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Naslov: OCENA KVALTETA ARTIKULACIJE GLASOVA SRPSKOG JEZIKA
PRI MENOM NEURONSKI H MREGA

REZIME

Gl avni zadat ak i stragivanj a prikazanog u

logopedske procene kvalitetatikulacije fonema srpskog jezika, zasnovane na inteligentnim

Adata driveriiu | e imodeimaMu !l t i di sci pli narna priroda i
je sledel]i Nk @r ankeat oda | o pg k gdeskriptivna analizg procese :
artikulacij e, kao najvagnijegoiogqlkkoml|l pgeace
govornog i zraza, u svetlu definicije i kK o

reali zacij a; b ) kanifestdcife procesa artikulgcij@ gomoknagsizraza, kae 1
pojave pogodne za posrednu analizwaliteta artikulacije preko instrumentalnih

eksperimentalnin metoda; c¢) deskripcija procesa auditivne percepcije i evaluacije kvaliteta
artikulacije od strane eksgea (| ogopeda) zasnovane na tre
sinhroni zovano]j anal i zi skupa relevantni h e
u skladu sa standardnim testovima; d) deskripcija procesa formiranja logopedskog ukupnog
akustut|ikwolkga, odnosno akustil ke slike artiku
u odgovarajulu vrednost na s tuspostavhanjad maj i hun
modela algoritamske korespondencijeizmelu vektora akust| kih obel&ja i numerl kih

indikatoraklasarazlil itog kvalitetaartikulacijeg t o r e a U lu imarjodelikanjen procesa

logopedske ocene kvaliteta artikulacije zasnawama i nt el i gentnim ul el i
se ralunar nal azi u slilnom informacionom ¢
KI j ul nlkatologid govorav e gt al ke neuronske mrege, r al

klasifikator,kvalitet artikulacije
Naul na abkehktlotahsika:
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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, basec
on intelligent "data driventearningmodels The multidisciplinary naire 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
psychephysiological process, the productionspeech 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 ndirect analysis of articulation through instrumental experimental acoustic
methods; c¢) Describing the process of audible perception and evaluating the quality of
articulation by the expert (logopgtased on a trained listening, or, in a synchronizedysisal

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 articulatidheo§peech term and its sublimation

in the corresponding value on the standard numerical scaling sgdlee establishment of
different models of algorithmic correspondence between the acdeatiocevectos 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 dasimiformation environment as well

as speech therapist.
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1. UvOD

Aktuelnae pi demi ol ogka situacij a u domenu go
razlilitih formi govorne patologije koja s
gto se ne retko dovodi u vezu sa naglai m t
interneta i mobilne telefonije. Pored nespoc¢

generigu niz negativnih wuticaja na opgte :
razvoj govora. Naime, favorizacija neverbalne i indirektne komunilka@ na gt et u
govorne Kkomuni kacije bitno wutile na pad Kk
generalno.Egzi st encijal ni znal aj govor a [ j ezi
predstavlja neophodan wuslov zdravog razvoj
t ome, u |l ogopedi ji su vel uspostavljene ¢
narolito tokom razvoja govor a,-pexceptvmopanadizie n
artikulacioneca k ust i | ki h karakteristika govora u ti
Kvantitativna i kvalitativna ral unjaorgs kad
sredine proglog veka, Zzbog prirode govorno
nekoli ko manje ili vige srodnih naulnih dic
i zmelLu-f nziuoloogkog procesa ala tkaoknjeyosec dirgkme i

akustil ke manifestacij e, S gerceptivhay grocesa vhaadee

produkuvanog artikulaciorak ust i | kog sadr gajfai zk mjliogke pE

druge straneZbogv el i kog br oj avariabilnpstroglaca kvaliteta) govom i

sl ogenost.i p r do caelss ndje peoia@no jédindtvanoegenje sistemaanjegovu
pouzdanu i objektivnu r a| u n @rocenly wasnovano naut vr Lenom skupu
artikulacioneca k ust i | ki OWvandi kateoi @ a ddiimsanjagptimalnog p o't
skupa relevantnih obelegja kao predusl ova
Ovako regenje bi doprinelo objektivizaci]j.
kategorizagi | kvaliteta govor a, gt o bi znal ajno

radu sa decom i ostalim pacijentima.
Posl ednje decenije proglog veka karakteri
informacionih tehnologija generalno je omof i 0 r az v o j efi kasni h al

broja | ako dostupni h baza podataka, i zmelu
kvaliteta govor a. Postojelid usl ovi daj u m
modela i softverskih alata a obj ekti vnu ocenu kvaliteta

logopediji koji se mogu Kkoristiti i putem interneta. Takvi alati bi znatno smanijili subjektivni

12



uti caj |l ogopeda i omogul il simultano test

bezfizi | pbogsustva | ogopeda, gt o bi povelalo
smanjilo trogkove procedure sa druge stran
edukacije i treninga | ogopeda po daotveniaj ul
angagovanje. Potencijalni pacijent. b i i h

detekciju ozbiljnijih por e mEakvasisemi bics¢ mogliz a h't

koristiti u cilju automatizovane komparativne ocené i kasnost i pri mene r
procedur a. Novi zakl jul ci O proceni kval:i
di skriminaciju izmelLu atributa wunapred def
fonemskih i1 subfonemslih struktr a , mo g u i mat i znal aj z a

prepoznavanja govora koji se fokusira na diskriminaciju instanci velikog skupa govornih
segmenata sa izragenim diverzitetom atribut
Ul e madeli a posebno Neuronske Mr e gee g tkaalok e
inteligenciije, i maju strukturu koja u dato

identifikaciju funkcionalne zavisnosti kvaliteta artikulacije od pojedinih artikulaciono

akustil kih obelegja, gto mo g e npst Pl izlgorut i

potencijalnih obelegja i i nterni uvid u n
artikulacije i njegove akustil ke mani festa
Adata drivei model i , po def i rakockvalitetom greprezeérdgativaastini n i
kvantitetom (broj instanci) raspol ogivih

odnosno, informativnost. reprezentativnih
informativnost, s uvarpari eriinene welikogpbso @fikdsrih meteda i a §
manj e [ Vi ge poznati h al at a. Reprezent e
informaciona tehnologij e poznat e kao | mba
uslovima), koja obuhvata veliki brojent o d a | algoritama za izbor
uzor ka, bilo da se radi o real nom, sinteti

Il nformati vnost odabranih obelegja je predn

metoda poznattp od | meni ma e x t dukciladimgnaija, dataenhinin@pog , re
znal ajnog uti caj a pomenuti h kategorija na
pri meniti neku od navedeni h regul atorni h me
Koristelid p r azthar elsvantnogmldoracdabranih artikulaciormk u st i | ki
obel egj a govornog signal a, prednost. al
reprezentativnot. i bal ansa raspol ogibaraog u

tipa i strukture fjksibilnih i robustnihu | e madala sa razlogonsmo anticipirali uspeh u

13



dizajniranju objektivnog [ efi kasnog ral u

kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika.

1.1. Predmetidlji st magagi v

Predmet pr i kazsemdngsi na gotreshuglow za méefimciju formalnih
model a algoritamske Kkor espondekaatitety agtikulacgiene L u
glasovai numer i | knjiHovihioceda, dolajeni@udidvnoperciptivno od strane tima
logopeda,Kr aj nj i ci | gefincjppoagdanmaogai jebjektivnog
stadardnog logopedskog postupka procene kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika
pri hvat | jvisekegstepad antongtizacijeRealizacija primarnog cilja implicita je
nekoliko posebnih, sukcesivnih koraka, kao njegovih parcijalnih realizacija:

1 definicfjaopgteg model a za o0c amlizcomkieraddstupanjpa a

artikulacionea k u s t i | k izgovomib glalsowaytjiapi | nom i ati pi |l nom
1 definicijai karakterizacijaskupa relevantnilartikulacionea k ust i | ki h i ndi k@
artikulacije, definicija njihove metrike i
1 balansiranjeneravnomernosti raspodeflea st upl j enost i tipilnog
raspol ogiiviosnt airme kw ci |l ju povelanja njegove
fkomparacija razl il i tviehktalrgo raktuasntai | Kli ds iof

glasova iizbor optimalnogmodelaklasifikatorazar a | u namenuklaliteta artikulacije;

f analiza funkcionalne zavisnosti kvaliteta artikulacije glasova od pojedinih odstupanja

1 Provera ispravnosti osnovnih hipotegas t var i vost i [ opravdana
kojijekrajnji cil] i stragivanj a.
1.2. Polazne pretpostavke
Nagl agen subjektivistilki karakter, nedov

metoda za procenu kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika, zasnovanih na tradicionalnoj
iskustvenoj evaluaciji logopeda, su motiv za simplifikaciju i objek#ciju ovog procesa.

Dosadagnj i pristupi probl emu se zasnivaju
artikulacionom aspektu kvaliteta artikul ac
njegove variabilnosti. egehaaanjdeng!| oe daes tdaot
di menzija i diverziteta komponent. vektor e

kl asi fikaciju, u cilju kreiranja pouzdanoc

14



visokim stepenonautomatizacij&ojii @ napr edi t i postojelid nal i n
Generalna pretpostavkaestvarivosti, opravdanosti i potrebngerformansi planiranog modela
morda jezadovol jiti nekoli ko predusl ova i proli

pretpostavkimgne g st e p @ alja potviaenjeneostvarivositi opravdanosti

P1 Vi gedi menzi onal ntak uysrtois|ltkoirh aattriikbud taac i
omogul ava pouzdanu distinkciju izmelu njegoca
P2Ne postoji znalajna razlika u talnosti

izabranog algoritma za automatsku ocenu kvaliteta artikulacije.

P3ADirektne mere balansa raspodele instan
obel egjaj uobeugf awzorka (Entropiija i Standard
korel acij i sa indirektnim merama njegove r

predi ktora)in.
PAOd pl anirani h model a 1z a oblk & sdfdljeaperfoomansey v e

se olekuju od ansambla viigelsllogawnwajhulpiemcelhup

1.3. Met odol ogki aspekt istragivanj a

Ostvarivost pr edird algwemangdekodsj oeeku kvaliteta zgovora
glasova srpskog jezika uslovljena potvrdom valjanosti definisanih polaznih pretpostavki a

realizacija modela zahtelaajei st ragi vanj e i koriglenje rasftg
sa jedne strane i kreiranje nidgprinasd, sa dhugeo r i
strane.

Od primarnows agadgejng ez al ol éio ¢ gazumevanie |samog
procesa artikulacije glasova kao slogenog
koordinisane aktivaci | e luba, kppazawasi kgko wbiskustvagi a p

sposobnosti govornika tako i od uticaja psémotivnih faktora verbalne eksperesije u realnim

uslovima.

Sledel a, vrl o znal aj na prelane ahaizai rzayreevgnja d e
me hani z ma npacai|jeen ek weelricteet a i zgovorenog sadr
u cilju identifikacije relevantnih artikulacior@a k ust i | ki h mani festacij
odnosno skupa obelagja na osnovu Arkkalgciono | og
akustil ka obel egj a, kao kor el at iu vdikojarherit et a
perceptabilni, tehnil ki detektabilni i me r |
formi, gt o omoguliava ralunar sk oartiknitadjei i r a
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prezentaciju rezultata. Ovaj korak, koji predstavlja teoretsku karakterizaciju i procenu
di stinktiwvnih obelegja kvaliteta produkove
determinige tok daljeg istitadpivanjag, kmelakt
subjektivne prir odilogppedatkao takaezahteviisp od e b happat
u kontekstu pojma objektivizacije model a ke
Jako znal aj an momenat vro aktuglnapgrablena infprmativeosti o d |
raspologivog i obulavajulieg skupa instanci
ulelih prediktora. Dakle, obul avaj ubildijeskurp
potrebno podvrgnuti proceduri @ljn o g povelanj a reprezentat
redundanse i bal ansiranje razl i keoriginainhr oj
procedura se zasniva na maksimizaci]j. ent

ravnomernosti raspodele instanggy o st or u obel egja pri menom a

Sl edel i i stragiomd kii z tkorr atki pae iodsntosu kt ur e
model a predi ktora koj.i treba granosmromeu viead
uspostavi prihvatliiv al gor i t ams Kk i mod el korespondenci

analiziranog kvaliteta artikulacije fonema. Kr&@mparativhu analizu performansi nekoliko
predl ogeni h t i pazvaligginoi sztbrou k tourta nmad dheolg@vaja | u n
korakjeimaoi zuzetan znal aj zato gto koriguje eve
koraka a nar ol i taok uiszthiolrkai ha roth eklue gajca.on o

Ostvarenje postavljenog zadatka podrazudmevie dakle s | edel e vagne,

met odol ogk eo dkrivani@a k karakterzgcija artikulaciona k ust i | ki h i n
kvaliteta artikulacij e, definicija njihove
povelanje nivoa informativnost.i [ reprezent
uzok a primenom odgovarajulih met oda; c) U S
algoritamske korespondencije izmelu vektor
razlilitog kvaliteta ar t i koerdipivod pde stranetinpar i o r

logopeda; d)izbor optimalnog modela kroZomparativhu analizu performansi nekoliko
predlggeni h tipova i struktura model a; e) ver
artikulacije izabranih modela kroz njihovu komparaciju sa individualningojmedskim
ocenama, gde je komparacija obavljena posredno preko etalona kvaliteta artikulacije
odrelenog velinskim odlulivanjem grupe od [
Priprema i st lagepibearjed i vamjevaslova za iz
osnovne a dalji rad. To podrazumeva formiranje govorne baze stimulusa u formi uzorka

adekvatne veliline i reprezentativnost. u ¢
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|l stragivanj a s u konci pirana [ real i ziovan

reprezentativnih podataka |ijom e se ana
artikulacioni h, akustil kih [ audi tivnih f
relevantne numeril ke ocene tog i zg ctiakcijua , S
relevantnih obelegja fonema, proveru rel e
fonemskih [ subfonemskih struktura anali z
performansi klasifikatora kao i k o mp ar a c iarhitekturaekiagifikatorat i h
|l stragivanje ukl juluje dve grupe i spitan
eksperimentalna sa razlilitim vrstama i ni \

kategorije su podel j eneornaak opbruilbalviagnuiih kuazro
Pored dve grupe govornika, |iji i zgovor e
i jedna grupa -tekempieraniah xloj@aliecgosl ugiti

procesa ocene kvalitetad i kul aci j e i, samim tim, obj ekt
gto implicira poboljganje performansi nagec
Definisani ciljevi, hi poteze i s @am supr ed
multidisciplinarni imrfiogtmaci keji meeodeskor its

informacione nauker e gt al k e ,iobradegdvorrpgsignala eerofoziologije govora,
elektroakustike, logopedije, eksperentalne fonetke U i stsulk@i iv@ing mi ad
standardni testoyprimenjeni u logopediji i relevantno ekspertsko znanje. Za obradu podataka,
model iranje procesa ev alsusoftvergkialatiMatab iiPlaat.Za r e :
stati st istkkour iagnfadniizasoft ver ski p Zkbetgi sMiexcr d g
probl ema obuhvaleni h t sveobulvatmgeogranske tprogedure & d e k
funkcije namenjene analizi kvaliteta artikulacije, pa su za ovu svrhu kreirane originalne
programske funkcij e [ al ati ofktovjeir skaom k ok i
Met odol ogija regenja definisanog probl ema
prakti| nih aspekata vige 1il]i manj e melLusob
prihvatljivog modela ekspertskog pristupa oceni ke#di izgovora glasova, zasnovanog na
auditivnoj [ Vizuel noj percepciji arti kul e
konkretno izgovorenog gl asa. U domal oj | 0gc
problem i zasnovani su na: a) gédvom artikulacionom testu (GAT) kojim se detektuje
prisustvo odstupanja (narugavanja opgte ak
vrgi njegova kategoritzacija i evaluacij a,
kvaliteta artiki | aci j e na osSnovu sinteze ocena vel

konkretnog gl asa. Grupe pomenutih obelegja
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posl edi ca razl i | iti h -peackptivman ewaludcijoik uotistuganjj e .
posmatrani h relevantnih obelegja pri i zgov
kva

arti kulaciono akustil|l ki h kar akt egovomé bakea z a

l'iteta artikulacije u numeril koj f or mi

formiramo jedinstveni vektor obelegja kom
vrednost ocene. Koristeldi raspol ogivu bazu
obel egja i njima kor espode witskup korisemo g auktl s K i
razl i | it iklasifigatore, dok ldrugd skaz neizmewebnoj forms | u g i za ver
per f or ma n &lasifikatbraiJedamaghr e dl ogeni h ralunar skih
pouzdanu ocenu kvaliteta artikulacije od Kk
optimalnomansambl u vigelojnih perceptrona, iz
standardne induktivne modele Gener al no, neuronske mrege
simulirano paral el no procesiranje signal a

funkcionalne organizacije nervnog si stema,

robustnost karaktei st i | nu z a paral el no di stribuiran
sposobnosti apstrakcije i generalizacije. )
proi i zboru vrste modela za model ir alajirana sl o
j e i komparativna analiza rezultata pri men

optimalnog regenj a.

Vagnniji eksperimentalni koraci ka regenjt
fl stragivanje i prikaz po sattiulpcjedgiagovai.ezul t at
fSel ekcija uzorka ispitanika i govornog ko

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

9 Segmentacija govorne baze nfbnemske i subfonemske segmente primenom
odgovarajulih algoritama.

fFormiranje baze vektora izabranih obel eg]j
ocena kvaliteta artikulacije.

10dr elaerhjiete ekt ure i obuka prradlogeni h tipo

TObrada i analiza dobijenih rezul tata r a
ekspertskirdogopedskinrezultatima.

fKomparacija i anal i za phealgbrioma ma ocenu kvaliteta | i |

govora.
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fKomparacija tadlngpoertiit amd unartsklirhosti ma po

1.3.1. O| e k i do@imo$

-Odr e Livveakntjoer a a k u s dovoindgi slynalaylbsevia e gilju ajegove bolje
formalne reprezentacije, kvantifikacije i kvalifikacije sa aspekta kvaliteta artikulacije,
-Originalan pristupy a g ppanm bl emu ul enja sa neizbalansir
u analizi kvaliteta artikulacije,

-Originalan pristup oblasti izbora primene optimalnog ans amb | a neur ons
poboljgani h perfor mansi u obradi govornog S
-Doprinos regavanju problema ocene relevant
neuronskih mrega,

-Izbor optimalnog algoritma kroz oknparativu analizi n e k ol i k o algordamb izd i1 t i
r a| u namans kvalitetaikulacije glasovarpskog jezika.

-Doprinos boljem razumevanju kompl eksnog |
mani festacija tipilne 1 atipilne artikul aci

-Prikazakt uel nog stanja u bitnim domeni ema. i str

Dobr o definisanje di stinktivnih akustil k
realizacije u auditivngoerceptivnhom prostorugdoprinosi boljem razumevanj i regavan
giroke klase problema iz oblasti govorne pé
Ostvarenje pl aniranih i agat ur tavgri Lviavl &kn jhe ajkat si nvil

odstupanja u izgovoru glasova i domnpouzdanpi objektivhoj automatizovanoproceni
kvaliteta artikulacijeglasova Problematika izlomenao v og i st r a gvilowanrajl a&a j jnea

ipakjenedovolinoi st r@tg@e ndaodatno ukazuje na njegov z
1.32. Pl an istragivanja i struktura rada

Pronal agenje pouzdanog i objektivnog mode
ispunjenjeglavnog i | j a podrazumeva sl edele korake:

-Artikulacionoa k ust i | ku analizu tipilnih odstupanj :
-ldentifikaciju i analizu akustil ki h mera v,
-Uspostavljanje formalnih algoritamskih metoda za klasifikaciju skugak t or a akust i
odstupanja u klase razlilitog kvaliteta ar

percepcijom,
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-Pri menu efi kasnog novog nal i na i zbor a ar
klasifikacijeu ci | ju povelmal mastiobmesd @los t i [
-Novi pristup obuci neuronskimbbmtagaj pfi mna

k a k o kiasathaakoiunutarklassa ci | j em povelianja njihove
1.4. Skraleni pregled sadrgaja disertac

Akt uel ni rstaadcrigjag jde skeonci piran i pri kazan
prikazan u ovom potpoglavlju

U drugom poglavlju data je karakterizacija pojma kvaliteta artikulacije izgovornoh glasova
u funkciji vrednosti mera njihovih artikulaciormk ust i il kkutha,atlkoj e def

vigedi menzionalnog prostora standarnih zad

reali zacije odrelLene kategorije govoranaih
akustil kih kar akt er i st iukkentekstia zdvisnbsti tfiekdvencijg r u p
pojavljivanja atipilnost.i njihovog izgovor ;:
pri kazana dva testa koji sadrge detaljan ory
ocenu kvaliteta njihove artikua c i | e, na osnovu kojih je raz
Pregled relevantne | iterature, prikazan | e
odgovarajulih poglavlija.

U treiem poglavlju prikazan | evaslpskdggnkaz a

sa svim vagnijim modul datmanaBlci3j i P@olvetmnii nmed

sl ugi za akviziciju zvulnog signal a. Drugi
(VAD) goritam za detekciju i di skriminaciiju
tigine, od kojih se formira uzorak izgovorr

segmentacij a govornog signal a det eskgmenteani |
(frej move) i formira baza fonemski h segme

di stinktivnih obelegja koja karakterigu t

pogodnih vektora obel gja iz oy iddbijjansoenghoven at :
kondenzovanu formu oluvane informativnost:
osnovu | ega formiramo obulavajuli [ test u

predstavlja modul ekspertskel o g o p e d s k e n kvalieeta artikklacije ofanemskeh
segmenata primenom globalnog atrikulacionog testa. Ovako dobijene vrednosti se koriste kao
vektor.i geljenih izlaznih vrednosti za Obul

povelanje r epr e pm rotigmdlnogy Distantei Bespdr Bamecmg (DBB)
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algoritama za povelanje uniformnost.i raspe

modul u (700) se obavlja obuka i veri fikac
Bayes (NB), k nNa)j,b |siagnioho rsguasnei dzau j (UK N mape ( €
perceptrona ( MLP). Konal ni izl az 1z sedmog
prezentovani h fonema, gto je i konal ni ci | j
U |etvrtom pogl avl jui pgegmdmtvd giejnaa 7 veu larkovg

je izvedena kako ekspertski tako i algoritamski na osnovu ekstrakcije i Kklasifikacije
karakteristilnih distinktivnih obelegja ar
inicijalna faza za formiranjeni j al nog obul avajuleg uzorka p
razli kovanja karakteristika zvulnog Si gna

metoda segmentacije. Detaljno su prikazana dva nivoa segmentacije: 1) ekstrakcija govornih

segmenata Koi sadr ge l zgovorne rel i i segmenat
ekstrakcija fonema iz govorni h segmenat a
Reprezentativni vektor i zabrani h obelegja

izmerenh na subfonemskim segmentimiejmovima: e er gi j a zvul nog si gn
znaka amplitude talasnog oblika (ZCR), vrednosti autokorelacionih koeficijenata Clu
granicamal, +1, Linear Predictive Codding (LPC) koeficijendiner gi j a ge.egke |
Vektor obel edgja za segment abienlj imenbno WADMa |
met oda, pored navedenih pet komponent i sad

formiran trening uzorak zvul ni h biurmhwmlviasng e

kl asifikatora pomolu inicij al restipacijupammetarag U :
predi ktora koji e poslugiti za dalju al g
stimulusa reli i fonema razlilitih kvalitet

Ovako progirena baza pr edsdcenvhvilitetarkeldcig.v a nt
Selekcijom reprezentativnih obelegja izgov
vektora obelegja za kIl asi fuikllietacartilacke®yaka | e
instanca predstavljena | el9Weokompoglaviotakdzaub r a n
prikazanirezultati tal nosti VAD ekstrakcijegovornih segmenataz kontinuiranogz v ul no g
signalakao i rezultat segmentacg karakteristinih fonemaiz ekstrahovanihizgovomih rel i
primenom razlil itih algoritama Ru | n o segment i r aiavedenigad vstranen i !
eksperatapos | u g i kab referentni zaocenu t a | n kosjti ie ralath. Prikazana
automatizacija procesa pripram z v u | ni h o nsa g unlwal wids darg stimulusa

fenomema shodno tomerelevarinostio b u | & ewggrka
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Peto poglavlje se odnosi na ul enje u uslovima nieizbalansiranihpodatakau smislu
nejednake zastupljenostiklasa u uzorku Data je procedura analize reprezentativnosti
raspol@jvog uzorka vektora obelgja. Paito su ul i prediktori poznatikao Adata driverfi
modeli to pnd i prediktorirukova’eni podacimaneophodnge uzetiu obzir reprezentativnost
korig énih podataka koristiti metodeza njenopovd anje Dva osnovnapristupaproblemusu
interni pristup zasnovanna intervenciji na raspodeliraspoldjvih podataka(resampling i
eksterniili algoritamski pristup koji se zasnivana kreiranju novih i korig énju postojéih
algoritamakoji se prilagdavaju postojé oj raspodeliklasa Postog dve osnovnekategorije
internih pristupa problemu balansiranjapodatakaizvorno poznate kac oversamplingi
undersampling to §i se moglo prevestipovd anjeili smanjenjebroja instanciu razli itim
klasamauzoraka Najl ej & uzorci sadge razlilit broj primerakau razlilitim klasamadto
dovodi do favorizacije frekvencije pojavlivanja dominantneklase u odnosuna manjinsku
klasu tako dase| estodejevadasvi primercitestuzorkabuduklasifikovaniu vel insku klasu
Ova pojavase mode spreiti ili smanjenjembroja instanciu vel inskoj klasi ili povd anjem
broja u manjnskojklsai. | smanjenje | povelanje broja in

dirigovan nalin. Posebna (Synthetic maanty Oviersagiplimye t o

Teni que) . Ova metoda generige novi sinteti/|
uzorci su interpolirani u prostor obel egj ¢
instanci i bal ansri eadaxnt av nriakvan ort &zlei |birtaojha kpl
prezentovana originalna, za potrebe ovog r:

metoda. Ova metoda se zasniva na generalnom pristupu balansiranja podataka u cilju
povelanj a nj i hostv kroz makgimizadjle entrapife.i Rolazna pretpostavka

t umal i svaki pri mer ak (i nstancu) raspol og
prostoru karakteristilnih obelegja tog uz
garantuje njegovu maksimalrentropiju i shodno tome maksimalnu reprezentativnost, ovaj
algoritam generige nove instance Uu porosto
prostoru velike gustine na nalin da se pos
reprezentatnost uzorka. Ovo poglavlje prikazuje detaljnu komparativnho analizu trinaest
aktuelnih algoritama za balansiranje podataka u svetlu prikaza prednosti i nedostataka DBB
algoritma.

U gestom poglavlju su pri kazan enetbde njihovg s k e
obuke i komparativha analiza njihovih performansi, prednosti i nedostaka. Opisani su k
naj bligih suseda (kNN), Nai ve Bayes ( NB) ,
vigesl ojnih perceprtona (MLP).

22



Jedna odnaj jednostavijih i naj starijih metod:
kl asifikuje nepoznate realizacije (instanc
suseda. Blizina je definisana merasm orlasgtiovj
trening skupa instanci iz kog se odabira predefinisani broj susednih instanci. Uprkos

i manentnoj jednostavnosti, KNN met oda daj
met odama. MeLut i m, na KNN | esto mea@at imano gt
slulaj sa visoko dimenzionalnim podaci ma. f

u aktuelni skup prediktora.

Jednostavni Bayes, NB klasifikator, je u stvari primenjena Bayesova teorema koja se
neposredno zasniowanima vrea |owmdNajoddb uighioigrot a | a
trening skupu, ovaj algoritam daje rezultate komparabilne sa ostalim standardnim agoritmima,
gto je razlog njegove primene u istragivanj

Samoorganizujule Map e pr edst awkcijp anguona wo p g

sl ojevima (Il ami nama) kore velikog mozga, u
stimulusaPer ceptroni su bihevioristiddckgowoordendada \
nivou organizacije. Ngjeveu it omeed ofsttoatsak ped
neuronska [ elija openadau ep aurgd laevinnoorm sraantjes t sad r

se apstrahuje njihova lateralna interakcija unutar sloja. Na osnovu znanja o organizaciji velikog
moz g a, i zuzetno vagan tip organi zaclatgami str
povratni modelili Kohonenovl a mi nar ni .@epdneotielpodrazigexanterakciju
neurora istog sloja kojarezultuje promerom odziva jedinicaodnosno kao ekscitacija ili kao

inhibicija u odnosu na primarni signedkom niza vremenski diskretnih korak&videntno je

da se fenomerklasterovanjamo g e o s tmeairoint ir aprlii | i ti h f or mi
funkcij e, pa | e mat emati | ka formalizaci]j a
samoorgani zacije neurona. Ov i model i Ssu nal

postoji definisan indikator klasa. O&dsu primenjeni kao jed od standardnih metoda

klasifikacije U ovom poglavidVugeakolri sRapceéepmrthma
strukture za obradu i nformacija zasnovane
principa mor fol ogko funkcional ne \irgeaeasnli ajal
perceptron spada u neur onske naseabeka &djapod o p ¢
nadzor om, odnosno u prisustvu signala gel]
generalizovano delta pravilo ulenja, odnos
Jedna od naj vagniijih p r iimaeija dunkqgyee feckagpfikacija n a ,
uzoraka. Pored niza operativnih prednosti poput fleksibilnosti i robustnosti perceptroni imaju
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poznate nedostatke poput | okalnih mini muma
i zbor a pol etni bajpar dmebatansa ugriedstavni k
procedura zé&kompenzacijuovih problema podrazumeva primenu ansambla perceptrona sa
vel i msdkiumhi vanjem pjré pomsdfoktaalih, kKlogii gl
MLP ansambluUovom i stragivanju prikazan je origin
perceptrona u svrhu povelanja prediktorski
korigien za ocenu kvaliteta artikulacije gl

U sedmompoglavlju prikazani su rezultati primene svih vrsta klasifikatora za ocenu

kvaliteta artikulacije i i zvrgeno melLusobnc
kl asifikatora je izvrgeno posrednoi peekoj B
formiran kao velinska odluka grupe od pet
talnosti kl asifikatora zakljuleno je da ne

obulen na balansiranim uzorci maauogupsamaru
manjom talnogiu je kNN klasifikator. Takol
korelacije vektora ocena primenjenih klasifikatora i pojedinih logopeda u odnosu na vektor
etal on, kojom prilikomkjad outav rlae moe gd @ jvee | te
na i ndividual nu tal nost | ogopeda. Det al jn

al gor i t maanjezraprezpniativedsti treningzoraka i rezultati komparcije ovog

algoritma sa standardnim algoritmima za neigbals i r ano ul enj e. Tako
pri kazi funkcional ne zavisnosti kvaliteta
osetljivost. posmatrani h MLP struktura na

informacije relebhegnastPriukdajahnienidzul tati

raspologivim uzorcima srpskih fonema, prec
pri mene | eventualnih korekcija sistema zé
srpskog jezika Tokom pri kazanih istragivanja izve

kljul nih parcijalnih usl ova ostvarivost.

podrazumevaju ostvarenje nekol i ko anti ci g
predsavljaju i originalan doprinos prikazane disertacije.

U osmom poglavl ju pri kazan | e pregl ed p C
doprinos istragivanja obl ast:i ralunarske e
istragieaan@namrienf or maci onom prostoru i p
istragivanje u | ogopedskoj praksi . Posebnc
poboljganje performansi uleilih prediktora

naldodabiranja obulavajuliih uzoraka iz raspo
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2. KVALITET ARTIKULACIJE, MANIFESTACIJA |
REPREZENTACIJA

Govorna komuni kacij a, koja po sebi predst
putem govora &kao sl ogenog govomaufunkojagi odvijagse al a
sukcesivno na sl edel a-fizi olnogkooam r(eaarltiizkauli:
(akusti ] kom)t aik od et inteiuvsrlopognk om ni vou reali za
predstavlja poseban jiilprekidiena bilo kom od rgits degradimajo r e
kvalitet ili onemogulavaju proces komunika
mehani zam pravilnog kodiranja por unkaeul @ nish
paradigmi koordinisane aktivacije kgponenti govornog aparatad strane govornika, kao
naj kompl eksnije procedure ne samo na nivou
ljudskih neuref i zi ol ogki h aktivnosti . Akustil ki n
procesa artikulacije govor&roz interakciju artikulisanog govornog signasa lokalnim
ambijentom, njegoyprenosd o s | krdg anedij aa propagaciju koji je u realnim uslovima
najlegie izlogen uticaju guma. U opgtem sl 1
koj i poael el odih izvora zvuka u ambijentu
korisni govorni signal. Auditivni nivo se odnosi na recepciju i percepciju govornog signala kao
vagan komuamv kacij e, tokom koje |je aktau ti v
njegovih akustil kih atributa kao nosil aca
signala i pravilno dekodiranje ili razumevanje poruke do nivoa njegove razumljivosti. Ovaj
nivo podrazumeva i aferentnu regulatornu artikulaciano u s t i | kispreguoza prenbsn

signala od uha do govornih struktura moggaornika.

21.Fi zi ol ogki aspekt produkcije govor a

Tokom produkcije govora, sistem govornih organa se nalazi u stanju koordinisane aktivnosti
koj a rezul tuje produkcinj @m, pbdt i Kloivaan jeaem,
vazdugne f onSa agpekta @loges & ovimj aitivhostima, ovaj sistem se deli na
gener atore i modul at ore govora. Generatore
gl asnice) . Modul atore | ine rezonatori (gdr
vilice, zubi, nepca i resica).

Pl ul a kao i nduktor.i snabdevaju govosani t

indukovanom Kkinetil kom energijom koji se |
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gl asni ca, kKoj i ga kao fomacianu stnuju i time oatvasujl svojuni g |

osnovnu funkciju u govoru.

Gl asnice su par migilnih nabora u srednj e
slogenim mehnizmom vibracija [ k ao takve
produkcije govora. Post or u | arinksu ogranilen gl asni
granicu i zmelu subglotal nog i supraglotaln
vazduha tokom procesa fonacij e, bil o ngha | e

manifestacija tonalne fonacije je pojava tonalne fonacione struje, odnosno zujnog zvuka
poznatog kao osnovni (laringealni)tktno j i j e | uj na vi bracija egt
prolaska kroz glotis pod dejstvom gradijenta pritiska. Svaki imyblscija laringealnog tona

j e mani festacija jednog ciklusa rastavljanj

gl oti s. Ul estanost otvaranja i zatvaranja
krel e i 8dHz kddl dubokumu gki h gl asova-1408s dwa)k odlo n
genskih vokal a (soprana) . Amplituda hori z
odreluje intenzitet govor a. I ntenzitet gov
aktivnostilaiisakanhraoniigianim zatvaranjem g
|l arinksu predstavlja poletak wuvoblil]lavanja
odnosno pol|letak produkcije oko dve treline
Ovimprcesom nastaje zvulnost kao zajednil ki
konsonanata.

U larinksu se takolLe odvija i atonal na (b

atonalne fonacione struje, na osnovu gradijenta pritiska u glotists ut@y avanj em gl o
dodira i vibracija glasnica, gto predstavl]j
e se tek u rezonatorima transformisat.i u L
jedne treiine k o nrkar e glasoviiom sisteanl iSrpskay ijeizilea. Ploredn e
fonacije kao osnovne govorne funkcij e, | ar

variranju frekvencijskih karakteristika govora koja se manifestuje kroz promenu frekvencije

vibracija glasnica pri ostvarnj u r azni h akcentski h i i ntor
pevanju. Treba istali j og jednu ul ogu Il ar
pomeranju |l arinksa navi ge i nani ge, proi | er

rezonanthng prostora gto uzrokuje promenu struk
segmenata (artikulacija vokala u ivokala i).
Rezonatori i ne jedinstvenu celinu supraglotalni

usana, koj e s e odl i kuj u i nherentno razli|
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mogul nosti ma pr oonbel niek az akparreankitneer iisti | ni m za

Zatv al j uj ul i o0 v a-kinkaopalnojm orgahizadijip gekzamatori imaju velike

mogul nost i modul aci je | aringealne fonaci on
prigugenja prispelih tonova i g umooy avukai ci |
modeliranja govornih segmenat a. Vagna odl i

tona koja se kod govora manifestuje pojavo
razlilitih frekvencijski h rate osnavrti ermgealrti o i ki h
atonal nu fonacionu struju. Kompozicija razl
pri produkciji govornih segmenata predstavlja originalni skup jedinstvenih, distinktivnih
akustil kih kvali eeua,akodho$sho pseéduksuvu t
Jedinstveni akusti]| ki kvaliteti koje govor

predstavljaju jednu grupu neophodni h usl o\

smislu kodiranja i dekodiraaj s adr gaj a por uke, dok drugu
di stinktivni kvalitet.i koje determinigu art
Supraglotil ke gupljine rezonatornog siste

usna (oralna) duplja. Farinks predstavlja nastavakdaglnog prostora i pretkomoru usne i
nosne duplje pa se u skladu sa tim del:i n
farinksa i nosne duplje se nalazi meko nep
struju ka nosnoj duplji. Artikulacima interakcija jezika i farinksa dovodi do promena obima i
obli ka faringealnog prostora gto znatno r
frekventne karakteristike produkovanih govornih segmenata. Nosna duplja ima nepromenjive
inherentne rezonatorek osobine i koristise povremeno, tokom artikulacije nazalnih i
nazali zovani h gl asova, tako gto se meko ne

fonacionu struju iz farinksa kroz nosne otvore.

Oral ni rezonator ski ptofkar steukt mroi gaj ¥
segmenat a. Sugtinski rezonator ski arti kul @
mogul nosti promene zapremine [ obl i ka rez

pokretljivogiu dokpe ma|ivagni pshnarti kekak:é
menjaju girinu rezonantnog prostora i vel il
ovog prostora kao i velilinu i obl i k usnooc
inherentnih kaakteristika i konfiguracije oralnog rezonatora. Dimenzije ukupnog rezonantnog
prostora govornog aparata od | arinksa do wus:¢
17 cm dufpoprelindgmpreseka. Mor f ol ogkau f un
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pot punost. determini ge domen frekventnog
granicama od 80Hz do 10000Hz.

Artikulatoris voj om pozicijom i pokretima tokom
menjaju oblik i viumen rezonantnog prostora kroz kojt el e f onaci ona stru
konal ne kvalitete govornim segmenti ma I Iz
(predispoziciije) artikul ator a |l i ne i h na ,j
produkciju razlikovnih kvalitetagavr ni h segmenata neophodni h z
Dve kinematil ki razlilite kategorije artik
artikulatori (delovi gornje vilicé zubi, alveolarni greben i tvrdo nepce) i pokretni artikulatori
(meko nepce sa resicom, donja vilica, jezik i usne). Vremenski promenljivi relativni odnos
(pozicija) pokretnih [ nepokretnih artiku

rezonantnom prostoru koje Kkorespongbvoma@y] u &

izraza. Promena obli ka rezonatora u intera
toka fonacione struje, moge delimilno preki
stvarat. tesnac kr oz k &qgtrajno patpuns prekimyti dok frujed b i j

formiranjem pregrade.

Nepokretni artikulatori- Z u b i gornje vilice (sekutili),
ulestvuju u stvaranju pregrade tokom part
frikativa (c, z, f), kompleksa pregradesnac kod afrikata (c, dz) ideli | nog usmer &
struje pri artikulacij i sonanta (v). Na go
kod vokala i stvaranje jednog dela pregrade u usnoj duplji kod nazala (n, nj) i dela pregrade
kod ploziva (d, t).

Alveolarni greben je odgavr an za stvaranje delimlne pr e
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

del i mi | no us mestrgwtekpnu artikuacije sonaoata |(j, lj), stvaraju pregradu
tokom produkcije nazala (nj), tesnac kod a
pregrade prilikom artikulacije afrikata (I

odnosgylasovni sistem artikulacione baze govornika srpskog jezika.

Pokretni artikulatoriit Me ko nepce (palatum mol |l e) | i ni
duplje koji se zavrigreovwvd ol @egikeo m.ar Arkd tramd K
njegovo podizarg , spugtanje i zatezanje tokom proc
govor a, meko nepce usmerava fonacionu str uj

determinige nazal nost Pl oral nost kaje r az
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meko nepce podignuto tada je iskljulen nos
produkcijom oralnih gl asova kojih i ma naj
spugtenom mekom nepcu za Vvreme art iddosnd aci |
(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 kontrolige
pol oggana,u definige oblik i zapreminu usne
formu nekih zvulnih segmenat a.

Jezik je migilni organ koj i se odlikuje i
mogul nostima promene oblniakvah,geg e ;nazanekgouie d v ¢
kombi naci j e ovi h pokreta sa |jedne strane
sugavanj e, progirivanj e, savijanje i pr omn
variabilnost oblika jezika menjaju i detef ni gu obl i k, vol umen i [
oralnog i faringealnog rezonantnog prostora. Ove promene karakteristika rezonatora rezultuju
odgovarajulim frekvencijskim pozicijama pr
Upravo je diverziteta s por eda f ormanata generator di st
melLu vokalima koja ih | ini razlilitim o d
fonacione struje tokom artikulacije soamanat
U usnoj duplj i, kod | aterala (I, l'j) ul est
poluvokal a |, i zajedno sa alveolama gener

protoka i prekida fonacione struje kod vibranta r. Ovakvim pokretiena j k o mo g u i

formiranje i obli kovanje prateiih tonova
prostora i sinhronizovano uobli]lavanje oric
gl asove. Primicanj em dr ugi moblka, jezikKouriratéspaces ma
u kojima se formiraju karakteristil]ni gumn |
Xx) distribuirani u razlilitim domeni ma fr ek

pregrada koje uzrokuju potpuikeatkotrajne prekide protoka fonacione struje kroz rezonantni
prostor, omogulavajuli na taj nalin pojav

tokom artikulacije odrelLenih ploziva ( t,

jezikauirt er akci j i sa pasivnim arti kulatorima o
pregrade | tesnaca na putu fonacione struj
energetskih koncentrata guma i t)igine koj.

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

strane na promenu volumena i oblika rezonatosiagst ema a sa druge st
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usmeravati, delimil|l no zaustavl jaksinei |patipuy

krugni migil i sitem ostalih migila koji i
zaobljavanjem usana pri produkciji vokal a
frekvencija pratelih temowsanastaoakamjamti ke
g) i afrikata (1, dg) dobija se dodatni re
pratelih koncentrarta gumne energije frik:

prekidom toka fonacione sfie kroz usnu duplju tokom artikulacije nazala m potpunom

bl okadom toka fonacione struje prilikom a
konalna akustilka slika ovih glasova. Bl a
usl ovljavameelavaminlj o fwnacione struje i 0o mo
sonantskih formanata i energhetski h koncen
Pribligavanjem usana gornjim sekutilima uz

kom s e generige vitlogna f pajaaomi mskfr@kverijskinu | a

koncentrata gumne energije pri artikulaci]j.i
22Akusti|l ki aspekt produkcije govora
Generatoglasaswg | asni ce koj e se odl i kibrifanja priikome r e n

prolaska vazdugne fonacine struje kroz glo
zasnovan na modul aci ji kinetil ke energije \
je manifestacija glas. Ffrekvencija glasnica pslovljena anatomsko funkcionalnim
karakteristikama i zavisidd mased u g i n d ,n oeténaijeglasnica.Vibracije glasnicasu
posl|l edi ca kmenleuedezgjjeseaz@d ugne struje nastele p
nadpritiskaie | ast i ljemd ge d emrogi t ki va gl asnica. Obe p
sinergijom slogenih n®amnaiyinz i procew gdwaciie pnae h a r
utemeljenje wradovima Van de Berg (1958) Njihovi modeli vibracig, glasnica pri analizi
razliroadaesdha p(nalukilaj)ul fugmacu j eazmatranj e ae
vazdugn eb isotnreuhj &emaktériktike glasnica i larinksa On i su rezul:
dj el atnosti koj a us KReElk progieg u razenseeyanju teoeeskisnove | f c
fonacija predstavljajaja dvodelni model vibtacija glasnica prikazan ulshattaka i Flanagan
(1972).Ovd e predstavljeni mo d e | objagnjava tak
kontrakciji gl asni ca i gi ri se odozdo navi ¢
Zaiz r a § aputem gogoraK a g i | (uRoOebl@wasgintagmugovorni izraz", koji

smatraosnovnom najprirodnipm i najpotpunipm formom konkretzacije i realizacijejezika.
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Autorka govorniiziad ef i nizge | kao si gnal nu supstancu ko

upul ene csiagao.vo®wna signalna supstanca nast a

transformacijom kinetil|l ke energije indukov
anatomsko funkcionah or gani zaci j e | specijalizaciij e
del om determinige akustil ke karakterist.i

normalnih individualnih predispozicija govornika i normalnih okolnosti za razvoj golsiea.

autaka u analizi a k u 0@ aspekh govora,d e f @ gha o r kao sl ogeni z
fonatornim mehanizmom | i j i uszcd mOV NI ton, Vv i @ormanti)a r mo n
Vi gi nehar moni | ni koncent r at sintagmu'gosorni sigralv i | i |
kao akustil ki signal nastao sekvencijalnim

koji nosi govornu informaciju.

Osnovne karakteristike akustil ke struktur
govoru su trajanje, frekweija i intenzitet. Ove osobine su produkt koordinirane aktivnosti
sistema govornih organa i pojavljuju se u kontrolisanom promenljivom odnosu u govornim
segmenti ma, gt o omogul ava formiranje i Y
informacionogsadraj a govorni h segmenat a.

Trajanjeg|l asova zavi si od sledeiih faktora: i
komunikacije, vrste i uloge glasa u segmentu kom pripada, relevantne suprasegmentne
strukture ... Kod neakcentovanih slogova glasovi u proseku traju 80 do 100 milisekundi.
Liudske perceptivne mogulnosti postavljaju
milisekundi. Gornja granica nije talno ut\
definige granicu poremeliene stpakazalea idagri
trajanje imaju vokali, zatim frikativi, pa sonanti, plozivi i afrikati. Variranje trajanja glasova
slugi kao suprasegmentna izragajna osobina.

Frekwencijal e g i u osnovi veline distinktivnih |
frekvencija govornog signala je determinisana brojem punih oscilacija glasnica u jedinici
Vvriemena. Frekvencij ski opseg | judskog govo
organa, prevashodno rezonantnih .prostora, i

U domenu frekvencijskih tkarakteristika glasova postoje permanentna (inherentna) i

varijabilna obelegj a. l nherentna obel egj a
glas ne moge biti prepoznat nitgtirmzl|i kbena
obelegja |line specifilni tip, raspored i

odnosno formanata. Navedimo nekoliko generalnih inherentnih frekvencijskih karakteristika

gl asova. Svi zvul ni g | a suwoosnovniif Jadanigealhim tonom, s o n
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takozvanom os n o yihfundamentalacsntfrekienciom ukojilBe prostire u zoni

niskih frekvenciaOs novni ton se produkuje oscilacijo
karakteristikgui uigralréazhktim guuphma gl aso
 aringeal ni t on ] e pokretal produkcij e h
odgovarajulim frekventnim zonama. Ta poj al ¢
oshovnog tona @ imaju razlikovnu funkciju. Osnovni ton gvuk bez boje slabog intenziteta

koj i svoje akustil ke kvalitete dobija filt@t
Ovaj ton se ne Juje tokom govora ali am ego\

rezonancije u vokalnom traktu. Uklanjanjem osnovnog tona iz govornog spektra, dobija se

rezidual ni ton al. se gl as i dal je nor maln
prenosi podrul je frekvenci j a nitenproi ez gréblemaH z ,
prepoznajemo boju i ost al eNak voasl niotveut aritzgtil raasgai
Talkin (19795su dogli do nekoli ko vagni h zakl jul ak

- Fundamentalna frekvencijasnovnogtona uslovljena jev e | amllianr i nksa ( d
gi r idrua)i ,n o m i sammaaenekiedekdjinom glasnica

- Kod konkretnog larinksa o dr e L e n e, osnanai flekven@jaje prevashodno
uslovljenau z d emjtenzijiommi gi | ni ! ak ak amap rSiutbigd @k i\ &z d u
kao i promened u g i ne tgd kaadinelecdmpromere zategnutostitkiva gt o dodat
si mul t a nfrekventijskulvisinu toag

- Intenzitet osnovnoga tone a k 0 L e  z dinvenzgailarinksal, preciznjeod dugi n
glasnica,

-Povelsamh el optiitlilskag v aizacdbudgurkec i §tar wjl eaistentiteta , p
osnovnogtonaj o k p o teezijekimajn @ j | wngnijuje njegovintenzitet;

-U komparaciji uticaja dimenzija | arinksa
da jeintenziet zvuka na izlauiz usnedupliepr opor ci o glashiaalij ¢u Giumig | ot

pritisak najpouzdanijparametar zacenuintenzitet zvuka.

