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Apstrakt

Automatska klasifikacija sloZenih signalnih podataka, zova ptica u bioakustickom nadzoru
biodiverziteta i EEG zapisa u neurodijagnostici, predstavlja izazovan zadatak zbog visoke
dimenzionalnosti, prisustva suma i neuravnoteZenosti po klasama, sto oteZava pouzdano izdvajanje
obeleZja i preciznu klasifikaciju, dok tradicionalne metode ostaju spore i podloZne subjektivnoj
proceni. Postoje(i pristupi zasnovani na konvolucionim i rekurentnim neuronskim mreZama zavise
od iscrpnog podesavanja hiperparametara, sto predstavlja NP-teZak problem, dok standardne
metaheuristike imaju ograniéenja. Algoritam pretrage promenljivog susedstva (VNS) gubi
sposobnost eksploatacije u kasnijim iteracijama, dok optimizacija rojem Cestica (PSO) pati od
prevremene konvergencije usled gubitka raznovrsnosti populacije, sto ograni¢ava pouzdanost na
neuravnoteZenim podacima. U ovoj disertaciji predlaZzu se dva okvira zasnovana na dubokom ucenju,
optimizovana modifikovanim metaheuristickim algoritmima. Prvi okvir je dvoslojni hibridni model
koji kombinuje CNN kao ekstraktor obeleZja sa CatBoost i LightGBM klasifikatorima, za klasifikaciju
zova Sest vrsta juZnoamerickih ptica, Ciji se hiperparametri podeSavaju modifikovanim IAVNS
algoritmom, koji integrise Firefly pretragu, ¢iji se udeo postepeno povecava tokom iteracija u odnosu
na VNS pretragu. Drugi okvir je GRU model za detekciju anomalija i epilepticnih napada u EEG
signalima, Ciji se hiperparametri podesavaju modifikovanim DADPSO algoritmom, koji dinamicki
kontrolise raznovrsnost populacije putem L; norme, obezbedujuéi ravnoteZu eksploracije i
eksploatacije bez dodatnog opterecenja. Metodologija za prvi okvir obuhvata izdvajanje MFCC
obeleZja iz audio zapisa i analizu objasnjivosti modela primenom SHAP metode, dok se za oba okvira
sprovodi definisanje prostora pretrage hiperparametara i poredenje sa savremenim
metaheuristikama kroz 30 (CNN, GRU) odnosno 15 (CatBoost, LightGBM) nezavisnih izvrsavanja,
kao i statisticka validacija Shapiro-Wilk i Wilcoxon testovima. PredloZeni CNN-LightGBM model,
optimizovan IAVNS algoritmom, ostvario je tacnost klasifikacije od 76,5% (MCC 0,722) za Sest vrsta
ptica, dok je GRU model, optimizovan DADPSO algoritmom, postigao gotovo savrsenu binarnu
detekciju anomalija u EEG signalima (MCC do 0,995) i visoku tacnost prepoznavanja napada u
troklasnom scenariju, uz statisticki znacajnu superiornost u odnosu na veéinu poredenih algoritama

u oba istraZivanja.

Klju¢ne reci: Duboko ucenje, Metaheuristicka optimizacija, Klasifikacija signala, Bioakustika,

EEG analiza



Abstract

Automated classification of complex signal data, bird calls for bioacoustic biodiversity monitoring
and EEG recordings for neurodiagnostics, is challenging due to high dimensionality, noise, and class
imbalance, complicating feature extraction and classification, while traditional methods remain
slow and prone to subjective assessment. Existing approaches based on convolutional and recurrent
neural networks depend on exhaustive hyperparameter tuning, an NP-hard problem, while standard
metaheuristics have limitations. Variable neighborhood search (VNS) loses exploitation capability in
later iterations, whereas particle swarm optimization (PSO) suffers from premature convergence
caused by declining population diversity, limiting reliability on imbalanced data. This dissertation
proposes two deep learning based frameworks, optimized using modified metaheuristic algorithms.
The first framework is a two-tier hybrid model combining a CNN feature extractor with CatBoost
and LightGBM classifiers to classify the calls of six South American bird species, tuned using the
modified IAVNS algorithm, which integrates a firefly search whose share gradually increases across
iterations relative to VNS. The second framework is a GRU model for detecting anomalies and
epileptic seizures in EEG signals, tuned using the modified DADPSO algorithm, which dynamically
controls population diversity via the L; norm, balancing exploration and exploitation without
additional overhead. The first framework’'s methodology includes MFCC feature extraction and SHAP
explainability analysis, while both frameworks involve defining the hyperparameter search space,
comparison with state-of-the-art metaheuristics across 30 (CNN, GRU) or 15 (CatBoost, LightGBM)
independent runs, and statistical validation using Shapiro-Wilk and Wilcoxon tests. The proposed
CNN-LightGBM model, optimized with the IAVNS algorithm, achieved a classification accuracy of
76.5% (MCC 0.722) for six bird species, while the GRU model, optimized with the DADPSO algorithm,
achieved near-perfect binary anomaly detection in EEG signals (MCC up to 0.995) and high seizure-
recognition accuracy in the three-class scenario, with statistically significant superiority over most

algorithms in both studies.

Keywords: Deep learning, Metaheuristic optimization, Signal classification, Bioacoustics, EEG

analysis
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1. Uvod

Poslednjih godina, vestacka inteligencija je postala nezaobilazan alat u analizi
kompleksnih vremenskih i audio signala, pri ¢emu duboko ucenje omogucava automatsko
izdvajanje obelezja iz podataka koji su tradicionalno zahtevali stru¢nu, ru¢nu interpretaciju.
Dve oblasti u kojima ovaj pristup dobija sve vec¢i znacaj jesu bioakusti¢ki nadzor biodiverziteta
1 neurodijagnostika. Prepoznavanje vrsta ptica na osnovu njihovog zova omogucéava
neinvazivno pracenje ekosistema i blagovremeno uoCavanje promena u populacijama, dok
analiza elektroencefalografskih (EEG) signala predstavlja klju¢ni dijagnosti¢ki postupak u
otkrivanju epilepsije 1 drugih neuroloSkih poremecaja. U oba slucaja, podaci su visoko
dimenzionalni, ¢esto zaSumljeni 1 neuravnotezeni po klasama, $to otezava primenu klasi¢nih
metoda klasifikacije i zahteva primenu naprednih arhitektura dubokog ucenja.

Modeli dubokog ucenja, poput konvolucionih neuronskih mreza (Convolutional Neural
Network, CNN) i GRU (Gated Recurrent Unit) mreza, pokazuju izuzetnu sposobnost ucenja
slozenih obrazaca u podacima. Konvolucione mreze uce kroz hijerarhijsko izdvajanje
prostornih obeleZja, a GRU mreZe kroz modelovanje vremenskih zavisnosti u sekvencijalnim
podacima, ali njihova efikasnost u velikoj meri zavisi od pravilnog izbora hiperparametara.
PodeSavanje hiperparametara predstavlja NP-tezak optimizacioni problem, usled ¢ega se u
poslednje vreme sve viSe koriste metaheuristicki algoritmi, poput algoritma pretrage
promenljivog susedstva (Variable Neighborhood Search, VNS) 1 optimizacije rojem cCestica
(Particle Swarm Optimization, PSO). Iako ovi algoritmi poseduju snazne osobine u pogledu
istrazivanja prostora reSenja, brojna istrazivanja ukazuju na njihova ograni¢enja u kasnijim
fazama optimizacije, kada je neophodna intenzivnija eksploatacija ve¢ pronadenih dobrih
reSenja. Ova disertacija se bavi upravo prevazilazenjem navedenih ogranienja, kroz
predlaganje modifikovanih metaheuristickih algoritama i njithovu primenu na dva razlicita, ali
metodoloski srodna problema: klasifikaciju zova Sest vrsta juznoamerickih ptica i detekciju
anomalija 1 epilepti¢nih napada u EEG signalima.

Ova disertacija u velikoj meri zasnovana je na dva rada autorke (Dogandzic, Bacanin, et
al., 2026; Dogandzic, Zivkovic, et al., 2026), ¢iji su teorijski okvir, metodologija i rezultati
integrisani, prilagodeni 1 proSireni kroz ceo tekst disertacije.

U nastavku uvodnog poglavlja predstavljen je metodolosko-hipoteticki okvir istrazivanja,
u okviru kog se definiSu predmet, ciljevi, hipoteze, metode, kao i naucna i druStvena
opravdanost sprovedenog istraZivanja. Takode, u posebnom potpoglavlju je navedena i
struktura rada, gde su detaljno objasnjena poglavlja ove disertacije.

1.1. Metodolosko-hipoteticki okviri istrazivanja
Istrazivanje sprovedeno u ovoj disertaciji polazi od nekoliko istrazivackih pitanja:
1. Da i se tacnost klasifikacije zova ptica moze znacajno unaprediti zamenom

zavr$nog, potpuno povezanog sloja konvolucione neuronske mreze klasifikatorima
zasnovanim na pojacavanju gradijenta?



2. Da li modifikovani metaheuristicki algoritam, koji kombinuje mehanizme VNS
algoritma 1 FA algoritma (Firefly Algorithm), obezbeduje bolje i stabilnije
podesavanje hiperparametara u odnosu na standardne metaheuristike?

3. Da li se GRU mreze mogu pouzdano primeniti za detekciju anomalne mozdane
aktivnosti u EEG signalima?

4. Da li modifikovani PSO algoritam, koji dinamicki kontroliSe raznovrsnost
populacije, prevazilazi poznato ograni¢enje baznog algoritma, odnosno prevremenu
konvergenciju usled gubitka raznovrsnosti populacije?

Na osnovu ovih pitanja formulisane su hipoteze istrazivanja, koje su predstavljene u
nastavku ovog poglavlja, zajedno sa predmetom, ciljevima i metodama istrazivanja.

