok manjinska klasa sadrzi primere patoloske
artikulacije. Baza podataka Cija su glavne karakteristike prikazane u Tabeli 7.2, ukljucuju
podatke od sledecih Cetiri fonema: sh /f/, zh /3/, s, i z, kao tipi¢ne predstavnike grupe frikativa.
Svaka instanca predstavljena je vektorom izabranih atributa duzine 19. Prva grupa od dvanaest
karakteristika predstavlja Mel Frekventnih Kepstralnih Coefficienata (MFCC) uzima se iz
svakog frejma. Broj okvira varira za svaku fonemu, tako da atributi MFCC-a svakog fonema
predstavljaju matricu od M vrsta i 12 kolona, gdje M predstavlja broj frejmova u stvarnom
fonemu, a za svaki okvir postoji 12 vrednosti koeficijenata. Tokom procesa obuke svakom

okviru aktuelnog fonema pridruzena je odgovarajuca labela klase. Tokom procesa testiranja,

! Elena project data, https://www.elen.ucl.ac.be/neural-nets/Research/Projects/ELENA/databases/REAL/
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izlazi iz svakog ulaznog okvira svake foneme se sabiraju i usrednjavanjem se dobija procena
pripadnosti nekoj od datih klasa fonema.

Druga grupa od tri atributa datih u formi realne vrednosti koja se odnose na duzinu
talasnog signala, sastoji se od broja semplova (nw) talasnog signala koji se odnosi na re¢ koja
u pocetnoj poziciji sadrzi aktuelne foneme, broj uzoraka talasnog oblika signala koji se odnose
na aktuelne foneme (nph), i odnos duzine (nq = nph/nw).

Na kraju, tre¢a grupa se sastoji od Cetiri sledeca atributa koja se odnose na distribuciju
energije freyjmova: energija frejma foneme (Ef), energija frejma ostatka odgovarajuce reci (Er),
ukupna energija fonema (Efu) i ukupna energija ostatka aktuelne reci (Eru).

Glavni problem analiti¢kog sistema za procenu kvaliteta artikulacije je adekvatan izbor

akusti¢kih parametara koji su dovoljno pouzdani za finu diskriminaciju unutar iste kategorije

fonema.
Tabela 7.1
Opste karakteristike baza podataka.

Data set N N° | N* IR |#Atr.
1 |Abalone IV class 4177 4120 b7 [72.2800| 9
2 [|Arrhythmia Viclass 452 427 5 [17.0800| 14
3 |Br. Cancer 699 458 [241 | 1.9004| 9
4 |[EEG Eye State 149768255 16721 | 1.2282| 14
5 [E. Coli 336 [B01 [35 9.6000| 7
6 [Heart Disease 294 188 106 | 1.7736| 13
7 |iris 150 [100 1[50 2.0000| 4
B |Letter A 20000[19211[789 [24.3480| 16
9 |Magic 19020[12332/6688 | 1.8439| 10
10 [Phoneme 5404 [3818 (1586 | 2.4073| 6
11 Phon. shyy B14 [218 P6 2.7080| 19
12 |[Phoneme s 185 (121 |64 1.8906| 19
13 |Phon. zh/3/ 279 [188 P1 2.0659]| 19
14 Phoneme z 189 [117 [72 1.6250| 19
15 [Pima Diabetes 768 K00 P68 |2.1194| 8
16 [Satimage 6435 5809 623 | 9.3242| 36
17 [XOR2 2700 {1800 900 | 2.0000| 2
19 [XOR32 1856 [1800 56  [(32.1420| 2
19 XOR8 2025 [1800 25 | 8.0000| 2
20 [Yeast 1484 1021 463 2.2052| 8

Ovaj problem kategorizacije iste grupe fonema (frikativa) u dve kategorije (normalni i
patoloski) je znatno teZi od klasifikacije fonema razli¢itih grupa. Uporedivanjem rezultata
klasifikacionih frikativa iz naSe baze podataka sa benchmark bazom Phoneme (Elena project
data) dobijamo priliku da procenimo relevantnost akustickih karakteristika koje smo odabrali.
Naime ukoliko tacnost klasifikacije nasih podataka bude u rangu tacnosti klasifikacije baze
Phoneme tada moZemo tvrditi da su obeleZja izabrana za naSu bazu fonema pouzdani
prediktori kvaliteta artikulacije. Naravno, ovde podrazumevamo komparaciju rezultata istih

kategorija klasifikatora.
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7.3. Primenjeni klasifikatori

Jedan od vaznijih ciljeva ovog rada je pouzdana indirektna komparativna ocena uticaja DBB
algoritma na performanse izabranih klasifikatora, u poredenju sa uticajima skupa od trinaest
(13) postojecih relevantnih metoda balansiranja. Unapredenje performansi klasifikatora ovde
nije jedini cilj posto klasifikatori sluze i kao indikator uticaja pomenutih algoritama. Posto je
glavni problem disertacije Sto pouzdanija ocena kvaliteta artikulacije fonema, odnosno
kategorizacija na normalne i patoloske, koristili smo razli¢ite klasifikatora kako bismo kroz
njihovu komparaciju dosli do optimalnog reSenja. U tom smislu izabrali smo cetiri razlicita
klasifikatora: ansambl MLP (viSeslojni perceptron) i ansambl KNN (k najblizih suseda),
Samoorganizujuée Mape (SOM) i Naive Bayes. Sledeca bitna napomena odnosi se na pojam
objektivizacije logopedskog nacina ocenjivanja jer su njihove ocene koriS¢ene kao izlazni
trening skup podataka. KoriS¢ene su usrednjene vrednosti ocena grupe od pet logopeda kao
objektivan uzorak, odnosno etalon, i prema njemu su izvr$eni obuka i testiranje klasifikatora.
MLP ansambl je robustni klasifikator (Hansen i Salamon, 1990), koji i sam spada u kategoriju
algoritama za balansiranje zasnovanih na modelima. Ansambl MLP uspostavlja uslove za
konvergenciju ka optimalnom reSenju, za razliku od individualnih MLP struktura koje Cesto
upadaju u lokalne minime (suboptimalna reSenja). Ovaj algoritam teZi stvaranju jednakih
preduslova za indirektno uporedivanje efikasnosti algoritama za balansiranje. MLP ansambl
kao 1 vec¢ina klasifikatora spada u kategoriju induktivnih prediktora koji su determinisani
podapodacima (data-driven) a koji su uglavnom osetljivi na unutrasnji disbalans obucavajuc¢ih
uzoraka. Stanje disbalansa uzrokuje favorizaciju veéinske klase i klastera tokom treninga i
takode slabiju generalizaciju, odnosno ekstrapolaciju znanja izvan prostora obuke. Treba
napomenuti da stohasticka selekcija inicijalnih parametara pojedinaénih MLP struktura i nacin
1 izbora tzrening test uzoraka utiCu na determinizam performanse pojedinacnih MLP
klasifikatora. Zbog toga su kori$¢eni ansambli MLP kako bi se redukovala ova pojava. Ovaj
klasifikator, dizajniran je originalnim algoritmom izbora optimalnog skupa obuc¢enih MLP
struktura (Furundzic¢ i sar. 2012a), i detaljno je prikazan u poglavlju 6. Za svaku izvornu bazu
smo napravili klasifikator u obliku 50 MLP struktura po ansamblu. Pojedina¢ne MLP strukture
smo odredili postepenim poveéanjem njihove sloZenosti povecavaju¢i broj neurona u
skrivenim slojevima, do odredivanja prihvatljivih modela. Koris¢en je Levenberg-Markuardt
algoritam sa adaptivnim momentom kako bi se osigurala efikasna konvergencija i obuka.

Overfiting modela je kontrolisan skupom validacionih podataka. Tokom procesa obuke svaki
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MLP ansambl (klasifikator) formuli$e svoj odgovor na osnovu kriterijuma vecinskog glasanja
(usvaja se odgovor vecine od 50 individualnih MLP struktura).

KNN ansambl kao drugi primijenjeni klasifikator, sastoji se od sledec¢ih pet pojedinacnih
KNN klasifikatora: 1NN, 3NN, 5NN, 7NN i 9NN Kklasifikatora. Klasifikatori KNN-a
jednostavno klasifikuju test uzorke koriste¢i Euklidsko rastojanje odredenog broja najblizih
suseda iz uzorka obuke, koji prakti¢no sluzi kao referentni skup primera. Klasifikator KNN
ansambl takode formuliSe svoj odgovor na osnovu kriterijuma veéinskog glasanja, zato smo
koristili neparan broj (5) klasifikatora u ansamblu. Treba napomenuti da su KNN klasifikatori
deterministicke strukture koje uvek daju nedvosmislena jednoznacna reSenja za isti skup
uzoraka. Jedini stohasticki uticaj na njihov odgovor ima sluajna selekciju trening 1 test
uzoraka ali ovaj uticaj je mali. Takode treba re¢i da KNN klasifikatori imaju brzi odgovor u
odnosu na MLP strukture. Budu¢i da DBB algoritam omoguéava znacajno povecanje
reprezentativnosti podataka, njegova primena treba da poboljsa performanse klasifikatora koji
se primjenjuju. Kao praktican dokaz ove tvrdnje, trebao bi dokazati a priori pretpostavljenu
direktnu korelaciju izmedu mera reprezentativnosti uzoraka i mera performanse klasifikatora
obucenih na ove uzorke. Preciznije, pretpostavlja se da su performanse klasifikatora indirektna
posledica reprezentativnosti (ravnoteze) uzoraka za obuku. Stoga se kao indirektna mera
efikasnosti balansnih algoritama uzima vrednost mere performansi nasih klasifikatora.

SOM Kilasifikator je koris¢en kao komparativni metod a njegova primena se oslanja na
klasterovanje uzoraka pri ¢emu se izmedu klasa ne formira fleksibilna grani¢na hiperpovrs kao
kod perceptrona §to je nedostatak ovog alata. Zeljeni izlaz ovog prediktora je definisaan samo
kroz broj mogucih klastera trening uzorkaa i ovaj broj je iznossuo 2, tako da model na svaki
ulazni test vektor generiSe numericku vrednost njegove pripadnosti klasi 1 ili klasi 0.

Naive Bayes Klasifikator je poznat kao vrlo efikasan probabilisti¢ki orijentisan klasifikator
uporedivih performansi sa medernim klasifikatorima i zato je ovde uvrSten kao komparativna
metoda. Detalji o svim klasifikatorima su dati u poglavlju 6.

Treba ista¢i da smo u svim slucajevima obuke koristili slede¢u raspodelu uzoraka: 50 %
slucajno odabranih podataka koris¢eno je za obuku klasifikatora, od ¢ega je 10% koriS¢eno za
proces validacije u slucaju MLP Kklasifikatora, ostalih 50% je koriS¢eno za testiranje
performansi klasifikatora. Obucavajucéi i test uzoraci su se sastojali od slu¢ajno odabranih 50%
primera vecinskih klasa i 50% primera manjinskih klasa za svaku bazu podataka, cuvajuci
originalnu stopu disbalansa. Uzorci za obuku su zatim podvrgavani procesu balansiranja
primenom svih navedenih algoritama, dok su test uzorci uzeti u originalnoj formi koris¢eni da

bi se procenio pravi efekat balansiranja na performanse klasifikatora. Poredeci efikasnost
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algoritama za balansiranje odredujemo optimalni algoritam koji ¢emo Koristiti u preprocesingu

obucavajuc¢eg skupa za obuku navedenih klasifikatora.

7.4. Metrike za ocenu performansi klasifikatora

Definisali smo dve odvojene kvantitativne metrike procene za komparativno vrednovanje
efikasnosti gore navedenih metoda za balansiranje odabranih baza podataka (direktne i
indirektne metrike). Prve mere se odnose na kvantitativne vrednosti distributivnih svojstava
originalnih baza podataka i njihovih izbalansiranih derivata. Ove distribucione karakteristike su
predstavljene skupom vrednosti {a(D), H(D) and cH(D) = (D) * H(D)} , gde je o
standardna devijacija, H je entropija jednodimenzionalnog niza srednjih lokalnih rastojanja (D)
i oH je jednostavni proizvod ovih vrednosti koji pretpostavlja relevantnu kompoziciju oba
faktora sa dokazanim uticajem. Kao Sto je navedeno u Odjeljku 3.6, maksimalnu
reprezentativnost svih uzoraka od N instanci ima regularna reSetka ¢iji niz D; ima nultu
standardnu devijaciju (op, = 0) i nultu entropiju ( Hp, = 0) Tako da je dHp, = 0. Dakle,
najvecu reprezentativnost od realnih baza podataka imace ona sa najmanijim vrednostima o, H
I oH (najblize vrednostima oy, Hp, i 0Hp, . Dakle kao najreprezentativniju bazu podataka,

prihvatamo onu koja ima minimalnu vrednost min(oHp). Metoda balansiranja koja proizvodi
najizbalansiranije derivate iz originalnog skupa podataka, u smislu minimuma ove mere,
smatra se najefikasnijom metodom. Ukupna ta¢nost klasifikacija kao jedan od kriterijuma
ocenjivanja nije pogodan za ocenu neuravnotezenih podataka (Guo i Viktor, 2004). Zato smo
koristili pokazatelje za procenu odgovarajuée krive relativne operativne karakteristike (ROC)
(Kubat et al., 1998, Favcett, 2003, Provost i Favcett, 1997 i Maloof, 2003) za procenu
relevantnosti DBB metoda. Pretpostavimo da su p i n pozitivni i negativni test primeria Y i N
su predvideni pozitivni 1 negativni rezultati klasifikacija dobijeni od strane obucenog
klasifikatora. Vizuelni prikaz izvedene klasifikacije mogu se dati u obliku konfuzione matrice
kao u Tabeli 7.2. Smatramo da je manjinska klasa pozitivna klasa a vec¢inska klasa negativna..

Tabela 7.2
Konfuziona matrica za ocenu performansi.
Klasifikovan kao

&

e Y N

~ < | TP (True Positive) FP (False Positive)
@

>

E o | FN (False Negative) | TN (True Negative)
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Koristili smo konfuzionu matricu da definiSemo prikazane jednacCine za metriku evaluacije
obuke klasifikatora iz neuravnotezenih skupova podataka na slede¢i nacin:

P: Broj pozitivnih realizacija,

N: Broj negativnih realizacija,

Sensitivity (True positive rate): TPR=TP/P=TP/(TP + FN)

Specificity (True negative rate): SPC =TN/N =TN/(TN + FP)

Specificity (Falce positive rate): FPR =FP/N =FP/(FP+TN)=1-SPC

ROC kriva prikazuje parametarsku kompoziciju vrednosti TPR(T) u funkciji FPR(T), gde je T
promenljivi parametar koji predstavlja vrednost praga razgrani¢enja izmedu funkcija gustina
raspodele posmatranih klasa.

AUC: Predstavlja vrednost povrsine ispod ROC krive i performanse Klasifikatora su direktno
proporcionalne ovoj vrednosti, koja u slucaju tacne klasifikacije svih instanci iznosi 1.

Ostali, dole prikazani korisni derivati konfuzione matrice, se takode koriste pri oceni
performansi klasifikatora.