Bezvul ni gl asovi nemaju osnovnu frekvenci
obzira na individual ni frekvencijski opseg
ol uvani utvr Leni odnos u rasponu i pmondlw]| ¢=
formanata u zonama vVvigih frekvencija. Tak
drugog formanta, drugog i treleg, treleg
koncentrate guma kao i nherentne | kuapaadkni er i
formanat a. Ter min formant s e odnosi na p
(har moni ka) k od vokal a [ sonanat a, a ter.
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frekvancije raznih tipova pratelidugpmpaha
tonska podrulja sa jako naglagenim intenzi

odlikuju energetski istaknutim pojasevima sa grebenima. Osnovna inherentna odlika vokala je

oluvanje frekvencijskog r aspalnia ii zoméhas pme
formantima je takolLe bitan. Sonantski f or me
tonskim podruljima sa manje izragenim inte
gumni h koncentrat a, anit@iklo L &r eskuv elnacadijraani K
nagl agena frekventna podrulja aperiodilnih
Uu rezonatorima ©pri artikulacije konsonanat

karakteristikama se dele na pgstee odnosno frikativne (turbulentne) i nagle odnosno

eksplozivne (abruptne). Prema distribuciij.i
ni gih frekvencija ali takolLe mogu biti di
Jedna od inherentnih d3d na konsonanata odnosi se na t
frikativi odli kuju pojalanom energijom na

pojalana energija se detektuje na drugoj
koncentracija energijenanifestuje na samom kraju produkcije. Kod konsonanata osnovni ton
ima distinktivnu ulogu u wuodnosu na slil ne

osnovnog tona tokom govora produkuje obel ec

u komun kaci ji. R20@3a)a pKraogmeln| j i v a frekvenci]j ¢
kl asifikuju se na dve grupe: i ndividual na
neponovl jiva govorna svojstva svakogplhl ove
govorni ka, i skl jul ujuli blizance gde su o0\

uzrasne varijacije osnovnog tona manifestu

podrul ju nagl ageni h pratelinh t o toro ushkoyljavat a k o
individualno nigu il:9 vigu frekvenciju vok
koncentrata guma kod konsonanat a. Kod vel
podrulju izmelLu 80 i 180 Hzel ukoldOvedli i2r3ed dHez

je u zoni 230 do 300Hz.
Pozicione varijacije su posledica varijacija pozicije govornih segmanata u odnosu na druge
segmente u govornom izrazu gto se mani fest

Tokom realnog govorarpoc e s artikulacije pojedinal nilt

racionalizovana optimalna promena ©pologaj
sledelieg gl asa. Ove brze kontinualne pr ome
pozicionih varijacia , gto se definige kao prelazno ne
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odli kuje pojasom velike varijabilnosti frek

koj i odgovaraju stabilnom regi mu ar tije kul s
akustil kih kvaliteta govornih segmenata su
mogu predstaviti skupom njihovih trajektor

promenama u ponagdganju traj ekt orealizovan ga® seor n |
odli kuje poletnom i zavrgnom tranzicijom |

involviranih u koartikulaciju. Zone tranzicije kao posledica koartikulacije se najbolje mogu

analizirati na spektrogmami mavgdei met uahawe
govoru odgovara veliki deo trajanja svako
akustil ke strukture istih glasova u razlil:@

Koarti kul aci j a kae utionopipadukcije dastikukadije) gdvarnin segmenata

(glasova ili slogova) na kvalitet artikul ac
tako i naredni h. Artikulacija govornih seg
sekarakte i ge pojavom inercije govornih organa.
promenu kvaliteta predstojeiih segmenat a,

porelenju sa kvalitetima iIstog segmanoma u
izrazu. Koarti kulacija se takolLe odlikuje |
predstojeilih segmenata iz pozicije aktivnc
paradigmi aktivacije relevantnih govornih organa, u kojima iskustd ma vel i ki zZna
Intenzitetili j al i na zvuka (1) je fizilka veliline
zvul nog isekundikrozp ouv r dpilnnt generigul i pri t ome
izragMm’®#ewucepcija zvuka posredstvom uva, K
na domen i zmeliu gorraangiac el ugonlosset i®@vdgonmhef upnag
j a | zvukakoju judskouhomoge da registruje kao zvuk i
zvuka pa za frekHzed00cO jHz ,i zgndkkd uj € 00Wo0 naj os
normalnog uva iznosi: ¢$102W/ m] . Korespondentne vriednos

zvulnog signal a amglitugeo algluond alj nest i c ' mkdok a i

amplituda akusti| kbO§Papri ti ska iznosi oko 2
Jalina zvuka oko 10 W/ mj Il zazi vgaanitaddlaZau u g i
zvuk na granici bolamplitudaotklonal e st i €m, j @ a4Rust iPaknadqve i t i
granicewo nij e u megwlimpdstai zdbhwk vel samo regis
Intenzitet glasa k 0 j i percipiramo kao gl as amplitud, di

vibracija glasnicei s u b g | o pritiskukvea z d u g ne Gsttor usjue v ebraeija a mp |
glasnicajntenzitetg | a s aii gbmutoySeemple, 1992). z prakti | ni h razl o
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https://sr.wikipedia.org/wiki/%D0%90%D0%BC%D0%BF%D0%BB%D0%B8%D1%82%D1%83%D0%B4%D0%B0
https://sr.wikipedia.org/wiki/%D0%9C%D0%B5%D1%82%D0%B0%D1%80
https://sr.wikipedia.org/wiki/Pa
https://sr.wikipedia.org/w/index.php?title=%D0%93%D1%80%D0%B0%D0%BD%D0%B8%D1%86%D0%B0_%D0%B1%D0%BE%D0%BB%D0%B0&action=edit&redlink=1

izragava u decdtbheljenal ¢gd8)i tamska mera odno
intenziteta (¢). Maksimalni( d i n a mi | iktenyitetrglass omaji e g fda) e gjrel e
se o0bi | noSredmiintdhditet dld&aokom govora unormalnimu s | ovi ma okr

iznosi oko 60dB. Intenzitetglasa tokonmgovoraje promenljivi uslovlenjes a vi ge f al

rastojanje sagovorni kavoraamb.i.j.etBuka pekases

intenziteta glasa u cilju njenog nadgl asav:
povelanje jaline glasa povlali povelanje nj
glasom. Intenzitet govorndigz r aza naj |l egle varira iz dva
govornicima u smislu ukupnog intenziteta s
komuni kativnim zahtevi ma. I ntenzitet gl aso
razlikuju. Iz al unat i proselne decibel ske vrednost
dovesti I h u melLusobnu relativnu intenzite

egzaktne metrike. Za engl eski | ewadhkost@aB)t oj i

ima bezvulni dentalni frikativ (th), dok ot

2.3. Auditivni aspekt govora

Auditivna percepcija govora je termin za:
proces primanja i dekodirangov or nog signal a. Dakl e ovaj
reakciju slugaoca na simultanu pojavu zvVvuk:

Adekvatna percepcija zahteva od slugaoca p

glasovnih o r az ac a jezil kog i zragavanj a Koj i s
situacij ama. Za normalnu komuni kaciju, pot
strukture i kompl ekni h odnosa melLu jezilkir

zvulnih vibracija kroz vazdugnu sredinu pr ¢
slugaoca predstavlja fiziol.oglkjuudsakziu noozmaukn i
za obradu podataka prima zvulne talase i |
kodirane informacij e. Al i jog uvek nije re
informacije iz govornog signala. Definisan je pujgerceptivnih jedinica koja predstavlja

mi ni mal ni segment govornog signala koji S

| stragivanja govore da wulogu ovih jedinic:

konsonanata u proizvoljnom redoslegav i | i | , 1999) . Percepcije
odvijanje dva procesa: detektovanje akusti|
u perceptivnu jedinicu. Na osnovu ovih poc
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ovakvih jedinicak oj e se u vVvigim neurofiziologkim ni
|l injenica navodi na zakljulak da se percepc
polne obrada sledele. Ov i prpperoeptign®ji mensorjl jao d v i
aktivnost traje koliki je vremenskiegod produkcije perceptivne jedinice i to iznosi oko

250ms  (Jovi lil, 1999) . Obl ast auditivne fon
met oda i stragivanja kasnil a za obvlidaes tpionsat og ke
i stragivanja wuticaja akust i | laiditivnogesceptivkoh er i s

domen. U eksperimentu koji je izveo Horga (1988) ispitivan je stepen prepoznatljivosti
izgovornog glasa u razlsitiriatgiimanonpae siumap ofkra

frikativaut i | e na per cecpedHughes amledalle, d956).r t i kul a

2.3.1. Logopedska percepcijakvaliteta artikulacije

Razumevanjelogopedskg pristupa analiz karakteristika signala na fonemskom nivou je
vilovagaspektu di zaj nir anj u tog pristupa. gopekskmyistum andlizd a
karakteristika fonem@ e u naj vel oj smedardnimdestovena into Globslai n
Arti kul aci oni Test (GAT) i Analijevikiob@eay

testa & zasnivajunaauditivnoperceptivhon detektovanju prepoznavanjwrsteodstupanjad

t i pi ikgovor@ fonemasrpskog jezikaAnal i t i | ki test (Dodat ak
razlilitih odstupanj aeghkrigerglasbhva eahteva velikd logogedskona |
i skustvo pri artikulacij i opgteg utiska wu

definisana u AT testu su posledica varijabi

ali je ta variabilnost gesrator velikog broja odstupanja i zato detaljno modeliranje svih ovih

odstupanja pojedinalno il u celini nema Vv
rada oslanjamo potpuno na GAT test Kkoji u o
nedosrtatke izgovornih glasova vel se |l ogo

stava o kvalitetu artikulacije. Bez obzira na taj globalni pristup iskusni logopedi se tokom

formiranja GAT ocene oslanjaju na brzu analizu odstupanja definisanikiouprdT testu.

Pogto nam u ovakvoj situaciji nedostaje det
(skup odstupanj a) testiranih gl asova, mor
akusti|l ke parametr e Kkoj ikojpsuaecengeni &dwstaahel lodgapeda, a r t
kako bi smo uspostavili formalnu koresponde

Pri ocenjivany glasa GATtestomkoristi sen u me rskalalsaavrednostimacenaod 1 do

7. Ocenel, 2 i 3 predstavljajut i pi | a npri tom geoocemel i 2 koriste za procemn
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izgovora odraslih govornik@orofesionalacadok sekodd e c e i proselnih g
ocena3. Ocenafoznal ava zame il izostadjanjp @risiju) Qcenamat) i 6
predstavljajuse razni nivoiat i pi | nost i ovattio$ i o modigija¢ep(lakipt),o sl a
dot egke at Ovpnmivoilsm mesnbrsani u svesti logoped&oji ih tokom obrade
detektuje i por edi S a Roavertuje uvgednasioeere. tNa krajul ni h
procesabradestimulusalogopedf or mul i g 8doéw emaev iodnosti. od op
Osnovna petpostavkal radusa ovimtestovimaje logopedsko poznavanje kvalitdtai phi | n

artikulacioma k u st i | ki h arklairamhglasevaSvakd oddetaktovaiho b el e gj a
at i pniidggavarunekogg | as a semjawtima r az |l i | Brdj © me Ina ¢/joau,. n
odnos postojanjed o mi nant nog obel edtjcaapredstavlijacsgaeceaama j e g
od4 do6, gdev e loenez navleil i st epePostaedl st uggKagnju 200C
kom se iznosi stav adome da sekvalitet glasowa ne percipira na osnovukupnea k ust i | k
struktur e vakdzvanihak wsmniolvkii h  noadpruet Ldiskrimahativnith s n o
obel e §j areskdmgprdikons procere kvalitetagovornin segmenatdDve| i njeeni c

n a | bbmade informacg pri ispitivanju prikazanimtestovimau k azuj u na sl oge
ocenjivanja naosnovus | u g lagogedaali bez obzira na tagva tehnikgprocenea k u st 1 | ki

karakteristika govordokomdijagnostike i tretmang, 0 g uwprKksingzaamenljiva.

Najstarija tehnika analize artikulaciolmok ust i | ki h karakteristika
danas je auditivnperceptivno procenjivanje sluhort Ka g i | ,. Ocerbrd Jalteta

artikulacij e s e bave | ogopedi na osnovu
odgovarajulih audio zapisa. Sugtina met ode

a k u s tsiik¢ lamaliziranog govornog segmenta sa njegovom apstrakiparadigmom

formiranom na osnovu iskustva u svesti logopddea tehnika je poznata kao ekspertsko ili

trenirano sluganje i moge se koristiti z a
osnovnih komponenti govornog izraza. Metoda u simplifikoyanof o r mi moge poc
jednostavno razgranil|lenje tipilne i atipil
artikulacije gl asova |je pol et ni [ Kl jul ni
patologijom jer prethodi eventualnom terapeutskom @reau  k o j i i ma nemer
pacijenata i kao takav moge biti dugotrajar

se odnose nhkvalitet artikulacije osnovnih govornih entiteta, odnosno glasogégova koja

je neophodan ali ne i dovoljanlag visokog kvaliteta artikulacije govora i same govorne

komuni kaci j e. Nepravilna artikulacije gl as:
u najgorem slulaju i njegovu distinktivnu
pogregnog shddigmapaj agovornog signal a. | st al
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varijabilnost koja se manifestuje pojavom promenljivih vrednosti kvantitativnih i kvalitativnih

mera artikulacion@ k ust i | ki h atri buta govornih segme
merama.

Varijabil nost govorni h atributa je kateg:
identilne reprodukci jiseoggovomilar\vinednpsti pamenatin enerao d
atributa definigu domen vVvigedi menaulkonse nog
projektuju tipilne realizacije odrelLene Kk:
foneti ci poznat kao varijaciono polje bilo

Svaka projekcija govornog segmenata iz iste kategorije utppos v an ovogQg p
percipira se kaoizvesra degradaca kvaliteta njegove artikulacije, odnosnkeoat i pi | no
njegove realizaci jnaizgledpval vhgaoa op g nkeugjank a a a k
pol azna osnova mat eigaaijfkvalitétaoizpovarenin glasavgp a k at e g c

Varijabil nost govora |je posl edica kompl e
interakcije velikog broja artikulacionih f
paradigmama koordinisane aktivaciie kiponent i govornog aparata

zavisi kako od iskustva i sposobnosti govornika tako i od uticaja jesitativnih faktora
verbalne eksperesije u realnoj situaciji. Kriterijume za ocenu kvaliteta artikulacije u praksi
definiglogkppdirtna osnovu iskustva u audit
percepciji, kako artikulacionih [ akusti|
spol jagnje facijalne ekspresije goven nika.

definisani u obliku standardnih artikulacionih testova u kojima je prisustvo unapred definisanih

atributa indikator stepena at(iKpisltnds tiNasiazg
osnovu iskustvom stel enei ksuploascoibjneo,sta d noocsennoe
sli ke percipiranih gl asova, | ogopedi VI Qe
standardnim testovi ma. |l pak ovakav nalin p

nagl agen subj ekt izasnigatna [skustvenkjavaladcifi iezavisijoe uticaja e
razlilitih okolnost:i i stanja eksperta. Po
treninga | ogopeda gt o utdedurjedugotrgnaonadorean k adr

24Pr akt i | rocenekwmlpgetakzgovora

Prethodnoavedene | injenice su motiv za aut oms
procesa ocene kvaliteta artikulacije pri me:

postoji pouzdan opgt autompabskutocepuakkalitetadazgovoraegladovwah v
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srpskog jezika iako se u zadnje vreme poj
obl asti. Uzrok ovakve situacij e, |l egi pr e

nedovoljnom poznavanju kakprocesa artikulacije tako i auditivne percepcije, pa samim tim i

njihove neadkvatne formalne reprezentacieKao | ogi |l an pristup r e
namel epotreba det er mi ni aci j e opti mal nog vi ged
kvantitativnih  artikubcionea k ust i | ki h obel egj a u VrIiem
frekventncijskom i p ar a mekvaitatisnbp&ategodjanojdonmu Kk a
koj i determi ni guOvkajjalveakettorarah &lud ¢pjca j ter eb a
akust i litétaikbji skkrelevantni za logopedsku percepciju stimulusa, formiranje njihove
mentalne akustil ke slike i formiranje oce
ral unar ski determini sanog vektor a obel egj
logope d s ki h ocena kvaliteta nji hove produkci

potreban za formalnog ralunarskog model a zz¢
Regenju ovog zadatka, Zzbog prirode govor
pristupamo fkekisstbél ne model e zasnovane n.
opgtim idate drivcem modlefs,| i j a se struktura determ
raspologivim podaci ma Za obuku koj i repr
potencijad npg edlnadangog i stragivanj a mo g u

automatske detekcije variranja kvaliteta govdsadjitodorov i sar., 2000; Manfredi., 2001;

GodincLlorente, isar.,,2004) Poj edi ni radovi SuUu usmereni |
govora Wallen i sar., 1996; Hadjitodorov i s&002) dok selrugi bave specijalnim vrstama

patologije (Maier i sar., 2009; Hossein i sar., 2009) U akt uel noj i te
parcijalnost pristupa u r egayvan govorama asitoofue ma
pojedinih akustil kih karakt er i @MarkakiaStylgmou, o r n c

2011, Bi | i baj takoli onih defirisanih u rémefskom dome(arkaki,
Stylianou, 20113 o v i | i | VasilakisrStyliar®0, 200Paulraj i sar.2009. Navedene
reference se odnose na skoragnja istragivart

optimalna regenja aktuelnog probl ema pre
relevantnih i puz dani h parametara za o0cenu kvalit
dimenzija skupa aktuelnih parametara aktuelizuje se kurs dimenzionalnosti koji uslovljava

izvesna ogranil enj a aastkenmpleksjosti madela televanmasti u

(redundanse) ukl juleni h parametara i Aoverf
kao i ovde, kori gl eni @aykirt, 1998; Ramirerl Juang. 1993) v o r
General ni problem konvergencije |javadokansga ob
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mi ni muma koja je uslovljena strukturom mod
skupa za obuku, a za posledicu ima nigi n
pouzdanost. predi kcije. Ov aj Proeluewmnslei hr
(Hansen, Salamon, 1990; Sharkey i sar., 2002primenom algoritama obuke u

neizbalansiranim uslovimgJapkowicz, Stephen, 200Zdaibo, Garcia, 2009) Kor i st

prednost povelane informativnostrii bui @e diome
signal a, prednost povelane prediktabilnost
procesom obuke pristupililemo dizajniranju g

ocenu kvaliteta artikulacij e jetika xaptpelaznank ust i

kljul nom koraku u dijagnostici govorne patc
Za valjanu ocenu kvali teta izgovora wupor
jedinstvena ocena za svaki sl ul aj posebno.
uklf ul uj e subjektivni pristup problemu i don:
ove procedure treba da Zzameni direktno ul

pojednostavi i pojeftini ovaj proceBaito seradi o vrlo slogenojlogopedkoj aktivnostiocene
sluganjemod strane grupe eksperateophonde definisatitakavmodelk o j i e na pr
nalin formalizovati sve njene bitne aspekt e

Nag prviu ztaodmtmrkavcu predstavlja razjagnj

percepcij e kvaliteta i1 zgovorenog sadragaj
relevantnih artikulaciona k ust i | ki h mani festacij a | ZgoV
obel agjanikhmoveuliali na na osnovu kojih | ogop:

korak, koji predstavlja teoretsku karakterizaciju relevantnih distinktivnih kvaliteta

produkovani h fonema i njihovu evaluaciju,

istragivanj a, al i on, za razliku od sledeli
ovom stadijumu | ogopedi definigu ocenu kval
osnovu opgte akusti]|] ke sl i ke gntpenheputineulazaib mp |
obel egj a. l skusni ji | @gio puekd ij utl wk aum ok lBiek Wbar coi
obzira na iskustvo | ogopeda, broj rejeevan
0 g r a na njiheva pojava i varijacijausu velikg meri perceptabilnit e h ni | ki det e
mer !l jivi, i mogu se predstaviti u numer i | |
automati zaci j i njihove ralunarske obrade ke
Drugi,b, mogda i naj bitnirfvalkiolrmk, f iszi lokdw omd n in
obel egj a, njihovu detekcij u, transformaci |
automatizovanu ralunarsku obradu. Ovaj kor ¢
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kao ekstrakcija relevantnih obglg a , Koj i sluge kao ul azi mo d
procesa | ogopedske evaluacije kvaliteta ar!
je podlogan procesu ocene relevantnost.i n |

optimizagje finalnog modela.

Treli, final ni kor ak, predstavl ja modelaor t
kl asifikatora koji e na osnovu wograniil en
odgovarajulih izlaznih cerlenbirhojfdrmenvar edsipac
vagel i al goritamski model korespondencij e
f onema.s | Pdpgotrvao r n i signal kao akustil ka man
prirodu, kao takav, wppuilsajup kosi ghenj amni vt
u |l e imodela odnosno ekspertskih sistema zavisnih od podataka, kao najbolji izbor za
model iranje i evaluaciju njegovih karakter,]
koji se odlikuju visokimnst epenom fl eksi bilnost. pral en
melLusobno oprelnim zahtevanim kvaliteti ma
i stragivanju, ni smo direktno ukl jul il Vi
ekspresiji ispitanika, kej j e za | ogopede vrl o bitna =za

indirektno manifestuje u formiranju finalne ocene logopeda u Globalnom Artikulacionom

Testu. Dakle, informacije o vizuelnom utisku logopedase r e zent uj u ul el i m
kroz logopel s ku gl obal nuvelkusei lplot esti kaju i skl |
govora. Struktura pojedinitklasifikatorao moguil ava ral unarsku i den
zavisnosti kvaliteta artikulacije od pojedinih artikulaciemd u st i | k i Rowdam e | e ¢
zakl jul ci o kvalitetu artikulacije koji u
ogranilenog skupa srodnih i wvrlo slilnih f:¢
i mat i znal aj za probl em pana@diskmmacyuaealijo@skupa v o r
govorni h segmenata sa izragenim diverzitetoc

Sl ogenost procesa ekstrakcije obelegja uk
strukture klasifikatora i odr e L iovbaunljaev aj ul eg uzorrmkvaa pod

reprezentativnosti kao bitnih uslova ispunjenja postavljenog zadatka. Zato je ovim koracima

posvepbtebnapagnja u metodol ogkom i praktul nom
disertaciiU sl ul aju optimalnog i abopal athi beabj z
mogu biti potpuno razdvojene u Vvigedi menzi
klasifikator sa velikom verovatnolom talno
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3. SISTEM ZA OCENU KVALITETA ARTIKULACIJE

Anal i za govornog signala se danas sve Vi
razlilitih obolenja melLu koje spada I pato
arti kul aciono akust i | k indpravihin golorornh sabdatupamnja @do r a

tipil nih normi izgovora u okvirunekogjezika. U zavisnostiod nivoai tegine ove devijacije se
mogujaviti nanivou segmentnstrukturegovora(pojedinadni glasoviili grupeglasovai nanivou
suprasegmentnstrukture govora (melodija tempq ritam, akcengt Det ek ci j aprisd st
izgovaranjuglasovapodrazumevaazlil ite metodekoje seoslanjajunaoceniraznihvrastadistanc

izmelu normalnogi a t iiggovdranSyakakonkretnarealizacijafoneme(izgovorni glag se

definige skupomvrednostiakustl kih obel&ja, odnosnovektoromobeleja. U prostoruob e | € §j a
S\e varijacuijeizgovoraglasan al az e s e u N iednenzione ghtastOveé dblast
definisane kako z#pilnet ak o i za ati pi | nejezikaadetewnmisare s@g | a s
i ngvi sti | kti Iimparametamaalihgvistig k i s s lseamantila, sintaks,
gramatika a p ar al ipal, gzvastspsihiofizikloski status (enije, bolest,..). Kao ¢o

vidimo, vektor parametar&oji definugr ani ce vari j &ibobaeibgnpjes! j O
mati veliki broj komponenti Odstuparg konkretnih realizacija glasa od normalne forme
izgovora mogu biti lakga (mala ekskurzije akustlikih obelgja van oblasti tipil nog

vari j aci pteypma ttofbogtkzgovorni glasje toliko izmenjen daga je tegko
prepoznatkao fonenu koju predstavljai n a j t e ¢odstupamckadase javlja supstitucia
(zamenaili omisija(izostavljanj@ izgovornihglasova.

Sistem zaautomatskwcenu kvalitetartikulacijetreba darej nekoliko vagnih problema:
odre’enje skuparelevantniha k u s t i | ¢ai kbji reprezentugiodrd’ene fonene srpskog
jezika u smislu njihove diskriminacijeu odnosuna ostale definisanjegrani ne hiperpovg u
visedimenzionom prostoru izmedui pi | ne real i zaci j e,ddfimsangeme i
adekvatnogpbu avaju eg prediktorakoji | e na osnovuraspolagjvog uzorkatipil nih i atipil nih
realizacijafonemeuspostavitialgoritamkorespondencijé&zmel’u vektoraobeleja i logopedske
ocenekvalitetaartikulacijeposmatranitionema

Najstarija tehnika analize artikulaciolaok ust i | ki h karakteristika
danas je auditivinperceptivnho procenjivanje sluhorfdcenom kvaliteta artikulacije se bave
|l ogopedi na osnovu sluganja direktnog govo
Sugtina metode se zasniva na komparaciji
govornog segmenta sa njegovom apstraktnangigmom formiranom na osnovu iskustva u

svestilogopededOva tehni ka je poznata kao ekspertsk
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za auditivnu procenu kvaliteta izgovora glasova kao osnovnih komponenti govornog izraza.
Metoda u simplifikovanojd r mi moge poslugit. za jednost a;
reali zacije glasova. Procedura ocene kval it
u tretmanu ispitanika sa govornom patologijom jer prethodi eventualnom terapeutskom procesu
koj i i ma nemerl jiv znal aj Zza pacijenata i k
problemi artikulacije govora se odnose na kvalitet artikulacije osnovnih govornih entiteta,
odnosno glasova, koja je neophodan ali ne i dovoljan uslov visokalitéta artikulacije
govora i same govorne komunikacije. Nepr av
njegovu akustilku sliku a u najgorem sl ul a
govoru ¢gto dovodi d o p oonogssignala. dgstaknudadodlikaagavpra s
je njegova varijabilnost koja se manifestuje pojavom promenljivih vrednosti kvantitativnih i
kvalitativnin mera artikulaciona k ust i | ki h atri buta govorni h
melLu tim mer ama.

Varijabilnog govornih atributa je kategorija koja je uzrok fenomenaAneponovljivosti
identi ne reprodukcijegovornogizrazaod straneistog govornika Vrednostipomenutihmera
atributa definigu domen vigedimenzionalnogprostora standarnihzadatih granicau koji se
projektuju tipil ne realizacije odrd’.ene kategorije govornih segmenataOvaj prostor je u
foneti ci poznat kao varijaciono polje bilo
Svaka projekcija govornog segmenata iz iste kategorije u prostor vanpwod r u | j a
indi kat or izvesne degradaci|j e kvaliteta n
reali zacij e. Ova vagna | injenica, nai zgl ed
osnova matemati| kog pri s oranfhglaskva.t egori zaci j i

Varijabil nost govora |je posl edica kompl e
interakcije velikog broja artikul aoiaohiemi m
paradigmama koordinisane aktivacije kompone
zavisi kako od iskustva i sposobnosti govornika tako i od uticaja jesitativnih faktora

verbalne eksperesije u realnoj situaciji. Kriterjume za ocevalitkta artikulacije u praksi

definiglogeppdrtna osnovu iskustva u audit
percepciji, kako artikulacionih i akusti|
spoljagnje facijabhne Kekspr éesume goadbrnonet a
definisani u obliku standardnih artikulacionih testova u kojima je prisustvo unapred definisanih
atributa indikator stepena at(iKpisltnds tiNasiazg
osnovuiEustvom ste|lene sposobnost.i ocene kval
sli ke percipiranih glasova, | ogopedi VI Qe

43



standardnim testovi ma. |l pak ovakav rkarai n p
nagl agen subjektivistilKki karakter jer se
razl il itih okol nosti i stanj a eksperta. |
simplifikaciju i objektivizaciju procesa ocene kvaliteta artikykacprimenom algoritma
prihvatl jive pouzdanosti. Jog uvek ne p oS
automatsku ocenu kvaliteta izgovora glasova srpskog jezika iako se u zadnje vreme pojavljuju
predl ozi regenja speci fiovnakhv eprsoibtlueantai jwe, ot
multidisciplinarnoj prirodi, kompleksnosti i nedovoljnom poznavanju kako procesa artikulacije
tako i auditivne percepcije, pa samim tim i njihove neadekvatne formalne reprezentacije. Kao

l ogi | an pristup emagemsgmel e Wesgminigaiijeasjmalinog

vi gedi menzionalnog skupa rel-awanstn]l ki hkvah

vremenskom, ampl i tudskom, frekventncijskom
kval itet artikubbatkpeprRegaeppmookogi gsael.i 1
na u | pddiktarima l ija se struktura determini ge
podacima za obuku koji reprezentuju proces
predlogenpg@ imdfguadgiovdmgiti naul ni radovi n
kvaliteta govora lladjitodorov i sar., 2000; Manfredi., 2001; Godiblorente, i sar., 2004)

Pojedini radovi SuU usmereni k aWaliea nsarr, 498;n o |

Hadjitodorov i sar2002) dok se drugi bave specijalnim vrstama patoldij@er i sar., 2009;
Hossein i sar.,, 2009) U aktuel noj i teratur.i uol| ava
problema automatske evaluacije kvaliteta izgovora na osnovu pojedin ak ust i |
karakteristika govornog signala , kako u spektralfomta r k a k i Stylianou,
sar. 2016}ako i onih definisanih u vremenskom domdMarkaki, Stylianou, 20113 o v i | i |
sar. 2010Vasilakis, Stylianou, 200%aulraj i sar.2009). Navedene reference se odnose na
skoragnja istragivanja u oblast:i gto ukazu
aktuelnog problema pre svega u smislu definicije homogenog skupa relevantnih i pouzdanih
parametara za ocenu kvaliteta govafaa 0 posl edi ca povel anja di
par ametar a aktuelizuju s e i zvesna ograni |
kompl eksnosti model a, rel evantnosti (redu
problema neuronske mré&ge kojoadjee kerigleni
(Haykin, 1998; Rabiner, Juang. 1998eneralni problem konvergencije procesa obuke kod
neuronskih mrega je pojava |l okalnog minin
poletnim stamgagem @dgamametjom skupa za obuk:!

talnosti [ kval it epoazdagostinpeedilkcileQwvzajci pe o bloedmos
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pri menom ansambal éHansep, Salanors K990 Sharkeg ¢ sar., 2002)
primenom algoritama obuke u neizbalansiranim uslovidagkowicz, Stephen, 200Baibo,
Garcia, 2009)

K o r ii predadstvisoke informativnosti vigedimenzionalnihvektora akustl kih atributa
govornog signala prednost p o vaeel prediktabilnosti ansambla neuronskih mreja sa
balansiranimprocesomobuke pristupamodizajniranjupouzdanognodelaza automatizovanu
globalnuocenukvalitetaartikulacijeglasovasrpskogezikakao polaznomi kljul nomkorakuu
dijagnosticigovornepatologije

Za valjanu ocenu kvaliteta izgovora upord’uju se rezultati vel inskog odIul ivanja grupe

logopedai formira jedinstvenaocenaza svaki slul aj posebno Dakle, radi se o zahtevnoj i

skupoj procedur.i koja ukljuluje subjedt i vn
met ode. Automatizacija ove procedure treba
i skl juli subjektivnost b6 Royojsezadip slogehofdogopedskojp 0| €
aktivnostiocenesluganjemod strane grupe eksperateeophondge definisatitakavmodelkoji

ie na prihvatljiv nalin formalizovati sve r
Nag pr vi zadatak u tom pravcu predstavlj
percepcij e kvaliteta i1izgovorenog sadkupa g aj ¢
relevantnih artikulaciona k ust i | ki h mani festacija I ZgoV
obelagja kao ulaznih velilina na osnovu koj

Algoritam za ocenu kvaliteta izgovora glasova, koji bi se koristio u dijagmosierapiji
treba da se oslanja na standardne procedure logopedske prakse gde spadaju dobro razvijet
testovi (VlIadisavljavil, 1981; Kostil i sar

Prvi korak, koji predstavlja teoretsku karakterizaciju relevantnih distinktivnih kvaliteta

produky ani h f onema i njihovu evaluaciju, od v
istragivanj a, al i on, za razli ku od sl ede
l skusni j i | ogopedi tokom eval uaci heeobziraran al i
i skustvo | ogopeda, br oj relevantnih obel eg
njihova pojava i varijacija su u velikoj r
mogu se predstaviti umnumgtiol K®j nialm poimmob d

njihove ralunarske obrade kao predusl ova mc

Drugi, mogda i najbitniji korak, se odnosi
obel egj a, njihovu det ekci j u, podataka mpagddoim mea c i |
automati zovanu ralunarsku obradu. Ovaj kor ¢
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kao ekstrakcija relevantnih obelegja, koj a

procesa logopedske ocene kvaliteta artikulacije.

Treii pkedakavlja izbor tipa i st rpekliktasar e p
koj i e na osnovu ogranil ene r asopdogloovgairvaeg u
izlaznih celobrojnih vrednosti a@agelnia alzgowi
mod el korespondencije izmelLu vektora obel e
govorni signal kao akusti]l ka mani festacija
nas na statistil ki priddatta pdulicedédirgd epnrjeedm kit ak

ekspertskih sistema zavisnih od podataka, kao najbolji izbor za modeliranje i evaluaciju
njegovi h karakteristika. U ovoj kategoriji
stepenom fleksibilnosti prae n i m potrebnom robustnogiu I
zahtevanim kvalitetima model a. Treba skren
procesa | ogopedske evaluacije kvaliteta i z
odnosno informacije o vielnoj ekspresiji ispitanika, koja je za logopede vrlo bitna za ocenu

arti kulacij e, a |iji se uticaj i ndirektno
Globalnom Artikulacionom Testu.

Osamdesetih godina proglog weagka, kdoglna e]

interneta i i nformacioni h tehnologija gene
formiranje veli kog broj a |l ako dostupni h l
prepoznavanja govora i g 0 v 0 e awomagsket evdluacgei | e

kvaliteta govora primenom potencijalnih alata dostupnih putem interneta znatno bi smanijila

subjektivni uti caj |l ogopeda i omogull o sir
moge izvoditi bez ditekbhognpthnsupbval bbgo|
rehabilitacije s jedne strane, i smanjil o
mo g u koristiti u procesu edukacij e i tren
kreativnije i delotvornjemga govanj e. Potencijalni paci jen

efikasan skrining stanja artikulacije, za samostalni trening, samostalnu rehabilitaciju ili
detekciju ozbiljnijih poremeiaja koji zaht
ovakuvi si st emi potpuno zamene terapeute al

broja pojedinalnih operacija zahtevnih u si

cilju aut omati zovane kompar at i utskibB pracedera e €
primenjenih na grupama pacijenat a, kao [

rehabilitacije. Struktura pojedinihpr edi kt or a omogul ava ral t
funkcionalne zavisnosti kvaliteta artikulacgd pojedinih artikulacnoa k ust i | ki h o b
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moge imati veliki znalaj za rangiranje stef

u eventuel ne kauzal nosti sl ogenog procesa
artikulacije koji u osnovi predstavljaju findii s kr i mi naci ju i zmelLu atr
srodni h i v r | o ubfonenisin igohv ofr onn ehmsskei ghmein ad a , mo |

problem prepoznavanja govora koji se fokusiradigkriminaciju velikog skupa govornih

segmenata sa izragenim diverzitetom atribut
Vel i ki broj reprezentativni h obelegja govi
tih obelegja razvijenih za pot rikuadje, wrlespo z n
konfuzije pri i zboru relevantnog skupa obe
optmalnao dr eLowmbahj parametara jedan od gl avni h
procesa ekstrakcije ophel @] aptukmalunpeg niaz bvc
klasifikatorai definisanjeo bu| avaj ul eg uzorka podataka vi
bitnih wuslova ispunjenja postavljenog zada

pagnja u met oldrod m gskmins liu pir akati odgovarajul.i

Odabrani artikulaciona k u st i | ki atributi formiraju vi
kom se svaki pri mer ak i zgovorenog gl asa
tendencijom dr upii satnijpai |Itniiphi I[rneal i zaci ja gl a
manje il vi ge homogene obl ast.i ovog pros
presecati . U slulaju optimalnog i zbora atr

mogu bitipd¢ puno razdvojene u vigedi menzional nom
klasifikator sa velikom verovatnoliom talno
gelimo da kagemo, da i u slulaju potoqmpmnog
prostoru atributa, nije garantovana nji hov:
zahteva velika fleksibilnost pri generi san
zato svaki kl asifikator nogom mahtgvel. Uurealpim t p u
slulajevima najlegie se degava da se domeni
u prostoru obelegja tako da izbor ul el eg
presudan znal aj za aourdanoptr okl amaf i lka diiijt

i stragivanj a. Pojedini anali zirani atribut
odsustva odrelene mere atipilnosti, dok s
vrednostima. Efikasna €s maci j a domena i pronal agenj e
obel egj a, koje karakterigu tipilne i atip
razgranilenje, odnosno proces klasifikaci]| e
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Pogto su per prediktoreastosljenerep €4 é mt at i vnogli u obul
posebna pagnja | e posvelena analizi probl
obulavajulieg uzorka, koja je posledica ner e
i/ili disbalansa u zastupljenosti pojath klasa u uzorku. Uniformna raspodela uzorka u

prostoru obelegja je indikator njegove maks
stepenom njegove reprezentativnost. u odno
izboru trening uzork Iz raspol ogivog uzor ka popul a
reprezentativnost.i putem maksimizacija Vvr et

metodama odabiranja, odnosno, balansiranja uzoraka.

Analiza govornog signala sa namerom da se depekantikulaciora odstupanjaizgovora
glasova wgovornansignalid i j a g n o s t patolagijagosoral glasa se 0zbilhoi st r ag uj
od pol ovi ne(Ligbermap L9%1) Razwjkalnarske tehniker a z | métoada i h
digitalne obrade signalaalgoritama za prepoznava® oblika (pattern recognition)
prepopznavanjgovora i govornikapratili su i razvoj proceduraa analiai kvaliteta govoa
na osnovu govornogsignala, identifikaciju kvaliteta artikulacije igovorne patologije
(Miehaelisi sar., 1998Cesai sar., 2000, Maguire i sar., 2003, Maguire i sar., 2003a, Moran |
sar., 2004 GodincLlorente i sar. 2004itd. Glavniciljov i h i s tl re @ékstralkzijn j a
vekt or a edgmentanggpvarnogisignabt i piilantag ( bao g lgesgk og)
detekcija tihodstupanja nasnovur az | i | i ti h kKazlteri{fumapri me
klasifikacije Postoji veliki broj vrlo razlilitih pristupa od izbora analiziranoggovornog
segmenta do odre’inanja skupa akustlkih o b e | e §analizu, xarig énja razlil itih
ma t e ma tmodel& Za Klasifikaciju i kategorizaciju tumd enje rezultata, itd. Pored
obimnogistragivalkog rada gut ek ni j e d o vezdr¢levamtnihialaustir kaighe n a

o b e | ueggvpuasaiskustvenompercepcijomartikulacionh odstupanija terapeuta.
3.1.Modeliranje procesa logopedske ocene kvaliteta artikulacije

Osnovni cilj i stragivanja je projektov;
artikulacije glasova srpskog jezikdlok dijagram ovog sistema prikazan na Slici 3.1

reprezentuje pojednostavljeni algoritamski
kvaliteta l zgovora stimul usa i zgovornih g
prikazanih modula organizovdni u pe't funkcionalnih celina:

funkcionalnu celinu zapredobradugovornih segmenata, modul 400 predstavlja proceduru za

ekstrakciju vektora obelegj a, maogdpedske 8nadlize k o j
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akustvakiheka govornih stimulusa [ formir e

modul 600 predstavlja algoritam uz balansiranje inherentnog disbalansa uzorka u smislu

reprezentativnost.i kl as a, m o klagifikatore@d® g aoe d s t
primer dat ansambl neuronskih mrega (MLP).
5
1 20 30 Ekstrakcija | Vektori
‘fo—o _fo _fi baze vektora| obelegja 600 700
VAD obelegja v _J
N Detekcija Segmentacija foneme DBB Prediktorska
Akvizicija A . . . ocena
ovornog $rel,|”|_5|g_nala$ !ddeOjenpg | 500 Algor_ltam L MLP ———»
gsi nala tigneiz signalareg|i na e balansiranja Ansambl
9 govornog foneme Logopedska uzoraka
signala ocena i
“» kvaliteta
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 obradut e gr al nog si gnal a

izgovornih reli po talno definisanom redos
podrazumeva sledele: odvajanje efektivnog
odnosno voice activity detection (VAD) segmentaci ju izdvojenih

(foneme) i subfonemske segmente (frejmove) i ekstrakciju relevantnih diskriminatornih
obelegja kako na oba nivoa. Segmentacija s
predobrad jer se algoritamzasniva na logopedskom pristupu analize karakteristika fonema u

skl adu sa standardnim testovi ma i to Gl obal
(Kostil i sar. 1983, Vlaisavljevii 1981).
razlkovanj e po definisanom kriterijumu slil|lnos
uvest.i parametrizaciiju govornih segmenat a
Met odol og ki pristup predvila da 1ispitanic
uvrLlLenom redosl edu gto uvodi dodat ni deter
i apriori povelavajuli talnost. Korigleni
reprezentativni vektor obel egj aentzianerdhihba s a d

subfonemskim segmentimanergija freejma (B, broj promena znaka amplitude talasnog
oblika (ZCR), vrednosti autokorelacionih koeficijenata C1, C2,..., u graniehmel, Linear

Predictive Codding (LPC) koeficiienti e ner gi | ae dgirkecgikjiee. pr Vekt ol
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segmentaciju rel.i na fonemske segmente dob

pet Komponent i sadr ¢gi j og 1 2forrMrR @edingvurzoeak n o0 s
zvulnih stimulusa i r e lperveadnsttnaivhil j a¢ kit oorbau | @ |
klasifikatore Fur undgi i i sar. 2009, 2012b, 2013b,
33Ekstrakcij a vektora obelegja kvaliteta
Ucilju razjagnjenj a [ ralunarske interpr
kvaltetaz govorenog sadragaj a, od strane | ogope
akustil kih mani festacija izgovorenih foner
obel agja kao polaznih wvelilina na o0®Owpvu
korak, od velikog je znalaja jer usmerava
kor aka, i ma subjektivistilKki karakter jer
viemenom pri evaluacij i u ahaa | s, rejiralevartnjnu | u j
obel egja govornog signala je ogranilen, a
perceptabilni, tehnil ki detektabil ni i me r

obel egj a, njihova d akiviackac u fomamj podataka npegbdmin maa c i |

automati zovanu ralunarsku obradu predstavl
Nag laboratorijski uzorci sadge skup akustl nih karakteristikagovornogsignalafonema

srpskogjezikak 0j e omogul avaj u [dwz dardu20kh L018k ara.c

2017c) Posmatranifonemi su izgovoreni u pad etnoj poziciji reli u GAT testugde su

pozicionirani Svakainstancapredstavljenge vektoromizabranihatributa dugine 19. Prva

grupa od dvanaestatributa predstavljaMel FrekventnihKepstralnih Coefficienata(MFCC)

uzetiz svakogfrejma Tokom procesaobukesvakomokviru aktuelnogfonemapridrugenaje

o d g o v alabelpklase Tokom procesatestiranja izlazi iz svakogulaznogokvira svake

foneme se sabirajui usrednjavanjense dobija procenapripadnostinekoj od datih klasa

kvaliteta artikulacije Druga grupaod tri atributa datih koji se odnosena duginu talasnog

signala sastoji se od broja semplova(¢ U0) talasnogoblika signalar e koja u inicijalnoj

poziciji sadgi aktuelnefoneme broj uzorakatalasnogoblika signalaaktuelnefoneme(e ), i

odnosdudgine (¢ 1 & fAXE U). Na kraju, t raegfupasadd |etiri s | eadagilbuta koja se

odnosenadistribuciju energijefrejmova energijafrejmovafoneme(Efph), energijafrejmova

o d g o v ard ia(Efv), lukupnaenergijafonema(tEph) i ukupnaenergijaaktuelnere i (tEv).

Glavni problem analiti kog sistemaza procenu kvaliteta artikulacije je adekvatanizbor

akust| kih parametaraovoljnopouzdan zafinu diskriminacijuunutariste kategorijefonema
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3.4.Logopedski pristup oceni kvaliteta izgovora

U ovom modulu se nalaze relevantne opser)

stimulusa fonema u inicijalnoj poziciji od
indi kat or pat ol ogkog izgovora a 0 sastgiodnos
praktilno dv a nivoa | ogopedske anali ze: /
arti kulaciono akustil ki h karakteristika ane
u dodatku I 1. U AT testu, swalkiu skwpd i cosn
kvaliteta njene tipilne realizacij e, pa | e
Uu obrnutoj korel aciji sa kvalitetom arti kul

znanju ovVaj segmeaet mael enbeéetésovagmjna osi m

|l ogopedskog odlulivanj a. L 0 g m@ esdosk @dstupanja n a
artikulacionea k ust i | ki h obel egja |je apstraktna ne
akusti | ke wsspastavganjd pourdaneeaugioer cept i vne Kkor espon

slike i kvaliteta artikulacije fonem&rugi nivo analize predstavlja Globalni Artikulacioni Test
prikazan u dodatku 1. Ov aj test je redevar
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
relevantneDakle, ovaj deo modula na ulazu ima govorni segment foneimeijalnoj poziciji
korespondentne rel.i Koj i treba oceniti. N a
ocena odstupanja, odnosno kvaliteta artikulacije. Ovaj modul (500) dakle formira izlazni signal
logopedske ocena kvaliteta artikulacije dok modW O def i ni |l e korespon
obel egja i na t aj nal i n nast ajpedktbre. Ovakal b n i
definisani uzorci su kl asi firkaejvlamgl eprp mekno
neuralnih mrerga, ZCFQU6 und®O 71, i2GH2b, 2017c, B
Detal jnija istragivanja u domenu upotrebe

artikulacije dati su u poglavlju o klasifikatorima.

3.5.DBB algoritam balansiranja reprezentativnosti uzoraka

Ov aj ral unar ski mo d u | je odgovoran za p
pre njegove prezentacije ulelim prediktorir
U ovom modul u je i pri menjen novi opgti p

glavnih izazova u oblasti Kklasifikacij@izoraka. Preciznije, ovde je objedinjen data
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eksperimentala potvrda prednosti novog algoritma za balansiranje neizbalansiranih klasa,
zasnovanog na principu maksimizacije entropije uzoraka. Metod se zasniva na detekciji
distribucionih karakteristka ®al no i zbal ansiranog uzorka d:
transferu ovi h karakteristika n a proi zvo
uzorkovanja kojom se menja struktura neizbalansiranog uzorka u pravcu porasta njegove
reprezentativnosti idol ans a. Predl ogena procedura podra
iz obl ast:i veli ke gustine raspodel e verova
generacijom novih instanci u oblastima male gustine (oversampling). Ova procedura se
primej uj e na svaku klasu pojedinalno u cilju
koje rezultuje znalajnim poboljganjem perfc

Opservabila mani f estacija ovog algoritma je po\
i mplicira redukciju tendencije induktivnih
tokom treninga. Prikazana teoretska osnova metoda je verifikovana na adekvateomisiht k o m
skupu wuzoraka a njegova praktilna primenji
veli kog skupa raspol &giawnmidlar d mpi rinjdluikh i pada
generalno dizajnirani da r adereanasti dnduglévnom i z
rade u uslovima neravnomerne distribucl je |
okviru klamsunut r agnj i i mbal ans klasa utile na pei
melLu kl asama pr eds tpostoli pribvatlfivabalans ynutar kidsa unsmisla d a
reprezentativnosti podataka (Japkovicz, 2083). aj nj i ci |l j pri mene oV
performansi klasifikatora pri klasifikaciji i oceni kvaliteta artikulacije fonemaslsng jezika
(Furundjil i sar 201%, 2015.

3.6.Modeli za ocenu kvaliteta artikulacije
U ovom modulu su primenjena | etiri ti pa |

Bayes (NB), samoorgani zujule mape (SOM) i

prikazan na SlicB.1 kaojedanod prediktca.J edna od najjednostaviji

kl asifikaciju je kNN klasifikator. On kIl as
pripada velina od k njima naj HEukliidégaghastganjs e d a .
raspologivog trening skupa instanci iz kog
Sl edel i k1l asi f i k gtnostavnuBayesv(ldBnklasifkatay, kaji u gtvari

predstavljapr i menj enu Bayesovu teor emu neposredr

verovatnola dogalaja na sledeii nalin:
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0 e 0 &

[ J
Gded Gss predstavlja aposteriornu verovatnol u
ocenu Vver ov atest mdtaaca dpapada é&las@éd. 0 & je parametar prethodne
ver ovat ndou anodulna esmle klase dobijen na trening uzarke. je evidentna
predi kt orska pr &tefojd likeihoodprao wantenn @aira. odnosnc
pojave test instancee pod uslovom realizacije date klase. Prethodna prediktorska
verovateniolaa konstantnu vrednost i ne utile
se ona moge zanemar.it.: gt o gorwe o v atendonlael
instance daje sledelu jednostavnu for mu:
Dse 0 e 0O VDoWw ODOW 8 Dow 008
Konal na o dIoQbk pitfBdd s& dlonosiiu skladu sa maksimumom od $vih

viednosti dieQdmddse n.iNa daebro dizajniranom trening skupu, ovaj

algoritam daje rezultate komparabiln
razlog njegove wrimene u istragivanj

Samoorganizujule Map e predstavl! j agurana uop g
sl ojevima (Il ami nama) kore velikog mozga, u
stimulusa.Na osnovuznanjao organizaciji velikog mozga izuzetnovagan tip organizacije
strukturasapovratnimgranamge takozvanilateralni povratnimodelili KohonenovMaminarni
model mredp. Ovaj model podrazumevainterakciju neurora istog sloja koja rezultuje
promerom odziva jedinicaodnosno ekscita@miili inhibicij om primarrog signab tokom niza
vremenski diskretnih korakaEvidentno je da se fenomen klasterovanjamoge ostvariti
primenomrazlil itih formi lateralnepovratnefunkcije, pa je matematika formalizacija ove
pojave osnovara unarkog modeliranjasamoorganizacijeneurona Ov i model i S
primenjivi za klasifikaciju uzoraka kadae postoji definisan indikator klasa. Ovde su
primenjeni kao jedan od standardnih metoda za predikcije klas

U ovom modulu su primenjene vegtal ke neu
obradu I nformacij a zasnovane n alimagmimciga al i
morfologko funkcionalne orgd&ngeatojeicerrt ce¢
u neuronske mrege sa propagacijom signal a
odnosno u prisustvu si gn a llaa. MgPekbristigganerglizosadoz i v ¢
del t a pravil o ul enj a, odnosno p rledmai dd o p
najvagnijih primena perceptrona, pored apr
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je ovde i upotrebljen. Pored niza operativiprednosti poput fleksibilnosti i robustnosti
perceptroni imaju poznate nedostatke poput problema lokalnih minimuma i overfiting situacije
koj i su posl edica slulajnog i zbora poletn
predstavni ka rreaezslpielkittiivihnok | &sf i kasna proced:
podrazumeva primenu ansambla perceptrona s
pored ostalih, koriglen kI (&@wsundjliikaa201 20%tas n o\

Bilibajki)i |l Uspogl 200 Au o klasifikatori ma
nalin izabora optimalnog ansambla perceptr
ocenu kvaliteta artikulaci jinem. gl asova i poOr €

3.7.1zbor baze govornika za ocenu kvaliteta artikulacije

Govorna baza i govorni stimul usi Zza ana
dobro aproksimiraju distribucione karakteristike pojave glasova u normalnom neprekidnom
govoru. Govornicima su prezentovani zadati stimulusi koje su ponavljali zaddgop u vidu
izolovani h reli iz GAT testa. Na t aj nal.i
koriglena zaUziosbkaggoamij ®i. k a l i nil a su
jedanaestogodignjaka (po 200 de| automatizovamue v o |

artikulacionu bazu srpskog jezikkao maternjeg. Govornici se odlikuju:pr os el ni 1

intelektualnim sposobnosti ma, urednoim stat
monolingvalnogi u, pripadajgu okawaesrkroigc innaa ed K |
roLeni i nastkhkapent andBredgpraadwi |l ne arti kul a
opis akhusi kubkacioni h karakteristika izgovo
1964; Stev&@owowici sa8lygovaral.i p o tekt@, ittma d a t |
je kompiliran skup od 12000 reldi od kojih
poziciji sadrge glasove sa najvelom frekvel
a ri kate. Govornici su snimani u akustil ki

sa frekvencijom odabiranja 44,1 kHz i 16 bitnom AD konverzijom. Snimci su memorisani u
wav formatu. Segmentaciju ove govorne baza su izveli ekspert-é@adeinom metodom uz

primenu softverskog alaRraat (Boersma, Weenink, 2010).
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4. SEGMENTACI JA | EKSTRAKGOVORNOGBEL EGJ
SIGNALA

lzdvajanje i segmentacija aktivnhog govornog signala predstavlja predobradu integralnog

govornog signala koji sadr ¢gi nai zmeni | no g
signala tigine i podrazumeva sl edgbeokeninRke
od signala tigine, gto je proces poznat Kk
izdvojenih reldi na fonemske segmente (fone

ekstrakciju rel evantnih di s ISegmentacijaa sigmalannah C
fonemskom nivou je najvagniiji aspekt predo

kvaliteta izgovora fonema zasniva na logopedskom pristupu analize karakteristika fonema u

skladu sa standardnim testovima i to Globalni Artik a c i o n i Test (GAT) i
(Kostil i sar. 1983, Vlaisavljevil 1981).
pripremi vektora obelegja i zat o bicalpmat enc

negoowodr el vanj e

Sv&o izdvajanje govornih segmenata podrazuzmeva nihovo razlikovanje po definisanom

kriterijumu slilnosti, tako da je od samog
segmenata u cilju diskriminacijelsai gmaali & pn d
i zgovaraju reli [ relenice po unapred t a
determinizam ol akgavajuli celu proceduru n

4.1.Detektor aktivhog govora u signalu (VAD)

Detekcija govornog signalia integralnog audio signala ja poznata kao detekcija glasovne
aktvnost. (Voice Activity Detecti on) skr al
kombinaci j u girokog spektra met oda za aut
i ntegral nom uz.v uPongotno ssieg nraa d i o prirodno gen
nestastacionar an, preciznije releno, kvazi

krtatkinh vremenskih intervala (10 do 25 ms) gde se frekvencije kao i amplitude brzo menjaju

odinteal a do interval a, nemogul e je napravitdi
ekstrakciju govornih sekvenci [ najlegle
zasnovanih na komparaciji slilnosti amal i
paradi gmama karakteristil|lnih klasa kako u
domenu. Vel ina VAD algoritama datih u lite
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razlilitim domeni ma, melu Kkoj i manasaenengg, | e ¢
obel egj a u spektralniom domenu, karakter
dugotrajnih signala.

Osnovna funkcija VAD je diskriminacija g

ambi j ent aBlok dijagram WADaletektorge prikazan na Slic 4.1. Svi VAD algoritmi

s e zasnivaju na smislenoj kombi natori ci C
Ssu vremenske varijacije energije, periodilr
uopgte | ¢e@&mo ptogvaam i | i porast nivoa buke

kl asifikator a. Osnovni princip funkcionisa

merljive karakteristike iz ulaznog signala i poredi ove vrednosti sa unapred postavljenim
viedmsti ma praga. Ukoli ko skup odrelLeni h iz
VAD signalizira aktivnost govra (1).

Ambi j et dgelomibigyma prepreka za vezbdgrgu es in®g

dejstvag u nma operabilnossistemaPrimer tkvihsisteras u govor ne usl uge

komuni kacija 1ili digitalni urelaji koj i s |
svoje kompleksnost.i govor je jog vel i ka
govora i govornika. Postoji e | i K i broj tehnika za eliminaci
njenog uticaj a, pre svega u cil ju pobol j ¢

estimaci ju karakteristika signala guma | i

govorneakit nosti . VAD algoritam visoke pouzdano:
predstavlja veliKki neregeni probl em i ut i
prevolLenje govora (Ramirez i sar ., 2 6t B ; K
realnom vremenu (Sangvan i sar., 2002) si st
telefonije (Basbug i sar ., 2004; Gustafsso

povelanje nivoa pozadinskog aimaal iU rpdasel en

razlilitih strategije za ekstrakciju govor
2003; Armani [ sar ., 2003) . VAD al gor it mi
efikasnosti na performanse sistemaamsadu govora (Boukuideannes and Faucon, 1995).

VAD al goritami SuU usmerani na detekciju ro
cilju wuspostavljanja pouzdani h pravila odlI

2002, Marzinzik i sa, 2002).

