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1. Kratak opis

Hardverske implementacije stabala odluka mogu predstavljati jedino resenje u slucajevima kada
je potrebno izvrsiti klasifikaciju instance u vrlo kratkom vremenu, ili kada je potrebno adaptivno
formiranje prediktivnog modela, u toku rada sistema. Ovo su tipi¢ni zahtevi koji se srecu
prilikom projektovanja savremenih a pogotovo buduc¢ih embedded sistema. Imajuéi u vidu ove
Cinjenice, razvijena su IP jezga za hardversko generisanje ansambala stabala odluka koja u
mnogome olakSavaju integraciju i rada sa stablima odluka prilikom projektovanja embedded
sistema.

Tehnicke karakteristike:

IP jezgra za hardversko generisanje ansambala stabala odluka modelovana su pomocu
standardnog jezika za specifikaciju hardvera, VHDL. Razvijeni modeli su parametrizovani §to
omogucava jednostavno prilagodavanje arhitekture trenutnim potrebama korisnika.

Tehnicke moguénosti:

Koris¢enjem konfiguracionih parametara definisanih unutar VHDL modela arhitektura za
hardversko generisanje ansambala stabala odluka (broja stabala u ansamblu, broj bitova koji se
koristi za predstavu vednosti atributa problema, koeficijenata razdvajajucih hiperpovrsi, ciljnih
klasa; broja atributa preko kojih je opisan klasifikacioni problem; maksimalnog broja ¢vorova u
realizovanom stablu odluke, itd.) moguce je prilagoditi VHDL model potrebama tekuce
aplikacije. Pilikom sinteze hardvera ovi parametri se koriste kako bi se automatski generisala
optimalna hardverska implementacija za tekucu aplikaciju.
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2. Stanje u svetu

Posmatrajmo binarno stablo odluke prikazano na slici 2.1. Ovo stablo bi moglo biti rezultat izvrSavanja
nekog od algoritama za formiranje stabala odluke [1], [2].

f*\ Instanca
(X",S\ Nivo 1
2 3 Nivo 2

Slika 2.1 Binarno stablo odluke

Stablo odluke klasifikuje instance prolazeci kroz stablo pocevsi od korena do nekog od listova, kome je
asocirana jedna od mogucéih klasa, i na taj nacin obezbeduje klasifikaciju tekuce instance. Svaki ¢vor u stablu
specificira test nekog od atributa date instance (mada se test moze sastojati i od viSe od jednog atributa), a
svaka od grana koja polazi od tog ¢vora predstavlja jedan od mogucih ishoda testa. Instanca se klasifikuje
pocevsi od korena stabla, izvodeci test koji je pridruZzen korenu, a zatim se kreée duz grane koja odgovara
rezultatu izvedenog testa. Ovaj proces se zatim rekurzivno ponavlja uzimajuci podstablo ¢iji koren predstavlja
¢vor do kojeg se stize krecuéi se duz odabrane grane.

Kao sto je reCeno algoritmi za formiranje stabala odluka mogu da rade sa problemima koji su opisani
kategorickim i numerickim atributima. Posto su prakti¢ni problemi naj¢esc¢e predstavljeni pomocu numerickih
atributa, detaljno ¢e biti razmotreni moguci tipovi testova koji se mogu koristiti u ovom slucaju.

Ako se u svakom ¢voru koristi test samo jednog atributa onda taj test u opStem slucaju ima oblik

4; > a; (2.1)

Ovaj test ekvivalentan je hiperravni koja je ortogonalna u odnosu na osu koja predstavlja atribut 4;. Stabla
koja koriste ovakve testove zovu se stabla odluka sa ortogonalnim hiperravnima. Ovo je najceséi tip stabala
odluka koja se koriste u praksi. Kada se formira stablo odluke sa ovakvim testovima, ono ¢e izvrsiti particiju
hiperprostora koriste¢i samo ovakve, ortogonalne hiperravni.

Medutim, moguée je formirati i znatno sloZenije testove. Testovi mogu da predstavljaju linearnu
kombinaciju atributa problema,

n
ZaiAi +a,,, >0 2.2)
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Kao §to se moze videti iz prethodne jednacine ovakvi testovi zapravo definiSu hiperravni potpuno
proizvoljnog polozaja u hiperprostoru definisanom atributima problema. Stabla koja koriste ovakve testove
zovu se stabla odluka sa neortogonalnim hiperravnima. Ovakvi testovi mogu biti vrlo pogodni ako je priroda
problema takva da se particija instanci moze znatno lakSe izvesti pomocu neortogonalnih hiperravni, jer ¢e
tada formirana stabla odluka biti znatno manja nego u slucaju da se koriste testovi samo pojedinac¢nih atributa.
Sa druge strane, problem nalazenja optimalnog polozaja neortogonalne hiperravni je znatno teZzi jer on zahteva
pretragu u n+/ dimenzionalnom prostoru koeficijenata za razliku od slucaja kada se koriste ortogonalne
hiperravni kada je potrebno vrsiti pretragu u 2 dimenzionalnom prostoru pretrage. U literaturi je pokazano da
je problem pronalazenja optimalnog polozaja neortogonalne hiperravni NP tezak problem, [3].
Na kraju, mogu se koristiti jo$ opstiji testovi. Najopstiji oblik testa u nekom od ¢vorova stabla ima sledeci
oblik.

f(4,,45,...,4,)>0 (2.3)
Funkcija f moze biti bilo koja funkcija » atributa. Sada se prilikom particije hiperprostora atributa koristi
hiperpovr§ definisana funkcijom f. Ako je funkcija f nelinearna funkcija, stabla koja koriste takve testove se
zovu stabla odluka sa nelinearnim hiperpovrsima.
Za razliku od ortogonalnih hiperpovrsi koje se mogu opisati jednoznacno koriS¢enjem izraza (2.2),
nelinearne hiperpovrsi se ne mogu jednoznacno opisati. U ovom radu razmatrane su nelinearne hiperpovrsi
bazirane na kori$¢enju polinoma drugog i treceg reda.
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Stablo prikazano na slici 2.1 sadrzi ukupno pet ¢vorova i Sest listova rasporedenih u Cetiri nivoa. U
svakom od ¢vorova definisan je po jedan test atributa klasifikacionog problema. Ovi testovi mogu biti
ortogonalni, (2.1), neortogonalni, (2.2), ili nelinearni, (2.4). Instanca problema koju je potrebno klasifikovati (u
slucaju stabla sa slike 2.1 u jednu od tri moguce klase) dovodi se u koren stabla. U zavisnosti od ishoda testa
specificiranog u korenu stabla, instanca se prosleduje jednom od dva naslednika (¢vorovi 2 i 3). Citav postupak
se zatim ponavlja sve dok se ne dode do nekog od listova stabla. U tom trenutku instanca se klasifikuje u klasu
koja je pridruzena posmatranom listu. Tipi¢no se Citav ovaj postupak realizuje u vidu programa koji se zatim
izvrSava na nekom od procesora opsSte namene.

Vecina algoritama za formiranje stabala odluka predstavljaju varijacije osnovnog algoritma koji koristi
»greedy* pretragu kroz prostor svih mogucih stabala. Glavni predstavnici ovog nacina formiranja stabala
odluka su dva algoritma predloZzena od strane Quinlan-a, ID3 algoritam [1] i njegov naslednik C4.5 [2]. U
nastavku ¢e biti prikazan ID3 algoritam formiranja stabla odluke.

koren = 1D3 (trening skup, atributi)

Ulazi:
trening_skup Skup trening instanci. Svaka od instanci je predstavljena pomocu niza
vrednosti atributa, d, pracenog brojem klase kojoj ta instanca pripada
atributi Lista atributa pomocu kojih je opisan problem. Lista ima ukupno d atributa.
I1zlazi:
koren Koren formiranog neortogonalnog stabla odluke

e Kreiraj ¢vor koren

e Ako sve instance iz skupa trening skup pripadaju istoj klasi, vrati stablo sa jednim ¢vorom, koren,
kome je pridruzen broj klase kojoj pripadaju trening instance.

e  Ako je skup atributi prazan, vrati stablo sa jednim ¢vorom, koren, kome je pridruzen broj klase kojoj
pripada najvise instanci iz skupa trening skup

e Inace
o A « atribut iz skupa atributi za koji funkcija za merenje kvaliteta testova ima maksimalnu
vrednost

e Testu ¢voru koren «— A
e Zasvaku od mogucéih vrednosti v; atributa A4,
e Dodaj novu granu koja polazi iz ¢vora koren, a kojoj odgovara test A= v;
e Formiraj podskup trening _ skup, koji ¢ine sve instance kod kojih je vrednost atributa 4

jednaka v;
e Ako je skup trening _ skup,. prazan
e Dodaj list kome je pridruzen broj klase kojoj pripada najvise instanci iz skupa trening-
_skup
» Inace dodaj podstablo ID3( trening _ skup,, , atributi- {A} )

e  Vrati koren

Algoritam 2.1 ID3 algoritam za formiranje stabla odluke

Kao $to se moze videti analizom algoritma, ID3 algoritam predstavlja ,.greedy* algoritam koji formira
stablo pocevsi od korena, pri ¢emu u svakom ¢voru bira atribut koji najbolje klasifikuje trening instance
pridruzene tom ¢voru. Ovaj proces se nastavlja sve dok se ne formira stablo koje ispravno klasifikuje sve
instance iz trening skupa, ili dok se ne iskoriste svi raspolozivi atributi.

Razmotrimo sada prostor i strategiju pretrage ID3 algoritma. Prostor pretrage ID3 algoritma ¢ini skup svih
mogucih stabala odluka. ID3 pretrazuje ovaj prostor polazec¢i od praznog stabla i razmatrajuci sve sloZenija
stabla u potrazi za stablom koje ¢e ispravno klasifikovati sve trening primere. Funkcija koja rukovodi ovom
pretragom jeste gore navedena funkcija za merenje kvaliteta testova. Ova pretraga je prikazana na slici 2.2.



Slika 2.1 Nacin pretrage prostora hipoteza pomocu ID3 algoritma

Na osnovu analize prostora i strategije pretrage mogu se uociti slede¢e mogucnosti i ogranicenja ID3
algoritma.

Prostor pretrage ID3 algoritma ¢ine sva moguca stabla odluka i on ¢ini kompletan prostor svih funkcija sa
diskretnim vrednostima i kona¢nim brojem atributa. S obzirom da se svaka od ovih funkcija moze predstaviti
nekim stablom odluke, ID3 izbegava jedan od glavnih rizika koji se javlja u radu sa postupcima koji vrse
pretragu nekompletnih prostora, da prostor pretrage ne sadrzi ciljnu funkciju.

ID3 ¢uva samo jedno, tekuce stablo dok vrsi pretragu prostora reSenja. Ovo je ozbiljno ogranicenje, jer na
primer, ID3 nema nacina da utvrdi koliko alternativnih stabala odluka je konzistentno sa trening podacima.

ID3 ne vrsi nikakav ,,backtracking® tokom svoje pretrage. Kada se u nekom ¢voru odabere atribut koji ¢e
biti testiran, ID3 se nikada viSe ne moze vratiti na taj ¢vor da bi preispitao svoju odluku. Zbog toga ID3 moze
konvergirati ka lokalno optimalnim reSenjima. Lokalno optimalno reSenje odgovara stablu odluke koje ¢e biti
odabrano tokom puta pretrage koji se ispituje. Ali ovo lokalno optimalno stablo moze biti loSije od stabala na
koja bi ID3 algoritam nai$ao tokom nekog drugacijeg pravca pretrage.

ID3 koristi sve raspolozive instance iz tekuéeg trening skupa u svakom koraku pretrage da bi doneo
statisticki zasnovane odluke u cilju poboljSanja tekuéeg stabla. Ova ¢injenica omoguéava da formirano stablo
bude mnogo manje osetljivo na greske koje mogu biti prisutne u pojedinim trening instancama.

Na kraju, interesantno je razmotriti nacin na koji ID3 bira stabla tokom svog rada, odnosno koja je
strategija pretrage ID3 algoritma. ID3 tokom svog rada preferira krac¢a u odnosu na duza stabla i stabla koja
atribute sa najveéim vrednostima funkcije mere kvaliteta testova postavljaju blize korenu stabla.

Kao $to se moglo videti iz predstavljenog ID3 algoritma za formiranje stabala odluka, centralno mesto u
algoritmu zauzima izbor testova za svaki od ¢vorova stabla. Kao §to je ve¢ reCeno kompletno stablo vrsi
particiju hiperprostora na regione koji sadrze samo instance iz jedne klase. Prilikom formiranja stabla, svrha
dodavanja novih Cvorova jeste profinjenje trenutne particije hiperprostora sa ciljem minimizacije mere
,hecistoce trening skupa. Alternativno, mogu se definisati i mere ,,dobrote® trenutne podele, u kom slu¢aju se
algoritam formiranja stabla odluke ,,trudi da maksimizuje datu meru. U teoriji stabala odluka proucavane su
mnoge mere kvaliteta. Generalno, sve mere kvaliteta testova mogu se podeliti u dve grupe: mere bazirane na
teoriji informacija i mere bazirane na razdaljini.

Mere bazirane na teoriji informacija: Kod ovih mera zajedni¢ko je da se one u osnovi baziraju na
koris¢enju pojma entropije, [3]. Tako postoje algoritmi za formiranje stabala odluka koji maksimizuju
globalnu zajedni¢ku informaciju, [4], [5]. Drugi algoritmi vr$e lokalnu optimizaciju takozvanog informacionog
dobitka, redukcije u entropiji usled podele u svakom od ¢vorova stabla, [1], [6], [7].

Mere bazirane na razdaljini: Pod pojmom razdaljine ovde se misli na razdaljinu izmedu raspodela
verovatnoca pojedinih klasa. Funkcije zasnovane na razdaljini mere separabilnost, odnosno divergenciju medu
klasama. Popularna funkcija je Gini indeks, [8-9]. Takode je Cesto koriS¢ena twoing rule funkcija, [8].
Bhattacharya razdaljina, [10], Kolmogorov-Smirnof razdaljina, [11-12] i 4’ statistika, [13-15], predstavljaju
neke od drugih funkcija baziranih na razdaljini koje su bile koriS¢ene prilikom formiranja stabala odluka.

U nastavku ¢e najpoznatije mere kvaliteta testova biti detaljno razmotrene.



Information Gain — Ovu meru je u kontekstu stabala odluka popularizovao Quinlan, [1]. Ova mera
predstavlja o¢ekivanu redukciju entropije skupa instanci 7, nakon testiranja atributa 4.

T;
Gain(T, A) = Entropy(T) — Z u~Entr0py(Tl-) (2.5)
ieVrednosti( A) | |

U prethodnoj formuli, 7 oznacava skup svih instanci u teku¢em ¢voru, 7; podskup instanci skupa T koji
¢ine instance kod kojih atribut 4 ima vrednost i, T; = {s eT |A(s): i}. Vrednosti(A) jeste skup svih moguéih

1

vrednosti atributa 4. Entropijska funkcija Entropy, definisana je na slede¢i nacin

k
Entropy(S)= Y~ p; log, p, (2.6)
i=1

U gornjem izrazu, p; predstavlja procenat instanci iz skupa S koje pripadaju klasi i od ukupno % klasa.