Accuracy:  A.. = (TP +TN)/(TP + FP + TN + FN)

Recall: Rec =TP/(TP + FN)

Precision: Precis =TP/(TP + FP)

G_mean: Gmean =+/[TP/(TP + FN)] X [TP/(TN + FP)]
F_Measure:  Fyeqsure = [(1 + B?) = Recall * Precision]/[B? * Recall + Precision]
Drugi, indirektni indikator efikasnosti metoda balansiranja predstavljen je merom
performansi klasifikatora koji je podvrgnut obuci pomoc¢u uravnotezenih derivata izvorne baze
podataka, koji su dobijeni pomoc¢u aktuelnih metoda balansiranja. Ovaj indikator je
kondenzovani derivat konfuzione matrice (povrSina ispod ROC krive poznato pod nazivom
AUC (Area Under the Curve). Ovaj indirektni indikator reprezentativnosti uzoraka treba da
bude u negativnoj korelaciji sa direktnim pokazateljima reprezentativnosti ( a(D),
H(D) and oH(D)). Treba napomenuti da na AUC indikator takode moze uticati priroda
ponasanja klasifikatora, koja nije uvek deterministicka. Performanse idealnog klasifikatora
izrazenog ovim parametrom imaju sledecu vrednost: AUC = 1. Ovo je maksimalna vrednost
koju parametar moZe imati. Prema tome, klasifikatori sa najvisim AUC vrijednostima ¢e biti
najbolje rangirani. Metoda balansiranja koja proizvodi balansirane derivate izvornih baza
podataka koje povecavaju performanse (AUC) koriS¢enog klasifikatora do najvece vrednosti, u
poredenju sa drugim metodama, smatrace se najefikasnijim ¢ime pretenduje na upotrebu u

realnim uslovima.
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7.5. Eksperimentalna evaluacija efikasnosti DBB algoritma

U ovom poglavlju predstavljamo eksperimentalne rezultate komparativne evaluacije
efektivnosti DBB algoritma u poredenju sa ostalih trinaest (13) relevantnih tehnika balansiranja
primenjenih na prikazane originalne baze podataka. Za tu svrhu svaka od dvadeset (20)
koris¢enih baza podataka podleze svakoj od 13 metoda balansiranja, tako da za svaku bazu
podataka dobijamo trinaest novih baza podataka, koje smo nazvali derivatima originala.
Originali su takode ukljuceni kao Cetrnaesti nebalansirani skup uzoraka. OpSta simbolicka
Sema generisanja derivata je: Derivat 1 j = Metod j (Original 1), gdesei=1, 2, ..., 20., odnosi
senabazuiaj=1,2, .., 14. se odnosi na metod j, tako da pored 20 originala dobijamo jo$
260 balansiranih derivata $to je ukupno 280 baza podataka. U kontekstu uvedene Seme,
Derivat 15 2 predstavlja balansiranu bazu podataka dobijenu od izvorne baze pomoc¢u metoda
ADASIN. Derivative_15 1 predstavlja bazu podataka Pima ORIGINAL. Svi derivati imaju
svoje pozicije prikazane zaglavlju tabela (7.3, 7.4, 7.5 i 7.6). Prvo ¢emo predstaviti rezultate
dobijene prvim setom metrika za direktnu procenu efikasnosti. Oni predstavljaju distributivne
karakteristike nizova lokalnih rastojanja D originalnih baza podataka D (ORIGINAL) i nizova
D njihovih uravnotezenih derivata: D(ADASIN), D(BORDER SMT), D(DBB), ...,
D(TOMEK), dobijenih koriS¢enjem Trinaest metoda koje smo testirali. Rezultati eksperimenta
su prikazani u tabelama 7.3 1 7.4. Tabela 7.3 u prvoj koloni sadrzi imena baza podataka, a
druge kolone sadrze skup vrednosti a(D) za originalne baze podataka (druga kolona) i njihovih
trinaest uravnotezenih derivata dobijenih pomocu dve grupe tehnika, oversampling (kolone 2:
8) i undersampling (kolone 9:14), respektivno. Bold-face podaci ozna¢avaju numericke
vrednosti koje prikazuju minimalne vrednosti a(D). Tabela 7.4 u prvoj koloni sadrzi imena
koriS¢enih baza podataka, a druge kolone sadrze skup vrednosti H(D) za originalne baze
podataka (druga kolona) i1 njihovih trinaest uravnotezenih derivata identi¢no rasporedenih kao
u tabeli 6. Bold-face numeric¢ke vrednosti se odnose na minimalne vrednosti H(D). Podsetimo
na negativnu korelaciju izmedu o(D) i H(D) s jedne strane i reprezentativnosti aktuelnog
uzorka sa druge strane. Bold-face vrednosti u tablicama ukazuju na najefektivniju metodu koja
se odnosi na odredeni skup podataka. Vrednost proizvoda ¢(D)* H(D), koja nije prikazana u
tabeli, predstavlja pokazatelj reprezentativnosti uzoraka sa op$tim znacenjem i bice dalje
raCunat 1 razmatran zajedno sa drugim pokazateljima. Ilustrativno predstavljanje
eksperimentalne procene takode je prikazano na slici .17, date u formi matrice 4 x 3 malih slika
SI. (i, j), 1 =1: 4, j = 1: 3. Ova slika predstavlja vizuelni interni pogled na sustinu efekta

balansiranja uzoraka koriS¢enjem predstavljenih tehnika balansiranja. Slika 7.1 predstavlja
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distributivne karakteristike niza lokalnih distanci D preko funkcije gustine verovatnoce

ilustrativnog primera originalne baze podataka Pima i njenih derivata. Svaka mala slika

predstavlja pdf(D) originalnu bazu Pima i njene derivate dobijene jednim od prikazanih

dvanaest tehnika balansiranja. Kod svih slika, puna plava linija se odnosi na originalne a

taCkaste crvene linije se odnose na balansirane derivate, tako da je prikazano ukupno trinaest

uzoraka. Prva mala slika Sl. (1,1) na Slici 7.1. predstavlja pdf(D) izvorne baze podataka i njen

DBB balansirani derivat. DBB algoritam balansira gustine instanci u prostora instanci, $to se

manifestuje znacajnim povecanjem amplitude pdf krive, §to pokazuje znacajno smanjenje (D)

balansiranog uzorka u poredenju sa originalnom.

Tabela 7.3

Vrednosrti standardne devijacije a(D) za originalne i balansirane baze podataka.

over-sampled data under-sampled data

ORIG | ADAS| BOR | DBB | ROS SMT | SMT+ |SMT+| ENN | MOST | NCL |NEAR | RUS | TOM
Data Set SMT ENN | TOM DIST MISS2
Abalone 0.0836 | 0.0868|0.0882 [0.0821|0.0914 [0.1176 | 0.0884 |0.0882 | 0.0830| 0.3618 | 0.0826 |0.5020 | 0.5493 | 0.0836
Arrhythmia | 0.3781 | 0.3922|0.3792 |0.3485| 0.4288 |0.3860 | 0.4038 |0.3972| 0.3788] 0.4391 | 0.3931 |0.3565 | 0.3419 | 0.3788
Br. Cancer | 0.1497| 0.1512|0.1787 |0.1616/0.1416 |0.1498 | 0.1524 |0.1503| 0.1551| 0.2087 | 0.1567 |0.1573] 0.1725 | 0.1523
EEG Eye St.| 0.0757 | 0.0750{0.0772 |0.0699|0.0746 |0.0736 | 0.0745 |0.0742 | 0.0762| 0.0743 | 0.0798 |0.0882 | 0.0787 | 0.0761
E. Coli 0.3190 | 0.2854|0.3012 |0.2643|0.2980 [0.2922 | 0.2926 |0.2916 | 0.3194 0.5855 | 0.3076 |0.2880 | 0.3052 | 0.3128
Heart 0.5057 | 0.4720{0.4140 |0.2456|0.4220 |0.4538 | 0.4270 |0.4674| 0.6762| 0.4444 | 0.4053 |0.4935 | 0.4591 | 0.5170
Iris 0.1204 | 0.1372{0.1542 |0.1204|0.1512 |0.1388 | 0.1388 |0.1388 | 0.1200| 0.1382 | 0.1204 [0.1255 | 0.1468 | 0.1204
Letter A 0.1329 | 0.2426|0.2688 [0.1303|0.2424 [0.2216 | 0.2216 |0.2216 | 0.1329| 0.2669 | 0.1329 |0.2340 | 0.3124 | 0.1329
Magic 0.1390| 0.1294(0.1324 |0.1274]0.1235 |0.1266 | 0.1314 |0.1292| 0.1522| 0.1514 | 0.1511 |0.1574] 0.1519 | 0.1459
Phoneme | 0.3327 | 0.2406|0.2488 |[0.2349|0.2341 [0.2349 | 0.2457 |0.2395| 0.3447| 0.4637 | 0.3482 |0.3495 | 0.3833 | 0.3385
Phon. sh/f/ | 0.3078 | 0.3236|0.3234 [0.2978]0.3012 |0.3144 |0.3292|0.3218| 0.3180| 0.4251 | 0.3126 |0.3237 | 0.3734 | 0.3117
Phoneme s | 0.0706 | 0.0618|0.0686 [0.0626|0.0640 [0.0640 |0.0648 |0.0648 | 0.0742| 0.0890 | 0.0739 |0.0868 | 0.0823 | 0.0748
Phon. zh/3/| 0.2586 | 0.2450|0.2428 |0.2350|0.2010 [0.2336 |0.24740.2428 | 0.2861| 0.2804 | 0.2606 |0.2679 | 0.2745 | 0.2743
Phoneme z | 0.1620 | 0.3021|0.3570 [0.1529|0.3215 |0.2992 | 0.3045 |0.3004 | 0.1683| 0.2090 | 0.1627 |0.1933 | 0.1958 | 0.1649
Pima 0.2125 | 0.1928|0.2056 |[0.1622|0.1926 [0.1880 | 0.2048 |0.1960 | 0.2426| 0.2232 | 0.2170 |0.2207 | 0.2158 | 0.2272
Satimage | 0.3217 | 0.2986|0.3158 |0.2912| 0.2853 {0.2990 | 0.3048 |0.3028 | 0.3258| 0.5860 | 0.3288 |0.4120 | 0.6528 | 0.3242
XOR2 0.0271 | 0.0230{0.0228 [0.0215|0.0226 [0.0216 |0.0214 |0.0214 | 0.0268| 0.0303 | 0.0272 |0.0292 | 0.0321 | 0.0270
XOR32 0.0360 | 0.0218]0.0244 [0.0192|0.0166 [0.0178 |0.0172]0.0178| 0.0352| 0.1008 | 0.0362 |0.1022 | 0.0873 | 0.0363
XOR8 0.0328 | 0.0272{0.0264 |0.0183|0.0202 |[0.0186 | 0.0180 |0.0181 | 0.0328| 0.0490 | 0.0330 [0.0502 | 0.0464 | 0.0324
Yeast 0.2141 0.1950{0.1841 [0.1847|0.2022 |0.1996 | 0.2032]0.2120| 0.2315| 0.2510 | 0.2461 |0.1845 | 0.2458 | 0.2318
Tabela 7.4
Vrednosti entropije H(D) za originalne i balansirane baze podataka.

over-sampled data under-sampled data

ORIG | ADAS| BOR | DBB [ROS SMT [SMT+ | SMTH ENN |MOST | NCL |NEAR | RUS | TOM
Data Set SMT ENN | TOM DIST MISS2
Abalone 3.6751| 2.8598| 2.7824 | 2.6126| 2.6268|2.7731 [2.7599 |2.7669 [3.2363 |4.2023 | 3.2314 |3.6470 #4.2451 |3.2306
Arrhythmia | 4.7447 | 4.2576| 4.3692 | 3.1504 | 4.3640|4.3945 |4.4441 |4.4458 4.2183 |3.3360 |4.2271 |3.5425 B.6368 [4.2183
Br. Cancer | 3.6755| 4.9279| 4.5862 |3.6406 | 4.8875|4.9509 [4.9052 |4.91123.7054 |3.7686 |3.5574 |3.8451 P.7554 |3.6922
EEG Eye St.| 3.7284 | 3.9255| 3.9653 | 3.5656 | 3.8047|3.8345 |3.8361 |3.8316 [3.6054 |3.5787 |3.5587 |3.5253 [3.6314 |3.6020
E. Coli 3.2634 | 3.5406 | 3.5861 | 3.3236 | 3.7243|3.5896 [3.6332 |3.6310[3.5986 |3.8000 |3.5117 |3.5102 #.1973 |3.4977
Heart 4.7454 | 4.7691 | 4.6783 | 4.0779 | 4.5358|4.6400 |4.6082 |4.5883 |4.8283 (4.4849 |4.4275 |4.5992 W.4967 |4.7235
Iris 2.8561| 3.5003 | 3.5598 | 2.8552 | 3.4363|3.4898 |3.4898 |3.4898 [2.8552 |3.0245 | 2.8552 |2.9724 P.9265 |2.7024
Letter A 4.5590 | 3.3005| 2.4585 | 3.3852| 3.1456|3.4182 |3.4182 |3.4182{3.9982 (3.7796 | 3.9987 |4.2412 WK.5418 |3.9988
Magic 3.2688| 3.5491| 3.2641 | 3.1057 | 3.4110{3.4727 |3.2073 |3.5164 3.3966 |3.6179 | 3.4883 |3.5116 B.5014 |3.3904
Phoneme 4.2298| 4.1161| 4.2147 | 3.8784 | 4.1168|4.0887 |4.1173 |4.1093 }4.0899 |4.3689 |4.0305 |4.1849 B.8672 |4.0500
Phon. sh/[/ | 4.4621| 4.9071| 4.9293 | 4.3405| 4.8215|4.8984 |4.9467 |4.9393 4.0352 |4.3943 | 4.0122 |4.1519 K.0185 |4.0412
Phonemes | 4.4719| 4.2179| 4.3616 | 3.8505 | 4.2859|4.2439 |4.2283 |4.2251 4.3889 |4.0880 | 4.1595 [4.0980 ¥.2151 |4.6330
Phon. zh/3/ | 3.8532| 3.7674| 3.6723 | 3.2331| 3.7532|3.6632 |3.6883 |3.6999 3.9068 |3.9464 |3.6698 |3.6943 [3.8456 |3.8392
Phoneme z | 3.8800 | 3.7998| 4.1092 | 3.5269 | 3.9785|3.8847 |3.8534 |3.8317[3.8079 |4.0321 |3.6749 |3.7744 4.1113 |3.9813
Pima 4.3833 | 4.2948| 4.5776 | 4.0557 | 4.4245|4.4633 |4.4135 |4.4962 4.4427 |4.4465 |4.3844 |4.3768 1.2886 |4.4420
Satimage 5.0698 | 4.3854 | 4.5628 | 4.2686| 4.1682|4.3373 |4.3520 |4.3476 4.3417 4.4255 |4.3313 [4.1985 W.2127 |4.3402
XOR2 3.6915| 3.7297| 3.5817 | 3.4945 | 4.0401/3.9104 [3.9055 |3.9055 3.6872 |3.7629 | 3.7055 |3.7177 B.9286 |3.6899
XOR32 2.6913| 3.5997| 2.3470 | 2.6449 | 2.2434|3.2117 |2.6243 |3.21232.6811 |4.4332 | 2.7059 |4.5444 WK.4215 |2.6907
XOR8 3.2061| 2.8826| 2.6856 | 2.4375| 2.8184|3.4052 [3.3979 |3.39793.2158 |4.1729 | 3.2142 |4.0786 #.0473 |3.2081
Y east 3.5360 | 3.5223|3.4804 | 3.5498 | 3.6791|3.6064 |3.6015 [3.6586 (3.4852 |3.8024 | 3.6320 [3.4028 [3.6284 |3.8777
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Dakle, ova kriva pokazuje slicnost sa krivom pdf(D,;) dobijenom od balansiranog

uzorka, datog u poglavlju 5. na Slici 5.5. Sve ostale slike pokazuju pdf krivu koje su pribliznog

oblika kao pdf krive originala [Slika. (1,2), S1. (2,2)], ili su mnogo blize uniformnoj distribuciji,
u odnosu na pdf krivu originalnog [SI. (3,1), SI. (3,2) , SL (3,3), SL. (4,1)]. Ove c¢injenice

ukazuju na poveéanje vrednosti 0(D) i H(D), drugim refima, smanjenje reprezentativnosti

transformisanih uzoraka u odnosu na original.
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Slika 7.1 Uticaj raznih tehnika balansiranja na karaktersistike raspodele (pdf ) srednjih lokalnih rastojanja za
originalni Pima skup podataka (puna plava linija) | korespondentne balansirane derivate (isprekidana crvena

linija).
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Da podsetimo da DBB algoritam balansira sve klase trening uzorka, tako da vec¢inska klasa
zadrzava isti broj primera, dok se broj instanci manjinske klase povecava do broja primera
vecéinske klase. Treba istaci da prezentacija pdf krivih koje se odnose na srednje lokalne
udaljenosti predstavlja ilustrativni indirektni unutraSnji uvid u raspodelu instanci n-
dimenzionalnog uzorka. Tabele 7.5 i 7.6 prikazuju indirektne mere efikasnosti metoda
balansiranja, dobijenih merenjem performansi dva razli¢ita klasifikatora: ansambl MLP i KNN
ansambl, koji prolaze kroz uravnotezene derivate originala, kao i originalne skupove podataka.
Ove mere su rezultati interakcije algoritama za balansniranje, karakteristika klasifikatora i
slu¢ajnog izbora obucavaju¢eg uzorka iz baze podataka. Zbog stohasticke prirode MLP
struktura, takode smo ukljucili KNN ansambl kao deterministicki algoritam kako bismo dobili
komparativnu procjenu efekata balansiranja. Pored originalnih performansi MLP i KNN, u
analizi rezultata izraCunate su performanse vrednosti fiktivnog hibridnog klasifikatora (MLP +
KNN) koris¢enjem usrednjene vrednosti performansi MLP 1 KNN klasifikatora. Treba imati na
umu da je u prvoj grupi direktnih metrika [o(D), H(D),i cH(D) ] rangiranje rezultata u
pozitivnoj korelacija sa metrikom, bolji rang predstavljen je nizom vredno$¢u i on odgovara
nizoj vrednosti metrike, dok je u slucaju indirektne grupe pokazatelja (AUC), pozicija
rangiranja u negativnoj korelaciji sa metrikom, Sto zna¢i da bolji rang (niZa vrijednost)
odgovara vec¢oj vrednosti AUC.