Detekcija govora u zagumljenom signalu se
skoro sve ostale metode obrade govornog signala. Pri kodiranju govornog signala, VAD se
kori sti za odrelivanje vremenséprekinuti ueluut k a
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redukci j e kepit podatakae Kog preppzeavanja govora, VAD se koristi za

ekstrakciju del ova signal a koj e treba p
prepoznavanje govor a ral unar s k negovernih delove a h t
signala gtedi procesorsku snagu. Pri pobol |
ot kl oni mo gum iz govornog signal a, na osno
predstavljaju govorne peaumegenmnpoutemklludmeing ia
zaguml enog govor a. Sve ove operacije pre

procene kvaliteta govora ovakvi algoritmi g
U vigedimenzionalnonprostorunavedenitobelaja klasasekvenciaktivnoggovorai klasa

sekvencisignalatigine su lokalizovaneu domenimakoji nisu potpunorazgranieni vel se

delimilnopresecajuDi s kr i mi naci oni potencijal obel egj
raspodela sekvenci aktivhog govoraksee n c i tigine. Teoretski [
obel agja trebala bi da onemogulie preklapan]j

Na osnovuhistogramaaktuelnihklasasemoge ud iti jasnalinija razgrani enjau domenunekih

obelgja dok se druga obelgja melusobnopreklapajugto ukazujena delimil no presecanje
domenaaspodelklasa Oval injenicaukazujenapotrebuzafleksibilnim MLP klasifikatorima

koji treba da minimiziraju uticaj presecanjeklasai povd aju tal nost segmentacijeVektor

obeld@ja zadalju segmentacijuel i nafonemskesegmentalobijenihprimenomVAD metoda

pored navedenihpet komponentisadgi jog  MBRCC vrednosti Na ovaj nd in se formira
treninguzorakzvu nih stimulusai relevantnihvektoraobelgja koji predstavljajuobu avaju i
uzorakzaMLP Klasifikatorkoji trebadaautomatizujeprocedurisegmentacij¢Furundii i sar

2009, 201Pp, 201D, 201%).0Op g t i bl ok dijagram za ekstrakc
Slici 4.2 a sama obel eg]jwastiinaneniVédBjkudid.il.ekt or

42Kl asi fi kacija zvulnog zapisa na zvul ne,

Klasifikacija govornogsignalana zvul ne (Voiced, bezvd ne (Unvoiced i segmente
tigne (Silencg (VUS) predstavljaosnovnu segmentacijugovornog signala zasnovanuna
akust| kim obeldjima, koja je vagna za prepoznavanjgovora govornikai analizugovorau
smuislu njegovih akustikih kvaliteta Zv ul no st [ bezvul nost su
karakteri st i kehfonegmau3$misaohoveiklashiladjesjeiu tonmie da utvrdi da li
je u audio signalu prisutan govorni signal i, ako jeste, da li su u njegovoj produkaijilukljj e
vibracije glasnicaVibracijeglasmagener i gu per-perdiidadiul nd i p&klvad

trakta pri produkciji zvul nog govornog sig

57



struje predstavljaju aperiodilne pobude vc

signal (obeene)vKadamse i klapper i odi | na i gumna (tona
prisutne istovremeno (megovite pobude), t a
kaozvul ni , j er s ematrai ifdiegratienim dalomggbvaraog aktaaKlasifikaci]

govornog signala na ove tri kategorije se
parametariziranih karakteristilnih obelegj
koeficijenata il broja trankzhcvyadsebghal d:¢
govorni signal tokom kratkotrajnih vremens:tk
pojedinalnih obelegja pri parametrizaciji

ogranilena talnetst bato g§bg eejedspalinog p

izmelu analiziranih kategorij a, posebno ka
Kl asi fikacija na VUS se takolLe wuobil|l ajeno
govoraAtal i Hanwer (1971) Me Lut i m, glasmjcenoo rvaijbur ancuigjneo uv e
periodil ni signal , gregka u detektovanju f
rezul tirala bi gregkom kl asifikacije cjua VU
govora u zvulnom signalu predlogildi pri st
karakteristilnih obelegja govora za kIl asi f|

odrelivanja fundamental ne f rveskkvie npcrig cee sk og dal
kojem su pretpostavke o nepoznat o] raspod
parametara tih raspodela bile od sugtinsk
modela klasifikacije, neophodni su veliki trening skuppodataka za pouzdanu estimaciju

relevantnih statistilkih parametara. U r acf
raspodel a relevantni h obel egj & namergda de konistin z i «
nesigurne pretpostavke o nepoznatojest i st i ci di stri bucija rele
predlogio alternati vRiezpwulsntea pklzas iifzirkaadcui jZev.
zasnovana ha prepoznavanja uzor akBudap &ano | u
1973) Funka j a di skriminacije predstavlja matri
vektor obelegja na jednu od strana mul tioc
pomol u hi perravni . Funkcij a di skriminacij
minimizaci j e funkcije gregke tokom obuke na tr
pristup problemu klasifikacije i rezul tati
statistil kog parametarskog metodadelPomceHda
t oga gt o di skontinuitet di skriminaci one f
algoritma obuke. Siegel i Bess-gumfiapP8pApdbsed
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posebnu, trelu kategorijwumetlara%ifipkaasitjuip. |

u parametarskim i neparametarskim met odama
|l ije raspodele se odlikuju izvesnim stepen
reprezentuju. Na primer, brzina promen@azna i | | nultog prelaza (
parametara u vektoru obelegja koji i ma ma
vrednost za bezvul ni govor zbog gumne prir
kao celina dgetlaujkei pkroimpiillnior awme Neke kompone

bile | ak melusoAmoRabdinei©Od 6k omgeloi :nane prepor
stepenom talnost. kl asifikacije u prethodr
spektralne dit anc e zZ a poboljganje kl asi fikaciije.
spektralne Dblizine 1zmelLu ulaznog I tipilor
kl asifikacije, postupak Kkl asi fi kacidZadizajpe i
pouzdanog klasifikatora neophodan je bio v
"glavni nedostatak metode je potreba za obukom algoritma da bi se dobila skromna spektralna
reprezentacija za tri klase signala.” Nedostatak efikasnihdaeibuke prediktora je u stvari
glavni nedostatak za sve algoritama klasifikacije koje su gore opisani. Primene ovih metoda su,
ogranilene jer su adaptivne modi fi kacij e
situacijama. Adaptivno formiranje diskrimn at or ne funkcije za kIl as
postige korigienjem vigeslojnog perceptron
mrega (Rumelhart i sar. 1986). U studiji Qi
VUS primenomML P . Vektor obelegja za klasifikaci
koeficijenata i karakteristika talasnog oblika signala. Cepstralni koeficijenti daju potrebne

i nformacije o spektralnim karakteristi kams
razgranilenja melLu klasama u prostoru obel
konstrukciju klasifikatora wukl j ul| Bretpostaska d o
zak or i dnleaurjonske mrege za VUS kiliikengksthiainkpadad j u
govora nisu bitni prilikom klasifikacij&ant (1981)

43 Pri prema baze tipilnih i atipilnih zvuln

Proces snimanj a ni z a govornih stimul usa.
ponavl jajuldi za | ogopedom, produkuje zvulr
komponentu ambijetalnog guma nastal ogamu s ot

govorni signal tako I u intervale tigine
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pouzdana ocena kvaliteta izgovora fonema s

relima, neophodno je ispuniti sledele zaht e
a) lzvrgiti ikzabroarktwektsdrid ni h obelegja za pa
e imati visok diskriminacioni potencij al

f oneme i razgranilenje tipilnih i atipil ni

obel egj a;

b) Pripremitd.i bazu fonema posredstvom sl ec
- detekcija i ekstrakcije korisnih delova audio zapisa (VAD), odnosno govornih sekvenci

koji sadrge reli iz integralnog audi o ze¢

- segmantacija reld.@ usigsala analiziraninZothema;j anj a s e k

c) Odabrati pouzdan klasifikator za automatizaciju procesa ocene kvaliteta artikulacije fonema.

U ovom poglavlju Ie biti razmatrane zahtevi

gestom i s e d mo mje mavgriihasegmenaia vrid bitath manjer atza dizajn

razlilitih  sistemaza obradu govornog signala kod prepoznavanjegovorg prepoznavanja

govornikaili dijagnostikugovornepatologije(Rabiner Jung 1993).

Za poudanu ra unarsku segmentacijureli na konstitutivne foneme &) i diskriminaciju

govornogsignalai signalatigne b) i neophodnge njihova komparativnakarakterizacijai

parametrizacije&koja se zasnivana poznavanjuprirode ovih signala Kao kriterijum tal nosti

modulazaekstrakcijere] i i njihovu segmentacijuzeti surul no segmentiranuzorci Zarul nu

definiciju granica odnosnosegmentacijugovornih stimulusa potrebnoje veliko ekspertsko

iskustvou analizigovorninsegmenata vremenskomspektralnom amplitudskondomenu U

ovom istrajivanju smo u incijalnoj fazi procesaautomatizovaag odre’ivanja govornih

stimulusakoristili manji skuprul no segmentiranitstimulusagovorninsekvencikao paradigmu

trening uzorkakoiji | e poslujti za obukuinduktivnih prediktorai ocenutal nosti primenjenih

algoritama Za dizajn pouzdanogalgoritma ral unarske segmentacijesignala potreban je

iterativni postupakpostepenogrogrenjabazegovornihstimulusaod inicijalne do znatnovel e

finalne veliline. Gov or pripada kategoriji stohastilk

prustup njegovoj analizi. Govor spada u procese sa vremenski promenljivim karakteristikama

(nestacionarne) gto e posl edica razlilit
komponent i sl ogenog vokal nog trakt a. Prec
kvazistacionarni odnosno parcijalno stacio

vremenskim intervalima od 5 do 40 ms mogu tretirati kao stacionarne na ietegnskoj osi
tokom analize njegovih karakteristika. Ovo se pre svega odnosi na konstantnost frekvencija na

tim intervalima kao jedne od esencijalnih
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Slika 4.1 Blok dijagram VAD detektora.
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Ekstrakcija MFCC

vektora .
Uoblil enje

Frejm zvul nog )
. Hanning prozorom

talasa
| Al
|l l i' \ “ M F:reem[fhasis_ e ‘},l m\!\
MMM ,ﬂﬂ R I . L'i i
Mel Mel filter Magnituda
spektar i banka spektra v
T
M 1 allal
U‘ I{fll :"‘I I-" !a 5: ‘ ‘Ill‘- W\“
LY YV
MFCC
y | koeficijenti
loguo(¥) | DCT() | \ //\/\/\/\ ! Vekor

Slika 4.4 Shema algoritma za determinaciju MFCC vektora.

Postupak ekstrakcije i segmentacije kao i postupak ocene kvaliteta artikulacije, primenjen u
ovom istragivanju, u celini je zasnovan na

ekstrakciju kar autimaijuparanmetala mduktivhiprediktora.g j a i
4.4.1. lzabranar el evantna obel egj a

1) Energija segmenata S govornog signala (frejma).

O praé O 03 at h

Gdewpredstavlja amplitudu segmen™ | p 1. predstavlja malu pozitivhu vrednost koja ima

ul ogu da spreli pojavu | ogaritma od negat.

-----

predstavlja srednju kvdatnu vrednost segmenta S.

2) Broj nultih prelaza u frejmu govora.

@ B 8§ Qwa i Qwa p s & &, Gdeje:
I Quwe P ~ s ,
phu € T
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3
o

Dok,0 €& . , predstavlja prozor dugine N
mhmt &€ 0 p
3) Normalizovani aut okor el aci oni koeficijent zZa
Aut okorelacija je korelacija izmelLu vremen:
i to u funkciji tog kagnjenj a. Gl avno pita
detekb v a 't i postojelu regularnost (periodil nos
sl edeilih vrednosti odbiraka na osnovu Vvre
odli kuje segmentima koji sa Vvisokim stepe

sekvance koje se ponagaju poput nizova sl
autokorelacijom. Period dekorelacije kod n

vrlo brzo padnu na malu vrednost i tu dalje ostaju. Normalizovankarglacioni koeficijenti

su dobri pokazatel | i nherentne korelisan
govornog signala wuzeld: koeficijent korel aci
jedinilnim kagnjenjelm) szgnsignea&l evilsiojka j(&l
domenu niskih frekvencija, gde spadaju zvul

Zza signale sa energetskim koncentratima u

glasivii neretko signa g u ma .

Korigieni koeficijent je definisan na sl ede
. B weae p
0 Al h Al h
B we B we

U gornjem izrazw ¢ predstavlar i odbirak zvulnog signal a.

4) Koeficijenti LPC prediktora.

Lineamo Predktivno Codiranje (LPC) je standardna tehnika u za reprezentagguornih
signalaLi nearna predikcija je matematil|l ka ope
diskretne vremenske serije determinisane kao linearna funkcija vrednosti prethodnih uzoraka.
U digitalnoj obradi signala, linearna prediokcija se naziva linearno prediktivho kodiranje (LPC)

i zato spada u domen teorije filtera.

«E B &a¢&¢ "ygdeae predstavlja predvié "nu vredn

predstavija neku prethodnu observaciju dtkpredstavlja prediktorske koeficijente. Ovi

predi ktorski sistemi po pravilu generigu gr
observiranea ¢ i estimiranea € vrednosrti signalaQe a¢& a¢€ . U sl ul s
vi gedi menzi omraeg k& jse gdef ani s aniQe AGCE  mi
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« ¢ A& LPC analiza prevodi svaki frejm u skup vektora dimenzije od 12 db psikazanom
i stragiedamaj wd koriglienih procedura za eks:
Optimizacijapaa met ara u <ci |l ju minimizacije gregke

pristupa: RMS kriterijum ili autokorelacioni kriterijum i Levinson Durbinov rekurzivni

al gori tam. U nagem istragivanju smo korist.]
nosioca vagnih informacija za svaki anali zi
5) Energija gregke |l inearne predikcije.

Vrednost energije signala greke predikcije Q¢ «€&¢ « & takdle spada u

karakteristina obeld@ja pri obradi govornog signala i kao takva njena normalizovana
logaritamskavrednostje ukljul enau istrajivang @ O prraéeé™ ™ -B ag |

gdeN pnupredstavlija malu pozitivnu vrednost |

od negativnih vrednosti.

6) MFCC koeficijenti

Mel frekvencijski kepstralni koeficijenti (MFCC) se poslednjih decenijal esto koriste u
domenuwobradegovornihsignala(Rabiner Jung 1993) Ovi koeficijenati se tretiraju kao jedan

od standarda za ekstrakciju obelegja govor
kKoj i audi torni sistem | oveka izdvaja karak
organela u unatdfadgrkjicemuubankemfiltara koj e
bitna obel eBajkafitarageoskup fijthrae propusnog opsega koji deli ulazni signal

u Vi ge komponent. i od ik apgeg Hrekveneija lordginala. aNkkeq i
frekvancije izor i gi nal a mogu bit.i izostavl jene Kk
frekvencije nige vayeki A838r mac ijjer qeev onronsoeg S i
nekedruge nard ito visokeferekvencijen a g | a g e Ireee uiaktualk skypwza analikao
reprezentativneMFCC koeficijenti sadge informacije o raspodelienergetskitkkoncentratana
celomfrekventnomopsegu informacijeo kretanjuformanatgoo celoj vremenskopsi, takoda

prakti no pokrivaju groku lepezuspektralnihkarakteristikasignalamel’u kojima se nalaze
formantske karakteristike vagne za diskriminaciju glasovai karakteristikevagne za finu
diskriminaciju kvaliteta artikulacije u okviru istih grupa glasova MFCC koeficijenti se

izral unavajuprimenom banke od oko 40 filtaragmusnog opsega na apsolutnim vrednostima
furijeovog spektara uz primenu sledelieg alc

wE 06 11T @T¢,
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gleje® "QQmdaxje signal, frejm dugine 2®&jms uo
€ 0 "Repstralni koeficijent dok je€O'O"QjeY simbol za inverznudiskretnu furijeovu
transformaciju. P r i koriglenju MF CC koeficijenata
dekompozicije signala foneme na ni z frajm
(dvanaest)MFCC vrednosti su uzeti izvekog frejma a broj frejmova nije bio konstantan u
svim fonemima raznih ispitanika vel je vari

karakteristika za svaki fonem je u stvari matrica dimenzije Z x 12, gde je Z broj frejmova u

fonemu. Pri obucklasifikatora svaki frejm dobija odgovar aj
izl aza (ocene), koja odgovara integralnom
uzorku treba i zvrgiti wusrenjavanje ikakbkmazni I

se dobila ocena kvaliteta artikulacije fonema.

7) Ostala akustilka obelegja foneme
Trajanje,k ao bitna akustil ka karakteristika gov.
analizi kvaliteta izgovora fonema. Zato je formirana gragatri atributa datih u formi realne
vriednost.i koje se odnose na dugine talasnoc
¢ U-brojasemplovat al asnog signala koji se odnosi n e
aktuelne foneme,

€ > broj odbirakasignala koji se odnose na aktuelne foneme

EN €M vV-odnos prethodnih dugdgina

Srednja energija frejma foneme (Ef),

Srednja energija frejma odgovarajulie reli (
Ukupna energija fonema (Efu),

Ukupna energija aktuelne rel.i (Eru).

Ovde smo navei SVa reprezentativna obelegja zv
kombinacijama za regavanje raznih probl ema
kvaliteta artikulacije). Zato je iwmaiegeno
kojoj se primenjuju i dato u odeljku 4.4.2.

Grafil ka prezentacija di stribucij a naveder
kontinuiranom govornom signalu (aktivni g o0\

na slikama 4.5 do 4.10. Navis1 slikama gornji deo slike odgovara signalu glasa a donji

signalwu tigine. Sugtinska viednost ekstr
di skriminacionom potencijalu koji se mer.i
na osnovu raspodelarve d no st i tog obelegja za pomenut
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raspodel a posmatranog obel egj a k od supr ot
njegovom diskriminacionom potencijalu. Sv

diskriminacioni potengi a | koj i je kod nekih obelegja v

Histogrami
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Slika 4.5 Raspodela logaritamskih vrednosti energije frejmova za sgjasé i tigin
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Sli ka 4.6 Raspodela vrednost. nul ti h pre
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Ako posmatramo primer raspodele vrednosti logaritma energije frejmovaa na Sl. 4.4, lako

uol avamo da su energije glasa giroko raspo

energije tigine pomerene i usko koncentri se
Dakle, postoji izvesngoreklapanjea | i j e ono za ovakvu vrstu
obel egje daje veliki doprinos pouzdanom r
Koncentracija energija tigine u |levdmguslkc
kojim se odlikuje tiha soba za snimanje. E
vrednost.i obel egja govor. o spektru razlil:|
glasovi su koncentrisani u desnom delu prostora dok guvbe | n i koncentri s
manjih energija (levo). Ovo obelegje, i ak
pouzdano razgranil|lenje glasa i tigine u zv

hi stograma ostali h ob édldama relevantano gkuig nmbormacigakzh j u |
regenje problema VAD detekcij e, segment aci
glasova srpskog jezika. Vigedimenzional ni [
melLu suprot st avlla ainzaeva Kleksibdine rklasifikatorey zaaformiranje
slogene granilne hiperpovrgi

Histogrami
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Slika 4.7 Raspodela vrednosti drugog autokorelacionog koeficijenta po frejmagisignal
glasa 1 tigine.
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Slika 4.8 Raspodela vrednosti prvog od 12 koef. Lin. Predika z a
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Histogrami
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Sli ka 4.10 Raspodela vrednosti drugog MFCC

442. Grupe karakteristilnih obelegja

Obel egja za VAD

Za potrebe detekcije aktivnog govora u iInt
viednosti sledelih obelegja:

Logaritam Energije Frejma (obelegje 1),
Broj nultih prelaza u frejmu (obelegje 2),
Koeficijent autokkmghpenja zagpatanFlej ma
Prvi LPC koeficijent (obelegje 4),
Logaritam Energija gregke | inearne predikci

Dugina ovog vektora obelegja je 5.

Obelegja za Segmentaciju
Za potrebe dekompozi cij ekorigdné su vrddaostieslededih ( S e ¢
obelgja:

Logaritam Energije Frejma (obelegje 1),
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Br oj nultih prelaza u frejmu (obelegje 2),
Koeficijent autokorelacije za jedinilno kac¢g
Prvi LPC koeficijent (obelegje 4),

Logaritam Energijmgr egke | inearne predikcije (obelegj
Vrednosti niza od dvanest MFCC koeficijenat

Dugina ovog vektora obelegja je 17.

Obelegja za Klasifikaciju Kvaliteta Artikul
Za potrebe klasifikacije foneme po kvalitetilkulacije (Klasifikacija)korig énesu vrednosti

sledéih obeldja:

¢ U-brojasemplovaa al asnog signala koji se odnosi n a
¢ > broj odbiraka signala koji se odnose na aktuelne foneme

EN ¢ v-odnos prethodnih dugdgina

Srednja energija frejma foneme (Ef),

Srednja energija frejma odgovarajulie reli (
Ukupna energija fonema (Efu),

Ukupna energija aktuelne rel.i (Eru).
Vrednost.i niza od dvanest MFCC koeficijenat
Dugi na ovolgelvekjtaorjae 19.

Glavni problem sistemaza ral unarsku procenu kvaliteta artikulacije je adekvatanizbor

akustl kih parametar&oji su dovoljno pouzdaniza finu diskriminaciju unutariste kategorije
fonemai izbor klasifikatorakoji je u stanjudau vigedimenzionalnonprostoruatributadefinige

grani nu povrg izmelu klasa razlilitih kvaliteta Rezultati nastali primenom diskutovanih
obelgja u algoritmima za ral unarskuocenu kvaliteta artikulacije prikazani su u sedmom
poglavlju

Naslikama4.1do4 . 13 pri kazani su signal. karakter.i

za pet odabrani h obelegja za ekstrakciju s

signala. Signal: relj i i tigine s uojepaodiosez an
na frejmove su prikazane na ordinat. po cel
tigine. Uo|l avaju se razli ke u raspodel]i vr
njihovim akustilkim kagekaoeirmnisti kalmaoj Opezi

kao foneme sa velikom frekvencijom odstupanja u kvalitetu izgovora i kao takvi su predmet
dal ji h analiza i ralunarske procene kvalite
svih odabranih oblee gj a po <cel o] dugi ni rel i Zi ma i s
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gl asovi ove reli su zvul ni, karakterisani
ordinate je gotovo nepromenjiv tokom izgovora svih fonema. Energija ima visoku i malo
variabil nu vrednost do samog z avdgggaatpkcalojg!l a
dugi ni reli signlu rel:i I ma vrednost vril o
Prvi koeficijent Linearne predikcije ima konstantnu vrednost sa manjim povremenim
oscilacijama na mestimalLagarii &ml anejgijez
kreie se u relativno malom pojasu oko sred
tigine, odnosno ambijentalnog guma ti he so
tako i u prir odio jesindigaton Vekkog alibkeniradionog .potedrijala

odabtranih obelegja za razdvajanje najvele

kraja foneme a) i signala tigine.

Govorni Signal - re¢ Zima Signal Ambijentalnog Suma

05 0.02
ok 0 Wmmwwwwwmw
05 . . . , . . \ . -0.02 - . L L - L . :
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 07 0.8 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
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L \n | / d/\/\ ~
05 05 ;WW/M\ /MMN\/\;‘ \
/
0 . . . . . . . ) o L . . . . . . )
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a2} MU 2
3L . . . . . . . ) 3 . . . . . . . )
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
% Log. normalizovane energije greSke predikcije (dB) Log. normalizovane energije greske predikcije (dB)
- 30 ¢
A
2\ S A )
10 10k
o . Ay
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Vrema u sekundama

Slika 4.11 Uporedna slika VAD obel eg
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Govorni Signal - re¢ Zaba

Signal ambijentalnog Suma

0.5 0.02
OWWMWWWWWMWW T L e B
-0.5 ‘ : : : ‘ . ;0,02 : ' : : : w s ;
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
100 Broj promena znaka amplitude po frejmu 100 - Broj promena znaka amplitude po frejmu
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WM
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Vreme u sekundama
Slika4 . 12 Uporedna slika VAD obelega si
Treba potsetiti da se akustilka slika i1izgo
percepcije i analize velikog broja odstupa
varijgdbi | nost i osnovnih Il nherentnih akusti | ki
obelegja koja mi koristi mo. Sa obzirom na |
razlilitih odstupanja u kvaliteithh pajg@aiomal
bidal o rezultate u dogledno vr eme. To je | a
opgtih akustil ki h karakteristika glasova Kk
induktivne prediktore da klasifikuju glasove u dve osnmbe kat egori j e kval

atipil an

(1) .
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0.5

Govorni Signal - re¢ Seka

Signal Ambijentalnog Suma
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Slika 4. 13 Uporedna slika VAD

obel egj
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Govorni Signal - re¢ Suma

Signal Ambijentalnog Suma
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Slika 4. 14 Uporedna slika VAD vrednosti ot
4.5.Eksperimentalni rezultati segmantacije iVAD detekcije
U ovom potpoglavlju su prikazani eksperim
najvagnije konstitutivne el emanate sistema
data na Slici 4.15. TioserulNA®t mosel adazas e
kontinuiranog signal a, modul a zAdgoritam godala t a c

za predikciju kvaliteta artikulacije prikazan je na Slici 4.16. Algoritmi svih pomenutih modula

s u

ul

zasnovani

oga je od

nrma plreetdii rkit oir md Kkkotjiiv s u

sugtinskog

pri

znal aja za pre

kazan

dl ogel

su prikazani kao nezavisni sastavni elemanti modulaceaukvaliteta artikulacije (Slika 4.

15). Iz tog razloga su rezultati sortirani podabma i po tipovima prediktord{omparacijom
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rezultata na osnovu korigienih prediktora

i zbora algoritma sa najmanjom gregkom predi

Procedura za izbor el evantni h obel egja segmanata i :
parametrizacije u for mi vektora obelegja i
Slici 4. 2, i podrazumeva a) pri menu VAD
segmentacijusigal a r el i na f oneme, podel u na subf c
vektora obelegja. U svim fazama predobr ade
ekspertski rul no segmentirane sekvance ka:

neghodan za inicijalnu obuku prediktora. Svi ostali koraci predstavljaju automatizovane

ralunarske procedur e.

Pojednostavljeni
Model Sistema
e &-—*t »Jr VAD Detektor Segmentacija
Kvali . .
Ocigﬁ(UI;ii}Leta |ndUk_thn| Determinacija
Glasova Prediktor Vektora Obelegja
Slika 4.15 Uprogliena shema modela za o
451. Rezul t at i ekstrakci jpamenoen|VAD aigaritmgo v or no g
Rezultat.i ockstakcjer e Al npgtiimenom VAD al gor it
aktivnog govornog signal a i signal a (Ataligi ne
Rabiner1976) prikazani Ssu u Tabel: 4. 1. VAD kor
razgranilenje govornih stimulusa i stimulu
obelegja iz prve grupe.

Kao objektivne (talne) s maztdrvaon ee nsuu rser|le dn jpea

|l ogopeda dobijene na osnovu njihovog veli

objektivizacije procene kvaliteta artikul a
velinske odluke o oceni

Frekvancijaodabanj a anal i zirani h govornih signal a
bila 10 mm, gto je zaokrugeno na 110 odbir.
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odredili trenirani logopedi sa velikim iskustvom u oblasti analize govora u vremeniskom
spektralnom domenu kao i auditivne percepci

talnost predikcije po kom je dopugtena gr e

30 ms, odnosno 3 frejma ili 330 odbiraka signala. Ovojeuskdadu | i nj eni com
melLu | ogpopathoma elLiovahmj wranica variraju u o
30ms.Pogto se VAD algoritmi =zasnivaju na metc

korigteni su kont i nui estrFrilogd)oprodukomani od strgna a3l |

i spitanika gto znal./ da i mamo bazu od 390
segmenata tigine. Br oj prikazanih reldi Sek
iznosio po 13 govornih sekvenci i 13kse e n c i tigine za svaku re

obulenih prediktora za odrelivenje granica
testa, izvedeno je na test uzorku produkovanom od strane 137 ispitanika i rezultati prikazani u
Tabeli 4.1 odnoseesna ovaj test uzorak.

|l spred i iza svih reli nal azi se signal t
celog perioda snimanj a, kada je jedan i spit
sledelih ispitivakjyalgtetad zaizgval avari giace j
VAD detekcije. Sa druge strane, karakteris
rel.i gto wutile na diskriminativni potencij
uticaj naovp potencij al i maju grani/|ni f onemi r
karakteristika sa BS8lkeodlilmdami) sSagniadg@ as @e kte

polinju i zavrgavaju se zvulnim fonembm in
koje polinju i zavrgavaju se bezvulnim fone
signalom tigine. Rel i koje samo sa jedne s
uspegno razgranilenje sa tigidarkuj ®i greaglul s
harmonilnogiu gto implicira visok nivo ene
koeficijent i mal u gregku predikcije. Be z
akustilkih kvaliteta aedmadsitosanamagizjveul neei(ir
manij i korel aci oni koeficijent.i [ vela greg
signalom tigine pa je olekivana gregka nji
odnosu na zvudvne ffadkn eome nisu jedini uti caj

govora jer pored njih mogu delovati stepen ravhomernosti raspodele trening skupova i tipovi

primenjenih prediktora. Tal nost separ aci |
nosilaca vektora obelegja tipilnosti i zgovo
obul avajuli uzorak mnogo wutile na talnost
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naknadnu proveru granilnih talialkkar.el iPrd a&ta zj
4. 1. Oligledna je razlika u gregkama pr
Ansambla MLP u odnosu na ostale prediktore
na druge prediktore. SOM prediktor koji tokom &bune dobija informaciju o vrednosti

geljenog izlaznog signal a, vrgi kl astrovan,
i nstanci u vigedi menzionalnom prostoru obel
zavisniostiod rastojanja pr ost oru obel egja od tih centart

naj manj u tal nost predi kcije jer ne dobij

hi perpovr gi u prostoru obelegja. Gregka wu
zvulmiimkati vima (z i g) u inicijalnoj pozi
gregku predikcije granica reli Seka i Gum
poziciiji. To je posledica vele slnhlfonemat i |
i signala tigine. Sa druge strane, sve anal
se odlikuje definisanim formantnim struktu
Pogto se vokal a nal aziv uutsivciamm pnoametnaultnions tr
zanemari v. Ov aj stav ima oliglednu grafi/|

slikama 4.19 4.21.

Tabela 4.1 Gregka segmentacije VA

Ulaz-Kontinuirani govorni signal iz GAT testq
VAD Gr e ¢ kdatekjiaktivhog
Postupak govornog signal§o]

Seka Gu ma | Zima Gaba
KNN Ansamb 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 Ansamb| 7.2993 8.7591 | 5.1095 6.5693

451.1Gr af i | ki pri mer. ekstrakcije reli I z gcC
Grafi]l ki prikaz performandi rada VAD det ek
Na slici 4.16 je prikazan kontinuirani go
izgovorenih reld. [ devet sekvenci Atigined p
sa trideset reli. Ov aj signal , koj i j e pr

kl asifikatora (MLP) a zatim | e nesurio nssikgun anh
(modul odluke) kod VAD agoritmarekvancija odabiranja analiziranih govornih signala bila

jetakdaleO025 kHz dok je dugina frejmova bil a
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po frej mu. Tal nu poadesu odradi teerkranulegbpedi Ihovdg jea ni ¢
pri hwadtieernijum tal nost predi kcije po kom je

fonema bila u dugini od 30 ms, Obdhasmp uBif

kreirani, uzorak govornog signalaaslr gao j e 8 sekvenci sa re
uzorka su ral unat.i vektor.i iz prve grupe

vrednost.i i ndi katora govra (1) i tigine (¢
VAD. Kao testuzo ak kori stimo identil ni I ntegral ni
obul avajuli uzorak. Manja slika na Slici 4.

finalni indikator klase (crvena linija). Manja slika druga po redu, prikazuje ohginarocenu

kl ase dobijenu MLP klasifikator om, dok su
korigovane (ispeglane) viednost. I ndi kator
ukazuje na nesavrgenost ksVaki sd iZdvojernghtsegmenata jé& o

pravilno klasifikovan gto je za ol ekivat.i

(i spitani k A). Ov aj vel obul| eni VAD det ekt
izl ogen je nowvwoami hestamaemr §ayorknom signal u
izgovornih rel.i iz GAT testa a takolLe pri
obul avajuli uzorak pa se moge ol ekivat.i da
odnosu ajau loibudiagnal . Rezultat.i testirani
veli kog test signala prikazani su na Slici
sli kama 4.18 i 4.19 sadrgi Il zgovorne reli
Sikama 4.18 i 4.19 ima ukupno 60 reli

Sl edel i test signal se odnosi na drugog i
smislu akustil ki h karakteristika kako govor
znanje VAD detneaktoirg@naslituel (eA)hoogranil ene di

nepoznatom signalu (B). Rezultati testiranja VAD drugim velikim test signalom prikazani su
na Sl ici 4. 18. Ovi pri mer. i maju za <cil]

al gor it ma uslave akvizicielgovoraog signala. Na osnovu prikazanih slika

zakl julujemo da ima smisla uvoditi ovako di
govor a, pod uslovom povelanja njegove baze
korisnog siga | a i dodaju u bazu novi zvul nih sti
viemena za | ogopede i takolLe wuvelava baza
efi kasnost primenjenog VAD algoritma i ot v
prcesa. Zahtevajuli visok nivo talnosti pri
efi kasnu segmentaciju fonema iz tih reli uz
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Konaéni (korigovani) i pnl:etnl indikator klasa segmenata 0-tidina 1-glas

0 10 50
15 Originalni (mreza |nq kator klaﬁa ssgmenata 0-tisina 1-glas
: I I I I I
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o

Vrednost indikatora

Vrednost indikatora
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Sl'i ka 4.18 VAD Ekstrakcija rel:i I z nepoznat
452. Rezul tati segmentacije rel.iQ i zdvoj enih
Ocena valjanosti proceslaetsedgmemtzdciiljie ar e

uporednim prikazom rezultata segmentacije. Testiranje procedure segmentacije je sprovedenc
na govornim stimulusima rel: sadr gani h u

govornih signala bila je 11.025 kHz dpke dugi na frej mova bila 1
razloga zaokrugeno na 110 odbiraka po frej

logopedi sa velikim iskustvom u oblasti analize govora u vremenskom i spektralnom domenu

kao i auditivne percepcie kar akteristi|lnih obelegja. Uv e
kom je dopugtena gregka pri odrelivanju gr
frejma il./ 330 odbiraka signal a. Odddiniciji e ur
granica izmelu | ogopeda variraju u tom ops

takolLe zasniva na bnekadi zpr epazxrua vprng cai ka o
segementirane sekvence fonema uzetih od 13 ispitanika za obuku svih preikastramje

perfor mansi obulenih prediktora za odreliwv
prethodno ekstrahovane pomolu VAD detektor ¢

strane 137 ispitanika.
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Ov aj uzorak slugi khadoostidceldkugpme primerjenek mocenlure. Zav r
prikaz rezultata procedure segmentacije su
izdvojene reli: Seka, Guma (Slika 4.19) i z
Sve ukljulene reli dritkiacii val rkeojj | p spiadiajj iu
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
najvelu tegiinw. ifMriwd jaMenorfjelpoziciji sadrge
sadrge zvulne frikative Z i G. Segmeni SV
vertikalnom linijjom na slikama 4.19 i 4.20. Na slici 4.21 su prikazani talasni oblik i

spektrog am segmenat a signal a ATi gineh u svr h

karakteristika frikativa, vokala i signal a
signal vokala koji se odlikuje zvicfanvisogl u,
nivo energij e, mal i br oj nultih prelaza, v
determinige vrednost. svih 17 parametara i
fonema sl il ne kar akt e njestopa kjinoveadislgimisaeijd manjai v o
tal nost segmentacije opada. Zvul ni konsona
smislu pomenutih kvaliteta pa je za ol ekiwv
f onemi pokazuj wentealith rakalsitky kiithhe&rval i t et a

jesnih formantnih struktura u pojasu spekt

segmenatacije teoretski manja u odnosu na 2z

Seka Suma

1

1

S U M A

50004

Frequency (Hz)
Frequency (Hz)

i ! 'y

- o
0 Vreme () 0.8301 0 _ 0.8221
Slika 4.19 Tal asni obli k I spektrogram goVc
bezvulnim frikativima s i g u inicijalnoj [
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Zaba

Frequency (Hz)
Frequency (Hz)

0 0.5714 0 e ‘
0 Vreme (s) 0.6146

Slika 4.20 Talasnioblik i spektrogranmgovorninsegmenatael i Zima (levo) i Gaba(desng, sa
zvu nim frikativima z i g u inicijalnoj poziciji.

Zvul ni fonemiimaju izrageneformantnestruktureu oblastinigih frekvancijaspektra tako da
se ove strukture zbog koartikulacije prelivaju u formante predstojéih vokala Spektrogram
signalatigne prikazannaslici 4. 21ukazujenastohasiiku raspodelienergijenacelomopsegu
frekvencija pokazujli nedostatakregularnosti karakteristinu delimiino i za bezvdne

frikative go moge ometatiodre’ivanje graniceizmel’u tignei ovih fonema

Signal "TiSne"
0.00143 ‘

-0.00106+
5000
E.
=
g
=
0
0 Vreme (s) 0.7166
Sli ka 4.21 Tal asni obl i k i spektrogram segr
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Tabela 4.2 Gregka segmentacije p
lzgovornere] |
Klasifikatori | Seka | Quma| Zima | Gaba
Gr e glasifikacije[%]

KNN Ansamb 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 Ansamb| 5.1095 | 4.3796| 7.2993| 7.2993
Ovi faktor.i ni su jedini uticajni faktor.i n
raspodel e trening skupova i ti povi pri menj
fonema kao nosilaca vektora axpredbbeadej a t i pi | r
Prikaz rezultata segmentacije inicijalmnih

Oligledna je razlika u gregkama predikciije
razli kia melLu gregkama priendincinf el isteag meRaz |
Ansambla MLP u odnosu na ostale prediktore
na njih. Primelena razlika u talnosti pr e
posledica je izraggnehrakubkeéel kabp&adgal at et
kojima smo govorl. u prethodnom pasusu. OV
stimulusa fonema u tipilnoj [ atipilnoj |

di sti nkt i v ntehu koabtetd agtigujadje tin fonema i zato je njihova kvalitetna

segmentacij a

kvaliteta artikulacije.

bitna

Z a

bol j

u

procenu

kval.
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5. PROBLEM NEI ZBALANSI RANOG ULENJA

U ovom poglavlju je prkazan o v i opgti pristup neizbal an:
glavnih izazova u oblasti klasifikacije uzoraka. Preciznije, ovo poglavlje objedinjuje teoretski
aspek i eksperimentalnu potvrdu prednosti novog algoritma za balansiranje neizbalansiranih
klasa, asnovanog na principu maksimizacije entropije uzoraka. Metod podrazumeva detekciju
di stribucionih karakteristika idealno 1izba
prihvatljivi transfer ovih karakteristika na proizvoljni neizbalansirani uzgrak| a s u) , ko

tehniku uzorkovanja kojom se menja struktura neizbalansiranog uzorka u pravcu porasta

njegove reprezentativnost. [ bal ansa. Predl
i nstanci Iz obl asti v e | i undersagplisg) u kombinacig s o d
sintetilkom generacijom novih i nstanci u

procedura se primenjuje na svaku klasu poj
svake kl ase koj e r ez uperformpnensi mvolairanhjklasifikatora.o b o | |

Glavni funkcijaovog al goritma je povelanje entro

redukciju tendencije induktivnih klasifika-
treninga. Pored problema balansirpaa k| as a, ovaj algoritam 1
probl ema prepoznavanja wuzoraka i redukcij e
reprezentativnosti . Visok stepen opgtosti

podacima velikih dimezija i velikog stepena kompleksnosti strukture. Prikazana teoretska
osnova metoda je verifikovana na adekvatnol
primenjivost je potvrlLena na komparativnoj
podataka koristeli nekoliko razlilitih pozn
poboljganje performansi kl asi fikatora pri |
srpskog jezika.

Ovde je predstavljen novi generalni prisppp obl emu nei zbal ansiran
prenosa odrelenih distributivnih svojstava
klase uzorka proizvoljne strukture. Na osnovu karakteristika raspodele, usvojili smo uzorak u
obliku regularne celoorj ne reget ke kao i dealanu paradig
unutragnjg balansa instanci

Prenesene distributivne karakteristike su
zapremine koja pripada svakoj instanci uzorka i njene lokalmmjsreidaljenosti od unapred
definisanog skupaa najbligih suseda. S obz

trening uzorak ima dobre karakteristike u pogledu reprezentativhosti u odnosu na ciljnu
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populaciju, prenos ovih karakteristika na proizmoljdistribuirane &ning uzorke treba da
pokage pozitivan efekat na reprezentativno:¢
klasifikatora.

U ovom poglavlju je prikazan novi opgti
glavnih izazovau oblasti klasifikacije uzorakaHg i Garcig 2009; Garciai sar, 2008;
Japkowicz 2003; Weiss 2004; Furundjii i sar, 2013 Furundjl 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
(Furundjil i sar 201h). Metod se zasniva na detekciji distribucionih karakteristika idealno
i zbal ansiranog uzor k a datog u Kaaktemdstika pa a v i
proizvoljni nei zbal ansirani uzor ak, kori st
neizbal ansiranog wuzorka u pravcu porasta I

procedura podrazumeva uk loldasti elikg gustine casgodeje e | i

verovatnol e (undersampling) u kombi naci ji
obl astima male gustine (oversampling). Ov a
u cilju redukci je ukluasaguojteg riemludlitanpea z9

performamnsi involviranih klasifikatora. Observabilna manifestacija ovog algoritma je
povelanje entropij e uzor aka (kl asa) koj a
kl asi fikatora da f iiklasteritakanm weningae Prikazank teorekskaa s |
osnova metoda je verifikovana na adekvatnol
pri menjivost j e potvrlLena na komparativnoj
raspol ogivih edatgkaeUnpkrir agnrjaizai npbal ans kl ase
klasifikatora(Furundji i sar 20143, dok neravnotega melu kIl asa
kada postoji prihvatljivi balans unutar klasa, u smislu reprezentativnosti podataka (Japkovicz,
2003).Kr aj nj i cilj pri mene ove metode je pobol
i oceni kvaliteta artikulacije fonema srpskog jezikarundjil i sat 201%, 2015.

U kontekstu neizbal ansiranog ul enppzaavagme st o
neophodno za razumevanje i regavanje ovog |
neke od nji h, dok | e, za detaljnu i i scrpt
izl ogeni u Japkovicz (20048,)He etdlg20885i Hé iar€ad ) ,
(2009). U radovima Vajs (2004) i He i Garsija (2009) autori daju detaljan pregled najnovijeg
razumevanja pojmova neizbalansiranog ul enj
Koncept klase pretpostavlja grupu primer k oj e karakterige v ek
karakteristika koji ih odvajaju od drugi h,
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(negativna) klasa i manjinska (pozitivni) |

kojiukazuudajg edna kl asa znatno brojnija od dr u

Garsij a, 2009) , koj i se | esto izragava Kkroc
Ratenin (I R). U savremenom pristupu probl em
znaa ajnterne neravnotege i nvol viranih K1 as
Zzamenjeni poj movi ma nedovol jno zastupljen
deskriptivnijim pojmovima (Japkovicz, 2001

kaoj edi nstvena talka u multidimenzional nom p

ciljne (target) popul acij e, Pl samo | edan
praksi . l zvorni skup instanci gAsvampplriinmer fe
populacije i kao takav je izvor iz kog se bira reprezentativni uzorak cele populacije. lzvorni
uzorci mogu vige il:i manje ravnomerno pokr|
ta |injenica i ma ormdativmdstuziyombg uzotka iisamartim naa trenirggp r ¢
uzor ak. Razlilite tehnike uzorkovanj a, kao
s e primenjuje z a prevazilagenje probl ema

raspologivi mkiazdernreirbmi podga@t stepen reprezen

stepen uni formnost. raspode primera u pros
pri meri ma, odgovaraju velem stepenu reprez
dokazivan j a i di skusije u daljoj prezentaciij.i

kl asan je termin Kkoji se odnosi na varija

obel egja poznat kao megavina di s kandepata,csubj a |
kl ase il kl astera. Vel a varijabilnost gu
stepenu kompleksnosti. Pojava sub koncepata ili sub klase u osnovnim klasama izaziva pojavu
kod klasifikatora poznatvllfao stkragl iprdivg jl ulan kk
strane malog broja primera za obuku Kkoji o]
1989). Prilikom izbora uzorka obuke, primarni cilj je da se postigne visok stepen njene
reprezentati vnonsjteni charneama orvaanja hpsitaamvl iaza|ria kd
je moguie ravnomernije pokriva gto vige ra
od glavnih zadataka nei zbaldazanrali na/unresgmpling e n |
metodu zabalnsi ranje kIl asa. To je metod bal ansi |
rastojanjima instanci neuravnotegnih kIl asa,
se moge smatrat. gl avnim doprinosom ovog
prakti|lnom smislu. Teorijska osnova stava

uzoraka u prostoru obelegja, zasniva se na
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na minimiziranju tendencije klasifikatora ka favorizovanju zastupgekiase tokom procesa

obuke (Jaynes, 1957) . Ostatak ovog pogl av]|
s e bavi mo vagnim aspekti ma [ I mpli kacij al
standardni h metoda balansiogaajpa) engti kabi o:
novih metoda. Odeljak 5.2 je posvelen poj af¢
l'iteraturi, al i nije jasno definisan u smi
i zmelu kIl asa,a ggrei m&rarziuj znmel| aj neravnotege
probl ema nai zbal ansiranog ul enj a uopgt e.

neravnotege unutar uzoraka i njihove repre
algoritma balansirag; . U ovom delu takolLe je potrebnc
koncepta reprezentativnosti u svetlu teorije informacija. Sekcija 5.3 predstavlja glavni teoretski
deo istragivanja gde smo uveli novi nkajd i n I
gustine verovatnole raspol ooidirveilhokamingistemdi a z :
aktuel nih primera. Posebna pagnja je posve

ovog modela.

5.1.Problem disbalansa klasa i aktuelni pristupi tom probdem

Pristupi regenju probl ema nei zbal ansiran
kategorije: regenja na algoritamskom nivou
na stvaranju novog il:/ modi fi kaci jdisbalaneas t o |
kl as a, Pazzani i dr . Pazzani i dr. (1994) ;
ni vou podataka il spol jagnja regenja, gde

menja prvobitna distribucija podataka koji keriste kako bi se smanjio negativan efekat

i nherentne neravnotege klase (Levis i Gal e,
Ling i Li (1998); Dramond i Holte (2003); Maloof (2003); Japkovicz (2000); Weiss i Provost
(2003); Chavla et al. (2@Q; Han et al. (2005); Monard et al. (2002). Algoritamski pristupi

i maju odrelene prednosti, ali |l esto i maju r
[ dr . (2004) . To je ozbiljan probl em, j e
algoin t mi ma daju razlil|litu talnost kl asi fi kac

zadatkasa jednog klasifikatora nadrggt o s e | eAdgorilamskigristupe kiaaifikaciji

nagl agavaju primarni znal aj rkal zal sii|fiitkiahc iij duu |
metode osetljive na cenu pogregke, support
i Huang (2006) , neuronske mrege ( NN) (Lavt
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(KNN) (Vilson, 1972), genetski algoritmi (GA) (Garg a i dr., 2009), drv
ul enj e, met ode kl asi fikaciije zasnovane n &
diskriminaciji. Za razliku od algoritamskih internih pristupa, eksterni pristupi su nezavisni od
algoritma za klasifikaciju koja s&€ or i st i , pokazujuli, samim
prilagodljivosti. Na osnovu rezultata (Chavla i sar., 2004) metode uzorkovanja postaju de facto
standard za suzbijanje disbalansa kIl asa.
opgtoséenl jii postm eksternih metoda, Il zabral.
i efikasnijih regenja za problem klasifikac

5.1.1. Resampling podataka

Pogto je wveliki deo istragivanja pplimgdst a
postupak potrebno je prikazat:i postojele v
njihov ulinak, prednost.i i nedostat aka, k a
postojel o]j konstelaciji d anetosleeu pogteduepdriormansi z | ¢
naglase neemogul e prednosti, nedostatci [ per s |
standardni pristupi za regavanje probl ema i
kroz preprocesing trening uzorka smanjissbal ans i zmelu kIl asa. C
resamplinga treba da i zmeni apriorne verov
obulavajuiem uzorku u cilju dobijanja izba
Ova kategorija obuhvatazd i | it e tehni ke koji Sse mogu SV

undersampling. Randomizirani oversampling i undersampling predstavljaju paradigmu

resampling tehnike iz koje su se razvile dr
su dirigovan i oversampling, dirigovani under sam
heuristilkom generacijom novih wuzoraka, i

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

5.1.2. Osnovni resampling algoritmi

Opgti smi saodia evekabwmmki nga i under sampl
promene u velilini pol etnog seta podat aka
kl ase. Dakl e, potreban balans klasa moge s

zastpljene klase (oversampling), redukcijom instanci superiorne ili bolje zastupljene klase

(undersampling) [ kombinacijom obe metod
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pomenut.i pristupi i maj u razl il i kse20@fMeaseie K
dr., 2007, Drummond i Holte, 2003).

5.1.3. Oversampling (odabiranje sa dodavanjenprimeraka)

Dobro poznat postupak z amapjioskeelipaziiyneklasee | i | i

je slul ajni oversampl i ng, ztadalanhsergnje gistriducije st a v
slulajnom replikacijom primeraka manjinske
i stragival koj obl asti neuronske mrege (Der:
jednostavne replikacija primera, kreiranje novih pne r a i por ast par a

primere koji pripadaju manje zastupljenim inferiornim ili pozitivnim klasama. Ovaj metod

povelava ravnotegu distribucije klasa bez ¢
(2001) . Jednost avnha pepitikaciih a ppiomjtof & 1 i
Aoverfittingad primeraka iz manjinske kIl as
trening uzorka podataka ako postoje neki al
da h ima bolje performanse mad eni ng skupom pri mera, ali h (
h nad skupom ciljane populacije (Mitchell., 1997, Estabrooks, 2000). Chavla i dr. (2002)

predlagu tehniku oversempling na osnovu ge
k1 ase k oasansntemdlacionieafgoritam. Ovaj metod se zove SMOTE (Synthetic

Minority Overs ampl i ng Techni que) . Taj al goritam p
odlulivanja koji sadr ¢gi primere iz manji nstk

modifikacije koje su prikazane u literaturi. SMOTE Boost je algoritam, koji je dao Chavla i

dr . (2003) , kombinuje SMOTE sa busting pr oc
SMOTE al goritam, koj i generige nove giintet,]
su blizu regije razgranil| enja. U SMOTE al g
sa procesom stvaranja sintetil]lkih wuvzoraka.
sintetilkih uzoraka podataka =za bezwhzkanaor i g
broj njegovih susednih primera, ¢gto povel a\
Prilagodl jiwvi nalin uzorkovanja takolLe je |

ovaj problem. Ovaj metod je poznat kao Adaptivho Sinth&mmpling algoritam
(ADASIN), He i dr. (2008). Hongya i Herna (2004) su uveli Data Btdstmetodu,
zasnovanu na kombinaciji bustinga i generisanja podataka. Garsija i dr., 2008 su razvili
met od zasnovan na konceptu sus elbzmblnupr i mer

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

Undersampling tehnika se zasniva na i zboi
zadrgavanje svih instanci iz manj awmkadage kIl a
kolilina primeraka I redundansa velinskih
Ssmanjuj e vreme i skl adi gtenje podataka bez

da je random undersampling, uprkos poznatim nedostatacipeaina od najefikasnijih

resampling met oda (Garcia et al ., 2008) .
prenaglagen u | iterature, (He i Garcia 200
da wuklanjanje primerasitz del itroglke dlkal akslea smc
|l injenice koji se odnose na velinsku kIl ase
i spravan, al i problem se moge | ako prevazi
[ pomol u baBgenmampredPRéPraledan od pion
slulajnih resampling metoda je rad koji su
tehni ku jednostrane selekcije (0OSS). OSS t «
pripadajue [ i ns k o j kKl asi a koje su redundantne i
oni zadrgavaju sve pozitivne primere odnost
otkrivaju primenom odnosa koji su definisani kao Tomek link (Tomek, 19d@6k su

redundantni primeri eliminisani putem kondenzovanog Hartovog algoritma (Hart, 1968). Ovaj

algoritam efikasno regava problem 1| okal ni
vel i kog broja slulajeva iz vel itmsnfomnacialoas e
ciljnoj popul aciji. Vilsonbés editing (Vil s
na identifikaciij. [ ukl anjanju zaguml jenih

5.1.5. Problem kompleksnosti koncepata

Grupa metoda koje pristupaju resampling tehnikama na osnovu tefkongleksnost
konceptak or i ste se sve vige zato gto se bave ¢

podrazumeva postojanje razlilitih posledigakt ur
neuj ednal enog prostornog rasporeda instanc
sub kl as e, kl astera i td ( Ni ckerson [ dr .
undersampling zasnovane na kIl aisdvremaresamplingP o m«
met ode koje izbegavaju razmatranja sl ul aj
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u skladu sa megavinom gustina |ije kompone

vel i koj mer i . U ovo] psiobl@miaj imogree gdaav as ¢ e
stvaranjem drugog. Ov aj heuristil ki resamp
nadzor a, Principal Direction Di visi ve Part
kl ase pronal agaenuy eonk vhirrouyy ak | kalsaes.t eAr onal eni k
kl aster iz obe kl ase sadr ¢gi i st br o] pr
podkomponent i i zbegava se povelanje razlike

klasi. Jedan odadova sa najdubljim uvidom u kompleksnost problema imbalansa klasa (ClI) ,

(Japkovicz i Stephen, 2002. ), predstavlja
nekoli ko vagnih pitanja. Prvo |j e nasaekroa da
uspostavl janje odnosa i zmelu sl ogenost.i |
neravnotege i zmelLu kl as a. Drugo pitanje S
standardni h resampling tehni ka z a rengavan
pretpostavku da CI probl emi utilu ne samo
vel [ na neuronske mrege i SVM. Eksperi mer

problem determinisan sa 1) stepeptd» kojade s ba

mani festuje preko podat aka, 3) ukupnom ve
kl asi fikator a. Drugim reli ma, zakl jul eno |
stepen sl ogenosti koncepta tegnankliaoduil ma ay
performanse kl asifikator a. Ov aj f enomen
sl ogenost.i [ neravnotege, u kombinaciji s a

malih subklastera koji izazivaju pojavu malih disjtamkJo i Japkovicz, 2004). Mali disjunkti
predstavljaju skup induktivnih pravila kIl a
mal om broju primera za obuku. Oni su takol

resamplingu mogu biti veoma korismea pobol j ganje performansi

i mbal ans. Ood ovih met oda sl ul aj ni over sa
undersamplinga. Japkovicz takole predlage
klastera (CBO) algoritam u Japkoxc z (200 3) [ Japkovicz (200
di sbal ansom unutar kl asa i di sbal snsom mel
predstavljena u Japkovicz (2001) pokazuj
i zmelu k| aswae deompjru notsipeponet al nost i kl asi fi
ova stwudija pravi razli ku i zmelLu dve vrste
tal nost kl asifikacije u vezi sa savrgeno
veagltkim domeni ma podat aka. Na slilan nalin
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(2006) gde je predstavljen undersampling algoritam zasnovan na klasterovanju koji najpre

kl asteruje sve originalne pr i mpodkEklastera b zatinms k e

bira odgovarajuli broj uzoraka iz svakog k
zadrgavaju se SVi pri mer.i iz manjinske kI ;
kl as a, Hol t e i dr . ( 1a918i9h) paonda | k Iza g tae road,n orsa |
kl asifikacije. Wei s s, u Wei ss (2003) je
transparentan empirijski odnos i zmelu vel

klasifikacije. Quinlan, u (Quinlart, 99 1) takolLe wuspostavlja emp
mal i h disjunkta i stope gregke klasifikaci

random resampling metode imaju istu manu: ni jedna od njih ne menja prirodu apriorne

raspodel e wedraogv &tlmslae turetirajuli na isti n
rezul tira odrganjem interne priorne di str
jednostavnog slul ajnog oversamplinga, ver
podauljet ki slul ajevi) je proporcionalna n
prouzrokuje ponavljanje malog broja slul aj
relativno retka i posl e pr oceduprimerisziobldstaj n o
visoke gustine (centri sub kl astera) i maj
replikacije gto se mani festuje zadr gavanje
posl e procedure slulajnog@ggiover szaampgd i wmigaj. ni:
tehni ka. Dakl e, random resampling metode

instanci unutar kIl ase, zato balansiranje di
tehni ka generalno ne .moQyea |iimateini gal jukmiz ug
navedeni h metoda slulajnog resampling [ P
Bal ansiranje neravnotege izmelu kIl asa j e

pojedinalnih klasanaoameérfmoma maaspodgeloa sl ul aj
klasa znalajno smanjuje efekat neravnotege
resampling strategija eliminacija di sbal a
mogueg balansa svakoj od klasa pojedinal no. Pr em:
trebalo da bude maksi malno mogule povel anj
unutar svake od kl asa. Ov aj cilj s e ne n
resampliig ili navedenih resampling metoda zasnovanih na klasterima. Ovaj problem zahteva
upotrebu kombinovanog resampling strategi]

obl asti prostora Vvisoke gustine a naudrug
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obl astima niske gustine gto se izvodi adek\

resampling strategija se zasniva na ovim upravo navedenim predlozima.