U svakoj od narednih formula, skup instanci 7 u tekucem ¢voru koji je potrebno podeliti sadrzi n>0
instanci koje pripadaju jednoj od k& klasa. Inicijalno ovaj skup sadrzi ceo trening skup. Hiperpovrs H vrsi
podelu skupa T' u dva disjunktna podskupa T..q 1 Tispoas K0ji sadrze instance koje se nalaze iznad, odnosno
ispod hiperpovrsi. U; i B; predstavljaju broj instanci koje pripadaju klasi j u skupu 7.,uq 1 Tigpoq Tespektivno. Sve
mere inicijalno proveravaju da li su T4 1 Tisp0 homogeni, odnosno da li sve instance pripadaju istoj klasi, i
ako je to slucaj vra¢aju minimalnu vrednost, odnosno nulu.

Gini Index — Gini index predlozio je Breiman [3]. Gini index meri verovatnocu pogresne klasifikacije
skupa instanci, umesto necistoce podele. U literaturi postoje razne varijante ove mere, a vrlo Cesto se koristi

sledeca varijanta
2
k U,
i=1 |Tiznad |

Giniy,,. =1- E
1
2

k
B; 2.7
.. _ i .
Gini;gg =1- E o 2.7)
i=1 Tispod
L. |Tiznad | ' Giniiznad + Tispod ’ Giniispod
Gini =

n

U gornjim izrazima, Gini;,.qs predstavlja Gini index instanci koje se nalaze iznad hiperpovrsi, a Gini;geq
predstavlja Gini index instanci koje se nalaze ispod hiperpovrsi H.

Twoing Rule — Ovu meru je takode predlozio Breiman, [3]. Definicija ove mere je:

Tispod

U.

1

Bi 2.8)
T

ispod

n

TwoingValue = [M)
n

i=1 |Tiznad |

T.

iznad

T.

U gornjem izrazu ispod

H.

oznacavaju broj instanci koje se nalaze iznad, odnosno ispod hiperravni

>

Max Minority — Originalno definisan u [4]. Prednost u kori$¢enju ove mere jeste da je teorijski pokazano
da ¢e formirano stablo imati dubinu od maksimalno /og n. Medutim, razni eksperimenti [5] upucuju na to da i
ostale mere retko kada rezultuju u stablima ¢ija je dubina znaéajno veca od gore navedene.

k
Minority,,, .. = E U,

i=l,i#max U;

k
2.9
Minorily[spad = Z Bi ( )

i=l,i#max B;

MaxMinority = max(Minority g , Minority sy )

Sum Minority — Ova mera je sli¢na Max Minority meti. Ako su Minority;.yes 1 Minority;s,.q definisani kao
kod Max Minority mere, tada je Sum Minority prosto zbir ove dve vrednosti. Ova mera predstavlja
najjednostavniji nac¢in merenja kvaliteta podele, jer prosto predstavlja broj pogresno klasifikovanih instanci u
tekuc¢em cvoru.



Sum of Variances — Definicija ove mere je:

‘Tiznad‘ ‘Tiznad‘ Cat(Tiznad ) )
. _ J
Variance,,,,; = Cat(T,-zmdl, - T
i=1 j=1 | iznad |
2
‘T[spod‘ ‘Ti.vpod‘ Cat(]—‘ispod ) ) (210)
. _ J
Variance,g,,; = E Cat(Tispadi - _
i=1 j=1 Tt’spod

Sum of Variances = Variance,,,,; +Variance

izna ispod

U gornjim izrazima Cat(T;) oznacava klasu kojoj pripada instanca i.

U dostupnoj literaturi postoji mnostvo razlicitih algoritama za formiranje stabala odluka. Svi ovi algoritmi
mogu se grubo podeliti, prema nacinu kako se formiraju testovi u ¢vorovima na:

- algoritme koji formiraju stabla sa testovima samo jednog atributa u svakom ¢voru i
- algoritme koji formiraju stabla sa testovima vise atributa u svakom od ¢vorova.

Takode su razvijeni mnogi hibridni algoritmi u smislu da se stabla odluka kombinuju sa drugim
paradigmama iz masSinskog ucenja i matematike, kakvi su, na primer, algoritmi koji kombinuju stabla odluka
sa neuronskim mrezama, fazi logikom, FiSerovim linearnim diskriminatorima, linearnim programiranjem,
evolutivnim algoritmima, itd. U nastavku ¢e biti dat kratak pregled najznacajnijih radova iz svake od gore
pomenutih oblasti.

Algoritmi koji u svakom od ¢vorova stabla testiraju samo po jedan atribut predstavljaju najstarije
algoritme za formiranje stabala odluka. Medu najpoznatije algoritme ovog tipa spadaju ve¢ spomenuti ID3 [1]
i C4.5 [2] algoritmi Quinlan-a kao i Breimanov CART algoritam [8], predlozeni pocetkom 80-tih godina
proslog veka.

Algoritmi koji u svakom od ¢vorova stabla testiraju viSe od jednog atributa su daleko manje proucavani i
poznati. Henrichon i Fu [17] su medu prvima predlozili algoritam koji formira ortogonalna stabla ali po
zahtevu korisnika moze pridodati i testove koji predstavljaju linearnu kombinaciju atributa. Iyengar [18], je
predlozio iterativnu proceduru formiranja obelezja koja identifikuju potencijalno korisne polozaje hiperravni
pomocu kojih se vrsi particija instanci. Breiman je predloZio proSirenje svog originalnog CART algoritma,
CART-LC [8] koji koristi linearne kombinacije atributa.

You i Fu [19] su koristili linearne diskriminante u svakom od ¢vorova stabla. Loh i Vnichsetakul [20] su
predlozili algoritam koji koristi modifikovanu linearnu diskriminantnu funkciju i particiju u polarnom
koordinatnom sistemu ako je sferi¢na simetrija detektovana unutar trening skupa.

Obzirom da pronalazenje optimalnog poloZaja hiperravni predstavlja optimizacioni problem, istrazivaci su
predlagali koriS¢enje raznih optimizacionih algoritama.

Heath je koristio algoritam simuliranog oc¢vrS¢avanja za pronalazenje pozicije hiperravni, [16]. Brown
[21], je koristio linearno programiranje u svakom od ¢vorova stabla i pokazao da ovaj pristup dovodi do
formiranja manjih i tacnijih stabala u odnosu na CART-LC algoritam.

Murthy [22], je predlozio OC1 algoritam koji koristi postupak randomizacije u vidu visestrukih sluc¢ajnih
restartovanja i sluajnog perturbovanja koeficijenata hiperravni ako se prilikom deterministickog algoritma
naide na lokani minimum.

Evolutivni algoritmi su takode bili kori§¢eni u procesu formiranja stabala odluka iako su uglavnom
razmatrana ortogonalna stabla. Koza [23] je koristio modifikovanu verziju genetskog programiranja [24], za
formiranje stabala odluka. Folino [25] je takode koristio genetsko programiranje za formiranje ortogonalnih
stabala, ali je on koristio model koji omogucava laku paralelizaciju. Bot i Langdon [26] koristili su genetsko
programiranje za formiranje neortogonalnih stabala odluke. Cantu-Paz [27] je predloZio niz varijacija OCl
algoritma u kome se kao optimizacioni algoritam koristi simulirano o¢vr$¢avanje, evolutivne strategije ili
genetski algoritam.

Koriséenje perceptrona [28], lociranih u évorovima neposredno iznad listova stabla [29] ili u svakom od
¢vorova stabla [30-31] je takode predlozeno.

Kombinacija stabala odluka i neuronskih mreza takode je proucavana. Koris¢enje stabala odluka kod kojih
su za testove u ¢vorovima koris¢ene male viSeslojne neuronske mreze predlozeno je u [32]. Takode pokusano
je 1 sa obrnutim smerom, Sethi [33] je predlozio algoritam za formiranje neuronskih mreza na osnovu
ortogonalnog stabla odluke.

Na kraju, postoji i moguénost kori§¢enja nelinearnih testova u ¢vorovima stabla. Ovaj pristup je slabo
proucavan i ako se izuzmu hibridni algoritmi koji kombinuju neuronske mreze i stabla odluka jedino je Ittner
[34] predlozio algoritam za formiranje stabala sa nelineranim testovima na taj nacin §to se originalni skup
atributa proSiruje sa novim atributima formiranim od svih mogucih parova proizvoda originalnih atributa.



Ansambli prediktivnih modela bazirani su na ideji kombinovanja predikcija veceg broja individualno
obucenih modela (tipicno stabala odluke ili vestackih neuronskih mreza) prilikom klasifikovanja novih
instanci. Ova ideju koristimo u svakodnevnom zivotu prilikom donoSenja vaznih odluka koje mogu imate
znacajne finansijske, medicinske ili socijalne konsekvence. Konsultovanje veéeg broja eksperata prilikom
donosenja neke vazne odluke, izvodi se u cilju u¢vrs¢ivanja ubedenja da donosimo ispravnu odluku. Stoga je
bilo prirodno da se sli¢an koncept primeni i u oblasti masSinskog ucenja.

Najraniji rad iz oblasti ansambala prediktivnih modela jeste [35], u kome se predlaze particija prostora
atributa koriS¢enjem dva ili viSe klasifikatora. U radu [36] autori su pokazali da se generalizacija izolovane
veStacke neuronske mreze moze poboljSati koris¢enjem ansambla vestackih neuronskih mreza sa slicnom
topologijom. Prekretnicu u razvoju teorije ansambala prediktivnih modela napravio je Shapire sa svojim radom
[37] u kojem je dokazao da se jak klasifikator u PAC smislu (Probably Approximately Correct, PAC) moze
dobiti kombinovanjem slabih klasifikatora. Nakon ovog kljuénog rada, istrazivanja u oblasti ansambala
prediktivnih modela su se intenzivirala, iako su se rezultati u literaturi pojavljivali pod razli¢itim imenima.
Dugacka lista ukljucuje: smese eksperata [38-39], sjedinjavanje konsenzusa [40], kombinaciju visestrukih
klasifikatora [41-45], fuziju klasifikatora [46-48], komitete neuronskih mreza [49], glasaju¢i skup klasifikatora
[50], ansamble klasifikatora [51], itd.

Svi ovi pristupi se medusobno razlikuju u nacinu na koji formiraju individualne prediktivne modele i
kombinuju njihove predikcije. Generalno, postoje dva nac¢ina na koji se mogu kombinovati prediktivni modeli:
selekcija klasifikatora i fuzija klasifikatora. U slucaju selekcije klasifikatora, svaki klasifikator je obucen tako
da postane ekspert u jednom, lokalnom regionu ¢itavog prostora atributa. Kombinovanje klasifikatora je zatim
bazirano na trenutnom ulaznom vektoru: klasifikator obucavan sa podacima koji su najblizi trenutnom
ulaznom vektoru, mereno pomocéu odgovarajuce metrike, dobija najveéi znacaj. Jedan ili viSe lokalnih
eksperata mogu biti nominovani da donesu odluku [38], [45], [52-54]. U slucaju fuzije klasifikatora, svaki od
¢lanova ansambla obucava se sa primerima iz Citavog prostora atributa. U ovom slucaju, kombinovanje
klasifikatora ukljucuje sjedinjavanje individualnih (slabih) prediktivnih modela u cilju formiranja jednog
(jakog) eksperta sa superiornim performansama. U ovu grupu spadaju poznati Bagging [55], Boosting [37],
[56] algoritmi, kao i njihove brojne varijacije.

Kombinacija prediktivnih modela moze se odnositi na diskretne, ili pak na kontinualne vrednosti izlaza
individualnih prediktivnih modela [48], [57-58]. U drugom slucaju, predikcije pojedinih klasifikatora su
naj¢eS$¢e normalizovane na interval [0, 1], 1 interpretiraju se kao podrska klasifikatora svakoj od mogucih
klasa, ili ¢ak kao uslovne verovatnoée [48], [59]. Ovakva interpretacija omogucéava formiranje ansambla
koriS¢enjem algebarskih pravila kombinovanja (vecinsko glasanje, maksimum/minimum/suma/proizvod ili
neka druga kombinacija uslovnih verovatnoca), [32], [58], [60-61], razli¢ite kombinacije bazirane na fuzzy
logici, [47], [62-63], Dempster-Shafer fuziju klasifikatora, [43], [64], itd.

Prediktivni model sa savr§enom generalizacijom nije mogude realizovati, usled Suma koji je prisutan u
podacima, neadekvatno odabranih atributa, preklapajué¢ih raspodela podataka iz razlic¢itih klasa, itd. U
najboljem sluc¢aju moguce je napraviti model koji ¢e ispravno klasifikovati podatke u najve¢em broju
sluajeva. Osnovna ideja prediktivnih modela baziranih na kori§¢enju ansambala sastoji se u formiranju
velikog broja individualnih klasifikatora, i kombinovanju njihovih predikcija na nacin koji ¢e obezbediti da
tatnost ansambla bude veéa od taénost individualnog modela. Da bi to bilo moguce, neophodno je da
individualni klasifikatori prave greske na razli¢itim instancama problema. U slu¢aju da svaki klasifikator pravi
drugacije greske, njihovim pravilnim kombinovanjem bi¢e moguce umanjiti ukupnu gresku klasifikacije.
Stoga je osnovni uslov koji je potrebno zadovoljiti prilikom formiranja ansambla prediktivnih modela, da svaki
od c¢lanova ansambla bude $to je moguée vise unikatan, pogotovo kada se posmatra njegovo ponasanje u
slucaju pogresno klasifikovanih instanci. Drugacije receno, potrebni su nam klasifikatori ¢ije se razdvajajuce
povrsi u znacajnoj meri razlikuju od razdvajajucih povrsi ostalih klasifikatora iz ansambla. Za takav skup
klasifikatora kazemo da je raznolik.

Raznolikost klasifikatora se moze posti¢i na nekoliko nacina. Najpopularniji metod sastoji se u korisé¢enju
razliCitih trening skupova za formiranje individualnih klasifikatora. Ovakvi trening skupovi se cesto dobijaju
kao rezultat koriS¢enja tehnika odabiranja, kao Sto su Bootstraping ili Bagging, kod kojih se trening skupovi
formiraju slucajnim odabirom instanci iz celokupnog trening skupa. Drugi pristup za ostvarivanje raznolikosti
koristi drugacije parametre prilikom obucavanja individualnih klasifikatora. Na primer, Citav niz veStackih
neuronskih mreza moze biti formiran obucavanjem koje koristi razli¢ite inicijalne vrednosti teZina veza,
razli¢it broj slojeva odnosno neurona u mrezi, razli¢ite ciljne funkcije, itd. Menjanjem ovih parametara moze
se uticati na raznolikost formiranih modela. Moguénost da se relativno lako moze kontrolisati struktura i
performanse formiranog modela u slu¢aju vestackih neuronskih mreza i stabala odluke, ¢ini ih pogodnim
kandidatima za koriS¢enje u ansamblima. Raznolikost se moZe posti¢i i1 koriS¢enjem razliCitih tipova
klasifikatora unutar jednog ansambla, na primer neuronskih mreza, stabala odluke, support vector masina, itd.
Na kraju, raznolikost se moze posti¢i i koris¢enjem razliCitih podskupova atributa prilikom obucavanja
individualnih klasifikatora [65].