Kompletni eksperimentalni rezultati performansi koji se odnose na sve skupove podataka,
sve metode balansiranja i1 sve klasifikatore predstavljeni su u Tabelama 7.5 1 7.6. Koriste¢i
rezultate prikazane u tabelama 7.3, 7.4, 7.5 i 7.6, prvo moramo dokazati pretpostavku o
negativnoj korelaciji izmedu direktnih 1 indirektnih pokazatelja balansa. U tu svrhu
izra¢unavamo Pearsonove koeficijente korelacije. Tabela 7.7 pokazuje koeficijente korelacije
R, p-vrednosti kao i vrednosti RL i RU. R koeficijenti mogu da se kre¢u od -1 do 1, gde -1
negativnu korelaciju, 0 predstavlja nepostojanje korelacije, a 1 predstavlja direktnu, pozitivnu
korelaciju. Predstavljene p-vrednosti testiraju nultu hipotezu da ne postoji veza izmedu
posmatranih metrika. Prikazane p-vrednosti se krecu od 0 do 1, pri ¢emu vrednosti blizu 0
odgovaraju statisticki znacajnoj korelaciji u R. Ako je p-vrednost manja od usvojenog nivoa
znacajnosti (0,05), onda se odgovarajuca korelacija smatra zna¢ajnom. Prikazane vrednosti RL
su 95% od intervala pouzdanosti donje granice za aktuelne koeficijente R, dok su vrednosti RU
gornje granice za aktuelne koeficijente R. Tabela 7.7 pokazuje matricu 3x12 koja sadrzi

koeficijente korelacije izmedu vrednosti direktne i indirektne metrike. Dimenzije podataka
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direktnih i indirektnih metrika su 20x14. Ove matrice su prvo transformisane u vektor kolonu

dimenzija 280x1, a zatim su izraCunate vrednosti koeficijenta korelacije.

Tabela 7.5
Rezultati klasifikacije (AUC) za originalne i balansirane baze podataka za MLP Ansambl klasifikator.
over-sampled data under-sampled data
ORIG | ADAS|BOR DBB | ROS | SMT [SMT+ |SMT+ | ENN MOST| NCL |[NEAR| RUS TOM
Data Set SMT ENN | TOM DIST MISS2

Abalone 0.9831 [0.9801 |0.9799 |0.9989 |0.9856 [0.9777 |0.9825 |0.9844 |0.7799 [0.9856 | 0.9880 |0.7212| 0.9712 |0.9878
Arrhythmia |0.8310 |0.8082 |0.8046 |0.8678 |0.8014 |0.7891 |0.8397 [0.8505 |0.8639 [0.7895 | 0.8588 |0.7140| 0.8454 |0.8537
Br. Cancer  |0.9928 |0.9785 |0.9789 |0.9892 |0.9787 |0.9763 [0.9912 0.9914 0.9907 0.9913 | 0.9921 [0.9915]| 0.9931 |0.9917
EEG Eye St |0.9225 [0.9851 |0.9893 |0.9959 [0.9974 |0.9836 [0.9963 |0.9945 [0.9417 0.9325 | 0.9175 |0.9654| 0.9122 |0.9352

E. Coli 0.9074 |0.9085 |0.8956 |0.9456 |0.9044 |0.9052 |0.9481 [0.9589 |0.9185 0.9270 | 0.9078 |0.9019| 0.9263 |0.9074
Heart 0.8623 |0.8868 |0.8557 |0.8682 |0.8641 |0.8601 |0.8639 |0.8675 |0.8264 0.8661 | 0.8647 |0.8671| 0.8739 |0.8683
Iris 1.0000 |1.0000 [1.0000 |1.0000 |1.0000 |1.0000 |1.0000 {1.0000 |1.0000 [1.0000 | 1.0000 |1.0000| 1.0000 |1.0000
Letter A 0.9824 10.9935 |0.9891 |0.9944 0.9956 [0.9916 |0.9941 |0.9927 |0.9861 0.9770|0.9848 |0.9766 | 0.9935 |0.9875
Magic 0.9013 0.9003 |0.8957 |0.9152 0.9014 |0.9013 |0.9003 |0.9009 |0.8847 0.8742|0.9018 |0.8568 | 0.9013 |0.9007

Phoneme 0.9709 [0.9697 |0.9729 0.9643 |0.9704 |0.9751 |0.9753 [0.9742 |0.8655 [0.8439 | 0.9546 |0.8094 | 0.9063 |0.9411
Phon. sh/f/ ]0.9030 |0.8750 |0.9060 |0.9068 |0.9066 |0.9087 |0.8993 |0.9258 |0.8654 |0.8221 | 0.9056 |0.6880| 0.8897 |0.8973
Phoneme s [0.8660 |0.8645 |0.8653 |0.8992 |0.8690 [0.8911 |0.8725 |0.8668 |0.9045 [0.8547 | 0.8722 [0.7604 | 0.8674 |0.8685
Phon. zh/3/ |0.9818 |0.9761 |0.9692 ]0.9939 |0.9639 |0.9535 |0.9951 |0.9836 |0.9724 |0.8077 | 0.9373 |0.7172| 0.9843 |0.9819
Phoneme z  [0.9607 |0.9385 |0.9105 |0.9628 [0.9065 [0.9388 [0.9291 |0.9447 0.9434 0.9685 | 0.9582 [0.9776| 0.9695 |0.9683

Pima 0.7024 |0.7723 |0.8462 |0.8205 |0.7736 |0.8233 |0.8004 [0.8045 0.6993 [0.6809 | 0.6948 |0.6611| 0.6964 |0.7017
Satimage 0.8743 |0.8918 |0.8743 |0.8890 0.8826 |0.8731 |0.8823 |0.8791 |0.8832 0.8712|0.6809 |0.6522 | 0.8828 |0.8647
XOR2 0.9995 [0.9082 ]0.9983 |0.9996 |0.9989 |0.9993 |0.9997 [0.9998 |0.9996 0.9981 | 0.9996 |0.9985| 0.9995 |0.9995
XOR32 0.9916 [0.9681 |0.9990 |0.9988 0.9902 [0.9925 |0.9988 |0.9678 |0.9980 0.9734 | 0.9988 |0.9928 | 0.9904 |0.9974
XOR8 0.9904 [0.9832 ]0.9851 |0.9951 |0.9944 ]0.9904 |0.9848 [0.9946 |0.9993 0.9938 | 0.9944 |0.9828 | 0.9963 | 0.9989
Yeast 0.7716 |0.7787 ]0.7484 |0.8092 ]0.7855 |0.7746 |0.7704 |0.7792 |0.7506 0.7912]0.7696 | 0.5635| 0.7629 |0.7723

U cilju lakSeg tumacenja rezultata, predstavljamo primer vrednosti koeficijenta korelacije
izmedu o(D) data u obliku matrice (Tabela 7.3) i AUC (KNN) matrice (Tabela 7.6).
Koeficijent ¢ija je pozicija u matrici (1, 5) ima vrednost: R(o(D),AUC(KNN)) =-0,5990.

Svi koeficijenti korelacije R imaju negativne vrednosti, a za sve p vrednosti smatra se da je p
<0,05.

Ova cinjenica potvrduje da postoje statistiCki znacajne korelacije izmedu direktne i
indirektne mere balansa uzoraka, $to je stav hipoteze P3 koja tvrdi da direktne mere balansa
raspodele instanci razlicitih kvaliteta artikulacije u prostoru obeleZja obucavajuceg uzorka
(Entropija i Standardna devijacija) stoje u jakoj pozitivnoj korelaciji sa indirektnim merama
njegove reprezentativnosti (stepen tacnosti predikcije involviranih prediktora).

Dakle, sa porastom standardne devijacije lokalnih rastojanja instanci a (D), koji je indikator
smanjenja entropije uzorka, dolazi do smanjenja AUC vrednosti, $to zna¢i do smanjenja
tanosti klasifikacije. Potvrda hipoteze P3, koja je bitna hipoteza ovog istrazivanja, zahtevala
je dosta truda za dokazivanje. Rezultati pokazuju da je korelacija izmedu direktnih i indirektnih
mera balansa nesto veca u slucaju KNN klasifikatora nego u slu¢aju MLP klasifikatora. Ova
razlika je verovatno posledica stohastickog karaktera MLP klasifikatora odnosno veceg
determinizma KNN Klasifikatora, ali istovremeno i pokzatelj konkurentnosti KNN klasifikatora

sa najboljim tipovima klasifikatora.
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Tabela 7.6
Rezultati klasifikacije (AUC) za originalne i balansirane baze podataka za KNN Kklasifikator.

over-sampled data under-sampled data
ORIG | ADAS| BOR | DBB | ROS | SMT | SMT+| SMT+| ENN |MOST | NCL |[NEAR | RUS | TOM
Data Set SMT ENN | TOM DIST MISS2

Abalone 0.7259 | 0.9734 | 0.9478 | 0.9698 | 0.8974 | 0.9507 | 0.9719| 0.9724| 0.6932|0.6825 | 0.7435 | 0.7518 | 0.9660 |0.7603
Arrhythmia | 0.5832 | 0.7246 | 0.7283 | 0.7375 | 0.6399 | 0.7181 | 0.7235| 0.7293| 0.5731)|0.5376 | 0.5829 | 0.4915 | 0.6194 |0.5731
Br. Cancer | 0.9688 | 0.9522 | 0.9653 | 0.9652 | 0.9726 | 0.9769 | 0.9758| 0.9758| 0.9735|0.9749 | 0.9728 | 0.9686 | 0.9813 |0.9775
EEG Eye St | 0.9830 | 0.9676 | 0.9623 | 0.9757 | 0.9788 | 0.9775 | 0.9657| 0.9702| 0.9703|0.9567 | 0.9704 | 0.9321 | 0.9807 |0.9777

E. Coli 0.9159 | 0.8844 | 0.8752 | 0.8965 | 0.9043 | 0.9000 | 0.8837| 0.8837| 0.9161]0.8263 | 0.9172 | 0.8898 | 0.9000 |0.9185
Heart 0.6531 | 0.6229 | 0.6400 | 0.6702 | 0.6460 | 0.6442 | 0.6702| 0.6823| 0.5807|0.5559 | 0.6414 | 0.5914 | 0.5880 |0.6254
Iris 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000| 1.0000| 1.0000{1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 |1.0000
Letter A 0.9906 | 0.9887 | 0.9950 | 0.9949 | 0.9918 | 0.9926 | 0.9905| 0.9895| 0.9924|0.7031 | 0.9949 | 0.9197 | 0.9894 |0.9949
Magic 0.8081 | 0.7801 | 0.7834 | 0.7959 | 0.8131 | 0.8062 | 0.7983| 0.8010| 0.7752]0.7451 | 0.8173 | 0.7136 | 0.8037 |0.8008

Phoneme | 0.8361 | 0.8748 | 0.8576 | 0.8776 | 0.8739 | 0.8701 | 0.8508| 0.8585| 0.7240] 0.6325 | 0.8489 | 0.6515 | 0.7900 |0.8378
Phon. sh,j, | 0.9483 [0.9641 | 0.9479 | 0.9677 | 0.9679 | 0.9468| 0.9272 0.9569| 0.8213[0.6569 | 0.9359 | 0.6918 | 0.8685 |0.9380
Phoneme s | 0.8904 | 0.8941 | 0.8526 | 0.8916 | 0.9032 | 0.8826| 0.8732 0.8967 | 0.8660] 0.7922 | 0.8971 | 0.7930 | 0.8915 |0.8924
Phon. zh/3, | 0.7929 | 0.8054 | 0.6964 | 0.7964 | 0.7981 | 0.7939 | 0.7682 0.7828| 0.7064] 0.6965 | 0.7800 | 0.6191 | 0.7673 |0.8005
Phoneme z | 0.9901 | 0.9723 | 0.9144 | 0.9796 | 0.9937 | 0.8896 | 0.9673| 0.9958| 0.9462]0.7640 | 0.9724 | 0.6982 | 0.9154 |0.9725
Pima 0.7150 | 0.6975 | 0.7448 | 0.7535 | 0.7241 | 0.7277 | 0.7373] 0.7260| 0.6986] 0.6451 | 0.7560 | 0.6313 | 0.7394 |0.7290
Satimage | 0.8743 | 0.9166 | 0.8888 | 0.9039 | 0.9265 | 0.9220 | 0.9142] 0.9177| 0.8290] 0.5876 | 0.8765 | 0.6407 | 0.9095 [0.8951
XOR2 0.9984 | 0.9997 | 0.9918 | 0.9993 | 0.9993 | 0.9993 | 0.9993| 0.9993| 0.9993| 0.9924 | 0.9993 | 0.9983 | 0.9993 |0.9993
XOR32 | 0.9722 |0.9717 | 0.9708 | 0.9738 | 0.9850 | 0.9717 | 0.9713] 0.9717| 0.9583|0.9363 | 0.9721 | 0.9717 | 0.9977 |0.9722
XORS 0.9917 | 0.9953 | 0.9983 | 0.9988 | 0.9983 | 0.9994 | 0.9994| 0.9983| 0.9917[0.9489 | 0.9917 | 0.9843 [ 0.9971 [0.9917
VYeast 0.7310 | 0.7277 | 0.7531 | 0.7616 | 0.7329 | 0.7515 | 0.7526] 0.7541| 0.7023] 0.7256 | 0.7532 | 0.6170 | 0.7347 |0.7448

Tabela 7.7
Pearsonovi korelacioni parametri izmedu direktnih mera [o(D), H(D) i H(D)] i indirektnih mera disbalansa (AUC)
koje su dobijene pomocu tri razliita klasifikatora (MLP Ansaml, KNN Ansaml i hibridni MLP+KNN klasifikator).