1.1.1. Problem istrazivanja

Predmet istrazivanja jeste razvoj, implementacija i eksperimentalna evaluacija hibridnih
modela dubokog ucenja, ¢iji su hiperparametri optimizovani modifikovanim metaheuristickim
algoritmima, u kontekstu klasifikacije kompleksnih signalnih podataka. Istrazivanje obuhvata
dve konkretne primene. Prva se odnosi na automatsku klasifikaciju zova Sest vrsta ptica koje
nastanjuju isto staniSte u Juznoj Americi, primenom dvoslojnog okvira koji kombinuje
konvolucionu neuronsku mrezu i klasifikatore zasnovane na pojacavanju gradijenta (CatBoost
1 LightGBM), dok se druga odnosi na detekciju anomalija i epilepticnih napada u EEG
signalima primenom GRU mreZe. U oba slucaja, poseban predmet istraZivanja predstavlja
projektovanje modifikovanih metaheuristickih algoritama, iteraciono svesnog VNS algoritma
(Iteration Aware VNS, TAVNS) 1 dinamicki prilagodljivog PSO algoritma svesnog
raznovrsnosti populacije (Diversity Aware Dynamic PSO, DADPSO), namenjenih efikasnijem
podesavanju hiperparametara pomenutih modela.

1.1.2. Ciljevi i zadaci istraZivanja

Naucni cilj istraZivanja jeste nau¢no objasnjenje uticaja modifikovanih metaheuristickih
algoritama na performanse 1 stabilnost hibridnith modela dubokog ucenja, kao 1 naucno
predvidanje ponasSanja ovih algoritama u zavisnosti od stepena neuravnoteZenosti podataka po
klasama 1 broja klasa u klasifikacionom problemu.

Drustveni cilj istraZivanja ogleda se u konkretnom doprinosu razvoju alata za
neinvazivno, automatizovano pracenje biodiverziteta, kao osnove za oCuvanje ekosistema, kao
1 alata za podrsku klinickom skriningu epilepsije, koji bi mogao da olaksa i ubrza rad neurologa
prilikom analize dugotrajnih EEG zapisa.

Zadaci istrazivanja obuhvataju sledece:

1. Pregledisistematizaciju relevantne literature iz oblasti dubokog ucenja, bioakustike,
neurodijagnostike i metaheuristicke optimizacije.
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2. lzdvajanje relevantnih obelezja iz audio zapisa primenom Mel-kepstralnih
koeficijenata (Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC).

3. Projektovanje i implementaciju hibridnih arhitektura dubokog ucenja.

4. Razvoj 1 implementaciju modifikovanih metaheuristickih algoritama TAVNS i
DADPSO.

5. Sprovodenje komparativne eksperimentalne analize u odnosu na viSe savremenih
metaheuristi¢kih algoritama.

6. Statisticku validaciju dobijenih rezultata.

7. Analizu objasnjivosti najuspesnijeg modela za klasifikaciju zova ptica primenom
SHAP metode.

1.1.3. Hipoteze u istrazivanju
Na osnovu definisanog problema i ciljeva istrazivanja, formulisane su sledeée hipoteze.

Hl: Zamena zavr$nog, potpuno povezanog sloja konvolucione neuronske mreze
klasifikatorima zasnovanim na pojacavanju gradijenta statisti¢ki znacajno pobolj$ava ta¢nost
klasifikacije zova ptica u odnosu na samostalni CNN model.

H2: Modifikovani TAVNS algoritam, koji kombinuje mehanizme promenljivog
susedstva i FA pretrage, ostvaruje statisticki znacajno bolje rezultate prilikom podeSavanja
hiperparametara u odnosu na baznu verziju VNS algoritma 1 druge metaheuristicke algoritme
koriS¢ene u eksperimentalnom poredenju za klasifikaciju zova ptica (GA, PSO, COA, ChOA,
SCHO i COLSHADE).

H3: GRU neuronska mreza, ¢iji su hiperparametri optimizovani metaheuristickim
algoritmom, moZe sa visokom pouzdanoS¢u da razlikuje normalnu od anomalne mozdane
aktivnosti na osnovu EEG vremenskih serija.

H4: Modifikovani DADPSO algoritam, koji dinamicki reguliSe raznovrsnost populacije
na osnovu L; norme, ostvaruje statisticki znacajno bolje rezultate u pogledu stabilnosti
konvergencije 1 kvaliteta pronadenih reSenja u odnosu na standardnu verziju PSO algoritma 1
druge metaheuristicke algoritme koriS¢ene u eksperimentalnom poredenju za detekciju
anomalija u EEG signalima (VNS, GA, FA, BSO, RSA, SASS i COLSHADE), narocito u
zadacima sa podacima neuravnoteZenim po klasama.

H5: Efikasnost DADPSO algoritma opada sa porastom slozenosti klasifikacionog
problema u zadatku detekcije anomalija u EEG signalima, odnosno prelaskom sa binarne
(Eksperimenti 1 i 2) na troklasnu klasifikaciju (Eksperiment 3), Sto ukazuje na ogranicenja
generalizacije postignutih poboljSanja.



1.1.4. Metode istrazivanja

U izradi disertacije primenjene su osnovne metode analize i sinteze, koje su koris¢ene
prilikom pregleda i sistematizacije literature iz oblasti dubokog ucenja i metaheuristicke
optimizacije. Od opStenauc¢nih metoda, primenjena je hipotetiCko-deduktivna metoda, kroz
formulisanje istrazivackih hipoteza koje su potom proverene eksperimentalnim putem, zatim
komparativna metoda, primenjena prilikom poredenja predloZzenih modifikovanih algoritama
sa vise savremenih metaheuristickih algoritama (VNS, PSO, GA, FA i drugi), kao i statisticka
metoda, primenjena kroz analizu deskriptivnih pokazatelja (srednja vrednost, medijana,
standardna devijacija) 1 kroz testove statistiCke znacajnosti (Shapiro-Wilk test normalnosti i
Wilcoxon signed-rank test).

U pogledu metoda i tehnika prikupljanja podataka, koriS¢ena je analiza sadrzaja
sekundarnih izvora, odnosno javno dostupnih skupova podataka (audio zapisi zova ptica i EEG
vremenske serije), zatim eksperimentalna metoda, sprovedena kroz simulacije treniranja i
optimizacije modela u viSe nezavisnih izvr§avanja, kao 1 kvantitativne metode obrade podataka,
primenjene prilikom statisticke obrade dobijenih rezultata i izrade uporednih tabela i grafickih
prikaza.

1.1.5. Naucna i drustvena opravdanost istraZzivanja

Naucna opravdanost istrazivanja proizilazi iz uocenog nedostatka u dosadasnjoj
literaturi, u kojoj je kombinacija MFCC obelezja, konvolucionih neuronskih mreza i
metaheuristicke optimizacije retko primenjivana u oblasti bioakusti¢ke klasifikacije, dok je
primena GRU mreza optimizovanih metaheuristickim algoritmima u analizi EEG signala
takode nedovoljno istrazena. Predlozeni modifikovani algoritmi, IAVNS i DADPSO,
predstavljaju originalan naucni doprinos u domenu metaheuristicke optimizacije, budu¢i da
uvode mehanizme koji eksplicitno reguliSu odnos izmedu eksploracije i eksploatacije prostora
reSenja tokom izvrSavanja algoritma, bez dodatnog racunskog opterecenja.

Drustvena opravdanost istrazivanja ogleda se u prakti¢noj primenljivosti dobijenih
rezultata. Automatizovana klasifikacija zova ptica doprinosi razvoju neinvazivnih alata za
pracenje biodiverziteta i ranu identifikaciju promena u ekosistemu, dok predlozeni model za
detekciju anomalija u EEG signalima ima potencijal da posluZzi kao alat za podrSku prioritizaciji
1 skriningu prilikom analize dugotrajnih EEG zapisa, ¢ime bi se rasteretio rad neurologa i
ubrzalo otkrivanje klinickih odstupanja. Na ovaj nacin, istraZivanje sprovedeno u ovoj
disertaciji povezuje naucni doprinos u oblasti vestacke inteligencije sa konkretnom drustvenom
koriS¢u u oblasti zaStite Zivotne sredine i zdravstvene zastite.

1.2. Struktura rada

Disertacija je organizovana u Sest poglavlja, pracenih spiskom literature, popisom
akronima 1 prilozima.

U prvom poglavlju, Uvod, ukratko je predstavljena problematika kojom se rad bavi,
odnosno automatska klasifikacija zova ptica 1 detekcija anomalija u EEG signalima primenom
modela dubokog ucenja optimizovanih modifikovanim metaheuristi¢kim algoritmima. Pored
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uvodnog dela, u okviru istog poglavlja definisan je metodoloSko-hipoteticki okvir istrazivanja,
u kome su navedeni predmet, ciljevi i zadaci, hipoteze, metode istrazivanja, kao 1 nauc¢na i
drustvena opravdanost sprovedenog istrazivanja.

Drugo poglavlje, Opis naucne oblasti, posveceno je teorijskim osnovama na kojima
pociva istrazivanje. U ovom poglavlju objasnjeni su osnovni pojmovi iz oblasti obrade signala,
izdvajanja MFCC obelezja, konvolucionih i rekurentnih neuronskih mreza, ansambl
klasifikatora zasnovanih na pojac¢avanju gradijenta (CatBoost i LightGBM), kao i teorijske
osnove metaheuristickih algoritama, ukljucuju¢i VNS, PSO i1 FA pretragu, sa posebnim
osvrtom na NP-tezak karakter problema podeSavanja hiperparametara, teoremu o nepostojanju
besplatnog rucka i koncept ravnoteze izmedu eksploracije i eksploatacije prostora resenja.
Pored toga, u ovom poglavlju predstavljene su i teorijske osnove bioakustike i automatske
klasifikacije vrsta ptica, elektroencefalografije i neurodijagnostike epilepsije, kao i teorijske
osnove objasnjive vesStaCke inteligencije (SHAP metoda), ¢ija je prakticna primena u ovoj
disertaciji ogranicena na model za klasifikaciju zova ptica, kao $to je detaljnije opisano u petom
poglavlju. Takode su objaSnjene metrike koriS¢ene za evaluaciju modela (MCC) 1 postupci
statisticke validacije rezultata (Shapiro-Wilk 1 Wilcoxon testovi).