5.1.6. Kombinacija uzorkovanja i boosting tehnike

Ansambl tehni ke wulamdar dsuu vred g aproasntj aul ep r sot
aproksi macije funkcije, tako da je njihov
i spitivano u obl ast]i nei zbal ansiranog ul el
algoritam sa AdaBoost, SMOTEBoost, @hk a i dr . (2003) , uvodi
uzoraka u svakoj od boosting iteracija tako da se svaki klasifikator iz ansambla fokusira na
drugal iji nalin na manjinske Kkl ase. Budul i
drugom uzorku podatak, ol ekuje se da final ni kKl asi
granil|l ne obl ast.i za manjinske klasu (He i
ansambl vigeslojnih perceptron (MLP) koko

5.2.Pojam izbalansirane klase

Mnogi autor i, govorel.i o] probl emi ma k1l a
bal ansirane klase, ali nijedan od njih ne
dubl je razjagnjenje ovoogvopg tpaonglaavjlejdaan W dv e
bave neizbalansiranim ulenjem, neizbal ansir
sa znalajno poremelenom ravnotegom u broj
MeLut i m, u neki m £003) dei prikazara argundeat pd kada re zpostoji

znal ajna interna neravnotega instanci unut
ozbiljan problem za klasifikatore, osim u
TakolLe treba snlawloameusnutedondaa nuagl agene neravn
na neravnotegi i zmelLu kIl ase nema ni kakvog

na neravnotege unutar klasa kao gl avni gene
5.2.1 Rerezentativnost uzorka

Reprezentativni uzorak se moge intuitiwvn
ciljne popul aciij e. Prema Pan i dr . (2005)
osmi gl jen podskup or i glacieadatriglgvnesosabipeataj podstkupt a }
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je znalajno redukovan u smislu veliline u
pokriva glavne karakteristike iz originalnc
i ma gto | e rmodwddkannsaun j (uR) melLu reprezentat
obzirom na savremeni ubr zani rast u kol il i
otkrivanjem i smanjenjem redundanse post o
(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 infanwadeorijske
(zasnovane na entropiji) tehnike merenja r
(Pan i dr., 2005, Ma i dr., 2011), Kullbatleibler divergencija (relativha entropija) (Pan i dr.,

2005, Ma i dr., 2011, Paek i Hsu, 2011), indekslrai | i t ost i (Bertino, 2
da definigu i i zmere reprezentativnost uz
probl emi u odrelivanju reprezentativnog u

informacionog pokrivanja originalne polacije (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
naj vi ge iilnd mopulagje trepaada ima veliku vrednost uzajamne informacije u
odnosu na <ciljnu populaclUjoevbobmmabturaguvanpg
stopu pokrivenost i, -Leibler dieegencju uzdrakay 2 redkindansub a c

i z r akjoe entmopiju uzoraka, kao mere reprezentativnosti.
5.2.2. Mera stepena presecanja uzorka i populacije

U svrhu boljeg razumavenja pojma stepena presecanja prostora instanci, predstavimo
osnovno znalleenijbel ekuldibvaecrkgenci j e poznate | c
raspodel e Ovelrdov aitonoffBoNd i 0 0&® RARw AN
& definisane nad diskretnim promenljivithi ¢hKullback-Leibler Divergencijad od 0 je
definisana kao’O 00 Bnlingin 80va divergencija i me
O 0 1P O TmQON®» 0 ooy d8 Postoje i sl edel e pr o
pretpostavke od prakt0btn omgadazefkaiQadidl daa k a#

i ma nultu vrednolsEbapg@dymBo vagi sledele:

Razmotrimo dal je diskrdktone silmaljal nzea gustidenn e nkl
verovatnol e odnos mofwmasma rwe rnaav ant@neo v g8 v at r

Mogemo definisati "Owgoakjaaomnrue liantfiovrnnua cd rjtur opi j
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funkcije gushathie peobrabdal margi nafRofb. r asrg
Dakle, O B . B. i afwaé 9@

Uzajamna informacija se moge jednostavno d
dele promenljive i @ odnosno, koliko znaej o jednoj od involviranih variabli redukuje
neizvesnost o drwugoj variabli. Oligledno ] e
zajedni | ku infofdhacijffoilaié Gbs mark oo 18

Daljim razvijanjemrele ant ni h jednal ina dobijamo sl edel
o OG O 0% OwE Od Od O O hd

OO O hgde O predstavlija zaj@dnOhkiOdesnt r oy
marginalne entropije ® I i 'O W su uslovneentropije.

Posmatrajulid prethodne vrednost. i rel acij
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. (200kpjamna informacijaDifo
korespondira preseku informacij@ & sadr gano|j u slula@jsaoj [
informacijomO® sadr ganoj u sl ul apfOafy dids k®® gdeo j V
'Ot predstavlja Shannonovu entropi{@hannon, 1976)Zamislimo situaciju gded s

0 predstavlja reprezentativni uzorak originalne target populécijgss 0

a) b)
H(X,Y) H(X,Y)
— /ﬂ___*_hx\
" T ~
[ _ AN / AN
TN \ / \
.)’// '/ ) \\ \‘ / / — \\
/ ( 106;Y) ‘1 Ly \ \
HXY) L HOYY) | / _ HYIX)
\ ;%) | / f 1(Y;X) \
\ / / \ -
\ \./ / \ \ Hxm=o -/ /
B S A A
NS 7
H(X) H(Y) HX) —— H(Y)
Slika 5.1 Relaciona analogijakupovi naspram entropija.
Znaj ul i da j e reprezentativni uzorak origi

kao znalajno redukovan®d pdOdBRku @ It akgetmo@en
zakl juliti da je vrednost st opellX;¥)deeknrtiivlanng :
vrednogl u "Od$ admgad,iognesno’O 0w . 0&d O (Fig.

1(b)), |l ije su granicre @@&di pi gdaje eredmoat stapk e d e
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prekrivanja direktno u sdisoSa dbvpgeaspaktakpanachicilj pri n o |
odr elreenpjruezent ativnog trening wuzorka ©podr a
broja instanckobk oj e na naj bol ji nalin pokrivaju pr

originalnewbpopul aci je gto implicira maky¥mal nu v

5.2.3. Mera redundanse

U ovom poglavlju (Tabela 5.4., podpoglavlje 5.3.8) koristimo vrednosti Kulthadier
divergencie O i zmelLu target popul aci je i odbr ani
melLusobne stope prekrivanja prostora obele
korespondentna vrednost divergendije . Uz mi mo da s lOwpledstavijea Vv ¢
originalnu populaciju sa relativno velikim brojem priméra i ¢gel i mo da@ i zo
skupa reprezentativni uzorak predefinisane kardialdosti gbiskoja je po definiciji znatno
manja od kardinalnosti originalafsL %), (Slika51 (b)) . TakolLe ged i mo
ima menju redundansu’Y od bilo kog skupadh & O & iste kardinalnostgd s s
definisanog na domend. Prema Shannonu (1976), val i d
uzoraka mge se pr edas tostivedandansgy toe koo OWIF® d My, gde
suUO® i wentropije aktuelnog konalnog wuzor
uzorka respektivno. Apriorna pretpostavka je da uzorak ima maksimalnu vrednost entropije
samo u slulajatrdemtzinsveeimstancgoko]je
pf0 HQ plekBB) , gto implicira uniformnu raspode]|
kom slulaju entropij Odi M@ wa koséi"nad redundansae d n
ima minimalnu vrednostY @ p p T U slulaju potpune iz
odnosno nulte entropije uzorkdad T, redundansa postiYe maks
p T p. Ov e |l injenice ukazuju na t maspodete s v

verovatnole u reprezentativnom uzorku prou

zakl jul ci nam wukazuju na to da nag pri ma
predefinisane kardinal nost. t r eba entapijonb ude
(Jaynes, 1957) . Mi tegi mo ovom cilju pre
raspodel e wuzorka. Pogt o | e &idimeneadlnn praotor sas | o v
limitiranim volumenomw , tada se uniformna raspodela instanai @ni | e n @gpd s k u p
talaka u ovoj obl asti na pr i hwddrhenzioralnen a | i
pravilne regetiktaalsak aij et pprierdsjteam| j aj u cent ¢

konstantnog volumena & 70 za svakwdQ plgh8 K) instanci.
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5.2.4.Reprezentativni trening uzorak

Mi [ emo koristiti prethodno izl ogene | inj
neravnotege wunutar kl as a. St og a, pristup r
nal i kokndjiinuj e stopu pokrivenost:i prostor a
l ogi | an osnov zZa nag mo d e | bal ansiranja
relevantnosti, koji je sinonim poj magskupapr e z
podat a, Bl um i Langl ei (1997). Jedan od gl
Sskupova podrazumeva izbor uzoraka za koj e

jer su informativniji za primenjene modele (Levis i Gejl, 1p94 Ov aj stav po
osnhovnu ideju 0 generaciji izbalansiranog trening uzorka.

Da |i su velinske klase su zaista velinske,
"dobro reprezentovane klase"? Reprezentativnost uzorka je u direktnoesraa 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 entropi j e neipppuacieudoksepr e
nizak nivo redundantnosti manifestuje kroz visok nivo entropije (neizvesnosti)
reprezentativnog uzorka, idealno regenje zeé¢
biti onaj uzorak koji u potpunosti zadovoljava oba ovaekijitma. Reprezentativni uzorak koji
sadr gi unapred deftaila&aal), bsaj upi f memaom r

prostoru variabli celog sampling domena, bi zadovoljio oba neophodna kriterijuma pa se zato

moramo fokusirati na efikasnu métaw za 1 zbor takvog wuzorka.
uni formnost. i zabranog uzor ka na celom p
pokrivenosti <ciljane populacije i wveli st

odnosno velia eatrepiujp@ansas mabjlkeavaj uleg u:
tendenci | e kl asifikator a da favorizuje do
raspologivog uzorka.

Rel ativno visoka gustina instanci u pros
ko jako zastupljena klasa/obl ast. Za ovakyv
relativno visoku redundansu. Za relativno niske gustine instanci u pojedinim
kl asama/ obl astima koriste se ter miniaslabet k e
zastupljenih klasa/obl asti. Za ovakve kIl as

nisku redundansu. Razmotrimo primere manjinBkg + ) i Axe)liklskee, sa |
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distribucijama, gde se pokazuje uticaj uniformnosti raspacieleeprezentativnost 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 rasBol og
instanci , ravnomerno rasporelenih na celon
klasa A), koja je predstavljena dovoljno velikim i dovoljno gustim skupom ravnomerno

rasporelenih slulajeva po celom prostoru o
svim sl ul aj evi ma pr ed€@) Kwbvj peedstamieninpanorijom c i 5
predstavljaju stvarnu unapred dB kaanrazdvajan u g
klase A i B, dok I sprekidana | inija predstavl]
induktivnog klasifikatoB@)izhkpphogzdkapgehj |
primeru Slika5.2 (a)), klas®8' predstavlja procenjenu target klaBu gotovo u potpunosti se

pokl apa sa target p op ul B enada sastavljed ed malogabloja d-
slulajeva dobar repijepenpakampl emoguklaase ki

predvi di stvarnu gr ariidaOvo e mpranérutrenthy ezorka e u |

visokom reprezentativnogli u i internim bal a
stepen pokrivenosti aktuelnogm st ora obel egja koji Su pos
verovatnole uzorka. Primer pri BazaamnmoaoSlvie
brojem sl ul ajeva, al i neravnomerno raspore

klasaA imaneprore nj en br 0] slul ajeva u Slcib2 @s@vojea sl

primer obulavajuleg uzorka niskog stepena

ni gu stopu pokrivenost:i koje su posl eda ca 1
Takole je oligledno da kIl afsuofinoduaakssB, f dapuol
] 0] veli prostor u prostoru obelegja, gt o

prema gustom centralnom deBi klase. Ovi primeri pokazuju primanu v agnost

di stribucije u odnosu na br o] slul ajeva iz
neizbal ansiranom ul enj u. Pri mer i -dd)mkazujub u c i
manjinsku klasuBu i dent i | nonpodakr(uag)u,j uogkraaoni | enu pu
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grani ca) u redukovanom prostoru obelegja d

Treba napomenuti, kao gt o | eBdatna§licié.d(@)omana .
mnogo vel. b rnmjs ui msat aunzcoir alkk adt na Slici 5
slul ajeva neravnomerno resporelen i koncen
kl asifikatoru gotovo nikakve informacije o
pripadaju St oga, kl asi fikatordi izl ogeni ner avnec
granice za ciljnu populaciju. Ovi pri mer i [

reprezentativnosti i velikih vrednosti redundaanse na performansekdssifi. S druge strane,
redukovan skup ravnomerno rasporelenih inst
mnogo veli skup. Ovi pri mer. pokazuju rez
stepenom reprezentativnostia i pomalgoam | er ed e
MeLut i m, u realnim usl ovi ma, skoro bez izu
nepoznatim grani cama u f or mi hi per povr gi
Performanse Kkl asi fi kat oraanjsue idnetgerrandei rnag rua v ns
neravnotege izmelu klasa gde veli znal aj i
dokazat.i prostom analizom distribucije pri
koncentracija svih instanci uzorkea mal om podrul ju prostora o
rezultuje veoma malom reprezentativnogliu p
zauzima uzorak. Tako, kada volum@nzauzet od strane trening uzork&ardinalnostigos

0 , predsavlja mali deo ukupne zapremine prostarakupiranog od strane ciljne populacije
wFfw © 1m) onda njegova entropijfd © T, rezul tujuli mi ni mal
maksimalnom redundansom, odnosno minimalnim nivoom reprezentativnosti. S druge strane,
ako je obul &vajunbmemrzoraksporelen @ adilnecel o]
populacije w¥w © p , tada njegoveentropija ima maksimalnu vrednc® O

a0 gto rezultuje maksimalnom stopom pokri
redundansom, odnosno maksimalnim nivoom reprezentativnosti. U narednom poglavlju
predstavljena za maganonboegemegeobthasa u sve

obul avajulieg uzorka.

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

U realnim situacijama, neuni formna distri
sa velikomven vat nol om, i samo |je pitanje stepena

nage metode balansiranja je transformacij a
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uzorka u smeru idealnog, uniformno distribuiranog uzorka. Na osnovu idealnibudigtrih

karakteristika, usvojili smo uzorak u for mi
uni formnosti, reprezentativnost.i [ I nter n
pomenute distributivmne Kk areankizb@ansirané uzkriee sp r a

proizvoljnom neravnomernom distribucijom instanci u cilju njihovog balansiranja. Dimenzije

regetke | ije karakteristike prenosimo na p
broj a i nstanci [ b a mrjgiaala &dji ebblangjrane. Posgbnanenmoz i |
zainteresovani za odnos volumena koji pri

sredinje lokalne udaljenosti od prethodno definisanog broja suseda (odnos
zapremina/udaljenost). Ovaj odnos predstavlja kondemzovdormu distributivnih

karakteristika regetkastog uzorka i zato g
prenos na proizvol jni nei zbal ansirani uzo

regetkastom uzorku obligéeéedrerget kaszaugjgemajau

volumen, pa j e ovaj volumen |l ako izralunati,
di stance z a proizvoljne i nstance reget ke
izralunavanje i paldistancas je wikhranas detaljro auppodpoglavijima

6.3.1 do 5.3.4). Ova transformacija |e i
tehni ke: modi fi kovani stratifikovani under
veli ke gusti nmodviefrickvwatamndl eSMOTE sinteti ] ki
prostora obelegja male gustine. Vel i ki bro
probl ema, predstavljaju odlilnu osnovu u s

opgtostdanospadau Zadr gal emo se na balansir
resampling tehni kama pri kreiranju nageg r
na distancama koppowenoagmnjavatemanaj oni forn
unutar originalnih neuravnotegenih wuzoraka
bal ansiranja j e el i minacij a odrelenog br o
verovatnol e p o dgengracijoen pairébnog érbja hokito instanci u oblastima

domena sa niskom gustinom verovatnol e.

Ako imamo uzorak sa unapr ed advenfoinmeirsnaon irna shy

undi menzi onalnom prostora obel eg]jpmostory baze n o

opada sa porastom brgjaa Eu k|l i dsko rastojanje izmelLu i
ukl oni | i Il nstance iz gusti h obl asti domen
resampling u prostoru o Beegdroeagyraapodra@umeva potean d
originalne populacije u odreleni br o] ma n |
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sl uiliazzbnor mal i h wuzorka iz svake podgr pe.

rel evantnih obel egj a@amoagéi velika wadnadti § > 10008)ilit u a c
Vi ge. Ov a |l i njenica predstavl ja nepremost
ogromnog broja’Q moguli i h podprostora dobijenih seg
na’Qsegmenata. Svakiod? subprostora treba da bude pre
br o] njih sadrgi odreleni br o] i nstanci ko

zahteva procedure sa U®|kuonjaar sjkeo mo kroanmprd & k@ n

real niahewd.ul Et o zagto tragi mo i ndirektno
zapreminal/ distanca. Predlogeno regenj e, pr
jednodi menzional nom prostoru rastojanja

00 omogul avagmuddi nveoupkr al e operatiizemd uvaea
Euklidovog rast ojoanQBAEQMIRDmel u QRN KX rkaje su

definisane skupom §&jektparea sa baevll § (ejnaa d weiinmd i

Q wh B @ O 1)
Predl ogeni DBB metod se koristi za selekci
koj i garantuj e da [ e br o] i nstanci u S Vi

zapreminama ¢tih subprostoraatnmbee se spbbha
raspodel i (kvaziuni formna) po kompl etnom r

odvojeno za svaku klasu.
5.3.2. Detekcija relacije volumend i st anca u cel obrojnoj pr o

Kako smo vel rtekli zomwaskwoj nkt ammo rkaanmd ]
celobrojnu regetku kao idealnu paradigmu u
definicije korespondencije volume&hi st anc a, najpre [ emo uspost
skupa eksperimenata izvedenimn t r ol | an® m pfEfk i @ wdimenzionalne
celobrojna pravilne reget kB ,sgde Hdyy apimipl eni r
predstavljaju trollane celobrojne sku®pove.
pitp celobrojnih vrednosti gnosnoO OHORKO gde su el eme®t ar ni
pHO mHO pmelusobno disjunktivni i imaju i
Kada se izvodi samo jedan eksperimeait (p) nad skuponO, tada je reprezent
prostora el ementar ni hOHQ phgha L. &Pjostor deteméntarnis a n
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d o g a l'GhjQaphho |, | i i | l anovi i maju i dDenti | ne
pfohQ picio j e definisan u formi sledelieg jednoc
'Oho hO phrtp . (2)

Kardinalana vrednogt spredstavlja broj elemenata skupas s $Os o0 8

U slulaju dva nazayiizedenih aak skumoi®, repeenenta
prostora el emerteardreifh nd sgall ayj @HO M@ phoohie L e n o
Dekartovog proizvod® O OhO ON'OZON Ch'R'Q phcho , gde je proctor
dat u for mi Jed. (3), [0 g | 1 anovi takolLe
0 OO0 plfo  pPIUH@Q pigho .

OO h'OHO h'OhO ph phmh p hph p
0OhHO h'OhHO h'OFO ph mhmh mmhph T . (3)
OhO h'OFO h'Oho oh phmh p hph p
Kardinalna vrednost ovog skupa ¢ s O O w© oS o o . Ova proces

odgovarag-di menzi onal noj cel obrojnoj kvadratnoj

U slulaju tri naz aw izeedenih nadk skpperD,i repesent a
prostora el emenjtearaeémhi rdiosgaan’ aj a fOSPHD INAGQr e L' e n
phcho8, iz Dekarbvog proizvoda©® O O  ORORO g0~ OHO N OHO N ‘CHEQ

phcho . Prostor j e dat u formi Jed. (4), liji 11
ver ovalt@hiofoe plfo plg XAAQ phho .
1® OI‘:'OEO Ii]OIjOIiO Ii]O}iOEO oy pF] pF] P fjﬂﬁ p: pfjpfj plﬁ P rp
7y ONORO h'OHORO h'OHONO -, -, ph ph mhmh ph mhph ph 7.,
" OROHO h'OHOHO h'OHOHO rv 1 pﬁ pﬁ P hmh pﬁ pﬁpﬁ pFIp I’p
[*'OROKO h'OFOFO h'OROHO Y Y ph mh p hmh nh p hph mh p ¥
. OROFRO hohHORO h'OROHO . . ph mh mhmh mh mhph mh m _ (4)
ofof0 fofofo hofo T o i pfinh mh o ek i p
7 ONONO h'OhOKO h'OhOKO 1 v ph ph p hmh ph p hph ph p v
(r'ORORO h'OROHO h'ORORO v It ph ph mhmh ph mhph mh e
* ORORO h'OROHO h'OHORO @ r ph ph p hmh ph p hph ph p @

Kardinalna vrednost ovog skupages O O G 9w o0 os o o Ovaj proces

odgovarao-di menzi onal noj cel obrojnoj kubnoj r ege
Shodno prethodnim | i ng§ekspérimenaeand®, zapgpgti | ah
elemtarnih dogalaja ¢jtemka ©e fOi Di8s On h Dekartovogqu r e L

proizvoda O O 08 O OFOFOMB RO gON OO~ OHO M OB FO ™

N e

ONAAM8 hy  phchod8a sam pr ost okraodosgkaulpaj lai j i | 1 ano
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verovatnol ud onchals i a cpfoj FEIAME Y phghos Kardinalna

vrednostovg s kupa data jednalinom (5) | e:

s s O O 08 O o0 o0 o8 0o o (5)

Ovakav proces reprezentuje nD wunifor Bliciu pr

53 . Analizom ovog 2D slulaja dolazi mah do
vriednost.i rastojanja talaka od talaka iz ¢
prostoru instanci odnosno prostoru obel egj e

Vratimo se eksperimentima nadOt rgnplodnosnon c e
O ©OhoHO gde su el eme®t arpn® diQ'@ a Lpadisjunktni i sa
identilnim wWex oplafiQnpighoa.ma Def i ni gi mo k&r akt

nad skuponOi nji emu Kkompl em®komd mezavisuilo akspérimgntima na

sl edeii nalin:

& Ofo 6 O~ OmM O QdQ php O p” ph m. U
svakom odé¢ nezavi sni h eksperi menat a, ver dveat no

konstantnaf) 0 & ¢foa verovatnol &nedealizigega)] dm adl a |
pfo. Svaki odée ovakvi h eksperimenata predstavlja
posmatrat. kao bacanje kocke nepravilene v
kompl ement anadn dioGgapfajin p 06 ¢To8 Na osnovu
prikazani h kar @kt driingteink @edaddgalsagjmnemma tua mo ¢
putaj TipkBE , ol i gl edno je raspodela verovatn:
binomne raspodel e verovabmolia prikazane s/l e
0 & i nn 8 (6)

Gde jed mipltlBRE di skretna sl ul aj na p predstavijgju jprojv a |
uspegni h r eab u&nezaiispitaeksgerigeadida jead nost i nv €foov at

in p N pfoostaju konstantne tokom svakog &deksperimenataa s | eed el i

% predstavlja kondenzovanu formu binomnih koeficijenata. Uspostavimo

idealnu korespondencijudrremeélagadigmadmdkony @ It @

prostoron dogal @p & 1 T i domena samih realizacijdY d o g a bag a
sledeli nalin:
YO I 0 is & (7)
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Gde jes S SO O 08 Os Ohprostor dogalaj a nezavi s

trol | an®m OFfi®HDp, wdnosna itostruki Dekartov proizvod nad skupo@koji
predstavlja hiper kockWelui dfigerandinaltaeredndstrod j ne |
Kompozicijom jednaline za binarnsusrasdendel

5), n ¢foin pfo, dobijamo el egantne jednaline (8

0 & | onNn - - —. (8)

YO I 0O igms —0 ¢ . 9)

U Tabeli 5.1 su date rda®® oidesamih reakzacigy &t nol a
i doga b za eksperimenata na skuj gde je¢ plglohvsii  miphchoft fu8Na
Slici 5.3 dat je prikaz dvodimenzional ne k\

sledeila uniforommrandi ®enri bdaitrcatca v O M BQa :
phelBhw, odnosno kao s kéwpd wdvedimenzionhlnomp aetolrajnam
prostoru® . Skupd6 se moge smatrat. Die koa gde gewoi @ pr o
pitp ¥ © phtp 8 Kardinalne vrednosti skupovan i ® su B B 08
Kardinalnost skupa , odnosno proivod&w gje ¥S v 8 o o o . Ovakva
kompozicija talaka pr eqDsdealvd jraojpmruavri d graut kku
t al6Ki@ phchB hu (Slika 5.3) je pozi@nirana u centar gravitacije kvadrdta, j edi ni |
stranice® p, i jedini bnadgs ®o IpiDmegiBahBy s | QO @ u
t a gd gredstavlja centar gravitacije kvadrata definisanog koordinatama temena
™h ™ h T h ™ hh ™ 8

Tabela 5.1
Ver ovatindlie odgo vealizagigYu dei ,i mip8 8
n \ i 0 1 2 3 4 5 S S
o
g 0 | 1/3 2/3 0 0 0 0
p Yo 1 |1 2 0 0 0 0 3
¢ 0 | 1/9 4/9 4/9 0 0 0
C Y O 1 1 4 4 0 0 0 9
¢ 0w | 127 | 6/27 | 12/27 827 |0 0
o|l'Y® i 1 6 12 8 0 0 27
£ 0M | 1/81 8/81 24/81 | 32/81 |16/81 |0
T Y O 1 8 24 32 16 0 81
3 0 | 1 10/243| 40/243 | 80/243 | 80/243| 32/243
U | YD I 1 10 40 80 80 32 243
Zapremina kvadrata jev i ®» p. U slulaju dvodi menzion
(Sl'i ka 5. 3) mogemo smatrat. da svaka tal keé
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povriu.ikiouor di natonmfit jpeo | reefackr ent na t al d afm,uodud
prikazanoj shemi, za koju treba da definget
suseda ukljul djrnl. i Sassamujealls noiQspEM BB i k e
Predstavljput e mena | et i r i susedna kvadrata |ije &
t a|Okmdt predstavia nj i hovo zajednil|l ko temi@hyfasen
zasen| en?¥ nab|Sdsitcii 5.3 formiraju jadevoazddi men z i
¢, a volumenu W ¢ sa tegigtem u kaoor dPirmasttmoam opg
sa'Ydefini geYokrkwagpe nfie d dtok| kseve t al bva'YAQz t o
pkBho defini gemo k& cnabgns mrathedndjedificki, zao p il i ag-

di menzionalne celobrojneYded e nKYoekargu ¢dats j| eetn
tal ke @ efudsthk iQ piB E8Ta| be"YAQ pitfedo izY okrugenj

woznal| avdima’t susal ke a ove susedne tal ke sal
6 © oholBR gov ChoN O v OB N ChoN "YHQ phcf8 o 8Sku 6 je
Dekartov proizvodo @ & 8 Ohw @ & 0 OhO phrdp .

Kardinalne vrednosti skupoward8 i) s u o | g | sesd ;i B s o.

Kardinalna vrednost od jednaka je kardinalnoj vrednosti pomenutoBekartovog
proizvoda,¥s w w 8 0 6 0 0 8 o o . Osnovni cilj u ovom delu

istragivanppapa ojdeosa&f nizomie lbuzaudetoy odystrameo groizvokne a
instancew iz&€ - di menzi onal ne celobrojne pravil ne
distanceQ , indeksfi-0z nal i forse ddmgsiina Q@ t u t afijolsau odriosi na

di menziju recdgeatskeed,nichd tsaWiatk augenjna enbdDg bi sm
zahtev, trebaOotdaleadkiatkiuutgaelngnu bir osive vrednos
Za ovu svrhu, kordlsrnu | eenloo WivOoid prikagane iaestick u
5.3. lzralunate vrednosti JIe biti préedsta

di menzionalni sl 0De&j. celobrojne regetke

10¢



Y
1.5 T T T T
L L C36LD C6(0,1) co(1,1)
A 2 2
So=S;
0.5+ i
¥ S
— - x
0] c2¢-1,0) | 0(0,0) C5(0,0) “ 1 c81,0)
0.5- i
1k Y 1
C1(-1,-1) C4(0,-1) C7(1,-1)
-15 1 1 1 1
15 -1 -0.5 0 0.5 1 15

Slika5.3.¢cOc el obr ojoac.reget ka

Prikazani dvodi menzional ni sl ul aj reget ke
relacija kao i pomenutu mogulinost general i z

sve talrkoekr igenja od koadrmtti saaSl Bojg Qipd | et k a

©w T W T ® ohQ pkBhBTreba obratiti pagnj

t al dikkg Qoo QOO AQ phcffuBOl i gl edno je da post oj
t a |, &dieau ekvidistantne u odnosua t Uau okvinu s\ake od grupa u smislu Euklidskog
rastojanja. Def i Oi @isknpQ kmo ekwli tdu sgsamuim h t
Euklidskim rasbthiRj &ifoe mimidd v. t aDakkel e ovaj sku
jedna tal ka koja je poddalda rRaswojangE@ smatama i n a
rastojanjemnultog redaa’Q brojem suseda nultog red&Oi 6 fpcedstavlja skup o 1
skvidistaowsai hedahdkhim Eaktoj®M ediftod t al
MphQ chrhphp. Dakl e ovu @hodopcy Rastojani) smatrarkaastojanjem

prvog redaaQ smatramo brojemsuseda prvog reddOi 0 npiedstavija skupdQ 1T
ekvidistamtsna hEukalliadk.a rastojanjem u odnost
kaa'Q QURD WCHQ phofxfuBRastojanjeQ je rastojanjedrugog redaa™Q je broj

suseda drugogreda Uk upan br oj ™souksreudgneinhj Bit aleatk a i z

o p Y(Slika 5.3). Pogto je Dbro]j rel evantni



koordinat e, mogule je odredit:i njihova ras
t al akfaokirzmgenja od referenfQne Bt &QOB ®a sl e
Wp TP p WCT80I 6n@ pid mje iskljulena zbog
ne moge biti ralunata kao sused samoj seb
reged ke daj e mogul nost direktnog lka i5@)ai u
omogul avaju oarthr ¢ i dredajegjrastojanja | dok uol ene z
raspodel e talaka unutarmndredseatvlad pteregb a add on «
sl ukEag.Jednostaumo dr e L iragtgamjgl®® u sl ul aju jednog el
skupomO, ¢ p, odnosno u slulaju jednodi menzi on
jednodi menzionaltnmi rdferamijblidal pwmedne t
pnawosi . U ovom sl wHadzZilYokjaegbnpap B aiQhkaas

p o p chtako da jeQ B QQ7B 0 Wp WpI p. Slul aj
eksperimenta natthé ¢ ima svoj geometrijski ekvivalent u formi trodimenzionalne
reget ke, gde takolLe imamopmeguipestsvdhr ¢lat
izralunavanje brojaYoknruagemmj a.nj Brysgkirsduwgtemlj sak
0 B Q ¢ pc¢ WY o p ¢@ a srednje rastojanjeQ je: Q

B MQQ7B M o@p p#¥Ic WoTc @ o @ TWo Tpo8 Kada je broj
eksperimenata nad skupd®né ohekvivalentni Dekartov proizvo® generi ge cel
regetku koja ne dozvoljava |jed¥Yolkrntwuyamy aitza
Zat o koristi mo Oocaé Sliker5¥ kako ibisnmiuspastavili|p@ugdan metod za

o d r L iindiziduplréh rastojanja i aktuelnoh srednjeg rastoj@djau vi gedi menzi ¢

prostoru. Broj svih susedadzdimenzionalnogY ok r ugenj aQi suashoj amj a

formiJded.(10) i j i el ementi zahtevaju dalju anali zi
b B QO o p; (10)
Q B QQIB Q8 (12)

RastojanjdQ i z Jed. (10) oznab atedam® surbeojgvisasedan j i ma

0 € @da Napomeni mo da zakljulcilbOiizzvedeagi anzia
celobrojnog prostor& i maj u opgt i znal aj z a @suv atkaul kpur o
prostor a. Ov aj stav se | ako dokaz @wjupaxidgjuedno
koordinatnog pol et ka. Oligledno je da pome

usl ove u okrugenju talaka celobrojne reget k
TakolLe treba napomenuti da svi ovde i zvedel

| i j a | e daiinmaistraniadd ipel mpgu bi ti u svakom sl ul a
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i maju stranice®prpaiUzijuoldjrred op@dieme | zr aza z:
odnos U £ a 0 fi G¥ 0 ¢ ‘@é&-dinERzionalnom prostoru, uspostavimo najgormalnu

korespondenciju izmelu uspegdi hph &€all inziaci j
vrednosti koordinatawhy s vi h d ad @fddmy ORQ plitfshor e get ke (S i

Tabelas.2

Korespondencija distributivnih karalhttdrinsti ka 2D regetk |
® oh @ 0 D @ O D, 0S 0 0 W W i Q w Ol 0N
@ php| php 1 1 q q q c Oi 61
w phm phm 1 0 p p p p Ol 0N
@ php| php 1 1 q q q c Oi 61
w Thp mh p 0 1 p ) p p Ol 01
w Thm mh 1t 0 0 m m m T Ol 6
@ mhp| mhp 0 1 p p p p Oi 617
@ php|l bphp 1 1 g q ¢ A Ol 61
@ phm ph nt 1 0 p p p p Ol 61
@ php| php 1 1 g q ¢ A Ol 61

Posmatrajli Tabelu5.2i Sliku 5.3 zap@amodaprvakolonau Tabeli5.2 prikazujecoordinate

tal aka pravilne regetke oo u afwo ravni (Slika 5.3). Druga kolona predstavlja prostor
dogal gjrda kazan u formi matriceé&oéu Jecrdal ilni
kol ona predstavl | aj &u vwednostimarkeoalindtaz @ tti § atoallokgea
reged k ed, (ogd D W@ . Peta kolona predstavlja
kol one. Gesta kolona predstavlja sumu kvadr

predstavlja broj realizacijagi d oga b ajp & a k 0 j® cifva lizkprve kolone. Osma

kolona sadrgi vrednosti HBurklii disdlicshk az pnet o a
kol one. Deveta kol onaophhi kdgay a@r gjruipiand n@rsu
su indeksirane meksomi i  rmipk . Jednalina (12) wuspostav
geste i sedme kolorhée. 1 agpedgmioh j e aldiu zbarcoij

prostoru koordinatawhc t a |cokiey "Oi 6 fdiet er mi ni@@| dkat amc er
koor di nat o @apelpsR)jadt(3n

i W T w T 0 0 w ohoN0l 67 o (12)

Q © O W. (13)

Kolona devet iz Tabele 5.2 prikazuje skup grupgd "Oi 6 fi® miplt8 , gde

jee™0l 6 GOAQ v ,"0I 67 OORQ chthphs, "Oi 6 N WWHQ phofxfuB . Svaka

Oi onsaadr gi talke koje su ekvidiDstantseéi usac
broj realizacijai d o g a . Rastojanja st t a | "@ik@rs@Qz Mih  miph; . U

sl ult® eget kedndooggea Liafnat i &bviedneosti, &dagsnd® ol h

Tiplg B e .



U nastavku moramo definisatdi kompl eksniju
promenlive®nad pr ost or ohm smisl drekieacjjeapojavljivanja komponenti
promenljive®, i rasporeda grupa ekvidusnagojni bel a
kvadratnoj regetki (SInpdah Predtavija dBkoethd sutl iamo us
promenljivu |ije kommogehid psepegnanbditajal il
nezavisnih eksperimanata nad skufo&'r ednost i defrioniis amue Jwdlniall
(9) [ Tabel. 5.1, pr e d sizaaija Isvjihakpmpondnti didkreteen c i
promenljive®>  Tiplt tokom dva nezavisna eksperimenta nad sku@modnosno Q).
Pomenute frekvencije uspegni h & presistavijpjo brajc i | ¢
mogulih nalina realizacije adkkompeneme b ® ompo
predstavlja broj Q) nalina nult e O0upgastoru z, aavaj prg jeld @g a L a |
nm p(Tabela 5.1). Poveditnma nd wa jk od abgrimlaBaelmsaa t g
5.2 i Slika 5. 3.0 Pphdsseatniomoun ditag gdegefa Lpdsjsedi

nultog red3, ima nultu realizaciju  T. TakolLe je oligledno d:z¢
tal @k@Q0OR Q m, (rastojenje nultog reda Frekvencija druge komponente

sl ul aj néY v erpreddtavlja brofQs vi h moguli h nalina |je
dogadiaj erostorai ovaj broj jeY & p T, videti (Tabelu 5.1). Pogledom na
Tabelu 5.2 iSlku 53 mogemo videt. da, u k &o rrdti mlak e m
oo o h (susedi prvog reda, d odgse Lodigrava jedan puti( p) . Takopl
napominjemo da su ove t aJQWk e®bhodiGiant ne

QORD 'Q Wp p(rastojenje prvog reda . Frekvanci j apromerlive ko

'Y @ ¢ predstavlia broj’”Q svi h moguliih nalina dvdstruk
prostoru gdejeY @ p T (Tabela 5.1). l z Tabele 5.2
ukoodi nat ama s |G dret a |lhHvacehb,i r d o § edigravia dva puta

¢ (susedi drugog reda. TakolLe napominjemo da su ove
t alk,uoh Qo Qi QU0 'Q W (rastojanja drugog reda
Prethodno iznesene |injenice sadrge sledel.]i
N Y& i h ripkloB ES (14)

Broj Q predstavlja sa jedne strane frekventiju © ‘Romponente diskretne promenljide
@ i u prostoru (Tabela 5.1), i, sa druge strane, broj ekvidistansubedai 0 € "Q
redaiz’Yokrugenja r @friemtemt nAkt wélkmea i dentil na

zasvaku gruplOi 6 ftaa | a k a p rrastbjanjaateglrgdagrikazana Wed. (15)
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Q wWih TmiphcB k8 (15)
Na osnovu(9)dina(iepnp izvodi mo Wsusaula-tegarédaun z a
formi Jed. (16):

~

Q ¢ h riphctB 8 (16)

Ukupan broj susedaiY¥ ok r uge nj ajnuZCatutp a lo k iztvaolda-Himenzionalne
regetke moge se prikazati u obliku sledele
b B Q B ¢ HQ pkBR8 (17)

Ove zakljulne relacije ispunjavaju sve pot
volumen/rastojanje i | i i ndirektno, |l okal ne gustine i
sa uniformno raspodel jenim tal kama. PiYeci z
okrugenja rief eoraerstammd m a |i kneedmje Gu&lidsko rastdjan@d i t i
za bil o & ofmmMBtha kkvud AQ pkBhis ., od svih sused
nenogYokrugenja, i to na sledeli nal i n:

Q B QQIB 0 B ¢ MTB ¢ : (18)

Ak o i mamo praktil nih [ drugi h razl oga

"Yokr udemji & volojN de tada a Jed. €18) parametama vrednosti manje o,
i pRlot8 bdo ¢, vidi Jed. (19).

(0) B ¢ WmMIB ¢ cWpfc pke  ph -,
Q B ¢ WIrB s p vI?IE TCVFt ch'” (19)
Q B ¢ MZFB ¢ b ¢h :j:
Q B ¢ MmIB ¢ 8 i
Ut¢idi menzional noj cel obdvod Dokt fiedgreat kti®| nsov a k
q ctekvidistantni h na@tbsvoni¥ dk rsuugsseseingpriog t a |

reda |, dakl e, p o d ¢ dimehzga sk minimalim sast@akje (rastojanje

prvog redd, 'Q Qo  UWp phQ pltfB AYRQ phchofB fceé 8Ovo su instance iz

Oi 6nMQlz prve od jednalina (19) i prve kol or
Q i zmelu "Qi &lndak aavise od broja dimanzija pogt o i maj u k @
vrednosiQ p. Za sva ostala rastojanja n® osnov
pht 6 p. Tabela 5.3 predstavlja izralunate s
na osnovu Jed. (19), za primerd ud dimeozjomakmonmrpegfoeut k e
za sl &| phifely B
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Tabela 5.3

<

~ ~

Vrednosti srednjim ast oj anj a pltobr oj ni h r e
g8 o 2 3

0 0

1.2071 | O

1.2761 | 1.4164
1.3107 | 1.5214 | 1.6171
1.3314 | 1.5779 | 1.7387 | 1.8045
1.3452 | 1.6120 | 1.8093 | 1.9327 | 1.9781
1.3550 | 1.6343 | 1.8526 | 2.0127 | 2.1078 | 2.1393
1.3624 | 1.6499 | 1.8811 | 2.0635 | 2.1945 | 2.2678
1.3682 | 1.6614 | 1.9009 | 2.0973 | 2.2517 | 2.3594 | 2.4158 | 2.4310
1.3728 | 1.6701 | 1.9153 | 2.1209 | 2.2906 | 2.4224 | 2.5108 | 2.5540

o|o|o(~
o|o|o|u,

o

3
Q pfed

o|o|o|o|o|o[T
o|o|lo|o|o|o|N| <L

o|o|o|o|o|o|o @jég
-8B

Nv|o|lo|o|o|jo|o|o|w| 88

N
N
o]
©
J
o

=|o|o|~|o|o]|sw[h|-
N R

.5645

533.Vagne distributivnecklaocgkakdijeme siteée ket lpe a

Za ovu svrhu mogemo definisat:. reget ku ka
osnovnih lelija, koje se mogu smatrat.i kvac
odnosno hiperkockamaa0, odnosn@ G | ul aj u. Rlum @telobromw pr a
regetkiuld oM , salihjosmovoadh | ewhiQni | ni h

picBRA) . Svaka jedinilna [ eld jpavoluneenal séi vari hi
pHQ picMB R 8 sa jethnomtedgl Bou kKa@aol wmlaajSHi Re g &t Bu
smatramo kao prihvatljiv slul aj aproksi maci

brojal instanci u¢ -dimenzionalnom prostoru, sa konstantnom funkcijom gustine (mase)

ver ovart ngl B'Q pkf8 Ay ikonstantnom entropijorfO pf0 1 1 @F

O Rl'Q pkFBRAY i denti |l nom @a&de®% akB ©Oal ku

0 € QpredstavllaShanneovu entropiju ovog uzorka i mak
svaki uzorak od) t a | aistom prostoru. DakléD 6 o6He 67 0 0

gdeU predstavlja broj instanci proizvoljnog uzorkaAktuelni uzorakd je okarakterisan sa

dve o|ligledne distributivne & aizvesketkenstanteet i k e :
vredro s t i za odrelene grupe kaoOu d e ¢.progtota9 ) , |
instanci pri drd ¢Seakaod ovih disiribuivinih kamKtekistika uzortka

pojedinalno reprezentuju indispelktenhe wenriofviak
Definigimo korespondent miorafcehdonodi menzi onal r
0 ho B ho plpBp, kao niz identilnih jediniln

novu jednostavniju konvencionalnu notadu kaozamenuzd o sadagnj u oznaku
lokalne distanc® ,dakleQ Q , i def i nOxpIi mQ Ry phphedd k,

sastavljen od identilnih konstantnih kompor
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dvauzorkaw iO poj edinalno imaju ko@Qstahii@e vredn
phcreh ~ 0 0 pH @ phchs)  oba se povinuju zakonu proste
degenerativne (deterministil|lke) raspodel e v
formi Dirakove delta funkcije sa korespondentnim izvornim vrednosiima Q i 0
0 p&Kori stediOmogeme indirektno prezentovat
originalnih uniformnint ‘Qu z or aka u d.orUWnd p o £tgev ikrro vagnu Kk
i zmelu wri@dmasdliedel i nalin:
0 7 Q kd)T'Qv

OTQ kpfQ ho p’

U Jed. (20) indeké€\fi z n adttice ( r e g e ffik apr ead sA avl ja ekspo
vektora obelegja instanci .oo®w al ifudkelje gustinet e t

(20)

verovatnole aktuelne uniformne rtegetke. U |

i zmelLu ovi h atributa u proizvoljnom empir-r

verovatnol e, tada bi nNnj egova treedirleez et ajt o jv
moguloj vrednosti a empirijski wuzorak bi a
raspodele verovatnol e. Svi prethodni rel ev

celobrojne kvadratnerhegetakgedg Slriaka mév a3nj

mani pul aci j e, al i treba istaldi da ovi rez
primenlijivost i u sl &l pajie melai mvag lbjlnigh hr &g
realnom prostord VY , tak o da odgovarajuli general ni

prikazan u Jed. (19) moge bi tdulede@PH ha kojii s an

nalin [femo dobiti sledeii skup jednalina (2
Q B ¢ WMIB ¢ cOMpIc e ph -,
Q @B ¢ WTB ¢ &p va Tth ch"™ o
Q OB ¢ MZB ¢ b ¢h :~:
Q OB ¢ M7TB ¢ 8 ]
U sledelim podpoglavljima prikazujemo resa

ekspeimentalnih neizbalansiranih trening uzoraka.

534. Transfer distributivnih karakteristika

proizvoljne raspodele

Zamislimo pogodnu transformacipukoja preslikava kompleksnu eksperimentalnu klasu

(uzorak)6 @ AQ phcB AY hé N 'Y  proizvoljne raspodele u izbalansirani uzoéak
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o hHQ pik R 6 Y , sa raspodelom vrlo sbibl nom r
6 M 6 hgded predstavlja prihvatljivu aproksimacijo , a 6 predstavljsklasu odnosno
uzorak u formié-di menzi onal ne 6 prcahlQi ghgiBed M e gYe t Glawni
ci | j ovog podpogl avlja |e upravo pronal ac¢
uspostaviti ovu transf or mac i ptativhostio grigimalne s e
eksperimentalne klase (uzorka) pre njegovo:(
pre procesa klasifikacije instanci ciljne populacije kojoj uzorak pripada. Uzmimo
eksperimentalnu klasé @ AQ phgB ) hd N 'Y i i zralunaj mo sr ec
rastojanjaQ FQ phch8 A |, za svaku originalnu instane u saglasnosti sa Jed. (19) pa
zatim definigi mo Pedd HQ phgigt 838Nmmd largia vedno d a
i zr al uenkastpeirz ment alnog wuzorka, Il ma | |l anove
Q@ QHQ Q@ ¢gto ukazuije na neravnomernost r as
niza O 'Q HQ phed) 8 , izvedenog iz pravilne uniformno distribuiranegre t k e
(uzorka) a |iji su |l anovi identi | niQ, odn
Q f 6

PolLi mo od pretpostvalvzkeeu zdiama voackrae ltean jk af i k t i

Ekvivalentan eksponencijalnoj vrednosti svogegdneg Euklidskog rastojanja odnosib

po ugledu na tu relaciju kod pravilne rege
0 , dato u Jed. (20), ne eksperimentalni uzarak po tom principu iz
ekvivalentnu zapminub hi pot et i | ki pridrugenu svakoj i
o FQ pltB Ay 8

0‘7’9, 0‘7’9, 0‘7'9’ 6’37”9 o‘ oo Q TQ m) P 22)

v TQ v FQ 0 7TQ p¥ Q ) QTQ ho p

Sada definigimo jednodi the niz oMl ndkoji uz or
odgovaraju svakoj instang eksperimantalnog uzorka. Ol igledno @nrz da
vrednostiv koj e su takole UmelbuiQoPpnograzj el opet (s
nzaw O B B dobijenog iz uzorka —regul arn:
relacija: v 0 ® A "@Q Uporedimo neke distributivne karakstike dva, za nas
interesantnd Qwzor ka: a) pr o&t ujigajpediilnid nrae detlky a
hi per k ocd azagemine® n ew , koja je indirektno predstavljena preg® uzorka
Osa identilnilmM akhoi@®s,tma) ekaperimentalni uzorak proizvoljne
neravnomerne raspodele instanci u realnom prostoru t akolLe indirektnce
prekopOuzorkadO sa melLusobno r e@l W podpoglaniju 4.2 senm istaklii ma

dajednosanva kubolpmedsageika uniformnu raspod:¢
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Ou prostoru obelegja koPa 'Géa mdlklsiodaosuma m e
sve ostale mogul & instasciudstr prastoru.z or aka od
Uskldu sa ovom | injenicom, JjOedi®o. Podsetimo 1z ¢
da su uzorci (nizoviD imsast avl jeni od razlilitih |1l anc
njihovih standardnih devijacija, , O i, . @ T, dok su odgo
devijacije za ,pravol mui ,r e,get km, gt o rezu
jednostavnim zakljulkom,u fofr,mi , sINadseolui h n
ovih |injenica jednostiajvemoi revackll yiur aipielmon ida
relacijama kao i njihove standardne devijacfe: O O i 0 Ow T, doksu
O 00 i 0 Ow mngto inmMPli@ianddd O .
Sumiranjem mpjretihoanidlol ad2zi mo do gener alr
entropija originalnog uzorka® i entriopija niza lokalnih srednjih rastojanja njegovih
instanci'©O st oje melLusobno u obrnutoj proporci|j
originalnog uzdka O to je manja entropija korespondentnog niza lokalnih srednjih
rastojanja 'O . | skor i sotzial edmot erkicda j u obl asti pros

l okalnim gustinama ver ovabnaldoearaju Retahcaahiz v n o

obl asti visoke gustine verovatnolie dok vel
gustine verovatnole. Razmotri moo $ao0 ginstaneid n o n
koje zauzimaju proctor ukupne zapremme B 0 . P captvadumem s adb ¢ i

tal aka [ svaka talka (instanca) (poph@retp:

pltB M) 8, tada je volumen celog uzorka ekvivalentan brdju, odnosno
B 0o 0v o . Def i ni @gzomako (strgm)dd od O instanci
volumenal hy O+ iv phQ pfB H) gada jed B 0 ) O gto
vodi ka jednalini. (23) .
N 70 N 70 0 o Y N 8 (23)

Relacije date u Jed. (22) i (23), definisane &Z&c el obr oj nu regul e
prilagolLavamo e X s poe proizuajmet narhvnomenne uwazpodelk za koji

va®Ri Q!'Q @Transfer gornj e relacije |eaneod

proizvoljnog empirijskog uzor k a na nal i n
raspodel om verovatnolie koja je slilna rav
resampling algoritma zasnovanog na usokker sa
gustine verovatnole podrganog sintetil kim c
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Na osnovu J|injenica Krasnopolsky (2013), t

obl astima gde target popul | acezgluajuwoblasemaaad e k \
gustim sempl ovanj em. Povelanje balansa inst
reprezentativnost i samim ti m, pouzdanost

saglasnosti sa glavnim ciljem ovog poglavlja.