Sve matrice (20x14) su convertovane u vektor kolone (280x1) pre racunanja korelacije izmedu njih.
corr(x,y), x € {0, H,oH}, AUC(MLP) AUC(KNN) AUC(MLP) + AUC(KNN)
c {AUC(MLP),AUC(KNN),} R |p-value| R_ Ru R |p-value| R_ Ru R |p-value| R_ Ru
AUC(MLP + KNN)
a(D) -0.4334|<.0001-0.5240{-0.3331|-0.5990 |< .0001 |-0.6693|-0.5182 |-0.5737 | < .0001 |-0.6474 |-0.4893
H(D) -0.3623|<.0001-0.4599-0.2559 |-0.3342 |< .0001 |-0.4344]-0.2259 |-0.3720 | < .0001 |-0.4688 |-0.2664
oH(D) -0.4361|<.0001|-0.5264 |-0.3360 |-0.5950 |< .0001 |-0.6658|-0.5136 |-0.5722 | < .0001|-0.6461 |-0.4877

Eksperimenti su izvedeni preko identi¢nog skupa podataka obuke u slucaju oba
klasifikatora, kako bi se izbegao stohastic¢ki uticaj razlike uzoraka za obuku na performanse
klasifikatora. Takode, postoji neSto manji stepen korelacije izmedu H(D) 1 AUC, §to je rezultat
aproksimacije u izracunavanju entropije uzorka na osnovu histograma s jedne strane, i
nesrazmernog odnosa gustina instanci 1 broja obeleZja uzoraka sa druge strane. Za
komparativni proracun korelacije izmedu rangova direktnih 1 indirektnih metrika koristili smo
Spearmanov korelacioni koeficijent rangova p (ro) kao meru statisticke zavisnosti izmedu
rangiranja ove dve varijable. Tabela 7.8, koja je organizovana analogno Tabeli 10, prikazuje p i
p-vrednosti za iste grupe podataka. I u ovom slucaju potvrdena je postojanje negativna
korelacija izmedu aktuelnih mera kao 1 statisticka znacajnost te korelacije.

Visok stepen podudarnost rezultata dve razlicite statisticke metode dodatno ucvricéuje
stav 0 potvrdi tacnosti hipoteze P3.

Posebnu paznju posveti¢emo razultatima iz kolone 4 u Tabelama 7.5 i 7.6, koji se odnose na
na$ algoritam. Tabela performansi fiktivnog hibridnog klasifikatora MLP + KNN nije potrebno

prikazivati. lzmerene vrednosti AUC dobijene ansamblom MLP imaju ne$to veéu srednju
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vrednost od KNN ansambla, Sto ukazuje na prednosti neuronskih mreza usled vece

fleksibilnosti.

Tabela 7.8

Spearmanovi korelacioni parametri p (rho) izmedu direktnih mera [o(D), H(D) i gH(D)] i indirektnih mera
disbalansa (AUC) koje su dobijene pomocu tri razlicita klasifikatora (MLP Ansaml, KNN Ansaml i hibridni
MLP+KNN Klasifikator).

Sve matrice (20x14) su convertovane u vektor kolone (280x1) pre ra¢unanja korelacije izmedu njih.
corr(x,y),x € {Rank(o, H,oH)}, Rank AUC(MLP) Rank AUC(KNN) Rank AUC(MLP)+AUC(KNN)
Rank[AUC(MLP), AUC(KNN), p p-value p p-value p p-value

{ AUC(MLP + KNN)] }
Rank o(D) -0.5538 <.0001 -0.6125 <.0001 -0.6020 <.0001
Rank H(D) -0.4574 <.0001 -0.3812 <.0001 -0.4047 <.0001
Rank cH(D) -0.5766 <.0001 -0.6137 <.0001 -0.6098 <.0001

Na osnovu podataka iz tabela 7.6 1 7.7, neophodno je dokazati statisticki znacajno
poboljsanje performansi klasifikatora pod uticajem DBB algoritma (kolona 4 u Tabelama 7.6 i
7.7) u odnosu na uticaj drugih algoritama (ostale kolone). Da bismo dokazali ovaj stav,
potreban nam je statisti¢ki test. U tu svrhu koristimo test poznat pod nazivom two-tailed
Wilcoxon test, za analizu statisticke znacajnosti razlika ostvarenih proseénih vrednosti
performansi. Rezultati ove analize prikazani su u tabelama 7.9 i 7.10. Prva kolona Tabele 7.9
pokazuje ocenjeni ukupni rang algoritama za balansiranje koji se odnosi na efekat balansiranja.
Druga kolona sadrzi nazive algoritama, a ostale kolone iz Tabele 7.9 predstavljaju srednje
vrednosti (mean) i standardnu devijaciju (sd) performansi (AUC) svih klasifikatora koji su
podvrgnuti obucavaju¢im uzorcima svih baza podataka generisanih primenom svih algoritama
za balansiranje. Rangiranje ocenjenih uticaja algoritama balansranja na performanse
klasifikatore (MLP, KNN i MLP + KNN) su vrlo konzistentne, jer se na prvih pet pozicija
nalazi isti skup algoritama, ukljuuju¢i DBB, sa neznatnom razlikom u rasporedu. Treba
napomenuti da svi ovi algoritmi spadaju u kategoriju metoda oversamplinga, $to je u skladu sa
rezultatima prikazanim u radovima Japkovicz i Stephen, 2002 i Batista i sar., 2004. Z i p-
vrednosti za Wilcoxon test su date u Tabeli 7.10. Prikazani rezultati potvrduju nasu
pretpostavku, pokazujuéi statisticki znacajnu razliku (p <0.05) izmedu uticaja DBB i drugih
algoritama za balansiranje. Detaljniji uvid u Tabelu 7.10 pokazuje da se veoma visok stepen
znacajnosti razlike odnosi na mere performanse MLP klasifikatora, kao 1 klasifikator MLP +
KNN, dok je ovaj stepen znacajnosti razlike nesto nizi u KNN Klasifikator. Konkretno, u
slu¢aju KNN Kklasifikatora, u Cetiri od trinaest slucajeva (SMT + TOM, ROS, SMT i TOM)
balansnih algoritama, nema znacajne razlike (p> 0.05) uticaja u odnosu na DBB algoritam
(bold-face vrednosti u Tabeli 7.10). U ostalih 9 sluCajeva postoji znacajna razlika (p <0.05)
uticaja. Dobijeni rezultati u potpunosti potvrduju naSu pretpostavku statisticki znacajnog

poboljsanja (p <0.05) performansi MLP i MLP + KNN klasifikatora pod uticajem DBB

173



algoritma, u odnosu na uticaj drugih algoritama. U slucaju performanse klasifikatora KNN, u
cetiri od 13 slucajeva, ova razlika nije bila statistiCcki znaCajna, te zato smatramo da MLP

ansambl ima prednost nad KNN ansamblom.

Tabela 7.9
Srednja vrednost ta¢nosti klasifikacije AUC dobijena primenom razli¢itih technika balansuranja i klasifikatora.
Total | Method of MLP Method of KNN Method of MLP + KNN
rank | balancing mean AUC | sd AUC | balancing mean AUC | sd AUC balancing mean AUC | sd AUC
1° | DBB 0.9407 0.0638 | DBB 0.8955 0.1055 | DBB 0.9181 0.0799
2° | SMT+TOM 0.9330 0.0696 | SMT+TOM 0.8931 0.1086 | SMT+TOM 0.9131 0.0837
3% | SMT+ENN 0.9312 0.0730 | ROS 0.8873 0.1208 | SMT+ENN 0.9091 0.0848
4° | SMT 0.9253 0.0716 | SMT+ENN 0.8870 0.1085 | SMT 0.9057 0.0864
5° | ROS 0.9235 0.0755 | SMT 0.8860 0.1096 | ROS 0.9054 0.0926
6° | ADAS 0.9232 0.0738 | BOR SMT 0.8857 0.1176 | BOR SMT 0.9020 0.0876
7° | TOM 0.9212 0.0825 | ADAS 0.8757 0.1137 | ADAS 0.8994 0.0870
8% | ORIG 0.9197 0.0829 | RUS 0.8719 0.1294 | TOM 0.8956 0.0963
9° | BOR SMT 0.9184 0.0715 | NCL 0.8712 0.1260 | RUS 0.8950 0.0977
10° | RUS 0.9181 0.0832 | TOM 0.8701 0.1303 | ORIG 0.8941 0.0971
11° | NCL 0.9091 0.0972 | ORIG 0.8685 0.1304 | NCL 0.8901 0.0969
12° | ENN 0.9037 0.0890 | ENN 0.8359 0.1448 | ENN 0.8698 0.1102
13° | MOST DIST 0.8974 0.0907 | NEARMISS2 0.7778 0.1645 | MOST DIST 0.8327 0.1124
14° | NEARMISS?2 0.8399 0.1441 | MOST DIST 0.7680 0.1527 | NEARMISS2 0.8088 0.1462
Tabela 7.10

Vilkoksonov test rangiranja za ocenu ranga za procenu razlike izmedu uticaja DBB-a i drugih
algoritama na postignute performanse razli€itih klasifikatora. (Interval povjerenja = 95%)

Total | Method of MLP Method of KNN Method of MLP + KNN
rank | balancing p-value Z-value | balancing p-value Z-value | balancing p-value Z-value
1° | DBB - - DBB - - DBB - -
2° | SMT+ENN 0.0156 2.4170 SMT+TOM 0.3719 2.1934 SMT+TOM 0.0269 2.2135
3% | SMT+TOM 0.0283 2.1934 ROS 0.7605 3.1795 | SMT+ENN 0.0011 3.2596
4% | ROS 0.0015 3.1795 SMT 0.0582 3.2405 | ROS 0.0222 2.2867
50 | TOM 0.0016 3.1593 SMT+ENN 0.0113 24170 SMT 0.0004 3.5413
6° | SMT 0.0012 3.2405 BOR SMT 0.0149 3.2596 | BOR SMT 0.0004 3.5413
7° | RUS 0.0022 3.0584 RUS 0.0707 3.0584 ADAS 0.0004 3.5413
8% | ORIG 0.0006 3.4206 TOM 0.0394 3.1593 | RUS 0.0011 3.2596
9° | ADAS 0.0029 2.9779 NCL 0.0442 3.479%4 TOM 0.0005 3.5011
10° | NCL 0.0005 3.4794 ORIG 0.0421 3.4206 | ORIG 0.0004 3.5413
11° | BOR SMT 0.0011 3.2596 ADAS 0.0002 2.9779 NCL 0.0007 3.3752
12° | ENN 0.0012 3.2445 ENN 0.0010 3.2445 ENN 0.0003 3.5929
13° | MOST DIST 0.0005 3.4813 NEARMISS2 0.0002 3.4612 | MOST DIST 0.0002 3.7425
14° | NEARMISS?2 0.0005 3.4612 MOST DIST 0.0002 3.4813 NEARMISS2 0.0002 3.7425

Nasi eksperimenti pokazuju da oversampling metode balansiranju uzoraka u kombinaciji sa
DBB algoritmom, daju vrlo dobre rezultate na uzorcima razli¢itih veli¢ina, kompleksnosti i
stepena disbalansa. Rezultati ukazuju na to da je opravdano istrazivanje uticaja entropije
obucavajuc¢ih uzoraka na performanse involviranog klasifikatora. U tom smislu, balansiranje
zasnovano na indirektnom pristupu promeni entropije uzoraka, prikazana u ovom radu, moze

biti zanimljiv predmet daljih istraZivanja.

7.5.1 Doprinos, prednosti i nedostaci DBB metode

Glavni teorijski rezultat predstavljen u ovom radu predstavlja uspostavljena formalnu

korespodencija izmedu srednjih lokalnih rastojanja izmedu instanci regularne nD reSetke s
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jedne strane i volumena koje zauzimaju ove instance s druge strane. Ovaj formalizam moze
imati znacCaj u karakterizaciji raspodele uzoraka velikih dimenzija.

Ova metoda nudi efikasan indirektan pristup balansiranju velikih baza uzoraka, sto
smanjuje vreme racunanja i kori$¢enje racunarskih resursa. U prilog ovoj tvrdnji, prikazimo
stratifikaciju instanci u prostoru obelezja.

Direktna stratifikacija ima smisla u slucaju malog broja (n) relevantnih obelezja uzorka, ali

u realnim situacijama n uzima velike vrijednosti i ova Cinjenica predstavlja prepreku
operativnim algoritmima, zbog ogromnog broja (h™) podprostora dobijenih segmentacijom
svih karakteristicnih varijabli u h segmenata. Svaki od ovih podprostora treba pretrazivati i
resemplovati, iako mali dio njih sadrzi instance koje treba uzeti obraditi. Razmotrimo skup C,,
koji se sastoji N, instanci odredenih sa n = 100 obelezja. Zamislimo podelu ovih n
koordinata na h = 100 segmenata. Ovom operacijom delimo originalni skup C, na h" =
1.0e200 novih podprostora koje treba analizirati, §to podrazumeva ogromnu racunsku
slozenost O(h™). Jo$§ jedan nedostatak stratifikacije u prostoru obelezja je nemoguénost
vizuelne prezentacije u prostoru (n> 3). Razmotrimo indirektni DBB pristup problemu lokalne
gustine. Za odredivanje d;, vrednosti koristimo 2D matricu d,, = {d;x|dix = d(Cie, Cre)}, i =
k=1,2,..,N,.,gdeje N.=|C.| i |dy.| = |N, X N,| = N2.

Vrednost slozenosti 0 (N2) indirektnog pristupa je za vise redova of veli¢ine manji veéi od
vrednosti direktnog pristupa O (h™). Predstavljeni selektivni stratifikovani oversampling, kao
deo DBB procedure, menja pocetnu neravnomernu raspodelu uzorka ka uniformnoj distribuciji,
povecavajuci njenu reprezentativnost, dok SMOTE algoritam, na primjer, vr$i interpolaciju
instanci na ¢itavom prostoru instanci, odrZavju¢i na taj na¢in iniocijalno stanje raspodele.

Metoda ROS povecava redundantnost i koli¢inu podataka bez povecanja njihove
informativnosti. Jo$ jedan deo DBB algoritma, selektivni stratifikovanoi undersampling, ima
oc¢iglednu prednost u poredenju sa sluajnim undersamplingom. Ova procedura na celom
prostoru obeleZja uspostavlja kvazi uniformnu raspodelu uklanjajué¢i redundantne instance iz
gustih podrucja prostora, ¢ime poveéava reprezentativnost uzorka.

S druge strane, RUS metod vrsi slucajno uklanjanje instanci po celom prostoru obelezja
Sto rezultira zadrzavanjem pocetnog stanja reprezentativnosti i uklanjanjem vaznih instanci u
oblastima male gustine. Zbog brzog rasta koliine raspolozivih informacija, potreba za
otkrivanjem 1 smanjenjem redundanse postoje¢ih skupova podataka postaje sve vise aktuelna
Sto otvara prostor za primenu DBB algoritma. Uzimaju¢i u obzir ove Cinjenice, mozemo
zakljuciti da predlozeni DBB algoritam ima prihvatljive karakteristike u poredenju sa

aktuelnim algoritmima balansiranja podataka. Treba napomenuti da prezentacija pdf krivih
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koje se odnose na srednje lokalne udaljenosti predstavlja ilustrativan metod za dobijanje
indirektnog unutrasnjeg uvida u raspodelu instanci u n-dimenzionalnom prostoru uzorka. Ovaj
metod daje vizuelnu prezentaciju uticaja razli¢itih tehnika ponovnog uzorkovanja na raspodelu
instanci u prostoru obelezja. Efikasnost DBB metode prevazilazi efikasnost standardnih
metoda za balansiranje podataka jer zadrzava svoje prednosti, dok istovremeno eliminiSe
njihove znacajne nedostatke. Konkretno, ova metoda tokom obrade ne uklanja vazne instance
kao Sto je RUS metoda, ne generiSe nove redundantne instance u gustim oblastima uzorka
prostora kao §to su ROS i SMOTE metode, uklanja postoje¢e redundantne instance gustih
podrucja i generiSe nove instance u retkim oblastima prostora obelezja. Ova studija jasno
otkriva 1 prikazuje slozenu korespondenciju izmedu distribucionih karakteristika uzoraka i
performansi klasifikatora obucenih na istim podacima. Problemi koji se mogu javiti ovim
algoritmom tokom faze oversamplinga u prostoru niske gustine odnose se na koli¢inu
sintetickih instanci koja mozZe biti prevelika u sluéaju previse male vrednosti 6 (videti
pododeljak 5.3.6 i 5.3.7). Ovu ¢injenicu treba imati na umu pri radu na PC masinama sa
ograni¢enom radnom memorijom.