Da bi se raznolikost mogla numericki izraziti, u praksi se koristi veliki broj razli¢itih mera raznolikosti, od
kojih su najpoznatije: mera bazirana na korelaciji, Q-statistika, entropijska mera, Kohavi-Wolpert varijansa,
mera tezine, itd.



Svaki ansambl prediktivnih modela sastoji se od dve klju¢ne komponente. Prvo, potrebno je definisati
postupak za formiranje ansambla koji ¢e biti $to je moguce vise raznolik. Nakon $to je ansambl formiran,
potrebno je definisati nacin na koji ¢e se kombinovati predikcije individualnih prediktivnih modela koji ¢ine
ansambl na takav nacin da se ta¢ne odluke pojacavaju, a netacne smanjuju.

U dostupnoj literaturi postoji veliki broj predlozenih postupaka za formiranje ansambla, od kojih su
najpoznatiji: Bagging [55], Boosting [37], AdaBoost [56], Stacked generalization [66] i Mixture of experts
[67]. Prilikom formiranja ansambla mora se odgovoriti na dva pitanja. Kako ¢e se formirati individualni
prediktivni modeli i kako ¢e se oni medusobno razlikovati. Odgovori na ova pitanja direktno uticu na
raznolikost ansambla, a time i na njegove performanse kao prediktivnog modela. Zbog toga bi svaki postupak
za formiranje ansambla trebao da tezi da poveca raznolikost ansambla. Medutim, najveéi broj postoje¢ih
postupaka za formiranje ansambla ne pokuSava da maksimizuje neku od mera raznolikosti, iako ima i
suprotnih primera, [68-69]. Raznolikost ansambla se uglavnom postize indirektno, kori§éenjem odgovarajucih
postupaka odabiranja trening podskupova ili odabirom drugadijih parametara prilikom obucavanja
individualnih prediktivnih modela.

Bagging

Bagging algoritam [55] je jedan od prvih predlozenih postupaka za formiranje ansambala prediktivnih
modela. Predlozeni algoritam je vrlo intuitivan i jednostavan za implementaciju, ali i pored toga odlikuje se
izuzetno dobrim performansama. Raznolikost u Bagging algoritmu se postize koriSéenjem razliitih trening
podskupova za obucavanje individualnih prediktivnih modela. Svaki trening podskup je formiran sluc¢ajnim
izvlacenjem podataka, sa vracanjem, iz celokupnog trening skupa. Svaki od trening podskupova se zatim
koristi za formiranje jednog prediktivnog modela istog tipa. Predikcije individualnih prediktivnih modela se
zatim kombinuju koris¢enjem vecinskog odlucivanja. Za svaki test primer, bira se ona klasa koju je odabrao
najveci broj prediktivnih modela iz ansambla.

E = Bagging (T S, Slab_prediktor, T, P)

Ulazi:
TS Skup trening instanci. Svaka od instanci je predstavijena pomocu niza
vrednosti atributa, a;, pracenog klasom kojoj ta instanca pripada,
¢, €C={ccy}.
Slab_prediktor Odabrani algoritam koji ce biti koriséen za formiranje individualnih
prediktivnih modela.
T Broj iteracija Bagging algoritma, broj ¢lanova ansambla.
P Procenat trening instanci iz skupa T S koje Cine svaki trening podskup.
1zlazi:
E Ansambl prediktivnih modela

e Zasvakot,t=1,.., T
- . . " " o P-T _S|. ..
e Formiraj trening podskup 7 S, izvlaceéi na slucajan nacin, sa vracanjem, | ————— | instanci iz skupa

T S.
e Koriste¢i algoritam Slab_prediktor i trening podskup 7 S, formiraj prediktivni model, #,.
e Dodaj &, u ansambl E.
e Vrati E

Testiranje: Jednostavno vecinsko odluc¢ivanje — Za datu ulaznu instancu x

e  Izracunaj predikcije svakog Clana ansambla E={h,, ..., iz}, koriS¢enjem instance x.
L, ako je predikcija h, klasac, o .

o ", predikcija klasifikatora 4,
, inace

e Nekaje v, :{

T
e IzraCunaj ukupan broj glasova koji je dobila svaka klasa, V, = th‘j, j=1..,K.
=1

e Kao predikciju celog ansambla, odaberi klasu koja je dobila najveci broj glasova.

Algoritam 2.2 Bagging algoritam za formiranje ansambla



Posebna pogodnost Bagging algoritma je da se vrlo lako moze paralelizovati. Bagging algoritam je takode
pogodan u sluéaju da je ukupan broj trening instanci koje nam stoje na raspolaganju vrlo mali. Da bi se
obezbedilo da svaki trening podskup sadrzi dovoljan broj instanci, koristi se relativno veliki procenat trening
skupa (75 % do 100 %). Ovo sa druge strane dovodi do toga da se formirani trening podskupovi u velikoj meri
preklapaju, $to moze smanjiti raznolikost ansambla. Da bi se ipak obezbedila dovoljna raznolikost, potrebno je
koristiti one prediktivne modele koji su relativno nestabilni u pogledu na¢ina na koji formiraju razdvajajuce
povrsi tokom obucavanja. Kao S$to je ranije reCeno, veStacke neuronske mreze i stabla odluke su dobri
kandidati, jer se promenom njihovih parametara obucavanja moze uticati na konacni izgled razdvajajuce
povrsi.

Pored osnovnog Bagging algoritma, u dostupnoj literaturi postoji veliki broj njegovih varijacija, od kojih
su najpoznatije Random forests [70] i Pasting small votes [71].

Boosting

1990 godine Schapire je dokazao da se slab prediktivni model (weak learner), odnosno prediktivni model
koji je samo malo bolji od prostog slucajnog pogadanja, moze prevesti u jak prediktivni model (strong
learner), koji ta¢no klasifikuje sve osim proizvoljno malog broja test instanci [37]. Formalne difinicije slabog i
jakog prediktivnog modela mogu se naci u [37], gde je takode prikazan i algoritam za pojacavanje (boosting)
slabog klasifikatora do nivoa jakog klasifikatora. Predlozeni Boosting algoritam danas se smatra jednim od
najvecih doprinosa u skorijoj istoriji masinskog uéenja.

Sli¢no Bagging algoritmu, i Boosting algoritam formira ansambl prediktivnih modela koriste¢i odabiranje
trening instanci. Medutim, kod Boosting algoritma odabiranje se ne vr$i na slucajan nacin, ve¢ je strateski
usmereno na odabir onih instanci koje ¢e omoguciti najkvalitetnije formiranje narednih prediktivnih modela. U
osnovi, Boosting algoritam formira tri slaba prediktivna modela: prvi model C; formira se koriS¢enjem
slucajno izabranog podskupa trening instanci. Trening podskup za drugi prediktivni model, C,, bira se na nacin
da sadrzi samo 50 % trening instanci koje C; klasifikuje ispravno, i 50 % trening instanci koje C; klasifikuje
pogresno. Treéi prediktivni model, Cj, formira se koris¢enjem trening podskupa koji sadrzi samo instance na
kojima se C; i C, ne slazu. Tri prediktivna modela se zatim kombinuju pomoc¢u vecinskog odlucivanja.

E= Boosting (T S, Slab_prediktor)

Ulazi:
TS Skup od N trening instanci. Svaka od instanci je predstaviljena
pomocu niza vrednosti atributa, a;, pracenog klasom kojoj ta instanca
pripada, c, € C = {cl,cz} .
Slab_prediktor Odabrani algoritam koji e biti koriscen za formiranje individualnih
prediktivnih modela.
1zlazi:

E Ansambl prediktivnih modela

e Odaberi na slucajan nacin, bez vracanja, N;<N trening instanci iz trening skupa 7 S. Odabrani trening

podskup oznadi sa S;.
o  Koristeéi algoritam Slab_prediktor i trening skup S; formiraj prvi prediktivni model, C;.

e Formiraj trening podskup S, koji sadrzi 50 % instanci koje tac¢no klasifikuje C; i 50 % instanci koje

pogresno klasifikuje C; na slede¢i nacin:

e Na slucajan nacin izaberi realan broj iz intervala [0, 1]. Ukoliko je broj ve¢i od 0.5 biraj instance iz
T S1i prezentuj ih modelu C; sve dok ne naides na prvu koju model C; pogresno klasifikuje. Dodaj tu

instancu u S>.

e  Ukoliko je broj manji od 0.5 biraj instance iz TS i prezentuj ih modelu C; sve dok ne naide§ na prvu

koju model C; ispravno klasifikuje. Dodaj tu instancu u S,.
e Ponavljaj postupak sve dok je moguce dodati nove instance u S,.
o  Koristeéi algoritam Slab_prediktor i trening skup S, formiraj drugi prediktivni model, C..

e Formiraj trening podskup S; biraju¢i one instance na kojima se C; i C, ne slazu. Koriste¢i algoritam

Slab_prediktor i trening skup S; formiraj treéi prediktivni model, C;.

Testiranje: Za datu ulaznu instancu x

e Klasifikuj x pomocu C; i C,. Ukoliko su njihove predikcije iste, to je ujedno i predikcija za instancu x.
e Ako se predikcije C; i1 C, razlikuju, klasifikuj x u onu klasu koju predvida Cj.

Algoritam 2.3 Boosting algoritam za formiranje ansambla



Moze se pokazati da je klasifikaciona greska ovako formiranog ansambla ograni¢ena odgore, i da je manja
od greske najboljeg klasifikatora u ansamblu, pod uslovom da svaki od tri klasifikatora ima gresku
klasifikacije koja je manja od 0.5. Za problem klasifikacije u dve klase, greska od 0.5 je najmanje Sto mozemo
ocekivati od klasifikatora, jer ona predstavlja gresku koja se pravi ukoliko se klasifikacija izvodi na slucajan
nacin. Ovim je pokazano da se kombinovanjem slabih klasifikatora moze formirati klasifikator koji ¢e biti bolji
od svakog od njih (jak klasifikator). Iterativnim ponavljanjem ovog algoritma moguce je napraviti proizvoljno
tacan klasifikator.

AdaBoost

1997, Freund i Schapire su predlozili AdaBoost algoritam [56], koji je od tada doziveo ogromnu
popularnost. AdaBoost predstavlja varijantu originalnog Boosting algoritma. Medu mnogobrojnim varijantama,
najcesce se koriste AdaBoost.M1 i AdaBoost.R verzije koje su u stanju da rade sa problemima klasifikacije u
viSe od dve klase, odnosno sa regresivnim problemima. U nastavku ¢e biti opisana samo AdaBoost.MI
varijanta, jer je ona relevantna za ovaj rad.

AdaBoost algoritam formira ansambl prediktivnih modela, koje zatim kombinuje koris¢enjem tezinskog
vecinskog odlucivanja. Prediktivni modeli se formiraju kori§¢enjem nekog od algoritama za formiranje slabog
klasifikatora, koristeci tezinski modifikovan trening set. Svakoj od instanci iz trening skupa dodeljuje se tezina
koja odgovara verovatno¢i da ¢e biti odabrana u tekuéi trening podskup na osnovu kojega ¢e biti formiran
naredni prediktivni model. Ova distribucija tezina se azurira nakon $to se formira teku¢i prediktivni model, na
takav nacin da se tezine instanci koje je tekuéi prediktivni model pogresno klasifikovao povecavaju. Instance
koje su bile pogresno klasifikovane od strane prethodno formiranog prediktivnog modela ¢e stoga imati ve¢u
verovatno¢u da budu ukljucene u trening podskup koji ¢e biti koriS¢en za formiranje narednog prediktivnog
modela. Na ovaj nacin ¢e se u narednim trening podskupovima nalaziti sve veci broj instanci koje je tesko
klasifikovati. Adaboost.M1 algoritam prikazan je na sledecoj slici.

E= AdaBoost M1(T S, Slab prediktor, T)

Ulazi:

TS Skup od N trening instanci, T _S = [(al.,yl. )], i=1,..,N . Svaka od
instanci je predstavljena pomocu niza vrednosti atributa, a;, pracenog
klasom kojoj ta instanca pripada, y, €Y = {y1 ,...,yK} :

Slab_prediktor Odabrani algoritam koji Ce biti koriscen za formiranje individualnih
prediktivnih modela.
T Ceo broj koji oznacava broj iteracija algoritma
1zlazi:
E Ansambl prediktivnih modela
¢ Inicijalizuj tezine trening instanci, D, (i) = ﬁ’i =1..,N.

e Zasvakot,t=1,.., T
e Formiraj trening podskup S;, na sluc¢ajan nacin izvlaceci instance iz 7 S koriste¢i tezine D,(i) kao
verovatnocCe izvlacenja svake instance.
o Koristeéi algoritam Slab_prediktor i trening skup S, formiraj prediktivni model, C,.
e  Dodaj prediktivni model C, u ansambl E.
e  Izracunaj klasifikacionu gresku prediktivnog modela kao

C:e= Y D). 2.11)

i:C, (a;)#y;
. 1 s
Ako je &, > 3 prekini dalji rad.

¢

_l—gt

e 5

e  Azuriraj tezine instanci iz celog trening skupa 7'_S na slede¢i nacin:
L@X{ﬂ ako je C(a,)=y,

. > (2.12)
1 inace

D, :D, ()=

t

gdeje Z, = Z D, (i) normalizaciona konstanta izabrana na nacin da D,,; moZe da se tretira kao
1

raspodela verovatnoca.




Testiranje — tezinsko vecinsko odlu¢ivanje: Za datu ulaznu instancu x

e Izracunaj ukupan broj glasova dodeljen svakoj od moguéih klasa od strane ansambla
L.
Vo= > log—,j=1..K.
G (x)=y; t

e  (QOdaberi klasu koja je dobila najveéi broj glasova kao kona¢nu klasifikaciju od strane ansambla.

Algoritam 2.4 AdaBoost.M1 algoritam za formiranje ansambla

AdaBoost algoritam koristi distribuciju tezina D,(i) pomocéu koje odreduje koje ¢e trening instance biti
ukljucene u formiranje narednog klasifikatora iz ansambla. Na pocetku je ova distribucija uniformna, tako da
sve instance imaju jednaku Sansu da budu ukljuéene u prvi trening podskup. Greska na trening skupu &
prediktivnog modela /4, takode uzima u obzir ovu distribuciju (2.11). Kao i kod osnovne verzije Boosting
algoritma, neophodan uslov je da je & manje od %. Sledeé¢i korak u algoritmu je ra¢unanje normalizovane
greske, f,. Pravilo za azuriranje distribucije tezina opisano je pomocu jednacine (2.12). Tezine onih instanci
koje su ispravno klasifikovane od strane tekuceg klasifikatora su umanjene za faktor f,, dok su tezine pogresno
klasifikovanih instanci nepromenjene. Kada se izvrSi normalizacija azuriranih teZina, tezine pogres$no
klasifikovanih instanci ¢e zapravo biti poveéane. Stoga ¢e se, iteraciju po iteraciju, AdaBoost algoritam sve
viSe fokusirati na teSke instance iz trening skupa.