535. Prak t | ne pr e d nalabiranju pako irdirektqpog odnosa

volumen/distanca

Anali zirajmo jednostavan pristup segment
cilju analize |l okalne gustine. Uzmino sl ede
6 "Qhé © & "QRQ pitfB i &Q plgiB E8H sastavlien odd | | anov a
determinisanih s&¢ obel egj a. Zami sl i noo bsed grjg mt &ca § a)

p T BEegmenata. Ovom operacijom mi dekomponujemo originalni skupa "Q novih
podskupova (podpros@y koje treba analizirati. Zamislimo realnu situaciju sa uzorcima gde je
¢ pmiMQ pnm gto z@apdinmmmdnie gto uzrokuje ogr
komplekssnosh Q . Realne mogulinost.i za pretragival
broasubprostora su vrl o male sa obzirom na o
Druga prepreka ovom direktnom pristupu r
vizuel ne prezentacije uzoraka u vigedi manzi
pristup istom problemu, anal i zéekol oktaé inie Hed
rednja Euklidskarastojanje su det er mi ni sana na sl edel i n a
Q 00N Qo AQ Q phBR .Za svaku od( instanci originalnog

uzorkad , kardinalne vrednostis&gs & 0s 0 , gde jgQ® hd rastojanje dato u

Jed. (1).

Ova operacij a, | ak 10 jue spudbjemvediOko mpl
koja je vige redova velilbdi®a nQvgea |oidnjiemiiccie
prakti | ni znal| aj pptitucijen éUn mastayku evd | pmceduraese sduija

uglavnom u prostoru skupa odabranih srednjioh rastojanja kardinalne vrefingstt Gt 0 z n
da algoritam wuglavnom radi u G edomodigmé mxia

neuporedi vo @&wemtlel operacti vn
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536. Transformacija empirijskog uzorka u kv

stratifikovanog odabiranja.

Pol azimo od prethodne pretpostavke da uzo

sa uniformnom raspodelom instanci sa maksimaliome d no gl u entropi j e i

reprezentativnosti, jednostavno releno i dec
Ova | injenica jasno definige tok procesa
najlegie karakterige naglameein,a mrealaasrjnmoanem
entropije i ni zak ni vo reprezentativnost.

procedura balansiranja podrazumeva dopustivu i prihvatljivu transformerijikoja
transformge  or i gi nal ni n ed o dinalni ozbadagseamii uzotakd @l a k

6 koji Ie imati strukturu slilnu struktur
istovremeno, ostati u domenu ciljne populacije koju reprezentuje. Transforragga
kompozicija tri odvojene transfmacije: a)Normalizacija volumena uzorka, i nt et i |
Selektivni Stratifikovani Oversampling® [ za produkciju novi h
obl asti ma prostora mal e Gelektivni n Stratifikovarn o v a
Undersampling> , procedua za eliminaciju redundantnih instanci u oblastima velike
gustine instanci . Sl edel izraz predstavl |
v h uh 8 Podvrgavanjem originalnog neizbalansiranog uzorka

& operatorud dobijamos | edel u razvijenu for mu:

0 260 T B¢ (24)

Tekst koji sledi detaljno opisuje sve tri nabrojane elementarne transformacije:

a) Normalizacija”
Odredi mo ukupne zapremine Kao) eakgeaj@gzilmaj u u
bha odgovaraj uice & &@ mplfibnadcs ud RQ pkfB Ay hgde
je:
Y B 0 0, B 0 (25)
Pogto je prethodmo ddfiindis@inmo jperdma&kbwsrte no
3 3 UhgdeY predstavlja normalizovani ukupni volumen zauzet od strane uzorka
0. Definigimo normalizovani vol umen koji z

na sl eddli+i Om&B i b :isaberimo zapremine svih instanci tog uzaika



0 -hQ pkB M h na sl edel iy ®Balbi n:B 00 7TB 0
GB 0B 0O O 18 (26)

Dakl e, pol azimo od izjednal avanjapzapi ¢ mien :
w tako da njihovi ukupni volumeni i¥ i maj u i denti| mMe Wr,gdbnost
volumeni instanci ni®&u pHQdpkgBthi |i bo - rvadi@odel |
@ AQ phel) . Uj eahje adlumena instanci empirijskog uzotka je krajnji

ci | j procesa balansiranja koji  emo ostvar
obel egja uzoraka. Ova procedura polinje

Stratifikacijom uzorkab-za kojim sl edilisngtetihkumavEkD:s
broj instanci i undersamplingom stratuma Kkoc

Sratifikacijiaj e process podele uzorka populacije
pr e uzorkovanj a. N a oV aj n a |tratin kaoo mhijalnoa n i
aproksimativno uniformni uzorak. Proporcionalno stratifikovano uzorkovanje predstavlja
slulajno odabiranje instanci iz svake podoc
ulegiem u cel o] popul ac iignalnog styatifikdvanja largj imstaact a n ¢
odabran iz svakog stratuma je direktno proporcionalan standardnoj devijaciji aktuelne variable
u stratum tako da vela variabilnost implici
da se dobije izbalansirane pr ezent acija razlilitih podgr
klasterovanja. Uzmimo normalizovani empirijski uzomk 0 ~HQ pktf8 h) hgde

¥+ B 0 - 0 predstavlja ukupni volume eksperimentalnog skupa (Jed. (25)).

| zvr gi flkacijuwvektorasi-inab 0 0 homogenih grupa (stratum@), gde svaki

od njih sadogiazdazlitl iht viodl ajmena kofi -~ odgo\
v HQ "AAQ phglotedd) gde ORA) YO hG  SON'Q pltlotB M o

O h'Q B "y phchsdd) 8Podsetimo dd) i ma znalenje pozitiyv
Reprezentativni stratum definisan u Jed. (
ukupnog volumend hk o j i sadr gi dinstanc nzkrkd® v ®e 18 KB o v e
phcredd ,gdejey Y - ho @A By phchedDd .

O U hQ Qpl phQpld chQpd oBhQ pl UhHQ

pltB O 8 (27)

Pogto u ovoj situaciji i mamo posla sa ner
dobijamob st rat uma od koji h je svaki reletivno
0 - (parcijalno uniforman), dok se istovremeno ove vrednosti znatnokrazji u I z me
stratuma. Ne ki stratumiv moednosti, dekdinug) mdgu imagi k s t
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relativno velike vr ednosQgroupaohydaurima gednakd e f i
zapreminu prostord , ukoli ko grupa Usawrregdnoisntsit aznncael i1
instanci0 u toj grupi relativno veliki. Analogno, velike vrednosti ~unutar stratum
implicira reletivno mali broj instandi . Drugim rel i ma, neki str .
talaka dok druge uprimaadaj u gl etdlniom stratum
predstavljeni, dok grupe vel i ke gustine !

kl asifikacije predstavlja disbalans unutar

distribuicija instanci p celom volumenuyY - , krucijalni zahtev je uspostavljanje
kvaziuniformnosti raspodele unutar svake "Q@grupa™ . | maj ul i na umu
neravnomerne raspodele instanci unutar sva
identi ]l anh, vonagmeprocedura odabiranja treba
jednak broj instanch kako bi se obezbedila ista gu:c

izbalansiran uzorak. Za ispunjenje potrebnog zahteva, nad stratumima velike gustine treb
sprovesti undersampling a nad stratumima male gustine oversampling kako bi se postigao

prihvatljivi predl ogeni Boa 1 (e n sO HQn &bk "@iene i p
phched . Dakle, stratum sa malimd  -vrednostima imaju ulogu klastexaelike gustine

smegteni h u kIl asi [ oni treba da budu podv
postili slulajnim odbacivanjem instanci i Z

procedure svaka oQobr alLeni h (i zb®l sadDgiawiihnstana@.r u p a
Problem regavamo primenom poznatog SMOTE m
Syntetil ki Selectivnodsosaovi fegorviakti Onier S
procedure odabiranja, svaka ‘6izbalansiranilgrupa©O s ad b ¢ i 00 instanci.

U oba slul aja, u vaadjraer lapogoaimkgridoja iestancj wprjektozaaim

i zbal ansiranim uzorci ma. Postoj i nekol oko
prirode problema (distribuigl) i brojal r as pol ogi vi h instanci

Sa aspekta odnosa © a arigitialnombskupup -eivoeja instasc) a n ¢ i

finalnog izbalansiranog skupa~ pri rodno se pojavljuje kao

0F0 p8BNa ovaj moalda ZHadigi mo postojeldi br o]
potrebno a nekada | e i nepogel jno, jer, k
instanci u prostoru obelegja nosi mnogo Vi ¢

grupainszanc koj e su neravnomerno rasporelene u
razloga ova vrednost mdge p.i matisl ul djrwglkad
0F0 P, tada kagemo da postoj i kontrolisani

odnea i mbalansa (I R), koj i predstavl jO& odn
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0F0 . U slulaju velike redundanse ovaj odno s

proi redukci ji veliline inicijalbnopyg finalnone ni n ¢
izbalansiranom uzorki , t i me odr el uy eurswakomrod rjovihibalangiranin c i
stratuma iligrupdO koji se moge pr eddt awiild dBalansirargel e d e

pomenuti h grupa se Efnisaniig pragam odabisa@ag kojaje fankagja |

broja stratuma& ibrojaionstancd . U nagem—si WiBaj u | e:
b)Si nteti |l ki Sel ekti vniy Stratifikovani Over s
Ova procedura ima epitet s e | ebladtimavmake gustmd. 0 ¢

Svaka grupd0hsOs —gdesOspr edst avl ja kardinal nost gr
oversamplingu, gto podrazumeva interpolacij
odabranu instancu s a aqg drléalge ri m usskewdppo m Ovjoem i
menjamo kardinalne vrednosti odabranih stratum:

"0 OO s sOg8O0 s U -8 (28)
Standardna SMOTE procedura | e detaljno o
predstavljeni selektivni strétii k o v a n i oversampling ima vel i/

SMOTE procedure jer ima tendenciju optimizacije raspodele instanci koja maksimizira

entropiju uzorka (kl ase) menj aj uli pol etn
raspodele izbalansiranog awz k a . N a suprot nagem metodu,
interpolaciju instanci po celom prostoru o

unutar klase gto je suboptimalno regenje pr
c) Selectivni Stratifikovani Undersamplifig

Grupe OF§0Os —su podvrgnute sl edel oj under sampl i
50 0OOs sOgs0Os O -8 (29)

Ova procedura podrazumave selektivno random uklanjanje redundantnih instanci iz grupa sa

reletivno veli ki m bricajsa mklanppnjamnirstangi,iz olgastovelikeo r e
gustine. Ova procedura ima velike prednost.i
odabranih i nstanci , zato gt o i ma tendenc,i

maksimizira entropiju uzorka pmeenom neravnomerne raspodele originala u smeru uniformne

raspodele finalnog i zbalansiranog uzorka, [
uzor ka i redukuj uli br oj redundsdantni h i
Nasuprot ovom metd u , met od nasumilnog wuklanjanja |
rezultuje wuklanjanjem vagnih instanci u re

12C



inicijalni interni disbalans. Finalni rezultat gornjih procedura balansiranja je novi izbalans
skup stratum (grupa0 lEOs — koji determinige fiad&@ni i
phchof8 ho .

5.3.7. DBB Algoritam Balansiranja Zanovan na Distancama

Input

1) Inicialn training uzorafO koji ima 0 vector instancio d u § £,/0e I "QHQ
pf8 A &hQ plthB 8 gde jet dimenzija actuelnog uzorka.

Procedura

Do Loop odp do0:

(1) 1lzralunaj ©CEpacsvakudvektoe insthniais t &€ FQ od svih
njenih @ "TQhQMARQ HAQ pigolB 68 , kako sledii Q Qoho

B Q@ "G h@Q pltB haQ pighB ks
(2) Sortiraj vrednost) svakeinstanctou r ast ul em poret ku.

(3) Uzmi prvinv predefinisan brop B ¢ sortiranih distanciQ and izra

srenjeu vrednod® za sbvaku instancw.

(4) l zr al unaj s r e d R nzp svaki ade indtadcs &k edimenzosdinojj a n j
uni formnoj cel obroj noj reget ki u skladu sa
(5) l zral unaj empi U izg svakweod ¥t aé¢ cdark@s tui swkd lawdme
0 QTQ i defiani gih mihz

(6) Normalizuj niz empirijskib volfBmema u s

thatB 0 p8
EndLoop

@ Definigi p 0 g o dnstratumnaZCdi@ rp&iB M bpr @] 08i izvedi
stratifikaciju w.

@ Definigi ukupan vol umen zauzrt od str
nalo@niB U O,zatim izralunaj viednosti v
@ Wi 0T RQ pRB M8

@)l zralunaj p+rago.odabiranja

Do Loop odp dob :
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(4) Za svaki od) stratumdORQ plkMB M8 nali broj §® jul eni h

(5) Za svaki stratumgOs — koji inicijalno ima brojod0 i nst anci , nasum
taj broj da se dobije novi balanirani strati@ k o j i s adr goi fSsOgal ni
—slul ajno izabranih i nstanci

(6) Za svaki stratumsgOs — upotrebi SMOTE @Versampling a m
instanci, proporcionalno volumend , kako bi se dobili novi balansirani
stratumisOs —koj i sadr ged brs@js +=nst zanci

EndLoop

(7) Sakupi sve balansirane stratl® u novi balansuirani sku@ : 'O ww Qh
Q pltB M) &Q plth8 8

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

EndProcess

538.0pgti pri mer balansiranja baziranog na

Na o p gt e nbalgnsiranjaedntetnog disbalansa komplesnih klasa testiramo sve
prednost. nageg (DBB) algoritma bal ansiran]
dosadagnj o] prezentaciiji ovog poglavlj a. K
velike dimenzije uzorka¢ | o, kako u smislu analize tako i u smislu vizualizacije. Zato
ovde razmatramo sl ul aj u dvodi menzional no
vizualizaciju pozitivnog uticaja DBB algoritma na distributivhe karaklteristika uzorka u
prostoru obel egj a s a j edne strane, [ k
j ednodi menzionalnom prostoru srednjih (Il ok
njihovih suseda sa druge strane. U tom smislu, ovo potpoglavlje se sastoji iz dvaulela: p
odnosi na pomenutu direktnu prezentaciju

indirektnu prezentaciju koja ima primarni [

5.3.9. Direktna prezentacija prednosti DBB algoritma

Slika 5.4 koja je data u formi matrice ol o manijih slika, predstavlja rezultate DBB
algoritma za odabiranje eksperimentalnih heterogenih klasa (uzoraka). Eksperimentalna,
neuravnotegena kIl asa, prikazana e u prvo

subkoncepata razliliatsipmdebhi k@®Ovddi m&m=zil jeanc
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klastera u originalnom neizbalansiranim eksperimentalnim klasama. Klaster originalnog

uzorka koji se nalazi u prvom (I) kvadrantu ima 600 primera, klaster u drugom kvadrantu ima

800 primera, klasterur el em kvadrantu sadr ¢i 100 i k1l a:
gto i znosi ukupno od 3100 ©pri mer a. Kl aster
ravnomernoj, dok svi ostali kl asteri odelmaj u
i nstanci u 2D prostoru. Prema treiem pogl a
ci | j je da se povela stepen reprezentativn

kl asa pomolu nageg novog meenja pgrenosa dsiribuvoilt r et

karakteristika 1z idealne regetke (paradic
pomol u DBB al goritam, mor amo Oop Slkaa 6.4 je s ad
organizovana u obliku matrice od (6 x 3) malih slika.iPrvr ed sadr ¢i a t
originalnog sinteti| kdodg®d s oagonka sklealeé

clasa 6 D op Tt pu By, op Mot p o cizvedenih iz6& pomol u
jednostavnog sl ul ajnog odabi r aa ngkaprikazasatea n c i
na sl edeish s inaad &'Qa AAQ pltfB 8 Ovi uzorci se smatraju
eksperimentalnim il:9 tzv empirijskim uzorec
reget ke i tako su wuzorci trenutriano] uglpecrde

neravnomerne raspodele slulajeva u skupu

raznoli kost njihovih potklasa (klastera) ke
treldi pri mer kIlSikeb4iimralpe viogs treeldia sslau] aj nom
prvog pri mer a, zadrgavaju prirodu distribu
odnosu na original je manji br oj i nstanci

uzrok njenog malog nivoaeprezentativnosti i zato su ove klase podvrgnute procesu
balansiranja. Drugi re8like 5.4 predstavlja 3D histograme sa bazom dimanzija ¢ v Kkoji
korespondiraju slikama i1z gornjeg reda. Sv
distribucije gustie verovatnoie odgovarajuleg uzork
vriednosti entropij e, zbog tendencije akumul
podruljima prostora instanci. Mi koristi mo
uzaaka 6 za utvr Li vddjlkao mihotibhr negosrgdrah komparativnin mera
reprezentativnost. i Slicin5e4r peedstavdja apiplesimacijli pravilnih 1 e
kvadratni h ud@ ¢gd g ki & 0 0@IIEROk @B [v8 tako da je:H s
opmBtd s pmokoj e su ravnomerno rasporelene
odgovarajuli empirijski uzor ci Slike 54papriom g r

predstavl ja ravnomerno rasporelene uzor ke
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ravnotege pralenih maksi malnom entropij om.

je prihvatljiva transf or maci j anifamnimguzorcimd ni h

strukture slilne odgovarajulim uzorcima rec¢
Na osnovu njenih idealnih distributodvnih
kao idealnu paradigmu ravnomernosti i, repr e
odgov ar aj ul i h swoiéssvadiuzomaakarelenje ovih wu

uzorci ma .r dd@d tvk$Hici 5.4 prkazujen3® histograme dimenzija osnove (25 x

25) koji odgovaraju uzorcima prikazanim na slikama koje su daprethodnom redu i
odragavaju nji hovu prirodu uni for mne rasp
maksimalne vrednosti entropije u aktuelnim uzorcima. Mi koristimo vrednosti histograma

reget ki0 udace utvidaentropijaO

kanok omparativne mere ideal ne r aSike®dd erikazujei r e
balansirane uzorked h&d s 1 € 6 ©'Q WAQ pkiB w8, Tako da su uzorc® s

opMBied s prmodobijeni bal ansi r anj e morakadigy prwo@g r a |
reda Fig. 4 pomolu DBB algoritam. Ovi Uuzor
odnosu na odgovarajule neravnotedgne origine
odgovarajulim regetkam&tagt majl enepiodentmg e
pri mene DBB al gor i t nséci54Kikazajdé mstogramg @irsenzije baze d
(25 1 25) koj i odgovaraju balansiranim uzc
pokazuju visok stepen uniformnostii st ri buci j e gustine verovat
kKoj i potvrLuje slilnost bal ansiranih uzor e
oliglednu razliku od originala neravnotegr
rasturanja i histograa datih na Slici 5. 4, sasvim je jasno da a) uzorci paradigme
(regedt kiemaj u ravnomer nu di stribuciju gusti
maksimalnu reprezentativnost koju prati maksimalni vrednost entropije, b) originalni
neur avnupotciedgg einmaj u di stri buciju sa najnigim
reprezentativnost. kojui prat.i naj ni ga Vvrec
balansirani6 i maj u di stri butivne oswvhiapukbmevsac
uzoraka u f or mi reget ke, tako da reprezenil

znatno je vela u odnosu na original a nezne
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Slika 5.4. Prezentacija direktnildistributivnin karakteristika originalnog, idealnog i
balansiranog uzorka.

Prateli numerilki oblik neposrednog preds
Tabele 5.4 (kolone 1 do 5), koje predstavljaju distributivne karakteristike stvbnitzoraka
izl ogeni h na Slici 5. 4. Prva kolona u Tabe
odnosi na neravnotegne originale, naredni

uzorake regetkaka i posl j edtng § éhn e ewsz o rraekdao v
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strane DBB algoritma. Druga kolona ©predst
uzor aka. Treia kolona predstavlja odgovar
normalizovanihdO histograma sa osnovom od (25 x 2B)adratnih binova, tako da je
B"Q p, gde eQ ochiDpredstavlja normalizovam ul
predstavlja ¢girinu biplacum8ita jjer uj @vdimr isn a |
jedini | nu Slikuédnost, vidi

Entropija uzorka je prvi pokazatelj efikasnosti algoritma i moramo razjasniti njenu ulogu.
Kao gto vidimo £tQreead éthiR guigiadypdir méjud r maksi mal n
entropija 'O AQ pikkMBRh u odgovarajul emObrOojlgh ©I ul aj e
U8t T Tdok eksperimentalni neizbalansirani (original) uzdiciiQ pltredwh imaju min.
entropijO FQ pltf8 kpi0 O 8 L MR @8 v WHO ¢ xa©dgovaraju
balansirani uzorad FQ pftfedwhi maj u  vnedt entrapife é wlo blizu maksimalnim
viednostima odgovarGaj xdyo §i© u xdp B0 rx&ogettki,
kao gto smo pretpostavl jaldi i ol ekivali. [
suO O O "0 'O Druga, ali najosetljiviji direktni pokazatelj efikasnosti
al goritma | e dlpiblerdiveagpneijp O Kuwedriosti® k date u koloni 4.
Tabele 5.4 predstavljaju relativnu entropi
regé®t.k uRel ati vnoO welaz ujmuecmosvtel u razliku i :
uzoraka, tako da jénmnaunkziok&ai tm@bhaddyv atui de
pogledati redove 7 do 12 u koloni 4, dok je na drugoj sttani6 S0 MO 0P
11, videti redove 1 do 6 i redove 13 do 18 u istoj koloni Tabele 5.4 respektivno. U pomenutoj
koloni4dse jasno vidi da su vrednost.i odstupan]
odgovarajulih idealnih uzoraka regetki zna

uzoraka od svojih idealnih panda®a ¢ SO O 0 s .Ukoloni5 Tabele 5.4 su date

vriednosti redundanse kao drwugalijom merom
skl adu sa stavom 3.1. 2. U 0O oyst tkisulekvinalentner e d r
maksimalnoj vrednostiO O O, jer uzorci reget ki pr ed
raspodelu slul ajeva. Kao gto mogemod imajudet i
nulte vrednost.i (redovi 7 do 12 u Ok(cedloof i 5)
do 6 u koloni 5), i bansiranih uzoraka ( r e d o v i 13 do 18 u kol oni
od nul e. Sugtinska informacija ove kol one
izbalansiranih uzoraka za red veliline manje od enhgova
uzorakad |, gto jasno ukazuje na velu reprezent
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nebalansirane originale. Na osnovu rezultata navedenih u Tabeli 5.4 i na Slici 5.4 dokazano da
je slilnost izmelu f 6niatignv &r ajadiainhs i & ajei &k a
znalajno vela nego slilnoétioi z@ehu skol @opo
povelanu reprezentativnost bal ansiranih wuz
dokaz je direktha manifestacijpotencijala DBB resampling algoritma da izbalansira

proizvoljni sl ogeni neuravnotegeni uzor ak,

pravilne regetke, kao idealne paradigme uni

5.3.10.Indirektna prezentacija prednosti DBB algoritma

Podsetimo opet da je direktna prezentacija i analiza distributivnih svojstava uzoraka
mogula samo za uzorkée analkag hr cjl al di mempziijke
pa u nastavku teksta, dajemo detaljan pregled indirekinexentacije i analize distributivnih

svojstava uzoraka u jednodi menzionalnom pr

podsetiti da je stratifikovani resampling,
njihove reprezentativnosti, meoda koja je takolLe ogranil| en
di menzij a, pre svega zbog visoke slogenost

novu indirektnu analizu i prezentaciju distributivnih osobina multidimenzionalnih uzoraka,
kori st eliisrednjin bldinilo sEstojanja instanci od fiksnog broja (KNN) njihovih
suseda za svaku instancu. Koristeldid pomen.
proces balansiranja u multidimenzionalnom prostoru instanci balansiranjem u
jednodimenzionalnomprst or u | okal ni h rastojanja, dodaj
visokog stepena opgtost. kategoriji al gori
prezentacija rezultata DBB post up kShke5drjd me n
data naSlici 5. 5, | i ] e razumevanje zahteva neke
indirektnim distributivnim svojstvima prav
pravinenrd i menzi onal ne kubne0rteayleakkamerdo digtrduirand s a
po celom prostoru instancQ., Ilzzar as|vuankaujowntoa | Buul
w how Mo , od svih svojih susedimav @ how By HRAQ pikMB i 8kako

sledi:Q  Q &kw B o o h@Q pif8R &Q pkf8 k8Po definiciji,
ivica osnovne lelije kubne regetke ima kon

W pu slulaju celobrojne roeelgeu kel ulldj nmedkwest

regetke iz realnog domena. Vol umenid kdb.j i p
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Svaka oh@ pkith h 2di menzi onal ne kvadratne reg

| et @ r1 suseda prvogredda p |l ija je Q udal jl gx otgsuseda
drugog redai ¢ udaljenostiQ wWchdaj ul i na t aj nalin srei
Q 1Q TQ Y O TR AP O p cplc pRTXP .,  prema
jednal i nama. 15, 16 i 18. T a kisahaea istidiksra brap s t a
Q0 0t al aka su identilna sa odygoQBY piguid ium r e
skl adu sa jednalinom. (19) i TgDealeggmt e 3.
predef i ni s ani0m predefmisaaamukuprom adpraminom . Pogto | e

volumenc¢-D reget ke definiisaén dnaBsthedBeid aélin:

-

i mal eino ® wio . U slulaju ndimenzionalne p
volumejed B 0 B ® B @& 0 & paimamod & Wil .
Tabela 5.4

Direktne i indirektnealistributvne karakteristike aktuelngd’© uzoraka.

6 | & O 0 6 ®[Y 1-HO 0 a GQt] ado ‘ ) [e) 0 0s0

6 3100 6.4807 [0.5703 0.1944 ‘O (3100 [0.0014 0.0728 [0.0087 [0.0088 [3.5729 14.9224

6 [1550 6.4582 10.4918 0.1972 ‘O (1550 [0.0021 0.0860 [0.0119 0.0115 4.0026 [5.1043

6 [1033 6.4448 |0.3885 0.1989 ‘O (1033 [0.0027 [0.0933 [0.0144 0.0134 44.2143 (4.9224

6 [7/75 6.3970 [0.2738 0.2048 ‘0 [775 0.0037 0.1141 [0.0170 [0.0169 4.4623 [5.5069

6 1620 6.3420 [0.2315 0.2116 ‘O 620 0.0032 0.1232 [0.0187 [0.0185 4.5838 [5.9495

6 pl6 6.2732 (0.1285 0.2200 ‘O pl6 0.0042 0.1458 [0.0199 [0.0191 4.6396 [6.6837

6 3100 8.0444 10.0000 0.0000 ‘O (3100 [0.0108 0.0108 [0.0108 [0.0000 |0.0000 [0.0000

6 [1550 {8.0444 |0.0000 0.0000 ‘O (1550 [0.0153 0.0153 [0.0153 [0.0000 |0.0000 [0.0000

6 [1033 8.0444 10.0000 0.0000 ‘O (1033 [0.0188 [0.0188 [0.0188 [0.0000 |0.0000 [0.0000

6 [7/75 @8.0444 10.0000 0.0000 O |775 0.0217 0.0217 [0.0217 [0.0000 [0.0000 [0.0000

6 620 @8.0444 10.0000 0.0000 ‘O 620 0.0242 0.0242 [0.0242 [0.0000 [0.0000 [0.0000

6 {16 @B8.0444 10.0000 0.0000 ‘O pl6 0.0266 0.0266 [0.0266 [0.0000 [0.0000 [0.0000

6 3100 [7.8523 10.3450 0.0239 ‘O [3100 [0.0038 [0.0324 0.0108 [0.0027 [2.8476 [2.1604

6 [1550 [7.8174 10.2978 0.0282 ‘O (1550 [0.0059 [0.0452 [0.0205 [0.0048 [3.5537 [3.5518

6 (1033 [7.7919 10.3190 0.0314 ‘O (1033 [0.0084 0.0437 [0.0192 [0.0048 [3.6447 [2.7524

6 [7/75 [7.7863 (0.1718 0.0321 O [775 0.0106 0.0572 [0.0224 [0.0059 3.8898 [2.9361

6 620 [7.7505 10.1008 0.0365 ‘O 620 0.0134 0.0716 [0.0256 [0.0063 [3.9190 [3.0620

6 16 [7.7320 [0.0558 0.0388 ‘O pl6 0.0153 0.0708 [0.0277 [0.0068 [3.9618 [2.8791

Na ovaj nalin izralunavamo duginu ivice p
predstavlja poziciju odgovarajule instance

instance od predefinisanog brppdnahj bbmg( ¢
je ova srednja vrednost i dent i [Onsastavjen ods v e
identilnih realnih vrednost. sroedrijhiQh | ok:
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Q QR '6Q phche) hgdeQ zavisi od dimenzig uzor ka (regetke) |

broja sused®( O U prikazanom eksperimentalnom uzorku imamo ¢ i Q0 O ), dakle

0 Q O p W @ ¥0 p WCT¢ . Nizovi O predstavljaju
jednodimenzionalnu variablu sa degenéri vnom (deterministil| kom)
ogrtani|lenom skupom osobina formalno datih
0d © p

T phQ®Q w

Ouw  row & (30)
”n A} 3 & 1 A 4 \ Y 7 i
Qw | El woh o M_Q &

gde oo predstavljajuO fQ FQ respektivno,0 & pr edst avl ja raspodel
Owje kumul ati vna f un k ¢Qwjjeafunkcigagystne raspboelelev @R o v a !
i1 wpredstavlja the Dirakovu delta funkciju
distributivnih karakteristika neizbalansiranih | izbalansiranih uzoraka prikazanih u Tabeli 5.4
specificiramo broj primera eksperimentalnih (empirijskih) neizbalansiranih uzoraka 2@ti u
prostoru obelegjd nmrdas &b d@ phssdypdn a Komparativni

uzorcir eget ke i maj u identi ]| ne dugi ne (broj
pandanimal 0 hQ pheadys8. Izbalansiranif i nal ni uzorci takole
svojim originalnim parovima iz kojih su nastali primenom DBBoaitma, 0 0 hQ
pleHp88Treba uo| iti da wuzorci iz istih kolona

broja elemenata (dugina).

U narednom tekst u elksgenmentaniti empsijskiutoici ‘G ear mi n
originalne uzorcima iz prvog reda Slike 5t4e ¢ ditideati uniformni uzorci O se koriste
za uzorke prikazani h u tizbaahsiraniuzorei douezedvisank e 5
su za uzorke treleg reda Sistii Wwesnos ukdpne kbtisne | e d
zapreminelz auzete od strane uzoraka, koji mo g u
talnogl u, i ukupnogNsal plrajoeva odirstlrethkakpi rba no
bi smo definisalidopywdtei usHd ogrezrkaljdj asuza i n
evaluaciju eDBB&lagmmist ma naadaewr avnotegenje uz
Uvodi mo sl edeeie pojmove u cilju daljeg iz
definisani u formi funkcijked "QYR) : eqvivalentna ivica pomenutih fiktivnih kocki
odrelena na®slQédelil,gdetplriend:st avl ja broj obel
konkr et no8lkadKud @ j @ i pojam srednjeg rastojanfa definisanog kako
slediQ  "QOFQO 0, u skladu sa Jed. (21) gde™@g) (predefinisani broj aktuelnih suseda

zavisan od dimenzije uzorka. U skladu sa ovim pretpostavkama, koristimo termin empirijski
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ekvivalentnivolumey za vol ume f i kti wne dkuajci knea ki ovjiec as a

fiktivnih kocki @ [ pr osel|®oodr ausntaopjraendj edef i ni sani h
|l ako i zralunava na osnovu datog broja di me
napomenuti da se definicija ovih pajwra zasniva na vrednosti d at o j jednal in

TakolLe uvodi mo konceptyv ,voilwimeuwaj ¢ @idniliice ko

pojam prose]| Mogodr ausntaopjraendf adef i ni sani h suse

vrednosti supovezani sa svakom instancom regetke.
identitetv ® , koj i predstavlja osnovnu karakter
Odgovarajuldi poj movi koj i s e odn o s kivnim a i
zapremina kocki sa oznakom odgovarajul a @k vii svednjae nt n

rastojanjaQ od wunapred definisanog skupa susedr

pridrugeni svako] i nstanci i z bwva lu @asmayii stojana i h
sl edel oj relaciji wWwprmokskmphi yee tjakaodl &k pott
Ova pribligna jednakost je zasnovana na ol

redu naSlici5 . 4 . Def i ni ¢ istnakalniisredojih exstojanjaezd empirijske uzorka

na sl edii O n@alhOnphged hO Q h'Q phred hoO

Q h'Q phredy nizove vrednost. srednjih | oka

kao: 0 Q hQ phcled) hoO Q hQ phhehh hO Q hQ

phche) i nizove vrednosti srednjih lokalnih rastojanja izbalansiranih uzorakatao:

Q h'Q phl) hO Q h'Q ph) hO Q h'Q phehsh) . Svaki

od gore definisanih pojmova su osnovni p o

karakteristika svih analiziranih wuzoraka.

totalnih zapremina aktiizreZzeni h uzoraka kori st

3 B 0 B & B 0 B & M B 0 B ® h

3 B 0 B M B 0 B & M B 0 B & FHE
B

vy B 0O B oM B 0O B oMW B 0

® h gde

i ndeksi 1, 2, i 3 odgoSllkebsAaju pridrugenim kc
Pogto DBB procedur@ nem®m®h adi® vlanpdomen a
originalnih uzoraka, ukupni korisni proctor svih individualnih uzorakaS8ke 5.4 imaju

sl edel e lzraldlunadteY vim@gdnosti: o ] L, Y

) 3y My gde bez bitni h posdaaapiemire svihmzm@lkamo
i maju priblignoYidtem@wrednost.
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Oligledno je da ivice ekvivalentnih fik
me L us ocb n oy Mo w0 o ©w HQ G da nije mogulie d
odredi ti pojedinalne vrednost. ibviizat@au ovu Vv r e
svrhu koristimo Jed. (22). Gornje nejednakosti ivicafiktivnih hiperkocki
Su posledica neravhomerne raspodele instangij e se dal je prenose
lokalna srednja rastojanfa ;Q Q [ Q [ Q0 HQ Q
Unut ar regetkastih uzoraka je potpuno dr
relacija: @ &) © o &) © o ) ® H @™ Na oshovu

prethodnog dobija®o Os| ek e QreDdRi |j@:

Q H "AQ. Pomenut i POj MOV I i relacije izwal ar
korespondentnih poj mova I relacija empiri
karakteristike izbalansiranih uzorStke 84),vI o

mogemo usvojiti® sloedBdd u r &IlGRickorsakventno:Q

Q B Q AAEQ. Kako smo vel r @KQ irespekkvailmpizovae nt e
OO, i zralunavamo u saglasnost iQ $iaa0OJeodj.e mo2 1
odrediti pothokuepetihbgnalina: a) Pomolu iz
prostora od stran® Brieget kasa i ihr iuozroir akat i h
uzoraka 0 opmhit puvwdt prho, b) Koristeli Jec
inheren znog identiteta jedinildni t ! @®dilzurnael nuan arvea
sledeie vrednostd zZd)ednrialtkim velial umavamo
0 i na kraju, na osnovu Jed. . (19) dobijaf®® & p W 7¢8 Primenom ovih
proraluna na uzorke iz prve vrste Slike 5.7
0 T Jop nmudinnmipn Wt Prdt P i 18P WPt

NG fc m8tp myi@ moieM o p mmm.  Dalje, imamo: U mdt it 1t 0 p
Mipc®n ™ipu diampkBipodin mWnndgd ¢ ™ip L TR @

T8 p YR pB o mélc minndigq ™o UAQPN T8¢ p P

pklBx x8 zralunavanjem individual Mi za sve uzorden o s t
formiramo nizoveO h'O Q HQ T8t p 1T PiTQT phehsdo p 1Hd Q HQ

@i p v hb'@ phchedp v VD Q HQ @t p P XAXQ phehsdp T o D

Q hQ 8¢ p @iy phohey x v
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Slika 5.5. Nizovi aktuelnih srednjinokalnih rastojanjaO i njihove distributivhe
karakteristike: histogrampdfi cdffunkcije.
Distributivne  karakteristike  dobijenih 1D nizova srednjih lokalnih  rastojanja
O BKHO hO BhO hO BhO , koj i s e odnose 2Dauzorkedgov
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6 B B Mhé hd BB , date u numeril koj for mi
(kolone 6 do 13), a njihova odgovarmPaijul a
indirektni indicator potencijala DBB algoritma za balansiranje neizbalansiranih uzoraka je dat
u formi @ o matrice manjih sa Slike 5.5 Pri direktnoj prezentaciji distributivnih
karakteristika uzoraka, datojouregeskesui ot
kao idealnu paradigm uniformnosti, reprezentativnosti i balansa kako bismo pojednostavili
eval uaciju odgovaraj Wi idh. karakteristika za
Pri indirektnoj prezentaciji distributivnih karakteristika uzoraka, sxaki uzorakd

generigemo jednodi menzional ni ‘Okopesewdnesg nao st i
svaku instancu uzoraka, a u sklahuJed. (19) i Jed. (21)iZAN\Ou ovom sl ul aj u

kondenzovana obel egj aiugockpba s ua kmodi rsak terkis t

smo vel def iundeanagluzork ar adi ggme [ emo ekstraho
obelegja u obliku s®ekdonjii hi elmok au siiiduirekttiai s t kog
reprezent uzorkad i z kog Jje izvedena. Zahvaljujuldi
ostalih uzorakab i6 se moge redukovat.i na jednostav

srednjih rastojanj@® i 'O sa nizomO . (Slika 5.5) predstavlja izvedendistributivhe
karakteristike skupa uzoraka® hé hoé h) 0 0 o p WHQ piB w8 u
indirektnoj f or mi preko skupa Oofdgohiaraj ul
O o 0 O ,respétivno,gdel pr edstavlja broj instan
dokapredstavlja dugi nu o dxpokelana saj Siikei55 prikazujeo v a
karakteristkék o g uz orok asc pdfiag ignteo znal i da prva kol
0 opmdiok zadnja kol ona oprpemdes®nawistp aa Stike 5.5 d u ¢
predstavlja kompoziciju originalnih vrednosti srednjih lokalnih rastoja@jedio HO HQ

ph8 fw. Na svim slikama prve vrste sa Slike 5.5, vrednosti idealnih ni@ovsu prikazani kao
hori zontalne prave | inije, dok G uO pritegane ar a
u sortiranom modu kako bismo jas®Oi@lei gilod drc
je da odstupanje od niZ@ od nizaO mnogo vele ddod®dstatpa@anipa
indirektno govori da balansirani uzorad i maj u mn ogo veli St erg
reprezentativnost. [ ravnot e ge. Oveg ol i arjieqii
potvrda pretpostavljene efikasnosti DBB algoritma u procesu balansiranja uzoraka. Na osnovu
drugi h di stributivnih karakteristika ovih
precizniju predstavu o uzoracima iz kojih su nizovi tven i . Druga, trel a

Slici. 5.5 predstavljaju normalizovane vrednosti histograma lokalnih srednjih diiah® i
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O rerspekti vnoitog szorkad u gi néa map THQ phkiB w8 Svaki
normalizovan hisigramz adov ol j ava s IBe@e ipfQ ot dprmaigde®t i
predstavlja broj slojeva (binova) na histograrije normalizovana frekvencij@tog stratuma

a®w T IpTMHTSITpve gi rQtogli sa.m U trel oj histogrami S|
nizovaO kao indirektni representi ideatnr e (eét. k Posmatraj ul i Ohi st «
(gornja vrsta) iO (donj a vr st a)O ,uasnp ¢erda bhigaghjami nizo@

potpuno odgovaraju maksimalnim vrednostirhéstograma O nizova dok vrlo slabo

korespondiraju sa maksimalnim vrednostima histogr&@nan i z ov a, gto znal
mnogo vela sl i ]| né sidealne paradigni®u n @ g o r adk m@ L Qva
|l injeniatnojevehdgkstepena ravnomernost.i ras

porelenju sa originalnim neizbalansiranim
tako i vrlo male koncentracije instanci u prosr u o bel e g astaiSkke55a n c i
prikazuje komparaciju estimata funkcij a g
rastojanjgO hO iO. Treba da obratimo pagnju fMa fun
kao indirektnog reprezenta idealnog regetk
0O 10 . Pogto sviOIlilmajavii deinzdyame vrednosti,
deterministilkom ili d e g e noeerfunkcije \gustinanraspadedet r |
N 'Q"Qpredstavljaju Dirakove delta funkeij speci fil ni mkadvarlikkine ma p
l'inija sa strelicom usmerenom nagor e, uka:
amplitude. Tu wikazare i ®tsali imi dane vrednost. fur
izralunate =ekstrapolacijom vrednost.i Nor me
rastojanjdo, kori st eliud ) cpesambla,adkd da gec EBPA @ p. Svaka od tri

slikeupetojvrstiSi ke 5.5 prikazuje fUMAETR e Q@INst i ne
plBm8gde je evidentno da Diff@QRumolaa u blicim Madé j a
N 'Q"Qfunkcije, odnosno u blizini maksimalne vrednosti ni@a. Ovo znal. da
instanci balansiranog sempta i ma vr ednosti srednjih I okalr
srednjim vrednosti ma rastojanjé, i n&k@angiul
oliglednu uniformnost raspodede Hgtonser nied
moge prikazati piOek® asdldead® | i Nar evami jsai kam
oligledne Dbl i zimg@&Qsa idealhimm srédnjim jrastojdma ) ‘@ 1Qh Ova

osobina predstavlja indirektnu manifestaciju uniformnosti, reprezentativnosti i balansa
korespondentnih uzoraka . N a i stim slikama se moge Vv

krivihn Q™Qi 1 Q"Q pogto su njihove mode melQubBobnc
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O .0 igledne su inkopati bi InMdGutodnosg nar viednasti i i

idealnih srednjih rastojanja) Q"Q . Ove osobine pdstavljaju indirektnu manifestaciju

neravnomernost. raspodel e, ni skog stepena
O uzoraka. Ove | injenice Dnuadraka indaasrednja lolkalpa t a
rastojanja razlaisltiotftaanpd | opkahnth Kkoje pri
regetkastiomguaomn&iamaj e na izragenu ner avn
reprezentativnosti i interni imbaland uz or ak a. Na ovim slikama
vrednost.i varianse neizbalansiranih wuzor ak:;
mani festuje velikom girinom njihovih funkeci

prikazuje kumulativneraspodele srednjih lokalnoih rastojanjé 'Q "Gt Q "Chid Q "CHQ

plBf8, observiranih uzoraka, koje op@RNDOQNU| u

u odnosu na krive'QQi @ Q°Q gt anijfeest aci jaOsd@déid h r e
0. Prethodne |linjenice istilu poletdud razl
i veliku sl i | nfosatpanflanima |, nidlo k @z @ ak & efigasnest p o s
‘06 Galgoritma pri balansiranju uzoraka. Druga indirektna manifestacija efikadDdstd
algoritma =za balansiranja wuzoraka je pred:s
di stributivne karakteri sti ke indrekine preaentanjas me r
efi kasnosti pomenutog algoritma. Objasni mo
7 predstavljaju oznakéO i broj instanci & u aktuelnim nizovima respektivno. Kolone 8 do

11 predstavljaju osdoaviasrta jl ui€whd Brhiadok kelané 12t i k ¢
i 13 prikazuju vredno@t\rednostl gelativrahr eatiopijh préko e n t
Kulbak-Leibler Divergenciie’O r espektivno. Treba istali da
i zumahte na osnovu normali zovai,tdkodajBs'@o gr a m:
p, gde jei = 100 presdstavlja broj stratum (binova) histograifage normalizovana frekvencija

i-tog stratuma, & T Fp M TBITIpjve Gk ogné&i na. Prvih gest
6) sadrge vrednost. koje se odoois eo dngao vaarriag
nizoveO ,vrste 712 sadr ge vrednosti G dnizavh® jdok vrste g et |
131 8 samkdngsti koje se odnose na balansirane uzbrkandO . Potsetimo da smo
usvojili uzor ak u 0 b kab kidealnup komparativmue paradigngue t k
uniformnosti, reprezentativnosti i balansa, tako da se ocena pomenutih karaktesistdaake

0 i6 praktilno svodi na direktnu komparaciij L
uzorcima 6 . Podsetimo se da su nizoviO HO HO AQ plkisdws Sa
duginammmhmhy a & op AHEQ pighB W8 indirektni pokazatelji
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distributivnih karakteristika datih uzorakd M5 5 HQ plt 8 k8 kao njihovi derivati.

Dakle, kao idealnu indirektnu komparativhu meru (paradigm) uniformnosti, reprezentativnosti

I balansa za sve uzorke uzimamtistributivne karakteristike nizov@ . Ovi nizovi su u isto

vreme indirktni indikatori efikasnos® 6 @lgoritma pri balansiranju uzoraka. Komparacijom
vrednosti i karakteristika nizovdD i O sa nizom O dobijao posredno nivo
reprezatativnosti nizovaO i 'O . Podsetimo se glavne hipoteze ovog poglavlija koja
predvila da | e ¢ bdao bainjse nrGdn@ mouzuoirtarka pokazat
stepen reprezentativnosti u odnosu na originalni neizbalansirani uzorda nivou srednjih

l okal nih rastojanja ovo z@aénizvida® jg zeatnmésaa p

nego stepen podud@ ri®oAntlitirajmoxajpeelkarakteristikeoidealnih

nizovaO . Iz Tabele 5.4 dimo da je: minx "Q& & & ‘0 RQ pleB hp3
Ovae jednakosti ukazuju na to da se stvarni
skl adu su sa degenerativnom il determi ni s
standardnom devijacijom , O miQ ph8 kp8 i nultom entropijdO 00

TQ pltlB W8Tr eba napomenuti da maksimalne vred

primeru 'O U8t T @ pfB fp., odgovaraju nultoj vrednosti entropijed govar aj u
lokalnih srednjih rastojanja instanci od njihovih sus&@a THQ pfB 8 Na osnovu
vrednosti entropije 'O HO KO HO  prikazanih u kolonama 4 i 12 Tabele 5.4,

zakl julujemo da | e st e tejinuobrreutojrsmdimernsa stépenonu n u

neurelenost. kKoj i odgovara nizu |l okalnih s
statistil ke karakteristike o®t,algdrhi meilzugveamc
slilnost i zne L0 zonek weoncvieiia u odno®ui Ona sl
Najvagni ji pokazatel i -LeblendivergescieD sugtvoepao
viednostO t o j e manja slilnost p or edjamoipbkazujlz o r a
sl edel | odnos i OmeQ. g0 ¢ddoo dougba r gps koji indirektno

potvr Luj e nagu osnovnu pretpostavku znal a
uzoraka0 u odnosu na originalne neuravnpte n e Wz .0Qv& eokaz je indirektna

manifestacija potencijal® 6 desampling algoritma da uspostavi interni balans prozvoljnih

nei zbal ansiranih uzoraka menjajul.i njegovu
reget ke, Banadigmal navmpomernost i, reprezent
bio glavni <cilj stava koji je u osnovi komg
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6. KLASIFIKATORI | KLASIFIKACIJA

Klasifikacija je generalno proces grupisanja entitetarw@a z | i | i t e kateg
diskriminatornim atributima. Sa aspekta matematike, klasifikacija je proces preslikavanja
vektora X iz domena atributa, u diskretni domen klgBalU kont ekst u ovog
klasifikacija je finalna procedura za kategorizacgdnosno evaluaciju kvaliteta artikulacije
odabranih fonemags k og j ezi ka, reprezentovani h adekyv
svrhu pronalagenja pouzdanog model a kl asi fi
l etiri r a zifikatdra kbjiesu w poteebnej méril pedstavljeni u ovom poglavlju, dok

su rezultati klasifikacije predstavljeni u osmom poglavlju o eksperimentalnim . U tu svrhu su

takole pri menjene postojele [ razvijene
repreent ati vnost i obulavajulih uzoraka ¢gto |
neizbal ansiranih podataka. Kl asifikator.i S
estimatori koj i uspostavljaju flekoirlai obel &

konkretnih instanci i kategorija (klasa) kojima one pripadaju. U pitanju je nepotpuna indukcije
koja na osnovu ogranilenog reprezentativno
populacije koji nije uvek istinit sud, za razliku od patpundukcije koja je sa druge strane u
praksi neprimenji va zbog ogranil|l enost.i ré
podrazumeva dr e Lekappepravil a, odnosno ogranil en
tokom procesa obuke koji svakom elemeskupa oct vektor instancie:reprezentativnog
trening semplad v OHQ pltfBRE pri druguj e odgdekapaggdal i e
klasa @ NAQ pft 8 f ). Adaptivni modeli za koje su putem obuke determinisani parametri,
pokazuju sposobnost generalizacije procesa klasifikacije izvan domena trening uzorka na
kompl et an domen takozvane ciljne il tar
obul avajuliTio szknuapli da dobar klasifikator m

ekstrapolirati znanje izvan granica domena trening uzorka pri klasifikaciji proizvoljne instance

iz target domena. Ovakav klasifikatorprisa |
kl asifikaciji I nstanci koje su unutar gran
kl asifikator izl age vel o] nei zvesnosti. :

determninisan stepenom reprezentativnosti trening skupa pa je jddgiavmih preduslova

odr el i poimdanog klasifikatora dobar izbor reprezentativhog trening uzorka iz
raspologivog skupa instanci. I nstance i1l
obel egja i u sugtini, sa tas$ ek tua Ekulkal siidfsikk

obelegja pa je reprezentativnost posmatr an
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ovih talaka u prostoru obelegja. Treba pom
formi: binarni, kadngmanrikomknovanior di nal ni , cel

Kl asifikacija je kljulni zadatak za ekst
Discovering) i manipulaciju podacima (Data Mining). Tokom obuke i konstrukcije modela

kl asifikacij e, al gori talnu ud kg a datertielkkutug ei
definige model koj i naj bol je odgovara obu
model i rani proces. Zadat ak ovako dobij enct

konkretnoj klasi za bilo koje nepoznate imsta iz target populacije. Dakle, cilj obuke je
puzdan klasifikacioni mod el sa dobrom gene

kategorizacijom slulajeva nepoznate pripac

prediktivni model treba praving r i | agodi t i obul avajulem wuzoa
procesa obuke moguli su sledeli ishodi kuve
model a koja se manifestuje | ogom klasifika
| ogu kluagiefsitk auziojr ka iz target popul acij e,
slulaju javljaju se velike vrednost: gr egke
model smatra nepouzdani m za pr akzaimbdelakojap ot

s e mani festuje dobrom klasifikacijom obul
potvrlLenom kroz dobru kl asi fikaciju test
klasifikatora na celom obulavajul emimwaor k.t
kl asifikaciju nepoznatih i nstance odnosnu
identifikaciona faza modela se mani festuje
rezultuje | ogom generalizacijom, eoldmwmsno
slulaju vrednosti gregke klasifikatora na ¢c
pri klasifikaciji test uzorka velike, pa se model smatra nepouzdanim za klasifikaciju nepoznatih
instanci odnosnu za pr apdknaia kamverfitingnootdred bau .g t Qv ¢
pretreniranost ili nekontrolisana specijalizacija za prepoznavanje trening instanci. Za
klasifikator ¢ s e kage da overfituje obulavajuli
klasifikatorc' iz iste kategorije, takasdacb ol j e kl asi fi kuj e i ne,tanc
ali ¢' bolje klasifikuje ukupne podatke iz ciline populacije od klasifikato(Mitchell, 1997)
Jedan od poznatih uzroka overfitinga man j
p 0 s t o fireetai manjinske klase, koja se uvodi iz razloga balansiranja klasa u trening
uzor ku, gto i1zaziva suprotan efekat od gel
poj avi ti Il nstance manjinske klase te., .OVajv
fenomen |je vagan kod maginskog ulenja pa
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ovakvog iscrpnog ulenje na obulavajulem uzc¢

tradgenju i nherentnih regul arnost iperfarmansias p o
generalizacije. Jedna od nj i h Rissanep, 1978kcoijp m
se zasniva na sledeiem stavu: S obzirom na

sl ul aj u relnim uslovima) najbolje objagnj
odnosno redukciju dimenzija ,pogtad akmo owiug e \
kompresiju podat aka, to znal/ da dobj amo
pokretal kog mehanizma koji generige te podse
skl onost ka maksi mal nojriop@njostnajoama@tsinjoi H &
disjunkta) Holte, 1989;Ting, 1994 . MelLutim, takva induktivna
predstavl jala ozbiljan nedostat ak proi k1l a
problem neizbalansiranih podasak i korespodentnni probl em nei
kao jedan od najozbiljnijih problema u radu sa induktivnim prediktorima. Kao jednom od
naj aktuelnijih problema maginskog ul enja n¢

posebna palgpnpna jedebjagnjen u gestom pogl av

6.1. Stabilni i nestabilni prediktori

Razmatrali smah a |lkianhk o mer e gregke igraju ulogu U
ocenjujuli predi ktore sa kojima radi mo. P c
smislu njihove stabilnosti i to: nestabilni i stabilni. Nestabilan prediktor je onaj koji ima
stohastil ku prirodu odnosno nagladgenu zavi

zato hipoteza koju on formira tokom testa zavisi u velikoj meri od inalgralomena kom

pripada trening skup. Pri mer. nestabilni h |
vegtal ke neuronske mrege. Stabilan predikt
podataka o obuci; Primeri stabilnih prediktora su Kikeatori zasnovaninak aj bl i gi h s

Fischerov linearni diskriminator (Duda i sar., 2001). Nestabilni Kklasifikatori su poznati po
karakteristilno velikoj varijansi signal a
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
shvatl jiva i dej a Z a formiranje ansambl a
kompr omi snog lukt qredkipe.n\jagansa ¢ samo jedna komponenta dobro

poznate dekompozi ci | e-vayijrsgkonpongrden er al i zaci | €



6.2. Bias i variansa

Jedan od najvagnijih teoretskih alata u
Biasi Variansa Geman i sar.,1992). Prvobitna dekompozicija od strane Geman i sar., (1992)

odnosi se na gubitke prikazane u for mi kva
moge podel i ti u dve zasebne komponentCewekoj
dve vrednosti obil no su u kolizifji ] edna
uzrokuje povelanje varijanse i obrnuto. Po

se ocenjuju po kriterijumu st &meomente\Wahliai mi z :

sar., 1999, Valentini s ar . , 2002) . Bias se moge okar al
target vrednosti, na osnovu proseka odziv
uzor aka. Varijansa njea.meBlidga srtadliilkhaosipiod
estimatora sa Vvisokom varijansom I e i mat i
perf or mansama. Dugortajna obuka prediktora

povelava vari | an srenutku@stvarujedoptimaing odnos baisskansekoji
mi ni mizira gregku genervarlansadlena.j e. To j e t ak

Bootstrapagregaciias poznat u s kbagginglinperjurb &nd combine KP&Q),

Breiman (1998) predstavljametaa | gor i tam za obuku predi kto
stabil nosti [ talnost. algoritama za magin
regresiji. Ovaj algoritam je poznat TakolLe smanjuje varijansu
prevendi overfitinga, odnosno, sklonosti ka specijalizaciji za bolje prepoznavanje instanci
trening uzorka. |l ako se i zvorno primenjuje
sa bilo kojim tipom prediktora. Bagging je jedan od modela nastalih neigui usrednjavanja

perfor mansi ansambla model a obul enih na ra:
rezul tat.i u maginskom ulenju pokazuju da p
kroz biranje strukture gnajndbddlje,g wdiekstvaano
osnovu kompozicije rezultata (odziva) mode|
gt o, u stvari, svaka hipoteza je samo esti |
ona je pod uticajem biasavarijance. Teorijski rezultatiBreiman, 1996)pokazuju da se

smanjenje varijanse moge dobiti j ednost av
stvarnim target vrednostima. Ova jednostavna ideja je osnova jedne od najefikasnijih
skoragnji hgteékoimaulblemau. Bagging dovodi d
kl asifikacije (Breiman, 1996) , kao gto su,
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f or mi stabla odluulivanj a, kao i i zbor p o

Sl edelkist sadr gi prikaz neophodnih infor mac
ovom istragivanju.