7.5.1.1 Ostale mogucnosti za primenu algoritma

Ucec¢i modeli podlezu uticaju nepravilnosti u raspodeli prediktivnih varijabli, bilo u slucaju
klasifikacije ili regresije, jer kao modeli upravljani podacima (data driven models) skloni su
favorizovanju dominantnih struktura relativno visokih gustina (klastera) u prostoru obelezja
prediktivnih varijabli. Osnovna namera DBB algoritma je eliminisanje takvih struktura koje
predstavljaju unutra$nji disbalans. Ovaj algoritam se moze primeniti i za regularizaciju
ponasanja induktivnih prediktora u slu€aju regresije, tj. aproksimacije funkcija, identifikacije i
predikcije procesa. Nagle varijacije ili ekstremne amplitude vrednosti izlaznog signala Cesto su
u korelaciji sa visokim vrednostima signala greske predicije, zahvaljujuci sklonosti prediktora
da zanemaruju retke dogadaje kao irelevantne. DBB algoritam eliminiSe takve pojave. Ovaj
algoritam se takode moze uspesno primeniti za klasteriranje podataka podesavanjem praga 6 na
izabrane nize vrednosti, nakon ¢ega se uklanjaju sve instance koje su veée od 0 i izostavlja
procedura selektivnog stratifikovanog undersamplinga prikazanog u pododeljku 5.3.6.
Osetljivost algoritma na strukture razlicitih gustina, prikazane na Slici 7.1, garantuje svoju
fleksibilnost u klasterovanju podataka. Algoritam moZe posluziti za efikasno otkrivanje i
uklanjanje inkompatibilnih instanci iz baza podataka. Prikazani algoritam mozZe posluziti za
indirektnu detekciju i vizualizaciju klastera instanci u multidimenzionalnom prostoru, kao i
smanjenje dimenzija uzoraka na osnovu moguénosti jednostavnog otkrivanja i uklanjanja

redundantnih instanci.
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7.6. Rezultati ocena kvaliteta artikulacije primenom nekoliko modela

U prethodnim poglavljima i potpoglavljima prikazani su alati i rezultati procedura koje
predstavljaju vaznu pripremu za najvazniji deo istrazivanja, odnosno, odredivanja optimalnog
ra¢unarskog modela logopedskog postupka za ocenu kvaliteta artikulacije glasova srpskog
jezika. Od Ccetiri razlicita modela, zasnovana na ,pattern recognition® pristupu, koji su
podvrgnuti komparativnoj analizi u ovom potpoglavlju, bi¢e odabran optimalni model. Opsti
prikaz blok dijagrama algoritma za odredivanje optimalnog modela za ocenu kvaliteta
artikulacije dat je na Slici 7.2. Koriste¢i dva obucavajuca skupa razli¢itih reprezentativnosti
(50 % originalnog uzorka i njegov balansirani pandan) imamo priliku da iskoristimo prednosti
DBB algoritma u cilju poveéanja pouzdanosti predikcije koris¢enih klasifikatora. Moduli za
obuku su detaljno prikazani u Sestom poglavlju. Modul odlucivanja generiSe niz binarnih
vrednosti ocene kvaliteta artikulacije fonema pri cemu je 0 rezervisana za tipic¢ne artikulacije a
vrednost 1 predstavlja atipi¢an izgovor. Krajnji rezultat istrazivanja je odredivanje optimalnog
racunarskog modela procesa logopedske ocene kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika. Za
optimalni model bi¢e proglasen onaj model koji pokaze najve¢u pouzdanost predikcije
kvaliteta izgovora glasova u skladu sa srednjom logopedskom ocenom (Tabela 7.11) i
definisanim kriterijumima rangiranja prikazanim u Tabeli 7.12. Kao §to smo rekli u poglavlju o
kvalitetu artikulacije, nasa objektivna ocena kvaliteta po GAT testu predstavlja usrednjenu
ocenu grupe od pet (5) iskusnih logopeda koja se za svaki od analiziranih glasova predstavlja u
obliku binarnog vektora kolone sa vrednostima 1 za svaki atipi¢an izgovor i 0 za tipi¢ne
izgovore bez znacajnijih odstupanja. Na ovaj nacin postavljen je polazni idealni etalon ta¢nih
ocena kvaliteta artikulacije koji po pretpostavci ima maksimalnu AUC vrednost (1) za svaki
fonem, maksimalnu srednju AUC vrednost (Mean AUC =1) i minimalnu vrednost standardne
devijacije (Std AUC=0). Pouzdanost ovog vrlo vaznog koraka pri formiranju racunarskog
ekspertskog modela ima veliki znacaj za postizanje krajneg cilja - pouzdanog modela. Rezultati
o ta¢nosti razlic¢itih prediktora za ocenu kvaliteta izgovora fonema s, §, z 1 Z u odnosu na etalon
(logopedski konsenzus) prikazani su na Tabeli 7.11. u formi AUC vrednosti. Podaci o
ukupnom broju pozitivnih (1) i negativnih (0) primera dati su u tebeli 7.1. Odnos trening i test
skupa bio je rigorozan (50% : 50%) a rezultati prikazani u tabeli se odnose na test skup. Tabela
7.11 sadrzi komparativni prikaz rezultata prediktora obucavanih na dva trening uzorka: 50%
nebalansiranog originala i uzorak dobijen balansiranjem istog trening uzorka primenom DBB

algoritma dizajniranog tokom istrazivanja (Furundzi¢ i sar. 2017 b).
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Ocena Kvaliteta
|lzgovora Glasova

Baza Vektora

Obelezja
Trening Uzorak Test Uzorak
50% 50%
_ | DBB Algoritam
"| Balansiranja
\
Balansirani
Uzorak
MLP KNN SOM Naive
Ansambl Ansambl Klasifikator Bayes
Y \  J
Binarna Binarna Binarna Binarna
MLP KNN SOM Bayes
Predikcija Predikcija Predikcija Predikcija
| |
Y

Modul Odlucivanja

Slika 7.2 Algoritam determinacije optimalnog modela za ocenu kvaliteta artikulacije.

Kao test skup za obe kategorije obucavanja prediktora uzet je ostatak od 50% originala.
Treba napomenuti da se Optimalni MLP ansambl odreduje na osnovu algoritma iz Sestog
poglavlja (Furundzic i sar. 2012a) dok je Obifan usrednjeni MLP ansambl odreden prostim
usrednjavanjem odgovora svih ¢lanova ansambla. AUC vrednosti etalona su definisane samo

za originalni uzorak. AUC vrednosti za balansirani skup su preslikane sa originala jer
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balansirani skup predstavlja skup balansiranih obelezja koji nema mogucnost logopedske
auditivne inspekcije ali implicitno odgovara originalu.

Tabela 7.11 Tacnost predikcije na test uzorku grupe prediktora (AUC) obucavanih na
nebalansiranim (originali) i balansiranim (DBB) trening uzorcima.

O B U K A
ORIGINALNI TRENING UZORAK  (DBB) BALANSIRANI TRENING
Logopedi i Prediktori | (50%) ORIGINAL
T E S T
ORIGINALNI TEST UZORAK (50%) | ORIGINALNI TEST UZORAK (50%)
Mean| Std Mean [Std
S S | z 7 |(AUC)(AUC) S S z 7 |(AUC) [(AUC)
Etalon-Logopedi
Vedinska odluka 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0
KNN Ansambl 0.8904 10.9483 (0.9901/0.7929/0.9054/0.0854/0.8916/0.9677 [0.979600.7964/0.9071 [0.0787
Naive Bayes 0.798310.82910.84530.7550/0.8069/0.0397/0.8831/0.9405 [0.9391/0.9670|0.8697 0.0756
SOM 0.6939 10.5988 0.6524/0.6124/0.6394/0.04290.72750.7510 {0.77040.7650|0.6964 |0.0683
Optimalni odabrani
MLP Ansambl 0.866010.9030/0.9607/0.98180.92790.0530/0.8992/0.9068 |0.9628/0.9939|0.9343 0.0462
Obican usrednjeni MLP
IAnsambl 0.8560(0.9134/0.9507/0.8114/0.8829D.0615|0.87390.8851 [0.9481/0.9632/0.9176 |0.0446

Svaki test primerak ima apriori pridruzenu ocenu nastalu ve¢inskom odlukom grupe
logopeda, $to za rezultat ima vektor binarnih vrednosti ocena koji se pridruZzuje celom test
uzorku. Sa druge strane svaki prediktor generise odgovarajuci vektor binarnih vrednosti koje
pridruzuje istom test uzorku. Koriste¢i konfuzionu matricu (Tabela 7.2) 1 prate¢e jednacine
metrike za procenu performansi klasifikatora dobili smo AUC vrednosti prikazane u Tabeli
7.11 za svaki fonem i svaki prediktor kao meru podudarnosti sa etalonskim vrednostima.
Dakle, ve¢a AUC vrednost odgovara veem stepenu tacnosti predikcije, odnosno boljim
preformansama prediktora. U Tabeli 7.11 boldovane su vrednosti koje se odnose na
maksimalne vrednosti predikcije (AUC). Narocito su vazne srednje vrednosti Mean (AUC) kao
opSta mera performansi prediktora, i po toj meri MLP Ansambl ima maksimalne vrednosti
kako u domenu modela obu€enih na nebalansiranom trening uzorku tako i u domenu modela
obucanih na balansiranom uzorku.

Dodatne informacije za izbor optimalnog modela date su u Tabeli 7.12, gde su izvorne
AUC vrednosti zamenjene njithovom pozicijom (rang) na skali postojec¢ih vrednosti sortiranih u
opadaju¢em nizu. Dakle, rang prediktora sa najve¢om AUC vrednoséu ¢e biti 1 a rang
prediktora sa najnizom vrednoS$¢u ¢e biti 5. Rangiranje je obavljeno za obe grupe trening
uzoraka po svim fonemima i po svim srednjim vredostima za foneme. Vrednosti standardne
devijacije ukazuju na robustnost modela i prema Tabeli 7.11 MLP strukture sa balansiranim

podatacima imaju najmanje vrednosti devijacije §to odgovara najvecoj robustnosti modela.
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Tabela 7.12 Rangiranje prediktora po efikasnosti u funkciji srtednjih AUC vrednosti.

RANG PREDIKTORA U FUNKCIJI |RANG PREDIKTORA U FUNKCIJI AUC,
Prediktori AUC, (DBB) BALANSIRANI TEST UZORCI
ORIGINALNI TEST UZORCI FONEMA
FONEMA
. |Mean 5 _ | Mean RANG

S S| Z | Z |(AUC)J)SUMRANG| S| S| Z| Z| (AUC) |SUM
kNN Ansambl 11111713 2 8 1 11114 3 10 2
Naive Bayes 414|414 4 20 | 4 31242 4 13 3
SOM 5/ 5]5]|5 5 25| 5 5]15]|]5]|5 5 25 5
Optimalni odabrani
MLP Ansambl 213121 1 9 2 2 13121 1 9 1
Obican usrednjeni MLP
IAnsambl 312|132 3 13| 3 4 1 41313 2 16 4

Sumiranjem vrednosti rangova izratunavamo ukupni rang za sve prediktore. Shodno ovim
vrednostima zaklju¢ujemo da MLP ansambl ostvaruje najvece srednje AUC vrednosti za oba
slucaja trening uzoraka (Tabela 7.11). Takode MLP ansambl u Tabeli rangova zauzima prvo
mesto u slucaju balansiranog trening uzorka, dok KNN prediktor ima primat u slucaju
nebalansiranog trening uzorka. Ovi rezultati prikazuju kako prednosti MLP ansambla, tako i
visoku komparabilnost KNN prediktora u odnosu na proverene fleksibilne klasifikatore kakve
su neuronske mreze. Ostali prediktori retko ostvaruju kompetitzivan rezultat Sto je bilo 1
ocekivano, s obzirom na fleksibilnost KNN i MLP modela pri formiranju grani¢nih struktura u
prostoru obelezja instanci.

Ovim rezultatima smo potzvrdili pretpostavku P4 koja predvida najbolje performanse

MLP ansambla obucenog na balansiranom skupu.

7.7. Rezultati komparacije ocena kvaliteta artikulacije logopeda i modela

Prethodno postavljeni idealni etalon tacnih ocena kvaliteta artikulacije (ve¢inska odluka
pet logopeda), bi¢e koris¢en u svrhu poredenja tacnosti prediktora i svakog od pet logopeda
pojedina¢no. Posto pouzdanost ovog vrlo vaznog koraka pri formiranju racunarskog
ekspertskog modela ima veliki znacaj za postizanje krajneg cilja, treba istac¢i ¢injenicu da Inter
Logopedska korelacija ocena kvaliteta izgovora fonema izraZzena u formi korelacije iznosi 0.80
do 0.90 kada su u pitanju logopedi sa preko 20 godina iskustva. Za mlade logopede ova mera
ide maksimalno do 0.70. U radu Schipor i sar., 2012, autori tvrde da interekspertska korelacija
ocena artikulacije iznosi 0.76, §to se dosta slaze sa podacima iskusnih logopeda ukljucenih u

ovo istrazivenje.
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Rezultati utvrdenja nepostojanja znacajnosti razlike u tacnosti razlicitih prediktora za
ocenu kvaliteta izgovora fonema s, §, z 1 Z u odnosu na ta¢nost logopeda (Pretpostavka 2),
prikazani su na Tabeli 7.12. Podsetimo da su podaci o ukupnom broju pozitivnih (1) i
negativnih (0) primera dati su u tebeli 7.1. Svi podaci o trening i test skupovima ostaju isti kao
i u prethodnom potpoglavlju. Posto je utvrden etalon ta¢nih ocena (vektor O(L,,) ) kao
konsenzus svih pet logopeda, jedini nacCin za poredenje tacnosti vektora ocena prediktora
{O(KNN), O(NB), O(SOM) i O(MLP)} i vektora ocena svih pet logopeda pojedinacno
{0(Ly), O(Ly), O(L3), O(Ly), O(Ls)} je posredna komparacija slicnosti njihovih vektora
ocena sa etalonom O(L,,).

U tu svrhu izraunavamo Pearsonove parametre korelacije. Tabela 7.13 pokazuje
koeficijente korelacije R, p-vrednosti kao i vrednosti RL i1 Ru. R koeficijenti mogu da se kre¢u
od -1 do 1, pri ¢emu -1 predstavlja direktnu, negativnu korelaciju, O predstavlja nepostojanje
korelacije, a 1 predstavlja direktnu, pozitivhu korelaciju. Predstavljene p-vrednosti testiraju
nultu hipotezu da ne postoji veza izmedu posmatranih metrika. Prikazane p-vrednosti se kre¢u
od 0 do 1, pri ¢emu vrednosti blizu 0 odgovaraju statisti¢ki znac¢ajnoj korelaciji u R. Ako je p-
vrednost manja od usvojenog nivoa znacajnosti (0,05), onda se odgovarajuca korelacija smatra
znacajnom. Prikazane vrednosti Rr su 95% od intervala pouzdanosti donje granice za aktuelne
koeficijente R, dok su vrednosti Ry gornje granice za aktuelne koeficijente R.

Na osnovu rezultata Pirsonovih koeficijanata korelacije R i ostalih parametara iz tabele
7.13 zakljuujemo da svi prediktori, izuzev SOM, generiSu vektore ocena koji imaju veci
stepen korelacije sa etalonom nego Sto imaju vektori ocena svih logopeda pojedinacno.

Ovi rezultati dokazuju stav pretpostavke P2 u kojoj se tvredi da ne postoji znacajna
razlika u tacnosti ocene kvaliteta artikulacije izmedu logopeda i izabranog algoritma za
automatsku ocenu kvaliteta artikulacije.

Ovi rezultati pored toga S$to potvrduju najvazniju premisu ostvarivosti racunarskog modela za
ocenu artikulacije glasova, potvrduju i potrebu 1 opravdanost njgovog dizajniranja.

Na osnovu rezultata prikazanih u Tabelama 7.11 — 7.13 posredno zakljucujemo da je
ispunjena prva premisa ostvarivosti aktuelnog modela P1 koja tvrdi da viSedimenzionalni
prostor artikulaciono-akustickih atributa izgovornog glasa omogucava pouzdanu distinkciju
izmedu njegovih tipicnih i atipicnih realizacija.

