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Klasterovanje tekstualnih dokumenata
poboljSanom hibridnom metodom metaheuristike i
algoritmom nenadgledanog masinskog ucenja

Sazetak — U poslednje vreme, usled rapidnog rasta veb stranica, druStvenih medija
i drugih savremenih digitalnih aplikacija, koli¢ina tekstualnih podataka postaje
enormna. Zbog velikog obima heterogenih informacija, nestruktuiranog formata
tekstualnih podatka, izdvajanje relevantnih informacija i njihova analiza postaju
veoma izazovni i predsavljaju znacajnu oblast naucnog istrazivanja. Klasterovanje
tekstualnih dokumenata je krucijalni proces za pronalaZenje i ekstrakeiju informacija
kao i za organizaciju dokumenata, stoga klasterovanje je znacajan zadatak u radu sa
ogromnim koli¢inama tekstualnih podatka. Klasterovanje tekstualnih dokumenata je
proces rudarenja teksta koji deli skup dokumenata zasnovanih na tekstu u medu-
sobno iskljucive klastere na nacin da su dokumenti unutar iste grupe imaju veliki
stepen slicnosti, dok se dokumenti iz razlicitih klastera razlikuju po sadrzaju. Jedan
od najvecih izazova u klasterovanju teksta je particionisanje kolekcije tekstualnih
podataka merenjem relevantnosti sadrzaja u dokumentima. Jedan od ¢esto koris¢enih
algoritma za klasterovanje je algoritam K-srednjih vrednosti koji je jednostavan i
lak za implementaciju, medutim ima odredenih nedostataka, kao Sto je problem
inicijalizacije i zaglavljivanje u lokalnom optimimu Sto iziskuje potrebu razvoja nove
inovativne tehnike koja efikasno reSava problem klasterovanja tekstualnih dokume-
nata. Bavec¢i se ovim problemom, glavni doprinos ove disertacije je novi poboljSani
hibridni algoritam koji je baziran na inteligenciji roja i kombinovana sa algoritmom
K-srednjih vrednosti za klasterovanje tekstualnih dokumenata. Eksplicitno, algoritam
voc¢ne musice je hibridizovan sa algoritmom svica, dodatno u proces pretrazivanja
algoritma svica je implementirana strategija dinami¢nog prilagodavanja adaptivnog
parametra «. Radi brZeg i efikasnijeg pronalaZenja optimalnijeg reSenja, u algoritam
je ugraden i popularan delotvorni koncept ucenje zasnovanog na opoziciji. U cilju
dokazivanja efikasnosti algoritma, kao standardna procedura kod bilo kog novou-
vedenog metaheuristickog algoritma, ben¢mark test funkcije se koriste za kriticko
razmatranje procene performanse i merenje kvaliteta. Algoritmi koji su uspesni u

reSavanju numerickih optimizacionih problema, smatraju se uspesnim i efikasnim




metodama za reSavanje problema iz realnog sveta. Skladno tome, predloZeni pobolj-
sani hibridni metod voéne musice je prvo validiran na deset modernih neogranicenih
CEC 2019 bencmark funkcija. Zatim se predlozeni metod kombinovan sa algoritmom
K-srednjih vrednosti i primenjen za problem klasterovanja tekstualnih dokumenata,
koriséenjem Sest standardnih bencémark tekstualnih skupova podataka. Dobijeni
rezultati simulacije na neogranicenim funkcijama potvrduju pouzdanost i potencijal
fuzije kvalitetnih komponenata u novom predlozenom algoritmu. Statisticki poka-
zatalji simulacije i komparativna analiza sa drugih deset metaheuristickih pristupa
potkrepljuje pogodnost predloZenog hibridnog pristupa koji ima snaznu sposobnost u
pronalazenju globalnog optimalnog resenja u razumnom vremenu. U drugoj simulaciji,
algoritam je primenjen na problem klasterovanja tekstualnih dokumenata, dobijeni
rezultati eksperimenta klasterovanja i komparativna analiza pokazuju da je predloZeni
pristup robustan i superioran u odnosu na druge najsavremenije metaheuristicke i
nemetaheuristicke metode.

Kljuéne reci: klasterovanje tekstualnih dokumenata, masinsko uéenje, K-srednjih

vrednosti, metaheuristi¢ki algoritmi, algoritam optimizacije voéne musice.




Text document clustering by improved hybrid
metaheuristic method and unsupervised machine
learning algorithm

ﬁstract — Recently, due to the rapid growth of web pages, social media, and other
modern digital applications, the amount of textual data has become enormous. Due
to the large volume of heterogeneous information, the unstructured format of textual
data, the extraction of relevant information, and its analysis become very challenging
and represent an important area of scientific research. Text document clustering is
a crucial process for finding and extracting information as well as for organizing
documents, therefore clustering is a significant task in working with huge amounts
of textual data. Text document clustering represents a text mining process that
divides a set of text-based documents into mutually exclusive clusters in such a
way that documents within the same grou& have a high degree of similarity, while
documents from different clusters vary in content. One of the biggest challenges in
text clustering is partitioning a collection of text data by measuring the relevance
of content in the documents. One of the frequently used clustering algorithms is
the K-means algorithm, which is simple and easy to implement, but it has certain
drawbacks, such as the initialization problem andg%%ting stuck in the local optimum,
which necessitates the development of a new innovative technique that effectively
solves the problem of text document clustering. Addressing this problem, the main
contribution of this dissertation is a new improved hybrid algorithm based on warm
intelligence combined with the K-means algorithm for text document clustering.
Explicitly, the fruit-fly optimization algorithm is hybridized with the firefly algo-
rithm, and additionally, in the search process of the firefly algorithm, a strategy of
dynamic adaptive parameter « is implemented. In order to find an optimal solution
faster and more efficiently, the popular effective concept of position—based learning
is incorporated into the algorithm. To prove the efficiency of the algorithm, as a
standard procedure of any newly introduced metaheuristic algorithm, @nchmark
test functions are used to critically consider the performance evaluation and quality
measurement. Algorithms that are successful in solving numerical optimization pro-

7
blems are considered successful and efficient methods for solving real-world problems.




Accordingly, the proposed hybrid fruit-fly algorithm method is first validated on
ten modern unconstrained CEC 2019 benchmark functions. Then, the proposed
method was ombined with the K-means algorithm and applied to the problem
of clustering text documents by using 1x standard benchmark text datasets. The
obtained simulation results on unconstrained functions confirm @e reliability and
potential of the fusion of quality components 1 the new proposed algorithm. The
statistical indicators of the simulation and the comparative analysis with the other
ten metaheuristic approaches pport the reliability of the proposed hybrid approach
which has a strong ability to find the global optimal solution in a reasonable time.
n the second simulation, the algorithm was applied to the text document clustering
problem. The results of the clustering experiment and the comparative analysis
show that the proposed approach is robust and superior in comparison to other
state-of-the-art metaheuristic and non-metaheuristic methods.

Keywords: text document clustering, machine learning, K-means, metaheuristic algo-

rithms, fruit-fly optimization algorithm.




Spisak slika

10
11
12
13
14
15
16
17
18

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

Dijagram toka opsteg dizajna evolutivnih algoritama

Dijagram toka opsteg dizajna algoritama inteligencije roja algoritama
Vestacka inteligencija, masinsko ucenje i duboko ucenje

Nustracija procesa itarativnog traZenja hrane u algoritmu voéne musice
Dijagram toka originalnog algoritma voéne musice .

Dijagram toka algoritma svica

Primer OBL-a u jednodimenzijonalnom prostoru .

Primer OBL-a u dvodimenzijonalnom prostoru (i = 0)

Primer OBL-a u dvodimenzijonalnom prostoru (i = 1)

Primer OBL-a u dvodimenzijonalnom prostoru (i = 2)

Primer polaznog skupa podataka

Primer sa incijalnim teziStima (centroidima) klastera

Primer prvog koraka u iteraciji - dodeljivanje uzoraka klasterima .
Primer drugog koraka u iteraciji - pomeranje centroida klastera
Primer konvergencije algoritma koji zaustavlja proces

Dijagram toka algoritma K-srednjih vrednosti

Dijagram toka predloZenog HEFFF algoritma

Dijagram toka procesa obrade ulaznih tekstualnih podataka
Dijagram toka predlozenog HEFFF algoritma u kombinaciji sa algo-
ritmom K-srednjih vrednosti za klasterovanje tekstualnih dokumenata
Dijagram toka klasterovanja tekstualnih dokumenata

3D grafikon dvodimenzionalne Rastrigin funkecije .

Kontur grafikon dvodimenzionalne Rastrigin funkcije

3D grafikon dvodimenzionalne Griewank funkcije

Kontur grafikon dvodimenzionalne Griewank funkcije

3D grafikon dvodimenzionalne Weierstrass funkcije

Kontur grafikon dvodimenzionalne Weierstrass funkeije

3D grafikon dvodimenzionalne Schwefel funkcije

Kontur grafikon dvodimenzionalne Schwefel funkcije .

3D grafikon dvodimenzionalne Schaffer funkeije

Kontur grafikon dvodimenzionalne Schaffer funkcije

30
32
34
59
61
64
66
66
66
67
67
68
69
69
70
70
73
75

7
79
34
85
85
36
87
37
38
38
39
90




31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

3D grafikon dvodimenzionalne Happy Cat funkcije . . . . . . .. . ..
Kontur grafikon dvodimenzionalne Happy Cat funkcije . . . . . . ..
3D grafikon dvodimenzionalne Ackley funkeije . . . .. ... ... ..
Kontur grafikon dvodimenzionalne Ackley funkeije . . . . . . .. . ..
Grafikoni konvergencije HEFFF i FFO metode na CEC 2019 test
funkcijama . . . . . ... ..
Uporedni prikaz rezultata stope greske HEFFF metode i ostalih kom-
parabilnih metoda . . . . . . ... .. oo oo oo
Uporedni prikaz rezultata tacnosti HEFFF metode i ostalih kompara-
bilnih metoda . . . . . . .. .o o
Uporedni prikaz rezultata preciznosti HEFFF metode i ostalih kom-
parabilnih metoda . . . . . . ... . o o Lo oo
Uporedni prikaz rezultata odziva HEFFF metode i ostalih kompara-
bilnih metoda . . . . . . .. .o o
Uporedni prikaz rezultata F-mere HEFFF metode i ostalih kompara-
bilnih metoda . . . . . . .. .o o
Uporedni prikaz rezultata cistoée HEFFF metode i ostalih kompara-
bilnih metoda . . . . . . .. .o o
Uporedni prikaz rezultata entropije HEFFF metode i ostalih kompa-

rabilnih metoda . . . . . .. . .. ... ..

91
91
92
92

98




Spisak tabela

6

10

11
12
13
14

Kategorije tradicionalnih algoritama za klasterovanje i primeri svakog

tipa . . . e 37
Kontrolni parametri. . . .. . .. . .. ... .. . 0oL 93
Statisticki rezultati simulacije na neogranicenim CEC 2019 funkcijama 94
Fridmanovo rangiranje uporedivih metoda na CEC 2019 test funkcijama 96
Fridmanov i Iman-Davenportov statisticki test rezultati (a = 0.05) . . 97
Rezultati Holmove procedure . . . .. . .. . .. ... ... ..... 97
Karakteristika skupa tekstualnih podataka koris¢ene za simulacije

klasterovanja tekstualnih dokumenata . . . . . .. . .. ... ... .. 100
Inicijalni vrednosti kontrolnih parametara . . .. . .. ... ... .. 102
Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na CSTR skupu podatakal03
Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na 20 Newsgroups skupu

podataka . . . .. . .. .. 103
Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na Tr12 skupu podataka 104
Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na Trdl skupu podataka 104
Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na Wap skupu podataka 104
Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na Classic 4 skupu po-

dataka . . . . . L 105

9




Algoritmi

on

6

Opsti pseudokod evolutivnih algoritama . . . . . . ... .. ... .. 30
Opsti pseudokod algoritma inteligencije roja . . . . .. . .. ... .. 31
Pseudokod originalnog FFO algoritma . . . . .. ... ... ... .. 61
Pseudokod originalnog FA algoritma . . .. . .. ... ... ... .. 64
Pseudokod algoritma K-srednjih vrednosti . . . . . ... .. ... .. 71
Pseudokod predloZenog HEFFF algoritma . . .. ... ... ... .. 74

Pseudokod predlozenog HEFFF algoritma sa algoritmom K-srednjih

vrednosti za klasterovanje tekstualnih dokumenata . . . . . . .. . .. 78

10




Skracéenice

%30 Artificial bee colony algorithm

ACO Ant colony optimization

AT Artificial intelligence

ANN Artificial neural network

ApFA Firefly algorithm with adaptive control parameters - ApFA
AUC Area under the curve

BBO Biogeography based optimization
BGWO Binary y wolf optimizer

CEC Congress on evolutionary computation
CMAES Covariance matrix adaptation evolution strategy
@)A Coyote optimization algorithm

CS Cuckoo search

CSO Cat swarm optimization

CSTR Centre for Speech Technology Research
DBSCAN Density-based clustering %orithm
DE Differential evolution

EA Evolutionary algoritm

EHO Elephant herding optimization

EHOI Improved elephant herding optimization
EMM Expected maximization method

FA Firefly algorithm

FCM Fuzzy C-means

11




FCPSO Hybrid of FCM and PS5O algorithm
FFO Fruit-fly optimization

FOAGRNN Fruit fly algorithm optimized general regression neural network
GA Genetic algorithm

GF-CLUST Gravity firefly clustering
GMP Geometric programming problem
%A Grasshopper optimization algorithm
GRNN General regression neural network
GSA Gravitational search ggorithm

GWO Grey wolf optimizer

HC Hill climbing algorithm

HEFFF Hybrid enhanced fruit-fly firefly
HS Harmony search

IP Integer programming

JO JAYA optimization

KHA Krill herd algorithm

KHM K-harmonic means

KPSO Hybrid of K-Means and PSO algorithm
LBMVO Link-based multiverse optimizer
LP Linear programming

LSI Latent semantic indexing

MA Memetic algortihm

MFO Moth Hame optimization

12




%LP Mixed-integer linear programming

MINLP Mixed-integer nonlinear programming

ML Machine learning

MR Multiple regression

MVO Multiverse optimizer

NIPS 2015 Neural Information Processing Systems 2015
NLP Nonlinear programming problem

NP Nondeterministic polynomial time

OBL Opposition-based learning

PCA Principal component analysis

pGSCM Practical general stochastic clustering method
PGWO Particle grey wolf optimizer

@0 Particle swarm optimization

QP Quadratic programming

RL Reinforcement learning

%A Sine cosine algorithm

SI Swarm intelligence

SOA seagull optimization algorithm

@A Salp swarm algorithm

SSO Social spider optimization

SVD Singular value decomposition

TDC @xt document clustering

TF-IDF Term Frequency-Inverse Document Frequency

13




TSP Traveling salesman problem
VSM Vector space model

WOA Whale optimization algorithm

14




Sadrzaj

Spisak slika 7
Spisak tabela 9
Algoritmi 10
Skracenice 11
a Uvod 18
1.1 Predmet i problem istraZivanja . . .. . .. ... ... ... ..... 19
1.2 Ciljistrazivanja . . . . . .. . .. . ... 20
1.3 Hipoteze u istrazivanju . . . . .. . .. . ... ... ... ... . ... 21
1.4 Metode istrazivanja . . . . . . .. . ... ..o 21
1.5 Nauéni doprinos istrazivanja . . . . . . . ... ... ... ... .... 22
1.6 Strukturarada . . .. ... .. oo L 22

2 Optimizacija i kategorizacija optimizacionih problema 24
2.1 Koncept optimizacije i matematicka formulacija . . . . . .. ... .. 24
2.2 Racunska sloZzenost . . . .. . ... ... L L 27
2.3 Algoritmi stohasticke aproksimacije . . . .. ... ... 28
2.4 Metaheuristicki algoritmi . . . . . . .. ... .. 0L 28
2.5 Evolutivni algoritmi . . . . . ... ... oo o 29
2.6 Algoritmi inteligencijeroja . . . . . .. ... oo 0L 31
2.7 Hibridni metaheuristicki algoritmi . . . . .. ... ... ... ... .. 31

3 Masinsko uéenje 34
3.1 Nadgledano uéenje . . . . . . ... ..o 35
3.2 Nenadgledano ucenje . . . . . ... ... 36
3.2.1 Klasterovanje . . . . . .. . .. 37

3.2.2  Mere slicnosti koje se koriste kod klasterovanja . . . . . . . .. 38

3.3 Polunadgledano ucenje . . . . .. . ..o 40
3.4 Ucenje sa pojacanjem . . . . . . . . .. . ... ... 40




4 Pregled literature klasterovanja tekstualnih dokumenata 41

4.1

4.2
4.3

4.4

4.5
4.6
4.7
4.8

4.9
4.10

4.11
4.12
4.13

Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom optimizacije roja

Cestica . . . . .. . L oo AL
Klasterovanje tekstualnih dokumenata genetskim algoritmom . . . . . 43
Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom diferencijalne evo-

lucije . . . . . . . . .. . ... . . ... dB
Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom optimizacije sivog

vaka ..o oA
Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom potrage za kukavicom 47
Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom svica . . . .. .. 48
Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom krda krila . . . . . 49
Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom optimizacije dru-

Stventhpauka . . . ... ... ... .. ... .............. 50
Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom optimizacije kitova 51
Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom optimizacije kolo-

nije mrava . . . . . .. . ... e e e e e e e e e e o]
Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom trazenje harmonije 52
Klasterovanje tekstualnih dokumenata optimizatorom multiverzuma . 53

Drugi metaheuristicki algoritmi za klasterovanje tekstualnih dokumenata 54

5 Klasterovanje tekstualnih dokumenata poboljSanom hibridnom me-

todom metaheuristike i algoritmom nenadgledanog masinskog uce-

nja
5.1
5.2

5.3
5.4
5.9
5.6
5.7

56
Problem klasterovanja tekstualnih dokumenata . . . .. . .. ... .. 56
Algoritam optimizacije voéne musice . . .. ... ... ... ... .. 58
5.2.1 Prednosti i nedostaci originalnog algoritma vo¢ne musice . . . 62
Algoritam sviea . . .. . ... ... .o ... B2
Ucenje zasnovano na opoziciji . . . ... ... ... .......... 63
K-srednjih vrednosti . . .. . ... ... ... .. ........... 67
Hibridna poboljsana voéna musica i svitac . . . . . .. ... ..... 70
Klasterovanje tekstualnih dokumenata poboljsanom hibridnom meto-
dom HEFFF i algoritmom K-srednjih vrednosti . . ... .. ... .. 73

16




6 Eksperimentalni rezultati 80

6.1 Eksperimenti na CEC 2019 ben¢mark funkcijama . . . . .. . .. .. 80

6.1.1 Definicija CEC 2019 test funkcija . . . . . . .. ... ... .. 81

6.1.2 Rezultati na neogranicenim funkecijama . . . . . .. . ... .. 91

6.2 Eksperimenti klasterovanja tekstualnih dokumenata . . . . . .. . .. 97
6.2.1 Tekstualni skupovi podataka koris¢eni u simulacijama klaste-

rovanja tekstualnih dokumenata . . . . . . . ... .. ... .. 99

6.2.2 Mere evaulacije kvaliteta klasterovanja . . . . . . .. . .. .. 100

6.2.3 Rezultati i analiza eksperimenta klasterovanja . . . . . .. .. 102

7 Zakljucak 109

8 Literatura 112

17




1 Uvod

Klasterovanje tekstualnih dokumenata (eng. Text document clustering - TDC)
predstavlja veoma vaznu oblast naucnog istrazivanja koja se rapidno razvija usled
ogromne koli¢ine tekstualnih podataka proizvedenih sa strane Interneta, drustvenih
medija, tekstualnih poruka i drugih digitalnih izvora. Tehnike rudarenja teksta (eng.
text mining) se koriste za obradu i analizu podataka zasnovanih na tekstualnim tipo-
vima podataka. Upotreba razli¢itih metoda rudarenja teksta omogucava izdvajanje
relevantnih informacija, identifikaciju obrazaca, kljuénih rec¢i i drugih atributa iz
tekstualnih podataka. Jedan od kljuénih metoda u rudarenju teksta je klasterovanje,
odnosno grupisanje teksta, koja ima za cilj da automatski podeli dokumente na
konacan skup homogenih klastera (grupa). U odredenom klasteru, svi dokumenti
su medusobno slicni na osnovu sadrzaja, dok su u razlicitim klasterima slicnost je
minimalan. Jedan od glavnih nedostataka tradicionalnih algoritama za klasterovanje
je to Sto mogu lako da se zaglave u lokalnom optimumu [1]. Pokazalo se da su
algoritmi inteligencije roja veoma efikasni u izbegavanju problema zaglavljivanja u
lokalnom optimumu (2] i stoga su prikladniji za primenu klasterovanja.

Sistemi inteligencije roja generalno se sastoje od koloaborativine populacije jediniki
(resenja), koji lokalno saraduju jedni sa drugima, kao i u interakeiji sa svojim okruze-
njem. Svaki pojedinac u populaciji sledi jednostavna pravila, medutim individualno
ponasanje nije inteligentno, ve¢ kolektivno ponasanje proizvodi inteligentno ponasanje
koju vodi ka dostizanju zajednickog cilja, odnosno pronalaska optimalnog ili blizu
optimalnog refenja u razumnom vremenskom periodu. Saradnja medu pojedincima
dovodi do evolucije inteligentnih globalnih performansi i ovo inteligentno kolektivno
ponasanje se naziva inetligencija roja (eng. Swarm intelligence - SI).

Iz perspektive optimizacije, klasterovanje pripada klasi NP-teskih problema op-
timizacije. Pokazalo se da su metaheuristicki algoritmi veoma efikasni u resavanje
NP-teskih problema optimizacije i rezultiraju bliskim optimalnim reSenjima u razum-
nom vremenskom periodu. Uopste, metaheuristicki algoritmi, a posebno algoritmi
inteligencije roja, imaju mnogo uspeSnih primena u razlicitim oblastima, kao Sto su
segmentacija slika, klasifikacija, klasterovanje [3, 4, 5, 6, 7], selekcija atributa [§],
grupisanje podataka [9], optimizacija arhitekture konvolucionih neuronskih mreza

[10, 11, 12, 13, 14], beZi¢ne senzorske mreze [15, 16, aplikacije u klaud racunarstvu
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[17, 18, 19, 20, 21, 22|, rutiranje vozila [23, 24], planiranje putanje [25], problemi
pakovanja [26], alokacija resursa [27], optimizacija u razlicitim aplikacijama dubokog
ucenja i obuci neuronskih mreza [28, 29, 30, 31, 32|, menadzment lanca snabdevanja
[33] i mnogi drugi.