6.3.Kl asi fi kator zasnovan na-kNNoceni preko
Kombinovanje vige klasifikatora i1iste kateg

Ssu se kao pouzdane metode za poboljganje pc¢
klasifikatora i u zadnjih par decenija i time izazvale stekao veéliidres u oblasti (Bauer i
Kohavi 1999; Melville et al. 2004; Barandela i sar. 2013). Ove metode vode bitho smanjuju
gregke pri kl asifikaciiji u mnogim aplikaci]
neinformativne prediktorske variable @b e g j a) nego pojedin|ni k|
2004; Khoshgoftaar i sar., 2011). Jedna od najjednostavijih i najstarijih metoda za klasifikaciju
je k najbligih suseda (kNN) kl asi fikator.
klasu kop | pripada velina od k njenih njima na
raspologivog trening skupa instanci iz kog
Guvenir i Akkus 1997). Uprkos imanentnoj jednostavnosti, kNN metoda daje tezulta
uporedive sa mnogo slogenijim metodama a u
al goritme klasifikacij e.-infdmdiiwne vamable ukpbdacimia,e s t
sl ul aj sa Vvisokim dimenzional nimerpao dpacch anaj.
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 vigegatiajsefi patorntoi Eae ka
dati znal ajne poboljgadnosenag epdjoediamali nepr lelc
ansambla (Gul i sar. 201%A.n s amb | i generalno povelavaju si
pojedinalne klasifikatore.

KNN ansamblk ao dr ugi kl asi fikator primijenj ¢
sl edelih pet pojedinalnih k NN klasifikatoc
Kl asifikad oredrkosNMvVNO kl asifikuju t est u .

odrelLenog broja najbligih susjeda iz wuzork
pri mer a. Kl asifikator k NN ansambl takole
velinskog glasanja, zat o smo Kkor ibtt Trdba ne
napomenut i da su k NN klasifikator:i determ
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jednoznalna regenja za 1isti skup wuzoraka.
sl ul aj natrersng | tesk uzargka ali ovaj uticaj jemal TakolLe treba
kl asifikatori i maju brgi odgovor u odnosu
omogulava znal ajno povelanje reprezentativr
performanse klasifikatora koji se primenjujuakd6 pr akti | an dokaz ove
apriori pretpostajenakorelacipi zmelLu mera reprezentativnost
klassi fi katora obul enih na ovim wuzorci ma. Pr
performanse klasifikatord i r ekt no koreli sana sa reprezen
obuku. Stoga, kao indirektna mera efikasnosti balansnih algoritama, uzimamo vrednost

merenja performansi svih nagih klasifikator

Data
U:{Uj, i=1:n, j:l:m}
C={G. =10}, Ci2{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 An sSasedakao klasifikatgr.b | i gi h

6.4.Jednostavni Bajesov klasifikator

Kao i svi drugi klasifikatori Jednostavni Bajesov Kklasifikator podrazumeva postojanje
trening skupsSi nst anci definisani& oBhotBHmidugainteo r a
njima Kkorespondentnih (pridrugeni h)oKaat eg:¢
elemenata skupgd:- @feFoOBED kardinalnostigls 0. U fazi obuke formiraju se
parametri modela koji kasnije svakoj test instanpir i d rooegjenfrr ednosti ver
pripadnosti datim klasama cse , odnosno0 e N @ FQ pfefd i na osnovu maksimalne

viednost. verovatnole vrgi se konalna kI as

142



primenjena Bayesova teorema (Thomas Bayes, 17(yb1), koja se neposredno zasniva ha
ralunanju uslovnih verovat nAilBakoji stBiesiavasnag aj m
probabilistil ko] vezi Slika 6.2, [ definig
definiciju ovog klasifikatora.

Sl'ika 6. 2. RmBesek dogalaja

Prethodna (Apr:iR(rA), veUsolvlatmaviex evavavbhai aos
dogaBRppd uslovom da BeABsPBRNEZanpedoighkKaj ver
dva dogalaja: C=(A, B), P(C)=P(A, B).

Presek dva slAuilBajjen ao ddroeglaelnajiashodi ma zaj edn
oznal awa Bdnesnddb

Verovatnola presd®kedicdvaedsgaliajfankciji us |l ¢
P(AB) =P(A)P(BJA) ili P(AB) = P(B)P(A/B). (31)

Iz prethodnih stavova sledi: 6 0 65 0 © 0 6D , odnosno sledi Bajesova teorema za
dva dogalaj a:

— 06D 0 6
————38

U 0D T o C

Za konal ni br oj a,i+§,}.,NBajegovaitebrenm izglddaoyvakor a

06D 00
————38

VO0D T oo

U slokapui sniAiBdao@giallaj a

06 00O B 6D 06 H AT T ©bB b 0606 .

Gornje relacije su vagne za Jednostavni B a
emo prikazati al goritam obuke k| aéedbfui kat
situacpk ma kada su vektori obelegja instanci

viednost. [ b) u for mi kontinualni h numeri |
gornju formulu pril aggddi ti aktuelnim velild@i
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@

0 egh ¥

U WSe "o 8 ot
U ovoj D & pa leidrsit avl ja parametar aposterior
uzorkui sl ugi za ocenu Vver oveapripadd ldasicd & @ ree k a

parametar pr et ho doednosena ostale klase dolsjenna teesing uzorku.
Oe je evidentna prediktols®aje likdimodhparametar v e
odnosno ver ovat nodpadugosomareakzacije datedkiaget Rrathadna
predi kt or s klae iviea ov@an siodamt nu vrednost [ ne
verovatnola pa se ona zanemaruje pa jednal
i nstance doblinjua fsolremueel u kona

Dse Ve 0O VOW DOW 8 VOW 0 v

Konal na odlai® pifoi sk ldanasi u skladu sa maksimumom od dvih

viednosti ddie@oddawni ol a.
Gornji algoritaam senoge di rektno kori sti ti u slul aju
komponenti vetora. Kada vrednost. obelegja imaju Kk

pristupa za proralun parametara klasifikatc
Prvi pristup je diskretizacija kontinualne iatsle (binning, eng.) na pogodan broj segmenata ili
stratusa. Tada jednostavno nastavljamo obuku klasifikatora u skladu sa prethodnom
procecduromKod drugog pristupa uzorku sa obel egj
vrednosti, estimirane aposteri n e usl ovne verovatnol e nal €
normalne raspodele:

P W

—Qwn —— 8 o
I/IC“ ” r] Cu (p

0 & ®

Gde je' parametar dobijen na trening skupuegstavlja srednju vrednost onih vredngsa

kol one ooza&diegejkjasg: . Standardna devijaciia se t akole odno

vrednosti® za koje jeff @.1 u ovom sl ul aju &i®npki M&ojop d! ul
pripada vektore se donosi u skladu sa maksimumom od svinr ednost i ver
i "4 B dxge

65.Samoorgani zujule Mape (SOM) kao klasi fik

Kod model a koj i se obulavaju pod nadzoror

Adal i na i sl il ni ne koriste se osnovna ada
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uvek wukljuluju komparaciju sopstvenosyimi g e
ni voi ma. Obul avanj e uz pomol ulitelja k al

ponaganja uleieg sistema na najvigem nivo

organi zacije odvija slilan proces nedostatak a d a
fiziologke fundiranost:i karakteristilan Z
primenljivost sa druge, doveld. su do zapc«

univerzalnim svojstvima kakva ima mozak s jedne strane, i istovi@me pojave ogromnog

broja melLusobno slilnih algoritama za obuk
su dakl e bi hevioristilKki modglov omamlae nviihg e
organi zacije. Naj vel.i n e d drazunaevaadk svaka mebronska d e
felija operige uglavnom samostalno, Il ako

njihova lateralna interakcija. Na suprot dokazanim kolektivnim i kooperativnim osobinama
bi ologkog pandana ovVvi ukoopdrativnu kaskieristika dto uysaniom s ¢
neuronu Kkoj i na neki nalin vragi prostorno
model i neuronskih mrega ne mogu dosl edno oc
vel eg broj a seenauzomuwaobair pavrathekgmne formirane na mnogo raznih
nal i na. Na osnovu znanja o morfologko funtk
moge se reli da je izuzetno vagan tip orga

lateralni povratnimodelli| ami nar ni (Kobahen)198#)r e § a

R N

. . .
{9 {9 {
}

A R R A

—

[ oo

NS S P AN STy
' L ' 1 1 ! i

a) b)

Slika 6.3 Ekcitatornenhibitorna a) i inhibitorna lateralna interakcija neurona unutar sloja b).
Ova struktura je predstavljena u jednostavnoj formi na Slici 6.do&, su stepen i
raspodela elektrilnog polja u funkci]j. i nt
poznata kao Amexican hatid. Model ima epit¢
velikog mozga gde su neuroni organizovani u slojeve (landeéljine nekoliko milimetara.
Lateralna povratna interkcija podrazumeva
lamine (sloja) koja se manifestuje kao promena odziva aktuelnih jedinica odnosno kao
ekscitacija (pe)ii&loannipicga (Lundrjenje adgowora) u odnosu na

primarni signaltokom niza vremenski diskretnih korakava promena je posledica promene
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ulaznih signala nastale pod dejstvom signala iz povratnih grana susednih jedinica tokom niza

koraka.

B Y

g

interakcije

Stepen

— - Laterano J)Z
odstojanje

a) b)

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

6.5.1. Ra | u n asmglifikacija procesasamoorganizacije

Evidentno je da se fenomeklasterovanjamo g e ostvarit.i pri men
| ateralne povratne funkcije, tako da se f
jednom od njih.U osnovi svake topologke r .
lokalizovanihklasteraaktivacijepirami dal ni h [ el ija (Charles i
formali zacija ove pojave osnova ralunarkog

na slogenost originalne pojave neophodna | e
se salmukvaitanafluni principi originalnog proc

efikasnost s druge strane.

6.5.2. Osnove al goirataatacijel 5OM nj a

Al goritam -Ofl gafniaz Sjamioi h Mapa (SOM) |ine |
1. l z skupa svih moguliih ulaznih vektora s
w ,hMBh haep
2 . Koristelid furmulu funkcije aktivacije I

izlazne procesorske jediniganastalo kaoposléedc a sl ul aj no odablranog
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3. Procesorska jedinica | iji sinaptil ki t

aktuelnim vektorsikim ulazorm, u skladu sa vel usvojenim K
dekl ari sana ddinica odnasiodab pabédhikasa indeksom

4 . Vektor teginski h pcamc&ane sve prawesqskebjedidiceiizl k e
njene neposredne okoline, se adaptivno tra

podudarnost sa aktuelnim ufam vektoromx. Ovaj proces se iterativno ponavlja i postepeno

konvergira ka preslikavanju topologkog r as|
jedinica neuronske strukture. Detal jnija a
procesu funkciji diskretne vrmenske variabtek o j om se odreluj e Kkor

omogulava algoritamsku prezentaciju celog ¢f

Neka je dat skup ulaznih signdla wfp Q nkoj i potilu iz proiz
ulaznog vektorskog prostoma . Pri svakom iterativnom koraku algoritma iz skupana
slulajan nalin koji garantuj e maVhiamejedanu pr
ulazni signatbd , A Bh . Ne predstavljajuli nikakvo
nor mal i zuj u na standardnu vrednost du-gi ne
di menzioal ni prostor pol upr el miuloldiku &ukligsken e 1
norme:

Qa0 @ mxE B (37)

ul azni vektor.i se mogu normalizovati , na v
transformi gu na sl edel. nal i n:

., TR (39)

U sledeiem koraku se izralunava stanje ak

ulaznog vektorx(t) u skladu sa adekvatnom funkcijom aktivacije. Postoje dva tipa funkcije
aktivacije koje se koriste zad r e Lpobhafgei | ke procewsvolearkjeu jeld:
vektora. Najlegie koriglena f un kjedefinisanak#&ot i v &
Eukl i dsko odstoj anjxd ivzerkdlou aulsa zam@pg i M exkht d ree
Sl edelia jednalina olpi suj entakgugliceneasihioe v odnasz nai k e
ulazni vektorx(t) u vremenskom trenutkii odnosno izlazne vrednosti aktivacije 0 aktuelne

procesorske jedinice u tom trenutku.

-0 A 0 woA B ‘0 , 0 . (39
Druga funkcija aktivacije zasniva se nx@a unt
i vektora tmgknsknéd paé&tesar ske jedinice. L

aktivacije date jedinice izralunava u skl ac



0. (40)
U sledeiem koraku, medaninaaveiji svepear pbd

-0 moa o& B , 0o

vektoromx, proglagava se za pobednil ku jedinicu
jednaline 9, tada se za pobedni |l ku jedinioc

odnosno jedinica sa naj manj om mBwikvekiodhx.k o m

Kriterijum izbora pobedni | &ksee jneodg en i dceef iznai ska
nal i n:
wod — o0 [T EFo 1 E®m 06 woa. (41)

U slulaju kada je aktivaciona funkcmigbara def i

jedinice izgledat:i drugalije od prethodnog
wod — 0o | A@d o i Ao a o . (42)
U poslednjem koraku algorit ma, vektori t eg

susedih jedninica se podvrgavaju procesu adaptacije koja zavisi od tri faktora, i to od:

1) vremensKki promeatt),j i vog parametra ul enje
2) Vvremenski promenljive funkcije indeksa
di stance aktuel ne p oab sudednih|jddinicaj,@)d i rkiog e iurkd ¢
|l ateralnu povratnu i nt ar aik cpqghbue d mpyekleu joekdoil rr
3) razli ke izmelu vektora tegi nsnkihulaznagkt or
vektorax)odnosno od vrednosti vektora- dzl azne a

Proces adaptacmf)eewmelkttiora n@\yiimtaly e gkiadurs® m t

sledelom jednal i nom:

a 0 p G O | 0% 0Owo a o (43)

Detal jne informacije o SOM su date u prirul
6.53. Pri mer i preslikavanja sa oluvanjem top
Pri mer.i kompjuterske simulacije ilustruj

sinaptil kih tegina imaju tendenciju da apr

uzorka ulaznih vektora. U primerima su odabrani dvodimenzionalni ulazhieeki , z bog

vizuel ne prezentacij e, a nji hova raspodel

unutar granilanih | inija.

Vektorix(k) se tokom adaptacije slulajno biraju i

vrednost.i S i nna pvekioli kishu  we ki tkoarzaa n i kao pune
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koordinatnom sistemu gde i vrlo gusto i ravnomerno distribuirani vekgiyikoji su prikazani

kao si waslicpedv rly namer i da simbol i | nompppadak a g u
krajf e t al kms wekkdweazmane mregom | inija koje su
procesorskih jedinica. Dakle linija koja povezuje vektote mi ma ul ogu da pr
dve korespondentne jedinice sa indeksimaj s us e d i u topol ogkoj S

jedinica. Na Slici 6.5 a je prikazan vrlo gust skup dvodimenzionalnih vektora uniformne

raspodel e na povrgini trougla (siva podl o
redukovanog broja procesorskindje ni ca (vektor.i sinaptil kih
krugilima meosobno povezanih). Na ovoj sl

vektora koji pripadaju njenoj okolini i imaju najmanje rastojanje od nje u odnosu na druge
jedinice. Naovanhal in se ostvaruje oluvanje topol o
proizvoljnih dimenzija posredstvom znatno manjeg broja reprezentativnih vektora redukovanih

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

SIl'ika 6.5 Skup 2D vektora gusto i ravnome
podl oga) i skup procesorskih reprezent a

Slika 6. 5b prikazuje isti uzorak vektora koji je reprezentovan jednodimenzionalnom
strukturom procesorskih jedinica. U oba sl
generalne prostorne topologke or gawjednieaci | e
Linearne arhitekture jedinica Slika 6. 5b imaju tendenciju da aproksimiraju dvodimenzionalnu
raspodel u ul aznih vektora formirajuldi proi
l inearne strukture procesor s kivbktorgkid dilaza ise a |
prenosi [ na slulajeve kada ulazni vektori
strukturu sa manjim brojem dimenzij a. Kar
kognitivne kategorijraabptdakci mezahkhr aBi én
vriste vektora predstavljene u istom koordi

14¢



vektora ulaza pokriva odgovarajuli vektor ¢

klaster vrednosti ulaznihn ket o r a . Nai me odrelena adaptivna
grupu wulaznih vektora i to tako da post o]
ul azni h vektora i teginskih faktora proce:

okisdamn em wupravo te jedinice na pojavu ulazni

relima ul azni vektor.i sa odrelLenim vrednos
sl il nim, viednostima teginskih faktora. T é
rasporeda wulaznih vektora i korespodentnih

prostornih formi skupa ulaznih vektora i skupa procesorskih jedinica. Ove karakteristike SOM
struktura su razlog za njihovu upotrebu pri kategorizaciji vektoraeofjgl a akust i | ki
koj i odgovaraju razlilitim kvaliteti ma ar

evaluaciju kvaliteta artikulacije istih.

6.6. MLP Ansambl kao klasifikator

Pored aproksi maci j e funkcij a, j eedgnaa |joed
kl asifikacija wuzoraka. U ovom potpoglavl ju
potrebnoj da se razume njena primena u Kklasifikaciji.

6.6.1. Vegt al ke neuronske mrege, opgte karakt

Vegtal ke neuronske mredge wioformagja zasnavane ke s

generalizovanim matemati | kim model i ma prio.t
nervnog sistema. Najbitnije opgte karakter.]
1. Obrada informacija se o0procesprskin elemgnaal n o |

nazvanih neuroni ili jedinice.

2 . Signalii se prenose melu neuronima prekec
3. Svaka veza ima pridrugenu vrednost tegi
kao multiplikator prenogenog signal a.

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

sopstveni izlazni signal.

5. Svaka neuronska mrega ima sopstvenu ar
neurona i teginskih faktora.
6) Svakitpmur onske mrege ima definisan odgovar a
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Procesorske jedinice a usmerenim komuni kacionim kanal
njima su locirane osnovne funkcije. Na Slici 6. 6 je prikazana struktura abstraktnog neurona sa
nulaza. Svaki ulazni kanal =1,2,...,n, prenosi realne vrednosti signaka

Osnovna funkcijaf, koja predstavlja funkciju transformacije pobudnog signala u odgovor
abstraktnog neurona, moge biti defilhvemaowae |
gto je najlegli slul aj . Ti pilna osnovna fu
funkcija tangens hyperbolicugprikazana je na Slici 6.8. Skup aktuelnih osnovnih funkcija je
vel i ki i Il zbor zavisi od problema u kom se
Ulazni kanalii maj u pridrugenu skalarnu real nui vr ec
skalira ulazni signak. Ovako multiplicirani ulazni siganali se sumiraju u neuronu i zatim se
nad ovim zbirom fiagkal smaka f{ ujpkmiu¢ gie us owmeastk
jedinicu sa osnovnom funkcijom koja svaki
se vegtalka neuronska mrega moge smatrat.i |

neuronskih mrega zasni ‘iagabrani wsmgvnih funkcija,gtipin a | r

interkonekcije melLu jedinicama, odnosno artf
Ulazi Teiine Bias
x; O—— W b
Funkcija
aktivacije
X2 O——w, —> f —> y
X, O—2>W,

Slika 6.6 Shema abstraktnog neurona.

6.6.2. Vi gesl o) ni perceptron

Vigesl oj ni perceptron ( MLP) s psgdata unapread,e ur

|l ija se obuka odvija pod nadzor om, odnos
predefinisani ul az. Obul avajuli s kialap. Mi.Pe d
kori sti generalizovano del t aatng prepagadjeosignalh e n j

g r e gRumelhart(1 sar., 1986)Perceptron je arhitektura organizovana u slojexazni,
skriveni i izlazni sloj. Ako je sloj "skriven" tada nema direktne veze sa ulazom ili izlazom

mr e g e, tako da mreganaprjiekdaamansak rna e@li i csil o6
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Arhitekture veza izmelu | vorova mogu da Vv
pot puno povezane mrege odnosno MLP structur
na prikazanom diglargirvwemui.m Livorpbphazmuim sl oje
viednost aktivacije koja je ponderisana t ec(¢
funkcije u i1 zlaznu vrednost. Razlilite funlik
tezi | kmei i perbol il ki tangens Z a ul azne

preslikavanja za izlazne slojeve.

Ulazi Idazi

Slika 6.7 Vigesl ojni perceptro

T T T

-2 0 2 -2 o 2 -2 0 2
SIl'ika 6.8 Razliliti tipovi osnovnih funkci

6.6.3. Ansambli MLP klasifikatora

Strukturna shema ansambl a MLP kao kl asi fi
20129).
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Ulazni podaci

A
KLASIFIKATOR

Slika 6.9 Ansambl MLP klasifikatora.

6.6.4. Algoritam optimalnog MLP Ansambla

Kombi novani usrednjeni odziv ansambl a se
parametrico z adovol javaju sl edelia ogranilenja
B & pht & p (44)
|l zl az ansambla je definisan na sledeli nal.i
F B 0. (45)
U nagem sl ufdagujsedntihkneril4d definisani na s
w pro, (46)

GdeU predstavlja broj odabranih O tklasifikatora Dakle izlazna vrednost celog ansambla je
jednakasrednjoj vrednosti izlaza svih eksperata ansambla. Funcija transformacije individualnih

ulaza klasifikatora moge biti l i nearna | n €

6.6.5. Primenjeni algoritam

Pojednostavljena prezentacija algoritma za determnaotimalnog ansambla iz

kompl etne grupe obulenih induktivnih MLP kil

1. Podel i ceo raspolofuvdvaepkepeppitestbskup Bv a s U
jednakih kardinalnih vrednos{iS.|=|Sr| odnosno sa jednakim beojm i nst anci |,
raluna o podjednako] zastupl jenosti svih

reprezentativne uzorke.

2. Pogto u konkretnom sl ul aju, kao I gener al
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pozitivne, k or i kdritarh za balansiranja argja IR peeitivne |

negativne klase Negati vna &kl asa ovde ima znal en]j
dijagnostici koji je prohvalien kodprobl em
for i=1:1, (I=100)
3. Od abr atprimerakh i@od @ p mlo a \B&®j%u [ z greniagkskup a 20% za
validacioni skup za svaki-ti MLP; klasifikator, gde jei=1, 2, 3, é, dstavljad o k
predeterminisani ukupan broj klasifikattkkao j e t r eba obul i ti
4. Odredi strukturui-tog induktivnog MLR Klasifikatorak or i st el i met od
povelanja kompl eksnost.i strukture.
5. lzvedi procs obuke MLPk | asi fi kat or a i sal uvaj prik
vrednost.i t e\ iibrasaki.i hNd a&t aj anal i niklasifikatérije o b u
predstavljen wvektor model om koj i se Jednc

klasifikator tokom testiranja ili ekspoloatacije. U vektor modelu svaka komponenta vektora
predstavlja jednu viednost nisarg sama@rk pogicijorh a k t
komponente u vektoru.

6. Uztitest skup $za i zral unavanj e estag aktueinagnMLR i z |
klasifikatora.

7. Odredi-tu skalarnu komponentQ vektora performas [, dobijenu na izlazirtog MLP
eksperta u skladu sa jednalinom 17.

Q ai G« o h (47)

gde jeQ plglot8 Ot predstavijatarget vektor a-pr edst avl ja izl azni
strane-t o g e k s pneseptre.dsltlaasl j a srednju kvadratnu
end

8. Kompozicijom komponentQHQ plgiof8 FO, dobijamo vektor performansi

QR AQ svihl klasifikatora.

9.  Sortirajmo vrednosti vektofau  r ast u fem nizu tako da nje

vrednost, odnosn@ & Q& aposlenj i | | an Qma K sdicgm dreba podsetiti

da minimalna vrednost prvog |l ana predsta
odnosi, drugi |lan se odnosi na sledeli naj
10. Delffb n bAY i Qlprvitonajbolj h obul eni hi jmosioejéna. B
ralunarskim resursima al. treba da ima vre

uzor aka. U nagemih sltulgdjou zomdbiawa erliis @0 o b ul e
kao manjeelevantne u smislu generadicije zbog reletivno velikih odstupanja performansi u

odnosu na ol ekivane.
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11. Nal i nia pdpbraeih modetdi Mepltfedi. h ST ul appno b
obulenih model a iz dDdabmbdnogsskppa kombina

0 modela pri svakoj iteracij RQ phgfed) . Iscrpan broj kombinacija odl modelad te

kl ase je prikazan sledeliom jednal i nom:

Fo6 — (48)

N a oV aj n a |sinon optichanb iskup od F ansambla 6 , ©

00 00 O 8D 0 0 FQ plgeEhk

Pogto su odzivi svih pojedinal nih model a i
ansambala Ile predstavljati kl asi fikaciju t

optimizacioni postupak svodia izbor ansambla sa najboljom generalizacijom na test uzorku,

odnosno sa najmanjom gr egkom.

12. Za svaku og kombinacijaod modelad 0 & r eba i zralunati obj e

kao u Jed. (15 i 16) K addost, i piigbehr.i zr al unao v

13. 1l zralunat. objedinjene vrednosti @Perfor

ai G fF o plthB hg (49)

14. Na kraju, nalazimo najbolji ansambl u sk
0 Wi Qame LTt

15, Parametre ovako izabranog obulenog ansa

optimalnogklasifikatora kojis ad r ¢ i rel evantno znanj e.

656 Anali za Senzitivnost. Neuronske Mrege k

Odziva od Ulaznih Variabli.

Pojam senzitivnost.i neuronske mrege (NM)
vari abl i [ I perturbacijantaédgizms koishet pai a
tokom gesdestog hvegla, naa20adom gdéuWndtalr

kl asifikacije uzrokovanih perturbacijom s

nepreciznogiu magine i zaguml jenim ulazom
NM, takvi poremel aj i su mojreanloig bdiitziajbniat,i |ae
utilu na obuku i generalizaciju mrege. Ov a
kasnije na njihovu optimizaciij u, kao gto

skupa obel egj a ajaulamhavariabti ea izfazné vredrbsti NM.t i ¢
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Praktilna primena analize senzitivnost.i
izlaznoj variabliyk, koje su posledica uticaja pogodno
(Widrow and Hoff, 1960) U t om smi sl u vagi: gto je vel.i
osetljivost NM na relevantne ul azne pr omeil
parcijalnih izvoda izlazayx po ulazimax odnosnopy, /px , predstavlja ana
i spitivanj a o=, Ik pvedst aviVieai enaiywuvnos
funkciji ulxaznd zveael uhawanj e ovi hodreldinoan
rel evantnost. ulaznih velilina, j er predst
izlazayk i ulazaxi. Vrednost.i Jakobian matrice ne za
strane NM, koja je saluvana u tatawst rviebiuitrakn
zavise od aktivacija neurona skrivenog i izlaznog sloja koji dalje zavise od vrednosti ulaznih
velilina. Anali zom senzitivnost.i mrege na

znal aj nost uti caj a popenedM.nAnalizavseneitivieostilsé morea 0

izvesti posmatranjem efekta determinisane f
na ulaznim velilinama. Uobi | elgmeimgtehrnekii Wng z a
i sar, 2000),koja se zasnivaneR o mpar aci j i gregke nastale wul
ulazni h uzoraka i gregke nastale restrikci
jedne analizirane wulazne veliline po svim
gregkam proeadvit zacijama na izlazu NM po fiks
variable u konstelaciiji izabrani h variabli
skupom variabl i mo g e i ma tEngelbmeahn ij sar(1903) koriste a | i
analizu osetljivost.i Zza procenu znalaja u
izvoda kako bi odredi |l i znal aj uticaja poj e

1988 autor anal i zira amadelmanju proceasaa padavioenaj, a z n i
koristeldi met odu merenja uticaja kontamina
na promenu perfor mansi izl aza. Pokazal o se
posmatrani izlaz dok su neke drugele 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
bolestigé j e i spitan uticaj perturbacije ulazni
Perturbacija je izvedena preko niza sl ul aj
veliki broj analiziranih faktora rizika definisan u formi binarnog vektoraaduF ur und g i |

sar., 2009 autori detaljno prikazuju proces r e L uticagamejevantnih parametara
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Na kvalitet artikulacije fonema ¢, Kori st e

(Montano i Palmer, 2003)NM st r uktur e. I st aut or , kao Kk
ulestvuje u istragivanju gde koriste NM za
kod problema idiopatske membranozne nefrorg
bromuk! julenih faktora i rangiranje razlil:@
pacijenata.Met o d numeri |l ke analize senzitivnost:.i
zasnovan na izralunavanju nagiba i1 zmevézu ul .

sa prirodom ukUjoavemi hsvvaagiabanju je Kkori
metoda za ocenu uticaja ulaznih variabli, pomerdckampingtecnique’ koja se pored ocene
uticaja moge prilagodit.i i ihzaiablp ma @lbaze,eodmosdoe t e |
za aproksimaciju funkcionalne zavisnosti izlaza od ulaznih variabli. Informacija o prirodi
zavisnosti izl aza od ulaznih variabli i ma

veza u procesu artikulacije.



7. REZULTATI PROCENE KVALITETA ARTIKULACIJE

Pouzdana kl asifikacij a ] e usl ovl jena r
Reprezentativnost uzoraka direktno korelisana sa balansom suprotstavljenih klasa, odnosno s
stepenom uniformnosti raspodgler i mer aka k|l asa po prostoru
usl ovima balans podataka u smislu njihove
Iz tog razloga su razvijene razne tehnike balansiranja uzoraka a problem je definisan kao
imbalanced leainng. Ovo je jedan od najvelih izazo\
| stragivanje prikazano u disertaci]ij.i u naj
toga dizajniran je novi algoritam za optimalo dr e Liobahpe aj ul ®igtanecez or k
BasedBalancing (DBB) algoritanf Fur und ¢ i | Kiajnjikaraku obradipadatakyse
svodi na donagnje odluke na osnovuraspola@jivih podatakagto | esto podrazumevanjihovu

klasifikacijuuZat o bi doprinos na oveakozbakajnom ni

Gl avni ci | j ovog potpoglavlja je prikaz
bal ansiranja datih u |literaturdi sa novo ptr
predlogeni met od moge r a\pmobemimawveranim zhalisbalans n o

klasa. Ovde su ukratko opisani primeri oversamplinga [a), b), ..., g)] i metode undersamplinga
[e), f), ..., m)] koje koristimo. Da bi iz

podat aka r azdpenddisbalafsa.t i pova i s
7.1.Primenjene metode balansiranja
U ovim eksperimentima koriglene su sledel

DBB algoritmom:
a) SMOTEoversampling

] e tehni k aovers@mplngdsQ@ h a vkloag | sar ., 2002) , zashn
sintetil|l kih primera manjinske d&vérsampingdOgaj i St ¢
algoritam dodaj e unapred definisani skup
ekstrapolacijom ime L u postojelih i nstanci manjinski
postojelih primeraka. Sinteti | ko generi sanj
granice odlulivanja u region velinskaru&l ase
manjinske slul ajeve. Pored prednostii, ova t

mnogih modifikacija ovog algoritma predstavljenog u literaturi (Chavla i sar., 2003; Hongiu i
Herna, 2004; He et al., 2008; Garcia et al., 2008; Garc¥)20
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b) ADASYN algoritam (He et al., 2008) koristi sistematski metod za adaptivnu kreaciju
razlilitih kolilina sintetilkih podataka pr
raspodel a gustine koristi k a o okakaikdjedreba ] um z &
generisati za svaki primer manjinske klase.

c) BorderlineSMOTE tehnika se koristi za identifikaciju uzoraka manjinske klase koji

sluge kao polazni uzorak za stvaranje sinte
grani| ne obl ast]i

d) Distance Based Balancing (DBB) j e nteod OdkettedlsOds § tsH®
analizi. [90O° Odze stedlsOdz sjrdzed C O L Ofdzts
tcj ftojL jdzsOlIsdodesfyplsd kL stcOCO, d MIsBEO 60 k2§t
sj ~dzd ¢ O30 Oke) R&EHOMO Wérsampling (RPSj e -hrearr i sti | ki 18
bal ansiranje klase kroz slulajnu replikaci

Ov aj metod povelava ravnotegu u klasama be
moge dowovoestii dionga manjinske klase Japkovi
(2000) . Repli kacija manjinske klase ne dov
klase (Chavla i sar., 2002).

f) SMOTE+Tomelalgoritam (Batista i sar., 2004) je kreirgako bi se stvorili bolje definisani

kl asteri unutar klase koji se primjenjuju r
instanci.

g) SMOTE+ENNalgoritam( Bat i sta i sar., 2004) je jedno!
+ Tomek. ENN i ma tendenciju da ukloni vige
olekuje da e prugiti detaljnije |iglenje r
h) Wil sonds Edi RaedENNglIgoritangWilsolN &972bhldnsira uzorke

ukl anjanjem bilo kog primera |ije se o0znake
naj bligih suseda.

i) Most Distancemetod (Zhang and Mani, 200®d al ansi ra uzor ke odabir
klasel i ja je proselna razdaljina do tri naj bl |
j) NearMiss2 metod (Zhang and Mani, 2003),i ra pri mere velinske
razdaljina od tri najdalje primera manjinskih klasa najmanja.

k) Neighborhood CleangqRule (NCL)Laurikkala, 2001) koristi ENN algoritam za uklanjanje

instance velinske klase.

[) Random undersampling (RUSYéreur i st i | ki met od koji s man
kl ase pri oluvanju manjinske k|l ase. Najvel.i
met od moge odbaciti potencijalno korisne pc
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(Batis t a i sar ., 2004) . Empirij ski je dokazan
metod rezampinga (Garcia et al ., 2008) . Je
ponovnog uzorkovanj a, Koj i su izsbdahu Kaeh
selekcije (0OSS) na osnovu smanjenja broja
primjera iz zagumljenih podrulja (Tomek, 1 ¢
m) Tomek links(Tomek, 1976),algoritams e moge kor i st i ti kao me
metodu k|l anjanja redundantni h podataka il gu
metos eliminige samo primere Kkoji pripadaj
| i gl enja podataka (Smote + Tomek), ujr I anj

separabilnosti klasa.

7.2.0pis baza podataka

Dvadeset (20) skupova podataka koji su k
navedenu Tabeli7.1 Ukl jul ene skupove podataka kar al
varira od 2 do 32, raznol i kost odnosa ner
(Vi soko neuravnotegeno) . NeKki od ukl jul en

k at e g otnbutd. Aaesvaki skup podatakaTabeli 7.1 prikazan je broj primera (N), broj

primera u negativnom (No) i pozitivnom (N +) klasi, IR vredno&@'Y 0 70 i broj
atribut a. Za skupove podataka sa vige od
pozitivnu, a sve ostale tretirane su kao

razmatramo samo probleme binarne klasifika
skupa podataka, trinaest benchmark skupova podataka i na kraju, metode setestiran | et

uzorka laboratorijskih podataka dobijenih u toku projekata iz patologije govora.

a Sintetil ki podaci

Generi sal. smo odreleni br oj dv o2b|XeORmsa h s
razlilitim neizbalansirani mbukaws psdelpaomdal pe
kategorije, originalne wuzorke I i zbal ansir
resemplovanje. Svaki origin@KOR2, XOR8 i XOR32)dat u Tabeli 5, sastoji se od dve klase

0 , instance gde j& phcho. Manjinska klasa se sastojiod dvadub ast era i dent
(O ¢ pri mera koji se nalaze na prvom (1) i

Vel inska k|l asa skl assatsetrog ii dfédifc dosinsara marabin o | a
drugom (1 1) i |l etvrtom (1V) kvadrantu. Sub kI
skup podatak#®, gde je svaki prime© N Our e L e n a0 d wiwj . kaginalni sub

16C



kl asteri sadrge primere koji s armalnaoraspoddlan o

i nstanci se smatra unutragnjim disbalanso
neuravnotegenost i zmelu kl as a, koj a Oy)e pr
chffibg. Svi izbalansirani ob deniaovesampling tehoikama c i
(DBB, ROS, SMOTE), sastoji se od dve klaseodOpoi nst anci , dok i z]j

proizvedeni od strane RUS s adr § e U dinstanci.kSlviazbatansirani uzorci imaju
identilan broj pozidoivini FOYip.negativnih prir
b) Uci repository data

Ova grupa sadragi l et i ri skupa podataka iza
(Blake i Merz, 1998) koji su koristili (Chavla, et al., 2002; Vu and Chang, 2003; Batista i sar.,
2004; Phung et al.,, 2009) . T@tb a 7. 3 (vrste 9 do 12) prik

studiji. Za bazu kvasca definisali smo CIT klasu kao pozitivhu a sve ostale su tretirane kao

negativne Kkl ase. Za bazu Abalone smo koris
kao negavnu klasu. Za bazArrhythmias mo oznal i | i gestu kIl asu Kk
atributa na 14. Za bazu Letter koristili s

c) Elena project data

Ova grupa podataka koja se sastojsod e d el i h tri skupa podat aka
| esto koristi za procenu metoda za bal an:c
algoritama (Chavla, et al., 2002; Batista, i sar., 2004).

d) Podaci o kvalitetu artikulacije

Nagi | aboratorijski uzorci sadrge skup aku
pripadaju grupi frikativa srpskog jezika.
rel.i gde se pojavljuju. Svakhkh|l asset anodakagnbp
kl asa sadrgi primere normalne artikulacij
arti kulacije. Baza podataka |ija su gl avne

podat ke od sl edhd zhb/ sliet ikraio ftamperhan:e predst a
Svaka instanca predstavljena je vektorom i :
karakteristika predstavlja Mel Frekventnih Kepstralnih Coefficienata (MFCC) uzima se iz
svakog frejma. Broj okira varira za svaku fonemu, tako da atributi MF&Gvakog 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 aktte | nog fonema pridrugena je odgovarajul

! Elena project data, https://www.elen.ucl.ac.be/newrats/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 foom r eal ne vr ednost i ko]

talasnog signala, sastoji se od broja semp{éevgt al asnog signala koji

u poletnoj poziciji sadr gi aktuel ne foneme,
na aktuelne fonem@ M),i o dn o ¢ nd & e o.e

Na kraj u, trela grupa se sastoji od | et
energije frejmova: energija frejma foneme (

ukupna energija fonema (Efu) i ukupna energija ostatka aktuélnere( Er u ) .

Gl avni problem analitilkog sistema za piI
akusti|l kih parametara koji su dovoljno pou
fonema.

Tabela 7.1
Opgte karakteristike baza podataka

Data sé N N° | N* IR |#Atr.
1 |Abalone IV class 4177 4120 57 [72.2800 9
2 [(Arrhythmia VI class 452 427 5 [17.0800 14
3 |Br. Cancer 699 K458 241 |1.9004 9
4 |[EEG Eye State 149768255 [6721 | 1.2282] 14
5 [E. Coli 336 {301 135 9.6000 7
6 |Heart Disease 294 188 [106 | 1.7736 13
7 |iris 150 (100 50 2.0000 4
B8 |Letter A 2000019211789 [24.3480 16
9 [Magic 1902(123326688 | 1.8439 10
10 |Phoneme 5404 (3818 [1586 | 2.4073 6
11 [Phon. shy 314 218 96 2.7080 19
12 |Phoneme s 185 [121 |64 1.8906 19
13 [Phon. zhs/ 279 (188 P91 2.0659 19
14 |Phoneme z 189 [117 [72 | 1.6250 19
15 |Pima Diabetes 768 500 [268 | 2.1194 8
16 [Satimage 6435 5809 623 | 9.3242 36
17 XOR2 2700 (1800 900 | 2.0000 2
19 [XOR32 1856 [1800 [56 [32.142d 2
19 XORS8 2025 [1800 225 | 8.0000 2
20 |Yeast 1484 [1021 463 | 2.2052 8

Ovaj problem kategorizacije iste grupe fonema (frikativa) u dve kategorije (normalni i
patol ogki) je znatno tegi od klasifikaci|j e
kl asifikacionih frikativa bazan PhanemeE(emagpmject p o d
datg dobi jamo priliku da procenimo relevantno
Nai me wukoli ko talnost kl asifikacije nagih
Phoneme tada mo g e moj at virzdaktrianda zsau nalal ekja
prediktori kvaliteta artikulacije. Naravnamvde podrazumevamo komparaciju rezultata istih

kategorija klasifikatora.
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7.3.Primenjeni klasifikatori

Jedan od vagnijih ciljeva ovog rada je pol
algoritma na performanse i zabranih Kkl asifi
(13) postojelih relevantni h metkmgsfizatota adda n s i
nije jedini ci |l j pogto klasifikator:i sl uge
gl avni problem disertacije gt o pouzdanij a
kategorizacija na norwmalrmeli | paeokbdtagkefi ka
njihovu komparaciju dogl. do optimalnog re
kl asi fikator a: ansambl MLP (vigesl ojni p et

Samoorgani zujule Bapes . (S®M¢del aNabhivtena napol

objektivizacije |l ogopedskog nalina ocenjiyv
trening skup podataka. Koriglene su wusredn
objektivan uzorak, odnosre®t al on, i prema njemu Su i zvrge

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

konvergeec i j u ka optimalnom regenju, za razliku
upadaju u | okalne minime (suboptimalna re
predusl ova za indirektno wuporelivanjeblfik
kao i velina klasifikatora spada u katego
podapodaecdirmav e(ndataa koj i Ssu uglavnom osetl!l ji
uzoraka. Stanje disbal ansa ulastera kokomedrenihgav o r i
takolLe slabiju generalizaciju, odnosno ek:
napomenut.i da stohastil ka selekcija iniciij:

i i zbor a tzrening t esitz aumz op earkfao r imtainlse mpa |

kl asifikator a. Zbog toga su korigleni ansa
kl asifikator, di zajniran je originalnim al
struktura( Fur und gi | idetdsjairo. j20 lpa)k,azan u pogl avl
smo napravili kl asifikator u obliku 50 MLP
S mo odredi | i postepenim povelanjem njihov

skrivenim slojevima, daod r e L i prrainfvaat | j i vi h mod e |-Markuardtor i g
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 (khsi fi kat or) formulige svoj odgovor

(usvaja se odgovor veline od 50 individualr
KNN ansamblk ao dr ugi primijenjeni kl asifikator
KNN klasifikatora: 1NN, 3NN 5 NN, 7NN i 9NN Kkl asi-hi kat
jednostavno klasifikuju test uzorke kori st
suseda iz wuzorka obuke, kKoj i praktilno sl u
ansambl tualkioglee sfwvoojm odgovor na osnovu Kkrit

koristili neparan broj (5) klasifikatora u ansamblu. Treba napomenuti da su KNN klasifikatori

deterministilke strukture koje wuvek daju

uza aka. Jedini stohasti]l ki uti caj na njiho
uzoraka al.i oV aj uti caj je mali. TakolLe tr
odnosu na MLP strukture. Budul i dal @©rBjBe a
reprezentativnost. i podat aka, njegova pri me.j
se primjenjuju. Kao praktilan dokaz ove tv
direktnu korelaciju i zmel u eragrfoamanse kasifikatoean t a
obulenih na ove uzorke. Precizni j ejndirpking@ t p o ¢
posl edica reprezentativnost.i (ravnotege) u
efikasnosti balansnih algoritama uzimadmne o st mer e per for mansi naf
SOM Klasifikator j e kori gi en kao komparativni met o
kl asterovanje uzoraka pri |l emu se izmelLu ki
kod perceptronavaggoal &t medGeasltja¢mik i zI| az oV
kroz broj mogulih klastera trening uzorkaa
ulazni test vektor generige numeril| ku vredr

Naive Bayes HKasifikator j e poznat kao vrl o efikasan pro
uporedivih performansi sa medernim klasifi
metoda. Detalji o svim klasifikatorima su dati u poglavlju 6.

Treba istadvi mlaslIsumoajwevi ma obuke koristili

slulajno odabranih podataka korigleno je z;

proces validaci j e u sl ul aju ML P kl asi fi kzé
performansk | asi fi kat or a. Obul avajuli [ t est Uz
primera velinskih klasa i 50% primera manj

originalnu stopu disbalansa. Uzorci za obuku su zatim podvrgavani procesu rbaamgi a
pri menom svih navedeni h algoritama, dok su

bi se proceni o pravi efekat bal ansiranja
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algoritama za balansiranj e ewoakorstli upreproeesingup t i r

obul avajuieg skupa za obuku navedenih kIl asi
7.4.Metrike za ocenu performansi klasifikatora

Definisali smo dve odvojene kvantitativnhe metrike procene za komparativno vrednovanje
efikasnosti gore navedenih metoda zaabsiranje 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 skupo vrednosti , Oh( $ AT X $ ,0z( $ , gde je,
standardna devijacij4, je entropija jednodimenzionalnog niza srednjih lokalnih rastojahja
i ,( je jednostavni proizvod ovih vrednosti koji pretpostavlja relevantnu kompoziciju oba
faktor a s a dokazanim wuticajem. Kao gt o ]
reprezentativnost svih wuzoraka o® ind nultinst a

standardnu devijaciju, T i nultu entropiju( O m) Tako daje, O mDakl e

najvelu reprezentativnost od realnih  paza |
i,((najblige , viDeH rfOo.Daklenkao nfeprezentativniju bazu podataka,
prihvatamoonu koja ima minimalnu vrednost E |, O . Metoda balansiranja koja proizvodi
najizbalansiranije derivate iz originalnog skupa podataka, u smislu minimuma ove mere,
smatra se najefikasnijom metodotdkupnat al no st kl asifikacija Kk
ocenjivanja nije pogodan za ocenu neuravno
koristild:@ pokazatelje za procenu odg¥ivbar aj
(Kubat et al., 1998, @&vcett, 2003, Provost i Favcett, 1997 i Maloof, 2003) za procenu
relevantnostiO 6 dnetoda. Pretpostavimo da pu n pozitivni i negativni test primeri & i N

su predvi Leni pozitivni [ negativni rezul
klasifikatora. Vizuelni prikaz izvedene klasifikacije mogu se dati u obliku konfuzione matrice
kao u Tabeli 7.2. Smatramo da je manjinska klasa oz v n a  k dkaakiasmegativivae | i n

Tabela 7.2
Konfuziona matrica za ocenu performansi.
+1 AOE AEAFT OAI
W 0
"YOYI @@ i Qo | 00 0Mhal £ Qo

00ABA A

o | 00 "0 al WQWO | "YO "Yi MQDO
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Koristild@ smo konfuzionu matricu da defini
obuke klasifikatora iz neuravnotegenih skur
0g" OPEUECEAAIEERUAAEEA

0qg" OT BCAOBKOAIEBBUAAEEA

Sensitivity(True positive rate) ~ "YO 'Y "YO0O  "YO& "YO "O0

Specificity (True negative rate) “YO 6 "YOIO "YW "YO "O0

Specificity (Falce positive rate): "O0 'Y "O¥0 "O¥ "O0 "YO p “Y0 &

ROC kriva prikazuje parametarsku kompoziciyjpednostiTPR(T) u funkciji FPR(T) gde jeT
promenl jivi parametar Kkoji pr ed dunkzija lgystmma v r e
raspodelgosmatranih klasa.

AUC: Predstavl ja vr edn é&rvei pegpfarmansg klasiBkatorassp direktn® O C
proporcionalne ovoj vrednosti, koja u sl ule
Ostali, dol e prikazani Korisni derivati k
performansi klasifikatora.

Accuracy: 0 YO YOT YO "O0 YO "O0

Recall: YQ®O'YY YO "O0

Precision: 01 Qo TM¥ "YO "O0

G_mean: O YO YO "O0 YO YO "Ou

F_Measure: "O p I ZYQOHWIAQO N "HEEQOOE b Qd'Qi Q¢ &
Drugi, indirektni indikator efikasnosti metoda balansiranja predstavljen je merom

performansklasifikatorakoji je podvrgnutobuci pomd u uravnotgenih derivataizvornebaze

podataka koji su dobijeni p o mw hktuelnih metoda balansiranja Ovaj indikator je

kondenzovani deri vat konfuzione matrice (p

AUC (Area Under the Curvelvaj indirektni indikator reprezentativnosti uzoraka treba da

bude u negativnoj korelaciji sa direktnim pokazateljima reprezentativngsti O h

($ATA $)Treba napomenuti da na AUC indika
ponaganja klasifikator a, koja nije uvek de
izragenog ovim parametrom imaju sledeliu vr
koju parametar moge i mat.i. Prema t ome, k1l a

najbolje rangirani. Metoda balansiranja koja proizvodi balansirane deriwateoir ni h b ¢
podataka koje povelavaju performanse (AUC)
porelLenju sa drugim metodama, smatrale se

realnim uslovima.
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7.5.Eksperimentalna evaluacija efikasnosti BB algoritma

U ovom poglaviju predstavljamo eksperimentalne rezultate komparativhe evaluacije
efektivnost. DBB al goritma u porelenju sa ¢
primenjenih na prikazane originalne baze podataka. Za tu swhmksa od dvade:
kori gl enih baza podataka podlege svakoj od

podataka dobijamo trinaest novih baza podataka, koje smo nazvali derivatima originala.