Vektori obelezja, detaljno prikazanih u potpoglavljima 4.4.2 i 7.2, koji karakteriSu kvalitet
artikulacije glasova sluze kao glavni izvor informacija za diskriminaciju njihove tipicne 1

atipi¢ne produkcije. U interakciji sa vrednostima obeleZja u prostoru obelezja, adaptivni
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prediktori generisu fleksibilnu grani¢nu hiperpovrs koja razdvaja ove dve klase kvaliteta, Sto je

prikazano u rezultatima.

Tabela 7.13
Pearsonovi parametri korelacije srednjih logopedskih ocena {0(L,,)} sa pojedina¢nim logopedskim ocenama {0 (L;), i =
1,2..,5},i ocenama pet induktivnih prediktora, obu¢enih na balansiranim uzorcima i celom skupu analiziranih fonema.
Vektori srednjih 0(L,,) i pojedinaénih {O(L,),i = 1,2..,5} Logopedskih ocena za foneme s, §, z i Z su konvertovane u
ukupni vektor kolonu dimenzije (484x1)” pre ratunanja korelacija. * (50% primera fonema iz tabele 7.1)
corr(x,y),x = {0(L,)}, LOGOPEDI corr(x,y),x € {L,,}, PREDIKTORI
c { 0(Ly),0(Ly), } R |p-value| R Ru O(KNN),O0(NB),0(SOM) R |p-value| R. Ru
0(L3),0(L4), 0(Ls) Y =10(MLP, . ), 0(MLP, eq.)

corr(0(Ly), 0(Ly)) 0.7700 [<0.0001]| 0.7068 | 0.8211 | corr(0(Ly), 0(KNN)) 0.9300 [<0.0001|0.9085 | 0.9466
corr(0(Ly), 0(Ly)) 0.8100 [<0.0001| 0.7563 | 0.8529 | corr(0(L,),0(NB)) 0.8500 [<0.0001|0.8064 | 0.8845
corr(0(Ly), 0(L3)) 0.8300 [<0.0001] 0.7813 | 0.8687 | corr(0(Ly),0(SOM)) 0.6805 [<0.0001|0.5983 | 0.7486

corr(0(L,,),0(L,)) | 0.8500 |<0.0001] 0.8064 | 0.8845 | corr(O(L,,),0(MLP,,.)) | 0.9400 [<0.00010.9214 | 0.9543
corr(0(Ly),0(Ls)) | 0.8215 |[<0.0001] 0.7706 | 0.8620 | corr(0(Ly), 0(MLP.4.)) | 0.9200 [<0.0001] 0.8956 | 0.9389

Posto primenjeni skup obelezja obezbeduje pouzdanu ocenu kvaliteta artikulacije, uporedivu i
¢ak superiornu u odnosu na pouzdanost ocene logopeda, zaklju¢ujemo da odabrani relevantni
skup obelezja zadovoljava prethodno postavljeni zahtev iz pretpostavke P1. Ovaj stav ne znaci
da je odabran optimalni moguci skup obelezja sa obzirom na diverzitet i varijacije inherentnih
akustickih manifestacija artikulacije glasova srpskog jezika.

Ovim rezultatima smo potvrdili ostvarivost i opravdanost projektaa predlozenog
racunarskog modela logopedskog procesa za ocenu kvaliteta artikulacije, zasnovanog na
standardnoj logopedskoj proceduri datoj u formi GAT testa, prihvac¢enog u logopedskoj praksi.

7.8. Primeri primene senzitivnosti neuronskih mreza za ocenu prirode uticaja

karakteristi¢nih ulaznih varijabli na izlaz.

Eksperimentalni rezultati logopedske definicije identifikacione funkcije za prepoznavanje
tipi¢nog/atipi¢nog trajanja frikativa § (Punisi¢ i sar. 2017) prikazani su u formi grafa na Slici
7.3. Grupi treniranih eksperata je prezentovan signal fonema $ koji je bio podvrgnut sintetickoj
rekonstrukciji trajanja u smislu smanjenja i produzenja. Na slici 7.3 je prikazana usrednjena
logopedska ocena odstupanja kvaliteta artikulacije fonema 8. Na x osi je prikazano trajanje
foneme u funkciji broja stimulus odsecaka identi¢ne duzine od 10 ms, a na y osi je prikazan
stepen distorzije izgovora foneme u procentima, $to znaci da 100% predstavlja atipi¢an izgovor
po tipu distorzije a 0% se odnosi na fonem izgovoren u tipicnoj realizaciji-bez distorzije. Tako
je empirijski dobijena funkcionalna zavisnost stepena percipirane distorzije od Trajanja
fonema.

Sa druge strane, u skladu sa ‘clamping tecnique' ispitivana je senzitivnost mreze obucena na
realnim (nesintetickim) vrednostima foneme § koje kao Sto se vidi na slici 7.4 nemaju

ekstremne vrednosti trajanja karakteristi¢ne za graf 7.3. Na x osi su vrednosti trajanja fonema u
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sekundama (s) tako da vrednost 0.16 na x osi predstavlja 160 ms, dok je nay osi presdstavljena
vrednost ocene u rasponu od 0 do 1 gde 1 predstavlja atipi¢an izgovor po tipu distorzije. Ova
vrednost (1) je potpuno ekvivalentna vrednosti 100% sa slike 7.30buc¢ena NM je podvrgnuta
fiksiranju na srednju vrednost svih 19 ulaznih variabli za ocenu kvaliteta artikulacije izuzev
variable trajanja fonem (nf) koja je sortirana u rastu¢em nizu od minimuma do maksimuma i
tako prezentirana NM. Odziva obu¢ene NM na tako transformisane ulaze prikazan je na Slici
7.4. Ocigledna je podudarnost dva prikazana grafa od kojih je jedan empirijski a drugi je
rezultat modeliranja. NM je obucavan na realnim vrednostima vektora obelazja kvaliteta
izgovora glasa § i zato nisu koriSteni sinteti¢ki ulazi iz eksperimenta 7.3. U domenu realnih
duzina postoji vrlo dobro poklapanje prikazanih grafova §to ukazuje na potencijal NM za
analizu kompleksnih funkcionalnih veza izmedu odabranih obelezja i odgovora NM. Ovaj graf
predstavlja svojevrstan interni uvid u strukturu modeliranog procesa. Ovakve analize nisu

radene u oblasti analize kvaliteta artikulacije govora pa zato mogu imati znac¢aj za tu oblast.
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100 T o 7 ; iig ms =, Funkcija uticaja duzine foneme § na kvalitet artikulacije
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§ % 3-157ms 2
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E 0% | 2228 =05
[
° S | P 10-234ms 3
= 40 | i 11- 245 ms 205
o A\ [ 12- 256 ms 2 04
£ 1| \i | i 13- 267 ms &
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Stimulus Stimulus Trajanje fonema u sekundama
Slika 7.3. Identifikacione funkcije za prepoznavanje Slika 7.4. Funcija uticaja duzine
foneme na kvalitet
tipi¢nog/atipi¢nog trajanja frikativa $.(Punisic¢ i sar. 2017) artikulacije dobijena primenom

MLP ansambla.

Pored ovog primera, na slikama 7.5, 7.6 i 7.7 su prikazane funkcije uticaja karajkteristi¢nih
obeleZja na ponaSanje VAD detektora pri ekstrakciji aktivnog govora iz kontinuiranog signala.
U ovim slucajevima se radi o uticajima variabli ¢iji je efekat pri VAD ekstrakciji poznat (
Energija signala, Energija greSke predikcije i vrednosti prvog LPC koeficijenta). Nagla
promena nagiba krive energije na slici 7.5 govori o njenom naglasenom znacaju za distinkciju
govornog signala i signala tiSine Sto je potpuno u skladu sa praksom u analizi govora

generalno.

183



o
©

© o © o o o
w M v N
T T T

o
)
T

A

Uticaj Energije signala na pripadnost klasama

Vrednost indikatora klase 0(tiSina),1(glas)

o
T
|

o

-50 -40 -30 -20 -10 0
Energija (dB)

Slika 7.5 Funkcija uticaja energije na distinkciju
na distinkciju aktivnog govora i signala tiSine (VAD).

09

08

0.7 r

0.6 -

05

04

03r

02r

01

] Uticaj Energije greske predikcije na klase 1 (glas) i 0(tiSina)

5 10 15 20 25 30 35 40
Energija greske predikcije (db)

Slika 7.6 Funkcija greske linearne predikcije na
distinkciju aktivnog govora i signala tigine (VAD)

Preostale dve krive su potpuno u skladu sa postoje¢im iskustvom u VAD detekciji i generalno

u oblasti govornog signala. Ovi primeri ukazuju na moguc¢nost modeliranja vrlo vaZznih

kauzalnih veza u oblasti logopedije i bolje razumevanje slozenih procesa artikulacije a narocito

procesa auditivne percepcije koja je manje istrazena oblast.
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8. ZAKLJUCAK

Na osnovu utvrdenih metodoloskih koraka za ocenu kvaliteta artikulacije glasova srpskog
jezika, u ovom istrazivanju je detaljno predstavljen dizajnirani racunarski model procesa
logopedske evaluacije kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika, zasnovan na u¢e¢im
modelima za prepoznavanja oblika.

Primetan pad kvaliteta artikulacije se ne retko dovodi u vezu sa naglim tehnoloskim
razvojem u oblasti telekomunikacija, interneta i mobilne telefonije. Favorizacija neverbalne i
indirektne komunikacije na Stetu direktne govorne komunikacije bitno uti¢e na pad kvaliteta
artikulacije glasova i kvaliteta govora generalno. Pravilan razvoj govora predstavlja neophodan
uslov zdravog razvoja 1 kvalita svih aspekata Zivota jedinke. U logopediji ve¢ postoje
standardne metode ocene kvaliteta artikulacije, zasnovane na komparativnoj auditivno-
perceptivnoj analizi karakteristika govora u tipi¢noj i atipi¢noj realizaciji.

NaglaSen subjektivisticki karakter, nedovoljna efikasnost i pouzdanost kao i drugi nedostaci
metoda za procenu kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika, zasnovanih na tradicionalnoj
iskustvenoj evaluaciji logopeda, bili su motiv za simplifikaciju i objektivizaciju tog procesa
prikazanu u okviru ovog istrazivanja. UoCavanjem nedostataka postojec¢ih reSenja, doslo se do
ideje o povecanju dimenzija i diverziteta komponenti vektora obelezja kvaliteta artikulacije i
primeni modernijih pouzdanih alata za njihovu klasifikaciju, u cilju kreiranja pouzdanog,
objektivnog i efikasnog raCunarskog modela sa visokim stepenom autonomije kojim se
unapreduje postojeéi nacin ocene kvaliteta artikulacije. Generalna pretpostavka ostvarivosti i
svrasishodnosti dizajniranog modela morala je da zadovolji nekoliko preduslova i prode
proveru kroz proces dokazivanja pocetnih premisa.

Ove pretpostavke impliciraju potebu pronalazenja skupa relevantnih atributa izgovornih
glasova i fleksibilnih klasifikatora koji ¢e na osnovu tih atributa oceniti kvalitet artikulacije
produkovanih glasova sa tacnos$¢u na nivou logopeda.

Ostvarivost predlozenog objektivnog modela za ocenu kvaliteta izgovora glasova srpskog
jezika uslovljena je potvrdom valjanosti jo§ nekih premisa a realizacija modela zahtevala je
istrazivanje i kori$¢enje raspolozivih relevantnih znanja i alata sa jedne strane i kreiranje
neophodnih originalnih reSenja sa druge strane. Od primarnog znacaja za prikazano resenje
postavljenog problema bilo je razumevanje procesa artikulacije glasova kao sloZenog
mehanizma zasnovanog na nau¢enim paradigmama koordinisane aktivacije organa govornog

aparata i Cula sluha.
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Sledeca, vrlo znacajna premisa reSenja definisanog zadatka, predstavlja razumevanje
mehanizma naucene percepcije kvaliteta izgovorenog sadrazaja, od strane logopeda, pre svega
u cilju identifikacije relevantnih akustickih manifestacija izgovorenih fonema, odnosno skupa
obelazja na osnovu kojih logoped procenjuje kvalitet izgovora. Ova obelezja su u velikoj meri
perceptabilna, tehnicki detektabilna i merljiva, a mogu se predstaviti u numerickoj ili
simbolickoj formi, S§to nam je omogucilo dizajn racunarskog modela procesa logopedske
evaluacije kvaliteta artikuilacije glasova. Sa druge strane veliki broj ovih obelezja predstavlja
prakti¢nu prepreku za ukljucenje svih obelezja u analizu pa je zato koristen odabrani skup
relevantnih obelezja visoke informativnosti i separabilnosti.

Znafajan momenat istrazivanja se odnosio na vrlo aktuelni problem informativnosti i
reprezentativnosti raspolozivog i obucavaju¢eg skupa instanci koji direktno uti¢e na
performanse koris¢enih uce¢ih modela pa je zato pazljivo izveden postupak izbora ulaznih
variabli i balansiranja uzoraka u cilju pobolj$anja performansi Klasifikatora.

Slede¢i istrazivacki korak se odnosio na izbor tipa 1 strukture predloZenog matematickog
modela prediktora koji treba na osnovu raspolozive ograni¢ene baze podataka da uspostavi
prihvatljiv algoritamski model korespondencije izmedu vektora obelezja i analiziranog
kvaliteta artikulacije fonema. Kroz komparativnu analizu performansi nekoliko predlozenih
tipova i struktura modela izbrali smo optimalni model- MLP ansambl. Pri definiciji optimalnog
MLP ansambla koris¢en je originalni algoritam za izbor manjeg podskupa dobro obucenih
MLP struktura iz kompletnog velikog skupa.

Ostvarenje postavljenog cilja zahtevalo je sledece, specificne metodoloske korake:

- Priprema baze stimulusa kontinualnog govora ispitanika u skladu sa GAT testom;

- Odredivanje skupa akustickih indikatora za razgranienje signala aktivnog govora 1 signala
tiSine za obuku VAD detektora;

- Ekstrakcija govornih stimulusa reci iz baze stimulusa kontinualnog govora primenom VAD
detektora i formiranje baze stimulusa reci;

- Odredivanje skupa akustickih obelzja za diskriminaciju segmenata razli¢itih fonema iz
govornih stimulusa reci;

- Ekstrakcija govornih stimulusa fonema segmentacijom signala reci iz baze stimulusa reci;

- Odredivanje skupa akustickih obelzja za ocenu kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika;

- Formiranje baze vektora izabranih obelezja za foneme iz baze segmenata 1 prateée baze
ekspertskih ocena kvaliteta artikulacije za svaki fonem.

- Analiza i1 povecanje nivoa reprezentativnosti izabranog obucavajuceg uzorka primenom nove

DBB metode;
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- Uspostavljanje formalnih modela algoritamske korespondencije (uce¢i prediktori) izmedu
vektora akustickih mera i numerickih indikatora, klasa razli¢itog kvaliteta artikulacije, apriori
ocenjenih od strane tima logopeda;

- Izbor optimalnog modela (MLP ansambl) kroz komparativnu analizu performansi nekoliko
predlozenih tipova i struktura modela.

Potvrdena je wvaljanost osnovnih pretpostavki (P1,...,P4) kroz sprovedene adekvatne
statistiCke testove i putem analize rezultata.

Tokom istrazivanja je formirana govorna baza stimulusa u formi uzorka adekvatne veli€ine i
reprezentativnosti u skladu sa definisanim kriterijumima izbora ispitanika. Baza je koriS¢ena za
ekstrakciju relevantnih obelezja fonema, proveru relevantnosti pojedinih parametara pri
segmentaciji fonemskih i subfonemskih struktura analiziranih rec¢i, trening, validaciju i
verifikaciju performansi Klasifikatora, kao i komparaciju rezli¢itih tipova i arhitektura
klasifikatora. Istrazivanje ukljuuje dve grupe ispitanika: kontrolna sa korektnim izgovorom i
eksperimentalna sa razli¢itim vrstama i nivoima odstupanja u izgovoru glasova. Pripadnici obe
kategorije su podeljene na obucavajuéi uzorak i test uzorak pribliznih kardinalnih vrednosti.
Pored dve grupe govornika, ¢iji izgovor ¢e posluziti za formiranje govorne baze, predvidene je
1 grupa od pet (5) treniranih sluSalaca - eksperata, koja ¢e posluziti za objektivizaciju
logopedskog procesa ocene kvaliteta artikulacije i, samim tim, objektivizaciju raunarskog
modela procesa, S$to implicira poboljSanje performansi naSeg algoritma. Ova grupa je
generisala etalon ocena kvaliteta artilulacije izabranih fonema na osnovu konsenzusa pri
odlucivanju. U istrazivanju su koriS¢eni adekvatni standardni testovi za ocenu kvaliteta

artikulacije primenjeni u logopediji i relevantno ekspertsko znanje.