U ovoj disertaciji je predlozen poboljsani hibridni algoritam inteligencije roja.
Konretno, algoritam optimizacije vo¢ne musice (eng. Fruit-fly optimization - FFO)
[34, 35] koji je poboljSan i hibridizovan sa algortitmom svica (eng. Firefly algorithm
- FA) [36] i dodatno u hibridni algoritam je ugraden mehanizam ucenja zasnovan na
opoziciji (eng. Opposition-based learning - OBL). Za primenu reSavanje problema
klasterovanja tekstualnih dokumenata, predlozen poboljsan hibridni algoritam je
kombinovan sa tradicionalnim algoritom K-srednjih vrednosti (eng. K-means) [37].
Algoritam optimizacije voéne musice je nedavno uspesno primenjen za grupisanje
[38] ali ne i za specifican problem grupisanja dokumenata i nije hibridizovan sa
algoritmom svica. Poboljsani hibridni algoritam je nazvan kao hibridna poboljsana

voéna musica svitac (eng. Hybrid enhanced fruit-fly firefly - HEFFF).

1.1 Predmet i problem istrazivanja

Klasterovanje tekstualnih dokumenata predstavlja znacajnu oblast nauénog istra-
Zivanja koja se veoma brzo razvija zbog velike koli¢ine tekstualnih podataka. U ovoj
oblasti istrazivanja ima mnogo izazova, tekstualni podaci su predstavljeni u visokodi-
menzijonalnom prostoru, varijacija u duzini tekstova takode utice na predstavljanje,
potrebno je uzeti u obzir korelaciju izmedu redi koje se pojavljuju u tekstualnim
dokumentima kada se radi klasterovanje. Mnoge studije su koristile metaheuristicke
i nemetaheuristicke pristupe za refavanje problema klasterovanja tekstualnih doku-
menata. Dobijeni rezultati postojeé¢ih studija su samo donekle uspesni u poboljsanju
klasterovanja. Uprkos postojeéim metaheuristickim aplikacijama za klasterovanje
tekstualnih dokumenata i dalje postoji potreba da se razvije algoritam koji je ro-
busniji, efikasniji od postojeéih i koja prevazilazi nedostatke dosadasnjih tehnika.
U TDC-u nemetaheuristicki pristupi imaju problem sa inicijalizacijom pocetnih
centroida klastera i takode autlajeri u dokumentima predstavljaju problem, kao i
zaglavljivanje u lokalnim optimumima, pored toga metaheuristicki pristupi ne postizu

uvek dobar balans izmedu intenzifikacije i diverzifikacije u prostoru pretrazivanja,
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Sto znaci da pronalazak ka globanom optimumumu nije zagarantovano.

Ovaj rad je inspirisan sa slede¢im istrazivackim pitanjima:

(i) Kako razviti efikasnu metodu za klasterovanje tekstualnih dokumenata tako
sto ¢e unutar klastera biti dokumenti sa blisko povezanim temama, a slicnost

sadrzaja i tema ce se razlikovati, odnosno minimizirati u razli¢itim klasterima?

(ii) Kako prevazilaziti nedostatke postojec¢ih metoda kod problema klasterovanja

tekstualnih dokumenata?

(iii) Kako razviti efikasan algoritam kombinacijom metaheuristickih i nemetaheuri-

stickih pristupa za klasterovanje tekstualnih dokumenata?

1.2 Cilj istrazivanja

Klasterovanje tekstualnih dokumenata predstavlja vazan zadatak, prema tome cilj
ovog rada je razvoj metode za primenu problema klaseterizacije tekstualnih dokume-
nata, koja prevazilazi nedostatke postojeéih metoda, kombinacijom metaheuristickih
i nemetaheuristickih pristupa, kao i ugradivanjem drugih mehanizama u algoritam.

U skladu sa navedenim ciljom, ova studija daje odgovore na prethodno definisana

istrazivacka pitanja na sledeéi naéin:

(i) Razviti poboljSsanu metahuristicku metodu u smislu kvaliteta resenja da budu
superiorne u odnosu na postojede metode i kombinovati sa nemetaheuristickom

tehnikom koja rezultira robusnijom i efikasnijom pristupom.

(ii) Prevazilaziti problem inicijalizacije nemetaheuristickog pristupa prethodnim
uvodenjem metaheuristicke faze n proces algoritma, a u metaheuristicki pristup
kombinovati metode i ugraditi mehanizme koje prevazilazi probleme balansiranja

eksploracije i eksploatacije.

(iii) Koristiti novi hibridni pristup i dalje poboljSati sa tradicionalnim algoritmom
K-srednjih vrednosti za klasterovanje tekstualnih dokumenata i proizvesti holje
rezultate u poredenju sa onima dobijenim drugim najsavremenijim pristupima

za isti problem.
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1.3 Hipoteze u istrazivanju

Ovo istrazivanje se bazira i usredsreduje na proveru i potvrdivanje sledeéih

hipoteza:

Glavna hipoteza: Primenom novih metoda za reSavanje problema klasterovanja
tekstualnih dokumenata moguce je generisati bolje klastere u smislu jasnog razdvaja-
nja klastera, u kojima su skupovi tesktualnih dokumenata znatno blizi po kontekstu

jedan drugom nego oni koji nisu u istom klasteru.

Posebne hipoteze:

Hipoteza 1 (H1): Kombinactja metaheuristickog i nemaetaheuristickog pristupa

rezultira robusnom metodom za problem Elasterovanja tekstualnih dokumenata.

Hipoteza 2 (H2): Hibridizacija komponenata razlicitih metaheuristickih metoda
kao i ugradivanje specificnih mehanizama moze imati znacajan uticaj za poboljsanje

kvaliteta resenja i primenu konkretnog problema.

Hipoteza 3 (H3): Poboljsana hibridna meteheuristicka metoda sa kombinacijom
masinskog ucenja moze da prevazilazi nedostatke postojecih tehnika i da bude eftkasnija

za reSavanje problema klasterovanja tekstualnih dokumenata.

1.4 Metode istrazivanja

U cilju uspesne realizacija resavanje problema klasterovanja tekstualnih doku-
menta i verifikacija postavljenih hipoteza, u ovoj disertaciji su koriSéeni razli¢iti
metodi istrazivanja. Analizom postojede dostupne nauéne literature se ukazuje na
opravdanost predlozenog modela za klasterovanje tekstualnih dokumenata. Metodom
modelovanja je razvijem novi predloZeni model koji je prvo testiran na neogranice-
nim test funkcijama, a zatim na uobiéajenim standardnim skupovima tekstualnih
podataka. Statistickim metodama su potvrdena znacajna poboljSanja metode i kom-
parativnim metodom se uporeduje predlozeni model sa postojeédim modelima iz

literature.
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1.5 Naucni doprinos istrazivanja

Nauéni doprinos ove distertacije je:
1. Razvoj poboljsane hibridne metode HEFFF za globalnu optimizaciju.

2. Fuzija kvalitetnih komponeneta metaheuristike i OBL mehanizma koja rezultira

kvalitetnim resenjem.

3. Razvoj kombinovane metode metaheuristike HEFFF i masinskog ucenja K-
srednjih vrednosti za reSavanje problema klasterovanja tekstualnih dokumenata

koja rezultira optimalnim reSenjem.

4. Resavanje problema klasterovanja tekstualnih dokumenata, razvijen model je
uporeden sa drugim postojedim modelima i predloZen model ima znacajno

poboljsanje u odnosu na postojeée tehnike.

Rezultati ove doktorske disertacije su objavljeni u prestiznom svetskom casopisu
kategorizacije M21la. Kvalitet rada kao i postignuti rezultati su verifikovani sa strane
eminentnih eksperta iz domena.

imea Bezdan, Catalin Stoean, Ahmed Al Naamany, Nebojsa Bacanin, Tarik
A. Rashid, Miodrag Zivkovic, and K. Venkatachalam. "Hybrid fruit-fly optimization
algorithm with k-means for text document clustering."Mathematics, Volume 9, Issue

16, MDPI, 2021, pp. 1929, [GoogleScholar] [CrossRef] [39)].

1.6 Struktura rada

Uzimajudi u obzir da problem ovog istrazivanja pripada problemima optimizacije,
nakon uvodnog dela, poglavlje 2 daje opis koncepta optimizacije kao i katagorizaciju
optimizacionih problema. Zatim ova disertacija u poglavlju 3 daje opis masinskog
ucenja, oblast kojoj klasterovanje pripada. Nakon toga u poglavlji 4 je dat sistematski
pregled literature postojeé¢ih metoda koje su primenjene na problemu klasterovanje
tekstualnih dokumenata.

Poglavlje 5 opisuje problem klasterovanja tekstualnih dokumenta, daje opis meta-
heuristickih algoritama ¢iji komponenti su koriséeni n predlozenoj hibridnoj metodi,

takode nkazuje na njihove prednosti i nedostatke, i pored toga daje i opis specificnih
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mehanizama koji su ugradeni u model, nakon toga sledi opis algoritma masinskog
ucenja K-srednjih vrednosti koji se takode koristi u predlozenom modelu. Nakon
opisa svih komponenata predstavljen je predloZeni poboljSani hibridni metaheuri-
sticki metod, kao i procedura njene adaptacije na problem klasterovanja tekstualnih
dokumenata.

U poglavlju 6 su prezentovani dobijeni rezultati simulacije na neogranicenim test
funkcijama, dobijeni rezultati eksperimenta klasterovanja tekstualnih dokumenata,
kao i mere i statisticke analize koje su koriS¢ene u komparaciji sa drugim postojecim
metodama.

Na kraju, poglavlje 7 je zakljucak koji rezimira samo istrazivanje i dobijene

rezultate.
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2 Optimizacija i kategorizacija optimizacionih pro-
blema

Optimizacija je svuda, vedina procesa ima potencijal da se optimizuje. Optimizaci-
ja moze da se pojavljuje kao maksmizacija ili minimizacija, na primer maksimizacija
kvaliteta, profita, u¢inka, ili minimizacija troskova, vremena, i rizika. Veéina stvarnih
problema optimizacije u nauci, inzenjerstvu, ekonomiji i biznisu su slozeni, izazovni
za reSavanje i pripadaju klasi NP-teskih problema. Poslednjih godina, optimizacija
za reSavanje sloZenih problema iz stvarnog sveta postaje sve interesantnija oblast
istraZivanja.

Egzaktne metode optimizacije su pogodne za reSavanje jednostavnih problema
optimizacije, medutim kada je problem slozeniji, prostor resenja je veéi, problem ima
viSe lokalnih minimuma, tada tradicionalne metode cesto imaju lose performanse ili
neuspeh u reSavanju problema optimizacije. ReSenja mogu biti zarobljeni u lokalnim
optimumima i zbog toga algoritam postaje nesposoban da nastavi pretragu i ne
garantira da ¢e pronadi globalno najbolje resenje. Mnogi problemi u stvarnom Zivotu
su slozeniji i komplikovaniji, shodno tome, postoji potreba za korisnim, robusnim
optimizatorom, stoga je interesovanje mnogih istraZivaca je privuceno da pronadu
odlican pristup globalnoj optimizaciji. KoriS¢enje aproksimativnih algoritama je
efikasno u reSavanju problema globalnih optimizacija. Oni ne garantuju najbolji
globalni optimum, ali ¢e se pribliziti globalnom optimumu i nac¢i pribliZno reSenje.
Postoje dve vrste aproksimativnih algoritama, heuristicki i metaheuristicki algoritmi.
U poslednje dve decenije razvijeni su i poboljSani brojni metaheuristicki algoritmi

inspirisani prirodom, koji su efikasni u resavanju sloZzenih problema optimizacije.

2.1 Koncept optimizacije i matematicka formulacija

Optimizacija je proces pronalazenja najboljeg moguceg resenja za odredeni pro-
blem, pod odredenim skupom ogranicenja. Prakticno, sve probleme u realnom svetu
mozemo definisati kao zadatak optimizacije, stoga je optimizacija klju¢na paradigma
u mnogim razlicitim domenima, kao Sto su planiranje, inzenjerski dizajn, mreze,
transport, proizvodnja, ekonomija, finansije i drugi.

Osnovni problem optimizacije se sastoji od tri komponente:
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+ varijabla za odluc¢ivanja (jedna ili vise ulaznih varijabli)

« funkcija cilja,

« ogranicenja.

Varijabla odlucivanja Varijabla za odlucivanje mogu biti diskretna, kontinualna

ili mesovita (diskretno-kontinualne) varijable.

Funkcija cilja Funkcija cilja f(k), takode nazvana kriterijjumska funkcija ili funk-
cija troskova, odnosno gubitaka, je funkcija koju treba minimizirati ili maksimizarati
zavisno od datog problema, drugim re¢ima, potrebno je pronaci najbolju vrednost za

odludivanje koja ¢e minimizirati ili maksimizirati funkeiju cilja.

Ogranicenja Ogranicenja (jednakosti ili nejednakosti) su funkcije koje treba da
zadovolje varijable odlu¢ivanja. Ako promenljiva odluke zadovoljava ogranicenja, ona
predstavlja izvodljivo reSenje (eng. feasible solution), inace se kaZe da je neizvodljivo

refenje (eng. infeasible solution).

Matematicka formulacija Problem optimizacije moze se matematicki definisati
na sledeéi nacin:

Data je varijabla za odlucivanje

r= (21,29, 23,..., Tn) (1)

koji minimizira funkciju cilja
f(x) (2)

podloZen ogranicenjima

g S@(J = 1:2:"':’}) (3)

h.‘.‘.:[) (} = |2 :K) (4)

gde xp, je varijabla odlucivanja, f(x) predstavlja funkciju cilja, g; i fu; su ogranicenja

nejednakosti i jednakosti, respektivno.
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Kategorizacija optimizacionih problema Problemi optimizacije se mogu kate-

gorisati na razlicite nacine, na osnovu:

« funkcije cilja,

« prisustva ogranicenja,

prirode jednacina,

« odvojivosti funkcija,

tipa varijabli odlu¢ivanja,
o itd.

Kategorizacija zasnovana na funkciji cilja moze se klasifikovati na jednociljne
(eng. single-objective), viseciljne (eng. multi-objective) i probleme izvodljivosti (eng.
Jeasibility problem). U jednociljnoj optimizaciji postoji samo jedna funkcija cilja,
dok problemi sa visestrukim ciljevima imaju vise od jedne funkcije cilja. Problemi
izvodljivosti su ekstremni sluc¢ajevi kada postoje samo ogranicenja, a ciljne funkcije
uopste ne postoje, u ovim problemima svako izvodljivo resenje predstavlja optimalno
resernje.

Problemi optimizacije bazirani na ogranitenjima mogu biti ograniceni ili neogra-
niceni.

Priroda jednacina kod optimizacionih problema mogu se klasifikovati kao linearna,
nelinearna, geometrijska i kvadratna. Ako su sve funkcije, ciljevi i ogranicenja su
linearni, problem je linearnog programiranja (eng. Linear programming - LP), ukoliko
bilo koja funkcija je nelinearna, tada je problem nelinearnog programiranja (eng.
Nonlinear programming problem - NLP), kada su funkcije izrazene polinomima, to
je problem geometrijskog programiranja (eng. Geometric programming problem -
GMP), problem kvadranog programiranja (eng. Quadratic programming - QP) ima
kvadratnu funkciju cilja i linearna ogranicenja.

Na osnovu odvojivosti, optimizacioni problemi mogu se klasifikovvati na odvojive
i neodvojive. Odvojive optimizacione probleme je lakSe resiti jer su promenljive
funkcije zavisne od drugih promenljivih, za razliku od neodvojivih problema, gde su

promenljive funkcije nezavisne od drugih promenljivih [40].
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Na osnovu varijabli odluéivanja, optimizacioni problemi mogu se klasifikovati na
diskretne (celobrojue), kontinuirane (stvarne vrednosti) i mesovite varijable (diskretne
i kontinuirane). Problemi koji ukljufuju diskretne varijable, nazivaju se diskretnom
optimizacijom ili kombinatornom optimizacijom. Kombinatorna optimizacija je opi-
sana kao metod pronalaZenja optimalne organizacije, uredenja, grupisanja ili izbora
diskretnog, ogranicenog broja mogucih resenja. Diskretna optimizacije dalje moze biti
klasifikovana na probleme celobrojnog programiranja (eng. Integer programming - IP),
mesovito celobrojno %&amo programiranje (eng. Mived-integer linear programming -
MILP) i meSovito celobrojno nelinearno programiranje (eng. Mized-integer nonlinear
programming - MINLP). Neki od poznatih slucajeva problema kombinatorne opti-
mizacije su problem trgovackog putnika (eng. Traveling salesman problem - TSP),
problem rutiranja vozila, problemi sa pakovanjem, alokacija resursa, itd. Problemi
koji ukljucuju kontinuirane varijable se nazivaju kontinuirana optimizacija ili globalna
optimizacija, koja se moze klasifikovati na ogranicene i neogranic¢ene probleme.

Nakon sto se definiSe problem optimizacije, potreban je adekvatan algoritam
optimizacije za pronalazenje reSenja za dati problem. Elementarna klasifikacija algo-
ritama optimizacije je deterministicka, nedeterministicka (stohasticka) ili hibridna.
Deterministicki algoritmi uvek daju isti izlaz, sa druge strane, nedeterministicki
algoritmi ukljucuju sluc¢ajnost, isti unos ¢e vratiti razlicite rezultate pri razlicitom

izvrSavanju.

2.2 Racunska slozenost

Racunska sloZenost (eng. computational complezity) se koristi za merenje koliko je
lako ili tesko resiti problem optimizacije pomocu odredenog algoritma. Klasifikacija
obuhvata klasu sloZenosti P, odnosno slozenost deterministickog polinomskog vremena
(eng. deterministic polynomial-time complexity) i klasu sloZenosti NP, to jest sloZenost
nedeterministi¢kog polinomskog vremena (eng. non-deterministic polynomial-time
complexity).

Problemi koji su reseni u deterministickom polinomskom vremenu osdnose se na
klasu P, odnosno klasu problema koji se mogu resiti (laki problemi).

Problemi u NP su skup problema odluéivanja gde je odgovor ili da ili ne (,da-ne”

problemi) i koji se mogn rediti u nedeterministickom polinomskom vremenu, a redenje
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se moze proveriti u polinomskom vremenu. Problemi koji su NP-teski pripadaju klasi
zadataka koji su barem jednako teski kao i najtezi problemi u NP. Neki od primera
NP-teskih problema su problemi sekvenciranja rasporeda, problemi sa rutiranjem,

itd. NP-kompletan je klasa neresivih (teskih) problema.

2.3 Algoritmi stohasticke aproksimacije

Veéina problema optimizacije u stvarnom svetu su tesko refive, pripadaju NP-
teskoj klasi, nelinearni, multimodalni, sloZeni, prostor pretrage je veliki, izracunavanje
optimalnog resenja je nemoguce u razumnom vremenu i ne moze se resiti tacnim
tehnikama optimizacije. Veéina tradicionalnih algoritama je prikladno za lokalnu
pretragu i nisu prikladni za globalnu optimizaciju. Za ove vreste probleme koriste
se aproksimativni algoritmi koji se mogu podeliti na heuristicke i metaheuristicke.
Heuristicki pristupi vise zavise od problema, s druge strane, metaheuristika je
prikladna za Siroku primenu seriju problema optimizacije. Ovi algoritmi ne obezbeduju
najbolje reSenje, veé pruzaju zadovoljavajude refenje koje je blizu optimalnom resenju

i mogu da se pmnadn U razumnonl vrement.

2.4 Metaheuristicki algoritmi

Glove [41], 1986. godine je prvi put koristio termin metaheuristika, koji je kombi-
nacija dve grcke reci "meta'i "heuristika". Meta na grékom znaci izvan, metoda viseg
nivoa, dok heuristika znaci istraZivanje, otkrivanje strategija za resavanje problema.

Metaheuristicki algoritmi su stohasticki algoritmi, koje karakterisu slucajnost. Ovi
algoritmi imaju dve glavne faze pretrage, eksploracija (diverzifikacija) i eksploatacija
(intenzifikacija). U fazi eksploracije, algoritam otkriva prostor pretrage na global-
nom nivou kreiranjem razlicitih reSenja. U fazi eksploatacije, algoritam konvergira
na lokalnom regionu blizu najboljih resenja i biraju se najbolji kandidati reSenja.
Metaheuristicki algoritmi su pogodni za resavanje velikih, teskih optimimizacionih
problema i njhovo dizajniranje i implementacija je relativno jednostavna.

Metaheuristicki algoritmi inspirisani prirodom mogu da se podele u dve glav-
ne kategorije: evolutivni algoritmi (eng. Evelutionary algoritm - EA) i algoritmi

inteligencije roja (eng. Swarm intelligence - SI).
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2.5 Evolutivni algoritmi

Evolutivni algoritmi su inspirisani procesom bioloske evolucije, i mogu se podeliti

u tri kategorije:
+ evoluciono programiranje (eng. evolutionary programming) [42],
+ evolucione strategije (eng. evolutionary strategies) [43],
+ genetski algoritmi (eng. genetic algorithms) [44].
Glavni elementi dizajna evolutivnih algoritama su:
« incijalizacija populacije,
« evaulacija funkcija cilja,
« strategija selekcije,
« strategija reprodukcije,
« strategija zamene,

« kriterijumi za zaustavljanje.

Najcesce koriSc¢ene strategije su rouletfe wheel selekcija, tournament selekcija,
stohasticko univerzalno uzorkovanje i selekcija zasnovana na rangu. U fazi reprodukcije
od starih se formiraju nove jedinke, i to se postize korid¢enjem operatora varijacije kao
§to su mutacija (operator unarne varijacije) i ukrstanje (operator binarne varijacije).

Operator mutacije se primenjuje na jednu jedinku kako bi se napravile male
modifikacije izabrane jedinke. Najéesée korisc¢eni operatori mutacije su bitflip mutacija,
slucajna mutacija, delta mutacija, Gausova mutacija. Operator ukrstanja kombinuje
informacije o jedinkama dva roditelja da bi proizveo novu jedinku. Poznati operatori
ukritanja su ukritanje sa jednom tackom, ukrstanje sa vise tacaka, uniformno
ukrstanje. Strategija zamene se odnosi na selekciju prezivljavanja, gde treba da se
napravi izbor koji ¢e pojedinci biti odabrani za sledecu generaciju.

Pseudokod opsteg procesa evolutivnih algoritama je predstavljen u algoritmu 1.