Original: su takolLe wukl jiulsknup kuazoo r|laektar.n a@p
gema generisanja derivata | e: Derivat i _|j =
se na bazu i a | = 1, 2, 14. , se odno

260 balansiranih derivatgt o j e ukupno 280 baza podat ak
Derivat 15 2 predstavlja balansiranu bazu j
ADASIN. Derivative_15 1 predstavlja bazu podataka Pima ORIGINAL. Svi derivati imaju
svoje pozicije prikazmae zagl avl ju tabela (7.3, 7. 4, 7.
dobijene prvim setom metrika za direktnu procenu efikasnosti. Oni predstavljaju distributivne
karakteristike nizova lokalnih rastojanja D originalnih baza podataka D (ORIGINAL)zZ © v a

D njihovih uravnotegenih derivat a: D( ADA
D( TOMEK) , dobijenih korigienjem Trinaest me
su prikazani u tabelama 7.3 i 7. 4. tdka,lael a

druge kol one s a,d¥r Zperiginakne paze padatakan(drisga kolona) i njihovih

trinaest uravnotegenih derivata dobijenih

8) i undersampling (kolone 9:14), respektivnho. Bfzlde poda i oznal avaju
vrednosti koje prikazuju minimalne vrednosti$ . Tabela 7. 4 u prvoj
korigienih baza podataka, a ( @ rza griginalkeodaze n e

podataka (druga kol onaeniih ndeirhiovatha tird ennateis|
utabeli 6. Boldf ace numer i | ddreosenammichalne srédnosfis$e. Podsetimo

na negativnu k&ridl%as jedna straneg nreptementativnosti aktuelnog
uzorka sa druge strane. Bdhte vrednosti u tablicama ukazuju na najefektivniju metodu koja
se odnosi na odreleni s k,u%* ( p$o, kaat ngekpakazand v e d n
tabeli, predstavlja pokazt e | |j reprezentativnost.i uzor aka
ralunat [ razmatran zajedno s a drugi m
eksperi mental ne pr ocenl, dateaukooni matriceed x 8 malitksika a n
Sl (i, J), i = 1: 4, ] = 1: 3. Ova slika predsta
bal ansiranja uzoraka korigienjem predstavl
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distributivne karakteristike niza lokalnih distanci D preko funkcije gustieervo v at no |
ilustrativnog primera originalne baze podataka Pima i njenih derivata. Svaka mala slika
predstavljapdf(D) originalnu bazu Pima i njene derivate dobijene jednim od prikazanih
dvanaest tehnika balansiranja. Kod svih slika, puna plava linijjadsesb na originalne a
talkaste crvene |inije se odnose na bal ans
uzoraka. Prva mala slika Sl. (1,1) na Slici 7.1. predstadjéD)i zvor ne baze pod
DBB bal ansirani derivat . DBB al goritam bal
mani festuje znal ajnidikrpoeel @njoemokmplyifteu d @ -

bal ansiranog uzom&mmmu porelenju sa origi

Tabela 7.3
Vrednosrti standardne devijacijeO za originalne i balansirane baze podataka.
oversampled data undersampled 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| 0.08680.0882|0.08210.0914[0.1176|0.0884/0.0882 0.0830 0.3618| 0.0826 |0.5020| 0.5493| 0.0836
Arrhythmia | 0.3781] 0.39220.3792|0.3485 0.4288|0.3860| 0.4038)0.3972 0.378§ 0.4391] 0.3931 | 0.3565| 0.3419| 0.3788,
Br. Cancer | 0.1497| 0.15120.1787|0.161¢ 0.1416|0.1498| 0.1524/0.1503 0.1551 0.2087| 0.1567 {0.1573| 0.1725| 0.1523
EEG Eye §| 0.0757 0.0750 0.0772|0.069¢ 0.07460.0736| 0.0745|0.0742 0.0762 0.0743| 0.0798 |0.0882| 0.0787| 0.0761

E. Coli 0.3190] 0.28540.3012{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| 0.472G 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) 0.13720.1542|0.1204 0.1512|0.1388) 0.1388/0.1388 0.120¢ 0.1382| 0.1204 |0.1255| 0.1468| 0.1204
Letter A 0.1329) 0.242§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] 0.12940.1324|0.12740.1235|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|0.23490.2341|0.2349| 0.2457|0.2395 0.3447 0.4637| 0.3482 | 0.3495| 0.3833| 0.3385
Phon. shb | 0.3078| 0.32360.3234|0.297¢ 0.3012|0.3144| 0.3292|0.3218 0.318( 0.4251| 0.3126 |0.3237| 0.3734| 0.3117
Phoneme s| 0.0706| 0.0614 0.0686|0.062€¢ 0.0640 |0.0640| 0.0648/0.0648 0.0742 0.0890| 0.0739 |0.0868| 0.0823| 0.0748
Phon. zliis/| 0.2586| 0.245( 0.2428|0.235( 0.2010|0.2336| 0.2474|0.2428 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 0.242§ 0.2232( 0.2170 [0.2207| 0.2158| 0.2272
Satimage | 0.3217| 0.29860.3158]0.2917 0.2853|0.2990| 0.3048)0.3028 0.3258 0.5860| 0.3288 |0.4120| 0.6528| 0.3242
XOR2 0.0271] 0.023( 0.0228]0.0215 0.02260.0216| 0.0214{0.0214] 0.0269 0.0303| 0.0272 |0.0292| 0.0321| 0.0270
XOR32 0.0360] 0.02180.0244]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| 0.02720.0264]0.0183 0.0202]0.0186| 0.0180{0.0181] 0.0328 0.0490| 0.0330 |0.0502| 0.0464| 0.0324
lYeast 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 entropijO 'O za originalne i balansirane baze podataka.
oversampled data undersampled data

ORIG| ADAS| BOR | DBB |[ROS | SMT [SMT+ | SMTH4 ENN|MOST| NCL [NEAR | RUS | TOM

Data Set SMT ENN | TOM DIST MISS2

Abalone 3.6751] 2.8598 2.7824| 2.612€ 2.626§2.7731|2.7599|2.76693.23634.2023| 3.2314(3.6470 4.2451 | 3.2306
Arrhythmia | 4.7447| 4.2576 4.3692| 3.1504| 4.364(4.3945|4.4441|4.44584.2183)3.3360|4.2271|3.5425 3.6368 |4.2183
Br. Cancer | 3.6755 4.9279 4.5862|3.6406| 4.88754.9509(4.9052(4.91123.7054|3.7686| 3.5574|3.8451 3.7554 | 3.6922
EEG Eye Si 3.7284] 3.9255 3.9653| 3.5656| 3.804713.8345|3.83613.83163.60543.5787|3.5587|3.5253 [3.6314 | 3.6020

E. Coli 3.2634| 3.5406 3.5861| 3.3236] 3.72433.5896|3.6332(3.63103.5986/3.8000|3.5117|3.5102 4.1973 |3.4977
Heart 4.7454 4.7691) 4.6783| 4.0779 4.535§4.6400(4.6082|4.58834.8283)4.4849|4.4275(4.5992 4.4967 |4.7235
Iris 2.8561] 3.5003 3.5598]| 2.8552 3.43633.4898|3.48983.48982.8552/3.0245|2.8552(2.9724 2.9265 |2.7024
Letter A 4.5590 3.3005 2.4585| 3.3852 3.145¢3.41823.4182|3.41823.9982)3.7796|3.9987(4.2412 4.5418 | 3.9988
Magic 3.2688| 3.5491] 3.2641| 3.1057| 3.411(3.4727|3.2073|3.51643.3966/3.6179| 3.4883|3.5116 {3.5014 | 3.3904

Phoneme | 4.2298| 4.1161] 4.2147| 3.8784] 4.11644.0887|4.1173|4.10934.08994.3689|4.0305|4.1849 [3.8672 | 4.0500
Phon. shb | 4.4621] 4.9071] 4.9293| 4.3405 4.82154.8984(4.9467|4.93934.0352/4.3943(4.0122|4.1519 4.0185 |4.0412
Phoneme s| 4.4719 4.2179 4.3616| 3.8505| 4.28594.2439|4.2283|4.22514.38894.0880{4.1595|4.0980 4.2151 | 4.6330
Phon. zihs/ | 3.8532 3.7674 3.6723| 3.2331] 3.75343.6632|3.68833.69993.9068/3.9464| 3.6698 |3.6943 [3.8456 | 3.8392
Phoneme z| 3.8800 3.7998 4.1092| 3.5269 3.97853.8847|3.8534|3.83173.80794.0321/3.6749|3.7744 4.1113 | 3.9813

Pima 4.3833 4.2948 4.5776| 4.0557) 4.42454.4633|4.4135|4.49624.4427|4.4465|4.3844|4.3768 4.2886 |4.4420
Satimage | 5.0698 4.3854 4.5628| 4.2686 4.16844.3373|4.3520(4.34764.3417|4.4255/4.3313]4.1985 ©4.2127 |4.3402
XOR2 3.6915| 3.7297 3.5817] 3.4945 4.0401/3.91043.90553.90553.6872/3.7629| 3.7055(3.7177 3.9286 | 3.6899
XOR32 2.6913 3.5997 2.3470| 2.6449 2.24343.2117|2.6243|3.21232.6811/4.4332| 2.7059(4.5444 4.4215 | 2.6907
XORS8 3.2061] 2.8826 2.6856| 2.4375 2.81843.4052|3.39793.39793.21584.1729| 3.2142|4.0786 4.0473 | 3.2081
lYeast 3.5360 3.5223 3.4804 | 3.5498 3.67913.6064|3.60153.65863.48523.8024| 3.6320|3.4028 3.6284 |3.8777
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Dakl e, ova kriva poki@2aj| dobijendm ddnbalansirancga K
uzorka, datog u poglavlju 5. na Slici 5.5. Sve ostale slike pokadikir i vu koj e su
oblika kaopdfk r i ve originala [Slika. (1,2), Sl . (2
uodnosu ngpdfk ri vu originalnog [ SI. (3,1), S| . |
ukazuju na poy &l B@$ edrwrge dm orsetlii ma , smanj en|]

transformisanih uzoraka u odnosu na original.

Pima (DBB) Pima (ADASYN) Pima (BORD SMT)
3 3 - - - : - - : - - 3
——— Original ——— Original ——— Original
------ Balanced
25 1| 25 Balanced | 25 Balanced |
2 2 2
a
= 1sh
el
a

1b

05F

0 0 , . 0

0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2

D D D
Pima (ROS) Pima (SMT) Pima (SMT+TOMEK)
3 3 - : - - - : ey 3
. Original .
— Original _— ——— Original
R Balanced | Ll Balanced | a5k e Balanced |
2 2 2
EJH @ 16 @ 15
g I 5"

1 1 it

05 05 050
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%oz 04 05 98 1 iz 14 16 13 2 o 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 %0z 04 05 08 1 iz 14 16 18 2
D D D
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3 3 3

—_— gnlglnald ——— Original ——— Original
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2 2t 2

g g g
S15 S50 =15
o a g
1 1+ 1
05 05+ 05
0 0 . . 0
0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2
D D D
, Pima (NEARMISS 2) , Pima (RUS) Pima (TOMEK)

——— Original ——— Original ——— Original
sl e Balanced | el Balanced | asl Balanced |
2 2 2

g g
S5 S
1 1
05 0s
0 . 0
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Slika 7.1 Uticaj raznih tehnika balansiranja na karaktersistike raspqu#ig grednjih lokalnih rastojanja za
originalni Pima skup podatakpyna plava linija) korespondentne balansirane derivate (isprekidana crvena
linija).



Da podsetimo da DBB algoritam balansira s

zadr gava i sti br oj pri mer a, dok se broj T
velinske klase. T r epdférivili kofe @d ddnosk anareginjeelakanet a c |
udal jenosti predstavl ja Ilustrativni -indi

dimenzionalnog uzorka. Tabele57i 7.6 prikazuju indirektne mere efikasnosti metoda
bal ansiranja, dobijeni h mer atorg: ansamig BLPfi KNNma n «
ansambl , koji prolaze kroz wuravnotegene der
Ove mere su rezultati interakcije algoritama za balansniranje, karakteristika klasifikatora i
slul ajnog i zbora obzuel ap@ag at ®@lga.uzdbhka $ zo hbe
struktura, takolLe smo uklIljulil:@ KNN ansambl
komparativnu procjenu efekata balansiranja. Pored originalnih performansi MLP i KNN, u
anal i zi rezul tfaotramainzsrea | vurneadtneo sstui pfeirkt i vnog
KNN) koriglenjem usrednjene vrednost. i per fc
umu da je u prvoj grupi direktnin metrika $ RO$ FE, G rangiranje re
pozitivnoj korelacija sa metri kom, bol ji r
ni goj vrednost.i metri ke, dok je u slul aj
rangiranja u negativnogn&loiretacibjoil j sar aepdy

odgovara veloj vrednosti AUC.
Kompl et ni eksperimental ni rezul tat.i perfo
sve metode balansiranja i sve klasifikator

rezultate prikazane u tabelama 7.3, 7.4, 7.5 i 7.6, prvo moramo dokezigdstavku o
negativnoj korelacij i i zmelLu direktnih i
izralunavamo Pearsonove koeficijente korel
R, p-vrednosti kao i vrednosti RL i RU. R koeficijenti moguslee k r elidw1,gded-1
negativnu korelaciju, O predstavlja nepostojanje korelacije, a 1 predstavlja direktnu, pozitivhu

korelaciju. Predstavljeng-vr ednost i testiraju nul tu hipo
posmatranih metrika. Prikazamev r e d no st i se kreiu od 0 do

odgovaraju statistil| ki pawvmrealdanjorsaj nkaomrj el aocd | u
znal ajnosti (0,05), onda se odgovarajula kt

su 95% odntervala pouzdanosti donje granice za aktuelne koeficijente R, dok su vrednosti RU
gornje granice za aktuelne koeficijente R

koeficijente korelacije i zmelLu vr ednatakat i d
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direktnih i indirektnih metrika su 20x14. Ove matrice su prvo transformisane u vektor kolonu

di menzija 280x1, a zatim su izralunate vrec
Tabela 7.5
Rezultati kasifikacije (AUC) za originalne i balansirane baze po#latza MLP Ansambl klasifikator.
oversampled data undersampled 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|0.86390.7895| 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 1.00001.0000 |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 0.98240.9935 |0.9891 |0.9944 10.9956 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. sk |0.9030|0.8750 |0.9060 |0.9068 |0.9066 [0.9087 |0.8993 |0.9258 |0.86540.8221| 0.9056|0.688(0 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. zlis/ |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 |10.9998 |0.9996(0.9981| 0.9996{0.9985 0.9995|0.9995

XOR32 0.99160.9681 [0.9990 [0.99880.9902 [0.9925 |0.9988 |0.9678 |0.9980(0.9734] 0.9988/0.9928 0.9904|0.9974

XORS8 0.99040.9832 |0.9851 |0.9951 |0.9944 |0.9904 |0.9848 |0.9946 |0.9993(0.9938| 0.9944(0.9828 0.9963|0.9989

lYeast 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 | akgeg tumalenja rezultata, preds:
i z me, lQu data u obliku matrice (Tabela 7.3) i AUC (KNN) matrice (Tabela 7.6).
Koeficijent |ija je pozi,OjAdCKNN=a-0,5990c i (1,

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

Ova |injenica potvrlLuje da postoje stat
indirektne mere bal ansa uz o rdaldiekinener@balpnea s t e
raspodel e instanci razl i | i teilhe givaa loibtueltaav ag ru
(Entropija i Standardna devijacija) stoje u jakoj pozitivhoj korelaciji sa indirektnim merama
njegove reprezentativnost:i (stepen talnosti

Dakle, sa porastom standardne devijacije lokalnitojasja instancj, ‘O , koji je indikator

smanjenja entropije uzorka dol azi do smanjenja AUC vred
talnosti Pkt asdhi hapiojtfeze P3, koja je bitn
j e dosta truda za dokazivanje. Rezul tati p C

mera balansa negto vela u slulaju KNBvakl as
razlika je verovatno posl edica stohastilk
determinizma KNN klasifikatora, ali istovremeno i pokzatelj konkurentnosti KNN klasifikatora

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

oversampled data undersampled 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 0.6937 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 0.57310.5376| 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 0.97350.9749| 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 1.000¢ 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 0.801(¢ 0.77570.7451|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 0.724( 0.6325| 0.8489| 0.6515|0.7900|0.8378
Phon. she | 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 0.866( 0.7922| 0.8971| 0.7930| 0.8915|0.8924
Phon. zhs/ | 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 0.698¢ 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 0.8297 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
XORS8 0.9917] 0.9953| 0.9983| 0.9988| 0.9983(0.9994| 0.9994 0.9983 0.99170.9489| 0.9917| 0.9843(0.9971|0.9917
'Yeast 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 korelaciomar amet ri i zme/l@ RQda E, é001] inindinektminenrera digbalansa (AUC)
koje su dobijene pomol u tri razlilita klasifikatora (|
Sve matrice (20x14) su convertovane u vektor
& Tafd v, ACh, "Ch AUC(MLP) AUC(KNN) AUC(MLP) + AUC(KNN)
. ! 5# , M S5# . .h| R |pvalug R Ry R |p-value] R Ru R |p-value] R Ry
" is5#,0+. .
, O -0.4334 < .0001-0.5240-0.3331/-0.5990< .0001{-0.6693-0.5182-0.5737] < .0001-0.6474-0.4893
‘00 -0.3623 < .0001]-0.4599-0.2559-0.3342 < .0001]-0.4344-0.2259-0.3720 < .0001-0.4688-0.2664|
, Q0 -0.4361/< .0001/-0.5264-0.3360-0.5950< .0001/-0.6659-0.5136-0.5722| < .0001-0.6461]-0.4877
Eksperimenti su izvedeni preko dent i | nog skupa podat aka
kl asifi kator a, kako bi se izbegao stohasti
kl asifikatora. TakolLe, postoji negto manj.i

apr ok s i ma wmayaeju emtropijezuzaka na osnovu histograma s jedne strane, i

nesrazmernog odnosa gustina i nstanciZai b
komparati vni proralun korelacije izmelLu r al
Spearmanov kotacioni koeficijent rangovg (ro) k ao mer u statistil ke

rangiranja ove dve varijable. Tabela 7.8, koja je organizovana analogno Tabeli 10, pgikazuje
pvrednost. Zza Iiste grupe podataka. I u ov
korelacija izmelu aktuelnih mera kao i stat

Vi sok stepen podudarnost rezul tata dve r

stavopot vr di talnost.i hi poteze P3.

Posebnu pagnju posvetilemo razultatima iz
nag algoritam. Tabela performansi fiktivnoc
prikazivati. 1zmerene vrednosti AUC dobljlee ansambl om MLP i maju
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vrednost od KNN ansambl a, gt o ukazuj e n a

fleksibilnosti.
Tabela 7.8
Spearmanovi korelaciogiarametri (rho) i z dinekttiilumera[ O HO'O E, "00 ] i indirektnih mera
di sbal ansa (AUC) koje su dobijene pomol u tri razlilit:

MLP+KNN Klasifikator).

Sve matrice (20x14) su convertovane u vektor
0 ldwhoy 2 AT, B, "Oh Rank AUC(MLP) Rank AUC(KNN) [Rank AUC(MLP)+AUC(KNN)
.y 2AI'EBS# , M 5# . .h } p-value } p-value | p-value
© I 5# ,0+. .
Rank, O -0.5538 <.0001 | -0.6125 | <.0001 -0.6020 <.0001
Rank'0’0 -0.4574 <.0001 | -0.3812 | <.0001 -0.4047 <.0001
Rank, "00 -0.5766 <.0001 | -0.6137 | <.0001 -0.6098 <.0001
N a osnovu podat aka iz tabel a 7.6 [ 7.7,
pobol jganje performansi kl asifikatora pod

7.7) u odnosu na uticaj drugih algoritama (ostale kolone). Da bismo dokazalstavaj
potreban nam je statistilKki t est . twotaledu s v
Wilcoxon test, z a anal i zu statistil ke znal ajnosti
performansi. Rezultati ove analize prikazani su u tabelama 7.9 iFmi#® kolona Tabele 7.9
pokazuje ocenjeni ukupni rang algoritama za balansiranje koji se odnosi na efekat balansiranja.
Druga kol ona sadrgi nazive algoritama, a
vrednosti (nean i standardnu devijacijus@) performansi (AUC) svih klasifikatora koji su
podvrgnuti obulavajulim uzorcima svih baza
za balansiranje. Rangiranje ocenjenilticaja algoritama balansranja na performanse
klasifikatore (MLP, KNN i MLP + KNN)su vrl o konzistentne, j e
nal azi i st skup algoritama, ukl julujuli |
napomenut.i da svi oOVi al gori t mi spadaj u u |
rezultatima prikazaninu radovima Japkovicz i Stephen, 2002 i Batista i sar., 2004p-Z i
vrednosti zaWilcoxon t e st su dat e u Tabeli 7.10. Pr
pretpostavku, pokazujuli statistil ki znal a

algoritamaza balansiranje. Detaljniji uvid u Tabelu 7.10 pokazuje da se veoma visok stepen

znal ajnosti razli ke odnosi na mere perform
KNN, dok e ovaj stepen znal ajnosti rwmzl il
slulaju KNN klasifikator a, u |l etiri od tri
bal ansnih algoritama, nema znalajne razlifk
(boldf ace vrednosti u Tabel. 7. 10) azlikdJ(p «09D%F) al i |
uticaj a. Dobijeni rezul tat.i u potpunosti
poboljganja (p <0.05) perfor mansi ML P i M
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Tabela 7.9
Srednja vrednost talnosti kl asi fi kialansujargaiadifkatateo bi j ena pr
Total| Method of MLP Method of KNN Method of MLP + KNN
rank | balancing meanAUC | sdAUC | balancing meanAUC | sdAUC | balancing meanAUC | sdAUC
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° | NEARMISS2 0.8399 0.1441 | MOST DIST 0.7680 0.1527 | NEARMISS2 0.8088 0.1462
Tabela 7.10
Vil koksonov test rangiranja za oce-saudugimnga
al goritama na postignute performaa®®) razl il
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 24170 | 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
5 | 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 3.4794 | 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 29779 | 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° | NEARMISS2 0.0005 3.4612 MOST DIST 0.0002 3.4813 | NEARMISS2 0.0002 3.7425
Nagi eksperi ment. pokazuju da oversamplin
DBB algoritmom, daju vrlo dobre rezultate naz or ci ma razl i | i ti h vel
stepena disbalansa. Rezul tati ukazuju na
obul avajulih uzoraka na performanse involywv
zasnovano na indirektnom prt upu pr omeni entropije uzorak
bi ti zanimljiv predmet daljih istragivanja.

7.5.1 Doprinos, prednosti i nedostaci DBB metode

Glavni teorijski rezultat predstavljen u ovom radu predstavlja uspostavljena formalnu

korespodenci j a

i zme

L u

srednjih

| oRekgehke a
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jedne strane i vol umena koje zauzimaju ove
i mati znal aj u karakterizaciji raspodel e Uz

Ova metoda nudi efikasan indirektan pristup balansiranju velikih baseaka gt o
Smanjuje viem& al unanj a | korigienje ralunarskih
stratifikaciju instanci U prostoru obelegj e

Direktna stratifikacijani melssmiasnitait wolbwell
u realnim situacijaman uzima velike v i j ednost i i ova | i njeni
operativnim algoritmima, zbog ogromnog broj& podprostora dobijenih segmentacijom
svih karakterihsteigmeinlat sar iSyallii od ovih poo
resemplovati, iako mali diojni h s adr ¢gi instance koje ®Bheba
ETGRAODOIIEEst anci satd rperime b & h eZgnjisimo podelu ovihn
koordinata nah = 100 segmenata. Ovom operacijom delimo originalni skupaQ
ptAcmmvi h podprostora koj e treba anal i zir
sl og@®&ribsiog jedan nedostatak stratifikaci]j
vizuelne prezentacije u prostom>(3). Razmotrimo indirektni DBB pristup problemu lokalne
gustine. Z@ vredihastekdrisima® matricuQ NN Qo ,0
Q pB M 8gdejeb =[6sisQ s & Os 0.

Vrednost 09l dndirektnogsptistupajezai ge redova vél veodd
vrednosti direktnog pristupa Q .Pr edst avl j eni selektivni st
deo DBB procedure, menja poletnu neravnomer
povelavajuli njenu reprezemtapriivimjoesrt,, vdrogi
instanci na |itavom prostoru instanci, odr ¢

Met oda ROS povelava redundantnost [ kol
informativnosti . Jog jedan deo DBB algorit
oliglednu prednost u porelenju sa slulajn
prostoru obelegja uspostavlja kvazi uni forr
gusti h podrulja prostora, | i me povelava rerg

S druge strane, RUS metod vrgi slul ajno
gt o trierzaulzadr avanjem poletnog stanja repre
obl asti ma mal e gustine. Zbog brzog rast a
otkrivanjem I smanjenjem redundanse tpuoesltnoj
gto otvara prostor za primenu DBB algorit
zakl juliti da predl ogeni DBB algoritam ir

aktuelnim algoritmima balansiranja podataka. Treba napomenuti da prezeptidgavih
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koje se odnose na srednje lokalne udaljenosti predstavlja ilustrativan metod za dobijanje
indirektnog unutr agnj engimenzionalrom prostora wzer@dovd) u |
metod daje vizuel nu pr ez enounayozokovanja hairasppdela r
i nstanci u prostoru obel egj a. Efi kasnost

metoda za balansiranje podataka | er zadr ¢

njihove znal ajne nedoatavbkem Kbnkdet me, uav.

kao gto je RUS metoda, ne generige nove r
prostora kao gto su ROS i SMOTE metode, u
podrul ja i generi me obbastimat pnost awrasneod ke |
ot kriva i prikazuje slogenu korespondencij
performansi kl asifi katora obulenih na ist.i
algoritmom tokom faze ovemsgp | i nga u prostoru ni ske gus
sintetil kih instanci koja moge bi tdi(videtir ev e
pododeljak 5.3.6 1 5.3.7) Ovu | injenicu treba i mat:] na
ogranil|l enom jpomdnom memor i

75110st ale mogulinosti za primenu algorit ma
U emodelipod!l egu uticaju nepravilnosti u rasp

klasifikacije ili regresije, jer kao modeli upravljani podacind@até driven mode)sskloni su
favorizovanju dominantnih struktura relat:.

prediktivnih varijabli. Osnovna namera DBB algoritma je eliminisanje takvih struktura koje

predstavl jaju unutragnj.i d rinsehita il za megulariz&gijua j
ponaganja induktivnih prediktora u slul aju
predi kci je procesa. Nagle varijacije il:@i el

u korelaciji sa visokim vredsot i ma si gnal a gregke prediciije
da zanemaruju retke dogalLaje kao irelevant
algoritam se takolLe moge uspegno prinfaitd.i
izabram ni ge vrednosti, nakon | ega deizostdljaanj a

procedura selektivnog stratifikovanog undersamplinga prikazan pododeljku 5.3.6

Osetljivost algoritma na strukturezd i | i t i h g u st licin7al, gargntuje kvajz a n e
fl eksibilnost u klasterovanju podat aka. Al
ukl anjanje inkompatibilnih instanci iz baz

indirektnu detekciju i vizualizaciju klastera instanci wmt i di menzi onal nom
smanjenje dimenzija wuzoraka na osnovu mog

redundantnih instanci.
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7.6.Rezultati ocenakvaliteta artikulacije primenom nekoliko modela

U prethodnim poglavljima i potpoglavljima gezani su alati i rezultati procedura koje
predstavljaju vagnu pripremu ozdar erlaoptimanpgai j i
r a | reEkngamodela logopedskog postapza ocenu kvaliteta artikulacijglasova srpskog
j ezi ka. Ood l et i ri razlilita model a, zasno
podvrgnut i komparati vnoj anal i zi u oQ@mpgn ipo
prikaz blok dijagrama algoritma za d r e L ioptimainoge mdela za ocenu kvaliteta
artikulacijedat je na Slici 7.2Kor i st el i dva obulavajula skuj
(50 % originalnog uzorka i njegov balansirani pandan) imamo priliku da iskoristimo prednosti

DBB algoritma u cilij urpdiekicdrjjea kpau z3d @mad st

obuku su detaljno prikazani u gestom pogl
vriednost. ocene kvaliteta artikulacije fone
vrednost 1 predstgvla at i pi |l an i zgovor . oKnrajLmpumamgge z u |
ralunarskog model a procesa | ogopedske ocence
opti mal ni mo d e | biie proglagen onaj mo d e |

kvaliteta izgovora glasova u skladu sa srednjom logopedskom ocenom (Tabela 7.11) i
definisanim kriterijumima rangiranja prikaz
kvalitetu artikulacij e, naga obj ekusréedujena o C
ocenu grupe od pet (5) iskusnih logopeda koja se za svaki od analiziranih glasova predstavlja u
obl i ku binarnog vektora kolone sa vrednost
izgovore bez znalajnijihjedsjijapanjaznNai de
ocena kvaliteta artikulacije koji po pretpostavci ima maksimalnu AUC vrednost (1) za svaki
fonem, maksimalnu srednju AUC vrednoBtean AUC =1) i minimalnu vrednost standardne

devijacije (Std AUC=0).Pouzdanost ovog ffro vagnog koraka pri fc
ekspertskog model a 1 ma v el tpouzdazogaddea. Rezubati p 0 S
o talnosti razlilitih prediktora za ocenu |

(logopedski konsetus) prikazani su na Tabeli 7.11. u formi AUC vrednoBtdaci 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 teSiatialp.
7.11 sadrgi komparati vni prikaz rezultata
nebalansiranog originala i uzorak dobijen balansiranjem istog trening uzorka primenom DBB

algoritma dizajnirangt ok om i stragi vanja (Furundgil i s



Ocena Kvaliteta
|lzgovora Glasova

Baza Vektora

Obelegja
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 Odlul ivanja

Slika 7.2 Algoritam determinacije optimalnog modela za ocenu kvaliteta artikulacije.

Kao test skup za obe kategorije obul avanr
Treba napomenuti da se Optimalni MLP ansamkd r e Luj e na osnovu al
poglavlja (Furundzic i sar . 2012a) dok | e
usrednjavanj em odgo Vv oAUE vradnostiretalbna sundefimisane sam® a m

za originalni uzorak. AUC vrednosti za laasirani skup su preslikane sa originala jer
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bal ansirani skup predstavlja skup balansir
auditivne inspekcije ali implicitno odgovara originalu.

Tabela 7.11 Talnost predi kcG)j eo brud atveasnti
nebalansiranim (originali) i balansiranim (DBB) trening uzorcima.

¢} B Uu 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 G| Z | G [AUC)(AUC) S G| Z | G [(AUC)|(AUC)
EtalonLogopedi
Velinska of 1 1] 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0
kNN Ansambl 0.89040.94830.99010.79290.90540.08540.89160.96770.979¢0.79640.9071 [0.0787
Naive Bayes 0.79830.82910.84530.755(0.80690.03970.88310.94050.93910.967(0.8697 [0.0756
SOM 0.69390.59880.65240.61240.63940.04290.72750.75100.77040.765(0.6964|0.0683
Optimalni odabrani
MLP Ansambl 0.86600.90300.96070.981§0.92790.053(0.89920.90680.962¢0.99390.9343 [0.0462
Obil an wusr
Ansambl 0.85600.91340.95070.81140.8829.06150.87390.88510.94810.96320.9176 [0.0446

Svaki test primerak i ma apriori pridruc¢

|l ogopeda, gto za rezultat i ma vektor bi nar
uzor ku. Sa druge strane svaki pr e dinogtitkamjer g e
pridruguje i Ktoomstesi Uupofkai onu matricu (

metrike za procenu performansi klasifikatora dobili smo AUC vrednosti prikazane u Tabeli
7.11 za svaki fonem i svaki prediktor kao meru podudarnosgta@nskim vrednostima.
Dakle, vela AUC vrednost odgovara velem s
preformansama prediktora. U Tabeli 7.11 boldovane su vrednosti koje se odnose na
maksi malne vrednost. pr edi k crednasti MeAnALJC) kaoN a r ¢
opgta mera performansi predi ktor a, [ po toc
kako u domenu model a obulenih na nebal ansi
obul anih na balansiranom uzor ku.

Dodatne informacije za izv optimalnog modela date su u Tabeli 7.12, gde su izvorne

AUC vrednosti zamenjene njihovom pozicijom
opadajulem nizu. Dakl e, rang predi ktora s
predi ktorm wvmedmgqnliuyol e biti 5. Rangiranje

uzoraka po svim fonemima i po svim srednjim vredostima za fongneelnosti standardne
devijacije ukazuju na robustnost modela i prehadeli 7.11MLP strukturesabalansirann

podat@imai maj u naj manj e vrednost:. devijacije gt
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Tabela 7.12 Rangiranje prediktora po efikasnosti u funkciji srtednjih AUC vrednosti.
RANG PREDIKTORA U FUNKCIJI |[RANG PREDIKTORAU FUNKCIJI AUC,

Prediktori AUC, (DBB) BALANSIRANI TEST UZORCI
ORIGINALNI TEST UZORCI FONEMA
FONEMA
_ Mean _ Mean RANG
S| G| Z| G |AUC)SUMRANG S| G| Z| G| (AUC) |[SUM
kNN Ansambl 11 |1]3] 2 8 1 |1]1|1]4 3 10 2
Naive Bayes 41 4|44 4 |20 4 |3 ]|2]|4]2 4 13 3
SOM 5/5|5|5| 5 |25| 5 |5|5|5]|5 5 25 5
Optimalni odabrani
MLP Ansambl 21321 1|9 2 |2|3|2]1 1 9 1
Obi |l an wustr
Ansambl 3|2|3|2| 3 |13| 3 |4|4|3]3 2 16 4
Sumiranjem vrednost. rangova i z Shodnaoviemv a mo
viednostima zakljulujemo da MLP ansambl 0Ss

slulaja trening uzoraka (Tabela 7. 211prvo Tak
mesto u slul aju bal af KiNMNa nporge dti ke mir n g maz oprr
nebalansiranog trening uzorka. Ovi rezultati prikazuju kako prednosti MLP ansambla, tako i

visoku komparabilnost KNN prediktora u odnosu na proverene fleksibilndikidsre kakve

su neuronske mrege. Ostali predi ktori ret|
ol ekivano, s obzirom na fleksibilnost KNN i
prostoru obelegja instanci

Ovim rezultatima smo potzvrdil pr et post avku P4 koja pr ecf
MLP ansambla obulenog na balansiranom skup.t

7.7.Rezultati komparacije ocenakvaliteta artikulacije logopeda imodela

Prethodno postavljeni i deal niv eitkaddloka t a |
pet logopeda), bile korigien u svrhu porel
pojedinal no. Pogto pouzdanost ovog vrl o
ekspertskog modela ima veliki ailniallaijnjzen ipcou
Logopedska korelacija ocena kvaliteta izgov

do 0.90 kada su u pitanju | ogopedi sa prek
ide maksimalno do 0.70. U ra@chipori sar.,2012, autori tvrde da interekspertska korelacija
ocena artikulacije i znosi 0. 76, gto se dos

ovo istragivenje.
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Rezultat.i utvrlLenja nepostojanja znalajn
ocenuk val iteta izgovora fonema s, g, z i g
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 skupoviaja ist kao
i u prethodnom potpoglavlju. Pogl® )jkeo ut v
konsenzus svih pet | ogopeda, jedini nal i n
{O(KNN), O(NB), O(SOM) i O(MLPR)i vektora ocena svih pet ogopeda poj e
{60 hOO RO O ,0600 ,00} je posredna komparaciij a
ocena sa etalonom 0

U tu svr hu i zral unavamo Pear soB pokaujep ar
koeficijente korelacije Rp-vrednosti kao i vrednostiRi Ru. R koeficijenti n
od-1 do 1, -lpredstavljaadinrektnu, negativnu korelaciju, O predstavlja nepostojanje
korelacije, a 1 predstavlja direktnu, pozitivhu korelaciju. Predstavipewesdnosti testiraju
nul tu hipotezu da ne postoji vewrae d rearsetliu  gpe
od 0 do 1, pri | emu vrednost. blizu Opodgo
viednost manja od ugwWaqj0énqgg omidwo a ez malgajvma ¢
znal aj nom. Pr i ksa 5% ocintevvala pburzdasostiidonje granice za aktuelne
koeficijente R, dok su vrednostuRjornje granice za aktuelne koeficijente R.

Na osnovu rezultata Pirsonovih kimgbnata korelacije R i ostalih parametara iz tabele

7.13 zakljulujemo da svi predi ktori, I ZUzeée
stepen korelacije sa etalonom nego gto i me

Ovi rezultati dokazuju sta pretpostavke P2 u kojoj se tvredi dtee p ost o i z
razlika u talnosti ocene kvaliteta artikul

automatsku ocenu kvaliteta artikulacije.

Ovi rezul tati pored toga gtostpiotwvallwnar slkag
ocenu artikulacije glasova, potvr Luju i pot
Na osnovu rezultata prikazanih u Tabelama 7117 . 13 posredno zaklj
ispunjena prva premisa ostvarivosti aktuelnog modela P1 knjedida vi gedi menz
prostor artikulacionca k ust i | ki h atri buta izgovornog gl
i zmelu njegovih tipilnih i atipilnih reali z
Vektor.i obel egj a, detaljno prikazani htetu po
artikulacije glasova sluge kao gl avni i Z Vo

atipilne produkcije. U interakciji sa Vvre
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predi ktor. generigu fleksibidme gtasiel kv ahi

prikazano u rezultatima.

Tabela 7.13 .
Pearsonovparametrkorelacijesrednjih logopedskih ocend@ {t  OAT EAAET A CT D AIADAEIEAT VARQ
pitadv lE AAT AR AOE @BABIAEE & bQUA balansifanirmuaorcima i celom skupu analiziranih fonema.

Vektori srednjind 6 i poj edibmalphhh ogopedski h ocena za fong
ukupni vektor kolonu dimenzije (484Xl) r e ral unanj a kmemn ®ieaziitjgbale 7.1y (5 (
QOéidwm 60 R LOGOPEDI ¢ ichofoy O R PREDIKTORI
- 00 O h R |p-valuegl R Ry Lol +..0 "0 3/ { R [pvalueg] R Ry
w T " N o

00 0 / -, 0gh -, 08

v 0

0 0.7700/<0.0001 0.7068/ 0.8211| G ¢ iGiOD H +. . 0.9300/<0.0001 0.9085| 0.9466

IR 0.8100[<0.0001 0.7563/0.8529| ¢ iGIO H . " 0.8500[<0.0001 0.8064| 0.8845
w00 RO 0.8300(<0.0001 0.7813[0.8687| wé iGid H 3/ - 0.6805/<0.0001 0.5983| 0.7486

R 0 Ho-

R O H

0.8500[<0.000] 0.8064| 0.8845| ¢ £ i06iD , Og 0.9400/<0.0001 0.9214| 0.9543
0.8215/<0.0001 0.7706| 0.8620| & £ 10i 0 , 08 0.9200}<0.0001 0.8956| 0.9389

Pojo primenjeniskup obeldja obezb&uje pouzdanwocenukvalitetaartikulacije uporedivui
| ak superiornuu odnosuna pouzdanosbcern)j logopeda zakljul ujemo da odabranirelevantni
skupobeldja zadovoljavaprethodngpostavljenizahteviz pretpostavkd®l. Ovaj stavneznd i
daje odabranoptimalnimogu i skupobelgja saobziromnadiverziteti varijacije inherentnih
akust| kih manifestacijaartikulacijeglasovasrpskogezika

Ovim rezultatima smo potvrdili ostvarivost i opravdanost projekiea predlajenog
ral unarskog modela logopedskogprocesaza ocenu kvaliteta artikulacije zasnovanogna
standardnojogopedskoproceduridatoju formi GAT testa prihvd enogu logopedskopraksi

7.8.Primeri primene senzitivhosti neuronskih mrega za ocenuprirode uticaja

karakteristi | nih ulaznih varijabli naizlaz

Eksperimentalnrezultati logopedskedefinicije identifikacione funkcije za prepoznavanje
tipilnog/ati pi |g(oPq ntirga |l a prikeasmfsw fokPaQrafavia Slici
7.3. Grupli treniranih eksperata je prezentovas i g n a | fonemMargnkio ) isi jne
rekonstrukcij i traj anj a Naslics h8 je prikazarsasnedmgna nj a
logopedska ocena odstupanjeaakteta artikulacije fonema . Na X o0si je pr
foneme ufunkciji broja stimuluso d s e | ak a i d ednlOms|amay ogl je rikazan
steperdistorziizgovora fonemer pr ocent i ma, gt o znali da 10
potipu di storzije a 0% se odnosi -beadistorrije. eTakoi z g
je empirijski dobijena funkcionalna zavisnost stepena percipirane distorzij@ragenja
fonema.

Sa druge strane,skladu sdclampingtecnique'i s pi ti vana j e senzitiyv
realnim (nesintetil|l kkm)e vkadnagdtoi nsae fwvoindeime

ekstremne vrednosti t r aNaa osjsavredreosti&rdganj@fonemnsatui | r
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sekundama (s) tako da vmeakt 0.16 na x osi predstavlja 163 dok je nay osi presdstavljena
vrednost ocene u rasponu od O do 1 gde 1 p
vrednost (1) je potpuno ekvivalentna vrednosti 100% sa slikety.8| ena NM j e pc
fiksiranju na srednju vrednost svih 19 ulaznih variabli za ocenu kvaliteta artikulacije izuzev
variable trajanjafonermf) koj a je sortirana u rastul em

tako prezentrana NMOd zi va obul ene NM na tikazaroje nafSlein s f o

7. 4. Ol igledna je podudarnost dva prikazar
rezul tat model i ranj a. NM je obulavan na r
izgovora glasa ¢ I z at o ksperirsenta k30 U dofnéne realnihs i n
dugina postoji vprrl iok adzoalnri oh pgor kalf aopvaan jget o u k a
analizu kompleksnih funkcionalnih veza i zme

predstavlja svojevrstan interni uvid u sttuku modeliranog procesa. Ovakve analize nisu

, . . . .
ralene u obl asti analize kvaliteta artikul e
Session | Session Il
B o e S G —
1-135ms — Funkcija uticaja duzine foneme § na kvalitet artikulacije
~ 2-146 ms =1
L 3-157ms 2
gt [ 4-168ms 2098
o 1 0 5-179 ms P
] ! 1 6-190 ms E
2 60 | 0 7-201ms 27
= 8-212ms =Y
g 50% | 9-223ms o 06
o S | P 10-234ms H
Z 40 i i 11 - 245 ms 805
] . 1 12-256 ms S 04
= I 1 o
= 1 i | | 13-267ms i
o | | B =
o 20 1 14-278 ms =03
(2] 1 1 5
° ! 15- 289 ms
e 'Segment A: Se Iment B 16- 300 ms g0z
pegment A 9 17-311ms T
0 1 A+ =041
®
1 2 3 4 5 6 7 8 9 9 10 11 12 13 14 15 16 17 é 0
S 0

Stimulus Stimulus 16 0.18 0.2 022 0.24 0.26 0.28

Trajanje fonema u sekundama

Slika 73. Identifikacione funkcije za prepoznavanje Slika 7.4. Funci |
foneme na kvalitet

tipilnog/atipilgg®gnti gaj an| atkuacije d@jénd grimenom
MLP ansambla.

Pored ovog primera, na slikama 7.5, 7.6 i 7.7 su prikazane funkcije uticaja kanajlste i | n i
obelegja na ponaganje VAD detektora pri e k
U ovim slulajevima se radi o uticaji mg V @
Energijasi gnal a, Energija gr ewg ePC koekcigentdd. Naglp e [
promena nagiba krive energije na slici 7.5
govornog signal a I si gnal a praksomiunamalizijgowwra | e
generalno.
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] Uticaj Energije greske predikcije na klase 1 (glas) i 0(tiSina)

Uticaj Energije signala na pripadnost klasama
1F T T

09
% 0.9
o
)] 0.8
=08
© 07+
o X
g 07
S 0.6
o 0.6
8
X 05 05r
o
o
T 04 04
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el
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, ©
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L L L . . L I I 1
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50
Energija (dB) Energija greske predikcije (db)
Slika 7.5 Funkcija uticaja energije na distinkciju Slika76Funkci ja gregke Ilinearne

na distinkciju aktivnog ddgouwadm&cii jui qrkali av ntoigd igroer ofr

Preostale dve krive su potpuno u skladu sa
u obl asti govornog signal a. Ovi pri mer. u
kauzalnih veza u obl asti | ogopedli aeijiebalna
procesa auditivne percepcije koja je manje

Uticaj LPC1 koef signala na pripadnost signala klasama 1 (glas) i 0(tiSina)
1 T T T T

0.5

Vrednost indikatora klase

-1 0 1 2 3 4 5 6
LPC1

Slika 7.7Funkcija uticaja prvog LPC koeficijenta
aktivnog govora i signala tigine (VAD).

184



8. ZAKLJ UL AK

Na osnovu utvrLlLenih met odol ogki h koraka :
jezika, u ovom istragivanju je detaljno pre
logopedske evaluacije kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika, zasnowaa u | el i m

modelimaza prepoznavanja oblika.

Pri metan pad kvaliteta artikulacije se
razvojem u oblasti telekomunikacija, interneta i mobilne telefonije. Favorizacija neverbalne i
indirektne kemwnidki aeikjtenenagogobrne komuni kac
artikulacije glasova i kvaliteta govora generalRoavilan razvoj govora predstavlja neophodan
usl ov zdravog razvoja I kvalita svih aspe
standardne metode ocene kvaliteta artikulacije, zasnovane na komparativnoj auditivho
perceptivnoj analizi karakteristkagow a u t i pi | noj i atipilnoj

Nagl agen subjektivistilKki karakter, nedov
metoda za procenu kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika, zasnovanih na tradicionalnoj
iskustvenoj evaluaciji logpeda,bili su motiv za simplifikaciju i objektivizaciju tog procesa
prikazanu u okviru ovog istragivanja. Uol a
ideje o povelanju dimenzija i kvalitetaatikdaciget a
primeni modernijih pouzdanih alata za njihovu klasifikaciju, u cilju kreiranja pouzdanog,
objektivnog i efi kasnog r adnamnautorsrkije kojimmsed e |
unapré ujpest oj el i nalin ocene kvalitetvadvosair t i k
svrasishodnostdizajniranog modela morala jda zadovolji nekoliko preduslova i pkoe
proveru kroz proces dokazivarpao | et ni h pr emi s a.

Ove pretpostavke impliciraju potebu prons:e
glasova i fleksibihih klasifikatorak o j i e na osnovu tih atrib:
produkovanih glasova sa talnogiu na nivou |

Ostvarivost predlogenog objektivnog model
jezika wuslovljena je potvrdom valjanost.i ]
i stragivanje i &koriglenje r aspotapegiikreiiate r el
neophodni h original niOd mpegem@jraoga zdalgeast
postavljenog probl ema bil o ] e razumevanje
mehani zma zasnovanog na naul eatijemrgapaagovardoagg ma

aparata i |l ula sl uha.

18¢



Sl edel a, vrl o znal aj na p r epradsazlja raamevanje a
mehani zma naul ene percepcije kvaliteta 1 zg:«
u cilju identifikacije relevantnla k ust i | ki h mani festacija 1izgo
obelagja na osnovu koji h | Quaobgegaduupelilmjorem | uj

perceptabilna, tehnil ki detektabilna [ me
simbol imMikoj ¢tood nam je omogulilo dizajn re
evaluacije kvaliteta artikuilacije glasovd.a dr uge strane veliki br
praktilnu Krjagreemkle zm=aih ojemiokgjagtue mskumd a lzn
r el evant rnisoke irfobmativieostiji separabilnosti

Znal ajan momenat istragivanja se odnosi o
reprezentativnost. raspol ogivog [ obul ava

perfor maesih k médeldph Je zatop a g | izvédenopostupakzbora ulaznih

variablii balansiranja uzorakauciluo b ol j g a nj kasifikatord or man s i

Sl edel i istragival ki korak se odnosi o na
model a predi ktora kojii treba na osnovu r as
prihvatljiyv al goritamski mo d e | k or eranpgp nd e
kvaliteta artikulacije fonema. Kroko mpar ati vnu anali zu perforn

tipova i struktura modela izbrali smo optimalni meddLP ansamblPri definiciji optimalnog
ML P ans ambnljaoridginalmi algofitam za izbor manjegdpe k upa dobr o c
MLP struktura iz kompletnog velikog skupa.

Ostvarenje postavl jemnoge ccnfditfladezladd leer ak @or g k

Priprema baze stimulusa kontinualnog govora ispitanika u skladu sa GAT testom;

Odr eliskampjae akustil kih indikatora za razgr
tigine za obuku VAD detektor a;

-Ekstrakcija govornih stimulusa rel:i iz ba:
detektora i formiranje baze stimulusa reli;
-Odr elisvkaunpjae akusti |l kih obelgja za diskrim

govornih stimulusa reli:;

-Ekstrakcija govornih stimulusa fonema segn
-Odreliskampjae akust i | ki Hitetadtikulagj¢ glasorassrpskaggenika; k v ¢
- Formiranje baze vektora izabranih obel eg]j
ekspertskih ocena kvaliteta artikulacije za svaki fonem.

-Anal i za i povelanje nivoa rieepgr euzzeonrtkaat ipvrnions
DBB metode;
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-Uspostavljanje formalnih modela algoritam
vektora akustil ki h mera i numer i | ki h indik
ocenjenih od strane tima logoged

- Izbor optimalnog modela (MLP ansamiXjoz komparativhu analizu performansi nekoliko
predlogenih tipova i struktura model a.

PotvrlLena | e val janost osnovni h pretpost

statistil ke terszllatag.e i putem anali ze
Tokom istragivanja je formirana govorna b:
reprezentativnost.i u skladu sa definisanim

ekstrakciju rel evantni h odste bogediniha pardmetara mra |,

segmentacij i fonemski h i subfonemskih str
verifikaciju performansiklasifikatorg k ao [ komparaciju rezl:
kl asifikator a. | st e sgtanika koptmlnawsd Koekinimuzgaer/orodnv e
eksperimentalna sa razlilitim vrstama i ni \
kategorije su podeljene na obulavajuli uzo
Pored dve grupe govr ni k a, [0 i zgovor e poslugit.i

i grupa od pet (5ekspematrani kojsa udf @l apcoas |
|l ogopedskog procesa ocene kvaliteta artiku
model a procesa, gt o i mplicira pobol jganj e
generisala etalon ocena kvaliteta artilulacije izabranih fonema na osnovu konsenzusa pri
odl ulivanju. U istragivanju su kor i lifdtae ni

artikulacije primenjeni u logopediji i relevantno ekspertsko znanje.

8.1. Pregled rezultata

Glavni rezultat, kakrajnjicilf ovog 1 st rraagliunaanrjsak,i jneo d e | proc
evaluacije kvaliteta artikulacije glasova srpskog jezika, zasnowan | e [Aidmt a dr i v
modelimaza prepoznavanje oblika.

Ostali rezul tat.i d o b i gu erikazanituoskladum sa ocedaslgdom s t
sprovedeni h metodol ogki h koraka.

Dizajn VAD modela za ekstrakciju signala aktivhog govora iz kontinuiranog govornog

signala GAT testa, sproveden je kroz pristdt¢u
od koji h KNN i MLP ansambl potpunoragemwvgl|
funkciji gregke koja se kreie izmelLu 6% i
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Kori gtena akustilka obelegja za ekstrakci|
met odama, a | ije su raspodel e puno Ispumaadgut e r i
ol ekivane zahteve u smislu diskriminacionooc
|l nf ormati vnost obel ega koja karakterigu
uslovljena je separabilnogiu njihovih hi s

Stepe n prekl apanja Kkrivih gustine verovatnol

negativnoj korelaciji sa njihovom separabil
bio jedan od vagnijih pri I z b o lagifikadijee tkkioro r a
istragivanja (VAD, Segmantacij a, Ocpernaag iarritt
bez ogranilenja u domenu Kkl asifikacije uzor

Me Ligabranimo b el e gj i ma n &ADv mddikciju umaju ereigija goaornog
signalaienerg j a signala gregke predikcije, a zat
|l zvesno je da povelanje baze trening uzor e
smislu mogemo prihvatit:i pri kazane model e.

lzbormodel a za r al unar zdaenils putgm &ADBA aptovedana j& e | |

takolLe pomoiu uleiih prediktora za prepozr
prednjal e i potpuno zadovoljavaju u smislu
gregke predikci j a 5% i 7k% ZaaLPsi 8% ik10% faeKNN prediletd:.

Skup akwustilkih obelegja za segmentaciju ¢
met ode segmentacije ukIljuluju i MFCC ©parar

ol ekivane zaht evcei oun osgmipsoltue ndciisjkarliami nve Lu oV
na predikciju granica segmenata fonema ene
predikcije i prvih nekoliko MFCC koeficijenata.

Di zajniran je novi al gor i trening uzoska zasnavanina nj e

balansiranju lokalnih rastojanja susednih instanci (DBB), uklanjanjem primeraka iz oblasti

veli ke gustine raspodel e i sintetil|l kom gen
raspodel e. Novi DBB a ljgentropije azorka kdjeese manifestyjee p
povel anjem njegove reprezentativnosti . U ci

opsegna testiranja na 20 standardni h baza |

glasova, uz komparativlmn al i zu 13 razlilitih algoritama
U svrhu rangiranja performansi ovog algor
koj i ovaj al goritam pozicionira u klasu bc
doprinosom nastalim tokom aktuel nogzanaget r ag
uzrol no posl edilna veza i zmelu direktnih

18¢



varijansa) [ i ndirektnih mera koje se mani
uzor aka. Ovim rezultatom | e sghvarivosti Bkeuelrog t r e
ralunarskog model a.