Nakon Sto se formira ansambl od T klasifikatora, moze biti upotrebljen za klasifikovanje test instance.
Formirani ansambl koristi tezinsko vecinsko odlucivanje prilikom donoSenja kolektivne odluke. Tezine
pridruzene svakom od ¢lanova ansambla su odabrane tako da se klasifikatorima koji su pokazali dobre
karakteristike prilikom treninga dodeljuje veca tezina, racunata kao recipro¢na vrednost normalizovane greske
f:. Posto vrednost 5, moze biti bliska nuli, njena recipro¢na vrednost moze biti vrlo velika. Da bi se izbegle
numeri¢ke greske kao posledica rada sa velikim brojevima, najée$ée se kao tezina pridruzena klasifikatoru
prilikom glasanja racuna kao logaritam reciprocne vrednosti . Klasa koja dobije najveci broj glasova
predstavlja kona¢nu odluku ansambla.

Druga klju¢na komponenta svakog ansambla prediktivnih modela jeste nacin na koji se predikcije
individualnih prediktivnih modela kombinuju u jednu, kolektivnu odluku. Algoritmi za kombinovanje
prediktivnih modela mogu se podeliti na algoritme koji zahtevaju obucavanje i algoritme koji ne zahtevaju
obucavanje. Algoritme za kombinovanje prediktivnih modela takode mozemo podeliti i na algoritme koji se
koriste za kombinovanje prediktivnih modela sa diskretnim izlazom i na algoritme koji se koriste za
kombinovanje prediktivnih modela sa kontinualnim izlazom.

U slucaju algoritama za kombinovanje prediktivnih modela koji zahtevaju dodatno obuéavanje,
odgovarajuéi parametri sistema koji se koristi za kombinovanje, tipi¢no su to neke vrste tezina, se optimizuju
pomocu posebnog postupka obucavanja. Ovako odredeni parametri obi¢no zavise od skupa instanci koji je
koris¢en za njihovo odredivanje.

U slucaju druge podele, algoritmi za kombinovanje prediktivnih modela sa diskretnim izlazom kombinuju

klase prognozirane od strane individualnih prediktivnih modela, ¢, e C = {c] ,cz} . Sa druge strane, algoritmi za

kombinovanje prediktivnih modela sa kontinualnim izlazom koriste kontinualne vrednosti generisane od strane
individualnih prediktivnih modela. Ove kontinualne vrednosti ¢esto predstavljaju stepen podrske koju svakoj
od mogucih klasa daje individualni prediktivni model, ili ¢ak mogu biti interpretirane kao aposteriorne uslovne
verovatnoce, P(c, | x) . Ovo je moguce ukoliko su izlazi prediktivnih modela normalizovani tako da u ukupnoj

zbiru daju broj jedan i ukoliko su individualni prediktivni modeli obucavani sa dovoljno reprezentativnim
trening skupom. Mnogi od prediktivnih modela, kao §to su vestacke neuronske mreze, generiSu kontinualne
izlaze koji se mogu interpretirati kao aposteriorne uslovne verovatnoce.

Obzirom da stabla odluka generiSu diskretne izlaze, prilikom njihovog kombinovanja mogu se koristiti
samo algoritmi iz prve grupe. Zbog toga ¢e u nastavku biti predstavljeni samo najpoznatiji algoritmi za
kombinovanje prediktivnih modela sa diskretnim izlazom.

Pretpostavimo da su nam od svakog individualnog prediktivnog modela iz ansambla dostupne samo
predikcije klase kojoj tekuéa instanca pripada, pri ¢emu je broj razlic¢itih klasa je konacan. Oznacimo

predikciju i-tog prediktivnog modela sa vektorom d, € {O,I}C, i=1, ..., T, gde je T broj prediktivnog modela u

ansamblu, a C je broj razlicitih klasa. Ako i-ti prediktivni model klasifikuje tekucu instancu u klasu ¢, tada je

L, j=k .
d, = ] ,j=1..,C.
0, j#k

Vecinsko odlucivanje

Postoje tri varijante ve¢inskog odlucivanja::



e jednoglasno odlucivanje — bira se klasa za koju glasaju svi ¢lanovi ansambla,

o odlucivanje prostom vecinom - bira se klasa za koju glasa 50% =+1 ¢lan ansambla,

e vecinsko odlucivanje - bira se klasa za koju glasa najveci broj ¢lanova ansambla, bez obzira da li je taj
broj veci od 50%.

Algoritam na osnovu kojega ansambl donosi odluku koris¢enjem vecéinskog odlu¢ivanja moze se opisati
na slede¢i nacin:

Odaberi klasu ¢ ako vazi

T T

C
Yd g =maxyd,, (2.13)
=1 = el
Moze se pokazati da je vecinsko odlucivanje optimalno pravilo za kombinovanje izlaza prediktivnih
modela pod uslovom da vaze sledece pretpostavke:

e Ansambl ima neparan broj ¢lanova u slu¢aju problema klasifikacije u dve razli¢ite klase,
e verovatnoca da ¢e svaki prediktivni model tacno klasifikovati instancu x iznosi p za svaku instancu x,
e izlazi prediktivnih modela su medusobno nezavisni.

Pod ovim pretpostavkama, odlucivanje prostom vecinom i vec¢insko odlucivanje su identi¢ni, a ansambl
donosi ta¢nu odluku ukoliko barem |7/2|+1 prediktivnih modela izabere ta¢nu klasu. Verovatnoca da

ansambl donese ispravnu odluku moze se predstaviti pomoc¢u binomne raspodele verovatnoce

4 T T—k
Py= 2 [ kjp" (1-p) (2.14)

k=(T/2)+1

P,stezika 1l kada T — o0, ako je p > 0.5, a tezi ka 0 ako je p < 0.5. Ovaj rezultat je poznat iz teorije
verovatnoce i statistike [72-73]. Upravu ovde lezi snaga vecinskog odluc¢ivanja: ako za svakog ¢lana ansambla
mozemo garantovati da je njegova verovatnoca davanja ispravnog odgovora veca od 0.5, tada za dovoljno
veliki ansambl (recimo od 100 ili vise ¢lanova), verovatnoc¢a donosenja ispravne odluke ¢itavog ansambla tezi
ka 1. Ova analiza odnosi se na slucaj klasifikacionih problema sa samo dve moguce klase. MoZze se pokazati da
u slucaju klasifikacionih problema sa viSe od dve mogucée klase, verovatnoca ispravne klasifikacije
individualnih klasifikatora ne mora biti ve¢a od 0.5, ve¢ zapravo moze biti i znatno manja, a da tanost
ansambla i dalje tezi ka 1. Za odli¢nu analizu veéinskog odlucivanja ¢italac moze pogledati [74].

Tezinsko vecinsko odlucivanje

Ukoliko postoje dokazi da su neki od ¢lanova ansambla pouzdaniji u donoSenju ispravnih odluka od
drugih, davanje vece tezine njihovim prognozama moglo bi dodatno popraviti performanse ¢itavog ansambla.
Tezinsko veéinsko odlucivanje dodeljuje teZinu w; prediktivnom modelu 4, koja je proporcionalna poverenju
koje imamo njega. Algoritam tezinskog vecinskog odlucivanja bira klasu cx ako vazi

T C T
Zw[od,’K:n}ngw,-d[’j (2.15)
t=1 t=1

Odnosno, bira klasu ¢k ako je ukupna tezinska suma dodeljena klasi cx veca od ukupne tezinske sume
dodeljene bilo kojoj drugoj klasi.

Osnovno pitanje koje se postavlja kod tezinskog vecinskog odlucivanja jeste na koji nacin pridruziti tezine
pojedinim prediktivnim modelima. Ukoliko bi smo posedovali informaciju o tome koji prediktivni modeli
imaju vecu tacnost klasifikacije, njima bi smo pridruzili veéu tezinu, ili bi smo koristili samo njih. Medutim,
mi ovu informaciju nemamo. Jedan od mogucih pristupa jeste da se kao merilo ta¢nosti svakog prediktivnog
modela iz ansambla koristi njegova tacnost estimirana na posebno, validacionom skupu instanci, ili njegova
tacnost na trening skupu. Ovaj drugi pristup koristi se u AdaBoost algoritmu. Detaljna diskusija o tezinskom
vecinskom odlu¢ivanju moze se pronaci u [75].

Behavior Knowledge Space (BKS)

BKS koristi tabelu, formiranu na osnovu klasifikacija trening skupa, u kojoj se vodi evidencija koliko
Cesto se pojavljuje svaki od klasifikacionih vektora, [76-77]. Pod klasifikacionim vektorom podrazumeva se
vektor formiran od predikcija svakog od ¢lanova ansambla, za datu ulaznu instancu. Zatim se svakom od
klasifikacionih vektora pridruzuje ona klasa za koju se posmatrani vektor najvise puta pojavljuje tokom
obucavanja. Prilikom kori$¢enja, svaki put kada se odgovaraju¢i klasifikacioni vektor pojavi na izlazima



ansambla, njemu pridruZzena klasa se bira kao klasa u koju ansambl klasifikuje tekucu instancu. Opisana
procedura se najbolje razume pomocu primera, prikazanog na slici 2.3.

Moguéi klasifikacioni BKS tabela
vektori za klasifikatore Taéna klasa
C1, Cz, Cg Cq Cy C3
Cq Cq C1q 10 20
Cq C1q Co 7 12

C1 Cq C3

Klasifikatori C i C3 biraju
klasu c4, a klasifikator C,
bira klasu ¢,

& & G 16 19

Slika 2.3 Ilustracija BKS algoritma

Pretpostavimo da se ansambl sastoji od tri prediktivna modela, C;, C,, C; i da se koristi za klasifikaciju
instanci u jednu od tri klase, ¢;, ¢,, ¢3. U ovom slucaju postoji ukupno 27 razliéitih klasifikacionih vektora koji
se mogu pojaviti na izlazima tri klasifikatora. Tokom obucavanja, potrebno je voditi evidenciju koliko Cesto se
svaki klasifikacioni vektor pojavljuje zajedno sa odgovaraju¢om ta¢nom klasom za svako od pojavljivanja. Na
slici 2.3 prikazana je jedna hipoteticka situacija. Na primer, pretpostavimo da se klasifikacioni vektor {c;, ¢,,
¢} pojavljuje ukupno 28 puta, od toga u 10 slucaja kada se ovaj vektor pojavio ispravna klasa je bila ¢;, u 15
slucaja tacna klasa je bila c,, dok je u 3 slucaja tacna klasa bila c¢;. Obzirom da se ovaj vektor najcesce
pojavljivao kada su u pitanju bile instance koje pripadaju klasi ¢,, njemu ¢e biti asocirana klasa ¢,. Tokom
testiranja, svaki put kada se na izlazima tri klasifikatora pojavi klasifikacioni vektor {c;, c;, c;} ansambl ¢e
tekucu instancu klasifikovati u klasu c,. Potrebno je primetiti da je izbor klase ¢, drugaciji od izbora klase c;
koja bi bila izabrana u sluc¢aju veéinskog odlucivanja, §to jasno ukazuje da BKS algoritam koristi potpuno
drugaciji pristup od svih prethodno razmatranih algoritama za kombinovanje klasifikatora.

Koliko je autorima poznato, u dostupnoj naucnoj literaturi ne postoji ni jedna referenca koja se bavi
hardverskom implementacijom nekog algoritma za generisanje ansambaa stabala odluka.



3. IP jezgra za hardversko generisanje ansambala
stabala odluka

3.1 H DTE arhitektura za hardversko generisanje ansambala stabala
odluka

U glavi 2 izloZeni su najvazniji algoritmi za formiranje ansambala prediktivnih modela. Neki od njih su
relativno jednostavni za hardversku implementaciju. Bagging algoritam je vrlo jednostavan za hardversku
implementaciju baziranu na koris¢enju hardverske arhiteture za formiranje individualnog stabla odluke iz
ansambla, pri ¢emu su performanse formiranog ansambla u vecini slucajeva vrlo dobre. Predlozena H DTE
arhitektura za hardversko formiranje ansambla stabala odluka bazira se na hardverskoj implementaciji Bagging
algoritma. On je ve¢ prikazan u glavi 2, ali je ovde prikazan jo§ jednom radi lakSeg razumevanja nacina rada
predlozene H DTE arhitekture. Od sada pa na dalje ovaj algoritam ¢emo oznacavati kao DTE algoritam za
formiranje ansambla stabala odluke.

E =DTE (T S, Slab_prediktor, N, P)

Ulazi:

TS Skup trening instanci. Svaka od instanci je predstavijena pomocu niza
vrednosti atributa, d, pracenog klasom kojoj ta instanca pripada,
c,eC= {cl,...,cK}.

Slab_prediktor Odabrani algoritam koji ce biti koriséen za formiranje individualnih
prediktivnih modela.
N, Broj iteracija Bagging algoritma, broj ¢lanova ansambla.
P Procenat trening instanci iz skupa T _S koje ¢ine svaki trening podskup.
1zlazi:
E Ansambl prediktivnih modela

e Zasvakot, t=1, ..., N,
P-T S

100

o Formiraj trening podskup 7S, izvlaceéi na slucajan nacin, sa vracanjem, [ —linstanci iz
skupa T'_S.
e Koriste¢i algoritam Slab_prediktor i trening podskup 7 S, formiraj prediktivni model, #,.
e Dodaj 4, u ansambl E.
e VratiE

Algoritam 3.1 DTE algoritam za formiranje ansambla prediktivnih modela

Kao i svi algoritmi za formiranje ansambala prediktivnih modela i DTE algoritam formira ansambl
iterativnim postupkom. U svakoj iteraciji se koriste¢i podskup skupa trening instanci, formira jedan prediktivni
model, u nasem sluc¢aju jedno stablo odluke. Za formiranje prediktivnog modela moze se iskoristiti bilo koji od
postojecih algoritama, tako da se mogu koristiti i ranije predlozeni DTL, DTN i DTS algoritmi za formiranje
neortogonalnih odnosno nelinearnih stabala odluke, [78]. Glavna prednost DTE algoritma u odnosu na vecinu
drugih algoritama za formiranje ansambala lezi u Cinjenici da je formiranje individualnog prediktivnog modela
u tekucoj iteraciji nezavisno od svih ostalih. Ova Cinjenica omogucava jednostavno paralelizovanje DTE
algoritma, $to rezultuje znacajnim skracenjem vremena potrebnog za formiranje ansambla, naravno na ustrb
povecanja potrebnih hardverskih resursa. Ova ideja iskori$éena je za razvoj H _DTE arhitekture namenjene za
hardversko formiranje ansambala stabala odluka koja je bazirana na paralelnoj verziji DTE algoritma. H DTE
arhitektura prikazana je na slici 3.1.
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Slika 3.1 H_DTE arhitektura za hardversko formiranje ansambala neortogonalnih ili nelinearnih stabala
odluke

H _DTE arhitektura se sastoji od ukupno N, H_DTS modula, pri ¢emu je N, broj ¢lanova ansambla koji se
formira. H_DTS moduli su u stanju da formiraju neortogonalna ili nelinearna stabla odluke kao §to je pokazano
u [78]. Jedina razlika je u tome da je u svakom H DTS modulu, memorija za smeStanje trening instanci (M1
modul) ovoga puta zna¢ajno manja i iznosi [ P-T _S/100 | instanci.