Dijagram toka opsteg dizajna evolutivnih algoritama je prikazan na slici 1.
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Algoritam 1 Opsti pseudokod evolutivnih algoritama

Inicijalizacija populacije

Evaulacija resenja

while Nije zadovoljen kriterijum zaustavljanja do

Ukrstanje
Mutacija

Evaulacija reSenja i selekcija

end while

Memorisanje najboljeg resenja

Inicijalizacija
populacije

v

Evaulacija reSenja

v

Ukrstanje

v

Mutacija

v

Selekcija

(_

v
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zaustavijanja
ispunjen?

|
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Y

A

Kraj

{ Najbolje resenje W

Slika 1: Dijagram toka opsteg dizajna evolutivnih algoritama
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2.6 Algoritmi inteligencije roja

Algoritmi inteligencije roja su inspirisani kolektivnom inteligencijom decentrali-
zovanog, samoorganizovanog sistema. Grupna inteligencija se razvila iz prirode, na
primer od modela koSnice, uzgoj zivotinja, kolonije mrava, rast bakterija, jato ptica,
itd. Ponasanje pojedinaca nije inteligentno, medutim celokupna populacija vodi ka
inteligentnoj globalnoj postupku. Grupno ponasanje proizlazi iz interakcije medu
pojedincima na lokalnom nivou, kao i sa njihovom okolinom.

Izvestan broj algoritama zasnovanih na roju inteligencije je razvijen razli¢itom
dizajnom, ali svi oni poseduju nekoliko opstih svojstava. Prvenstveno, populacija se
nasumicno inicijalizuje u definisanom prostoru pretrage, a vektor resenja predstavlja
svakog pojedinca u populaciji. Randomizacija se koristi radi istrazivanja podrucja
pretrazivanja i izbegavanja zaglavljivanja u lokalnom optimumu. Nakon svake iteracije,
lokacija pojedinaca se pomera, a na osnovu vrednosti ciljne funkcije jedinki, bira
se najbolje resenje za sledeéu generaciju, odnosno sledecu iteraciju u algoritmu. Na
ovaj nacin se sistem evoluira, a takav pristup selekcije omogucava konvergenciju do
globalnog (ili blizu globalnog) optimuma.

Pseudokod opsteg procesa algoritma inteligencije roja je predstavljen u algoritmu

2.

Algoritam 2 Opsti pseudokod algoritma inteligencije roja

Inicijalizacija populacije

Evaulacija resenja

while Nije zadovoljen kriterijum zaustavljanja do
Diverzifikacija
Intenzifikacija
Evaulacija resenja

end while

Memorisanje najboljeg resenja

Dijagram toka opsteg dizajna algoritama inteligencije roja je prikazan na slici 2.

2.7 Hibridni metaheuristicki algoritmi

Hibridizacija metaheuristickih algoritama je veoma popularna kategorija meta-
heuristicke studije. Hibridni algoritam je paralelna ili distribuirana implementacija

dva ili viSe algoritama, koji kombinuje prednosti razlicitih metaheuristickih pristupa

31




Pocetak

Inicijalizacija
populacije

v

Evaulacija reSenja <€

v

Diversifikacija

v

Intensifikacija

v

Kriterijum
zaustavijanja
ispunjen?

|
Da
h 4

Najbolje resenje

Slika 2: Dijagram toka opsteg dizajna algoritama inteligencije roja ggoritama

koristeci algoritamske komponente iz razli¢itih metoda optimizacije ili mesSavinu
metaheuristickih metoda sa razlicitim metodama vestacke inteligencije. Tehnika
hibridizacije rezultira sinergistiCkom sintezom spojenih algoritama ili komponenata
algoritama. Neki metaheuristicki algoritmi imaju brzu konvergenciju, dok drugi imaju
sporu konvergenciju. Hibridni optimizatori su ¢esto znatno mocniji u pogledu stope
konvergencije i kvaliteta reSenja, oni mogu proizvesti efikasnije performanse i vecu
fleksibilnost kada se bave sloZenim realnim problemima iz stvarnog sveta.
Sustinski deo dizajna metaheuristickog algoritama je da se napravi optimalna
ravnoteza globalne diverzifikacije i lokalne intenzifikacije. Rana konvergencija je

posledica male raznovrsnoti, s druge strane, veca raznolikost olaksava pazljivo istra-
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Zivanje, omogucava bolje istrazivanje prostora pretrage i izbegava zaglavljivanje u
lokalnom optimumu. gko je algoritam bolje u eksploataciji, ali los u eksploraciji, slab
je u skoku sa lokalnog optimuma, zbog toga imaju manju verovatno¢u da dode do
globalnog optimuma, ukoliko dati problem ima mnogo lokalnih optimuma. U slucaju
da uspe da napusti lokalni optimum, moze dobro da funkcionise pri priblizavanju
globalnom optimumu. Shodno tome, kljuéno je imati pravu ravnotezu u procesu
pretrazivanja.

U procesu hibridizacije algoritam postaje slozeniji, stoga je otrebno strukturu

sastaviti tako da bude jednostavna za implementaciju.
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3 Masinsko ucenje

Masinsko ucenje (eng. Machine learning - ML) je grana vestacke inteligencije
(eng. Artificial intelligence - Al) i racunarske nauke koja koriséenjem algoritama udci
iz podataka i postepeno poboljsava tacnost predikcije. Cilj masinskog ucenja je da
sredvidi buduce dogadaje ili scenarija koja su nepoznata rac¢unaru. Slika 3 ilustruje
@

108 izmedu veStacke inteligencije, masinskog ucenja i dubokog ucenja.

r'd -,
Vestacka
inteligencija Sposobnost masine da imitira
inteligentno ljudsko pona$anje
Masinsko g
ucenje
Primena vestacke inteligencije koja
omogucava sistemu da automatski
Duboko uéi i unapreduje se iz iskustva
ucenje

Primena masinskog uéenja koje koristi
slozene algoritme i duboke neuronske
mreZe za obuku modela

Slika 3: Vestacka inteligencija, masinsko ucenje i duboko ucenje

Masinsko ucenje postaje sve rasprostranjeniji i ima brojne oblasti primene, kao §to
je kategorizacija teksta, prevodenje teksta, prepoznavanje slika, prepoznavanje lica,
prepoznavanje govora, analiza drustvenih mreza, prepoznavanje objekta, primena u
medicini, sportu, finansiji, bankarstvu i mnogim drugim oblastima.

Artur Semjuel, jedan od pionira vestacke inteligencije, je kreirao pojam masinsko
ucenje 1950-tih godina i definisao ju je kao oblast proucavanja koja racunarima daje
moguénost da uce bez eksplicitnog programiranja.

Godine 1950. matematicar Alan Turing u svom radu "Racunarska masina i
inteligencija'je uveo standardnu meru za testiranje masinske inteligencije i iz ovo

2

rada je proizasao Turingov test, prema ¢emu masina mora da bude inteligentna i
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reaguje na nacin koji se ne moze razlikovati od ljudskog bica. Ukoliko ne moze da se

napravi razlika izmedu racunara i ljudi, onda se kaze da je racunar prosao Turingov
test.
10 ~

Tom M. Mitchell (1998) je definisao masinsko u¢enje na sledeéi nacin: Za kompju-
terski program se kaze da udi iz iskustva E (eng. experience) u odnosu na neku klasu
zadataka T' (eng. task) i meru uéinka P (eng. performance), ako se njegov ucinak na
zadacima 7', mereno sa P, poboljsava se sa iskustvom E."

Sistem ucenja algoritma masinskog ucenja se deli na tri glavna dela: proces

odlucivanja, funkcija greske i proces optimizacije.

Proces odlucivanja Eenera.lno, algoritmi masinskog ucenja se koriste za pred-
vidanje ili klasifikaciju. Na osnovu ulaznih podataka, koji mogu biti oznaceni ili

neoznaceni, a algoritam ¢e proizvesti procenu o obrascu u podacima.

Funkcija greske Funkcija greske procenjuje predvidanje modela. gko postoje
poznati primeri, funkcija greSke moZe da napravi poredenje da proceni tacnost

modela.

Proces optimizacije modela Ako model moze holje da odgovara tackama podata-
ka 1 skupnu za obukn, onda se teZine prilagodavaju da bi se smanjila neslaganja izmedu
poznatog primera i procene modela. Algoritam ée ponoviti ovaj proces "procene i
optimizacije", samostalno azZurirajuéi tezine dok se ne dostigne prag tacnosti.

Taksonomija tehnike masinskog ucenja na osnovu zadataka:
PNadgleda,no uéenje (eng. Supervised learning)

2. Nenadgledano ucenje (eng. Unsupervised learning)

3. Polunadgledano ucenje (eng. Semi-supervised learning)

4. Uéenje sa pojacanjem (eng. Reinforcement learning)

3.? Nadgledano ucenje

Nadgledano ucenje (eng. supervised learning) koristi oznaceni skup podataka

za obuku algoritama da klasifikuju podatke ili ta¢no predvide rezultate. Oznaceni
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skupovi podataka su oni, gde se zna ciljni izlaz, dakle kod nadgledanog ucenja, ulazni
podaci za obuku modela dolaze u paru (X, y), gde je X nezavisna varijabla sa svim
karakteristikama ulazne instance, a y je zavisna varijabla (ciljna varijabla ili oznaka)
koja predstavlja odgovarajuc¢u oznaku ulazne instance, to jest predmet predvidanja.
Cilj obucavanja modela je minimizacija gresaka za dati skup podataka i generalizacija
za nove, nepoznate ulazne podatke.

Na osnovu vrste problema, nadgledano uc¢enje moze da se podeli na probleme
klasifikacije i probleme regresije. Kod klasifikacionih problema, ciljna varijabla je

kategoricka (celobrojna), dok kod regresionih problema se predvidaju kontinualne

vrednosti.

3.2 Nenadgledano ucenje

%nadgledano uéenje (eng. unsupervised learning) je drugi najcedéi oblik masin-
skog ucenja. Kod nenadgledanog ucenja, algoritmi sprovode obuku na neoznacenim
skupovima podataka, prema tome, Zeljeni rezultat je nepoznat, a cilj algoritama
je otkrivanje skrivenih struktura, odnosa i obrazaca u podacima. Ovaj pristup je
suprotan od nadgledanog ucenja, gde se modeli uée na oznacenim podacima, kao sto
je prethodno opisano.

Neki od najcesce koriséenih pristupa nenadgledanog ucenja ukljucuju:

« klasterovanje (eng. clustering)

« smanjenje dimenzionalnosti (eng. dimensionality reduction)

« otkrivanje anomalija (eng. enomaly detection)

« uéenje modela latentne promenljive (eng. learning latent variable models)

Procesom redukcije dimenzionalnosti (eng. dimensionality reduction) se smanji
broj karateristika (eng. features) ulazih podataka. Dva uobi¢ajena pristupa za sma-
njenje dimenzije su analiza glavnih komponenti (eng. Principal component analysis
- PCA) i dekompozicija singularnih vrednosti (eng. Singular value decomposition -

SVD).

36




3.2.1 Klasterovanje

Klasterovanje se odnosi na particionisanje skupa ulaznih podataka na fiksni broj
blisko povezanih podskupova, drugim recima, grupisanja podataka u klastere. Kod
klasterovanje cilj je pronalazenje ,prirodnih grupa™ medu objektima, gde objekti
unutar jedne grupe imaju visoku slicnost, a slicnost medu razlicitih grupa je niska.

Problem klasterovanje moze da se formulise slede¢om definicijom:

Definicija Dat je skup podataka D = {vy,v9,...,v,} i celobrojna vrednost za broj
klastera k, problem klasterovanje je da se definise mapiranje f: D — {1,... k}, gde
je svakom v; je dodeljen jedan klaster C'j, 1 < 7 < k. Klaster C; sadrzi one vektore
podataka koji su precizno mapirani u njega, odnosno C; = {v;|f(v;) = C},1 <i < n,
v € D}.

Jedna instanca, na primer vy predstavlja vektor obelezja x, definisano kao v, =
{z1,29,...,2,}.

Prema [1], tradicionalni algoritmi za klasterovanje mogu se grupisati u 9 klasa,

ao Sto je ilustrovano u tabeli 1.

Tabela 1: Kategorije tradicionalnih algoritama za klasterovanje i primeri svakog tipa

Kategorija

Primer

Algoritmi zasnovanih na par-
ticiji

K-means [37], K-medoids [45], PAM
[46], CLARA [46], CLARANS [47]

Hijerarhijski algoritmi

BIRCH [48], CURE [49], ROCK [50],
Chameleon [51]

Algoritmi fuzzy teorije

FCM [52], FCS [53], MM [54])

Distribucioni algoritmi

DBCLASD [55], GMM [56]

Algoritmi gustine

DBSCAN [57], OPTICS [58], Mean-
shift [59]

Algoritmi graf teorije

CLICK [60], MST [61]

Grid algoritmi

STING [62], CLIQUE [63]

Algoritmi fraktalne teorije

FC [64]

Algoritmi bazirani na mode-
lima

COBWEB [65]
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3.2.2 Mere slicnosti koje se koriste kod klasterovanja

Kvalitet rezultata klasterovanja zavisi od mere sliénosti koju koristi metoda i

njene implementacije. Obicno, tacka podataka koje treba grupisati su u visokodi-

menzionalnom prostoru i sliénost medu njima se definiSe pomoéu mere udaljenosti ili

sliénosti, kao sto su:

« Euklidska udaljenost,

« Minkovski udaljenost

« Menhetn udaljenost,

« Srednja udaljenost,

« Ponderisana Euklidska udaljenost,
« Udaljenost tetive,

« Mahalanobisova udaljenost,

« Kosinusna slicnost,

« Pirsonova korelacija.
Minkovski udaljenost Monkovski udaljenost je definisana kao sledede:

n a
drnin = (z | Li — Yi |m "
i=1

gde m > 1, z; i y; su dva vektora u n-dimenzionalnom prostoru.

Euklidska udaljenost Jedan od najpoznatijih mera udaljenosti koji se koristi

za numericke podatke je Euklidska udaljenost, koja predstavlja poseban slucaj

Minkovske udaljenosti, kada je m = 2, mera je definisana kao sledece:

n 1
dmin = (Z | T — Ui |2 )2
1=1
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Menhetn udaljenost Menhetn udaljenost je specijalni sluc¢aj Minkovske udaljeno-

sti, kada je . = 1, mera je definisana kao sledece:

mn
dypin = Z | Ti— i | (T)
i=1

Srednja udaljenost Srednja udaljenost je definisana seledeéim izrazom:

(=

Arnin = (l i(-’fi - ?}i)z) (8)

n

Ponderisana Euklidska udaljenost Ponderisana Euklidska udaljenost je modifi-
kovana verzija Euklidske distance i definisana je kao:

T

ypin = ( Z 'U"'i(-'ri - yi)g)

i=1

[

(9)

Udaljenost tetive Udaljenost tetive je takode jedna modifikacija Euklidskog

rastojanja. Udaljenost tetive je formulisana kao:

22?21 TiYi )%

doi = (2 TP TR
min ||:I,’||2 ||'.")‘||2

(10)

gde |||, predstavlja L2-normu ||z||, =
Mahalanobisova udaljenost

Kosinusna slicnost Kosinusna slicnost izmedu dva podataka se racuna slede¢om

formulom:

i iy

cos(f) = ———
2l Tl

(11)

gde ||y|l, je Euklidsku norma vektora y i definisana kao [Jy||, = \/;P,f% +yi+ oyl

Pirsonova korelacija

T

_ . im1(zi — Iﬂ:ﬂ)('ﬂ.i - P?U) . (12)
VI (2 — 1) 250 (i — 11y)?

r

gde giz 1 gy su prosecne vrednosti za x i y.
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3.3 Polunadgledano ucenje

g%lunadgledano ucenje predstavlja kombinaciju nadgledanog i nenadgledanog
ucenja. Prilikom obuke, kod polunadgledanog ucenja, koristi se manji skup oznacenih
podataka i veéi skup neoznacenih podataka za generisanje modela. Kada je u pitanju
ogroman set podataka, oznacavanje je dugotrajan proces i iziskuje kvalifikovanu
ljudsku radnu snagu sto moze biti skupo i nekada neizvodljivo. Sa druge strane,
neoznaceni podaci su relativno jeftini i dostupni. Zbog navedenih razloga, polunad-
gledano uc¢enje predstavlja dobro resenje za kreiranje modela kada na raspolaganju
stoji manji broj oznacenih podataka i veliki broj neoznacenih podataka. Pomoéu po-
lunadgledanog ucenja, inicijalni model se trenira na malom broju oznacenih uzoraka,
zatim se primenjuje na neoznaceni set podataka i dodeljuju se pseudo oznake, zatim

se poboljSava iterativnim postupkom.

3.4 Ucenje sa pojacanjem

Uéenje sa pojacanjem (eng. Reinforcement learning - RL) obucava modele putem
pokusaja i gresaka u cilju preduzimanja najbolje akcije tako sto se nagrada maksimi-
zuje u odredenoj situaciji. Kod pojacanog ucenja, agenti za pojacavanje odlucuju sta
da se uradi za izvrsavanje datog zadatka i agent se uci na osnovu iskustva. Radi se o
ucenju optimalnog ponasanja u odredenom okruzenju i donosenje najbolje odluke

koja ¢e maksimizirati nagradu.
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4 Pregled literature klasterovanja tekstualnih do-
kumenata

U ovom odeljku su prezentovani najpopularniji metaheuristicki algoritmi koji su

korisé¢eni za klasterovanje tekstualnih dokumenata.

4.1 Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom opti-
mizacije roja cCestica

Studija [66] je baziran na tehnici optimizacije roja ¢estica (eng. gawﬁcle swarm
optimization - PSO) [67]. Hasanzadeh et al. su kombinovali PSO sa LSL. LSI je koris¢en
za smanjenje dimenzije tekstualnih dokumenata, dok PSO je koriscen za klasterovanje
tekstualnih podataka. Za bolji balans izmedu diverzifikacije i intenzifikacije, PSO je
modifikovan sa prilagodljivom inercionom tezinom. Nakon toga, PSO je kombinovan
sa LSI za efikasno grupisanje korpusa. Rezultati rada pokazuju da predloZena tehnika
nadmasuje tehniku PSO sa K-srednjih vrednosti.

Karol i Manga [68] su predstavili dve hibridne metode koje su bazirani na
algoritmu PSO za klasterovanje tekstualnih dokumenata, naime KPSO i FCPSO,
ove metode kombinuju PSO sa tradicionalnim algoritmom K-srednjih vrednosti i
Fuzzy C-means algoritam. K-srednjih vrednosti se koristi u KPSO-u za inicijalizaciju
PSO algoritma za efikasno klasterovanje tekstualnih dokumenata. Sli¢no kao kod
KPSO, i FCM se koristi za generisanje poc¢etnih klastera u FCPSO, zatim PSO se
koristi za generisanje najboljih optimalnih klastera. PredloZene metode su testirani
na Reuters, 20 Newsgroups skupovima podataka i uporedene su sa standradnim
algoritmom K-srednjih vrednosti i FCM algoritmom.

Procena performanse metode PSO, K-srednjih vrednosti, kao i hibridne metode
PSO sa algorimom K-srednjih vrednosti za klasterovanje tekstualnih dokumenata je
predstavljen u [69]. Simulacije su izvedene na tekstualnim skupovima podataka koje
su napisane na nepalskom jeziku. Rezultati studije pokazuju da hibridna metoda
PSO sa algortmom K-srednjih vrednosti je nadmasio pojedinacne algoritme PSO i
K-srednjih vrednosti.

Aghdam i Heidari [70] su kombinovali PSO i algoritam K-srednjih vrednosti za

klasterovanje tekstualnih dokumenata. Autori su koristili PSO za selekciju najkori-
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snijih i relevantnih atributa, to jest reci u vokabularu, za smanjenje broja ulaznih
varijabli u model za klasterovanje tekstualnih dokumenata. Izabrani podskup ulaznih
atributa se koristi kao ulaz u algoritam K-srednjih vrednosti. Predlozeni metod je
testiran na Reufers skupu podataka i uporeden sa metodama GA, IG i CHIL Rezul-
tati potvrduju efikasnost PSO-a za odabir najkorisnijih atributa za predstavljanje
tekstualnih dokumenata pre primene algoritma K-srednjih vrednosti.

Song et al. [71] su predlozili hibridni evolucioni ra¢unarski pristup, kombinovani
PSO sa kvantnim ponaSanjem (eng. Quantum-behaved particle swarm optimization
- QPSO) i genetskim algoritmom (eng. Genelic algorithm - GA) [72] za reSavanje
problema klasterovanja tekstualnih dokumenata. U studiji, autori su koristili robusnu
sposobnost GA-a za globalno pretrazivanje da bi poboljsali inicijalizaciju cestica u
QPS0. Takode, u studiji je predlozena nova strategija pretrage za normalizaciju
regiona. Simulacije su izvodene na skupovima podataka 20 Newsgroup i Reuters u cilju
testiranja efikasnosti predlozene metode. Rezultati studije pokazuju da predlozeni
pristup nadmasio originalni GA, QPSO i poboljsani QPSO u smislu F-mere i ciljne
funkcije.

Bharti i Singh [73] su predlozili hibridni pristup selekcije atributa za klasterovanje
tekstualnih dokumenata. Predlozeni pristup kombinuje binarni PSO sa haoti¢nom
mapom, ucenjem zasnovanim na opoziciji, mutacijom i dinamickom tezinom inercije
zasnovanom na kondiciji. Da bi se proverila efikasnost predlozenog metoda, simulacije
su sprovodene na tri standardnih skupova tekstualnih podataka WebKB, Classic 4 i
Reuters. Dobijeni rezultati eksperimenta pokazuju da predloZeni pristup pronalazi
prikladniji podskup atributa od komparativnih metoda TV, SGA, CBPSO i ATWPSO.
Pored efikasne selekcije atributa, predlozeni petod poboljsava brzinu konvergencije
algoritma BPSO.

Abualigah et al. [74] su predlozili metod FSPSOTC, koji se bazira na algoritmu
PSO za odabir najkorisnijeg atributa za predstavljanje tekstualnih dokumenata
u klasterovanju teksta. Izabrani podskup atributa se koristi kao ulaz u algoritam
K-srednjih vrednosti. Predlozeni metod je testiran na Reufers i 20 Newsgroups
skupovima podataka. Rezultati pokazuju da koriséenje PSO metode za odabir
atributa pre primene algoritma K-srednjih vrednosti znatno poboljsavaju performanse

u odnosu na druge metode selekcije atributa.
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Daoud et al. [75] su kombinovali PSO pristup sa klasi¢nim algortimom K-srednjih
vrednosti da bu resili problem inicijalne selekeije centroida pomodéu K-srednjih vredno-
sti u grupisanju arapskog teksta. PredloZeni metod je testiran koriséenjem tekstualnih
podataka sa tri razlicita veb stranica: BBC, CNN i OSAC. Eksperimentalni rezultati
pokazuju da je predloZeni pristup nadmasio klasi¢ni algoritam K-srednjih vrednosti u
klasifikaciji arapskog teksta u sva tri tekstualna skupa podataka u smislu preciznosti,
odziva, F-mere i tacnosti.