8.1. Pregled rezultata

Glavni rezultat, kao krajnji cilj ovog istrazivanja, je racunarski model procesa logopedske
evaluacije kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika, zasnovan na ucec¢im ,,data driven*
modelima za prepoznavanje oblika.

Ostali rezultati dobijeni tokom ovog istrazivanja su prikazani u skladu sa redosledom
sprovedenih metodoloskih koraka.

Dizajn VAD modela za ekstrakciju signala aktivnog govora iz kontinuiranog govornog
signala GAT testa, sproveden je kroz pristup prepoznavanja oblika primenom ucecih prediktora
od kojih KNN i MLP ansambl potpuno zadovoljavaju u smislu postignute tacnosti izrazenoj u

funkciji greSke koja se krece izmedu 6% 1 7 % za MLP i 7% 1 10% za KNN prediktor.
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KoriStena akusticka obelezja za ekstrakciju aktivnog govora, izabrana u skladu sa aktuelnim
metodama, a Cije su raspodele i karakteristike detaljno analizirane, potpuno ispunjavaju
ocekivane zahteve u smislu diskriminacionog potencijala.

Informativnost obeleza koja karakteriSu razliCite klase kvaliteta artikulacije glasova
uslovljena je separabilnoS¢u njihovih histograma, odnosno funkcija gustine verovatnoce.
Stepen preklapanja krivih gustine verovatnoce obelezja razliCitih klasa kvaliteta stoji u
negativnoj korelaciji sa njihovom separabilnos$¢u, odnosno informativnos¢éu. Ovaj kriterijum je
bio jedan od vaznijih pri izboru vektora obelezja za razlicite probleme klasifikacije tokom
istrazivanja (VAD, Segmantacija, Ocena artikulacije) pa se njegova upotreba moze prosiriti
bez ogranicenja u domenu klasifikacije uzoraka.

Medu izabranim obelezjima najveci uticaj na VAD predikciju imaju energija govornog
signala i energija signala greske predikcije, a zatim vrednost broja promena znaka signala.
Izvesno je da povecanje baze trening uzoraka prati poveéenje tacnosti prediktora pa u tom
smislu mozemo prihvatiti prikazane modele.

Izbor modela za racunarsku segmentaciju re¢i izdvojenih putem VAD-a sprovedena je
takode pomocu ucecih prediktora za prepoznavanja oblika od kojih KNN i MLP ansambl
prednjace i potpuno zadovoljavaju u smislu postignute tacnosti koja je ovde izrazena u funkeciji
greske predikcije a koja se kreée izmedu 5% i 7 % za MLP i 5% i 10% za KNN prediktor.
Skup akustiCkih obeleZja za segmentaciju signala re¢i na foneme, po uzoru na savremene
metode segmentacije uklju¢uju 1 MFCC parametre tako da ovaj skup potpuno ispunjavaju
ocekivane zahteve u smislu diskriminacionog potencijala. Medu ovim obeleZjima najveci uticaj
na predikciju granica segmenata fonema energija govornog sigmala, energija signala greSke
predikcije i prvih nekoliko MFCC koeficijenata.

Dizajniran je novi algoritam za povecenje reprezentativnosti trening uzorka zasnovan na
balansiranju lokalnih rastojanja susednih instanci (DBB), uklanjanjem primeraka iz oblasti
velike gustine raspodele 1 sintetickom generacijom primeraka u oblastima sa malom gustinom
raspodele. Novi DBB algoritam obezbeduje povecanje entropije uzorka koje se manifestuje
povecanjem njegove reprezentativnosti. U cilju dokaza valjanosti novog algoritma izvedena su
opsezna testiranja na 20 standardnih baza podataka, ukljucujuéi i podatke iz oblasti artikulacije
glasova, uz komparativnu analizu 13 razlicitih algoritama za balansiranje.

U svrhu rangiranja performansi ovog algoritma sproveden je Vilkoksonov statisticki test
koji ovaj algoritam pozicionira u klasu boljih algoritama. Ovaj algoritam se moZe smatrati
doprinosom nastalim tokom aktuelnog istrazivanja. Primenom ovog algoritma dokazana je

uzro¢no posledicna veza izmedu direktnih mera reprezentativnosti uzoraka (entropija i
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varijansa) 1 indirektnih mera koje se manifestuju tacnosc¢u klasifikatora pri klasifikaciji tih
uzoraka. Ovim rezultatom je potvrdena treCa bitna pretpostavka ostvarivosti aktuelnog
racunarskog modela.

Definicija modela za ocenu kvaliteta artikulacije glasova sprovedena je takode primenom
uce¢ih modela za prepoznavanja oblika gde je Optimizirani MLP ansambl rangiran kao najbojli
dok su KNN anbsambl i NB prediktor rangirani na mesta 2 i 3. Na ¢etvrtom mestu po rangu
nalazi sa SOM prediktor. Tacnost predikcije MLP ansambla se krece izmedu 81% i 97% sa
srednjom vredni$éu od 93.43%. Tacnost predikcije KNN ansambla se krece izmedu 79% 1 99%
sa srednjom vredniS¢u od 90.71%. Srednja tacnost predikcije za NB 1 SOM prediktore iznosila
je 86.97% i 69.64% respektivno. Skup akusti¢kih obelezja fonema za ocenu kvaliteta
artikulacije ukljucuje vrednosti energije foneme, energije reci koja u inicijalnoj poziciji sadrzi
aktuelni fonem, 12 MFCC vrednosti, podatke o trajanju foneme i odgovarajuce reci i podatak o
relativnom odnosu duzina foneme 1 date re€i. Ovaj skup obelezja je odabran u skladu sa
iskustvom logopeda ali se potpuno uklapa u aktuelni trend. Medu ovim obeleZjima najveci
uticaj na predikciju kvaliteta artikulacije fonema energija govornog signala fonema, energija
signala pratece reci i prvih 2 MFCC koeficijenata.

Prikazana je komparacija tacnosti racunarskog modela za ocenu kvaliteta glasova u odnosu
na taCnost ocene pet logopeda pojedinacno. Ova komparacije je izvedena posredno, preko
etalona ocena koji je definisan konsenzusom pet iskusnih logopeda. Rezultat te komparacije
govori o oc¢iglednoj superiornosti raCunarskog modela u odnosu na logopede.

Ovim rezultatom je potvrdena druga (najvaZnija pretpostavka istraZivanja) a za njenu
potvrdu koriSten se Pirsonov statisticki test korelacije. Na ovaj nacin posredno je potvrdena i
prvaa polazna pretpostavka ovog istrazivanja. Ovaj metod komparacije je razvijen tokom
istrazivanja 1 moZze se smatrati doprinosom.

Prikazani su primeri analize senzitivnosti NM u cilju modeliranja vrlo vaznih kauzalnih
veza u oblasti logopedije i bolje razumevanje slozenih procesa artikulacije a naroCito procesa
auditivne percepcije koja je manje istrazena oblast. Ovakvi modeli do sada nisu koris¢eni u
logopediji i to predstavlja novi pristup u domenu ocene kvaliteta artikulacije.

Tokom istrazivanja ocenjana je valjanost polaznih pretpostavki P1, P2, P3 i P4 o
ostvarivosti i opravdanosti projekcije sistema za ocenu kvaliteta izgovora glasova. 1z razloga
preglednopsti ove pretpostavke su ponovo navedene uz prikaz rezultata njihove potvrde.

P1 ,»Visedimenzionalni prostor artikulaciono-akustickih atributa izgovornog glasa
omogucava pouzdanu distinkciju izmedu njegovih tipicnih i atipi¢nih realizacija“. Rezultati

potvrduju pretpostavku P1.
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P2 »INe postoji znacajna razlika u tacnosti ocene kvaliteta artikulacije izmedu logopeda 1
izabranog algoritma za automatsku ocenu kvaliteta artikulacije. Rezultati potvrduju
pretpostavku Po.

P3 ,Direktne mere balansa raspodele instanci razli¢itih kvaliteta artikulacije u prostoru
obelezja obucavaju¢eg uzorka (Entropija i Standardna devijacija) stoje u jakoj pozitivnoj
korelaciji sa indirektnim merama njegove reprezentativnosti (Tacnost predikcije involviranih
prediktora)“. Rezultati potvrduju pretpostavku Ps.

Pa ,»Od planiranih modela za klasifikaciju viSedimenzionih vektora akustickih obelZja,
najbolje performanse se ocekuju od ansambla viSeslojnih perceptrona sa balansiranom

obukom.* Rezultati potvrduju pretpostavku Pa.

8.2. Doprinos disertacije

Glavni doprinos ovog istrazivanja, kao krajnji cilj ovog istrazivanja, je racunarski model

procesa logopedske evaluacije kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika, zasnovan na ,,data
driven® inteligentnim modelima za prepoznavanje oblika.
Za ostvarenje glavnog cilja, neophodno je bilo izabrati skup artikulaciono-akustickih atributa
izgovornih glasova srpskog jezika visoke informativnosti i definisati strukturu fleksibilnih
klasifikatora koji na osnovu tih atributa generiSu ocenu kvaliteta artikulacije glasova sa
tacno$¢u na nivou logopeda. Dizajnirani Klasifikatori predstavljaju uprosceni racunarski model
uskladen sa logopedskom procedurom odredivanja ocene kvaliteta artikulacije glasova. Na
osnovu prikazanih rezultata i predstavljenih alata, otvara se moguénost za koriS¢enje istih alata
za modele opstije namene u logopediji.

Tokom istrazivanje kreirane su nove metode i algoritmi koji se mogu koristiti kako u obradi
govornog signala tako i u domenu klasifikacije i prepoznavanja uzoraka generalno.

Prvi doprinos je nova metoda, razvijena tokom istrazivanja, je ,,Distance Based Balancing®
(Balansiranje instanci obu¢avajuceg uzorka zasnovano na lokalnim rastojanjima instanci). Ovo
fleksibilna metoda za detekciju i eliminaciju neravnoteZze u bazama podataka zasnovana na
povecanju reprezentativnosti uzoraka kroz povec¢anu uniformnost distribucije njegovih instanci
u prostora obelezja uzoraka, odnosno na maksimizaciji entropije uzorka. Algoritam kombinuje
kontrolisani ,,oversampling* i ,,undersampling* u razli¢itim oblastima prostora obelezja uzorka,
zavisno od gustine instanci u ovim oblastima. Tac¢nije reCeno DBB algoritam za balansiranje
obavlja sinteticko generasanje novih instanci u podru¢jima niskih gustina instanci u prostoru

obelezja, praceno uklanjanjem instanci iz oblasti visoke gustine, Sto rezultuje povecanjem
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uniformnosti distribucije uzorka po celom prostoru obelezja instanci. Ovim postupkom
uklawaju se redundantni primeri, a primeri od najveéeg informativnog znacaja Su saCuvani i
podrzani od strane novih sli¢nih sintetickih primera. Kao mera gustine instanci u oblasti
posluzilo je srednje lokalno rastojanje svih instanci datog uzorka od predefinisanog skupa
njihovih suseda. Ovaj algoritam predstavlja transfer distributivnih karakteristika pravilne
reSetke na realne baze podataka i na taj na¢in menja njihovu strukturu u pravcu maksimalne
reprezentativnosti.

Drugi doprinos je novi primenjeni algoritam za izbor optimalnog ansambla MLP ¢ije su
prednosti primene detaljno prikazani u disertaciji. On se odlikuje originalnim nafinom izbora
¢lanova optimalnog ansambla obucenih MLP struktura, koji mu obezbeduje bolje performanse
u odnosu na obi¢an ansambl koji ukljucuje ceo skup obucenih MLP. Primena ovog algoritma
nije ograni¢ana samo na aktuelni problem ve¢ se bez ograni¢enja moze koristiti u oblasti
klasifikacije uzoraka. Ovaj algoritam takode sluzi za balansiranje obucavajucih uzoraka.

Tre¢i doprinos predstavlja algoritam za posrednu komparaciju taénosti ocenjivanja kvaliteta
artikulacije izmedu obucenih prediktora i pojedinih logopeda, gde se kao posredni etalon
koriste vrednosti ocena donesene vecinskim odlucivanjem grupe iskusnih logopeda. Cilj
ovakvog pristupa je da se na osnovu vecunska odluka grupe logopeda o uzorku ograni¢ene
duZine, obuci fleksibilni klasifikator koji ¢e kroz povecenje baze znanja povecavati tacnost,
robustnost i sposobnost generalizacije do momenta njegove optimalne strukture, kada se moze
koristiti kao etalon za ocenui kvaaliteta artikulacije.

Slede¢i doprinos predstavlja pristup problemu ocene kvaliteta artikulacije zasnovan na
analizi osetljivosti obu¢enih NM na perturbacije ulaznih variabli, koji nije do sada kori§¢en u

ovoj oblasti.

8.3. Moguénosti za dalje istraZivanje

Prikazani DBB algoritam se moze primeniti i za regularizaciju ponaSanja induktivnih
prediktora u slucaju regresije, tj. aproksimacije funkcija, identifikacije 1 predikcije procesa kao
i klasterovanja velikih grupa podtaka u cilju smanjenja postoje¢e redundanse. U situaciji
enormnog porasta informacija u realnom okruzenju, sve visa ¢e biti cena filtriranja relevantnih
informacija Sto je osnovna funkcija DBB algoritma. Govrni signal se odlikuje velikim
dimenzijama, pa u njegovoj obradi ovakvi algoritmi mogu imati primenu. Prikazani novi
pristup problemu ocene kvaliteta artikulacije zasnovan na analizi osetljivosti obu¢enih NM na

perturbacije ulaznih variabli u buduce bi mogao biti interesantan.
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PRILOZI

Prilog | — Globalni artikulacioni test - GAT

®\

HUEDIIT

I'noGajHu apTUKYJIANUOHHU TECT
(Koctuh 'b., Bnagucasmeuh C.)

HNE®III per. Op.

Hatym:
JIuct: 203 o 211

Nme u npezume

Iy’KMHa Tpajama TeCTUpamba

HUCIIUTUBAa4Y

JaTyMm pohema

peun

1

2

3

6

npumenda

" - BUOA

e - 6eba

a - MaMa

0 - BOJa

y - Oy0a

II - majga

6 - 0aba

T - TaTa

A - Acna

K - KOKa

I - rymMa

[0 - I1ma

h - hebe

b - hak

9 - 4CJI0

I - Jer

b - dec

B - BO3

C - C€Ka

3 - 3UMa

I - OIymMa

XK - xaba

X - XOIH

J-jaje

p - puba

M - MOj

H - HOT'a

B - bUBa

JI - JTUIC

Jb - JBYIU

YkynHo
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PRILOG II - Test za analiticku ocenu artikulacije srpskog jezika - AT

Hatym:

. HE®IIT per. 6p.
AHAJIMTHYKA OIl€HA APTHKYJIALNje CPIICKOT
je3HKa JIuct: 204 o 211

HUEDIII

Nwme u npesume JaTym pohema

Iy’K{Ha Tpajama TeCTUpamba HCTINTHBAY

BOKAIIMN

I'nacoBHa oacTynama n E A (0] Yy YkynHo
1. mpoayxeH

2. ckpahen

3. 00e3ByUeH

4. 00e3ByUCH Ha MOYETKY
5. 00e3ByYCH Ha Kpajy
6
7
8

. 03ByYCH Ha Kpajy
. BUCOK TOH
. HU3aK TOH
9. Ha3aMM30BaH
10. jako HariameHo
11. oTBOpEeHUjU
12. 3aTBOpEHUjU
13. Bokan kao
14. 3aokpyxeHno U, E
15. pa3ByuyeHo ¥
16. Hema rnaca
17. ueHTpaiHu riac
18. cymctutymmja
CBET'A
UIJIa, UEbE, CHP, JINCT, 041 Wau 1 Kynu My HOBHHE.
eKcep, epa, iemn, neh, rere J1Be neBojunlie cesie mopen rnehu u Becene ce.
ayTo, aIoB, mac, cat, Mana Jlanac naja kuia.
0JIEJI0, 0Opao, TOI, BO3, OKO Jlommi cMo BO30M OKO 0caM CaTH.
YBO, yCTa, JIyK, 3y0, jeny Bynu xon xyhe cytpa yjyTpy.