Trece poglavlje, Pregled postoje¢ih istrazivanja, sadrzi analizu relevantnih naucnih
radova iz oblasti bioakusticke klasifikacije vrsta, automatske analize EEG signala i primene
metaheuristicke optimizacije za podeSavanje hiperparametara modela dubokog ucenja. Na
osnovu sprovedenog pregleda, na kraju poglavlja kriti¢ki se sagledavaju ogranicenja postojecih
pristupa, ¢ime se opravdava potreba za istrazivanjem sprovedenim u ovoj disertaciji.

Cetvrto poglavlje, Metodologija nauénog doprinosa rada, fokusira se na originalan
doprinos rada. U ovom poglavlju detaljno su opisana dva predlozena hibridna okvira, dvoslojni
model koji kombinuje konvolucionu neuronsku mrezu sa CatBoost i LightGBM klasifikatorima
za klasifikaciju zova ptica, i GRU model za detekciju anomalija u EEG signalima, kao 1 dva
modifikovana metaheuristi¢ka algoritma razvijena u okviru istrazivanja, IAVNS 1 DADPSO,
ukljucujuéi njihovu matematicku formulaciju i1 obrazloZenje uvedenih modifikacija.

Peto poglavlje, Metodologija istraZzivanja, opisuje eksperimentalnu proveru oba
predlozena reSenja. Navedeni su koriS¢eni skupovi podataka, postupak pripreme podataka,
definisani prostori pretrage hiperparametara, kao 1 tok sprovedenih eksperimenata za oba
okvira. Dobijeni rezultati uporedeni su sa rezultatima viSe savremenih metaheuristi¢kih
algoritama, uz statisticku validaciju znacajnosti razlika Shapiro-Wilk i Wilcoxon testovima za
oba istraZivanja. Za okvir namenjen klasifikaciji zova ptica dodatno je sprovedena i analiza
objasnjivosti najuspesnijih modela primenom SHAP metode.

Sesto poglavlje, Zakljudak, sadrzi kriticki osvrt na sprovedeno istraZivanje, sa
naglaskom na prednosti i1 ogranienja predloZzenih pristupa, i predlaze pravce buduceg
istrazivanja u oblasti bioakusticke klasifikacije 1 analize EEG signala.

Na kraju rada nalazi se spisak koriS¢ene literature, popis akronima koriS¢enih u tekstu,
kao 1 prilozi sa dodatnim vizuelnim materijalima koji nisu ukljuceni u osnovni tekst rada, radi
preglednosti izlaganja.



2. Opis naucne oblasti

Ovo poglavlje predstavlja teorijski i pojmovni okvir disertacije. Cilj poglavlja je da
¢itaocu, pre izlaganja pregleda dosadasnjih istrazivanja i sopstvenog nau¢nog doprinosa, pruzi
sistemati¢an uvod u klju¢ne nauc¢ne oblasti na kojima pociva sprovedeno istrazivanje. Ove
oblasti obuhvataju digitalnu obradu signala, veStacke neuronske mreze i duboko ucenje,
ansambl metode zasnovane na pojaCavanju gradijenta, metaheuristicku optimizaciju, kao i
domenska polja bioakustike 1 neurodijagnostike epilepsije, u okviru kojih su predlozena resenja
eksperimentalno verifikovana. Poglavlje se zakljuCuje pregledom metrika za evaluaciju
klasifikacionih modela, postupaka statisticke validacije rezultata i metoda za objaSnjivost
vestacke inteligencije.

2.1. Digitalna obrada signala i izdvajanje obeleZja iz audio zapisa

Digitalna obrada signala predstavlja disciplinu koja se bavi analizom, transformacijom
1 interpretacijom diskretnih vremenskih nizova dobijenih odmeravanjem kontinualnih fizi¢kih
pojava, poput zvucnog pritiska ili bioelektricnih potencijala. U kontekstu automatske
klasifikacije zvucnih zapisa, sirovi audio signal retko se koristi neposredno kao ulaz u model
masinskog ucenja, buduci da sadrzi veliku koli¢inu redundantne i perceptivno nerelevantne
informacije. Zbog toga se u praksi primenjuju postupci izdvajanja obelezja (feature extraction),
¢iji je cilj da signal transformisu u kompaktniju, informativniju reprezentaciju, pogodniju za
dalju klasifikaciju.

Jedna od najrasprostranjenijih tehnika izdvajanja obelezja iz audio zapisa jesu Mel-
kepstralni koeficijenti (Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC), uvedeni u radu Dejvisa
1 Mermelstajna (Davis & Mermelstein, 1980), a ¢ija je primena od tada prerasla u standard u
oblasti prepoznavanja govora, muzi¢ke analize i bioakustike (Abdul & Al-Talabani, 2022;
Dhingra & others, 2019; Majeed et al., 2023). MFCC postupak oponasa nelinearnu percepciju
ljudskog slusnog sistema, koji frekvencije ne razlikuje linearno, ve¢ po takozvanoj Mel skali,
na kojoj su nize frekvencije percipirane sa ve¢om rezolucijom nego vise. Postupak izdvajanja
MFCC obeleZzja sastoji se iz nekoliko uzastopnih koraka opisanih u nastavku.

Predpojacavanje (pre-emphasis): Ulazni audio signal se prethodno naglasava kako bi se
pojacale vise frekvencije 1 smanjio Sum niskih frekvencija. Ovo se obi¢no postize primenom
visokopropusnog filtera, opisanog jednacinom (1):

y(©) = x(t) — ax(t — 1) (D

gde je y(t) izlazni signal, x(t) je ulazni signal, a a je pre-emphasis koeficijent (tipicno 0,97).

Framing 1 Windowing: Signal se deli na preklapajuc¢e okvire (frames) kako bi se
zabeleZile kratkotrajne varijacije. Svaki okvir se zatim prozorski oblikuje (windowed), naj¢esce
koriste¢i Hamingov prozor, definisan u jednacini (2):

w(n) = 0.54 — 0.46 cos (1\,2?" 1) @)
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gde je N duzina okvira, a n indeks uzorka.

Furijeova transformacija i spektar snage: Svaki prozorski okvir se transformise u
frekventni domen koriS¢enjem brze Furijeove transformacije (Fast Fourier Transform, FFT),
proizvode(i spektar snage P (k) kao $to je prikazano u jednacini (3):

P(k) = 1X(k)|* €)

gde je X(k) Furijeov transformisani okvir.
Mel-skala banka filtera: Spektar snage se propusta kroz skup trougaonih filtera
rasporedenih prema Mel-skali. Mel-frekventno mapiranje je dato u jednacini (4):

f
M(f) = 2595 log,, (1 + W) 4)

gde je f frekvencija u hercima, a M (f) odgovaraju¢a Mel vrednost.

Diskretna kosinusna transformacija (Discrete Cosine Transform, DCT): Logaritamske
energije Mel-skale se transformiSu koriS¢enjem DCT-a da bi se generisali kepstralni
koeficijenti, koji formiraju MFCC-ove. Ovaj korak uklanja suvi$ne informacije 1 definisan je u
jednacini (5):

=

-1

c; = log(S-) cos E(/ +0.5) (5)
5 s 105]

gde su ¢; kepstralni koeficijenti, S; je Mel-filtriran spektar snage, a N je broj filtera. Ovako
dobijena reprezentacija ima oblik dvodimenzionalne matrice (vreme x frekvencija), analogne
slici, Sto omogucava primenu arhitektura dubokog u¢enja razvijenih prvobitno za obradu slika,
poput konvolucionih neuronskih mreza. Graficki prikaz opisanog postupka dat je u prilogu, radi
lakSeg pracenja procesa za Citaoce koji zele vizuelni uvid u tok izdvajanja MFCC obelezja.

MFCC obelezja su se pokazala robusnim u Sirokom spektru primena, ukljucujuci
prepoznavanje govora u prisustvu Suma (Dhingra & others, 2019), prepoznavanje muzickih
zanrova 1 medicinsku dijagnostiku (Majeed et al., 2023), klasifikaciju vozila na osnovu zvuka
motora (Farbod & Karthikeyan, 2023), kao i kombinovanu primenu sa konvolucionim i
rekurentnim neuronskim mreZama radi poboljSanja otpornosti klasifikacionih modela na Sum
(Erdal Ozbek et al., 2024). Ova svestranost, uz nisku racunsku sloZzenost postupka izdvajanja,
¢ini MFCC pogodnim izborom za predobradu bioakusti¢kih signala, poput zova ptica, pre
njihove klasifikacije primenom dubokih neuronskih mreza.

2.2. Vestacke neuronske mrezZe i duboko ucenje

Vestacke neuronske mreze (artificial neural networks) predstavljaju ratunske modele
inspirisane strukturom 1 funkcionisanjem bioloSkog nervnog sistema, sastavljene od
medusobno povezanih jedinica (neurona) organizovanih u slojeve. Svaki neuron prima ulazne
vrednosti, izraCunava njihovu ponderisanu sumu i primenjuje nelinearnu aktivacionu funkciju,
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¢ime se mrezi omogucava da modeluje kompleksne, nelinearne relacije izmedu ulaznih i
izlaznih podataka. Parametri mreze (weights 1 bias) prilagodavaju se tokom procesa
obucavanja, najceS¢e algoritmom propagacije unazad (backpropagation), koji gradijent
funkcije greske propagira od izlaznog ka ulaznom sloju, omogucavajuéi iterativno azuriranje
parametara u pravcu minimizacije greske. Vizuelni prikaz strukture vestackog neurona, sa
ulaznim signalima, ponderisanom sumom i aktivacionom funkcijom, dat je u prilozima ukoliko
Citalac zeli graficki da sagleda opisani proces.