Kushwaha i Pant [76] su koristili PSO koji je zasnovan na linku (eng. Link based
particle swarm optimization - LBPSO) za izbor atributa u klasterovanju tekstualnih
dokumenata. U LBPSO su ugradeni operatori ukrstanja i mutacije iz genetskog
algoritma radi poboljsanja stope konvergencije. Za odabir najinformativnijih atributa,
LBPSO koristi novi mehanizam odabira suseda. Ovi informativni atributi se zatim
procenjuju koris¢éenjem K-srednjih vrednosti da bi se poboljsala efikasnist algoritma
i smanjila njegova vremenska slozenost. LBPSO poboljsava sposobnost eksploracije
i ekspoatacije pomocéu azuriranja pozicije na osnovu najboljih pozicija susednih
reSenja. Eksperimentalni rezultati koriséenjem skupova podataka TDT2, Reulers, i
Tr11 pokzuju da je LBPSO superiorni od druga dva komparabilna pristupa, BPSO i
HFSPSOTC u pogledu odabira najinformativnijih atributa iz ovih skupova podataka.

Janani i Vijayarani [77] su predlozili pristup klasterovanja tekstualnih dokume-
nata koji kombinuje PSO sa spektralnim klasterisanjem (eng. Spectral Clustering
Particle Swarm Optimization - SCPS0O). SCPSO pristup je testiran na standardnim
skupovima podatka Reuters, 20 Newsgroups i TDTZ2. Dobijeni rezultati su uporedeni
sa tradicionalnim PSO, metodom oéekivane maksimizacije (eng. Erpected mazimi-
zation method - EMM ) i tehnikama klasterisanja sfernih K-srednjih vrednosti. U
pogledu tacnosti klasterovanja, rezultati simulacije pokazuju da je SCPSO nadmasuje

druge tehnike.

4.2 Klasterovanje tekstualnih dokumenata genetskim algo-

ritmom

46
gletic algorithm method based on a latent semantic model (GAL)

Song i Park [78] su koristili poboljSani genetski algoritam baziran na latent se-

mantic (LS) modelu, za problem klastrizacije tekstualnih dokumenata. LS model
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je koris¢en umesto vektorskog modela prostora za reprezentaciju tekstova. U pre-
dloZenom pristupu, poboljsani GA je zasnovan na promenljivoj duzini stringa, a LS
pomaze u istrazivanju latentne semantike koju implicira upit kroz reprezentaciju
u redukovanom domenzionalnom prostoru. Rezultati simulacije su dobijeni korisce-
njem standardnog skupa podataka Reuters i potvrduju efikasnost i superiornost
klasterovanja u odnosu na tradicionalni GA.

Premalatha i Natarajan [79] su kreirali metod za klasterovanje tekstualnih do-
kumenata koji je zasnovan na genetskom algoritmu i ukljucuje rangiranu stopu
mutacije kao i operator simultane mutacije. U simultanoj mutaciji, GA je koristio
vise operatora mutacije u isto vreme da napravi slede¢u generaciju. Odnos mutacije
operatora varira u odnosu na vrednost potomstva koje pravi. Stopa mutacije na
hromozomu u rangirano] strategiji se prilagodava na osnovu ranga ciljne funkcije
prethodne populacije. Rezultati simulacije su uporedeni sa skupovima podataka
CISI, ADI i Cranfield. Rezultati studije pokazuju da predlozeni metod nadmasuje
tradicionalni algoritam K-srednjih vrednosti i tradicionalni GA u pogledu statistickih
performansi.

Song et al. [80] su koristili GA koji je zasnovan na nauci ontologije, gde algoritam
moze da radi na samoorganizujud¢i nacin i da resi problem grupisanja tekstualnih
dokumenata. Autori su koristili koncepte ontologije, koncepte zasnovane na tezaurusu
i koncepte zasnovane na korpusu. U studiji su predstavljene dve hibridne seme koje
koriste razli¢ite metrike slicnosti, ukljuéujuéi metriku zasnovanu na tezaurusu i trans-
formisanu metriku zasnovanu na indeksu latentne semantike (eng. latent semantic
indezing) koje je nadmasila tradicionalnu metriku slicnosti. U eksperimentima je
koris¢en Reufers skup podataka i rezultati eksperimenata pokazuju da predlozeni
metod za klasterovanje tekstualnih dokumenata efikasniji od K-srednjih vrednosti i
originalnog GA.

Lee et al. [81] su napravili viSeciljni GA za pristup klasterovanja tekstualnih
dokumenata kako bi smanjio nagib lokalne najmanje vrednosti. U ovoj studiji je
koriséen Reuters tekstualni skup podataka i rezultati pokazuju da je viseciljni GA
nadmasio tri uporedne tehnike za 20%. Uporedne metode u studiji su bili algoritam
K-srednjih vrednosti, GA(DBC) i MOGA(DBC-DBE).

Chun-hong et al. [82] su uveli efikasnu metodu za klasterovanje tekstualnih
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dokumenata koja je zasnovana na GA i latentnoj semantickoj alnalizi (eng. latent
semantic analysis - LSA). PredloZeni metod se bavi sa problemom vektorskog modela
prostora i algoritmom K-srednjih vrednosti. Metod je testiran i uporeden sa VSM
koris¢enjem korpusa sazetka i podataka sa platforme jezicke tehnologije. Dobijeni
rezultati studije potvrduju efikasnost metode u pogledu metrike odziv i preciznosti.

Shi i Lee [83] su predlozili metodu CGAM (Clustering by Genetic Algorithm
Model) za grupisanje tekstova koriste¢i genetski algoritam i algoritam K-srednjih
vrednosti. U predlozenom pristupu, GA se koristi kao ciljna funkcija, a K-srednjih
vrednosti kao princip konvergencije. Ovaj metod je testiran na kineskom i engleskom
tekstualnim skupovima podataka. Predlozeni pristup grupisanja kineskog teksta
konstruise naprednu tehniku selekcije pocetnih GA centara. Rezultati simulacije su
pokazali superiornost nad metodama standardnog GA i K-srednjih vrednosti.

Casillas et al. [84] su predstavili GA za grupisanje tekstualnih dokumenata sa
pristupom uzorkovanja radi smanjenja vremenske sloZzenosti. GA izracunava aproksi-
maciju najbolje vrednosti broja klastera £ i reSava problem optimalnog grupisanja
tekstualnih dokumenata u klasterima. Performanse ovog prustupa su procenjeni
koroséenjem skupova podataka iz rezultata internet pretrazivaca. Predlozeni metod
pokazuje da GA sa uzorkovanjem postiZe grupisanje u optimalnom vremenu.

Divyashree i Rayar [85] su koristili GA i K-srednjih vrednosti sa kosinusne sliénosti
za grupisanje tektualnih dokumenata. Predstavljeni rad je evauliran pomoc¢u metrike
F-mere, cistoce i entropije. Predstavljen metod generise bolje klastere u komparaciji
sa tradicionalnim algoritmom K-srednjih vrednosti.

Karaa et al. [86] su predlozli novu metodu za grupisanje sazetaka MEDLINE
baze podataka, koja je najveca svetska baza podataka o biomedicinskoj literaturi.
Autori su kombinovali GA sa aglomerativnim algoritmom i VSM. Eksperimentalni
rezultati pokazuju da je predlozeni pristup primenljiv na bilo koji tekstualni skup
podataka i bilo koju vrstu elektronskog dokumenta.

Garg i Gupta [87] su koristili pristup grupisanja tekstualnih dokumenata u kome
GA se koristi za odredivanje pocetnih vrednosti centroida klastera. Telinika K-srednjih
vrednosti se zatim koristi za kreiranje klastera. Rezultati grupisanja na standardnim
skupovima podataka za klasterovanje tekstova, kao sto su 20 Newsgroups i Classic,

pokazuju da je predlozena tehnika nadmasila tehniku K-srednjih vrednosti u smislu
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tacnosti.

Mustafi et al. [88] su predstavili novu tehniku za grupisanje tekstualnih doku-
menata zasnovanu na GA i koristeci heuristiku najblizeg suseda. Da bi se poboljsao
razdvajanje klastera, predstavljena tehnika koristi ponderisanu kombinaciju razli¢itih
kriterijuma ciljne funkcije uz uticaj koncepta najblizeg suseda. Predlozeno je da
ciljna funkcija daje veéu tezinu tradicionalnim metrikama na udaljenosti unutar i
izmedu klastera. Efikasnost predlozenog metoda je testirana koris¢enjem skupova

podataka BBC i 20 Newsgroups i uporedena je sa algoritmom K-srednjih vrednosti.

4.3 Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom dife-
rencijalne evolucije

Al-Jadir et al. [89] su razvili pristup ACMDHS (Adaptive Crossover Memetic
Differential Harmony Search) za grupisanje tekstualnih dokumenata. ACMDHS je
zasnovan na ukrstanju algoritma diferencijalne evolucije (eng. Differential evolution
- DE) [90] sa algoritmom trazenje harmonije (eng. Harmony search - HS) za bolju
eksploataciju. PredloZeni metod postize visoko konkurentske rezultate u poredenju
sa drugim metodama.

Mustafa et al. [91] su predstavili algoritam memeticke diferencijalne evolucije
za reSavanje problema grupisanja teksta, kombinacijom strategija DE mutacije sa
memetickim algoritmom (eng. Memetic algortihm - MA) [92]. Ova hibridizacija ima
za cilj da poboljsa mogucnosti eksploatacije i eksploracije algoritma, kao i kvalitet
grupisanja teksta. Na osnovu metrike AUC, F-mere i satisticke analize, rezultati
simulacije koris¢enjem standardnih skupova podataka CSTR, Tr41, Tr23, Tri2, Trii,
i Oh15 pokazali su da predloZena tehnika nadmasio druge algoritme za grupisanje.

Saini et al. [93] simulirali su grupisanje kao problem sa viSe prikaza i pristupili
su sa stanovista optimizacije. Nekoliko procena zasnovanih na metrikama sintaksicne
i semanticke slicnosti koriséeno je da se izvrsi grupisanje. U poredenju sa postojecim
pristupom, predlozeni pristup ukljucuje tri nove procene zasnovane na udaljenosti. Za
procenu performanse, izvrsene su simulacije na standardnim tekstualnim skupovima
podataka MORESQUE, AMBIENT, i ODP-23906, a rezultati su uporedeni sa drugim

postojed¢im tehnikama u smislu F-mere.
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4.4 Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom opti-
mizacije sivog vuka

Rashaideh et al. su koristili algoritam optimizacije sivog vuka (eng. Grey wolf
optimizer - GWO) [94] u [95] za resavanje problema klasterovanja tekstova. PredloZeni
metod koristi proseénu udaljenost dokumenata do centra klastera kao ciljnu funkeiju
za iterativnu optimizaciju udaljenosti izmedu klastera dokumenata. Efikasnost ovog
pristupa je demonstrirana koriS¢enjem standardnog skupa podataka i metrika kao
sto su tacnost, preciznost i F-mera. Prema dobijenim rezultatima, predlozena metoda
je nadmasila druge dve hill-climbing tehnike koje su predloZene u literatui.

Vidyadhari et al. [96] su predlozili optimizator cestica sivog vuka (eng. Particle
grey wolf optimizer - PGWO) u kombinaciji sa semantickom obradom teksta za
primenu automatskog grupisanja teksta. U ovom pristupu, tesktualni dokumenti
ulaze u fazu predprocesiranja i selekciju atributa, nakon toga se pravi biblioteka
atributa i pomocu entripije se biraju najvazniji atributi, zatim predlozeni PGWO se
koristi za generisanje klastera dokumenata. Eksperimenti su sprovedeni na skupovima
podataka 20 Newsgroups i Reuters, a rezultati pokazuju da predloZena metoda
postigla bolju ta¢nost od ABC, PSO i GWO.

Abasi et al. [97] su predlozili binarni optimizator sivog vuka za selekciju atributa
za klasterovanje tekstualnih dokumenata (eng. Binary grey wolf optimizer - BGWO).
BGWO se koristi za selekeiju obeleZja, a nakon toga se koristi algoritam K-srednjih
vrednosti za grupisanje. Efikasnost predloZenog pristupa je testiran na skupovima
podataka Tr42, Tri12, Classic 4, CSTR, Wap i 20 Newsgroups. Rezultati studije
pokazuju superiornost predloZene metode u odnosu na GA i BPSO u pogledu prosecne

cistoce i F-mere.

4.5 Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom po-

trage za kukavicom
Algoritam potraga za kukavicom (eng. Cuckoo search - CS) [98] je predlozen u
[99] za klasterovanje tekstualnih dokumenata koji su zasnovani na vebu i autori su

kombinovali algoritam sa algoritmom PSO. Predlozen metod je testiran na standard-

nim tekstualnim skupovima podataka veb dokumenata i rezultati pokazuju dobre
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performase u klasterisanju veb dokumenata.

Boushaki et al. [100] su uveli strategiju grupisanja tekstualnih dokumenata koja
je zasnovana na poboljSanom CS algoritmu. Strategija lokalne pretrage algoritma
CS je poboljSana za resavanje problema klasterovanja tekstova. PredloZzeni metod je
testiran na skupovima tekstualnih podataka Tr23, Tr12, Classic 300, Classic 400 i
Iris. Rezultati metode ukazuju na robusnost u smislu poboljsanja kvaliteta F-mere,
¢istoée i ciljne funkcije.

Boushaki et al. [101] su predlozili CS-LSI metodu, koja kombinuje CS algoritma
sa LSI za dinamicku i inkrementalnu tehniku grupisanja tekstova. Autori su kori-
stiri LST Semu da izaberu najrelevantnije atribute iz tekstualnih skupova podataka.
CS-LST je koris¢en za automatsko odredivanje broja klastera, kao i za otkrivanje
izvanrednih dokumenata odrzavanjem koherentnih klastera, tako sto je metrika uda-
ljenosti znacajnosti zasnovan na indeksu. Eksperimenti su sprovedeni na skupovima
podataka Review, Sports, K1bi La2 da bi testirali efikasnost predlozene tehnike.
U komparaciji sa drugim metodama klasterovanja iz literature, dobijeni rezultati
ukazuju na superiornost CS-LSI pristupa za klasterisanje.

Boushaki et al. [102] su kreirali hibridni algoritam kombinovanjem algoritma CS
i K-srednjih vrednosti za klasterovanje tekstualnih dokumenta. U algoritmu, CS se
koristi za inicijalizaciju centroida klastera u algoritam K-srednjih vrednosti da bi
resili problem inicijalizacije centroida u K-means algoritmu. Efikasnost metode je
potvrden koriséenjem referentnog skupa podatka Reuters i rezultati su uporedeni
sa tri druge hibridne metode. Rezultati eksperimenta pokazuju da novi hibridni

algoritam daje dobre rezultate u pogledu ¢istoce i F-mere.

4.6 Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom svica

Mohammed et al. [103] su koristili algoritam svica (eng. Firefly algorithm - FA)
[36] za klasterovanje tekstualnih dokumenata. Predlozili su pristup hijerarhijskog
grupisanja teksta koji je ukljucivao FA i K-srednjih vrednosti. Rezultati su dobijeni
na podacima 20 Newsgroups i pokazuju da predlozena metoda rezultira kompaktnijim
klasterima od ostalih nemetaheuristickih metoda.

Mohammed et al. [104] su predstavili gravitaciono grupisanje svica (eng. Gravity

Sirefly clustering - GF-CLUST) za klasterovanje tekstualnih dokumenata koji koristi
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FA za dnimaicko grupisanje dokumenata. GF-CLUST moze odrediti odgovarajuci
broj klastera za datu kolekciju teksta, sto predstavlja tezak problem u grupisanju
dokumenata. PredloZena tehnika identifikuje dokumente sa velikom snagom kao centre
i generise klastere na osnovu kosinusne sliénosti. Nakon toga se biraju potencijalni
Klasteri i mali klasteri se spajaju u njih. Za procenu performanse su koriséeni Reuters
i TREC korpusi. Entropija, F-mera i ¢isto¢a nadmasuju rezultate postojecih tehnika
grupisanja kao sto su K-srednjih vrednosti, PSO i prakticna opsta metoda stohastickog

klasterisanja (eng. Practical general stochastic clustering method - pGSCM).

4.7 Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom krda

krila

Abualigah et al. [105] su koristili algoritam krda krila (eng. Krill herd algorithm -
KHA) [106] za grupisanje tekstova sa veba. U studiji je predstavljeno dva pristupa
zasnovana na KHA. Prvi pristup koristi originalni KHA i sve njegove operatore,
dok drugi zanemaruje genetske operatore prisutne u originalnom KHA. Efikasnost
pristupa je procenjena koris¢éenjem standardnih skupova podataka iz CSTR, Tr23,
Tr41 i Reuters, i dobijeni rezultati su uporedeni sa rezultatima standardnog algoritma
K-srednjih vrednosti. Eksperimentalni rezultati su otkrili da je predloZeni pristup
grupisanja teksta zasnovan na KHA nadmasio algoritam K-srednjih vrednosti u
pogledu kvaliteta klastera pomocu mere ¢istoce i entropije.

Abualigah et al. u studiji [74] su predstavili hibridni algoritam koji kombinuje
KHA sa algoritmom traZenje harmonije (eng. Harmony search - HS) [107]. Cilj
hibridizacije je poboljSanje globalne pretrage algoritma KHA ugradnjom operatora
globalne pretrage iz HS algoritma. Ova hibridizacija je rezultirao poboljSanjem spo-
sobnosti eksploracije KHA. Razvijena metoda je testirana na razlicitim standardnim
skupovima tekstulanih podataka i eksperimentalni rezultati pokazuju povecanje
tacnosti i vecu brzinu konvergencije.

Abualigah i Khader [108] su predlozili hibridni metod grupisanja teksta zasnovan
na poboljsanom KHA. Autori su modifikovali dve varijante standardnog KHA da
bi resili problem klasterovanja tekstualnih dokumenata i u studiji su predstavili tri
varijante KHA. Posto genetski operatori neznatno poboljSavaju sposobnost globalne

pretrage u osnovnom KHA, modifikacija se deSava u redosledu genetskih operatora,
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gde se procesi ukrstanja i mutacije pozivaju nakon azuriranja polozaja krila pomocu
proracuna KHA kretanja. Predlozeni hibridni poboljsani algoritam krda krila je dao
najbolje rezultate u poredenju sa K-srednjih vrednosti, PSO, HS i GA.

Abualigah et al. [109] su predlozili kombinaciju ciljnih funkcija i modifikovanog
KHA zaresavanje grupisanje tekstova. Predlozeni metod nasleduje pocetnu populaciju
KHA od algoritma K-srednjih vrednosti, a odluka o grupisanju se zasniva na dve
kombinovane funkcije cilja. Ta¢nost, preciznost, odziv, F-mera predlozene metode su
procenjeni koris¢éenjem skupa podataka LABIAC i rezultati su uporedeni drugim
tehnikama klasterovanja, kao sto su HHS, HGS, HP50, K-srednjih vrednosti ++.

U radu [110] je predstavljen novi pristup za grupisanje tekstualnih dokumenata
koris¢enjem cetiri razlicite varijante KHA, originalni KHA, modifikovani KHA,
hibridni KHA i viseobjektivni KHA. Svaka varijanta je postepeno poboljsanje u
odnosu na metodu pre nje. Performanse predloZenih pristupa je procenjen koriséenjem
standardnih skupova podataka CSTR, SyskillWebert, Tri11, Tri2,Tr52, Tr41, i Ohl5.
Rezultati simulacije pokazuju da viseobjektivna hibridna varijanta nadmasuje druge

varijante i nadmasuje druge komparativne pristupe iz literature.

4.8 Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom opti-

mizacije drustvenih pauka

Chandran et al. u studiji [111] su koristili optimizaciju drustvenih pauka (eng.
Social spider optimization - SSO) [112] za resavanje problema grupisanje tekstualnih
dokumenata. Performanse ove metode je procenjeno koriséenjem skupa podataka
Patent Corpus 500 i dobijeni rezultati su uporedeni sa standardnim algoritmom
K-srednjih vrednosti. Statisticki rezultati pokazuju da klasterisanje zasnovano na
SSO rezultira sa boljim klasterima od K-srednjih vrednosti. U drugoj studiji [113],
isti autori su predstavili grupisanje tekstualnih dokumenata zasnovano na S50
koristeci pristup jednog klastera. U ovom pristupu, svaka jedinka se smatra jednim
klasterom. U ovom pristupu, svako resSenje se sastoji od dva podmodula: centroid i
lista dokumenata koja su blize centroidu klastera. Efikasnost predlozene metode je
testiran i validiran koriscéenjem standardnih metrika. Rezultati pokazuju da SSO-
k-means radi bolje od k-means-550 i drugih metoda kao Sto su k-means-PSO,

k-means—GA, poboljsan BCO i k-means-ABC.
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4.9 Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom opti-

mizacije kitova

Gopali Brunda [114] su predlozili metod grupisanja teksta koji ukljucuje algoritam
optimizacije kitova (eng. g’hale optimization algorithm - WOA) [115] i fuzzy c-
means (FCM) metodu. WOA je prvo koriSéen za generisanje centroida klastera,
koji zatim prosleden FCM algoritmu za stvaranje tekstualnih klastera. Koristeci
standardne tekstualne skupove podataka WebKB, Re0 i 20 Newsgroups, izvrSena je
eksperimentalna analiza kako bi se procenila efikasnot predloZene metode grupisanja
teksta u smislu ¢istoce, F-mere, odziva i preciznosti. Dobijeni rezultati pokazuju
superiornost predlozene metode nad WOA i FCM.

Sawarn i Deepak [116] su predstavili metodu za grupisanje tekstulanih dokume-
nata baziran na WOA i semanticku sliénost. Prvo, TF-IDF je koriséen za odabir
najinformativnijih atributa iz skupa tekstualnih podatka, dok WOA je koriséen za
optimizaciju cele strukture kako bi se poboljsala tacnost predloZene metode. Pre-
dloZeni metod je validiran i uporeden sa drugim tehnikama u literaturi korisé¢enjem

skupa podataka o nasledu CHIC.

4.10 Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom op-

timizacije kolonije mrava

Cobo i Rocha [117] su koristili Egorita.m optimizacije kolonije mrava (eng. Ant
colony optimization - ACO) [118] za klasterisanje tekstualnih dokumenata. Predlo-
zeno istrazivanje koristi tehiku thesaurus mining za generisanje vektora atributa
nezavisnog od jezika za izracunavanje slié¢nosti dokumenata napisanih na razli¢itim
jezicima. Feromonski tragovi prisutni u ACO se koriste za odabir vrednosti ucescéa
u proceduri grupisanja. Efikasnost ove metode je procenjena koris¢enjem skupa
podataka istrazivackih radova u razlicitim domenima na engleskom i spanskom jeziku.
Rezultati pokazuju da je predstavljena metoda efikasnija od uporedenih tehnika.