Definicfamodel a za ocenu kvaliteta artikulaci j
u | e iadélaza prepoznavanja oblika gde je Optimizirani MLP ansambl rangiran kao najbojli
dok su KNN anbsambl i NB prediktaangiranina meste2 | 3. Na | etvrtom
nal azi sa SOM prediktor. Tal nost predi kcij
srednjom WB4hMabhasbdpredi kcije KNN ansambl
sa srednj omOiI®dnsmgédnjoad talnost predikciije

je 86.97% i 69.64% respektivhd®s k u p akustil kih obel egja f
artikulacije ukljuluje vrednost: energije
aktuelnib n e m, 12 MFCC vrednosti, podatke o traj
relativnom odnosu dugina foneme i date re
i skustvom | ogopeda al.i se potpuno ukl apa

uticaj na predikciju kvaliteta artikulacije fonema energija govornog sigioakema energija

signala prateie reli [ prvih 2 MFCC koefici
Prikazana je komparacija talnosti ral unar
na talnost ocene pet |l ogopeda pojedinal no.

etalona ocena koji je definisan konsenzusom pet iskusnih logopeda. Rezutiaiparcije
govori o oliglednoj superiornost:. ral unar sk
Ovim rezultatom je potvrlLena druga (najyv

potvrdu korigten se Pirsonov stat ipottivirilienta

prvaa polazna pretpostavka ovog istragivar
istragivanja i moge se smatrati doprinosom.
Pri kazani Ssu primer:. analize senzitivnost

veza u oblasti logopedie bol j e razumevanje slogenih pro
auditivne percepcije kwjakvijie moamrj é ikmitursafe
logopediji i to predstavlja novi pristupdomenuwcene kvaliteta artikulacije.

Tokom istragivanja ocenjana Pl, &2 Pal Pdanost
ostvarivostii opravdanosti projekcijegistema za ocenu kvaliteta izgovora glasdearazloga
preglednopsti ove pretpostavke su ponovo navedene uz prikaz rezultata njitvogie. po
PP AVigedi menzional ni -akuotsitloki harat rkiub watca o
omogul ava pouzdanu distinkciju izmelu njeg

potvrLlLuju pretpostavku P



P2 ANe postoji znal aj nlav alaiztl e tkaa air ttiak wnloasctiij
i zabranog al gorit ma zZa aut omat sku ocenu

pretpostavku R

P3 ADirektne mere balansa raspodele instan
obel egj a ouzarkh #Bnteopija | Btapdardna devijacija) stoje u jakoj pozitivnoj

korel aciji sa indirektnim merama njegove r
predi ktora)in. Rezul tzati potvrLlLuju pretpost e
P4  AOd planiranih modeldi meazikdmish fvektof a
naj bol j e perfor manse se ol ekuju od ansart

obukd®kmzul t at i potvilLuju pretpostavku P

8.2.Doprinos disertacije

Glavnidoprinoso v o g i s tkack@gnjivcgoyag i st rragliwmarjsaki |
procesa | ogopedske evalwuacije kvaliteta ar:
d r i vnelgéntnim modelimaa prepoznavanje oblika.

Za ostvarenje glavnog cilja, neophodno je l#labrati skupartikulacionca k ust i | ki h a
izgovornih glasova srpskog jezikasoke informativnostii definisati struktunu fleksibilnih
klasifikatorak o j i na osnovu tih atributa generi gt
talnoglu na ni v o ukladifikatpoppreeddas. t aDvilzjag jnui ruaprio gl e
uskl alLen sa | o g ope a4 hooerse rkyaltetacadikuliaaijeo glasova. Na
osnovu prikazani h rezultata i predstavl jeni
zamodek o p f@ hamene u logopediji.

Tokom i st r a@suno®e metale Bgoriegmi kojase mogu koristiti kako u obradi
govornog signala tako i domenuwklasifikacije i prepoznavanja uzoraka generalno.

Prvi doprinos je nova metodeazvierat ok om i stragi vanja, |je AL
(Bal ansiranje instanci oldkalnimaastejanjimarstgnc)juve r k a
fleksibilna metodaza detekciju i eliminacj ner avnot ege wastwanarmana p
povel anjuvneptéezezpbawmka kroz povelanu unif
u prostor a oddms$ne gajmaksimizacijireatdomje uzarkdgoritam kombinuje
kontrolisani Aoversamplingfi i Aunder sé&anpl ir
zavisno od gustine instanci u ovim oblastiniaa | n i j €O dr Gaddordam@a balansiranje
obavlja sintetilko generasanje novih insta

obel egj a, praleno uklanjanjeem git ms traenzcuil tiug
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uni f ormnost. di stribucije uzorka ©po cel om
uklawaju ser edundant ni pri meri, a pri meusialod ama |j
podr gani od strane noviKéo merd gustimandtancisu oblaséi t i | |
posl ugi | olokdlne rastojargedsnil) iastanci datog uzorka od predednog skupa
njihovih suseda.Ovaj algoritam predstavlja transfer distributivnin karakteristika pravilne
regetke na realne baze podataka i na t aj n
reprezentativnosti.

Drugi doprinos je novi primenjeni algoritam za izb@timalnog ansarbla ML P elsu |
prednost.i pri mene detaljno prikazani u di s

| l anova optimalnog ansambla obuleni h MLP s

u odnosu na obil an ans amhbhMLR.®jmena oviod glgaritma | e
nije ogranilana samo na aktuel ni probl em
kl asifikacije uzoraka. Ovaj algoritam takol

T r edbprinos predstavljalgoritam za posredn k ompar aci ju tal nost.i
artikulacije izmelu obulenih prediktora i
koriste vrednost.i ocena donesene veldlnski
ovakvog pristupa je da se naosnove |l unsk@aropluk@agopeda o0 uz
dug,omar|l i fleksibojinil &l asbti poatved enje baze
robustnost i sposobnost generalizacije do momenta njegove optistraikare, kada se
koristiti kaoetalon za ocenui kvaaliteta artikulacije.

Sl edel i d o p r ipristaps prolplamea dcere akvalitgtaaartikulacije zasnovan na
anal i zi osetl jivost.i obul eni kolNM maj pendtours
ovoj oblasti

83.Moguinoatjezastragivanij e

Prikazani DBB algoritams e mo ge pri meni ti i za ‘regul e
predi ktora u slulaju regresije, tj. aproksi
i klasterovanja velikih grupa podtaka u cilju smajjen postoj ei e redund
enormnog porasta informacija u realnom okr
informacija gto | e osnovna funkcij a DBB ¢
dimenzijama, pa u njegovoj obradi owvalalgoritmi mogu imati primenuPrikazani novi

pristup problemu ocene kvaliteta artikal aci

perturbacije ulaznih variabli u budule bi n

191



LITERATURA

Armani, L.; Matassoni, M.; Omologo, M.; Svaizer, P. (2003). Use of a-lfSBd voice
activity detector for distartblking ASR,Proc. EUROSPEECH 200&eneva,
Switzerland, pp. 50504.

Aslam, J., Ppopaa, R., and Rivest, R., 2007. On estimating the size of a statistical audit.
In Proc. 2007 USENIX/ACCURATE Electronic Voting Technology Workshop (EVT'07).

Atal, B., Rabiner L., 1976A pattern recognition approach to voiced unvoiced silence
classification with applications to speech recognitl&fkE Transactions on Acoustics,
Speech, and Signal Processiig(3) (1976), pp201-212

Atal, B., and Hanuer, S., 1971. Speech analysis and synthesis by linear prediction of the speect
wave, J. Acast. Soc. Amer., vol. 50, pp. 68b5, Aug. 1971.

Barandela, R, Valdovinos, RM, Sanchez, J.S., 2013. New applications of ensembles of
classifiers. Pattern Anal Appl 6(3):24%56.

Bilibajkil, R., Subotii, M., Furundgil, D
pat ol ogkog | z g o \ZBDRNK RADOVP ¥XK TELEKORYUNIZATIONI RDRUM
TELFOR 2014,1 zdaval i : Dr ugt v o -Bepguad, tAkatieemm¢k® misani k a c
Beograd25-27 Novembar, Beograd, Srbija. ISBN: 978179961900, pp 873876.
Bilibajkil, R., Gariil, z., Jovilil, s., Pur

detection of stridence in speech using the auditory model. Computer Speech and
Language, Volume 36, @22 135.

Breiman, L., 1996. Bagging predictors. Machine Learning, 24(2) 143 1996.

Breiman, L., 1998Arcing classifiers (with discussion). Ann. Statist. 26, i&8D.

Breiman, L., 1994 Heuristics of instability in model selection, Technical ReporatiSics
Department, University of California at Berkeley (to appear, Annals of Statistics).

Breiman, L., 1996a. Bagging predictors. Mach Learn 24(2j:123

Bauer, E., Kohavi, R., 1999. An empirical comparison of voting classification algorithms:
bagging, boosting, and variants. Mach Learn 36(1):1889.

Basbug, F.; Swaminathan, K.; Nandkumar, S. (2004). Noise reduction and echo cancellation
front-end for speech coded§&EE Trans. Speech Audio Processingl. 11,1, pp. 113.

Batista, G.E.A.P.A.Prati, R.C., Monard, M.C., 2004. A study of the behavior of several
methods for balancing machine learning training data, SIGKDD Explorations Special Issue
on Learning from Imbalanced Datasets, vol. 6(1), gi220

Bertino, S., 2006. A measure of reprdséimeness of a sample for inferential purposes.
International Statistical Review, 74, pp. 1489.

Blake, C., and Merz, C., UCI Repository, 1998ine, CA: University of California, School of
Information and Computer Science.

BouquinJeannes, R.L.; Faan, G. (1995). Study of a voice activity detector and its influence
on a noise reduction systeBpeech Communicationol. 16, pp. 246254.

Buhlmann, P., and Yu, Bin., 2000. Explaining bagging. Technical Report 92, ETH Zurich,
Seminar Fur StatistikMay 200@arbonell, J., and Goldstein, J., 1998. The use of MMR,
diversitybased reranking for reordering documents and producing summaries. In:
Proceedings of the 21st Annual International ACM SIGIR Conference on Research and
Development irinformation Retrieval, ACM Press, New York, NY, pp. 335

Cardie, C., and Howe, N.,1997. Improving minority class predication using case specific
feature weights. In Proceedings of the fourteenth International Conference on Machine
Learning, pages 3565, Nashville, TN, July 1997.

Carney, J., and Cunningham, P., 1999. Tuning diversity in bagged neural network ensembles.
Technical Report TCEBCS 199944, Trinity College Dublin, 1999.

192



Chang and Fall side, An adaptive eriSpeechandg a
Language, pp. 20318, 1987.

Ces ar ,, H4go, R.rL, 2000 Acoustic Analysis ofSpeech for Detection of Laryngeal
Pat hol ogi es, Proc. 2 2ot @E@BREuy2000 EMBS . I nt .

Charles, R., Norman, L., Strominger,Robert J. Demarest, and David.Ruggiero, The Human
Nervous Systerstructure and Function, 6th etilumana Press Inc, New Jersey, 2005.

Chawla, N.V., Bowyer, K.W., Hall, L.O., Kegelmeyer, W.P., 2002. SMOTE: Synthetic
Minority Over-sampling TEchnique, Journal of Artificial Intelligence Research 16, pp. 321
357.

Chawla, N.V., Japkowicz, N., and Kolcz, A., 2004. Editorial: Special Issue on Learning from
Imbalanced Data Sets, ACM SIGKDD Explorations Newsletter, vol. 6, nq. II-(

Chawla, N., Moore, Thomas., Bowyer, K., Hall, L., Springer, C., and Kegelmeyer, Philip.,
2001. Bagging is a smadlataset phenomenon. In International Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2001.

Cho, Y.D.; Kondoz, A. (20D). Analysis and improvement of a statistical melketed voice
activity detector]EEE Signal Processing Lettengol. 8, no. 10, pp. 27&78.

Cover, T.M., and Thomas, J.A1991. Elements of Information, TheorWiley, New York,

1991.

Cover, T., Hart,P., 1967. Nearest neighbor pattern classification. IEEE Trans Inf Theory
13(1):21 27.

DeRouin, E., Brown, J., Beck, H., Fausett, L., and Schneider, M., 1991. Neural Network
Training on Unequally Represented Classes, In Dagli, C.H., Kumara S.R.T., an¥.8hjn,
Intelligent Engineering Systems Through Artifical Neural Networks, ASME Press, pp. 135
145.

Domeniconi, C., Yan, B., 2004. Nearest neighbor ensemble. In: IEEE Proceedings of the 17th
International Conference on Pattern Recognition (ICPR 2004), yp 228 231.

Drummond, C., and Holte, R.C., 2003. C4.5, Class Imbalance, and Cost Sensitivity: Why
Undersampling Beats Ove8 a mp | i n g, Proc. I nt 61 Conf .
Learning from Imbalanced Data Sets II.

Duda, R., Hart, P., and Stork, Dayi@001. Pattern Classification. John Wiley and Sons, 2001.
0-471-056693.

Engelbrecht, A.P., Cloete, I., and Zurada, J.M., 1995.Determining The Significance Of Input
Parameters Using Sensitivity Analysisternational Workshop on Atrtificial Neural
Netwolks (1995).

Estabrooks, A., Jo, T., and Japkowicz, N., 2004. A Multiple Resampling Method for Learning
from Imbalanced Data Sets. Computational Intelligence, 20, 3618

Estabrooks, A., 2000. A combination scheme for inductive learning from imbaldatedets,
Master's thesis, Dalhousie University, Halifax, Nova Scotia.

Fawcett, T., 2003. ROC Graphs: Notes and Practical Considerations for Data Mining
Researchers, Technical Report HEQ034, HP Labs.

Fawcett, T., 2006. An Introduction to ROC Analy$tsittern Recognition Letters, vol. 27, no.

8, pp. 861874.

Fant, G., 1981. The source filter concept in voice production, QPSRSpeech Transmission
Laboratory, vol. 1, pp. 287, 1981.

Friedman, J,. and Hall, P., On bagging and nonlinear estimatiomi€atheport, Stanford
University, 199%-urundzic,D., Application example of neural networks for time series
analysis: rainfatrunoff modelling Signal Processingol. 64 (3), 1998, p883 396.

Furundzic, D. Application example of neural networkstiimre series analysis: rainfailinoff
modelling Signal Processingol. 64 (3), 1998, p883 396.

19¢



Furundzic D., DjordjevicM., and Bekic A. J.1998.Neural Networks approach to early breast
cancer detectlon]ournal ofSystems Architectureiol. 44 (8), 1998, pp517-633.

Fur und,gSubotp i P Mn t2006iOtenapoS e megovarp @ nivou fonema
primenomneuronskihmr e ¢ a , Zbor ni k r agbwnmn aslikpbQg552086] na
Vr g ac, oktBhart200p.a

FurundgSdbothDPantM.) 2007,Pr Smena neuronski h mr
poremel aj a i zEJRANGQOBAKT.4,iH&r@ed Novi dgalo, juri 2007.

Furundgil, D., Subotili, M., Punigiil, s., 2
in articulatonrgul ari ty rating for Serbian phonem
and Language 2009, Proceedings 3rd International Conference on Fundamental and Applied
Aspects of Speech and Language, pp-168, Belgrade, Serbia, November 2009.

Furundzic, D., Djurovic, Z., Celebic, V., and Salom, |., 2012a. Neural Network Ensemble for
Power Transformers Fault DetectioRroceedings of EleventSymposium on Neural
network Applications in Electrical Engineerinfjleurel 2012, Beograd, Septembar 2012
ISBN: 9781-467315715, IEEE Catalog Number: CFP1248RT, pp. 247251

Furundgil, D., Jovi |Si 2012b/oustic FRatures Datefmjnatibh.far P
Regularity Articulation Quantification of Serbian FricativeBroceedings of Eleventh
Symposium on Neural network Applications in Electrical EngineeriNgurel 2012,
Beograd, Septembar 2012, ISBN: 91867315715, IEEE Catalog Number:
CFP12481PRT, pp. 197201.

Furundgil, D., Jovi |lS.,2013ambalaned uearming Approaddto, P
the Categorization Articulatiorin ProceedingSPEECH AND LANGUAGE pp. 89100,
Belgrade, October 2013.

Furundzic, D., Jovicic, S., Subotic, M., and Grozdic, D.,2013b. Evaluation of Phonemes
Quality Articulation Using Neural Netwhkr Ensemblesin ProceedingsSPEECH AND
LANGUAGE, pp. 18 -190, Belgrade, October 2013.

Furundgi i, D., St 20m4k.Brroi Signal Destributiols aniIridicatorGf |
Imbalanced DataProceedings of Twelfth Symposium on Neural network Applications in
Electrical EngineeringNeurel 2014, Beogradyovember2014, ISBN: 9781-47935887-0,

IEEE Catalog Number:  CFP144BRT, pp. 189194.

Furundgil, D., Subot Optimal Rdsampling ®©fnlmkpliariced D&a: ,
Speech Pathology Detection. SPEECH AND LANGUAGE 2015, 5th International
Conference on Fundamental and Applied Aspects of Speech and Language, Beligi&de,
October,2015. ISBN: 9786-8943107-0, Publisher: Life adtities advancement center,

The Institute for Experimental Phonetics and Speech Pathology, Editors: Mirjana Sovilj,
Mi gko Sube2osi. i, pp. 282

Furundzic, D., Punisic, S., Bilibajkic, R., 201/Rrobabilistic approach to the k nearest
neighbor classifiersni the characterization of the phonemes, 6 tht er n ©t i on all
on Fundamental and Applied Aspects of Speech and Language, Octe®@2P17, 147
153, Belgrade, Serhia

Furundzic, D., Stankovic, S., Jovicic, S., Punisic, S., Subotic, M., R@istance based
resampling of imbalanced classes: With an application example of speech quality
assessmenEngineering Applications of Artificial Intelligence,vol. 64 (2017c),ppi4¥al.

Garcia, S., Fernandez, A., Luengo, J., and Herrera, F., 208fudy of statistical techniques
and performance measures for gendbased machine learning: accuracy and
interpretability,Soft Computing, 13 (10), pp. 96977.

Garcia, V., Sanchez, J.S., Mollineda, R.A., 2008. On the use of surrounding neighbors for
synthetc oversampling of the minority class. In: Proceedings of the 8th WSEAS
International Conference on Simulation, Modelling and Optimization, Santander, Spain, pp.
389 394.

194



Gazor, S.; Zhang, W. (2003). A soft voice activity detector based on a LapGaiasian
model,IEEE Trans. Speech Audio Processingl. 11, no. 5, pp. 49%05.

Geman, S., Bienenstock, E., and Doursat, R., 1992.Neural networks and the bias/variance
dilemma. Neural Computation, 4(1):1:58, 1992.

Advances in Neural InformatidArocessing Systems, number 11, pages6Z8 MIT
Press, 1999.

GodinoLlorente, J. I., Gome¥ilda, P., 2004. Automatic Detection of Voice Impairments by
Means of Shofferm Cepstral Parameters and Neural Network Based Detectors, IEEE
Transactions oniBmedical Engineering,, vol. 51, pp. 3884.

Gray, A., and Markel, J., 1976. Distance measures for speech processing, IEEE Trans. Acoust.,
Speech, Signal Processing, vol. ASSR pp. 381391, Oct. 1976.

Grabowski, S., 2002. Voting over multiplenk classifiers. In: Proceedings of the International
Conference on Modern Problems of Radio Engineering, Telecommunications apdt€om
Science IEEE, pp 22225.

Grozdil, n., Markovili, B., GaNeurhl Network Basedo v i
Recogpition of Whispered Speeach ProceedingSPEECH AND LANGUAGE pp. 223
230, Belgrade, October 2013.

Guo, H., and Viktor, H.L., 2004. Learning from Imbalanced Data Sets with Boosting and Data
Generation: the DataBoeBWl Approach, in SIGKDD ExplorationsSpecial issue on
Learning from Imbalanced Datasets, vol. 6, issue 1, pp.330

Gustafsson, S.; Martin, R.; Jax, P.; Vary, P. (2002). A psychoacoustic approach to combined
acoustic echo cancellation and noise reductieBE Trans. Speech and Audio
Processingvol. 10, no. 5, pp. 24256.

Guvenir, H.A,, Akkus, A., 1997. Weighted k nearest neighbor classification on feature
projections. http:// www.cs.bilkent.edu.tr/tectports/1997/BUCEIS9719.pdf. Accessed 3
October 2014.

Hadjitodorov, S., Boyanov, B., Teston, B., 2000. Laryngeal pathology detection by means of
classspecific neural maps,|[EEE Transactions on Information Technologies and
Biomedicine, vol. 4, pp. 6879.

Hadjitodorov, S., P. Mitev, P2002.A computer systm for acoustic analysis of
pathological voices and laryngel diseases screening. Journal ELSEWIERical
Engineering & Physic24(6), pp. 4129.

Hall, P., Samworth, R., 2005. Properties of bagged nearest neighbour classifiers. J. R. Stat.
Soc. SerB (Statistical Methodology) 67(3):36379.

Hansen, L.K., Salamon, P. , 1990. Neural network ensembles, IEEE Trans Pattern Anal vol.
12, pp. 9931001.

Hart, P.E., 1968. The condensed nearest neighbor rule, IEEE Transactions on Information
Theory 14, pp. Hi516.

Hastie, T., Tibshirani, R., and Friedman, J., 200he Elements of Statistical Learning
SpringerVerlag, New York.

Haykin, 4., 1998. Neur al Ne t"hEditok, rentiok Hall.o mp r €

He, H., Bai, Y., Garcia, E.A., and LE., 2008. ADASYN, Adaptive Synthetic Sampling
Approach for Imbalanced Learning, Proc. Int. J. Conf. Neural Networks, pp-1328

He, H., and Garcia, E.A., 2009. Learning from imbalanced data, IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering 21 (9, £263 1284.

Hebb, D. O., 1949. The Organization of Behavior, Wiley, New York, 1949.

Holte, R.C., Acker, L., and Porter, B.W., 1989. Concept Learning and the Problem of Small
Di sjunct s, Proc. I nt 01 J8188Conf. Artificial

Hongyu, G, Herna, V.L., 2004. Learning from imbalanced data sets with boosting and data
generation: the DataBoeB¥l approach, SIGKDD Explorations Newsletter 6 (1), pg.30

19¢



Hossein, K., Babak, S. A., Mansour, N. B., 2009. Optimal feature selection for theremsess
of vocal fold disorders, Computers in Biology and Medicine, vol. 39, pp9853

Hothorn, T., Lausen, B., 2003a. Bagging tree classifiers for laser scanning imagesarddata
simulationbased strategy. Artif Intell Med 27(1):6F9.

Hunt, B., Qi, Y.,and Dekruger, D., 1992. Fuzzy classification using set membership functions
in the back propagation algorithm, Heuristics, J. Knowledge Eng., vo. 5, no. 2,-pg, 62
1992.

Japkowicz, N., 2003. Class imbalance: Are we focusing on the right issuefbdeedings of
the I CML62003 Workshop on L eWashmgan®C.f r om | 1

Japkowicz, N., 2001. Concept learning in the presence of bewl&en and withirclass
imbalances, InProceedings of thé&ourteenth Conference of the CanadBociety for
Computationabtudies of Intelligenceop 6777, SpringetVerlag.

Japkowicz, N., Myers, C., and Gluck, M., 1995. A Novelty Detection Approach to
Classification. In: Proceedings of the Fourteenth Joint Conference on Artificial Intelligence,
pp.5183 523.

Japkowicz, N., Stephen, S., 2002. The class imbalance problem: a systematic study, Intelligent
Data Analysis 6 (5), pp. 42949.

Jaynes, E.T., 1957. Information theory and statistical mechanics. Physical Review, Vol. 106(4),
pp. 620 630.

Joshi,M. V., Kumar, , and Agarwal, R. C.,2001. Evalating boosting algorithms to classify rare
classes: Comparison and improvements. In Proceeding of the First IEEE International
Conference on Data Mining(lCDM601), 2001.

Jovi |lil, S. T. (19 9 9f)ziologij@, opsitmakunstka ikpercepcinai Kaaka,i | a
Beograd.

Jovilil, s. T., Punigiil, S. (2007a). Per
karakteri gu odstupanja u izgovoru frikat:.i
Herceg Novi, AK5.1.

Jovi!il’, S.T., Kagil, z., Punigil, S. (200
Zbornik radova, XVI TELFOR, Belgrade, 714.8.

Jovilil, S. Punigil, S., Garil, z. (2008).
affricates, Int. Conf. Acoustics 08, Paris, 51-5141.

Jovilil s., K @G10).Prodrction anél pencepéjan bf diSartion in wanitial

friction duration. Journal of Communication Disorderd3/5, DOI:10.1016/].
jcomdis.2010.04.007.

Karray, L.; Marin. A. (2003). Toward improving speech detection robustness for speech
recognltlon in adverse environmergpeech Communicationo. 3, pp. 2601276.

Kagil, Z.-Mi Raojklaonvo,vidi., Tomil, T., Peter, S.
percepcijé produkcije glasova sintezom,. Psi hol
Kagi |, zZ. Peter, S. , Urogevi |l , zZ. Filipo:

Zbornik radova ETAN, Bled, 22933.

Kagi | (1990 Sandhi i neutralizacija distinktivch obel egj a. Knjigev
Beograd, 7173.

Ka gi.[(1997)Z Promene glasova uslovljene ritamskonacionom organizacijom govora,
Beogradska defekt8l ogka gkol a, br . 1, 77

Kagi | (1998F .Slogovi i konsonantski skupovi u artikulaciprimazi srpskog jezika.
Beogradska defekt-dd9ogka gkol a, br . 1, 101

Kagizj(2000a) . Funkcija suprasegmenata u go
g kol a3, 11BI24. 2

Kagi,(20D0b) . Segmentna i suprasegmentna or
Kagi i Segment na i suprasegmentna organi z
Beogr ad: Drugtvo defektologa Jugosl avije.

19¢



Kagi | (20033). Fonetika. Autorizovani rukopis udgbeni k za studer
fakulteta, Beograd.

Kagi [(2003@ Percepcija distinktivnih obelegja
dece mlalLeg ¢glkotl rsk@igv aunzjraa Srdetnjd a faevéju. Beograg:i j i
Def ekt ol o¢CKOD,2f7@40ul t et )

Kagi | Z. , Jovi | il S. T., Il vanovi l M. (2004
kontinuiranom govoru. Zbornik radova DOGS 2004. Novi Sad: Fakultet tthk i h  nau
37-40.

Kagil z., Jovilil S., norlLevil M. (2006).
ETRAN 2006, Zbornik radova, 46465.

Khoshgoftaar, T., Van Hulse, J., Napolitano, A., 2011. Comparing boosting and bagging
techniques with noisy arnichbalanced data. IEEE Trans Syst Man Cybern Part A Syst Hum
41(3):552 568.

Kohonen, T., 1984. Self Organization and Associative Memory, Third ed., Springer Verlag
Berlin, 1984.

Kostil, n., VlIadisavl jEestailza ispBivanje g®ra pjezika. | , |
Zavod za udgbeni ke i nastavna sredstva, B ¢
Kosti |, n. ., Nestorovil, M. , Kal il , D. (19

Glasovno polje, Institut za eksperimentalnu fonetiku i patologiju govora, Beograd.

Kubat, M., Holte,R., and Matwin, S., 1998. Machine learning for the detection of oil spills in
satellite radar images. Machine Learning, 30, ppi 295.

Kubat, M., and Matwin, S., 1997. Addressing the curse of imbalanced training sets: One sided
selection. In: Proceedingd the Fourteenth International Conference on Machine Learning,
pp. 179 186, Morgan Kaufmann.

Laurikkala, J., 2001. Improving Identification of Difficult Small Classes by Balancing Class
Distribution. Tech. Rep. 20012, University of Tampere.

Lawrence,S., Burns, I., Back, A., Tsoi, A. Chung., and Giles, C. Lee., 1998. Neural network
classification and prior class probabilities. Lecture Notes in Computer Science, 7700
LECTURE NO 299314.

Lee, M., van Santen, J., Mobius, B., and Olive, J., 2005. Formackiig using context
dependent phonemic information”, IEEE Transactions on Speech and Audio Processing,
Vol. 13, No. 5, Sept 2005, pp. 7&51.

Lewis, D., and Gale, W.A., 1994. A sequential algorithm for training text classifiers. In:
Proceedings of theeSenteenth Annual International ACBIGIR Conference on Research
and Development in Information Retrieval, ppl3, London, SpringeYerlag.

Li, Q.; Zheng, J.; Tsai, A.; Zhou, Q. (2002). Robust endpoint detection and energy
normalization for reatime spe&ch and speaker recognitioltEE Trans. Speech Audio
Processingvol. 10, no. 3, pp. 14457.

Liebermannt ,.1961.Perturbations in vocal pit¢ihe Journal of the Acoustical Society of
AmericaVol. 33, No. 5.

Ling, C. and Li, C., 1998. Data Mining f@irect Marketing: Problems and Solutions. In: Proc.
of 4th International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining,-@p.73

Lippman, R., 1987. An introduction to computing with neural nets, IEEE ASSP Mag., vol. 1,
pp. 422, 1987.

Liu, B., 2007.Web Data Mining: Exploring Hyperlinks, Contents, and Usage Data. Springer
Verlag, Berlin, Heidelberg, New York, NY.

Ma, B.J., Wei, Q., and Chen, G.Q., 20Alcombined measure for representative information
retrieval in enterprise information systendsunal of Enterprise Information Management,

24 (4), pp. 310321.



Magui rDe, Cdh.aRal | | ylLacyR ..Autbmaticclassification of voice paihology
using speech anal ysi s" , Enghvaearirdy and dVedical €lsyscs, o n
Sydney, August 2003;

Ma g ui yDee, Cdh.a Rallly,R.It,Lacy,{ 2003.ldentification of voice pathology using

automated speech analysiBr oc. Of the 3rd International
Voice Emissiarfor Biomedieal Applications, Florence, December 2003
Mai er , ¢ ., H°ni g, F., Bockl et , T. , N°t h,

Automatic detection of articulation disorders in children with cleft lip and palatenal of
the Aoustical Society of America, Vol. 126, No. 5, pp.263802.

Maloof, M., 2003. Learning when data sets are imbalanced and when costs are unequal and
unknown. In: Proceedings of the ICML Workshop on Learning from Imbalanced Data Sets.

Manfredi, C., 2001 Adaptive noise energy in pathological signals, IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, vol. 47, pp. 153%43.

Markaki, M., Stylianou, Y., 2011. Voice Pathology Detection and Discrimination Based on
Modulation Spectral FeatureSudio, Speech, and Lgnage Processing, IEEE Transactions
on, vol.19, no.7, pp.1938,1948.

Melville, P., Shah N., Mihalkova, L., Mooney, R., (2004) Experiments on ensembles with
missing and noisy data. In: Roli, F., Kittler, J., Windeatt, T., (eds) Lecture Notes in
Computer Sience: Proceedings of the Fifth International Workshop on Multi Classifier
Systems (MC&004), Cagliari, Italy. Springer, Heidelberg, pp 2%32.

Miehaelis, D,F r o h | | Stribe, H.YV.1998 Selection and combination @icoustic features
for the description of pathologic voiceBhe Journal of the Acoustical Society of America,
vd.103, No. -1832 tctc 1628

Mitchell, T.M., 1997. Machine Learning, McGraMill Series in Computer Science, WCB
McGraw-Hill, Boston, MA.

Montano JJ., Palmer A, (2003).Numeric sensitivity analysis applied to feedforward neural
networks. Neural Comput Appl 12:1i1EP5

Mor an, R. RO iChakzayt,, La®. t ,. 2004. Telephone based voice pathalogy
assessment using automated speadiysis and VoiceXML", ISSC 2004, Belfast, June
2004

Naumovic, R., Furuncic, D., Jovanovic, D., Stosovic, M., Bdstamnovic, G., Lezaic, V.,
2010. Application of artificial neural networks in estimating predictive factors and
therapeutic efficacy in idpathic membranous nephropathyBiomedicine and
pharmacotheraphy, Vol. 64. ,No. 9, November 2010, pp63&3

Nickerson, A., Japkowicz, N., and Millos, E., 2001. Using Unsupervised Learning to Guide
Resampling in Imbalanced Data Sets. In: Proceedingsed®th International Workshop on
Al and Statistics, pp. 26265.

Niles, L., Silverman, H., Tajchman, G., and Bush, ,1989. How limited training data can allow a
neural network to outperform an optimal statistical classifier, in Proc. ICASSP89, vol. 1, pp.
17-20, 1989.

Niles, L., Silverman, , Tajchman, G., and Bush, M.,1989. The effects of training set size on
relative performance of neural network and other pattem classifiers, Tech. Rep-3EMS
Brown University, Providence, RI, 1989.

Paek, T., Hsu, P2011. Sampling representative phrase sets for text entry experiments: A
procedure and public resource. In: Proceedings of CHI, pp-2430J. ACM Press.

Pan, F., Wang, W., Tung, A.K.H., and Yang J., 2005. Finding representative set from massive
data. In: "he 5th IEEE International Conference on Data Mining (ICDM), pp.i 338.

IEEE Computer Society, Washington, DC (2005).

Pazzani, M., Merz, C., Murphy, P., Ali, K., Hume, T., and Brunk, C., 1994. Reducing
Misclassification Costs. In: Proceedings of the Ehthelnternational Conference on
Machine Learning, pp. 21225.

4 19¢



Paulraj, M.P.; Yaacob, S.; Hariharan, MQ09.Diagnosis of vocal fold pathology using time
domain features and systole activated neural netwG&PA 2009. 5th International
Colloquium on Signal Processing & Its Applications\ol., no., pp.29,32,-8 March 2009.

Perperoglou, Gul, A., Khan, A., et al. 201Bnsemble of a subset KINN classifiers.
Advances in Data Analysis and Classiffication, pji4l

Poggio, T., Rifkin, R., Mukherjee, Sand Rakhlin, Alex., 2002. Bagging regularizes.
Technical Report Al Memo 200203, CBCL Memo 214, MIT Al Lab, 2002.

Provost F., and Fawcett, T., 1997. Analysis and Visualization of Classifier Performance:
Comparison Under Imprecise Class and Cost Distohat In: Proceedings of the 3rd
International Conference on Knowledge Representation and Data Mining, Cambridge,
AAAI Press, pp. 4B48.

Puni gidbhotS.i,, SM., F u Wentificaionat probability, fun@idnd af the
perceptual recogniton @ f r i cat eds and6thlrnitceatniOu e tosn ad u rCa
Fundamental and Applied Aspects of Speech and Language, Octep@r2017, 154167,
Belgrade, Serbia

Rabiner, L.,and Sambur, M., 1977. Application of an LPC distance measure to tleslVoic
UnvoicedSilence detection problem, IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing, vol.
ASSR25, pp. 338343, Aug. 1977.

Ramirez, J.; Segura, J.C.; Benitez, C.; de la Torre, A.; Rubio, A. (2003). A new adaptive
longterm spectral estimation voice activity detectenrgc. EUROSPEECH 200%eneva,
Switzerland, pp. 304B044.

Rissanen, J., 1978. Modeling by the shortest datigéen. Automatica, 14:465471, 1978.

Ruck, D., Rogers, S., Kabrisky, M., Oxley, M., and Suter, B., 1990. The multilayer perceptron
as an approximation to a Bayes optimal discriminant function, IEEE. Trans. Neural
Networks, vol. pp. 29268, Dec. 1990.

Rumelhart, D., Hinton, G., and Williams, R., 1986. Learning intemal representations by error
propagation, in Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructures of
Cognition D. Rumelhart and J. McClelland, Eds., véuad Cambridge, MAMIT Press,

1986, pp. 31862.

Samworth, R. J., 2012. Optimal weighted nearest neighbour classifiers. Ann Stat 40(5):2733
2763.

Sangwan, A.; Chiranth, M.C.; Jamadagni, H.S.; Sah, R.; Prasad, R.V.; Gaurav, V. (2002).
VAD Techniques for Realime Speech Transmission on the InternEEE International
Conference on Higispeed Networks and Multimedia Communicatiqns 4650.

ShannonC.E.,1976.A mathematical theory of communication. Bell System Tech. J., 27, pp.
379423.

Sharkey, A.J., 1999. Combining Artificial Neural Nets, Springer, London.

Schipor, O.A., Pentiuc, S.G., Schipor, M.D. (2012). Automatic Assessment of Pronumciatio
Quality of Children within Assisted Speech Therapy. Electronics and Electrical
Engineering., 2013. No. 6(122). pp. 1518.

Siegel, L., 1979. A procedure for using pattem classification techniques to obtain a
Voi cednlnvoiced classifier, o | EEE Trans.
27, pp. 8388, Feb. 1979.

Siegel, L., and Bessey, A., 1982. Voiced/unvoiced/Mixeccei t at i on cl assi fi
IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing, vol. ARSPBp. 451460, June 1982.

Stevanovi M. (1981). Savremeni srpskohr ve

Ishizaka, K., Flangan, J. L. (1972). Synthesis of@d sounds from a twmass model of the
vocal cords. Bell System Technical Journal, 51, 1P338.

Ting, K. M., 1994. The problem of small disjuncts: its remedy in decision trees. In Proceedings
of the Tenth Canadian Conference on Atrtificial Intelligerzages 9197, Banff, Alberta,

May 1994.

19¢



Titze, I. R., Talkin, D. (1979). A theoretical study of the effects of various laryngeal
configurations on the acoustics of phonation. Journal of the Acoustical Society of America,
66, 6074.

Tomek, 1., 1976. Two mafications of CNN, IEEE Transactions on Systems, Man and
Cybernetics 6 (11), pp. 76072.

Valentini, G., and Thomas, G., Dietterich, 2002. Biasance analysis and ensembles of
SVM. In Proc. Int. Workshop on Multiple Classi er Systems (LNCS 2364), 22231,
Calgiari, Italy, June 2002. Springer.

Van den Berg, J. (1958). Myoelastierodynamic theory of voice production. Journal of
Speech and Hearing Research, 1,-227%.

Van den Berg, J., Zantema, T., Doornenbal, P. Jr. (1957). On the air resistantieea
Bernoulli effect of the human larynx. Journal of the Acoustical Society of America, 29, 626
631.

Vasilakis, M., Stylianou, Y., 2009. Voice pathology detection based on-t&nort jitter
estimations in running speech, Folia Phoniatrica et Logopaedica, 61 (3),4FA53

VI adi savljevil, S. (1981). Porem®#l.aj arti ket

Wal | en, [ - m. , Hansen, H. L., 1996. A Scre
Objective Quality Measures, ICSLP, Proceedings of Fourth International Conference, PA,
USA, vol.2, pp.776779.

Weiss, G.M., 2004. Mining with Rarity: Anifying Framework, ACM SIGKDD Explorations
Newsletter, vol. 6, no. 1, pp-1P.

Weiss, G.M., 2003. The effect of small disjuncts and class distribution on decision tree
learning: PhD thesis, Rutgers University.

Weiss, G.M., and Provost, F., 2003. Learniviten training data are costly: the effect of class
distribution on tree induction. Journal of Artificial Intelligence Research, pp.35b

Wahba, G., Lin, X., Gao, F., Xiang, D., Klein, R., and Klein, B.,1999. TheMadance
tradeoff and the randomed GACV. In M. Kearns, S. Solla, and D. Cohn, editors,

Widrow, B., and M. Hoff (1960), AAdapti ve S
WESCON Convention Record, New York, in: [Anderson and Rosenfeld 1989].

Wilson, D.L., 1972. Asymptotic properties of nearesighbor rules using edited data. IEEE
Transactions on Systems, Man and Cybernetics, 2, pp4208

Wu, G., and Chang, E.Y., 2003. Cl&dsundary Alignment for Imbalanced Dataset Learning.

I n: Proceedings of t he | CML inBalalc8d Déla Betss h o |
Washington DC.

Zhai, C.X., Cohen, W.W., and Lafferty, J., 2003. Beyond independent relevance: methods and
evaluation metrics for subtopic retrieval. In: Proceedings of the 26th Annual International
ACM SIGIR Conference on Research abdvelopment in Information Retrieval, ACM
Press, New York, NY, pp. 107.

Zhang, J., and Mani, I, 2003. KNN Approach to Unbalanced Data Distributions: A Case
Study Involving Information Extraction. InProceedingof International Conference of
MachineLear ning (I CML 62003), Workshop Learni

Zhang, Y., Callan, J., and Minka, T., 2002. Novelty and redundancy detection in adaptive
filtering. In: Proceedings of the 25th Annual International ACM SIGIR Conference on
Research and €&velopment in Information Retrieval SIGIR 2002, Vol. 02, ACM Press,
New York, NY, pp. 818.

Zhou, Z. H., Tang,W. W. , 2002. Ensembling neural networks: many could be better than all,
Artificial Intelligence vol. 137, pp. 23263.

Zhou, ZH., Yu, Y., 2005Adapt bagging to nearest neighbor classifiers. J Comput Sci Technol

20(1):48 54.

20C



Zurada,J.M., Malinowski, A., and Cloete,l., 1993. Sensitivity Analysis for Minimization of
Input Data Dimension for Feedforward Neural Network, IEEE International Sympasium
Cirquits andSystems, London, June, 1994,

Zurada J. M. Malinowski A., Usui S, 1997 .Perturbation method for deleting redundant
inputs of perceptron networkieurocomput. vol. 14 pp. 17103 1997.

Zurada JM, Malinowski A, Cloete | (199&knsitivity analysis for minimization of input data
dimension for feedforward neural network. In: Proceedings IEEE International Symposium
on Circuits and Systems, IEEE, New York, pp. 44560 12.

Wang W, Jones P, Partridge D (2000) Assessing the impawgiwdffeatures in a feedforward
neural network. Neural Computing & Applications 9:1012 11.

201



Biografski Podaci Autora

Kandidat Dr agko (Vulil) Furundggil je rolLen 21
Jugosl avenskoj republ i kci STr . C. Gora gde
uspehom. Zavrgio je studije na Maginskom
tehnku 1988.Posebno i mpresiju na kandidata ostav
fakulteta Ljubomira T. Grujila (Automatsko
Mojovil (Medicinska Fiziologija).e Imotere da

postdiplomske studije na Medicinskom fakultetu u Beogradu, smer eksperimentalna fiziologija

[ patol ogka fiziologija, sa posebnim inter
budul eg angagovanj a ue. 6d1989gddine kandidpt radi ukdnstitutun t ¢
Mihajlo Pupin u Beogradu, gde i danasu st al nom radnom odnosu.
ingenjering znanje dobio je mogulnost da 1
analizi sistema. Magistarski rad podazi vom " Met odol ogi ja pri me
mrega u obradi i kl asi fikaciij.i signal a" ka
fakultetu u Beogradu pod mentam&bivini aadXar
radona i st r a grojekinmajuiobiastima hidrologije, meteorologije, klimatologije,
geofizike, energetike, prepoznavanja teksta, prepoznavanja govora, patologije govora,
onkologije, urologije i nefrologije, neurokardiologije, analize EEG i ECG signala i laserske

tehnike. Objavio je radoe u prestignim melLunarodnim | a
zbornicimaradovasame Lunar odni konf edroemmaciiijha . Ul estvov
radova za melunarodne | asopise i Simpoziiju
"Primena vegtalke inteligencije u medi ci n
Beograd) kod pr of ®ssebnoanedioajbiagnatii kdRaidata pripabaskatedri

za Automatskog wupravljanja (Signal:@ i a si s

nar oprofesomSr luSh ankovi i

20z



PRILOZI

Prilog | 7 Globalni artikulacioni test - GAT

(stsmisd< t+., 1 &ZOHdMO9a? j o Olskzds:

%\ | zZsB Odzdzgd Otlsd ¢ EdzOydsded R A} | tJG. B
[ d 283t H211

R[ AY ]

Rd3y o Otejo o3y _ _ _ _ _ _ _ _ _ ___ _____ HOIEZdG ' j ¢ C

HEYddzO Ite©O ©0° O IsjMmsdwwo*o0__ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ dmy disd e

1 2 3 4 5 6 7 ftcd d3j HB O

—
o<
0,

O G|e o o|g oo
G+~ |O|0|0|N|F |0+

O|T|G|o|T|w|T |G|
O|0O|0|0|0|0|0|0|0=

Q
N
&
o

NI EEA T N Ao et ENT

1| 5 | F|o|ss| < |2
Tl | Sr |30 =l < |2 | | Al
o+l
n|w |2
1O

@

SiEElES

—Qo%@@

.Iw

OGONQ%W%%%

~| @

IR IS
\JH— nﬁ.&ﬁ
N[0 |6

c -~

[ ]

N

=

Slatolo| |0

T2 o|a

20¢<



PRILOG Il -Test za analitil|l ku oce-®AT arti ku

R[A)] tjG. Bts.

%\ 6 ZOZddUS O BYJ O Ol ¢ oy g

dLdeo [ d P84t H211
R[ AY ]

Rd3y d Otejr o3y _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _________ HOlEd ts' j° C

____________ dmfdisde

s ¢ R

ZOMte dZ0 sHMEY] OfR [ b { i) VS Iz dats
ftosHEZY j dz
MSttO<j dz
sBjLOEZY] dz
sBJLOEYJ dz dzO
sBJLOEYJ dz dzO
sLobkyjdz dzO S te
o dMC Istdz

dzdL OS¢ Idz

zZOL Odzd L 59 Odz
‘0S¢5 dzgOg dzOh j
tslsotstej dad * d
LObeotsted dzd ' d
atsCOdz COB
LOBSCtolzy J dzs R
cOL oyl dzs v
dzj BO ¢ &ZOMO
Yj delstcOdzdzed @ dz
Mz Misdlskzyd " ©

O, d¢j, Mmdt, &r
dte, JjtO, Vvif, {tr
s, Ohte, §Ofm, 1
[
A

e G R G R S ESIN N e
o|~Njo|la|Mw|Ndklol

*|.
S

O |—

Czfd d&d detso d dzj .
Jots ydyj Mmjnj st
HO CdhO.

hdzd Mdss oLt BEts MO
Hd SBH Ck<]j Mkzlttd 'k

3 g

1
G
j €
iz

GHjds, KOs, ki,
Zots, ZMmls O, azlz € L

C e |x
OQ—

Y L7 R 1T R

ZzOMmMtse dzO@ BsHMlsE] g1 J U r s 1 v ¢ kY dats
BJL O kydsts

L 9 lzydzts

. ftesHl) jdO ¢d
MCtcO<jdzO sC dzlzL (
sSBjLObEYJ &O 6§
sSBjLObEYJ &O 6§
sSBjLObEYJ dO €
‘0C0 jSMmydasLd
fMdzOB O j ¢ MY dzsL
Hj dzssdzOB d " Od
dzd dz6 9 sdzOB d * (

RPIP|OONOO[OAWIN|FP A~

R O

204



2q’dzls; tcH Jj dzgls O dzdzts

Odzo j 5 dzO te dzts

f sl Odo | &&OL

WtcdC Olsdo dzs

f OzOOdzd L B0 G

OMmf dietso Odzls

0 j &ZOtcd L ts9 Odzs

dzOL Odzd L ts9 Odzfs

dzj B3O ¢ zOMO

Y delstcOdzded ¢ df

NN R R G s
R olo|o|N|o|uo| N wl:

oMb yd’ O

glr10

fqdzj, SOfO, |[1O0Ld SOH Mmj

f4c¢gn

2O tselkz s O

BOBO, BJjBO, [ Bi<Ot Mmd

1 sh ¢k

HO <jis k& Mk

ksf, Oklts, du kot

5O dzd Mt j

Of O Ols

SHJ dzs, | OdzO fifs Hdgjsdzd

Hls g

Z tsBHOddN Is ],

k<O, ©ECO, |sOCE

HO SEfdds SkE<kz COHO Istsdzd

1
1
U
r HJjHO,
S
1

ke, 00CO, |IBEdjHO Isj

fndej ¢ d

COotcOdzts o |

ANt RS ¢ u R

ZOMBo dz0 BHMSEY O°F O A N ¥

Ve EY dzts

BJL O kydzs

L o kzydzts

ﬂmBHZXJ@O sCdzzL O

NS 6O<j dz0 BC kL d O

fosHE) ] dzO OWtktds Oy

MEtcO<jdz0 OWtedS Oy(d

SBjLOEZYJdzO S dzizL I

SBjLOoEZYJdz dzO sy

sBjLokyjdz dz0 SO’

shscO® OWKLdSyd O

MdzOB O OWKLdCyd O

fslikzd® WkdCyd O

Milstcd H j dz

€ s to ts dzO dzdzts

d dzls | e H j dzls O dzdzts

I
ddzls j toH j dzls Odzdzts |
I

I
d dzls § toH j dzls O dzdzts I

OH j dzls O dzdzts

HJ Mdz® dzOIs j tc O dzdzO

&z o O OB § 5@ @O

dZOftejH tsd3j tej dzO

%ZOL OH (3 6 dzO O

MOy j 5 G dzOMm

LOBStly j dzgj IzMdaj

d&zj BO ¢ &ZzOMO

j dzls e O dzdzd ¢ dzO

NINININININNNIRP|IP P RPRPIRP P RPRPRRPIO0NO O WN P~

NO|OARWINFPIOOOINOORAWINIFL Ol

Y
mMezfmsdskyd O

g
o

Qi flsd fJ

Jewo

Hy Yo d daif &

B <Os (

<kt¢j Ml fj "<

)
~< |G

d dzj

HO '

" d HO dd3 Bk

odud fd°

J i3t YO

d udbod

o< |*|z|>

s
& @H O

Vigfite d Istej ddtO

Vv Iz

20¢



N

1

t R s ¢ v R I R

dzOMmtse dzO tsHMs|A J d

VE kY dzts

BJLO®kydss

L & zydzts

ftotsH Lz j dats

MCtcO< j dzts

"OC0 WiqS y

fzOB O Wisd¢C

oadMmtsC s

&d MmS &

dZzOL Odzd L 59 O

BJdOB d O

BqdOB d O

Mmisted Hj dzfm

¢ 5 to ts dzO dzdzts

ddzls j teH j dzls

ddzls j teH j dzls

d dzls |t Hnilsdplyf

OH j dzls O dzdzts

LOsCtolzy j dg

Hd Mde© dzOIs

@00 @Ok,

Odzo | 5&O©J

f OdzOls O dzd L

m fydzd ydzts

MWMQMB n

ftej 5 e

Mm fsdij e dg

GIzlsztcOdzdats

ftoj ¢ tcOH dzts

Jj dzg dzj ¢ s

9 j dzOtc dzts

ted Mdydets

Glodzj dgs B |

£ dzd ZOk j © 0

dzj SHtcj ' j dg

dzj 3O ¢ dzO M

\ J dzls tc O dzdzd

WWWWWWWWININININININININININ PP RPRPIRPIRPIRPRPRPPOIOINOOT A WN |~

gy misdlszy

CINOOARWINRFPIOOOINO|IURIWINIFLPIOO|IOINOO A WIN|IFLIO|

It .

10

i“jt, COWO, R&BO®

W d dzd

Hstekzeyo0t¢: GCOWE MO

¢

SL, Osadisds dz{f 9o Ofs

d

9 jIsOt O

o te'tsladzyd Mz

dte, dzdmls, ¢ Of

] sdzdmdzd s MO dzO

fJetsalz

Hisfj Is

s d, CtsL O, 9 1) Oh Ists

dzj

fOLdh dO0 SO’

L ZdiB Iz dz

O, Cdh tsB tcOdz,

1 Ohdzd Mdis E

hefd

CdhtsetcOdz (

OB 0O, tclzy O, dzir Otc € ts

d

[y jd&zjs kbl kyk.

laalx | = | = |o ==~

OtdisdzdC O, ' OR(mis] &

Bdn

HO 00fM §GBJHA Lk

h O

OetsHj, 0O j,

mEstesm Mk

"Qoddzd 1J Oz H O

d3

r—r3§—\N_J¢;_>

tedB O, BRtcj,

JRBO ftodd3j tej dats

9 dzZOH OF j

d ftiy

¢ 1 ¢ [ R

| ZOMBo &z0 BHMEY] O ]

VE kY dzts

1LftesHEZY j ds

2. MCtO<j dzts

3. BBjL9kyj dats

20¢



sBJLOEYj des dzO

sBJLOEYj des dzO

MdzOB O dzOL Odzd L ©

oadMmsl ts

dzd € s

dzej  slsf zdzO ftcj G

[ ddyd dz© .

0.
1

dzj (s zdz0 { t6j

2.0 Gz j ©hH | &z O iz

TOY0 jCmf dsLd

1 Bddyj ¢ d&zOmk

dzj (s zdz0 { t6j

n foditeds ft

9 j &zZOtcd L ts9 Odats

dzj BO ¢ &ZOMO

Y J dzls tc O czdzd & &zO

T T T T e e e T L IR T B

QO (N|O |0~ |W

e Misdlszyd  ©

HJr1¢

—

BOY 0O, Muedk] O,

dZO [ddzdyO dtsdzd ROk

HO

&

desfy, HJdzOte,

md

S OHO dzd k2 Mmdez sOC s

[ O
1L g
Rq

“EZhCO, HJS O, ;

md

sCOoyddts 5 GO’ j

C J

fi

(§]

R

tt ¢ J

ZzOmse dz0 sHMEzY|[

VS Y dets

ftotsH Iz j dats

S tcO< j dzts

sSBJLoObEyYj dzis

sBjLOEY) dets dz

sBjLOEY) dets dz

oadmtsC s

dzd € s

ZOL Odzd L ts9 Odzts

ddzls j toH j dzls O dzdz

MmMdzOBts BHL O

Hj MdzO dzOsj o

0
1
2
3.

&) 9 0 @Ok, 60

S dLd<¢ fd dgj

4qs@4mo¢;

zdzOL ¢

f)ded udzs @ dzO M

iLdge T 0oft

N mdzd yds ¢ d

f sz toj dzts

| 50 ¢ ZOMO

j dzlstc Odzdzd @&

MMFAHHFAHHFAHHFA©m~4mULb@hoH*

RO |N[O|OT

fhisdlszyd"

1l SH

Zdfs5d3

=

L L &g

¢

2y d




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

Y Beorpaay‘ 4 05 2018
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