Nakon §to se u svaki od H DTS modula uditaju odgovarajuée instance iz originalnog trening skupa
pristupa sa formiranju ansambla. Svaki modul formira po jedno stablo odluke, nezavisno od drugih, koristeci
raspolozive trening instance. Informacije o generisanim ¢vorovima stabla odluke prosleduju se kroz
odgovarajuce izlazne portove H DTS modula, pri ¢emu ovaj proces nije sinhronizovan. Vremenski trenutci u
kojima se na izlaznim portovima H_DTS modula pojavljuju informacije o formiranim ¢vorovima se razlikuju
od modula do modula, jer svaki od njih formira neko drugo stablo odluke.

3.2 H DTS arhitektura za hardversku generisanje individualnog stabla iz
ansambla

H DTS arhitektura predstavlja hardversku 1mp1ementac1ju DTS algorltma za evolutivno formiranje
individualnog stabla odluke. Na ovom mestu bi¢e opisani samo najvazniji detalji H DTS arhitekture



neophodni za razumevanje rada H DTE arhitekture kao i za razumevanje teorijskih i eksperimentalnih ocena
potrebnih hardverskih resursa i performansi razli¢itih H DTE arhitektura. Zainteresovani Citalac koji se zeli
detaljnije upoznati sa H DTS arhitekturom za hardversko generisanje individualnog stabla odluke se upucuje
na [78]. Sam DTS algoritam za formiranje individulanog stabla prikazan je na sledecoj slici.

koren = DTS (trening skup)

Ulazi:
trening_skup Skup trening instanci. Svaka od instanci je predstavljena pomocu vektora
realnih brojeva duzine n, pracenog brojem klase kojoj ta instanca pripada
1zlazi:
koren Koren formiranog neortogonalnog stabla odluke

e Kreiraj ¢vor koren

o Ako sve instance iz skupa trening skup pripadaju istoj klasi, vrati stablo sa jednim ¢vorom, koren,
koji je numerisan brojem klase kojoj pripadaju trening instance.

e Inace

hiperravan = Inicijalizuj_hiperravan (trening skup)

Koriste¢i HereBoy algoritam i fitnes funkciju, pronadi optimalnu poziciju hiperravni unutar
hiperprostora definisanog atributima problema, odnosno pronadi optimalne vrednosti koeficijenata
iz jednacine (2.2) za koje ¢e impurity funkcija imati minimalnu vrednost.

Koriste¢i optimalnu hiperravan, podeli skup trening skup na dva podskupa, jedan u kome ¢e se
nalaziti sve instance locirane iznad optimalne hiperravni, trening skup,.,.q, 1 drugi, u kojem ce se
nalaziti sve instance koje su locirane ispod optimalne hiperravni, trening_skupigpoq. Smesti ova dva

skupa u skup asocirane_instance.

broj c¢vorova_za obradu =2

Saopsti relevantne informacije (optimalne koeficijente hiperravni i podatke o ¢vorovima
naslednicima)
Sve dok je broj cvorova_za obradu nije jednak nuli

broj novih_cvorova = 0
nove_asocirane_instance = prazan skup
Za svaki ¢vor od ukupno broj cvorova_za_obradu
o trening skup = sledeci skup iz skupa asocirane_instance

e Ako sve instance iz skupa trening skup pripadaju istoj klasi, tekuéi ¢vor postaje list kome je
pridruzen kod klase kojoj pripadaju trening instance

e Inace

hiperravan = Inicijalizuj_hiperravan (trening_skup)

Koriste¢i HereBoy algoritam i fitnes funkciju, pronadi optimalnu poziciju hiperravni unutar
hiperprostora definisanog atributima problema, odnosno pronadi optimalne vrednosti
koeficijenata iz jednacine (2.2) za koje ¢e impurity funkcija imati minimalnu vrednost.
Koriste¢i optimalnu hiperravan, podeli skup trening skup na dva podskupa, jedan u kome ¢e
se nalaziti sve instance locirane iznad optimalne hiperravni, trening skupi.,.q., 1 drugi, u
kojem ¢e se nalaziti sve instance koje su locirane ispod optimalne hiperravni,

trening_skupsyoqa. Smesti ova dva skupa u skup nove_asocirane_instance.

broj novih_cvorova = broj novih_cvorova + 2



e Saopsti relevantne informacije (optimalne koeficijente hiperravni i podatke o ¢vorovima
naslednicima)

broj c¢vorova_za_obradu = broj_novih_cvorova
asocirane_instance = nove_asocirane_instance

e Vrati koren

Algoritam 3.2 DTS Algoritam za formiranje neortogonalnog stabla odluke baziran na breath-first tehnici

Glavna karakteristika DTS algoritma za formiranje neortogonalnih stabala odluka jeste da se za razliku od
vecine ostalih algoritama za formiranje stabla odluke stablo formira nivo po nivo, odnosno primenjuje se
breath-first metoda. Ovakav pristup znatno olakSava manipulaciju skupovima trening instanci asociranih
razli¢itim ¢vorovima u stablu odluke, a time i hardversku realizaciju.

Na slici 3.2 prikazana je H_DTS arhitektura za hardversku implementaciju DTS algoritma. Pomocu ove
arhitekture moguce je implementirati i DTN algoritam [78], u slucaju kada se kao nelinearne hiperpovrsi
koriste polinomijalne funkcije uz prethodno generisanje vestackih atributa.
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Slika 3.2 H_DTS arhitektura za hardversku realizaciju DTS algoritma

Kao sto se slike 3.2 moze videti, H DTS arhitektura se sastoji od pet glavnih modula: memorije za
smestanje instanci trening skupa (M), modula za evaluaciju instance (M2), memorije za smeStanje
hromozoma (M3), memorija za Cuvanje indeksa instanci i brojaca (M4) i kontrolne jedinice (MY5).

3.2.1 M1 Modul - Memorija za smestanje instanci trening skupa

Memorija za smesStanje instanci trening skupa (M1) koristi se sa ¢uvanje trening skupa. Svaka instanca
predstavljena je pomocu vektora od n konkretnih vrednosti atributa pracenih sa klasom kojoj instanca pripada.
Ovo je organizacija u slu¢aju da se zeli formirati neortogonalno stablo odluke. U slucaju da se zeli formirati
nelinearno stablo odluke, onda se vektoru vrednosti originalnih atributa mora pridruziti dodatni niz vrednosti

vestacki generisanih atributa. Veli¢ina memorija za smestanje trening skupa instanci odredena je slede¢im
izrazom.

RAM _ Size,,, = N, -(n+1) 3.1)



U izrazu (3.1), sa N, je oznacen broj instanci u trening skupu. Svaka lokacija u ovom memoriji je veli¢ine
max{Na, |_ld(Ncl)-|} bita, gde je N, broj bitova koji se koristi za predstavljanje vrednosti atributa, a N,

oznacava broj razli¢itih klasa kojima mogu pripadati instance problema.

3.2.2 M2 Modul - Modul za odredivanje pozicije instance u odnosu na hiperravan

Modul M2 koristi se za odredivanje pozicije instanci u odnosu na tekuéu poziciju hiperravni koja se
optimizuje. Ova informacija je neophodna da bi se mogla odrediti vrednost impurity funkcije definisane
izrazom (3.2). Modul M2 koristi jedan N,xN,-bitni mnozac, jedan (N,+N.)xN,-bitni sabira¢ i N,-bitni registar
da serijski evaluira izraz (2.2). Veli¢ina registra za ¢uvanje konacnog rezultata evaluacije izraza (2.2), N, bita,
mora biti odabrana na takav nacin da se obezbedi da ukupna akumulirana greska tokom serijske evaluacije
izraza (2.2) bude dovoljno mala. Za odredivanje pozicije instance u odnosu na hiperravan Kkoristi se jedan
N.xN_-bitni komparator, pri ¢emu je sa N, oznacen broj bitova koji se koristi za predstavljanje vrednosti
koeficijenata hiperravni.

Koris¢enjem ovakvog modula za evaluaciju instanci, odredivanje polozaja instance u odnosu na
hiperravan traje ukupno n+/ taktova. Ovo je posledica serijske evaluacije jednacine (2.2). Sa druge strane,
evaluacija pozicija instanci predstavlja kriti¢ni korak u ¢itavom DTS algoritmu za formiranje neortogonalnog
stabla odluke. Ukoliko se zeli ubrzati rad DTS algoritma, jasno je da treba ubrzati odredivanje pozicije
instanci. Jedan od nacina na koji se ova evaluacija moze ubrzati jeste da se jednacina (2.2) evaluira u paraleli.
Ukoliko bi se Citava suma izraunala odjednom, tada bi odredivanje pozicije instance u odnosu na hiperravan
trajalo samo jedan takt umesto n+/ taktova. Na slici 3.3 prikazana je nova arhitektura modula M2 koja
omogucuje paralelnu evaluaciju jednacine (2.2).
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Slika 3.3 Arhitektura modula M2 koja omoguéava paralelnu evaluaciju pozicije instance

Jasno je da ovakva arhitektura M2 modula zahteva daleko veci broj resursa kada se uporedi sa
arhitekturom za serijsku evaluaciju pozicije instance koja je predstavljena ranije. Paralelna arhitektura zahteva
n mnoZzaca i n-1 sabiraca ogranizovanih u stablo za izra¢unavanje pozicije instance u samo jednom taktu.

Iako predloZena arhitektura za paralelnu evaluaciju pozicije instance teorijski nudi ubrzanje od n+1/ puta,
u praksi ¢e ono biti znatno manje, usled toga $to serijska i paralelna arhitektura ne mogu da radi sa istom
ucestanos$cu takta. Serijska arhitektura moze da radi na daleko vecoj ucestanosti jer je kasnjenje duz kriticnog
kombinacionog puta u slucaju serijske arhitekture jednako zbiru kasnjenja kroz jedan mnozac i jedan sabirac.
U slucaju paralelne arhitekture ovo kaSnjenje je znacajno vece i jednako je zbiru kasnjenja kroz jedan mnozac i

fld (nﬂ sabiraca. Jedan od nacdina da se omoguci da i paralelna arhitektura radi na vi§im uestanostima takta

jeste da se dodatno modifikuje kori$¢enjem tehnika proto¢ne obrade podataka. Umetanjem registara nakon
nivoa mnozaca i nakon svakog nivoa u stablu sabiraca, kasnjenje duz kritiénog puta moze se drasticno smanjiti
na kaSnjenje samo kroz jedan mnoza¢. Paralelna arhitektura za evaluaciju pozicije instance sa proto¢nom
obradom prikazana je na sledecoj slici.
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Slika 3.4 Arhitektura modula M2 za paralelnu evaluaciju pozicije instance bazirana na protocnoj obradi
podataka

M2

Iako proto¢na arhitektura omogucava povecanje ucestanosti na kojoj sistem moze raditi, mora se
napomenuti da ona unosi dodatno kasnjenje u sistem i zahteva sloZeniju upravljacku jedinicu. Medutim, zbog
izrazite regularnosti operacije (evaluacija instanci) koja je realizovana koris¢enjem tehnika proto¢ne obrade, u
ovom slu¢aju navedena dva nedostatka ne dolaze do izrazaja.

3.2.3 M3 Modul - Memorija za ¢uvanje hromozoma

Modul M3 predstavlja memoriju u kojoj se ¢uva hromozom koji kodira najbolju do sada pronadenu
hiperravan i hromozom koji kodira trenutnu hiperravan koja se razmatra. Dakle, ova memorija zapravo ¢uva
podatke o dve hiperravni u svakom trenutku. Veli¢ina potrebne memorije zavisi od problema koji se reSava i
moze se odrediti pomocu sledece jednacine.

RAM _Size,; =2-(n+1) (3.2)

Za kodiranje pozicije svake od dve hiperravni potrebno je kodirati vrednosti n+1 koeficijenata, pri ¢emu
se svaki koeficijent kodira pomocu N, bita.

3.2.4 M4 Modul - Memorija za ¢uvanje indeksa asociranih instanci

Modul M4 sastoji se od Sest memorija. Cetiri memorije koriste se za smestaj indeksa instanci koje su
asocirane ¢vorovima lociranim na teku¢em nivou i slede¢em nivou u stablu koje se formira. Veli¢ina svake od
ove Cetiri memorije odredena je slede¢om jednad¢inom

ts

RAM _Sizey, g 5, =N, (3.3)

Za predstavljanje vrednosti indeksa potrebno je (ld (N, )—| bita.

Da bi se mogla izracunati vrednost fitnes funkcije tokom optimizacije hiperravni u svakom od ¢vorova,
pored indeksa asociranih instanci potrebno je znati koliko instanci iz svake klase je asocirano posmatranom
¢voru. Ove informacije se ¢uvaju u dodatne dve banke iz modula M4. Veli¢ina ove dve dodatne banke moze se
izraCunati koriS¢enjem sledece formule.

RAM _Sizey, ps_yo =N, (3.4)

Za predstavljanje ovih vrednosti potrebno je takode po fld (N, )—| bita.

3.2.5 M5 Modul - Upravljacka jedinica

Modul M5 je upravljacka jedinica zaduzena za obezbedivanje korektnog funkcionisanja Citavog sistema.
Upravljacka jedinica izvodi korake definisane DTS algoritmom, a pored toga izvodi i korake definisane
HereBoy algoritmom [79]. Upravljacka jedinica je zapravo jedan slozeni digitalni sistem sastavljen od
konacnog automata koji implementira DTS algoritam i odgovarajuceg broja modula koji sluze za izvodenje
aritmetickih operacija koje su neophodne. Struktura modula M5 prikazana je na slici 3.5.
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Slika 3.5 Detaljna struktura modula M5

Obzirom da HereBoy algoritam kao i svaki evolutivni algoritam, u svom radu koristi slucajne brojeve,
modul M5 sadrZi poseban modul namenjen generisanju pseudoslucajnih brojeva, nazvan RND modul na slici
3.5.

Pored RND modula, M5 modul sadrzi i instance modula za izraCunavanje logaritma, Logaritam modul,
kao i jedan modul za izvodenje operacije deljenja, DIV modul. Ovi moduli su neophodni da bi se mogla
izracunati vrednost fitnes funkcije.

Upravljacka jedinica

Upravljacka jedinica realizovana je kao konacni automat ¢iji je uproSceni dijagram stanja i prelaza
prikazan na slici 3.6.
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Slika 3.6 Uprosceni dijagram stanja upravljacke jedinice

Dijagram stanja prikazan na slici 3.6 prikazuje samo najvaznije korake koje izvodi upravljacka jedinica tokom
svog rada. Funkcija koja se izvodi u svakom od stanja takode je naznacena na slici 3.6. Svako prikazano stanje
zapravo se sastoji iz veéeg broja stanja koja zajedno ostvaruju posmatranu funkciju.