Azaryuon i Fakhar [119] su predlozili pristup grupisanja tekstova zasnovan na
ACO. U predlozenoj metodi promena pozicija mrava je modifikovana u cilju pobolj-
sanja originalnog algoritma grupisanja mrava. Efikasnost algoritma je poboljsana

fokusiranjem pokrete mrava u algoritmu. Tekstualni dokumenti iz standardnog skupa
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podataka Reufers su koriSéeni za testiranje predlozenog metoda. Eksperimentalni
rezultati pokazuju da predloZeni metod daje bolje prosecne vrednosti u poredenju sa
algoritmom K-srednjih vrednosti i originalnim ACO algoritmom.

Nema i Sharma u radu [120] su koristili ACO algoritam zajedno sa tehnikom
klasifikacije klastera relevantnosti (eng. relevance clustering classification technique)
za grupisanje tekstova sa vise oznaka. Algoritam kolonije mrava je koriséen za
optimizaciju atributa tekstualnih podataka. Predlozeni metod je testiran na nekoliko
skupova podataka, ukljucuju¢i WebKB, Yahoo i Reuters. Drugi algoritmi, kao sto
su MLFRC i rang SVM, korisc¢eni su za procenu performansi predloZzene metode.
Rezultati eksperimenta pokazuju da je predlozeni metod bolji od MLFRC i rang

SVM-a.

4.11 Klasterovanje tekstualnih dokumenata algoritmom tra-
zenje harmonije

Cobos et al. [121] su predlozili metodu koji je zasnovan na algoritmu trazenje
harmonije (eng. Harmony search - HS) [107] koji je hibridizovan sa algoritmom
K-srednjih vrednosti. PredloZeni hibridni algoritam je testiran na skupovima poda-
taka Reuters i DMQOZ. Dobijeni rezultati ukazuju na to da predlozeni metod dao
obecavajuce rezultate u poredenju sa drugim slicnim metodama.

Modeliranjem klasterovanja kao problema optimizacije, Forsati et al. [122] su
predlozili pristup grupisanja zasnovan na algoritmu HS. U istrazivanju HS algoritam
je kombinovan sa algoritmom K-srednjih vrednosti na tri razlicita nacina. U prvoj
metodi, mehanizam za lokalnu pretragu je zamenjen sa mehanizom globalne pretrage.
U drugoj metodi, algoritam K-srednjih vrednosti je poboljsan tako Sto se manje
oslanja na inicijalne nasumicne selekcije centroida klastera. U trecoj metodi, varijansa
populacije je modelovan kao Markov lanac. Uc¢inak predlozene meteode validiran
koris¢enjem skupova podataka Politics, TREC, DMOZ kolekcija, WebAce i 20
Newsgroups. Dobijeni rezultati istraZivanja su uporedeni sa standardnim K-srednjih
vrednosti i GA. Rezultat simulacije pokazuje da predlozeni metod zasnovan na HS
pronalazi bolje klastere u smislu F-mere, entropije i ¢istoce.

Devi i Shanmugam [123] su koristili algoritam K-srednjih vrednosti i HS algoritam

za efikasno grupisanje tekstova. Predlozeni hibridni metod je koristio TF-IDF za
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racunanje tezine atributa, za validaciju tehnike, Reuters skup podataka je koriscéen.

Devi i Shanmugam [124] su predstavili jos jedan metod grupisanja tekstualnih
dokumenata koji je baziran na HS algoritmu u konjukeiji sa metodom faktoriza-
cije teorije. Prema rezultatima eksperimenta, teorija faktorizacije moze pobholjsati

originalni HS algoritam.

4.12 Klasterovanje tekstualnih dokumenata optimizatorom

multiverzuma

Optimizator multiverzuma (eng. Multiverse optimizer - MVO) [125] je koris¢en u
[126] za klasterovanje tekstualnih dokumenata. U ovom radu autori su prilagodili
originalni MVO ukljucivanjem operatora susedstva (eng. neighborhood operator) u
cilju mogucnosti poboljsanja globalnog istrazivanja algoritma. Prilagodeni algoritam
je nazvan kao optimizator multiverzuma zasnovan na linku (eng. Link-based multiverse
optimizer - LBMVQO). CSTR, 20 Newsgroups, Tr12, Tr41, Wap, Classic 4 skupovi
podataka su koris¢eni za evaulaciju LBMVO-a. Algoritam je uporeden sa drugim
metaheuristickim i nemetaheuristickim metodama (agglomerative, DBSCAN, K-
srednjih vrednosti++, K-srednjih vrednosti, PSO, GA, HS, KHA, CMAES, COA, i
standardni MVQ). Rezultati su pokazali superiornost LBMVO-a u odnosu na ostale
metode.

Abasi et al. [127] su predlozili hibridnu Semu za klasterovanje dokumenata koja
kombinuje MVO algoritam sa algoritmom K-srednjih vrednosti. U ovom radu, al-
goritam K-srednjih vrednosti se koristi za generisanje inicijalne populacije, nakon
toga se koristi MVO algoritam za poboljsanje kvaliteta resenja kao i pronalazenje
najboljeg optimalnog resenja. PredloZeni metod je testiran na standardnim tekstual-
nim skupovima podataka, CSTR, 20 Newsgroups, NIPS 2015, AAAIL Trj11, Tr12,
i Wap podacima. Za evaulaciju kvaliteta su koris¢ene mere stope greske, tac¢nost,
entropija, odziv, preciznost i F-mera. Eksperimentalni rezultati su potvrdili efikasnost
predlozene metode u poredenju sa drugim metaheuristickim algoritmima, kao sto
su KHA, PSO, HS, GA, H-GA, H-PSO, originalni MVO i metodama K-srednjih
vrednosti++, K-srednjih vrednosti, DBSCAN i spektranlom metodom.

Abasi et al. u radu [128] su koristili MVO za problem klasterovanja tekstualnih

dokumenata. U ovoj studiji, klasterovanje tekstualnih dokumenata se posmatra kao
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diskretni problem i funkcija cilja je mera sli¢nosti koja je zasnovana na Euklidskoj
udaljenosti. Ova studija je evaulirana i uporedena sa drugim savremenim tehnikama

i dobijeni rezultati ukazuju na efektivnost ove metode u odnosu na druge algoritme.

4.13 Drugi metaheuristicki algoritmi za klasterovanje tek-

stualnih dokumenata

Mirhossein [129] je predlozio GSA-KHM pristup grupisanja tekstualnih dokume-
nata baziran na algoritmu gravitacionog pretrazivanja (eng. Gravitational search
algorithm - GSA) [130] i K-harmonickim sredinama (eng. K-harmonic means - KHM).
PredloZeni GSA-KHM algoritam prvo primenjuje KHM algoritam na skupu podata-
ka i dobijeni centroidi klastera se koriste kao resenja u inicijalnoj populaciji GSA.
Predlozeni metod je testiran koris¢enjem tekstualnih skupova podataka iz Reuters,
i drugih standardnih skupova podataka iz UCI repozitorijuma masinskog ucenja,
kao Sto su Iris, Wine, Glass, CMC i Cancer. Eksperimentalna anlaiza otkriva da
GSA-KHM radi bolje od drugih metoda u primeni grupisanja podataka.

Vidyadhari et al. [96] su predstavili pristup za automatsko grupisanje teksta
baziran na semantickoj obradi teksta i poboljsanjem algoritma za optimizaciju
roja macaka (eng. Cat swarm optimization - CSO) [131]. U ovom pristupu, ulazni
dokumenti se prvo prelaze kroz fazu predprocesiranja, koja obezbeduje odgovarajuce
kljucne reci za izdvajanje obeleZja i grupisanje. Nakon toga, odgovarajuce kljucne
reci se primenjuju na wordnet ontologije za odredivanje hiponima i sinonima svake
kljucne reci. Frekvencija se zatim izracunava za svaku kljucénu re¢ koja se koristi za
modeliranje biblioteke tekstualnih karakteristika. Za odredivanje najvaznijih atributa
se koristi entropija. Performansa predloZene tehnike je testirana koriséenjem skupova
podataka 20 Newsgroups i Reuters, i rezultati su uporedeni sa ABC, PSO i GA.

Thirumoorthy i Muneeswaran [132] su predlozili hibridni algoritam optimizacije
JAYA (eng. JAYA optimization - JO) [133] sa pristupom ukrStanja i mutacije
za grupisanje tekstualnih dokumenata. Za evaulaciju kvaliteta resenja je koristen
siluet indeks (eng. silhouette index). PredloZeni metod je testiran i uporeden sa
standardnim algoritmom K-srednjih vrednosti, GA, CS, PSO, FA, i GWO tehnikama
na standardnim skupovima podataka za klasterovanje. Eksperimentalni rezultati

pokazuju da je predlozeni pristup po kvalitetu nadmasio druge pristupe.
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Abasi et al. [134] su predlozili novi pristup hibridne optimizacije za efikasno
klasterovanje tekstualnih dokumenata kombinacijom (eng. Salp swarm algorithm
- 55A4) [135] i algoritam penjanja (eng. Hill climbing algorithin - HC). Cilj ove
hibridizacije je poboljsanje kvaliteta pocetnog resenja i SSA u smislu njegove lokalne
pretrage i stope konvergencije kod optimalne podele klastera. Predlozeni hibridni
pristup je testiran na Sest standardnih tekstualnih skupova podataka i dva skupa
podataka iz nauc¢nih ¢lanaka. Ishod simulacije otkriva da je predloZeni hibridni metod
poboljsao resenja u odnosu na druge pristupe koji se koiriste za grupisanje tekstova,
kao sto su DBSCAN, K-srednjih vrednosti ++, aglomerativni, spektralni metod i
K-srednjih vrednosti, kao i drugi metaheuristicki metodi 53A, PSO, KHA,| HS, GA,
COA, CMAES, i MVO u smislu odziva, F-mere, entropije, tac¢nosti, ¢istoce i stope
konvergencije.

Perumal i Mathivanan[136] su razvili intucionisticki fuzzy klastering tipa 2 i
algoritam optimizacije galebova (eng. Seagull optimization algorithm - SOA) [137)
za klasterovanje tekstualnih dokumenata i detekciju tema. Naziv metode je IFCSOA
tipa 2. PredloZena metoda je validirana koris¢enjem skupa podatka 20 Newsgroups i

uporeden sa algoritmom K-srednjih vrednosti FCM, FCM-GA i FCM-PSO.




5 Klasterovanje tekstualnih dokumenata pobolj-
sanom hibridnom metodom metaheuristike i
algoritmom nenadgledanog masinskog ucenja

Ovaj odeljak daje opis problema klasterovanja tekstualnih dokumenata, koji je
predmet ove distertacije, predstavlja originalni algoritam optimizacije voéne musice
(eng. Fruit-fly optimization - FFO), koja je glavna komponenta predlozene hibridne
metode, daje opis prednosti i nedostataka originalnog FFO-a, zatim su predstavljeni
ostali algoritmi i komponenti koji su ugradeni u predloZenu hibridnu metodu, origi-
nalni algoritam svica (eng. Firefly algorithm - FA), mehanizam ucenja zasnovano na
opozici (eng. Opposition-based learning - OBL), kao i algoritam K-srednjih vrednosti.
Na kraju odeljka je predstavljena tacna procedura predloZenog hibridnog algoritma,
kao i adaptacija predloZene metode za problem klasterovanja tekstualnih dokumenata.
Naziv novog poboljsanog hibridnog algoritma je hibridna poboljsana vo¢na musica

svitac (eng. Hybrid enhanced fruit-fly firefly - HEFFF).

5.1 Problem klasterovanja tekstualnih dokumenata

U sadasnjoj, modernoj eri, grupisanje tekstualnih dokumenata (eng. Text do-
cument clustering - TDC) predstavlja veoma znacajnu oblast istrazivanja, koja se
rapidno razvija. TDC je sustinski problem nenadgledanog ucenja, jer govori o podeli
podataka u nepoznate oblaste. TDC kao polje rudarenje tekstualnih podatka omo-
gucava organizovanje velikih kolicina tekstualnih podatka. TDC metode se koriste
za klasifikaciju dokumenata u srodne grupe odredenih kategorija ili specificnih tema,
tako §to dokumenti unutar klastera imaju visoku sli¢nost, a sa druge strane nisku
sliénost sa drugim klasterima. Drugim rec¢ima, slicni dokumenti se alociraju za slican
Klaster, dok razli¢iti dokumenti dodeljuju za razli¢ite klastere. Sli¢nosti i raznolikosti
se procenjuju na osnovu vrednosti atributa koji opisuju dokumente.

TDC predstavlja NP-tezak problem za pronalaZenje klastera u heterogenim
dokumentima kroz minimizaciju cilja funkcija.

Pre primene tehnike klasterovanja potrebno je izvrsiti prethodnu obradu podataka.

Koraci predprocesiranja teksualnih podataka su:
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« tokenizacija,
« uklanjanje zaustavnih redi,
« izvodenje korena i lematizacija

« konverzija tekstualnih podataka u numericki oblik.

Tokenizacija U procesu tokenizacije dokumenata zasnovanih na tekstu, svaki
dokument u korpusu (zbiru svih dokumenata) se konvertuje u listu tokena (jedinica).
U slucaju recenice, token bi bio re¢, a u slucaju reci, tokeni su slova. Na primer
nakon procesa tokenizacije recenice "Ouwo je primer lokenizacije.”, list tokena je:

["ovo™, " je” "primer”, "tokenizacije”).

Uklanjanje zaustavnih rec¢i U sledeéem koraku predprocesiranja tekstualnih
podataka, opste, uobicajene reéi, kao §to su ¢lanovi, veznici, itd. se uklanjaju sa liste
tokena. Primenom procesa uklanjanja zaustavnih reci na gornjem primeru, rezultat bi
bio sledeéi: ["primer”, "tokenizacije”|, gde zaustavni reci "ovo” i "je” su uklonjeni
sa liste tokena. Uklanjanje zaustavnih reci smanjuje velicinu vokabulara sto rezultira

brzom komputacijom.

Korenovanje i lematizacija U procesu korenovanja (eng. stemming) i lematizacije
(eng. lemmatization), reci su normalizovane, §to znadi da se reci svode na svoj korenski
oblik. Razlika izmedu korenovanja i lematizacije je u tome Sto se u izvodenju korena
uklanjaju poslednjih nekoliko slova, dok se kod lematizacije uzima u obzir kontekst i

Lo |

re¢ se pretvara u njen osnovni, izvorni oblik (lema). Na primer reéi "sam', "si", "je',

"smo", "ste", "su", nakon primene lematizacije dobijaju njihov izvorni oblik "biti".

Konverzija tekstualnih podataka u numericki oblik Poslednji korak u pred-
procesiranju tekstualnih podataka je pretvaranje reci u numericki oblik za izgradnju
vokabulara koji sadrzi sve tokene, ovaj proces se naziva vektorizacija. Postoje razlici-
te tehnike vektorizacije, a terminska frekvencija inverzna frekvencija dokumenata
(eng. Term Frequency-Inverse Document Frequency - TF-IDF) je jedan od najéesée

koriséenih pristupa. Jednac¢ina (13) predstavlja vektor tezine (w) i-tog dokumenta

(d):
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gi — {'LU;:“]_, Wi 2, Wi 3, ..., Wijy..., 'wi,.t} (13)

Tezina termina dokumenata se rac¢una prema formuli (14), gde termin je oznaceno
sa ¢, odredeni dokument sa j. TF(i, j) oznadava ucestalost i-tog temina u dokumentu
j. DF(i) se odnosi na broj dokumenata koji sadrzi termin ¢, dok je d ukupan broj
dokumenata.

wiy = TF — IDF(i,§) = TF(i,5) x (log %(i)) (14)

Model vektorskog prostora (eng. Vector space model - VSM) koji se sastoji od n

dokumenata i ¢ termina je predstavljen sledeéim izrazom (15).

- -

w11 w12 R T | wy ¢
VSM = ' ' ' ' (15)
Wp—-11 Wp-12 ... Wp-1t-1 Wnp-1¢t
Ll Wn,1 Wn,2 ce Wnt-1 Wnt |

5.2 Algoritam optimizacije voéne musice

Neki od uobic¢ajenih nedostataka metaheuristickih algoritama su to Sto imaju
relativno komplikovane racunske procese, mogu biti teski za razumevanje za po-
cetnike, i neki od njih imaju previSe parametara. Stoga, autor Pan je predloZio
novi optimizacioni algoritam, algoritam optimizacije voéne musice (eng. Fruit-fly
optimization - FFO) [34, 35], koji ima za cilj da pojednostavi racunski proces, ima
jednostavnu strukturu, lak za razumevanje, kao i implementacija koda.

U FFO radu, autor je postavio model finansijskih nevolja (eng. financial distress
model) pomocu metode opste regresije neuronskih mreza optimizovana algoritmom
voéne musice (eng. it fly algorithm optimized general regression neural network
- FOAGRNN) za opstu regresiju neuronskih mreza (eng. éneml regression neural
network - GRNN), viSestruku regresiju (eng. Multiple regression - MR). Moguénosti
predvidanja Kklasifikacije ove tri metode su uporedene radi provere izvodljivosti

primene algoritama FFO na problemima iz realnog sveta.
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FFO je metoda za globalnu optimizaciju, koja je inspirisana na ideji ponasanja
59
vocéne musice u potrazi za hranom. Voéna musica je superiorna u odnosu na druge

vrste kada su u pitanju cula i percepcija, posebno u osfrezi i vidu, kao sto ilustruje

slika 4.
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Slika 4: Ilustracija procesa itarativnog trazenja hrane u algoritmu voéne musice

Organi ¢ula mirisa voénih musica mogu naéi sve vrste mirisa u vazduhu i mogu ih
osetiti u udaljenosti od 40 km-a. Nakon $to se voéne musice priblize hrani, pomoéu
dobre vizualne percepcije pronalaze hranu i leti ka tom pravcu.

Originalni algoritam za optimizaciju voéne musice sastoji se od cetiri faze:
« inicijalizacija,

« osfreza,

« evaluacija populacije i

o faza vida u trazenju hrane.

Inicijalizacija U pocetku se reSenja (voéne musice) generiSu nasumi¢no unutar
datih donjih i gornjih granica, prema jednacini (16), gde x; j oznacava i-to reSenje, a
j indeks ukazuje na poziciju elementa u i-tom reSenju, {b i ub se odnose na donju i

gornju granicu, respektivno, dok rand je slu¢ajni broj iz uniformne distribucije.




xij = rand(ubj —1bj) 4 1b; (16)

Osfreza Nakon Sto se populacija inicijalizuje, pozicija svakog resenja se azurira
u skladu sa fazom prikupljanja hrane osfrezom, gde se resenje pomera za slucajni

korak od trenutne lokacije i formulie se matematicki kao u jednadini (17), gde je
(t+1)

PR - v P t P
nova pozicija oznacena sa ; ; /., trenutno resenje je :1:5,},-), rand() € [—1, 1]. Broja¢

iteracija je oznacen sa t.

P :1:(? + rand() (17)

Vi i,

Obzirom da je lokacija hrane nepoznata, udaljenost (d) od ishodista (koordinatnog
pocetka) se procenjuje, zatim se izracunava vrednost procene koncentracije mirisa

(S) éija vrednost je reciproéna vrednost udaljenosti.

(18)

1

Sij= (19)

Evaulacija Nakon aZuriranja pozicije, izraé¢unava se kondiciona vrednost (vrednost
funkeije clja) za svako refenje. Supstitucijom vrednosti S u funkeiju cilja (f(+)) dobija
se pojedinacna koncentracija mirisa i jedinka koja ima najveéu vrednost i ujedno

predstavlja trenutno najbolje resenje.

Vid Na osnovu vrednosti funkcije cilja odluéuje se da li ée nova pozicija ostati ili
¢e se zadrzati stara. Ako je kondiciona vrednost novog resenja bolja od starog, novo
reSenje ¢e zameniti staro, u suprotnom, staro reSenje ¢e ostati u populaciji, a novo ée
biti odbaceno.

Algoritam se prekida kada se dostigne kriterijum zaustavljanja i vrac¢a najbolje
resenje.

Dijagram toka algoritma vo¢ne musice je predstavljeno na slici 17.

Pseudokod originalnog FFO algoritma je prikazan u algoritmu 3.
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Slika 5: Dijagram toka originalnog algoritma voéne musice

Algoritam 3 Pseudokod originalnog FFO algoritma

Inicijalizacija slu¢ajnih poloZaja populacije prema izrazu (16)
Podesevanja brojaca iteracija na t = 0 i definisanje kriterijuma za zaustavljanje
raulacija polozaja svih jedinki u poéetnoj populaciji pomoéu funkcije cilja
while Kriterijum zaustavljanja nije ispunjen do
fori=1to N do
Azuriranje polozaja reSenja pomodéu postupka pretraZivanja izrazom (17)
Racunanje udaljenosti izrazom (18) i mirisa izrazom (19)
end for
Evaulacija populacije
Sortiranje jedinki u populaciji na osnovu koncentracije mirisa
Ako je koncentracija mirisa bolja za novo reSenje, zameniti staro resenje sa
novim
end while
return Najbolje resenje

61




5.2.1 Prednosti i nedostaci originalnog algoritma voéne musice

Glavni prednosti FFO algoritma je njegova relativno jednostavna struktura,
algoritam ima mali broj parametara, njegova implementacija je vrlo jednostavna, kao
i modifikacija i prilagodavanje algoritma razli¢itim problemima. Medutim, pored ovih
znacajnih prednosti, algoritam ima i izvesne nedostatke. Resenja kod FFO algoritma
mogu da se ,zaglave” u lokalnim minimumima, strategija azuriranja pozicije je fiksna
i zbog toga je algoritam manje efikasniji u procesu eksploatacije. Navedeni nedostaci

su uoceni prilikom iscrpnog ekperimentisanja na neograni¢enim funkcijama.

5.3 %goritam svica

Algoritam svica (eng. Firefly algorithm - FA) je razvio Xin-She Yang 2008.
godine [36]. Algoritam ima mnogo uspednih implementacija na razli¢itim problemima
optimizacije, kao sto je dizajniranje konvolucionih neuronskih mreza [138, 139, 140,
procesiranje slika [141], portfolio optimizacija [142], i druge [143, 144, 145, 146, 147].

Pristup FA je motivisan treperevim ponasanjem svica. Algoritam je idealizovan

sa tri osnovna pravila:

1. Svaki svitac u populaciji je uniseks, tako da bez obzira na pol, jedan svitac

moze privlaciti bilo kog drugog.

2. Osvetljenost svica odreduje njihov nivo privla¢nosti, jer se rastojanje izmedu

dva svica smanjuje, svice postaju svetlije i privlacnost se povecava.
3. Osvetljenost definiSe kondicionu vrednost (eng. fitness value) svica (reSenja).