Proces obucavanja mreze svodi se na iterativno prilagodavanje njenih parametara tako
da se minimizuje unapred definisana funkcija gubitka (loss function), koja kvantifikuje razliku
izmedu predikcije mreze i1 stvarne, ciljne vrednosti. Minimizacija se najceS¢e sprovodi
metodom gradijentnog spusta (gradient descent), u kojoj se parametri u svakoj iteraciji
pomeraju u pravcu suprotnom od gradijenta funkcije gubitka. Sam gradijent, za sve parametre
mreze istovremeno, efikasno se izracunava algoritmom propagacije unazad (backpropagation),
koji, primenom pravila lanca (chain rule) iz diferencijalnog racuna, propagira gresku sa
izlaznog sloja unazad kroz mrezu, sloj po sloj, sve do ulaznog sloja. Jedan potpun prolazak kroz
¢itav skup podataka za obucavanje naziva se epoha (epoch), a podaci se po pravilu ne obraduju
odjednom, ve¢ u manjim grupama, mini-serijama (mini-batches), radi racunske efikasnosti i
stabilnijeg azuriranja parametara.

Poseban izazov u obu¢avanju neuronskih mreza predstavlja prekomerno prilagodavanje
(overfitting), pojava u kojoj mreza umesto opStih zakonitosti "pamti" specificnosti 1 Sum
prisutan u skupu podataka za obucavanje, usled ¢ega joj performanse na novim, do tada
nevidenim podacima znatno opadaju. Radi ublazavanja ovog problema u praksi se primenjuju
razne tehnike regularizacije (regularization), medu kojima je posebno rasprostranjen dropout,
postupak kojim se tokom svake iteracije obucavanja nasumicno iskljucuje deo neurona iz mreze
(Srivastava et al., 2014), ¢ime se spre¢ava prekomerno oslanjanje na pojedina¢ne neurone i
podstice robusnije, distribuiranije uc¢enje reprezentacija.

Termin duboko ucenje (deep learning) odnosi se na primenu neuronskih mreza sa ve¢im
brojem skrivenih slojeva, ¢ime se omogucava ucenje hijerarhijskih reprezentacija podataka, od
jednostavnih obrazaca nizeg reda u ranim slojevima, do apstraktnijih pojmova viseg reda u
dubljim slojevima mreze (LeCun et al., 2015). Ova sposobnost automatskog, hijerarhijskog
izdvajanja obeleZja predstavlja suStinsku prednost dubokog ucenja u odnosu na klasi¢ne
pristupe masinskog ucenja, koji se u velikoj meri oslanjaju na ru¢no projektovana obelezja. Dve
arhitekture dubokog ucenja od posebnog znaCaja za ovo istraZivanje jesu konvolucione
neuronske mreZe, pogodne za obradu podataka sa prostornom strukturom poput spektrograma,
1 rekurentne neuronske mreZe, pogodne za obradu sekvencijalnih, vremenski zavisnih podataka
poput EEG vremenskih serija.

2.3. Konvolucione neuronske mreze

Konvolucione neuronske mreze (Convolutional Neural Network, CNN) predstavljaju
specijalizovanu klasu neuronskih mreza namenjenu obradi podataka sa mrezastom (grid-like)
strukturom, poput slika ili spektrograma. Temeljni doprinos u formalizaciji ove arhitekture dali

su Lekun 1 saradnici (LeCun et al., 1998), ¢iji je rad postavio osnove savremenih pristupa
vizuelnom ucenju obelezja, kasnije proSirenih i na oblast obrade audio signala (Gu et al., 2018).
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Osnovnu gradevinsku jedinicu CNN arhitekture predstavlja konvolucioni sloj, u kome
se preko ulaznog signala pomeraju filteri (kerneli) koji detektuju lokalne obrasce, poput ivica u
slici ili karakteristi¢nih spektralno-vremenskih obrazaca u spektrogramu, kao Sto je prikazano
u jednacini (6). Rezultat konvolucione operacije naziva se mapa obelezja (feature map).

(0@ =) Y 2@ +mj+n): fimn) ©)

gde je f filter, x je ulazna mapa obelezja, a (i,j) oznacava prostorne pozicije. Nakon svakog
konvolucionog sloja, po pravilu se primenjuje nelinearna aktivaciona funkcija, naj¢es¢e ReLU
(Rectified Linear Unif), definisana u jednacini (7):

f(x) = max(0, x) (7

koja povecava sposobnost mreze da uci sloZzene obrasce uvodenjem nelinearnosti.

Slojevi objedinjavanja (pooling layers) smanjuju prostorne dimenzije mapa obelezja uz
ocuvanje sustinskih informacija. NajceS€a operacija objedinjavanja je maksimalno
objedinjavanje (max pooling), koje bira maksimalnu vrednost unutar odredene oblasti, kao Sto
je definisano u jednacini (8):

y(i,j) = maxx(m,n) (8)

gde je y(i, j) objedinjen izlaz (pooled output), a x(m, n) predstavlja oblast koju pokriva prozor
objedinjavanja (pooling window). Ovim procesom se smanjuje broj parametara mreze i unosi
izvestan stepen invarijantnosti na male translacije ulaznog signala. Ponavljanjem naizmeni¢nih
konvolucionih i slojeva objedinjavanja, mreza gradi hijerarhijsku reprezentaciju ulaznog
signala, pri ¢emu se u dubljim slojevima formiraju sve apstraktnije reprezentacije.

Na kraju arhitekture, nakon ekstrakcije obeleZja, po pravilu se nalazi jedan ili viSe
potpuno povezanih (fully connected) slojeva, zaduzenih za konac¢nu klasifikaciju na osnovu
1zdvojenih obelezja. [zlaz mreZe se izracunava pomocu jednacine (9):

o=W-a+b 9)

gde je W matrica tezina, a je aktivacija iz prethodnog sloja, a b je slobodan ¢lan (bias term).
Vizuelni prikaz celokupnog toka CNN arhitekture, od ulaznog spektrograma preko
konvolucionih, aktivacionih i pooling slojeva do potpuno povezanog sloja, dat je u prilozima
ukoliko ¢italac Zeli graficki da sagleda opisani proces.

Zahvaljujuéi ovim svojstvima, konvolucione neuronske mreze postigle su izuzetne
rezultate u klasifikaciji zvukova iz okruzenja (Piczak, 2015), prepoznavanju emocija u govoru
(Nassif & others, 2019; Yin & others, 2019) 1 identifikaciji zvu¢nih dogadaja (Zhang et al.,
2022), a njihova primena proSirena je i na medicinsku dijagnostiku, poput klasifikacije tumora
mozga na osnovu magnetne rezonance (Aljohani et al., 2024; Gémez-Guzman et al., 2023),
detekciju upada u racunarske mreze (G. S. C. Kumar et al., 2024) i prepoznavanje emocija na
osnovu izraza lica (Meena et al., 2024).
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Uprkos snaznim performansama, CNN arhitekture zahtevaju pazljivo podeSavanje
znacajnog broja hiperparametara, koji se generalno mogu podeliti na parametre vezane za
proces obucavanja i parametre vezane za samu arhitekturu mreze. U prvu grupu spadaju stopa
ucenja (learning rate), koja odreduje veli¢inu koraka prilikom azuriranja parametara metodom
gradijentnog spusta, broj epoha obucavanja (epochs), 1 stopa iskljucivanja neurona (dropout),
kojom se reguliSe intenzitet regularizacije. U drugu grupu spadaju strukturni parametri, poput
broja konvolucionih slojeva (CNN layers), broja potpuno povezanih, gustih slojeva (dense
layers) 1 broja neurona po sloju (neurons per layer), koji zajedno odreduju kapacitet i dubinu
mreze. Svaka od ovih vrednosti bira se iz unapred definisanog opsega pretrage, pri ¢emu izbor
jedne vrednosti utice na optimalan izbor ostalih, ¢ine¢i prostor mogucih kombinacija
hiperparametara ogromnim i medusobno zavisnim.

2.4. Rekurentne neuronske mreze i GRU arhitektura

Za razliku od konvolucionih mreza, koje su prilagodene podacima sa prostornom
strukturom, rekurentne neuronske mreze (Recurrent Neural Network, RNN) namenjene su
obradi sekvencijalnih podataka, kod kojih redosled i medusobna vremenska zavisnost uzoraka
nose znacajnu informaciju, poput tekstualnih nizova, govornih signala ili, u kontekstu ove
disertacije, EEG vremenskih serija (Medsker & Jain, 1999). Osnovna ideja RNN arhitekture
jeste postojanje skrivenog stanja koje se azurira u svakom vremenskom koraku na osnovu
trenutnog ulaza i1 prethodnog skrivenog stanja, ¢ime mreza stiCe svojevrsnu "memoriju"
prethodnih koraka sekvence.

lako teorijski elegantne, klasicne RNN arhitekture u praksi su ograni¢ene problemom
18¢ezavajuceg ili eksplodirajuceg gradijenta (vanishing/exploding gradient), koji oteZava
ucenje dugorocnih zavisnosti unutar sekvence (Pascanu et al., 2013). Ovaj problem doveo je do
razvoja naprednijih, "kapijastih" (gated) arhitektura, medu kojima su najznacajnije mreZe sa
dugom kratkoroénom memorijom (Long Short-Term Memory, LSTM) (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997) 1, u kontekstu ove disertacije posebno relevantne, GRU (Gated Recurrent
Unit) mreze. Osnovna inovacija GRU arhitekture lezi u njenim kapijastim (gating)
komponentama, koje reguliSu na koji nacin se informacija prenosi dalje kroz sekvencu ili
odbacuje, ¢ime se ublazava problem iS¢ezavajuc¢eg gradijenta koji ograniCava tradicionalne
RNN arhitekture. Zahvaljujuéi ovom strukturnom mehanizmu, GRU mreZe su narocito
pogodne za zadatke prognoziranja nad vremenskim (temporalnim) podacima, a pokazale su se
korisnim 1 u oblastima poput razumevanja prirodnog jezika i obrade govora, gde su uredeni
nizovi podataka od sustinskog znacaja.