<O |E=

nmnJgJgo3uBHu

I'nacoBHa ocTynama 1 b T A K T YxynHo
1. 6e3By4HO

2. 3By4HO

3. mpoay’keHa OKIIy3Hja
4. ckpahena okny3uja
5
6

. 00e3ByUeHa OKITy3Hja
. 00e3ByUeHa OKIIy3Hja Ha HOYETKY
7. 00e3ByUYeHa OKITy3Hja Ha KPajy
8. jaka ekcrio3uja
9. cnaba excriosuja
10. neHTonabujaTHO
11. muHTBONIAOMjAITHO
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. THTEPACHTAJIIHO

. QJIBEOJIAPHO

. IOCTAJIBEOJIAPHO

. ppukaTuBHO

. MajraTaJIn30BaHO

. ACIIMPOBAHO

. B€JIapn30BaHO

. Ha3aJIN30BaHO

. HEMa TJ1aca

. HEHTPAJIHU TJ1ac

. CYIITUTYIIHja

CBET' A

HJjie, Kama, Iier

[Ta3u Kax ce NemeN Ha OBY ONACHY IUIAHHHY.

6aba, 6eba, 3y0

Ob6ehao cu bomky na hemo y cyboty nhu y xiy®.

TOTI, ayTO, JINCT

Y TBOj0j TalllHU CTOj€ amapar U KapTa.

Jles1a, O1€emo0, JIe

JHanac cMo ofHenH fere y 00JaHUIITe, MaJia je TaNeKo.

kyha, pyka, 1yK

Kako na kynum kyhy kaja TOJIMKO KomiTa.

roxy0, Bara, CHer

[NornenajTe cHeT M raBpaHOBE HA TpaHaMa.

A O

PUKATMH

I'iacoBHa ocTynama

1| h b q I YkynHo

. Oe3By4HO

. 3By4HO

. IPOJy’KEHa OKITy3Hja

. ckpahena oxiry3uja

. IpoAykeHa adpuKanyja

. ckpahena appukanuja

. 00e3ByUeHa OKITy3yja

XA N[ N[~ |W(N|—

. 00e3By4YeH Ha MMOYETKY

Ne)

. 00e3ByUeH Ha Kpajy

10.

omTpa appuKIHja

11.

cinaba adpuknyja

12.

MOTITyHA (PPUKITHja

13

. CTPUACHC

14.

KOPOHAJIHO

15.

HMHTCPACHTAJIHO I crenen

16.

uHTepaeHTanHo Il crenen

17.

unTepaeHTanHo I1I crenen

18.

aJJCHTAJIHO

19.

JIecHa JaTepajiHa aQpuKIHja

20.

JIeBa JaTepaiHa ad)puUKIHja

21.

Harpe]| moMepeHa appuKinja

22.

Has3aJl MoMepeHa appuKIHja

23.

CaXKCET rjac

. 3A0KpY)KEHE yCHE

. HEMa rjiaca

. HCHTpAJIHU IJ1aC

. CYIICTUTYyLIHja

CBET A

LMIIesie, Mala, JoBarj

Ha nectu ce urpajy iena u He MOT'y Jia POIICHE OIIACHOCT.

hypka, kyha, komuh

ITo oBoj mehaBu hypke cy ce mhyhypune y3 kyhy.

hax, neha, gal)

‘Banu xene ga moher u ga uM Oyent Boha.

gamarl, 09H, KJby4

CBaxo Beue IHjeMO 4aj ¥ YUTaMO.

[JaK, Ouak, Oen

[lyaucra ckuma eMiiep ¥ TpeHnpa [y ao.
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®» PUKATUBMU

I'nacoBna OACTylmama

@

B C 3 111 K X J P | YkynnHo

. 0e3By4HO

. 3BYYHO

. IPOAYKEHO

. ckpahieHo

. jaka ¢pukumja

. cnaba gpukuynja

. BUCOKO

R A| N[N | |W(IN|—

. HUCKO

9. Ha3aJIM30BaHO

10. 6unabujanHo D

11. bunabujanno B

12. crpuneHc

13. KopoHaJIHO

14. uatepaenTanHo I crenex

15. uarepaentanto Il crenen

16. unrepaentanto II1 crenen

17. ameHTamHo

18. 3a0kpyxeHe ycHe 3a C

19. necua natepanna GppuKirja

20. neBa garepaiHa QpUKIHja

21. anBeonapru30BaHO

22. manatajin30BaHO

23.J canuno 1

24. J cauuno Jb

25. mpeomrpo X

26. X moMepeHo Ha3aj

27. ryrypanHo X

28. mperpaaHo X

29. eHriecko

30. BenapHO

31. pecuuHO

32. rpaeno Oe3 BubOpanmja

33. yHHIaTEepaIHO

34. ueonpeheno

35. HeMa riaca

36. IEHTpaJIHU TJIaC

37. cynctutyimja

CBET A

dbemep, kada, mpad

Wmam ¢unu nopydak: kady ca Kudiom.

BO3, aBHOH, JIaB

JlyBao je BeTap a BOJHUIIM Cy UMaJIH BeKOE Y POBY.

cHUp, JTUCT, TIac

[TomucIHO caM Ha BETOBY IOCETKY M CIaTKO CaM Ce CMejao.

3y0H, K03a, BO3

3amTo He Ma3uml Ha Taj 3yMOYH y 3eJIeH0j Ba3HMU.

ITyMa,KAII00paH, MU

Hamm cmo y nrynm kunmoOpaH u muBahy Manigy.

kaba, pyxa, HOX

Kapxko je moxkeneo KyTy pyxy.

XapMOHHKa,jaxad, Iax

XTteo OuX Ja Bac modeauM y maxy.

jarone, jaje, 3mMaj

Jytpoc cy jaBunu [lejany na my je majka 6osecHa.

<[=[x[x[g[«[a]=]s

puba, 6ype, nenTup

MMa nmpuMepeHo Blaame U MPETnopyke CBOjux mpodecopa.

HA3AIMN

I'n1acoBHa oJICTylIamha

M H b YKynHo

1. mpogyxeHo

2. ckpaheHo

3. 06e3ByUueHO
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. 00€3ByU€HO Ha MOYETKY

. 00e3ByUeHO Ha Kpajy

. cmaba HazaIM3aIyja

. BUCOKO

0NN |~

. HUCKO

9.

HENoTIyHa nperpajga 3a M

1

0. M nmmum Ha b

11. HenotnyHa nperpana 3a H

1

2. UHTEPIICHTAIHO

1

3. jada excriosmja 3a H

14. H 6mmmke tiacy b

1

5. HenoTnyHa nperpaza 3a b

6. b momepeno npema H

7. BEIaprU30BaHO

8. Hema riaca

9. LEeHTpaJHM Ii1ac

0. cyncturynuja

CBET'A

Malia, JamIia, CoM

Masa Munwia Mo Mamy Jia joj Ja Majio MeJa.

Huje ce HUKaa HYU y CHY TakO HEYEeM Hajao.

M
H HOC, TUHAp, JIUMYH
b BYIIKA, TUKHa, KOBb

Hme ce okaumio o rpame I(Oje CC BBUIIIC.

JATEPAIIHU

I's1acoBHa oacTynama

Ykynno

. TIPOJTYKEHO

. ckpaheHo

. 00€e3ByUEHO

. 00€3ByY€HO Ha MOYETKY

. 00€3ByUY€HO Ha Kpajy

. BUCOKO

. HUCKO

1
2
3
4
5
6
7
8

. Ha3aJIn30BaHO

9.

HMHTEPACHTAIHO

10. cnabo oyu3zame je3nka

1

1. AecHa JaTepanu3aimja

12. neBa narepaau3aimja

13. je3uk ce He InxKe

14. nomepame yHa3ax

15. cnuuno rnacy Jb

16. je3WK jako IpecaBHjeH

17. Jb cnmano rnacy JI

1

8. Jb momepeHo Hampes

19. Hema riaca

20. meHTpaJIHU ri1ac

2

1. cynctutynyja

CBET A

JIUCT, KOJIa, Iia

HO,Z[ JIMTIOM je BCJIMKH U JICIIK XJIa[.

J
Jb

JbYJbAIIKa,YJbE, M1aCyJb

Y3MH KJbYY M 3aKJby4aj BpaTa Majo 0oJbe.
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Mpuror 1.

W3jaBa o ayTopcTBY

MMotnucaxn-a Dra§k0 Fumnilé

Dpoj ynnca

UsjaBmyjem

03 je AoKTOpCKa gucepTatija Nof Hacnosom

Ocena kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika primenom neuronskuh mreza

» peaynTaT CONCTBEHOr NCTPaXuBadKor paaa,

o panpeancxeHa aucepraumrja y UenMHA HY Y AenoBuMa Huje Buna npeanoxena
3a pobujake Guno koje aunnome npema CTyAVjCKUM nporpamuma Apyriux
BUCOKOLIKONCKUX YCTaHOBA,

s [la Cy pesynTaTl KOPEKTHO HaBefeHu u
s Aa HWCaM KPLMO/na ayTopeka Mpasa U KOPUCTWO WMHTEeneKTyanHy CBOJUHY

APYrix n1ua.
MoTnvc gokTopaHaa
Y Beorpaay, 4. 05. 2018.
o
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Mpunor 2.

M3jaBa 0 WCTOBETHOCTY WTaMNaHe W eNeKTPOHCKe
BEp3nje LOKTOpCKOr paga

MMe i npesumMe ayTopa Drasko FurundZi¢

Bpoj ynuca

Cryavicku nporpam Signali i sistemi

Hacnos paga Ocena kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika primenom neuronskih mreza

Mexrop Profesor Dr. Srdan Stankovic

s e Drasko Furundzi¢

u3jasroyjem ga je wramnada Bepavja MOr QOKTOPCKOr pafja UCTOBETHA eneKTPOHCKO)
BEpavjy Kkojy cam npepao/na 3a objasrbuBake Ha  noprany AururanHor
peno3uTopyymMa YHuBepautera y Beorpaay.

Nossoreapam ga ce objase Mo NWYHW nojauu BesaHy 3a aobujare akagemckor
3Bakba AOKTOPa Hayka, Kao LUTO Cy UMe 1 Npe3umMe, roauHa 1 Mecto pofiersa u gaTym

onbpade pana.

OBy nu4HM nogauy Mory ce o0[aBuTW Ha MpexHuM CcTpaHuliamMa aurutande
BubnuoTeke, y eneKTPOHCKOM KaTanory n y nybnukauwjama YHvsepauteTa y Beorpaay.

Mornuc poxkropanaa

o

Y Beorpaay‘ 4 05 2018
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MNpunor 3.
W3jasa o kopuwhemwy
Osnawhyjem YHusepauteTcky Subnunoteky ,Csetosap Mapwosuh* aa y Ourdraniu

penoauTopujyMm YHusepauteTa y Beorpagy yHece mojy AokTopcky guceprauuly nog
HacnosoMm:

Ocena kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika primenom neuronskuh mreza

Koja je moje ayTopcKo AEno.

OuvcepTauyjy ca CBUM NpunosumMa npegdao/na cam y enekTpoHckom dopMarty noroaHoM
3a TpajHo apxusupae,

Mojy BokTopcKy aucepTtauujy noxpatbeHy y QurutanHu penosuTopujym YHusepsureta
y Beorpagy Mory ia KOpucTe C8Y Koju nowTyly ogpeate cagmkare y ogabpaHoM Tiny
nuueHte KpeamsHe sajegHuue (Creative Commons) 3a Kojy cam ce oanyduo/na.

1. AyTopcreo
2. AYTOPCTBO -~ HeKoMepUnjanHo
(3. AyTopcTso — HekomepuujanHo ~ Gea npepage
4. AyTOpCTBO — HEKOMEpUMjanHo — AeNUTY NOA UCTUM Yenosuma
5. AyTopcrso- Bes npepape
6. AYyTOpCTBO — BEnnTH Nog UCTUM YCnoBumMa

(Monmumo ga sacxpyxuTe camo jefHy oA WecT NoHyfeHVX MULeHUM, KpaTtak onue
NUUeHUM AaT je Ha nonefuHu nucra).

Mornuc aoKTopaxoa

/ v

Y Beorpa’qy’ 4. 05 2018
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1. AyTopcTao - [lodsorbasate yMHOXaBaHse, AUCTPUEYUMYY ¥ jaBHO caonTasarke
fena, ¥ Npepaae, ako Ce Hasede MMe ayTopa Ha HauuH OApefjeH of CTpane ayTopa
WM AaBaoua NuueHUe, yak u y komepuwjante capxe. O8O je HajcnofonHuja ol caux
Ve HUN.

2. AYTOPCETBO — HEKoMepLmjanHo. [l03B0rbaparte yMHOKaBaHE, [ueTpuByuujy 1 jasHo
caonilTaBare Aena, v npepajge, ako ce HaseAe MMe ayTopa Ha HaduH oppefeH of
cTpaMe ayTopa WnW Aapaoua nuueHle. Osa fuuexua He [o3BorLasa KomepuujanHy
ynoTpeby Aena.

3. AyropcTeo - HekomepLMianHo — Be3 npepage. [lo3sorbasate YMHO)KaRaH:E,
avcTpuByLMly n jaBHO caonwTapawe gera, Ges rpomena, npeaBnukoBaksa Wi
yriotpebe pena y CBOM feny, @Ko Ce HaBefse uMe ayTopa Ha HaHuH oppefieH on
cTpaHe ayTopa vnu fesacua nuueHue. OBa nuueHua He Ao3sor-asa Komepuujandy
ynotpeBy fena. Y ofHOCY Ha CBe ocTane fueHue, OBOM MNLISHLOM Ce orpasu4aBa
najsehu obum npasa kopuwhera gena.

4, AYTOPCTEO - HEKOMepuwjamHo — AenuTy NoA WCTUM YCroBuMa. [ossorbasare
YMHOXaBak:e, aveTpubyumy 1 jaBHo caonwTasarse fena, U npepage, axko ce Hasefe
WMe ayTopa Ha HaywH ogpefieH Of CTpaHe ayTopa Wnv Aasaoua JMUEHUe N aKo ce
npepaga auctpubynpa NOA MCTOM WAU CAWYHOM JIALIEHLIOM. OBa nuueHUa He
[0380MaBa KoMepunjansy ynotpedy aena v npepaaa.

5. Aytopcteo - 6es npepage. [ossorbagare ymHOXaBake, OUCTPUOYLMY ¥ jaBHO
caoniwTasaise aena, 63 npomeHa, npeobnukosarka unu ynotpebe gena y caom Aeny,
aKo ce Hamege vMe ayTopa Ha Ha4uH oppefeH of cTpaHe aytopa unv gasactd
nuuerue. Opa nvueHLa 103BorbaBa koMmepLvjanty ynoTpedy Aena.

6. AYTOPCTBO - AENWTU Nog MCTVM ycrnosuma. [lossorbasaTe YMHOXEBAHE,
ANCTPUBYLM)Y ¥ jaBHO cAONLUTaBarE Aena, Y Npepage, ako ce Haseae ume aytopa Ha
HauMH oppefleH Of CTpaHe ayTopa wiM AaBacuya NuueHue u ako ce mpepand
LUCToWBYMpa MOAR WCTOM MMM CnMdHoM nuljeHuom. OBa nuueHUa [03B0MLaBa
KomepuujarHy ynotpedy gema u npepaga. Cnudka je codTBEpCKUM nuLieHuama,
DHOCHO NMLEHLEME OTBOPEHOT KoZa.
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