U pocetnoj fazi algoritma, resenja se generisu nasumicno unutar donjih i gornjih

granica prema sledecoj jednacini:

x; j = lbj + rand(ub; — Ib;) (20)

gde x; ; predstavlja i-to reSenje i odgovarajuéi j-ti element, donja i gornja granica su
oznacene sa [b; 1 ub;. rand je slucajni broj iz uniformne raspodele.

Nova lokacija svica odreduje se prema izrazu:

it = b4 Bor™ i (zj — ;) + a(rand — 0.5) (21)
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I oznaava novu poziciju i trenutna pozicija je oznaceno sa x!. 8y oznacava

s
gde x;
privlatnost na nultom rastojanju, x; je svetlije resenje i trenutno resenje se krece ka
xj. o je slucajna promenljiva iz Gausove raspodele.

Rastojanje izmedu dva resenja je izrazeno Euklidskom rastojanjem, na sledeéi

nadcin:

rij = llzi— ol = (22)

k=1
gde r; ; se odnosi na rastojanje izmedu reSenja ¢ i reSenja j, a dimenzija problema je
oznacena sa d.

Nakon azuriranja udaljenosti, vrednost se zamenjuje slede¢om jednacinom da bi

se izrac¢unala nova vrednost atraktivnosti:

B

B(r) = —20__
Blr) 1+

(23)

gde 3y predstavlja atraktivnost kod nultog rastojanja, a 3(r) oznaéava novu vrednost
atraktivnosti.

Proracun intenziteta svetlosti je definisan na sledeéi naéin:

Iy

I(r)= T2 s

(24)

gde je intenzitet svetlosti izvora oznacen sa [, intenzitet svetlosti na rastojanju r je
oznacen sa I(r), a v oznacava koeficijent apsorpcije svetlosti.

Dijagram toka algoritma FA je ilustrovano na slici 6.

Pseudokod FA algoritma je prikazan u algoritmu 4.

5.4 Ucenje zasnovano na opoziciji

Osnovni koncept ucenja zasnovanog na opoziciji (eng. Opposition-based learning
- OBL) je uveo Tizhoosh 2005. godine [148]. Koncept OBL inspirisan suprotnim
odnosom izmedu kandidata za resenje u cilju brzeg pronalazenja boljeg, odnosno
optimalnijeg resenja. Osnovna ideja je da se istovremeno razmatra trenutno reSenje i

njena odgovarajuca suprotna procena da bi Sto efikasnije pronazlazio reSenje koja je

blize globalnom optimumu. OBL mehanizam je u veoma kratkom vremenskom periodu
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resenja )

o

Slika 6: Dijagram toka algoritma svica

Algoritam 4 Pseudokod originalnog FA algoritma

Inicijalizacija slu¢ajnih poloZaja populacije prema izrazu (20)
Podesevanja brojaca iteracija na t = () i definisanje kriterijuma za zaustavljanje
Definisanje koeficijenta apsorpcije svetlosti (‘?
while Kriterijum zaustavljanja nije ispunjen do
fori =1to N do
for j =1 to N do
if I; > I; then

Pomeriti svitac ¢ prema svicu j koridéenjem izraza (21)

end if
Evaluacija novog resenja 1 aZuriranje intenziteta svetlosti
end for
end for
Rangiranje svica i sacuvanje najboljeg resenja
end while

return Najbolje resenje

postao popularan [149, 150] i koriséen u razli¢itim oblastima mekog rac¢unarstva
12
(eng. soft computing), kao Sto su metode optimizacije, vestacke neuronske mreze
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(eng. Artificial neural network - ANN), uéenje sa pojacavanjem (eng. Reinforcement
learning - RL).
Sta je tano opozicija, odnosno suprotan broj, definisan je u [148, 151] na sledeéi

nadcin:
Definicija 1

Suprotan broj Neka x € R bude realan broj, definisan u odredenom intervalu

& € [a,b]. Suprotan broj # definisan kao sledece:

I=a+b—=z (25)

Analogno tome, moze se definisati suprotan broj u visedimenzionalnom slucaju.
Definicija 2

Suprotna tacka u n-dimenzijonalnom prostoru Neka P(xy, 9, 23,...,1,)
bude tacka u n-dimenzijonalnom prostoru, gde 1, . ..z, € Riz; € [a;, b;]. Suprotna
tacka P definisan svojim koordinatama a7, .. ., 17,, gde:

Fi=a;+bj—xz gle i=1,...,n (26)

Ucéenje zasnovano na opoziciji Neka je f(x) funkcija u fokusu, a g(-) odgovara-
juéa funkeija evaluacija (na primer fitnes funkeija, funkeija greske, itd.). Ako = € [a, b]
pocetna (slu¢ajna) pretpostavka, a T je njena Sll[’)l’()tllﬁﬁ’&(’hlost; onda u svakoj
iteraciji izracunamo f(x) i f(#). Ucenje se nastavlja sa = ako je g(f(x)) = g(f(F)),
inace se nastavlja sa 7.

Primer OBL-a u jednodimenzijonalnom prostoru je ilustrovan na slici 7 i u
dvodimenzijonalnom prostoru na slikama 8, 9 i 10. Na osnovu toga koja od procena

ili suprotna procena je bliZa resenju, interval pretrage se moze rekurzivno prepoloviti

sve dok procena ili suprotna procena ne budu dovoljno blizu postojeém resenju.
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Slika 7: Primer OBL-a u jednodimenzijonalnom prostoru

Slika 8:
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Slika 9: Primer OBL-a u dvodimenzijonalnom prostoru (z = 1)
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Slika 10: Primer OBL-a u dvodimenzijonalnom prostoru (i

5.5 K-srednjih vrednosti

2)

U problemima klasterovanja, imamo podatake koji nisu oznacene i cilj je da

imamo takav algoritam koji ¢e automatski grupisati podatke u koherentne, blisko

povezane podskupove podataka, odnosno da otkrije koherentne klastere u skupu po-

dataka. K-srednjih vrednosti (eng. K-means) [37] pripada tehnikama nenadgledanog

ucenja i predstavlja jedan od najpopularnijih i najrasprostranjenijih algoritama za

klasterovanje.

Primer procesa algoritma K-srednjih vrednosti je ilustrovana na slikama 11-15.

Na ilustrovanom primeru je skup podataka sa dva atributa (z1, z2).

)(1A

Slika 11: Primer polaznog skupa podataka
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Broj klastera (k) se odreduje inicijalno, u navedenom primeru, broj klastera je
k =2 jer zZelimo da grupiSemo podatke u dva klastera, centroidi (teziste) klastera se

inicijaliziraju nasumicno.

)(1A
o0 ©
X o 0
o.o:o
(Y )
(Y
.:°o° X
o 0.0‘
°
>
X2

Slika 12: Primer sa incijalnim teziStima (centroidima) klastera

K-srednjih vrednosti je iterativni algoritam, koji prvo dodeljuje svaki uzorak
Klasteru koji je najblizi, odnosno razvrstava podatke po klasterima na osnovu udelje-
nosti od centroida klastera. Udaljenost dva uzoraka se meri koris¢enjem Euklidske
udaljenosti ili Menhetn rastojanjem. Takode umesto udaljenosti moze da se racunaju
i sliénosti, na primer kosinusna sli¢nost ili koeficijent korelacije. Cilj je da se minimu-
zije funkcija cilja ili funkeija kostanja (eng. cost function) J koja je definisana kao

sledece:

k
T =33 llwig = mll? (27)

j=li=1
gde J oznacava funkciju cilja, &k je broj klastera, x; ; je i-ta instanca u klasteru j, pu;
je teziste klastera j, || - || predstavlja Euklidsku normu.
U drugom koraku, centroidi se pomeraju na osnovu prosecne vrednosti uzoraka

(instanci) u datom klasteru.

P = — T 28
’t’:.]‘ n; =~ i,] ( )

gde p; je teziSte klastera j, n je broj uzoraka u klasteru j, z;; je i-ta instanca u

638




X1

Slika 13: Primer prvog koraka u iteraciji - dodeljivanje uzoraka klasterima

klasteru j.

X1A

Slika 14: Primer drugog koraka u iteraciji - pomeranje centroida klastera

Nakon toga se iterativno ponavljaju oba koraka, razvrstavanje uzoraka po kla-

sterima na osnovu udaljenosti od teZista i pomeranje pozicije centroida na osnovu

prosecne vrednosti instanci u klasteru. Koraci se ponavljaju dok algoritam ne dostig-

ne maksimalan broj iteracija ili dok se algoritam ne konvergira, odnosno vrednosti

centroida se ne menjaju vise.

Dijagram toka algoritma K-srednjih vrednosti je dat na slici 16

Pseudokod algoritma K-srednjih vrednosti je prezentovan u algoritmu 5.
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Slika 15: Primer konvergencije algoritma koji zaustavlja proces

Definisanje broja
klastera (k)

Inicijalizacija
centroida
‘T’ e ~
Ne Racunanje udaljenosti i
dodeljivanje podataka
klasteru sa najblizim

Kriterijum )
zaustavljanja . centroidom
- . \ Y,
ispunjen? 4¢—
( N
l Pomeranje centroida
Da

\

Slika 16: Dijagram toka algoritma K-srednjih vrednosti

5.6 Hibridna poboljsana vo¢na musica i svitac

U cilju eliminisanja nedostataka i poboljsanja faze eksploatacije algoritma FFO,

ugraden je mehanizam pretrazivanja iz algoritma svica, koji se odlikuje svojom

eksploatacijom. Dodatno, u algoritam je implementiran proces ucenje zasnovano

na opoziciji (eng. Opposition-based learning - OBL) [148] radi boljeg istrazivanja

prostora za pretragu.
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Algoritam 5 Pseudokod algoritma K-srednjih vrednosti

Ulaz: skup trening podataka od m broja uzoraka X = (1, 22, . .., 2,,) i definisanje

broja klastera k.

Nasumicna inicijalizacija teziste (centroida) klastera c

repeat
Za svaki uzorak izracunati udaljenost od svih tezista klastera i dodeliti najblizem
centroidu
Pomeranje centroida klastera na osnovu prosecne vrednosti uzoraka u datom
klasteru.

until Ponoviti oba koraka ako nije ispunjen kriterijum zaustavljanja.

Kriterijum zaustavljanja: svaka instanca se veé nalazi u najblizem klasteru.

Naziv novog hibridnog algoritma je hibridna poboljSana voéna musica svitac (eng.
Hybrid enhanced fruit-fly firefly - HEFFF).

HEFFF algoritam, go i drugi optimizacioni algoritmi, baziran je na populaciji
reSenja. Nakon inicijalizacije pocetne populacije, proces pretrazivanja u algoritmu
HEFFF se ponavlja kroz iterativni postupak i u svakoj iteraciji se azuriraju najbolje
jedinke dok se ne ispuni kriterijum za zaustavljanje.

Algoritam polazi od sluéajnog generisanja jedinki (kandidati reSenja) u populaciji

pomocu sledeceg izraza:

xij = rand(ub; —1bj) 4 1b; (29)

gde z; j oznacava i-to reSenje, a j indeks ukazuje na poziciju elementa u i-tom
reSenju i rand je slu¢ajni broj iz uniformne distribucije. Donje i gornje granice su
predstavljene sa (b i ub, respektivno.
U parnim iteracijama (¢) se koristi FFO mehanizam pretrage i u¢enje zasnovano
na opoziciji.
FFO mehanizam pretrage aZurira poziciju reSenja na slede¢i nacin:
L) (

=z ? + rand() (30)

iy i

(t+1)

i trenutno reSenje je x. :, rand() € [—1: 1].

gde je nova pozicija oznacena sa x i

Broja¢ iteracija je oznacen sa t.

Suprotan broj (%) kod OBL mehanizma pretrage je definisan slede¢om jednac¢inom:

(t+1)

.'ri‘“j‘

=1b+ub— IE? (31)
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. - . S (t4+1 L .
gde je nova (suprotna) pozicija oznafena sa 7t ), a trenutno resenje je oznaceno sa

Jf".J
A C e ..
E 7) it je brojac iteracija.

T
Koja od navedena dva mehanizma se koristi u parnim iteracijama, odreduje se
slu¢ajnim brojem. Ukoliko generisan slu¢ajni broj je manji od 0,5 koristi se FFO
mehanizam za aZuriranje pozicije reSenja, inace, ako je broj jednako ili veéi od 0,5 u
tom slucaju se koristi OBL mehanizam.
U neparnim iteracijama se koristi procedura azuriranja pozicije reSenja pomoéu

algoritma svica [36], slede¢om jednacinom:

t+1 ¢ Bo o e
:::E ) = .'I,’E )+ T’”?T(IT —z;) +a(k—0.5) (32)

gde rastojanje izmedu trenutnog kandidata reSenja (x;) i drugog svica (z;) je oznaceno
sa r;j Cija vrednost se dobija preko jednacine (33). Privlacnost svica, na nultom
rastojanju, je oznaceno sa Jy. v i @ su kontrolni parametri za randomizaciju. s se

generiSe iz Gausove distribucije.

D
rig =z —zl =, Z (g —2j5)? (33)
k=1

Za dalje poboljsanje performansi algoritma, ugraden je dinamicki korak za kon-
trolni parametar o« iz modifikovanog algoritma svica sa prilagodljivim kontrolnim
parametrima (eng. Firefly algorithm with adaptive control parameters - ApFA) [152].
U strategiji dinamickog prilagodavanja adaptivnog parametra o, vrednost se poste-
peno smanjuje tokom iteracija od poéetne vrednosti (o) do minimalne vrednosti
(Crmin) .

U svakoj iteraciji vrednost za parametar o se izraCunava putem sledeceg izraza:
:+1) (t) t

e = [1——— 34

MazxIter (34)

gde t predstavlja trenutnu iteraciju, MaxIter je maksimalan broj iteracija. alt) je

vrednost o u iteraciji ¢, dok azurirana vrednost za sledecu iteraciju je oznaceno sa

alt+1)

Dijagram toka HEFFF algoritma dat je na slici 17.

Pseudokod predlozenog HEFFF algoritma je prikazan u algoritmu 6.
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Slika 17: Dijagram toka predlozenog HEFFF algoritma

5.7 Klasterovanje tekstualnih dokumenata poboljsanom hi-

bridnom metodom HEFFF i algoritmom K-srednjih vred-

nosti

Klasterovanje tekstualnih dokumenata ima dve faze, u prvoj fazi se radi predpro-

cesiranje ulaznih tekstualnih podataka, ukljucujuéi vektorizaciju, odnosno konverto-
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Algoritam 6 Pseudokod predlozenog HEFFF algoritma

Inicijalizacija slu¢ajnih poloZaja populacije prema izrazu (16)
Inicijalizacija FA parametara: 5y, v, an, Qmin
Podesevanja brojaca iteracija na t = () i definisanje kriterijuma za zaustavljanje
Evaulacija polozaja svih jedinki u pocetnoj pgpulaciji pomocu funkcije cilja
while Kriterijum zaustavljanja nije ispunjen go
fori =1to N do
if ¢ je paran then
if rand < 0,5 then
Azuriranje poloZaja reSenja pomoéu postupka pretrazivanja izrazom (17)
iz FFO algoritma
else
Azuriranje poloZaja refenja pomoéu postupka pretrazivanja izrazom (31)
iz OBL procedure
end if
else
Azuriranje poloZaja reSenja pomoéu postupka pretrazivanja izrazom (32) iz
FA algoritma
end if
end for
Evaulacija polozZaja svih jedinki. Ako je vrednost funkcije cilja je bolja za novo
reSenje, zameniti staro resenje 5 novim
Sortiranje jedinki u populacije na osnovu vrednosti funkcije cilja
Azurirati najbgdje trenutno resenje
Zameniti 30% Jedinki u populaciji sa najgorim vrednostima funkeije cilja generi-
sanjem novih sluc¢ajnih resenja
end while
return Najbolje resenje

vanje reci u numericke vrednosti, i vrednosti su normalizovane izmedu 01 1. U drugoj
fazi se radi klasterovanje nad predprocesiranom kolekcijom tekstova, takozvanog
korpusa (eng. corpus). Klasterovanje se radi pomoéu predloZene hibridne metode
vo¢ne musice i algoritmom K-srednjih vrednosti. Dijagram toka procesa obrade
ulaznih tekstulanih podataka je prikazano na slici 18.

Algoritam polazi od slucajnog generisanja jedinki u populaciji izmedu donje i
gornje granice. Obzirom da su podaci normalizovane izmedu 0 i 1, donja granica je
(0, a gornja granica je 1.

Jedna jedinka u populaciji predstavlja jedno od mogucih resenja za klastero-
vanje podataka korpusa teksta. Dakle, populacija predstavlja resenje kandidata
za klasterovanje tekstualnih podataka. Svako resenje je kodirano na slede¢i nacin:

X; = (C1,Co,...,C4,...,C4), gde C; predstavlja i-ti vektor centroida klastera i k
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Slika 18: Dijagram toka procesa obrade ulaznih tekstualnih podataka

-

je broj klastera. Na osnovu mere udaljenosti koja je ujedno i ciljna funkeija, svaki
dokument je dodeljen najblizem klasteru.
Ciljna funkcija (rastojanje izmedu dokumenta i centroida) je ra¢unato pomodcu

metrike udaljenosti (Euklidska udaljenost), koja je definisana jednac¢inom (35):

t

(f?‘:f((f; C;;) = Z |d” - Cgklz (3:})
i=1

gde t predstavlja broj pojmova, odnosno atributa u dokumentu, d oznac¢ava dokument,
a ¢ je centroid.

Nakon inicijalizacije resenja radi se vrednovanje prema funkeiji cilja za svako
reSenje i sortiranje vrednosti ciljne funkcije za svaku jedinku, od najbolje vrednosti
do najgore, posle toga se dodeljuje svaki dokument klasteru sa najblizim centroidom.
Postupak evolniranja resenja sa HEFFF algoritmom se iterativno ponavlja kroz una-

pred definisan broj maksimalne iteracije. Kada se ispuni kriterijum za zaustavljanje

)




(maksimalan broj iteracija za HEFFF algoritam), primenjuje se algoritam K-srednjih
vrednosti na dobijenim pozicijama centra klastera iz HEFFF algoritma.
U algoritmu K-srednjih vrednosti se radi azuriranje lokacije centroida na osnovu

sledece jednacine: (36).

X (i X dist(dij, )

f(z) I

(36)

gde ukupan broj klastera oznaceno sa K, n; predstavlja broj dokumenata u i-tom
klasteru, d;; predstavlja j-ti dokument u klasteru ¢. Centroid i-tog klastera je oznacen
sa ¢;. Funkcija dist() ra¢una rastojanje izmedu dokumenta d;; i centroida klastera ¢;.
Dijagram toka predlozenog HEFFF algoritma sa algoritmom K-srednjih vrednosti
za klasterovanje tekstualnih dokumenata je prikazan na slici 19.
Pseudokod predlozenog HEFFFE algoritma sa algoritmom K-srednjih vrednosti za

klasterovanje tekstualnih dokumenata je prikazan u algoritmu 7.
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Slika 19: Dijagram toka predloZenog HEFFF algoritma u kombinaciji sa algoritmom
K-srednjih vrednosti za klasterovanje tekstualnih dokumenata
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Algoritam 7 Pseudokod predloZzenog HEFFF algoritma sa algoritmom K-srednjih
vrednosti za klasterovanje tekstualnih dokumenata

Faza 1.
Ulaz: korpus
Tokenizacija
Uklanjanje zaustavnih reci
Lematizacija
Vektaorizacija
Faza 2.
Inicijalizacija slu¢ajnih poloZaja populacije prema izrazu (16)
Inicijalizacija FA parametara: 5y, v, ap, Qmin
PodesSevanja brojaca iteracija na t = 0 i definisanje kriterijuma za zaustavljanje
Evaulacija polozaja svih jedinki u poéetnoj populaciji pomoéu funkcije cilja
HEFFF
while Kriterijum zaustavljanja nije ispunjen go
fori =1to N do
if ¢ je paran then
if rand < 0,5 then
Azuriranje poloZaja reSenja pomoéu postupka pretrazivanja izrazom (17)
iz FFO algoritma
else
Azuriranje poloZaja reSenja pomoéu postupka pretrazivanja izrazom (31)
iz OBL procedure
end if
else
Azuriranje poloZaja reSenja pomoéu postupka pretrazivanja izrazom (32) iz
FA algoritma
end if
end for
Evaulacija poloZaja svih jedinki. Ako je vrednost funkcije cilja je bolja za novo
reSenje, zameniti staro reSenje g4 novim
Sortiranje jedinki u populacije na osnovu vrednosti funkcije cilja
Azurirati najbgdje trenutno resenje
Zameniti 30% Jedinki u populaciji sa najgorim vrednostima funkeije cilja generi-
sanjem novih sluc¢ajnih resenja
end while
return Najbolje resenje
-srednjih vrednosti
while Kriterijum zaustavljanja nije ispunjen do
fori =1to N do
AZuriranje poloZaja refenja pomoéu izraza (36) iz metode K-srednjih vrednosti
end for
end while
return Optimalni centroidi i dodeljivanje klastera dokumentima
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Slika 20: Dijagram toka klasterovanja tekstualnih dokumenata
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6 Eksperimentalni rezultati

Predlozena HEFFF metoda je prvo validirana na neograni¢enim funckijama, kao
standardna procedura za validaciju novouvedenih metaheuristickih algoritama, a
zatim kombinovana sa algoritmom K-srednje vrednosti i primenjen je za resavanje

problema klasterovanja tekstualnih dokumenata.

6.1 Eksperimenti na CEC 2019 benc¢mark funkcijama

Postoji jaka veza izmedu metaheuristickih algoritama i numerickih test funkeija,
pa je stoga kada se uvodi novi metaheuristicki algoritam, potrebno je koristiti
bencmark funkcije za validaciju performanse.

Benémark funkecije su u osnovi optimizacioni problemi koji su formulisani u
obliku matematickih numerickih funkeija. Najbolje resenje se krije u velikom broj
suboptimalnih resenja rasprostranjenih po celom prostoru pretrage. Efikasnost me-
taheuristike se meri sposobnoséu globalnog pretrazivanja i lokalne konvergencije.
Bolja sposobnost globalnog pretrazivanja sprecava zaglavljivanje u suboptimalnim
lokacijama, a s druge strane efikasna sposobnost konvergencije spre¢ava propust
najboljeg, optimalnog resenja.

Nakon testiranja na benémark funkcijama, potrebno je sprovesti uporednu analizu
rezultata sa drugim metaheuristickim algoritmima koji su primenjeni na istom skupu
problema za dokazivanje efikasnosti algoritma. Dobar skup ben¢mark funkeija treba
da sadrzi funkcije sa razli¢itim karakteristikama i treba da bude nepristrasan, uz
to, za rigoroznije testiranje takode funkcije treba da budu rotirane, pomerene i da
imaju Siri opseg dimenzija za dodatni slozenost problemima.