Konac¢ni automat moze se podeliti na dve celine. Prva celina, koju ¢ine stanja S2-S7, optimizuje koren
stabla odluke. Nakon zavrSene optimizacije korena stabla, upravljacki automat ulazi u jedan cikli¢an proces
optimizacije ¢vorova iz jednog po jednog sloja stabla odluke. U trenutku kada u narednom sloju nema ¢vorova
koje je potrebno optimizovati upravljacki automat zavrsava svoj rad.

Prilikom optimizacije korena stabla, prvi korak predstavlja inicijalizacija hiperravni asocirane korenu
stabla izvrSavanjem Inicijalizuj hiperravan algoritma. Tokom inicijalizacije hiperravni asocirane korenu stabla
upravljacki automat nalazi se u stanju S2. Nakon izvrSene inicijalizacije hiperravni, upravljacki automat
prelazi na optimizaciju njenog polozaja izvrSavanje HereBoy algoritma tokom specificiranog broja iteracija. U
svakoj iteraciji, odreduju se pozicije instanci asociranih korenu stabla (u ovom slucaju to su sve instance iz
originalnog trening skupa) u odnosu na tekuci polozaj hiperravni, stanje S3. Kori§¢enjem ove informacije,
upravljacki automat u slede¢em koraku racuna vrednost fitnes funkcije za tekuéu poziciju hiperravni, stanje
S4. IzraCunata vrednost fitnes funkcije za tekucu hiperravan se zatim poredi sa najboljom vrednoscu fitnes
funkcije koja je do tog trenutka postignuta, stanje S5. U ovom stanju se i izvodi skladistenje koeficijenata
tekucée hiperravni u okviru modula M3 koja samim tim postaje i najbolja hiperravan do sada, ukoliko su
ispunjeni uslovi definisani u HereBoy algoritmu. Ovaj niz koraka, definisan stanjim S3, S4 i S5, ponavlja se
odgovarajuci broj puta, koji zavisi od zadatog broja iteracija koji je potrebno izvrsiti. Nakon izvrSavanja
zadatog broja iteracija, zavrSava se faza optimizacije polozaja hiperravni u korenu stabla i prelazi se u naredno
stanje, S6, u kojem se vrsi podela instanci iz trening skupa na dva podskupa, podskup instanci koje se nalaze sa
jedne i podskup instanci koje se nalaze sa druge strane optimalne hiperravni. Za smeStanje indeksa instanci
lociranih sa jedne, odnosno druge strane optimalne hiperravni koriste se memorijske banke B1-B4 iz modula
M4, na nacin koji je opisan u odeljku 3.2.4. Pored toga, u stanju S6 kreiraju se i dva naslednika korena stabla
koji su locirani u narednom sloju stabla odluke. Poslednji korak u formiranju korena stabla jeste prosledivanje
relevantnih informacija o korenu stabla na izlaze ¢itavog sistema, stanje S7. Po unapred odredenom protokolu
preko izlaza sistema Salju se vrednosti koeficijenata optimalne hiperravni i podaci o dva naslednika korena
stabla.

Kao $to je ranije reCeno, nakon zavrSene optimizacije korena stabla, upravljacki automat ulazi u petlju u
kojoj se vrsi optimizacija ¢vorova iz sukcesivnih nivoa stabla odluke. U stanju S8 proverava se da li postoje
¢vorovi iz narednog sloja koje je potrebno optimizovati. Ukoliko takvi ¢vorovi ne postoje, to znaci da je proces
formiranja stabla zavrSen i upravljacki automat prelazi u poslednje stanje i zavrSava svoj rad. Ukoliko postoji
barem jedan ¢vor iz narednog sloja koji je potrebno optimizovati automat prelazi u stanje S9. Za svaki ¢vor iz
tekuéeg nivoa stabla vrsi se optimizacija pozicije hiperravni koja mu je asocirana na identi¢an nacin koji je bio
opisan u slucaju korena stabla. Jedina razlika je u tome $to se ovaj put prilikom optimizacije polozaja
hiperravni ne koristi ¢itav trening skup, ve¢ samo njegov podskup instanci koje su asocirane teku¢em ¢voru
koji se optimizuje. Indeksi asociranih instanci nalaze se smesteni u jednoj od cetiri banke B1-B4 unutar
modula M4. Optimizacija poloZaja hiperravni poc€inje njenom inicijalizacijom, stanje S10, a zatim se tokom
unapred definisanog broja iteracija vrsi odredivanje polozaja svake od asociranih instanci u odnosu na tekucu
poziciju hiperravni, stanje S11, racunanje vrednosti fitnes funkcije, stanje S12 i1 smeStanje vrednosti
koeficijenata u memoriju unutar modula M3 ukoliko je to potrebno, stanje S13. Nakon S§to se zavrsi



optimizacija poloZaja hiperravni za dati ¢vor, vrsi se podela asociranih instanci na dva podskupa, stanje S14.
Optimizacija tekuceg ¢vora stabla odluke zavrSava se postavljanjem relevantnih informacija o teku¢em ¢voru i
njegovim naslednicima na izlaze Citavog sistema, stanje S15. Kao i u slucaju korena stabla, preko izlaza
sistema Salju se vrednosti koeficijenata optimalne hiperravni i podaci o dva naslednika. Nakon toga upravljacki
automat vraca se u stanje S9. Ukoliko ne postoje ¢vorovi iz tekuceg nivoa stabla koje je potrebno optimizovati,
iz stanja S9 vra¢amo se u stanje S8. U stanju S8, kao S$to je ranije ve¢ re¢eno, vrsi se provera da li u narednom
sloju stabla odluke postoje ¢vorovi koje je neophodno optimizovati. Ukoliko ih ima, upravljacki automat
ponovo prelazi u stanje S9 i zapocinje optimizaciju ¢vorova iz narednog nivoa stabla. Ukoliko ih nema,
upravljacki automat prelazi u stanje S16 i zavrSava svoj rad. Ovim je i postupak formiranja stabla odluke
zavrsen.

3.3 Potrebni hardverski resursi za implementaciju 1 performanse
H DTE arhitektura

Prilikom hardverske implementacije bilo kog algoritma, od interesa je proceniti potrebne hardverske
resurse. NajCesce se ovi resursi izrazavaju u terminima veli¢ine neophodnih memorijskih resursa i neophodnih
resursa za realizaciju zahtevanih aritmeti¢kih operacija, tipi¢no izrazenih u broju sabiraca, mnozaca, delitelja,
itd. U slucaju hardverske implementacije H DTE algoritma neophodni hardverski resursi bice izrazeni u
veli¢ini neophodne memorije i u broju neophodnih sabiraca i mnozaca.

3.3.1 Teorijska analiza potrebnih resursa i performansi

Kao $to je prilikom predstavljanja H DTE arhitektura naglaseno, svaka od ovih arhitektura moze se
realizovati u dve varijante, u zavisnosti od toga kako se realizuje modul M2, zaduzen za odredivanje pozicije
trening instanci u odnosu na hiperpovr§ u svakom od ¢vorova stabla odluke. Pozicija instance mozZe se
izracunati serijski ili paralelno. Shodno tome, prilikom analize neophodnih hardverskih resursa i performansi
razmatrane su Cetiri razlicite arhitekture:

1. H DTELI — arhitektura koja realizuje DTE algoritam za formiranje ansambla stabala odluka, pri cemu
se pozicija instance u odnosu na hiperpovrs racuna serijski

2. H_DTE2 — arhitektura koja realizuje DTE algoritam za formiranje ansambla stabala odluka, pri ¢emu
se pozicija instance u odnosu na hiperpovrs racuna paralelno

Neophodni hardverski resursi, kao 1 performanse Cetiri navedene arhitekture izraZeni su u terminima:

- ukupnog broja instanci trening skupa, N

- broja atributa posmatranog klasifikacionog problema, n

- broja klasa posmatranog klasifikacionog problema, N,

- broja stabala u ansamblu, N

- procenta instanci iz trening skupa koji se koristi za formiranje svakog stabla iz ansambla, P

- broja instanci iz trening skupa asociranih i-tom ¢voru stabla odluke, ;

- dubini stabla odluke, M

- broja ¢vorova u stablu odluke, N

- broja bitova koji se koriste za reprezentaciju vrednosti atributa klasifikacionog problema, N,

- broja bitova koji se koriste za reprezentaciju vrednosti koeficijenata hiperpovrsi u svakom od
¢vorova stabla odluke, N,

- broju iteracija HereBoy algoritma koje se izvrSe prilikom optimizacije polozaja hiperpovrsi u
svakom o ¢vorova stabla odluke, Ny

- trajanja periode globalnog sinhronizacionog signala (takta), CP

Tabela 3.1 sadrzi podatke o neophodnim hardverskim resursima za implementaciju H_DTE arhitektura. U
koloni koja sadrzi podatke o potrebnim memorijski resursima za svaku od Cetiri arhitekture navedena su po tri
podatka. Prvi se odnosi na veli¢inu potrebne memorije za smestanje instanci trening skupa, koja se nalazi
unutar modula M1. Drugi podatak odnosi se na veli¢inu memorije potrebne za smeStanje hromozoma koji
koduju poziciju najbolje i tekuée hiperpovrsi, modul M3. Treé¢i podatak odnosi se na veli¢inu memorije
neophodne za cuvanje indeksa asociranih instanci, modul M4. Treéa i Cetvrta kolona prikazuju broj
neophodnih sabiraca i mnozaca koji se nalaze unutar modula M2.



Tabela 3.1 Potrebni resursi za hardversku implementaciju H DTE arhitektura

Arhitektura Memorija Sabiraci MnoZacdi
N-P-N,-(n+1)-N,,
H DTEI N-2~(n+1)ch, N N

N-(4-P-N,+2N,)x[ld(P-N,)]
N-P-N_-(n+1)-N,,
H_DTE2 N-2-(n+1)xN_, N-(n-1) N-n
N-(4-P-N,+2N,)x[ld(P-N,)]|

Na osnovu tabele 3.1 moze se zakljuéiti slede¢e. Veéina memorijskih resursa ima linearan porast po
svakom od relevantnih parametara. Izuzetak ¢ini samo memorija za Cuvanje indeksa asociranih instanci,
smestena unutar modula M4. Njena veli€ina raste kao N, - ld(N,;) po parametru N, koji predstavlja ukupan broj
instanci unutar trening skupa. Medutim i ova stopa rasta je jo§ uvek prihvatljiva jer nije eksponencijalna. Sto
se tice stope rasta neophodnog broja sabiraca i mnozaca, analizom podataka moze se zakljuciti da je ona u
najgorem slucaju linearna po svakom od relevantnih parametara. Moze se zakljuciti da se sve Cetiri predlozene
arhitekture izuzetno dobro skaliraju sa porastom sloZenosti problema koji se resava, §to predstavlja izuzetno
dobru osobinu pogotovo u slu¢aju hardverske implementacije.

Analizom H DTE arhitektura moze se zakljuciti da H DTE! i H DTE?2 arhitekture imaju identi¢ne
memorijske zahteve, ali da se broj neophodnih sabiraca i mnozaca drasti¢no razlikuje. Kao §to se moglo i
ocekivati, H DTE? arhitektura koja koristi paralelni nacin evaluacije pozicije instance u odnosu na hiperravan
zahteva znacajno veci broj mnozaca i sabiraca u poredenju sa H_DTE] arhitekturom. H_DTE] arhitektura ima
izuzetno dobru osobinu da je broj neophodnih sabiraca i mnozaca nezavisan od bilo kojeg parametra problema.
Prilikom kori$¢enja H_DTE] arhitekture za formiranje stabla odluke uvek je neophodan jedan sabira¢ i jedan
mnoza¢, nezavisno od karakteristika problema koji se trenutno reSava.

Pored analize neophodnih hardverskih resursa za implementaciju H _DTE arhitektura od velikog znacaja
jeste 1 odredivanje vremena potrebnog za formiranje stabla odluke u slucaju koriséenja bilo koje od Cetiri
predloZene arhitekture. Tabela 3.2 sadrzi podatke o vremenima potrebnim za formiranje stabla odluke odnosno
ansambala stabala odluka za svaku od cCetiri predloZene arhitekture.

Tabela 3.2 Vreme potrebno za formiranje stabla odluke odnosno ansambla koris¢enjem H_DTE arhitektura

Arhitektura Vreme formiranja (najgori slucaj)
N Ny
H DTEI max {Z[(zn +2)-N, +3n+8+N,, [(n +2)-N, +N,+n+ 6ﬂ +M, } : CP}
i= j:1 ] i
N Nay
H DTE? max {Z[zm F30+124 1) + Ny [N, 4N, 407+ ld(n)ﬂ + M,} . CP}
i= ‘a i ij

U tabeli 3.2 prikazani su egzaktni izrazi za vreme potrebno za formiranje stabla odluke ili ansambla
stabala odluke. U slucaju H_DTE]1 arhitekture izraz iz tabele 3.2 moze se transformisati na sledeéi nacin.

N Ny
Ty oo = O{n’ia}x{{z [(2n +2)-N, +3n+8+N, [(n +2)-N, +N,+n+ 6]]+ M,} . CPH -
Jj=1

- O[m_l}x{%[@n +2)j+3n+8+ N, [(n+2)- j+ N, +n +6]]}] -

j=1

[ { N, -(v, +1)}J
= 0| max NHB(n+2)-’# =

= O(NHB -n’i:a’llx{N; } n)

3.5)

Izraz (3.5) izveden je pod pretpostavkom da razmatramo najgori moguci slucaj formiranja stabla odluke.
U ovom slucaju broj ¢vorova formiranog stabla odluke N, odgovara broju instanci trening skupa N, a
distribucija instanci trening skupa po ¢vorovima stabla linearno opada kako se kre¢emo od korena ka dnu
stabla.



U slucaju H DTE? arhitekture slicnim transformacijama moze se doc¢i do sledece procene vremenske
kompleksnosti.

i=1
J=1

N Na;
Ty o = O{max{z [ZN”L/ +3n+124+1ld(n)+ N, [N,Sw +N,+n+7+ ld(n)]]+ Ml} . CPH =

J=1

n}lé}x{ N,, - WH i

= O(NHB ’ II[{EX{Nfif })

N | N
= O[mﬂx{z [2j+3n+12+1d(n)+ N[+ N, +n+7+ ld(n)]]}] =
(3.6)

Il
S
—

Vremenska kompleksnost H _DTE?2 arhitekture ne zavisi od broja atributa klasifikacionog problema koji
se reSava, n. Do ovoga poboljsanja vremenske kompleksnosti doslo je stoga Sto se u sluéaju H DTE2
arhitekture evaluacija pozicije instance u odnosu na hiperpovrs izra¢unava u paraleli, a ne sekvencijalno. Ovo
ubrzanje je ,,placeno” znacajnim povecanjem hardverske kompleksnosti, Sto se moze videti u tabeli 3.1, kao
§to je i bilo ocekivano.