U GRU modelu, skrivena reprezentacija u vremenskom koraku t, oznacena sa h;
izraCunava se objedinjavanjem trenutnog ulaza X; 1 skrivenog stanja iz prethodnog trenutka,
h¢_1. Mreza svojim kapijastim mehanizmom upravlja time koliko se informacije zadrzava, a
koliko odbacuje prilikom obrade novih ulaza. Udeo prethodnog skrivenog stanja koji se prenosi
u sadasnjost odreden je kapijom azuriranja (update gate) z;, formalno izrazenom jednacinom
(10):

Zy = U(M/th + Uzht—l + bz) (10)
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gde su matrice tezina W, 1 U, primenjene na ulaz, odnosno na prethodno skriveno stanje, b,
predstavlja slobodan (bias) €lan, a o je sigmoidalna funkcija koja ogranicava opseg vrednosti
na interval [0, 1].

Naredna komponenta jeste 73, kapija resetovanja (reset gate), Cija je uloga da odredi u
kojoj meri se prethodno skriveno stanje zanemaruje, odnosno "zaboravlja". Ovaj proces
modelovan je jedna¢inom (11):

1. = o(W,X; + Upyhy_y + by) (11)

gde matrice tezina W, i U, odgovaraju doprinosima trenutnog ulaza i prethodnog skrivenog
stanja, redom, dok b, oznacava odgovarajuci slobodan ¢lan.

Moguéa nova aktivacija data je kandidatom skrivenog stanja h,, &ije je izratunavanje
pod uticajem kapije resetovanja 1. Ova operacija izrazena je jednacinom (12):

h, = tanh(Wp, X, + U, (r; O he_q) + bp)) (12)

gde matrice tezina W), i U odgovaraju doprinosima ulaza, odnosno gated skrivenog stanja.
Simbol (© oznacava mnozenje elemenata po odgovaraju¢im pozicijama (Hadamardov
proizvod), dok aktivacija hiperbolickog tangensa (tanh) ograni¢ava rezultuju¢e vrednosti na
interval [-1, 1].

Vektor h;, koji predstavlja kona¢no skriveno stanje, formira se meSanjem prethodnog
skrivenog stanja sa kandidatskim stanjem, pri ¢emu je njihov relativni uticaj regulisan kapijom
azuriranja (update gate) z:

he=(1-2z)OQhey+2,Ohy (13)

Vizuelni prikaz unutrasnje strukture GRU c¢elije, sa kapijom resetovanja, kapijom
azuriranja 1 formiranjem kona¢nog skrivenog stanja, dat je u prilozima ukoliko c¢italac Zeli
graficki da sagleda opisani proces.

U odnosu na LSTM arhitekturu, GRU poseduje jednostavniju strukturu, sa manjim
brojem kapija (samo kapija aZuriranja 1 kapija resetovanja, naspram tri kapije kod LSTM-a) 1,
samim tim, manjim brojem parametara koje je potrebno obuciti, Sto dovodi do brzeg treniranja
1 inferencije, uz zadrzavanje sposobnosti modelovanja dugoroc¢nih vremenskih relacija.

Zahvaljuju¢i ovim svojstvima, GRU arhitektura, prvi put uvedena u kontekstu
statistickog masSinskog prevodenja kao deo enkoder-dekoder modela (Cho et al., 2014), od tada
je primenjena u Sirokom spektru problema modelovanja vremenskih serija i sekvencijalnih
podataka. Uporedna empirijska analiza Cunga i saradnika (Chung et al., 2014) pokazala je da
GRU mreze, uprkos jednostavnijoj strukturi u odnosu na LSTM, na viSe zadataka
sekvencijalnog modelovanja ostvaruju uporedive, a ponekad i superiornije performanse, uz
manju ra¢unsku 1 memorijsku zahtevnost. Arhitektura je potom uspesno primenjena i u drugim
domenima, ukljucujuéi prognoziranje saobracajnog toka (Fu et al., 2016), ¢ime je potvrdena
njena svestranost 1 pogodnost za zadatke modelovanja vremenskih fizioloskih signala, poput
onih razmatranih u ovoj disertaciji.
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2.5. Ansambl ucenje i algoritmi pojacavanja gradijenta

Ansambl ucenje (ensemble learning) predstavlja pristup masinskom ucenju u kome se
konac¢na predikcija formira kombinovanjem predikcija veéeg broja pojedinacnih, takozvanih
baznih modela (base learners), sa ciljem postizanja vece tacnosti, stabilnosti i otpornosti na
prekomerno prilagodavanje u odnosu na bilo koji pojedinacni model. Teorijsko opravdanje za
ovakav pristup lezi u razlaganju greske predikcije na pristrasnost (bias) i varijansu (variance).
Dok pojedinacni, slabi modeli (weak learners) Cesto poseduju visoku pristrasnost ili visoku
varijansu, njihovom pazljivom kombinacijom moguce je posti¢i znatno bolji kompromis
izmedu ova dva izvora greske, nego Sto bi to bilo moguce posti¢i bilo kojim pojedinacnim
modelom.

U literaturi se razlikuju dve osnovne strategije ansambl ucenja. Prva, agregacija
bootstrap uzoraka (bootstrap aggregating, skrateno bagging), podrazumeva paralelno
obucavanje veceg broja modela nad razli¢itim, nasumi¢no uzorkovanim podskupovima
podataka za obucavanje, nakon ¢ega se njihove predikcije usrednjavaju ili se bira vecinski glas,
¢ime se prvenstveno smanjuje varijansa modela. Reprezentativan primer ovog pristupa jesu
slucajne Sume (random forests) (Breiman, 2001). Druga strategija, pojacavanje (boosting), za
razliku od bagginga, gradi modele sekvencijalno, pri ¢emu se svaki naredni model fokusira na
ispravljanje greSaka koje su prethodni modeli u ansamblu napravili, ¢ime se prvenstveno
smanjuje pristrasnost, uz istovremeno odrzavanje kontrolisane varijanse. Koncept je prvi
formalizovan kroz algoritam AdaBoost (Freund & Schapire, 1997).

Pojacavanje gradijenta (gradient boosting), koje predstavlja generalizaciju osnovne
ideje pojacavanja primenjenu na proizvoljnu, diferencijabilnu funkciju gubitka, formalizovao
je Fridman (Friedman, 2001). Osnovna ideja sastoji se u iterativnoj izgradnji aditivnog modela,
u kome se u svakoj iteraciji m postojecem ansamblu F,,_; (x) dodaje novi bazni model h,, (x),
obucen tako da aproksimira negativan gradijent (takozvane pseudo-rezidue) funkcije gubitka L
u odnosu na predikcije trenutnog ansambla. Aditivni model pojacavanja gradijenta prikazan je
jednacinom (14):

Fm(x) = Fm—l(x) +v- hm(x) (14)

pri ¢emu se novi bazni model h,,(x) obucava da aproksimira pseudo-rezidual (negativan
gradijent) prikazan jednacinom (15):

(15)

_ aL(qu(xl))
=TT Ry

gde y; predstavlja stvarnu, ciljnu vrednost za i-tu instancu, F(x;) predstavlja predikciju
ansambla za tu instancu, 1;,, predstavlja pseudo-rezidual, odnosno negativan gradijent funkcije
gubitka za i-tu instancu u m-toj iteraciji, dok v (0 <v < 1) predstavlja stopu ucenja (shrinkage),
parametar kojim se kontroliSe doprinos svakog pojedinacnog novog baznog modela ukupnom
ansamblu, radi spreCavanja prekomernog prilagodavanja. Iterativnim ponavljanjem ovog
postupka kroz unapred definisan broj iteracija (ili do zadovoljenja kriterijuma zaustavljanja),
ansambl postepeno umanjuje greSku predikcije, gradeéi sve tacniji model. Vizuelni prikaz
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iterativnog procesa izgradnje aditivnog modela, opisanog jednacinama (14) i (15), dat je u
prilozima ukoliko ¢italac zeli graficki da sagleda opisani proces.

Kao bazni modeli u algoritmima pojacavanja gradijenta najéesce se koriste plitka stabla
odlucivanja (shallow decision trees), a algoritmi CatBoost i LightGBM, koris¢eni u ovoj
disertaciji i1 detaljnije opisani u nastavku ovog potpoglavlja, predstavljaju dve savremene,
visoko optimizovane implementacije ove opSte ideje, svaka sa sopstvenim inovacijama
usmerenim ka poboljSanju tacnosti, brzine obucavanja i memorijske efikasnosti.