Zhog navedenih, performanse predlozene metode su validirane na 10 modernih
CEC (Congress on evolutionary computation) 2019 funkcijama [153] i dobijeni re-
zultati su uporedeni sa originalnim FFO i drugih, devet metaheuristickih pristupa
(EHOI [154], EHO [155], SCA [156], SSA [135], GOA [157], WOA [158], BBO [159],
MFO [160], PSO [67]), gde su simulacije sprovodene pod sli¢nim uslovima i isti

skupovi problema su koriséeni.
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6.1.1 Definicija CEC 2019 test funkcija

Sve test funkcije su problemi minimizacije definisani na sledeéi naécin:

in fix), gde x = [1,22,...,2p])T (37)

D je dimanzija problema. Dimenzija prve funkcije je 9, druge funkcije je 16, trece
funkcije je 18, a funkcije 4-10 imaju dimenziju 10.

Pomereni globalni optimum o; = [01,09,. . ., oD]T; koji je slucajno rasporeden u
intervalu [—80, 80]7.

Sve test funkcije su skalabilne. Funkcije 4-10 su rotirane i pomerane do o, dok
funkecije 1-3 nisu. Funkeije 4-10 vaze za bilo koje D > 1, a funkcije 1-3 vaze za
D = 2n,n?% n?, gden = 1,2 3, itd.

Prostor pretrage za funkeiju 1 je [-8192,8192], za funkciju 2 je [—16384,16384] i
za za funkciju 3 je [—4, 4], dok za funkcije 4-10 je isti interval [—100, 100].

M; je matrica rotacije, koja se za svaku podkomponentu generise posebno i
razli¢ite matrice rotacije se dodeljuju funkecijama 4-10, dok prve tri funkcije nisu

rotirane.
CEC funkcija 1

Storn CebiSeva problem uklapanja polinoma

fi(z) =p1+p2 +p3 (38)

(u—d)? akou <d,
P =

0 inace.

D
d =

Z z;(1.2)P~

j=1

(v—d)? akow < d,
m =
0 inace.
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D
W= Z :th(—l.Q)D_-;'
i=1
(wy, — l)2 ako wy > 1,

Pr = (wp +1)%2 ako wy < 1.

0 inace.

D W Di?
wE = Z €y (E - l)

k=0,1,....m
m = 32D
d= 72661 za D=9

F]_(:I,’) = fl(:l’) —|— Fl* (39)

Ova funkcija nije definisana za dvodimenzionalni problem.

CEC funkcija 2

Inverzna Hilbertova matrica

=33 P (40)




10 ... 0

01 ... 0
&k) =W=HZ-T gde I =

00 ... 1

H = (hiy), gde hip = gdei,k=1,2.3....n, gden =D

1
' i+k—1
Z= (Zi:k): gde 2z = Titn(k-1)

FQ(:I,’} = f-g(:r) —i—FE

Ova funkcija nije definisana za dvodimenzionalni problem.
CEC funkcija 3

Lenard-Jones Minimum Energy Cluster

n—1 n f
Dom L2 ,
f3(x) = 127120622568 + > > (,,2. - ) (41)
i=1 j=iv1 \%; i

2 _
di‘”j e (Z (x3i+k—2 = :r3j+k—2)2)3: gde n = D/3
k=0

Fy(x) = fa(x) + F3 (12)

Ova funkcija nije definisana za dvodimenzionalni problem.
CEC funkcija 4

Rastriginova funkcija

(2 — cos(2rzi) +10) (43)

e

h
Il
—

fa(z) =

33




Pomerena i rotirana Rastriginova funkcija

Fy(x) = fa(M(z —o04)) + Fy (44)

Slika 21: 3D grafikon dvodimenzionalne Rastrigin funkcije

CEC funkcija 5

Grivankova funkcija

D 2 D

() = i _ cos xi +1 45
f5( ) 24[)[)[) 2-1;11 (\/i) ( )

Pomerena i rotirana Grivankova funkcija

Fy(x) = fs(M(z—o05)) + F3 (46)

CEC funkcija 6
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Slika 22: Kontur grafikon dvodimenzionalne Rastrigin funkcije

Slika 23: 3D grafikon dvodimenzionalne Griewank funkeije

Vajerstrasova funkcija

fs(gz é (kim[ak cos (27" (z; + 05))]) -D k§m a* cos(rb") (47)
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Slika 24: Kontur grafikon dvodimenzionalne Griewank funkcije
25
Preporucene vrednosti promenljivih su: @ = 0.5, b = 3 i ke = 20.
Pomerena i rotirana Svefelova funkcija

Fs(z) = fo(M(z —o06)) + Fg (48)

CEC funkcija 7

Modifikovana Svefelova funkcija

D
f7(gz 418.9829D — > g(zi), gde z; = x; + 420.9687462275036 (49)

=1
zisin(|z;|1/2) i f]zi] < 500
9(z) = { (500 — mod(z:,500) ) sin(1/[500 — mod(, 500)|) — ( —500)* 5'|z,:| > 500
’ ’ 10000%}00 )
((rmod(|zi|, 500) — 500) sin(\/|mod(z.:, 500) —500]) — % if|zi| <500
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slika 25: 3D grafikon dvodimenzionalne Weierstrass funkcije

2.0

0.5

0.0

-1.5

=2.0

~20 -15 -10 . . 05 1.0 . 2.0

Slika 26: Kontur grafikon dvodimenzionalne Weierstrass funkcije

Pomerena i rotirana Svefelova funkcija

Fr(x) = fi(M(x —o7)) + I}
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Slika 28: Kontur grafikon dvodimenzionalne Schwefel funkeije

CEC funkcija 8
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Prosirena Saferova funkcija F6

(69
sin?(y/22+y2) — 0.5
_ 05+ Sn( V) (51)

9(z,y) (1 +0.001 (% + 42))2

ﬁx) = g(21,22) + g(x2,23) +- -+ g(xp-1,2p) + g(xD,21)

Pomerena i rotirana Saferova funkcija F6

Slika 29: 3D grafikon dvodimenzionalne Schaffer funkcije

CEC funkcija 9

Happy Cat funkcija

1/4 D D
+(0.5) 27+ 2)/D+0.5 (53)
1=1 1=1

D
S ai-D

i=1

fo(x) =




100

75 4

50

25

—25 4

=100 T — —
=100 =75 -50 =25

Slika 30: Kontur grafikon dvodimenzionalne Schaffer funkcije
Preporucene vrednosti promenljivih su: @« = 20, b= 0,2 i ¢ = 2.

Pomerena i rotirana Happy Cat funkcija

Fy(x) = fo(M(z—09)) + F§ (54)

CEC funkcija 10

Ackley funkcija

1 & 1 &
fro(x) = —a exp (—b. ) fo) — exp (5 > cos(e xi)) +a+exp(l) (55)

i=1 i=1

Preporuéene vrednosti promenljivih su: a = 20, b= 0,21 ¢ = 2.

Pomerena i rotirana Ackley funkcija

Fm(x) = fm(M’(x — Om)) —+ Ffo (56)
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Slika 32: Kontur grafikon dvodimenzionalne Happy Cat funkcije

6.1.2 Rezultati na neogranic¢enim funkcijama

U sprovodenim eksperimentima velicina populacije je 50, kriterijum za zustavlja-

nje (broj maksimalnih iteracija) je 500. Simulacije su ponovljene u 30 nezavisnih
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slika 33: 3D grafikon dvodimenzionalne Ackley funkcije

Slika 34: Kontur grafikon dvodimenzionalne Ackley funkcije

pokretanja algoritma da bi dobijeni rezultati bili statisticki validni. Pregled kontrolnih

parametara je prikazan u tabeli 2.

Dobijeni statisticki rezultati i uporedivanje prosecne vrednosti, standardne de-

vijacije predlozene HEFFF metode i uporedne metode su predstavljene u tabeli 3.
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Tabela 2: Kontrolni parametri

Opis parametara Notacija Vrednost
Velicina populacije NP 50
Broj maksimalnih iteracija M a.@er 500
Koeficijent apsorpcije ¥ 1
Parametar atraktivnosti prir = 0 Bo 1
Pocetna vrednost « value Qg 0.5

Rezultati komparabilnih metoda EHOI= EHO, SCA, 55A, GOA, WOA, BBO, MFO,
i PSO su uzeti iz rada [154].
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Prezentovani rezultati u tabeli 3 ukazuju na superiornost HEFFF metode u
odnosu na druge komparabilne metaheuristicke metode. HEFFF algoritam ima
najbolju prosecnu vrednost u slucaju 8 CEC test funkcija, dok originalni FFO ima
najbolji prosecni rezultat kod dve funkcije, CEC01 i CECO08.

Pored uporedivanja proseéne vrednosti i standardne devijacije, neparametarski
statisticki testovi (eng. nonparametric statistical tests) su sprovedeni za rigoroznije
uporedenje medu metodama.

Kod inferencijalne statistike, testiranje hipoteza moze se koristiti za izvodenje
zakljucaka o jednoj ili viSe populacija iz datatih uzoraka (rezultata). Da bismo to
uradili, dve hipoteze su definisane, nulta hipoteza (Hy) i alternativna hipoteza (Hj).
Nulta hipoteza je izjava o tome da nema razlike ili nema efekta, dok alternativna
hipoteza predstavlja prisustvo efekta ili razlike, u ovoj studiji se odnosi na znacajnu
razliku izmedu algoritama. Kada se primenjuje statisticki postupak za odbacivanje
hipoteze, nivo znacaja « se koristi za odredivanje toga da na kom nivu hipoteza
moze biti odbacena.

Umesto da se odredi a priori nivo znacaja o, moguce je izracunati najmanji
nivo znacaja koji rezultira odbacivanjem nulte hipoteze. U statistickom testiranju,
p-vrednost (vrednost verovatnoce) je verovatnoca da se dobije rezultat bar toliko
ekstreman kao onaj koji je zapravo posmatrano, pod pretpostavkom da je Hy nacna.
Vrednost verovatnoée pruza informaciju o tome da li je statisticki test hipoteze
znacajna ili ne, a takode ukazuje na to koliko je rezultat signifikantan. Manja
p-vrednost ukazuje na jak dokaz protiv Hp.

Kod statisticke procedura za uporedenje u paru visi se individualna poredenja
izmedu dva algoritma, dobijaju¢i p-vrednost nezavisno od druge metode. Stoga je
potrebno koris¢enje testova visestrukih poredenja da bi se ukljucilo vise algoritama
u poredenje.

Od statistickih testova za uporedenje u paru, koriséen je Fridmanov test [161, 162],
kao najpoznatiji postupak za ispitivanje razlika izmedu vise od dva povezana uzorka.
Takode je sprovedena dvosmerna analiza varijanse po rangovima (eng. fwo-way
analysis of variance by ranks) u cilju dokazivanja znacajne razlike izmedu predloZenog
pristupa i drugih uporedivih metoda. Rangiranje CEC funkcija je predstavljeno u

tabeli 4.
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Tabela 4: Fridmanovo rangiranje uporedivih metoda na CEC 2019 test funkcijama

Metoda
Funkcija
O EHO SCA SSA GOA WOA BBO MFO PSO FFO HEFFF

CEC01 3 4 7 b 9 8 10 6 11 1 2
CEC02 ] ] 9 D 8 b} 10 D 11 2 1
CECO03 T 7 7 7 7 7 T 7 7 2 1
CEC04 3 4 11 5 9 10 T 8 fi 2 1
CEC05 3.5 3.5 11 6 8 10 T b 9 2 1
CECO6 7 9 11 3 fi 8 5 4 10 2 1
CECOT 4 ] 11 fi 7 9 3 8 10 2 1
CECD8 3 4 11 7 8 10 b 9 i 1 2
CEC09 2 3 11 4 b 10 8 fi i 9 1
CEC10 2 8 10 3 4.5 6.5 4.5 6.5 9 11 1
Prosek 3.05 5.25 9.9 5.1 7.15 5.35 .65 .45 5.6 34 1.2
Rang 3 5 11 4 8 9 T i 10 2 1

Tabela 4 prikazuje superiornost HEFFF-a u uporedivanju sa ostalih 10 algoritma
sa prosecnim rangom od 1,2 kod Fridmanovog testa. Fridmanova statistika (y2 = 58.9)
je veéa od x? kriti¢ne vrednosti sa 10 stepeni slobode (18.3), na nivou znadcaja
v = 0.005, prema tome nulta hipoteza (Hp) je odbacena i mozemo zakljuéiti da
predlozeni HEFT'F znacajno bolji od ostalih 10 metoda.

Iman-Davenportov test [163] moZe biti ta¢niji od aproksimacije hi-kvadratne
vrednosti, kako je objavljeno u [164] i iz tog razloga, tokode je sproveden Iman-
Davenportov test. Iman-Davenportov test je izvodeno iz Fridmanove statistike.

Vrednost Iman-Davenportov testa se dobija sledeéim izrazom:

(n—1)x%

Fop — " JAF
0k =1) — %

(57)

gde je n broj razmatranih problema, a k predstavlja broj algoritama ukljucenih u
komparaciju.

Dobijena statisticka vrednost Iman-Davenportov testa je 1.29 x 10 koja je veda
od distribucione kritiéne vrednosti F (F'(9,9 x 10) = 1.94), §to ukazuje na postojanje
znacajnih razlika medu algoritama koji su uzeti u obzir. Shodno tome, drugi statisticki
test takode odbija Hy. U oba testa, p vrednost je manja od nivoa znacajnosti. Rezime
statistickih resultata je prikazano u tabeli 5.

Obzirom da i Fridmanov i Iman Davenportov testovi odbacuju nultu hipotezu,
sprovedena je i neparametarska post-hoc procedura sa Holmovom (eng. Holm’s step-
down) procedurom. Primena post-hoc testa moze dovesti do dobijanja p-vrednosti

koja odreduje stepen odbacivanja svake hipoteze.
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Tabela 5: Fridmanov i Iman-Davenportov statisticki test rezultati (o = 0.05)

Statistika Vrednost
Fridmanova vrednost 5.89 x 10
x2 1.83 x 10
Kritiéna vrednost 1.11 x 10716
Iman-Davenportov vrednost  1.29 x 10
F Kritiéna vrednost 1.94
p-vrednost 111 x 10713

Dobijeni rezultati Holmove procedure su prikazani u tabeli 6.

1
Tabela 6: Rezultati Holmove grocedure

Comparison  p-Value Rank 0.05/(k-i) 0.1/(k-i)

SCA 2.24 x 107 0 0.005000 0.01000
PSO 3.03x 107 1 0.005556 0.01111
WOA 7.16 x 107 2 0.006250 0.01250
GOA 3.02 x 1079 3 0.007143 0.01429
BBO 1.1x 1074 4 0.008333 0.01667
MFO 2.00 x 10~4 5 0.010000 0.02000
EHO 3.16 x 103 6 0.012500 0.02500
SSA 428 x 1073 7 0.016667 0.03333
EHOI 3.19 % 1072 8 0.025000 0.05000
FFO 6.090 x 102 9 0.050000 0.10000

Tabela 6 pokazuje da je predloZeni metod znac¢ajno nadmasio uporedive metode
na novou znacajnosti & = 0,1, kao i prvih osam metoda na nivou znacajnosti
a = 0,05.

Slika 35 ilustruje direktno poredenje izmedu HEFFF-a i druge najbolje metode,
koji je FFO, na rezultatima 10 ben¢mark funkcija. Grafikoni ilustruju kako se vrednost

ciljne funkcije smanjuje kroz 500 iteracija za svaku CEC test funkciju.

6.2 Eksperimenti klasterovanja tekstualnih dokumenata

U simulacijama klasterovanja tekstualnih dokumenata koriséeno je 6 razli¢itih
tekstualnih setova podataka za validaciju predlozene HEFFF metode. Koriséeni
podaci predstavljaju dobro poznate skupove podataka koji se koriste kao benémark
podaci u rudarenju tekstova i za evaulaciju metode klasterovanja nad tekstualnim

podacima.
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Slika 35: Grafikoni konvergencije HEFFF i FFO metode na CEC 2019 test funkcijama
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6.2.1 Tekstualni skupovi podataka koriséeni u simulacijama klasterovanja

tekstualnih dokumenata

gentre for Speech Technology Research (CSTR) Skup podataka gentre
Jor Speech Technology Research se sastoji od 299 dokumenata. Dokumenti u skupu

podataka pripadaju sledeé¢im kategorijama:
« vestacka inteligencija,
« teorija,
« sistemi,

« robotika.

20 Newsgroups 20 Newsgroups je kolekcija podataka koji se sastoji od 20.000
dokumenata, i dokumenti su grupisani 20 razli¢itih kategorija. Ova kolekvija sadrzi
balansirani set podataka, dokumenti u klasama su ravnomerno rasporedeni.

U ovom istrazivanju je korid¢eno 3 grupa od ukupnih 20:
. ae comp.windows. ,

o talk. politics.misc,

« rec.autos.

Svaka od gore navedenih 3 kategorija sadrzi 100 dokumenata.

Trdl Trj1 korpus je iz Karypis laboratorije, skup podataka sadrzi 10 klasa. Podaci

su iz Text REtrieval Conference (TREC) projekta ! [165].

Tr12 Tri2 korpus je iz Karypis laboratorije, skup podataka sadrzi 8 klasa. Podaci

su iz Text REtrieval Conference (TREC) projekta 2 [166].

Wap Wap korpus je iz Karypis laboratorije, skup podataka sadrzi 20 klasa. Podaci
su iz projekta WebACE [167] gde svaki dokument odgovara veb stranici navedenoj u

predmetnoj hijerarhiji Yahoo!.

1
2

www.trec.nist.gov
www.trec.nist.gov
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Classic 4 Skup podataka Classic 4 je balansiran skup podataka koji se sastoji od
podataka sazime radova i podeljene su u 4 klase, svaka klasa ima 500 dokumenata,

korpus sadrzi ukupno 2.000 dokumenata.
« CISI,
« CACM,
« MED,
+ CRAN.

Rezime karakteristika skupa tekstualnih podataka se nalazi u tabeli 7.

Tabela 7: Karakteristika skupa tekstualnih podataka koriséene za simulacije klaste-
rovanja tekstualnih dokumenata

Naziv Broj dokumenata Broj klastera Broj atributa
(pojmova)

GSTH 299 4 1725
20 Newsgroups 300 3 2275
Tr12 313 8 5329
Tr41 878 10 6743
Wap 1560 20 7512
Classic4 2000 4 6500

6.2.2 Mere evaulacije kvaliteta klasterovanja

Za procenu kvaliteta klasterovanja koriséene su sledede konvencionalne metrike

za evaulaciju performansi klasterovanja tekstualnih dokumenata:

« stopa greske (eng. error-rate)

« tacnost (eng. accuracy)

+ preciznost (eng. precision)

o odziv (eng. recall),

+ F-mera (eng. F-measure)

o Cistoéa (eng. purity),

« entropija (eng. entropy).
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Stopa greske Stopa greske predstavlja osnovnu meru za evaulaciju performansi
kreiranih modela. Stopa greske predstavlja procenat pogresno dodeljenih klastera
dokumentima u datom skupu podataka, vedéi procenat ukazuje na nestabilan model, i
obrnuto, $to je procenat manji, model je bolji. Matematicka formulacija je prikazana

u jednacini (58):

1k
stopa__greske = = n;; (58)
7? ‘ *
j=1

gde ukupan broj dokumenata u skupu podataka oznacen sa n, n; ; predstavlja broj

pogresno dodeljenih klastera dokumentima iz klase ¢ u klaster j. a k je broj klastera.

Tacénost Mera tacnosti predstavlja odnos odnos taéno dodeljenih klastera u datom

skupu podataka. Vrednost se dobija preko sledeéeg izraza:

1k
taénost = — i, 7 5¢
acnost = — ;”w (59)

gde n predstavlja ukupan broj dokumenata u skupu podataka, n; ; predstavlja broj

tacno dodeljenih klastera dokumentima iz klase ¢ u klaster j, a k je broj klastera.

Preciznost Metrika preciznost daje informacije o taénim klasama za sve klase u
klasterima, a izra¢unava se pomoéu izraza (60):
Ny j

P(i,j) = n; (60)

gde ispravno dodeljene klase ¢ klsteru j je oznaceno sa n;j, a n; oznacava ukupan

broj dokumenata u klasteru j.

Odziv Odziv predstavlja odnos tacno dodeljenih dokumenata u odnosu na ukupan

broj dokumenata u datoj klasi i vrednost se racuna jednac¢inom (61):

R(i,j) = % (61)

gde n; ; oznacava ispravno dodeljenu klasu ¢ klasteru j. Ukupan broj dokumenata u

klasi i je predstavljeno sa n;.
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F-mera Vrednost F-mera predstavlja harmonicénu sredinu preciznosti i doziva i

vrednost se racuna preko izraza (62):

F(i, )_2><P(r J) x R(i,7)

(4,5) + R(1, )

gde P(i,j) i R(i, ) oznacava preciznost i odziv, respektivno.

(62)

Entropija Entropija meri distribuciju dokumenata sa oznakama klasa u svakom
klasteru i njegova vrednost je izmedu 0 i 1, najbolja vrednost je 0 ili blizu 0. Vrednost

entropije klastera j je odredena jednac¢inom (63):

E(j) == p(.4)logp(i. j) (63)
i=1

gde E(j) oznac¢ava entropiju klastera j, a p(i, j) predstavlja verovatnoéu klase i u
klasteru j.

Entropija svih klastera je odredena prema sledecem izrazu:

k
Zj TT (64)

6.2.3 Rezultati i analiza eksperimenta klasterovanja

Eksperimenti klasterovanja teksualnih dokumenata izvrSeno u 30 nezavisnih
pokretanja algoritma da bi dobijeni rezultati bili statisticki validni. Maksimalan broj
iteracije je postavljeno na 1000, broj resenja u populaciji je 20. Rezime inicijalnih

kontrolnih parametara je predstavljeno u tabeli 8.

Tabela 8: Inicijalni vrednosti kontrolnih parametara

Naziv parametara Notacija Vrednost
Velicina populacije NP 20
Broj maksimalnih iteracija MaxIter 1000
Koeficijent apsorpcije vy 1
Parametar atraktivnosti prir =0 o 1
Poéetna vrednost o value ap 0.5

Rezultati predlozene HEFFF metode na eksperimentima klasterovanja tekstualnih

dokumenata na ranije opisanim skupovima podataka, kao i uporedivanje sa original-
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nim FFO metodom i dvevet drugih metaheuristickih metoda i pet nemetaheuristickih
metoda su predstavljeni u tabelama 9-14.

Rezultati komparativnih metoda (K-mean, K-mean++, DBSCAN, Agglomerative,
Spectral, KHA, HS, PSO, GA, MVO, H-PSO, H-GA, H-MVO1, H-MVO02) su uzeti
iz rada [128].