4. Primena

Nakon teorijske analize potrebnih hardverskih resursa i brzine klasifikacije SMPL i UN arhitektura,
interesantno je odrediti njihove performanse i na realnim problemima iz prakse. Za ove poterbe koriS¢en je
skup od ukupno 29 standardnih test problema odabranih iz standardne baze podatake za testiranje algoritama
masinskog ucenja, ,,UCI Machine Learning Repository”, [80]. Glavne karakteristike odabranih problema
prikazane su u tabeli 4.1.

Tabela 4.1 Karakteristike realnih klasifikacionih problema preuzetih iz UCI baze podataka

Broj Broj Broj
e i atributa klasa instanci

Australian Credit Approval AUSC 14 2 690
Balance Scale BC 4 3 625

Breast Cancer Wisconsin BCW 9 2 699
Breast Cancer BSC 9 2 264
Car Evaluation CAR 6 4 1728
Contraceptive Method Choice CMC 9 3 1333
German Credit GER 24 2 1000

Glass Identification GLS 9 6 214
Hepatitis HEP 19 2 155

Cleveland Heart Disease HRTC 13 5 297
Statlog Heart Disease HRTS 13 2 270
Ionosphere ION 34 2 351

Iris IRS 4 3 150

Liver Disorders LIV 6 2 345
Lymphography LYM 18 4 148

Page Blocks PAGE 10 5 5427

Pima Indians Diabetes PID 8 2 768
Sonar SON 60 2 208

Thyroid Disease THY 5 3 215
Tic-Tac-Toe Endgame TTT 9 2 958
Statlog Vehicle Silhouettes VEH 18 4 846
Congressional Voting Records VOTE 16 2 232
Vowel Recognition VOW 13 11 990
Waveform21 W21 21 3 5000
Waveform40 W40 40 3 5000
Wisconsin Diagnostic Breast Cancer WDBC 30 2 569
Wine Recognition WINE 13 3 178
Wisconsin Prognostic Breast Cancer WPBC 33 2 194
Zoo Z00 17 7 101

Za svaku od arhitektura razvijen je RTL model pomoéu VHDL jezika za opis hardvera koji je zatim
sintetizovan pomoc¢u Xilinx ISE Foundation 13.1 programskog paketa kompanije Xilinx. Razvijeni RTL modeli
projektovani su sa moguénos$éu parametrizacije, §to omoguéava njihovo jednostavno prilagodavanje
karakteristikama problema koji se trenutno reSava. Entity deklaracija za H DTE] arhitekturu ima sledeci
izgled.

entity hdte1 is

generic (
num_members_g: integer := 10; -- number of ensemble members
num_classes_g: integer := 2; -- number of classes
num_instances_g: integer := 6; -- number of instances
num_attributes_g: integer := 33; -- number of attributes
attribute_res_g: integer := 10; -- number of bits used to represent attributes
coef_res_g: integer := 20; -- number of bits used to represent coefficients of the

hyperplanes

index_res_g: integer := 10; -- number of bits used to represent class
count_res_g: integer := 10; -- number of bits used to represent class
class_res_g: integer := 10; -- number of bits used to represent class

att_mem_bus_size g: integer := 10; -- size of the address bus for the attribute memory



coef_mem_bus_size _g: integer := 10; -- size of the address bus for the coefficient memory

index_mem_bus_size_g: integer := 10; -- size of the address bus for the attribute memory
count_mem_bus_size_g: integer := 10; -- size of the address bus for the attribute memory
node_rin_mem_bus_size_g: integer := 10; -- size of the address bus for the rigth-left node memory
node_coef_mem_bus_size_g: integer := 10; -- size of the address bus for the coefficient memory for the built
-- node

max_iterations_g: integer := 100; -- number of iterations of the HereBoy algorithm in every node
max_prob_g: real := 0.1 -- maximum probability of the byte mutation operation

port (
clk:

in std_logic; -- clock input

node_level_o:

out std_logic_vector (num_members_g *7 downto 0); -- next node level in the decision

-- tree
node_coef_adr_o:
out std_logic_vector (num_members_g *(node_coef_mem_bus_size_g — 1) downto 0);

node_coef_o:

out std_logic_vector (num_members_g *(coef_res_g— 1) downto 0);
node_rin_adr_o:

out std_logic_vector (num_members_g *(node_rin_mem_bus_size_g — 1) downto 0);

node_new_rin_addr_o:

out std_logic_vector (num_members_g *(2*node_rin_mem_bus_size_g — 1) downto 0);
node_class_adr_o:

out std_logic_vector (num_members_g *(node_rin_mem_bus_size_g — 1) downto 0);

node_class_o:
out std_logic_vector (num_members_g *(2*class_res_g — 1) downto 0)

)
end entity hdte1;

Izgled entity deklaracije u slucaju H_DTE] arhitekture

-- address of the next

-- coeff

-- next coeff value

-- address of the right-left
-- node address memory

-- next node address

-- address of the class
-- memory

-- possible output class

Kao ciljna familija na kojoj su implementirane predloZene arhitekture odabrana je Xilinx Virtex5 familija.

4.1 Neophodni hardverski resursi

Tabele 4.2-4.3 sadrze podatke o neophodnim hardverskim resursima za implementaciju H DTS

arhitektura za svaki od 29 odabranih UCI problema. Kao i ranije, hardverski resursi

iskazani su veli¢inom

potrebne memorije, pri ¢emu su odvojeno prikazane veli¢ine memorija potrebnih za implementaciju M1, M2 i
M3 modula, i brojem potrebnih sabirata odnosno mnozaca. Svaka od dve tabele sadrzi informacije o

neophodnim hardverskim resursima za jednu A DTE arhitekturu.

Tabela 4.2 Neophodni hardverski resursi u slu¢aju FPGA implementacije H _DTE] arhitekture za 29 odabranih

UCI test problema

M1 M2 M3 ..

Problem (kbits) (kbits) (kbits) Sabiraci
ausc 90.97 8.79 12.71 30.00
be 27.47 2.93 11.87 30.00
bsc 61.44 5.86 12.87 30.00
bew 23.20 5.86 3.14 30.00
car 106.31 4.10 37.86 30.00
cmce 117.16 5.86 29.17 30.00
ger 219.73 14.65 18.16 30.00
gls 18.81 5.86 3.31 30.00
hep 27.25 11.72 1.99 30.00
hrte 36.54 8.20 5.35 30.00
hrts 33.22 8.20 4.27 30.00
ion 107.97 20.51 5.40 30.00
irs 6.59 2.93 2.11 30.00
liv 21.23 4.10 5.32 30.00
lym 24.71 11.13 2.26 30.00
page 524.68 6.45 154.98 30.00

pid 60.75 5.27 14.09 30.00

MnoZaci

30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00
30.00



son 111.52 35.74 2.55 30.00 30.00

thy 11.34 3.52 2.79 30.00 30.00
ttt 84.20 5.86 17.43 30.00 30.00
veh 141.28 11.13 16.04 30.00 30.00
vote 34.66 9.96 2.80 30.00 30.00
VoW 121.82 8.20 20.63 30.00 30.00
w21 966.80 12.89 142.03 30.00 30.00
w40 1801.76 24.02 142.03 30.00 30.00
wdbce 155.03 18.16 10.59 30.00 30.00
wine 21.90 8.20 2.40 30.00 30.00
wpbc 57.97 19.92 2.40 30.00 30.00
700 15.98 10.55 1.53 30.00 30.00
Tabela 4.3 Neophodni hardverski resursi u slu¢aju FPGA implementacije H DTE?2 arhitekture za 29 odabranih
UCI test problema
Problem (,flgs ) (lﬁ‘lﬁs ) (l?lfiis ), Sabirati  MnoZaci
ausc 90.97 8.79 12.71 390.00 420.00
be 27.47 2.93 11.87 90.00 120.00
bsc 61.44 5.86 12.87 240.00 270.00
bew 23.20 5.86 3.14 240.00 270.00
car 106.31 4.10 37.86 150.00 180.00
cme 117.16 5.86 29.17 240.00 270.00
ger 219.73 14.65 18.16 690.00 720.00
gls 18.81 5.86 3.31 240.00 270.00
hep 27.25 11.72 1.99 540.00 570.00
hrte 36.54 8.20 5.35 360.00 390.00
hrts 33.22 8.20 427 360.00 390.00
ion 107.97 20.51 5.40 990.00 1020.00
irs 6.59 2.93 2.11 90.00 120.00
liv 21.23 4.10 532 150.00 180.00
lym 24.71 11.13 2.26 510.00 540.00
page 524.68 6.45 154.98 270.00 300.00
pid 60.75 5.27 14.09 210.00 240.00
son 111.52 35.74 2.55 1770.00 1800.00
thy 11.34 3.52 2.79 120.00 150.00
ttt 84.20 5.86 17.43 240.00 270.00
veh 141.28 11.13 16.04 510.00 540.00
vote 34.66 9.96 2.80 450.00 480.00
A1) 121.82 8.20 20.63 360.00 390.00
w21 966.80 12.89 142.03 600.00 630.00
w40 1801.76 24.02 142.03 1170.00 1200.00
wdbc 155.03 18.16 10.59 870.00 900.00
wine 21.90 8.20 2.40 360.00 390.00
wpbe 57.97 19.92 2.40 960.00 990.00
Z00 15.98 10.55 1.53 480.00 510.00

Rezultati eksperimenata izvedenih sa 29 odabranih UCI test problema prikazani u tabelama
4.2-4.3 u saglasnosti su sa opstim izrazima iz tabele 3.1. Ovi rezultati takode mogu da posluze za bolju
procenu neophodnih hardverskih resursa u sluéaju reSavanja konkretnih, realnih problema. Na osnovu
podataka iz tabela 4.2-4.3 moze se zakljuciti da zahtevani resursi ne prevazilaze resurse koje obezbeduju
savremene FPGA komponente. Na primer, najve¢a FPGA komponenta iz familije Virtex5, XC5VSX240T,
sadrzi ukupno 18576 kilobita memorije i 1056 posvecenih hardverskih sabiraca i mnozaca. Pomoc¢u ove
komponente se bez vecih problema mogu implementirati # DTE arhitekture za svaki od 29 razmatranih UCI
test problema.

Ukoliko analiziramo koli¢inu neophodne veli¢ine memorijskih resursa najzahtevnije su H DTEI i
H _DTE? arhitekture za w40 test problem, koje zahtevaju po 1967.81 kilobita. Ovaj broj je daleko manji od
ukupno 18576 kilobita memorije koje nam stoje na raspolaganju u XC5VSX240T komponenti.

Navise sabiraca zahteva H DTE?2 arhitektura za son test problem, 1770. XC5VSX240T komponenta na
raspolaganju ima ukupno 1056 hardverskih sabirackih modula. Ocigledno da ovaj broj ne bi bio dovoljan za
implementaciju posmatrane H DTE?2 arhitekture. Medutim ne treba gubiti iz vida ¢injenicu da nam pored
hardverskih sabirackih modula na raspolaganju stoji i programibilna logika unutar FPGA komponente



organizovana u konfigurabilne logicke blokove, CLB. Ovi blokovi se mogu konfigurisati i povezati tako da
realizuju proizvoljni digitalni sistem, pa i sabirace koji su nama neophodni. XC5VSX240T komponenta nudi
ukupno 18720 CLB blokova. Potreban broj CLB blokova da bi se realizovao jedan 10-bitni sabira¢ iznosi ne
vise od dva. U ovom konkretnom slucaju potrebno je oko 7200 CLB blokova da bi se implementiralo
zahtevanih 3600 sabiraca, $to iznosi oko 40% ukupnih programibilnih resursa koje ova komponenta nudi.

Najveéi broj mnozaca potrebno je implementirati u slucaju H DTE?2 arhitekture za son test problem,
ukupno 1800. Situacija je slicna kao i u slucaju sabiraca, 1056 mnozaca moze se implementirati koris¢enjem
posvecenih hardverskih mnozaca, dok se preostalih 744 mogu realizovati kori§¢enjem programabilne logike.

Ve¢ prilikom teorijske analize nagovesteno je da paralelne arhitektura H DTE2 zahteva daleko vise
sabiraca i mnozaca od serijskih. Takode pokazano je da §to se ti¢e potrebnih memorijskih resursa, obe H DTE
arhitekture imaju podjednake zahteve. Analizom eksperimentalnih rezultata prikazanih u tabelama 4.2-4.3,
zakljucci teorijske analize mogu se potvrditi. Ono S$to rezultati eksperimenata jo§ bolje pokazuju jeste
konkretan broj resursa koji su neophodni da bi se bilo koja od predlozenih arhitektura realizovala u slucaju
realnih problema. Na osnovu svih rezultata moze se zakljuciti da se H _DTE] arhitektura moze koristiti bez
ve¢ih problema, cak i u slu¢aju FPGA komponenti sa skromnijim moguénostima. Izuzetak predstavlja
H DTE? arhitektura, koja zahteva znacajno veéi broj hardverskih resursa od H _DTE] arhitekture, pogotovo u
zahtevanom broju sabiraca i mnozaca. Ovo se moglo i ocekivati jer je u slucaju H _DTE?2 arhitekture izvrSena
paralelizacija svih operacija. Paralelno se formiraju stabla odluke iz ansambla, pri ¢emu se u svakom stablu
prilikom optimizacije poloZaja hiperpovrsi pozicije instanci evaluiraju kori§¢enjem paralelnog pristupa. Visoka
cena koja se placa u terminima hardverskih resursa trebalo bi da bude opravdana velikom brzinom formiranja
ansambla u poredenju sa serijskom arhitekturom.

4.2 Performanse

Pored analize konkretnih hardverskih resursa koji su neophodni za realizaciju predlozenih arhitektura za
konkretne UCI test probleme, od interesa je takode estimirati vremena potrebna za formiranje stabla odluke,
odnosno ansambala stabala odluka za svaku od Cetiri predlozene arhitekture. Takode je interesantno uporediti
dobijene rezultate sa rezultatima postignutim u slucaju softverske implementacije DTE algoritma koja se
izvrSava na savremenom desktop racunaru. Za potrebe poredenja DTS algoritam implementiran je u C
programskom jeziku. Implementacija u C jeziku je zatim kompajlirana kori$¢enjem Microsoft Visual C++
kompajlera i izvrSena na pod Microsoft Windows XP operativnim sistemom na PC racunaru sa Intel Pentium D
820 procesorom koji je radio na 2.8 GHz i ukupno 3 GB operativne memorije.

Rezultati prikazani u tabeli 4.4 predstavljaju proseéna vremena formiranja individualnog stabla odluke,
odnosno ansambla sastavljenog od 30 stabala odluke i slu¢aju softverske implementacije koja se izvrSavala na
PC racunaru. Pored toga merena su i vremena formiranja i u sluc¢aju hardverske implementacije H DTE] i
H DTE?2, arhitektura koje su bile implementirane na istoj FPGA komponenti familije Virtex 5. Za svaki od 29
UCI test problema, izvrSeno je 50 eksperimenata. U svakom eksperimentu na sluc¢ajan nacin formiran je
trening skup koji je ¢inilo 70% raspolozivih instanci. Kori§¢enjem ovog trening skupa formirano je stablo
odnosno ansambl pri ¢emu je mereno vreme potrebno za njegovo formiranje za svaku od razmatranih
implementacija. Rezultati prikazani u tabeli 4.4 predstavljaju srednje vrednosti vremena formiranja
prikupljenih tokom 50 iteracija za svaki test problem. Sva vremena izrazena su u sekundama.