CatBoost (Categorical Boosting) (Prokhorenkova et al., 2018) predstavlja algoritam
pojacavanja gradijenta dizajniran za efikasno rukovanje kategorickim podacima,
inkorporiranjem specijalizovanih tehnika kodiranja koje dovode do snaznih performansi na
zadacima klasifikacije koji ukljucuju kategoricka obelezja. Umesto uobicajenog kodiranja
kategoric¢kih vrednosti na osnovu statistike izraCunate nad ¢itavim skupom podataka, CatBoost
primenjuje uredene ciljne statistike (ordered target statistics), kojima se svaka kategoricka
vrednost kodira isklju¢ivo na osnovu instanci koje joj prethode u nasumicno definisanom
poretku, ¢ime se znacajno smanjuje rizik od curenja informacije iz ciljne promenljive (farget
leakage). Ovaj postupak formalno je izraZzen jednacinom (16):

Bneln) =7—7 14

gde Enc(x;) predstavlja kodiranu vrednost i-te instance, y; predstavlja vrednost ciljne
promenljive za j-tu instancu koja prethodi posmatranoj instanci u definisanom poretku, i
predstavlja indeks posmatrane instance, dok a predstavlja parametar zagladivanja (smoothing
parameter), kojim se sprecavaju nestabilne procene u slucajevima kada je broj prethodnih
instanci mali.

Pored ovog pristupa kodiranju, CatBoost gradi simetri¢na, uravnoteZena stabla
odlucivanja (oblivious decision trees), kod kojih se na svim ¢vorovima istog nivoa stabla
primenjuje isti kriterijum podele, ¢ime se smanjuje vreme predikcije 1 poboljSava memorijska
efikasnost, uz o¢uvanje visokih prediktivnih performansi. Dodatno, prekomerno prilagodavanje
(overfitting) ublazava se primenom uredene Seme pojacavanja (ordered boosting scheme), u
kojoj se svako naredno stablo obucava nad dinamicki generisanim podskupom podataka,
razli¢itim za svaku iteraciju, ¢ime se smanjuje pristrasnost procene gradijenta. Ukupna funkcija
gubitka koju CatBoost minimizuje, analogno ops$toj formulaciji pojacavanja gradijenta
predstavljenoj ranije u ovom potpoglavlju, ali proSirena ¢lanom regularizacije, data je
jednacinom (17):

L= 0090+ 0% (17)

gde L predstavlja ukupnu funkciju gubitka, € predstavlja funkciju cilja, odnosno pojedinacni
gubitak izra¢unat izmedu stvarne vrednosti y; i predikcije modela §; za i-tu instancu, dok Q(f)
predstavlja ¢lan regularizacije nad k-tim stablom u ansamblu, koncept slican onom koris¢enom

u algoritmu XGBoost, €iji je cilj kontrola sloZenosti pojedinacnih stabala i dodatno sprecavanje
prekomernog prilagodavanja. Vizuelni prikaz simetri¢ne strukture oblivious stabla, u kojoj svi
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¢vorovi istog nivoa koriste isti kriterijum podele, dat je u prilozima ukoliko ¢italac zeli graficki
da sagleda opisanu arhitekturu.

Zahvaljujué¢i ovim mehanizmima, CatBoost je u poslednjih nekoliko godina prepoznat
kao snazan klasifikator, sa uspeSnim primenama u oblastima poput praéenja zagadenja vazduha
(Z. Guo et al., 2023), predvidanja odliva korisnika (Rao et al., 2024) i medicinske dijagnostike,
ukljucujucéi podrsku dijagnostici Parkinsonove bolesti (Al-Sarem et al., 2021).

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) (Ke et al., 2017), razvijen i objavljen
kao softver otvorenog koda (open source) od strane kompanije Microsoft, predstavlja okvir za
pojacavanje gradijenta projektovan radi postizanja visokih performansi i efikasnosti nad
velikim skupovima podataka. Njegova izrazena efikasnost u najvecoj meri proizilazi iz dve
tehnike. Prva, jednostrano gradijentno uzorkovanje (Gradient-based One-Side Sampling,
GOSS), smanjuje broj instanci koje se koriste u proceni podele ¢vorova, zadrzavajuéi pritom
instance sa najve¢im gradijentom greSke, dok se preostale instance nasumicno uzorkuju
(random sampling), Cime se broj instanci smanjuje bez znacajnog narusavanja tacnosti modela.
Druga tehnika, grupisanje uzajamno iskljucivih obelezja (Exclusive Feature Bundling, EFB),
kombinuje retko popunjena, uzajamno iskljuciva obelezja (sparse features) u jedinstvena,
kompozitna obelezja, smanjujuci na taj nacin dimenzionalnost prostora obelezja. Zajedni¢kom
primenom ove dve tehnike, LightGBM ostvaruje znatno krace vreme obucavanja u odnosu na
standardne algoritme pojacavanja gradijenta, uz sposobnost rada sa skupovima podataka koji
sadrze i po nekoliko miliona instanci i obelezja. Vizuelni prikaz tehnika GOSS i EFB, na kojima
se zasniva efikasnost LightGBM algoritma, dat je u prilozima ukoliko ¢italac zeli graficki da
sagleda opisane mehanizme.

LightGBM je pokazao snazne performanse u zadacima klasifikacije, regresije i
rangiranja, zbog Cega je postao rasprostranjen izbor u brojnim primenama masinskog ucenja,
ukljuujuéi medicinu (Sinha et al., 2023), klimatsku analizu (X. Guo et al., 2023),
gradevinarstvo (Li et al., 2023) i dijagnostiku kvarova (Lao et al., 2023). Njegov dizajn takode
podrzava paralelno 1 distribuirano izvrSavanje, omogucavajuc¢i efikasno skaliranje na vise
masina istovremeno. Medu hiperparametrima koji se najces¢e podeSavaju u cilju optimizacije
LightGBM modela izdvajaju se broj listova po stablu (number of leaves), koji predstavlja glavni
parametar kojim se kontroliSe sloZenost stabla, zatim maksimalna dubina stabla (maximum
depth) 1 stopa ucenja (learning rate), pored ostalih parametara koji se mogu podeSavati.
Pravilan izbor vrednosti ovih hiperparametara od suStinskog je znacaja za postizanje visokih
performansi modela.

Konvolucione neuronske mreze, koriS¢ene za ekstrakciju dubokih obelezja, mogu se
kombinovati sa ansambl klasifikatorima zasnovanim na poja¢avanju gradijenta, poput CatBoost
1 LightGBM, u okviru dvoslojnih hibridnih arhitektura, pokazalo se kao efikasna strategija za
unapredenje klasifikacione tacnosti. Umesto da se konacna klasifikacija prepusti standardnom,
potpuno povezanom izlaznom sloju CNN arhitekture, dublje, hijerarhijski izdvojena obelezja
prosleduju se robusnijim ansambl klasifikatorima, koji nad tako pripremljenim obeleZjima ¢esto
ostvaruju bolje rezultate nego sam CNN model sa sopstvenim izlaznim slojem. Na ovakav
pristup ukazuju i srodna istraZivanja iz oblasti predikcije softverskih defekata (J. P. Villoth et
al., 2025).
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2.6. Metaheuristicka optimizacija: teorijski okvir

Metaheuristicki algoritmi, zajedno sa svojom istaknutom podgrupom poznatom kao
algoritmi inspirisani rojem (swarm intelligence), predstavljaju skup efikasnih stohastickih
metoda inspirisanih grupnim obrascima ponaSanja i socijalnim interakcijama koje ispoljavaju
jednostavni organizmi koji uspevaju u velikim populacijama, poput jata ptica, riba ili kolonija
insekata. Metode iz ove porodice poznate su po sposobnosti da efikasno adresiraju NP-teske
probleme. Vecina ovih algoritama je populaciono zasnovana i sastoji se iz dve razliCite faze,
eksploracije 1 eksploatacije. Tokom eksploracije, algoritam nastoji da pokrije Sto je moguce
veci deo prostora pretrage kako bi identifikovao regione koji sadrze obecavajuca reSenja.
Tokom eksploatacije, pretraga se usmerava unutar tih regiona radi lociranja najboljeg dostiznog
reSenja. [ako ne postoji garancija da ¢e algoritam dostici globalno optimalno reSenje, on tipi¢no
pronalazi reSenje zadovoljavajuc¢eg kvaliteta u prihvatljivom vremenskom okviru. Glavni
izazov povezan sa ovim algoritmima jeste postizanje odgovarajue ravnoteze izmedu
eksploracije i eksploatacije, s obzirom na to da mnogi algoritmi imaju tendenciju da favorizuju
jednu fazu na racun druge, tendenciju koja se moze ublaziti primenom razli¢itih raspolozivih
mehanizama, poput onih predloZenih u ovoj disertaciji. Vizuelni prikaz razlike izmedu faze
eksploracije 1 faze eksploatacije prostora pretrage dat je u prilozima ukoliko Citalac Zeli graficki
da sagleda opisani koncept.

Podesavanje hiperparametara modela dubokog ucenja i klasifikatora zasnovanih na
pojacavanju gradijenta, u teoriji racunarske slozenosti, spada u kategoriju NP-teskih (NP-hard)
problema. Ovo znaci da, prema trenutnom stanju znanja, ne postoji algoritam koji bi ovaj
problem mogao resiti egzaktno, pronalazenjem zagarantovano optimalnog reSenja, u vremenu
koje raste polinomijalno sa veli¢inom ulaza, odnosno brojem hiperparametara 1 veli¢inom
njihovih opsega pretrage. Prostor mogucih kombinacija hiperparametara raste eksponencijalno
sa brojem parametara koje je potrebno podesiti, usled ¢ega iscrpna pretraga (grid search)
postaje racunski neizvodljiva ve¢ za umeren broj parametara sa Sirokim opsezima vrednosti. Iz
ovog razloga se u praksi pribegava heuristickim i1 metaheuristiCkim pristupima, koji ne
garantuju pronalazenje globalno optimalnog reSenja, ali su u stanju da u razumnom vremenu
pronadu resenja visokog kvaliteta, dovoljno blizu optimuma za prakti¢nu primenu.