Tabela 9: Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na CSTR skupu podataka

aat,oda Stopa greske Taénost Preciznost Odziv F-mera Cistoéa Entropija

mean 0.4029 0.3573 0.4091 0.3092 0.346 0.3525 0.8201
K-mean++ 0.3678 0.4355 0.3953 0.4076 0.3546 0.4096 0.5246
DBSCAN 0.4244 0.4005 0.4256 0.3046 0.4076 0.4586
Agglomerative 0.3672 0.436 0.4666 0.3266 0.4816 0.5076
Spectral 0.3591 0.4319 0.4925 0.3971 0.4485 0.4893
KHA 0.3328 0.3649 0.5355 0.4139 0.3874 0.4344
HS 0.3431 0.4464 0.506 0.3377 0.4355 0.4786
PSO 0.3374 0.4356 0.436 0.4819 0.4953 0.6199
GA 0.3948 0.3399 0.3418 0.3886 0.405 0.717
MVO 0.3198 0.4593 0.4829 0.5244 0.5685 0.5207
H-FPSO 0.3028 0.54%4 0.56 0.5577 0.6135 0.5076
H-GA 0.3078 0.5056 0.495 0.5859 0.5743 0.5104
H-MVO1 0.2678 0.5683 0.5079 0.5774 0.5015 0.4577
H-MVO2 0.2358 0.5779 0.5568 0.5936 0.598 0.401
FFO 0.2285 0.5859 0.5944 0.5849 0.586 0.3397
HEFFF 0.2215 0.5964 0.5641 0.5755 0.6140 0.3361

Tabela 10: Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na 20 Newsgroups skupu
podataka

Hgtoda Stopa greike Taénost Preciznost Odziv F-mera Cistoéa Entropija

mean 0.3205 0.318 0.3121 0.31 0.3406 0.3741 0.8028
K-mean++ 0.3257 0.3784 0.3652 0.3662 0.3619 0.4134 0.6611
DBSCAN 0.384 0.3038 0.3094 0.3017 0.3193 0.3027 0.7473
Agglomerative 0.3313 0.4055 0.399 0.3576 0.3548 0.4417 0.5953
Spectral 0.3143 0.3633 0.3424 0.328 0.3136 0.311 0.6125
KHA 0.2962 0.3216 0.3829 0.3136 0.2996 0.3421 0.6767
HS 0.3021 0.3122 0.3601 0.317 0.3214 0.3355 0.6481
FSO 0.2967 0.3498 0.4134 0.3497 0.3803 0.4097 0.7723
GA 0.3605 0.3676 0.4209 0.3676 0.3936 0.4081 0.7547
MVO 0.2804 0.4044 0.4392 0.3842 0.4109 0.4344 0.7121
H-PSO 0.2744 0.4442 0.4821 0.422 0.4454 0.4725 0.6631
H-GA 0.2804 0.4308 0.4814 0.4887 0.4433 0.4837 0.6833
H-MVO1 0.2864 0.5174 0.5102 0.4332 0.5169 0.5104 0.5811
H-MVO2 0.2324 0.5326 0.5619 04876 0.5376 0.4591 0.5407
FFO 0.2272 0.55 0.5376 0.55 0.5437 0.5100 0.3299
HEFFF 0.2238 0.5833 0.5668 0.5833 0.575 0.5100 0.3267

Kao sto je predsavljeno u tabelama, predloZzena hibridna metoda HEFFF je
veoma obecavajuca i kompetentna metoda za klasterovanje tekstualnih dokumenata.
HEFFF ima najbolju stopu greske u eksperimentu kod svih Sest skupova podataka, a
u slucaju pet skupova podataka ima najbolje vrednosti za odziv, dok F-mera najbolja
kod cetiri skupa podataka.

Na CSTR skupu podataka, HEFFF je zna¢ajno poboljsao tacnost, za 16% u
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Tabela 11: Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na Trl2 skupu podataka

Eat.oda Stopa greike Taénost Preciznost Odziv F-mera Cistoéa Entropija
-mean 0.4384 0.2071 0.3522 0.2044 0.3222 0.3908 0.7138
K-mean++ 0.4899 0.3795 0.4215 0.3778 0.4176 0.4808 0.5094
DBSCAN 0.4271 0.3045 0.3218 0.3234 0.4048 0.4728 0.501
Agglomerative 0.4422 0.4481 0.4923 0.431 0.400 0.5553 0.3978
Spectral 0.4682 0.3373 0.4508 0.3065 0.3781 0.4132 0.4932
KHA 0.4136 0.3357 0.3748 0.3099 0.2916 0.3803 0.5183
Hs 0.4484 0.3776 0.4385 0.3453 0.447 0.4986 0.4517
F50 0.4272 0.4075 0.4208 0.4264 0.4278 0.4878 0.572
GA 0.4767 0.3677 0.4128 0.3549 0.3826 0.4513 0.6233
MVO 0.4669 0.4485 0.5075 0.4398 0.4706 0.5448 0.5224
H-P50 0.4599 0.479%6 0.5355 0.3803 0.586 0.5876 0.5757
H-GA 0.4549 0.5205 0.4798 0.4974 0.5428 0.6038 0.638
H-MVO1 0.4019 0.5465 0.6025 0.5138 0.5776 0.5948 0.4224
H-MVO2 0.4279 0.5617 0.6398 0.5109 0.5956 0.6063 0.3753
FFO 0.3859 0.5769 0.5992 0.5771 0.5879 0.535 0.6663
HEFFF 0.3685 0.6398 0.6205 0.6284 0.629 0.5744 0.6965

Tabela 12: Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na

Trdl skupu podataka

toda Stopa greike Taénost Preciznost Odziv F-mera Cistoéa Entropija
-I1earn 0.4459 0.4126 0.3945 0.3813 0.3876 0.4108 0.5874
K-mean++ 0.4816 0.426 0.3769 0.3559 0.4299 0.5471 0.4745
DBSCAN 0.4552 0.3704 0.4242 0.4291 0.4152 0.6025 0.4776
Agglomerative 0.4405 0.461 0.3445 0.3487 0.4187 0.476 0.4821
Spectral 0.4556 0.3787 0.363 0.348 0.3691 0.4866 0.5386
KHA 0.4212 0.4054 0.4191 0.4579 0.4137 0.6063 0.4041
HS 0.3885 0.359 0.371 0.3888 0.3701 0.4863 0.4539
PSO 0.4185 0.487 0.4505 0.4497 0.4497 0.579 0.5391
GA 0.5048 0.432 0.414 0.4008 0.4071 0.5603 0.5469
MVO 0.4749 0.463 0.4569 0.4419 0.4569 0.6081 0.5355
H-PS0O 0.4389 0.474 0.501 0.4768 0.4701 0.5273 0.5029
H-GA 0.4449 0.594 0.5245 0.5127 0.5647 0.642 0.5371
H-MVO1 0.4029 0.568 0.5489 0.5079 0.5119 0.6421 0.3965
H-MVO2 0.3939 0.615 0.569 0.5178 0.5201 0.6673 0.3669
FFO 0.3852 0.617 0.6111 0.6132 0.6122 0.5475 0.316
HEFFF 0.3769 0.6487 0.6341 0.642 0.638 0.5791 0.313

Tabela 13: Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na Wap skupu podataka

Hgtoda Stopa greike Taénost Preciznost Odziv F-mera Cistoéa Entropija
Smean 0.4885 0.5012 0.4626 0.4011 0.4315 0.4759 0.7044
K-mean++ 0.5145 0.4937 0.4913 0.3508 0.4462 0.5797 0.5961
DBSCAN 0.5372 0.4846 0.5004 0.4176 0.4878 0.4007 0.5706
Agglomerative 0.425 0.4933 0.4479 0.4471 0.4487 0.5445 0.4875
Spectral 0.481 0.4905 0.4454 0.3423 0.4141 0.5142 0.5468
KHA 0.4505 0.5191 0.4773 0.4106 0.4131 0.5939 0.5595
HS3 0.4725 0.5032 0.463 0.447 0.4611 0.5589 0.547
F50 0.4508 0.5623 0.5249 0.4811 0.5017 0.6125 0.5765
GA 0.5083 0.5316 0.5314 0.4706 0.4998 0.4917 0.6216
MVO 0.4392 0.5291 0.5213 0.4496 0.4831 0.6069 0.6625
H-P50 0.4132 0.5532 0.545 0.4907 0.5521 0.6939 0.631
H-GA 0.4272 0.6523 0.5749 0.5671 0.6187 0.7315 0.6585
H-MVO1 0.3922 0.5931 0.6063 0.5906 0.5911 0.6849 0.4365
H-MVO2 0.3762 0.6176 0.6344 0.5855 0.6105 0.7107 0.4196
FFO 0.3859 0.5769 0.5992 0.5771 0.5879 0.535 0.6663
HEFFF 0.3685 0.6398 0.6205 0.6284 0.629 0.5744 0.6965

odnosu na nemetaheuristicke pristupe, a za 2% u odnosu na najbolje rezultiran

metaheuristicki metod prijavljenim u [128].

Kod eksperimenata na skupu podatka 20 Newsgroups, HEFFF ima najbolje
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Tabela 14: Rezultati klasterovanja tekstualnih podataka na Classic 4 skupu podataka

Hgtoda Stopa greike Taénost Preciznost Odziv F-mera Cistoéa Entropija

mean 0.3461 (0.5858 0.5699 0.5259 0.5472 0.5938 0.5601
K-mean++ 0.3735 0.6799 0.688 0.7028 0.692 0.6227 0.354
DBSCAN 0.3951 0.6206 0.5708 0.5796 0.6173 0.6089 0.4854
Agglomerative 0.3486 0.6683 0.6449 0.6224 0.6281 0.5812 0.4033
Spectral 0.3348 0.6326 0.662 0.6528 0.6764 0.6352 0.4002
KHA 0.3031 0.5761 0.6246 0.555 0.5529 0.555 0.5321
HS 0.3166 0.5963 0.6064 0.5674 0.5787 0.5983 0.4946
FSO 0.315 3367 0.6604 0.6164 0.6377 0.6243 0.5306
GA 0.3694 0.6726 0.632 0.6519 0.632 0.5781
MVO 0.2951 0.6919 0.6844 0.6881 0.6742 0.5113
H-PSO 0.2861 0.7354 0.6754 0.6297 0.6413 0.5656
H-GA 0.2791 0.7273 0.7774 0.6944 0.6887 0.6733 0.6166
H-MVO1 0.2461 0.7163 0.7129 0.6844 0.6951 0.7042 0.3553
H-MVO2 0.2391 0.7271 0.7226 0.705 0.7079 0.732 0.3341
FFO 0.2285 0.7296 0.6102 0.7236 0.6621 0.5501 0.262
HEFFF 0.2218 0.7459 0.6622 0.7467  0.7029 0.6311 0.288

rezultate stope greske, tacnosti, preciznosti, odziva, F-mere i entropije, dok ¢istoca
na istom skupu podataka je najbolja sa metodom H-MVOL.

Predlozeni HEFFF ima najbolje performanse na 7r12 skupu podataka, gde od
statistickih mera ima najbolje vrednosti za stopu greske, tacnost, odziv i F-meru,
dok je drugi najbolji pristup H-MVO2, koji je postigao najbolji rezultat u pogledu
preciznosti, ¢istoce i entropije.

PoboljSanje tac¢nosti HEFFF-a kod Tr41 skupa podataka je od 3% do 24% u
odnosu na druge metode. U slucaju Tr41, HEFFF ima najbolji rezultat po svim
metrikama, osim Cistoce, gde najbolje rezultirajuc¢i metod je H-MVO2.

Na Wap skupu podataka, H-GA metod ima najbolju tacnost, dok je predlozena
metoda postigla najbolju vrednost za tri metrike.

Na skupu podataka Classic 4, HEFFF je poboljsao tafnost sa 2% na 16% u
odnosu na druge metaheuristicke i nemetaheuristicke pristupe.

Sveukupno, HEFFF je klasifikovan na prvom mestu u svih Sest referentnih
slucajeva po stopi greske i tacnosti. U 5 od 6 skupova podataka, predloZena metoda
ima najbolji odziv i F-meru. Jedini skup podataka gde HEFFF nije bio najbolji
za odziv 1 F-meru je CSTR, ali dobijeni rezultati i kod ove dve mere su veoma
blizu rezultatima nabolje metode na ovom skupu podataka. Najbolja preciznost i
entropija se dobijaju kod 3 od 6 setova podataka, dok najbolja ¢istoca postize u
jednom referentnom slucaju.

Slike 36-42 ilustruju komparaciju rezultata metrike HEFFF i ostalih metaheuri-

stickih i nemetaheuristickih komparativnih metoda.
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= K-mean mmm Agglomerative mmm HS = mmm MVO  mmm H-MVOL FFO

. K-mean++ W Spectral e PSO w H-PSO mem H-MVO2Z HEFFF
DBSCAN KHA GA H-GA
o}
=
© 0.4
P
£0.2
w
0.0 -
20Newsgroups CSTR Classic4 Wap trl2 tral
Dataset

Slika 36: Uporedni prikaz rezultata stope greske HEFFF metode i ostalih kompara-
bilnih metoda

. K-mean s Agglomerative B HS . MVO . H-MVO1 FFO
 K-mean++ mmm Spectral mmm PSO e H-PSO  mem H-MVO2 HEFFF
DBSCAN KHA GA H-GA
§0.6
504
]
<02
20Newsgroups CSTR Classic4 Wap trl2 trdl
Dataset

Slika 37: Uporedni prikaz rezultata tacnosti HEFFF metode i ostalih komparabilnih
metoda

. K-mean W Agglomerative  WEE HS SN MVO  EEE H-MVOL FFO
e K-mean++ mn Spectral W PSO e H-PSO W H-MVO2 HEFFF
DBSCAN KHA GA H-GA
0.75
5
‘w 050
(]
2025
0.00 .
20Newsgroups CSTR Classic4 Wap tr12 tral
Dataset

Slika 38: Uporedni prikaz rezultata preciznosti HEFFF metode i ostalih komparabilnih
metoda

U eksperimentima sa neograni¢enim CEC funkcijama i u eksperimentima klaste-
rovanja tekstulanih dokumenata se vrsi poredenje izmedu HEFFF, originalni FFO i
drugih metaheuristika. Svi metaheuristicki metodi su testirani pod sliénim uslovima
u smislu broja iteracija i broja reSenja u populaciji. Zadrzane su relativno niske

vrednosti za velicinu populacije, koja je 50 kod eksperimenata sa CEC funkeijama i
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= K-mean = Agglomerative mmm HS = mmm MVO  mmm H-MVOl FFO

. K-mean++ e spectral e PSO e H-PSO mem H-MVO2Z HEFFF
DESCAN KHA GA H-GA
_ 06
S04
“0.2
20Newsgroups CSTR Classic4 Wap trlz tr4l
Dataset

Slika 39: Uporedni prikaz rezultata odziva HEFFF metode i ostalih komparabilnih
metoda

. K-mean s Agglomerative B HS . MVO . H-MVO1 FFO
m K-mean++ mmm Spectral mmm PSO e H-PSO e H-MVO2 HEFFF
DBESCAN KHA GA H-GA

20Newsgroups CSTR Classic4 Wap trl2 trdl
Dataset

Slika 40: Uporedni prikaz rezultata F-mere HEFFF metode i ostalih komparabilnih
metoda

. K-mean - Agglomerative W HS . Mvo . H-MVOl FFO
. K-mean++ - Spectral mm PSO mem H-PSO e H-MVO2 HEFFF
DBSCAN KHA GA H-GA

20Newsgroups CSTR Classic4 Wap trl2 trd1
Dataset

Slika 41: Uporedni prikaz rezultata cistoce HEFFF metode i ostalih komparabilnih
metoda

20 kod klasterovanje tekstualnih dokumenata, a broj maksimalnih iteracija je 500 i
1000, respektivno.

Na osnovu eksperimentalnih rezultata mozemo zakljuciti da je HEFFF veoma
efikasna i robusna metoda u klasterovanju tekstualnih dokumenata. Faza FFO

pretrage i OBL mehanizam istrazuju prostor za pretragu na globalnom nivu, a
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. H-MVO1 FFO

= K-mean = Agglomerative mmm HS  mmm MVO
. K-mean++ e spectral e PSO w H-PSO mem H-MVO2 HEFFF
DESCAN KHA GA H-GA
0.75
>
8 0.50
=
& 0.25
0.0 .
20Newsgroups CSTR Classic4 Wap trlz tr4l
Dataset

Slika 42: Uporedni prikaz rezultata entropije HEFFF metode i ostalih komparabilnih

metoda

ukljuc¢ivanjem FA, ekploatacija ja poboljsana i pojacana, koji dovodi do efikasnog

pronalazenja boljih centroida klastera od drugih komparabilnih pristupa.
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7 Zakljucak

Problem klasterovanje tekstualnih dokumenata je otvoreno pitanje za istraZivace
u okviru oblasti rudarenje teksta. U literaturi je predloZeno viSe razlicitih metaheuri-
stickih i nemetaheuristickih metoda za problem klasterovanje tekstualnih dokumenta,
medutim i dalje postoji potreba da se razvije algoritam koji je robusniji, efikasniji
od postojec¢ih i koja prevazilazi nedostatke dosadasnjih tehnika. Glavni nedostatak
algoritma K-srednjih vrednosti je inicijalizacija po¢etnih vrednosti centroida i zagla-
vljivanje u lokalnom optimumu, dok je glavni nedostatak postojecih reSenja optimalni
balans algoritma u fazama eksploracije i eksploatacije.

Ultimativni cilj ove distertacije je procena algoritama inteligencije roja i otkrivanje
nacin poboljSanja perofrmasi hibridizacijom komponenata iz vise algoritma koji za
rezultat ima savladanje nedostataka postojeé¢ih refenja kod problema klasterovanja
tekstualnih dokumenata. Dakle, cilj algoritma je da se inicijalno koristi algoritam
inteligencije roja u cilju izbegavanja zaglavljivanja u optimumu i efikasne inicijalizacije
i optimizacije centroida klastera koji nudi resenje za problem koji ima algoritam
K-srednjih vrednosti. Fuzija kvalitetnih komponenata razlicitih metoda inteligencije
roja dovodi do dostizanja pravog balansa izmedu eksploracije i eksploatacije. Na
kraju algoritma se primenjuje K-srednjih vrednosti za finalno odredivanje vrednosti
centroida klastera. Na ovaj nacin se dostiZe odlicna separacija klastera, gde dokumenti
u istim klasterima imaju visoku slicnost u smislu sadrzaja, dok razliciti klasteri imaju
vrlo nisku sli¢nost.

Klasterovanje moze biti formulisana kao problem optimizacije, gde je potrebno
optimizovati centroide klastera tako Sto ée funkcija kostanja biti minimizovana i ovaj
problem pripada NP-teskim problemima. Pokazalo se da su algoritmi inteligencije
roja veoma efikasni u reSavanju NP-teskih problema.

U ovoj disertaciji je predloZen hibridni metaheuristicki algoritam koji je dodatno
kombinovan sa algoritmom K-srednjih vrednosti za reSavanje problema klasterovanja
tekstualnih dokumenata. Metoda je nazvana kao hibridna poboljSana voéna musica
svitac, skraceno HEFFF, od engleskog naziva hybrid enhanced fruit-fly firefly. U
predloZenoj tehnici, kombinovane su prednosti dva algoritma inteligencije roja, FFO
algoritam je hibridizovan sa FA i dodatno je ugraden OBL mehanizam za bolje i

efikasnije istraZivanje prostora pretrage na globalnom nivou.
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Kao standardna procedura provere performanse i dokazivanja efikasnosti novih
metaheuristickih algoritama, koriste se benémark test funkcije. Metodi koji poka-
zuju i verifikuju uspesnost u numerickoj optimizaciji, smatraju se prikladnim za
reSavanje problema iz realnog sveta. Stoga, je HEFFF prvo testiran na deset neogra-
nicenih benémark CEC 2019 funkcija, zatim je primenjen na problem klasterovanja
tekstualnih dokumenata.

Dobijeni rezultati na eksperimentima sa CEC 2019 funkcijama su uporedeni
sa drugim metaheuristickim tehnikama OI, EHO, SCA, SS5A, GOA, WOA,
BBO, MFO, PSO). U komparativnoj analizi se uporeduju prosecne vrednosti ciljne
fukncije i standardna devijacija medu razlicitih pristupa, pri ¢emu predloZena metoda
nadmasuje sve druge najsavremenije metode. Dodatno, koriS¢eni su neparametarski
statisticki testovi za dokaz znacajne razlike izmedu algoritma, konkretno koris¢eno
je Fridmanov test i Imanov Davenportov test. Nakon sprovodenja neparametarskih
statistickih testova, Holmova step-down procedura je koridéena kao post-hoc procedura.
Dobijeni statisticki rezultatu dokazuju zanc¢ajnu razliku izmedu rezultata dobijenih
HEFFF metodom u odnosu na druge konkurentske pristupe.

U drugoj simulaciji, algoritam je primenjen za problem klasterovanja tekstualnih
dokumenata, gde se Sest standardnih tekstualnih skupova podataka (CSTR, 20
Newsgroups, Tr41, Tr12, Wap i Classic ) koristi za potrebe evaulacije performanse.
Dobijeni rezultati su uporedeni s drugim metaheuristickim i nemetaheuristickim
pristupima. Od metaheuristickih pristupa uporedene su slede¢e metode: KHA, HS,
PSO, GA, MVO, H-PSO, H-GA, H-MVO1, H-MVO2. Od nemetaheuristickih metoda
uporeden je pristup K-means, K-means++, DBSCAN, Agglomerative i Spectral.
Za potrebe evaulacije u eksperimentu klasterovanja tekstualnih dokumenata su
korisc¢ene razlicite mere: stopa greske, tacnost, preciznost, odziv, F-mera, cistoca
i entropija. Predlozeni hibridni metod HEFFF pokazuje mmogo bolje rezultate u
odnosu na druge najsavremenije tehnike i stoga mozemo zakljuciti da je pogodan
za problem klasterovanja tekstualnih dokumenata. Razvoj nove poboljsane hibridne
metode inteligencije roja sa dodatnom kombinacijom tradicionalnog algoritma K-
srednjih vrednosti dovodi do okvira koji pruza najbolje performanse za klasterovanje
dokumenata zasnovanih na tekstualnim podacima, 5to se vidi u dobijenim rezultatima.

PredloZeni metod efikasno kreira grupe u kojima su sadrzaji tekstova vrlo sli¢ni, dok
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je sliénost medu rali¢itih grupa niska.

Na osnovu koriséenih CEC 2019 test funkcija, predloZzen metod daje odlicne

rezultate, nadmasuje rezultate drigih savremenih tehnika, stoga predlozen metod

moze biti pogodan i za primenu drugih NP-teskih problema.
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