Tabela 4.4 Vreme potrebno za formiranje stabla odluke u slu¢aju softverske odnosno hardverske
implementacije DTE algoritma

A 1 stabala odluk
Test skup nsambl stabala odluke

PC[s] H DTEI [s] H DTE? [s]
ausc 50.01 0.97 0.09
bc 22.39 0.34 0.07
bew 15.31 0.41 0.05
bsc 20.97 0.23 0.03
car 65.10 1.42 0.22
cme 209.39 2.44 0.35
ger 128.41 2.55 0.15
gls 32.92 0.26 0.05
hep 7.26 0.06 0.01
hrtc 49.25 0.43 0.06
hrts 19.67 0.28 0.04
ion 32.38 0.72 0.04
irs 5.12 0.05 0.01

liv 26.73 0.30 0.06



lym 17.70 0.17 0.02

page 256.59 10.04 0.97
pid 56.97 0.86 0.12
son 38.56 0.68 0.03
thy 6.52 0.09 0.02
ttt 36.23 1.02 0.13
veh 129.47 2.09 0.17
vote 8.13 0.17 0.01
VoW 170.20 2.20 0.28
w21 478.84 15.37 0.81
w40 811.66 28.10 0.93

wdbc 24.31 0.89 0.04

wine 10.99 0.12 0.01

wpbc 30.54 0.39 0.03
700 33.51 0.15 0.02

Ve¢ na osnovu rezultata prikazanih u tabeli 4.4 moze se zakljuciti da hardverske implementacije DTE
algoritma nude znacajna ubrzanja u odnosu na softversku implementaciju. Ovo ubrzanje bi bilo jo$ znacajnije
ukoliko bi se softverska implementacija izvrSavala na embedded mikroprocesoru. Da bi se bolje moglo
proceniti ubrzanje hardverske implementacije u odnosu na softversku koje je moguce, tabela 4.5 sadrzi
estimirana ubrzanja u slucaju 29 odabranih UCI problema. Svaka od kolona prikazuje ubrzanje odgovarajuce
arhitekture za hardversku implementaciju individualnog stabla odluke (H DTE! i H DTE2) u odnosu na
softversku implementaciju (PC).

Tabela 4.5 Ubrzanje hardverske u odnosu na softversku implementaciju

Ansambl stabala odluke

Test
skup 156
H DTEI[s] H DTE2/[s]
ausc 51.56 555.67
be 65.85 319.86
bew 37.34 306.20
bsc 91.17 700.07
car 45.85 295.91
cme 85.82 598.26
ger 50.36 856.07
gls 126.62 658.40
hep 121.00 1209.01
hrte 114.53 820.83
hrts 70.25 491.75
ion 44.97 809.50
irs 102.40 448.14
liv 89.10 445.50
lym 104.12 1034.91
page 25.56 264.53
pid 66.24 474.75
son 56.71 1486.28
thy 72.44 399.61
ttt 35.52 278.69
veh 61.95 761.59
vote 47.82 657.61
vow 77.36 607.86
w21 31.15 591.16
w40 28.88 872.75
wdbe 27.31 607.75
wine 91.58 985.65
wpbc 78.31 1018.00
Z00 223.40 1529.86
AVG 73.28 692.63

Rezultati prikazani u tabeli 4.5 dobijeni su pod slede¢im uslovima:



e dve arhitekture za implementaciju DTS algoritma realizovane su pomoc¢u FPGA komponente familije
Virtex 5 koja je u proseku radila na slede¢im ucestanostima:

- H DTE] arhitektura, 122 MHz
- H DTE? arhitektura, 113 MHz

ucestanost Pentium D 820 mikroprocesora iznosila je 2.8 GHz,
broj ¢lanova ansambla iznosio je 30.

Kao sto se moze videti iz tabele 4.5, obe arhitekture pruzaju znatna ubrzanja u formiranju stabla odluke u
odnosu na softverske implementacije.

U slucaju poredenja sa PC implementacijom, prosecno skra¢enje vremena potrebnog za formiranje stabla
odluke odnosno ansambla stabala odluka iznosilo je:

e 73.28 puta u slucaju koriséenja H _DTE] arhitekture,
e 692.63 puta u slucaju koris¢enja H_DTE? arhitekture.

Cak i u poredenju sa jednim od trenutno najja¢ih desktop ra¢unara, svaka od predloZenih arhitektura,
implementirana pomo¢u FPGA komponenti, pruza znacajna skracenja u vremenu formiranja stabla odluke ili
ansambla stabala odluka. Pored toga potrebno je napomenuti da su hardverske A DTE implementacije radile u
proseku na 23, odnosno 25 puta manjoj ucestanosti od softverske implementacije.
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Kratak opis

Hardverske implementacije stabala odluka mogu predstavljati jedino reSenje u slucajevima kada je
potrebno izvrsiti klasifikaciju instance u vrlo kratkom vremenu, ili kada je potrebno adaptivno
formiranje prediktivnog modela, u toku rada sistema. Ovo su tipi¢ni zahtevi koji se srec¢u prilikom
projektovanja savremenih a pogotovo buducih embedded sistema. Imaju¢i u vidu ove cinjenice,
razvijena su [P jezga za hardversko generisanje ansambala stabala odluka koja u mnogome olak3avaju
integraciju i rad sa stablima odluka prilikom projektovanja embedded sistema.

Tehni¢ke karakteristike:

IP jezgra za hardversko generisanje ansambala stabala odluka modelovana su pomocu standardnog
jezika za specifikaciju hardvera, VHDL. Razvijeni modeli su parametrizovani $to omogucava
jednostavno prilagodavanje arhitekture trenutnim potrebama korisnika.

Tehnicke moguénosti:

Korisé¢enjem konfiguracionih parametara definisanih unutar VHDL modela arhitektura za hardversko
generisanje ansambala stabala odluka (broja stabala u ansamblu, broj bitova koji se koristi za predstavu
vednosti atributa problema, koeficijenata razdvajajucih hiperpovrsi, ciljnih klasa; broja atributa preko
kojih je opisan klasifikacioni problem:; maksimalnog broja ¢vorova u realizovanom stablu odluke, itd.)
moguce je prilagoditi VHDL model potrebama tekuce aplikacije. Pilikom sinteze hardvera ovi parametri
se koriste kako bi se automatski generisala optimalna hardverska implementacija za tekucu aplikaciju.

Realizator:

Fakultet tehnickih nauka — FTN
Korisnik:

Fakultet tehni¢kih nauka — FTN, Novi Sad

Podtip reSenja:
Softver — M85




Misljenje

Tehni¢ko redenje "IP jezgra za hardversko generisanje ansambala stabala odluka" autora doc. dr
Rastislava Struharika, i prof. dr Ladislava Novaka, realizovano 2011.-2012. godine, prikazano je na
34 stranice A4 formata, grupisano je u ukupno pet poglavlja:

1. Opis problema koji se reSava tehnic¢kirn reSenjem,

2. Stanje reSenosti problema u svetu - prikaz i analiza postojecih resenja,

3. Sustina tehnickog resenja (ukljucujuci i pratece ilustracije i tehnicke crteze),

4. Detaljan opis primene tehni¢kog reSenja i

5. Literatura.

Tehni¢ko resenje pripada polju tehni¢ko-tehnolodkih nauka i oblasti elektrotehni¢kog inZenjerstva.
Narucilac tehni¢kog resenja je Fakultet tehnilkih nauka u Novom Sadu, Republika Srbija, koji je i
korisnik tehni¢kog resenja.

Tehni¢ko reSenje je realizovano u okviru projekta "Nove generacije ugradenih elektronskih
komponenti i sistema u neorganskim i organskim tehnologijama za uredaje 3iroke potrosnje" (Broj
projekta TR 32016. Program istrazivanja u oblasti tehnoloskog razvoja za period 2011-2014.,
Tehnoloska oblast - Elektronika, telekomunikacije i informacione tehnologije, Rukovodilac
projekta: dr Ljiljana Zivanov, redovni profesor).

Na osnovu analize tehni¢kog reSenja "IP jezgra za hardversko generisanje ansambala stabala
odluka" autora doc. dr Rastislava Struharika, i prof. dr Ladislava Novaka, mogu se izvesti sledeci
zakljucci:

1. Dokumentacija tehni¢kog resenja jasno prikazuje kompletnu strukturu tehnickog resenja — opis
problema, daje dataljniji osvrt na stanje u svetu, sadrZi odgovaraju¢i prikaz teorijskih osnova na
kojima je zasnovano tahni¢ko resenje i posebno detaljno prikazuje strukturu i primenu realizovanog
tehni¢kog resenja.

2. Predlozeno tehnicko resenje, "IP jezgra za hardversko generisanje ansambala stabala odluka",
predstavlja efikasan alat za reSavanje problema u oblasti hardverske implementacije jedne grupe
algoritama masinskog u¢enja, ansambala stabala odluka.

3. Tehni¢ko reSenje karakteriSe originalan nau¢ni doprinos koji ima izrazenu prakti¢nu dimenziju
budu¢i da se kroz kori¢enje niza konfiguracionih parametara omogucava njegova fleksibilna i
univerzalnija primena.

Na osnovu prethodnog, predlazem da se "IP jezgra za hardversko generisanje ansambala stabala
odluka™, autora doc. Dr Rastislava Struharika, i prof. Dr Ladislava Novaka, prihvati kao novo
tehni¢ko resenje i u skladu sa Pravilnikom o postupku i na¢inu vrednovanja, i kvantitativnom
iskazivanju naucnoistrazivackih rezultata istrazivaca (“Sluzbeni glasnik RS”, broj 38/2008)
klasifikuje kao rezultat "MS85 Prototip, nova metoda, softver, standardizovan ili atestiran
instrument, nova genska proba, mikroorganizmi™.

U NiSu, 17.12.2012. god.

Prof. dr Teufik Toki¢,
Univerzitet u Nisu

Elektronski fakultet
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F Kratak opis

Hardverske implementacije stabala odluka mogu predstavljati jedino reSenje u slu¢ajevima kada je
potrebno izvrsiti klasifikaciju instance u vrlo kratkom vremenu, ili kada Je potrebno adaptivno formiranje
prediktivnog modela, u toku rada sistema. Ovo su tipi€ni zahtevi koji se sreéu prilikom projektovanja
savremenih a pogotovo buduéih embedded sistema. Imajuéi u vidu ove &injenice, razvijena su IP jezga za

hardversko generisanje ansambala stabala odluka koja u mnogome olak3avaju integraciju i rada sa
stablima odluka prilikom projektovanja embedded sistema.

Tehnicke karakteristike: :

IP jezgra za hardversko generisanje ansambala stabala odluka modelovana su pomocu standardnog jezika
za specifikaciju hardvera, VHDL. Razvijeni modeli su parametrizovani §to omogucava jednostavno
prilagodavanje arhitekture trenutnim potrebama korisnika.

Tehni¢ke moguénosti:

Koris¢enjem konfiguracionih parametara definisanih unutar VHDL modela arhitektura za hardversko
generisanje ansambala stabala odluka (broja stabala u ansamblu, broj bitova koji se koristi za predstavu
vednosti atributa problema, koeficijenata razdvajaju¢ih hiperpovrsi, ciljnih klasa; broja atributa preko
kojih je opisan klasifikacioni problem; maksimalnog broja &vorova u realizovanom stablu odluke, itd.)
moguce je prilagoditi VHDL model potrebama tekuée aplikacije. Pilikom sinteze hardvera ovi parametri
se koriste kako bi se automatski generisala optimalna hardverska implementacija za tekuéu aplikaciju.
Realizator:

Fakultet tehni¢kih nauka — FTN

Korisnik:
Fakultet tehnickih nauka — FTN, Novi Sad

Podtip refenja:
Softver — M85




Misljenje

Fakultet tehni¢kih nauka je razvio IP Jezgra za hardversko generisanje ansambala stabala odluka. IP
jezgra su opisana koriséenjem VHDL jezika za modelovanje hardvera. Razvijeni modeli jezgara se vrlo
lako mogu prilagoditi trenutnim potrebama aplikacije koris¢enjem konfiguracionih parametara. Na ovaj
na¢in omogucena je Siroka upotreba ovih jezgara u velikom broju razli¢itih aplikacija.

U predlozenom tehni¢kom reSenju razmatran je problem hardverskog generisanja ansambala
ortogonalnih, neortogonalnih i nelinearnih stabala odluka. Analizom postoje¢ih redenja utvrdeno je da u
dostupnoj literaturi ne postoje radovi koji se bave problematikom hardverskog generisanja ansambala
stabala odluka.

Nakon uvodne glave, u kojoj su u najkraéim crtama evedeni pojmovi stabala odluka i ansambala
prediktvnih modela zajedno sa najznacajnijim algoritmima za njihovo kreiranje, predlozena je
arhitektura za hardversko generisanje ansambala ortogonalnih, neortogonalnih i nelinearnih stabala
odluka bazirane na poznatom Bagging algoritmu. H DTE arhitektura predstavlja paralelnu
implementaciju originalnog Bagging algoritma koja koristi DTS algoritam za formiranje individualnih
stabala iz ansambla.

U zavisnosti od toga na koji nadin se realizuje modul za odredivanje pozicije trening instanci u
odnosu na hiperpovr§ u svakom od &vorova stabla odluke, predlozene su dve varijante H DTE
arhitekture:

. H_DTEI - arhitektura koja realizuje DTE algoritam za formiranje ansambla stabala odluka,

pri ¢emu se pozicija instance u odnosu na hiperpovrs ratuna serijski

2. H_DTE2 - arhitektura koja realizuje DTE algoritam za formiranje ansambla stabala odluka,

pri ¢emu se pozicija instance u odnosu na hiperpovrs ratuna paralelno

PredloZene arhitekture uporedene su u terminima potrebnih hardverskih resursa za njihovu
implementaciju pomoéu FPGA komponenti kao i u terminima performansi izraZenih u vremenu
potrebnom za formiranje stabla odluke.

Nakon sprovedene teorijske analize izvr§ena Je i ilustracija formiranja ansambala stabala odluka
koris¢enjem niza UCI problema. Koris¢enjem ovih konkretnih problema, na eksperimentalan nacin
potvrdene su teorijske estimacije potrebnih resursa kao i mogucih performansi.

U skladu sa gore iznetim ¢injenicama tehnicko reSenje ispunjava uslove da bude priznato kao softver
(odnosno M85 u skladu sa Oravilnikom o postupku i na¢inu vrendovanja i kvantitativnom iskazivanju
naucnoistrazivac¢kih rezultata istrazivaca, Sl. gl. RS br. 38/08).

Dr Dragan Vasiljevi¢, dipl. el. inz.
Redovni profesor Elektrotehni¢kog fakulteta, Beograd
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