Izbor odgovaraju¢e metaheuristike za konkretan optimizacioni problem dodatno je
otezan teoremom o nepostojanju besplatnog rucka (No Free Lunch Theorem, NFL), koju su
formulisali 1 matemati¢ki dokazali Volpert i Mekridi (Wolpert & Macready, 1997). Ova
teorema tvrdi da, ukoliko se performanse optimizacionih algoritama usrednje preko svih
mogucih optimizacionih problema, nijedan algoritam ne ostvaruje bolje rezultate od bilo kog
drugog algoritma, ukljucujuéi i slucajnu pretragu. Drugim recima, poboljSana performansa
nekog algoritma na jednoj klasi problema nuZzno se kompenzuje slabijom performansom na
nekoj drugoj klasi problema, tako da ne postoji univerzalno superioran optimizacioni algoritam
za sve moguce probleme. Prakti¢na posledica ove teoreme jeste da izbor metaheuristike mora
biti empirijski utemeljen za svaki konkretan problem, umesto oslanjanja na pretpostavku da je
jedan algoritam a priori bolji od drugih, $to opravdava komparativni eksperimentalni pristup
usvojen u ovoj disertaciji, u kome se predlozene modifikacije [AVNS i DADPSO algoritma
porede sa po nekoliko alternativnih metaheuristika.

Medu tradicionalnim metaheuristikama iz ove porodice izdvajaju se optimizacija rojem
Cestica (Particle Swarm Optimization, PSO) (Kennedy & Eberhart, 1995), genetski algoritam
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(Genetic Algorithm, GA) (Mirjalili, 2019), algoritam vesStacke pcelinje kolonije (Artificial Bee
Colony, ABC) (Karaboga & Basturk, 2008), algoritam pretrage promenljivog susedstva
(Variable Neighborhood Search, VNS) (Mladenovi¢ & Hansen, 1997) i algoritam svica (Firefly
Algorithm, FA) (Yang & Slowik, 2020), koji su svi nasli Siroku primenu u brojnim
optimizacionim zadacima. Pored njih, u poslednjih nekoliko godina predlozeno je i mnostvo
novijih algoritama, ukljucujuci Reptile Search Algorithm (RSA) (Abualigah et al., 2022), Whale
Optimization Algorithm (WOA) (Mirjalili & Lewis, 2016), Red Fox Algorithm (Potap &
Wozniak, 2021), Polar Bear Algorithm (Polap & Wozniak, 2017), Gray Wolf Optimizer (GWO)
(Faris et al., 2018), Crayfish Optimization Algorithm (COA) (Jia et al., 2023), Chimp
Optimization Algorithm (ChOA) (Khishe & Mosavi, 2020) i Elk Herd Optimization (EHO) (Al-
Betar et al., 2024). Druga grupa popularnih metaheuristickih algoritama crpi inspiraciju iz
matematickih funkcija, sa istaknutim primerima poput Sine Cosine Algorithm (SCA) (Mirjalili,
2016), Sinh Cosh Optimizer (SCHO) (Bai et al., 2023) i COLSHADE algoritma (Gurrola-
Ramos et al., 2020). Ovako veliki broj raspolozivih metaheuristika u skladu je sa teoremom o
nepostojanju besplatnog rucka, objasnjenom ranije u ovom poglavlju, koja implicira potrebu za
eksperimentisanjem sa vise algoritama za svaki konkretan problem, umesto oslanjanja na jedan,
unapred izabran algoritam.

Metaheuristicki algoritmi su nedavno primenjeni sa znacajnim uspehom u Sirokom
rasponu realnih problema. U oblasti bezbednosti 5G mreza, autorka (Ismail, 2025) predlozila
je adaptivni okvir zasnovan na masinskom ucenju koji kombinuje laki (lightweight)
konvolucioni model sa 11 slojeva (CSO-2D-CNN) i optimizovani XGBoost klasifikator sa
mehanizmom paznje, pri ¢emu su hiperparametri oba modela podeseni algoritmom optimizacije
rojem macaka (Cat Swarm Optimization), s ciljem unapredenja sistema za detekciju upada u
bezicnim 5G mrezama, postigavsi tacnost do 99,99% za binarnu i 99,97% za viSeklasnu
klasifikaciju saobracaja. U predvidanju kretanja kriptovaluta, Er i saradnici (Er et al., 2025)
koristili su FA (Firefly Algorithm) algoritam za selekciju obelezja 1 podeSavanje
hiperparametara modela regresije potpornih vektora (Support Vector Regression, SVR), pri
¢emu su sopstveni parametri FA algoritma dodatno optimizovani algoritmom potpuno
informisane pretrage (Fully Informed Search Algorithm, FISA), unapredenom,
bezparametarskom varijantom Rao algoritma, radi prognoziranja cena Bitkoina, Etereuma,
Binance koina, Solane i Ripla po satu. Sli¢ni pristupi primenjeni su i u energetici: sistematski
pregled (Mumtahina et al., 2024) sumira primenu metaheuristi¢ke optimizacije hiperparametara
modela za kratkoro€no prognoziranje potrosnje elektri¢ne energije, predlazuéi trodelni okvir
koji obuhvata sloj dekompozicije podataka, sloj prognoziranja i sloj optimizacije, dok su autori
(A. Jovanovic et al., 2024) primenili slicne pristupe na prognoziranje cena goriva, prognoziranje
proizvodnje solarne energije pomocu rekurentnih arhitektura sa mehanizmom paZnje
optimizovanih adaptiranim VNS algoritmom (Markovic et al., 2026) 1 prognoziranje
proizvodnje energije na fotonaponskim trafostanicama pomo¢u LSTM mreZe optimizovane
modifikovanom metaheuristikom (Stojkovic et al., 2025).

Dodatne primene obuhvataju infrastrukturu ra¢unarskih sistema, gde Hoseini Sirvani i
Kanan Salih (Hosseini Shirvani & Kanaan Salih, 2025) pruzaju sveobuhvatan pregled
metaheuristickih algoritama za rasporedivanje tokova posla na cloud platformama, uz dodatne
primene u prognoziranju opterecenja u oblaku (cloud-load forecasting) (Predi¢ et al., 2024),
predikciju softverskih defekata pomocu dvoslojnog okvira koji kombinuje konvolucionu mrezu
sa ansambl klasifikatorima (XGBoost, AdaBoost, CatBoost), optimizovanog modifikovanim
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FA algoritmom (J. P. Villoth et al., 2025), kao i optimizaciju bezi¢nih senzorskih mreza (M.
Zivkovic et al., 2020). U obradi prirodnog jezika, metaheuristike su koriS¢ene za izbor obelezja
1 podesavanje klasifikatora u zadacima poput analize sentimenta, detekcije uznemiravanja na
internetu (Dobrojevic et al., 2024; Saroja & Haseena, 2024) i detekcije internih pretnji na
osnovu tekstualnih zapisa aktivnosti (Mladenovic et al., 2024; T. Zivkovic et al., 2026).
Poljoprivreda je takode imala koristi od ovih pristupa, kroz predvidanje prinosa useva (Bacanin,
Jovanovic, Djordjevic, et al., 2024).

Sirok spektar medicinskih primena danas se oslanja na metaheuristi¢ku optimizaciju, na
Sta ukazuje opsezan pregled Lamise i saradnika (Lameesa et al., 2024), koji obuhvata primene
u klinickoj dijagnostici, medicinskom oslikavanju, upravljanju zdravstvenim operacijama i
javnom zdravlju. Konkretnije primere predstavljaju dvoslojni okviri koji kombinuju
konvolucione mreze sa ansambl klasifikatorima, optimizovani modifikovanim
metaheuristikama, za procenu rizika od kardiovaskularnih bolesti (S. J. Villoth et al., 2026),
klasifikaciju stadijuma Alchajmerove bolesti (Anicin et al., 2026) i klasifikaciju prijema
kardioloskih pacijenata (Dabic et al., 2025), pored uzih primena poput detekcije anomalija u
EKG signalima (L. Jovanovic et al., 2023) i1 detekcije epizoda ukocenosti hoda kod
Parkinsonove bolesti (Bacanin, Jovanovic, Radic, et al., 2024). Ovaj Sirok spektar primena
potvrduje upotrebu metaheuristika kao opsStenamenskih alata za konfiguraciju modela i
optimizaciju prostora obelezja u sistemima zasnovanim na podacima, uklju¢ujuci i dva hibridna
okvira razvijena u ovoj disertaciji (Dogandzic, Bacanin, et al., 2026; Dogandzic, Zivkovic, et
al., 2026).

Perzistentan izazov u masinskom ucenju predstavlja efikasan izbor hiperparametara, s
obzirom na to da ovi izbori zna¢ajno utiu na performanse modela, ali po pravilu zahtevaju
znatan racunski napor. Upravo teorema o nepostojanju besplatnog rucka, podstakla je opsezno
istrazivanje metaheuristickih pristupa za ovu namenu, budu¢i da su prepoznati po snaznoj
sposobnosti navigacije kroz obimne, kompleksne i nepravilne prostore pretrage, uz istovremeno
smanjenje rizika od prevremene konvergencije ka suboptimalnim reSenjima.

Osim optimizacije rojem cestica, 1 drugi populaciono zasnovani metaheuristicki
algoritmi uspeSno su primenjeni na kompleksne optimizacione probleme, kako u kontinualnim,
tako 1 u diskretnim domenima (Viswanathan & Ravichandran, 2025). Algoritmi zasnovani na
koloniji mrava (Ant Colony Optimization) tipi€no se Koriste za probleme planiranja putanje i
rutiranja, dok je kombinacija genetskog algoritma sa latentnom Dirihleovom alokacijom
primenjena za modelovanje tema u tekstualnim podacima (Ozcalci & Kilic, 2025). Metode
zasnovane na koloniji mrava mogu podrzati Siroku eksploraciju kroz kolektivnu pretragu
zasnovanu na feromonima, dok su genetski algoritmi fleksibilni u pogledu diskretnih,
kontinualnih 1 meSovitih reprezentacija reSenja, 1 mogu ocuvati raznovrsnost populacije kroz
rekombinaciju 1 mutaciju. Ove prednosti, medutim, prate dodatni operatori i kontrolni
parametri, poput stope isparavanja feromona, stope ukrstanja i stope mutacije, koji povecavaju
sloZenost implementacije i podeSavanja. Za razliku od njih, optimizacija rojem Cestica koristi
relativno jednostavno aZuriranje pozicije i brzine sa manjim brojem kontrolnih parametara, §to
je ¢ini pogodnom za problem razmatran u ovoj disertaciji, u kome svaka pojedinacna evaluacija
kandidata zahteva obuc¢avanje GRU modela. Njeno glavno ogranic¢enje jeste postepeni gubitak
raznovrsnosti roja, koji moze izazvati prevremenu konvergenciju, ograni¢enje koje neposredno
motiviSe modifikaciju svesnu raznovrsnosti predloZzenu u ovoj disertaciji.
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2.7. Pregled metaheuristi¢kih algoritama primenjenih u istrazivanju

U okviru eksperimentalne evaluacije ove disertacije koriS¢en je Sirok spektar
savremenih 1 klasi¢nih metaheuristickih algoritama, ¢ije je poznavanje neophodno za
razumevanje predlozenih modifikacija.

2.7.1. Algoritam pretrage promenljivog susedstva

Algoritam pretrage promenljivog susedstva (Variable Neighborhood Search, VNS)
(Hansen & Mladenovi¢, 2001; Mladenovi¢ & Hansen, 1997) predstavlja metaheuristiku
zasnovanu na sistematskoj promeni strukture susedstva tokom pretrage. Za razliku od metoda
koje se oslanjaju na jednu, fiksnu strukturu susedstva, VNS sistematski istrazuje vise razli¢itih
struktura susedstva kako bi izbegao lokalne optimume i unapredio konvergenciju ka globalnom
optimumu. Algoritam se sastoji iz tri komponente:

e protresanja (shaking) - u kojoj se iz trenutnog susedstva bira nasumi¢no resenje
¢ lokalne pretrage - kojom se iz odabranog reSenja trazi lokalni optimum

e promene susedstva - kojom se, u zavisnosti od uspesnosti prethodnog koraka,
prostor pretrage ili suzava (nakon uspeSnog poboljSanja) ili proSiruje (u
suprotnom)

Formalno, algoritam pocinje od pocetnog reSenja x i1 unapred definisanog skupa
struktura susedstva Ny, N,, ..., Ny, gde k predstavlja maksimalan broj susedstava. Svaka
struktura susedstva predstavlja poseban nacin izmene ili naruSavanja (perturbation) trenutnog
reSenja, pri ¢emu su susedstva po pravilu uredena po rastucoj snazi narusavanja, od najfinijih
ka najgrubljim izmenama. U fazi protresanja, algoritam nasumicno bira reSenje unutar
trenutnog susedstva N, (x) radi diversifikacije pretrage i smanjenja rizika od zarobljavanja u
lokalnom optimumu, kao $to je prikazano jednac¢inom (18):

x" = Random(N(x)) (18)

gde je x’ nasumicno izabran sused reSenja x unutar susedstva Nj. Nakon generisanja x', VNS
sprovodi lokalnu pretragu unutar tog susedstva kako bi identifikovao lokalni optimum x",
koriste¢i postupke poput penjanja uz brdo (kill climbing) ili gradijentnog spusta (gradient
descent), kao §to je definisano jedna¢inom (19):

x'" = LocalSearch(x") (19)

gde je x" poboljSano reSenje u okviru lokalnog susedstva.

Ako je lokalni optimum x" bolji od trenutnog resenja x, algoritam azurira reSenje x =
x'" i vraéa indeks susedstva na k = 1. U suprotnom, indeks susedstva se uvecava za 1 kako bi
se pretraga nastavila u Sirem susedstvu, kao §to je opisano jednac¢inom (20):
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‘= {X", if f(x") <f(x) (20)

X, suprotno

gde je f(x) funkcija cilja. Algoritam se zaustavlja kada je zadovoljen kriterijum zaustavljanja,
poput maksimalnog broja iteracija ili iscrpljivanja svih raspolozivih susedstava.

VNS je posebno pogodan za optimizaciju hiperparametara modela masinskog ucenja,
budu¢i da omogucava efikasno istrazivanje kompleksnih, visokodimenzionalnih prostora
pretrage. Variranjem struktura susedstva, VNS odrzava ravnotezu izmedu eksploracije i
eksploatacije, omogucavaju¢i dostizanje gotovo optimalnih konfiguracija bez oslanjanja na
iscrpnu pretragu, Sto je posebno vredno pri podeSavanju hiperparametara dubokih arhitektura i
modela zasnovanih na gradijentnom pojacavanju, gde su tradicionalne strategije poput pretrage
po mrezi (grid search) ili nasumiéne pretrage (random search) racunski neisplative.

Osnovna varijanta opisana u prethodnim jedna¢inama poznata je u literaturi kao osnovni
VNS (Basic VNS, BVNS). Pored nje, (Hansen & Mladenovi¢, 2001) uveli su i nekoliko srodnih
varijanti koje su od znacaja za razumevanje modifikacija predloZenih u ovoj disertaciji. Pretraga
promenljivog opadanja (Variable Neighborhood Descent, VND) predstavlja deterministicki
oblik VNS-a bez faze protresanja, u kome se sistematska promena susedstava koristi isklju¢ivo
kao postupak lokalne pretrage, ¢esto kao ugradena komponenta unutar opstijih VNS Sema.
Redukovani VNS (Reduced VNS, RVNS) izostavlja fazu lokalne pretrage i oslanja se samo na
protresanje i poredenje resenja, $to ga ¢ini pogodnim za probleme velikih razmera kod kojih je
lokalna pretraga racunski preskupa. Dekompozicioni VNS (Variable Neighborhood
Decomposition Search, VNDS) (Hansen et al., 2001) dodatno uvodi dekompoziciju problema
na manje potprobleme pre primene lokalne pretrage, ¢ime se dodatno smanjuje racunska
sloZenost kod velikih instanci.

Zajednicka osobina svih ovih varijanti jeste da promena strukture susedstva, a ne
slucajno ponovno pokretanje pretrage, predstavlja mehanizam kojim se sistematski prosiruje
prostor pretrage nakon neuspeSnog poboljSanja, Sto VNS sustinski razlikuje od pristupa
zasnovanih na ¢isto nasumi¢nom restartovanju. Upravo ova osobina, uzimajuci u obzir da VNS
u kasnijim fazama pretrage postepeno gubi sposobnost eksploatacije usled sve grubljih
struktura susedstva, predstavlja polaznu tacku za modifikaciju predloZenu u ovoj disertaciji,
detaljnije opisanu u poglavlju posve¢enom nauc¢nom doprinosu rada.

2.7.2. Optimizacija rojem Cestica

Optimizacija rojem Cestica (Particle Swarm Optimization, PSO) (Kennedy & Eberhart,
1995) predstavlja populaciono zasnovanu, bezgradijentnu (derivative-free) optimizacionu
strategiju, inspirisanu obrascima koordinisanog kretanja koji se u prirodi uo€avaju kod jata ptica
ili riba. Algoritam operiSe nad fiksnim skupom agenata, odnosno cestica, od kojih svaka pamti
svoju trenutnu poziciju, vektor brzine i najbolje reSenje koje je do tog trenutka samostalno
pronasla, dok roj u celini pamti najbolje reSenje pronadeno medu svim cesticama. Pozicija i
brzina svake Cestice aZuriraju se u svakoj iteraciji na osnovu tri komponente:

e inercije - koja odraZava prethodni pravac kretanja Cestice 1 doprinosi stabilnosti
putanje
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e kognitivne komponente - koja Cesticu privlaci ka njenom individualno najboljem
pronadenom resenju

e socijalne komponente - koja Cesticu privlaci ka globalno najboljem reSenju
pronadenom u ¢itavom roju

Budu¢i da je namenjen optimizaciji kontinualnih funkcija cilja, PSO je posebno
pogodan u situacijama u kojima gradijentna informacija nije dostupna, nije pouzdana, ili je
njeno racunanje suvise skupo, zbog ¢ega dobro funkcioniSe na problemima sa kompleksnim,
viSemodalnim ili nekontinualnim prostorima pretrage. Glavno ogranicenje standardnog PSO
algoritma jeste postepeni gubitak raznovrsnosti roja tokom izvrSavanja, $to moze dovesti do
prevremene konvergencije ka lokalnom optimumu, a upravo ovo ogranicenje predstavlja
polaziste za modifikaciju predlozenu u ovoj disertaciji.

Formalno, algoritam inicijalizuje roj Cestica, pri cemu se svakoj cestici { nasumicno
dodeljuje pocetna pozicija x;(0) € R™ i odgovaraju¢a pocetna brzina v;(0). Tokom iteracija,
brzina svake Cestice azurira se kombinovanjem tri uticaja: momenta iz prethodnih koraka,
licnog najboljeg iskustva Cestice i kolektivnog znanja celog roja, prema jednacini (21):

vt +1) = wv () + 11, (O (i () — x:(1)) @l

+eo1, (1) (9() — ()
gde p;(t) oznacava najbolju poziciju koju je Cestica i pronasla do iteracije t, a g(t) predstavlja
najbolje reSenje pronadeno u ¢itavom roju do te iteracije. Stohasticki faktori y ; 1 75 ; nezavisno
se uzorkuju iz uniformne raspodele na intervalu [0,1]. Parametri w, ¢; i ¢, predstavljaju
koeficijente skaliranja: w upravlja ¢lanom inercije kontroliSu¢i moment kretanja, c; podesava
individualni (kognitivni) uticaj Cestice, dok ¢, upravlja privlacenjem ka kolektivnom iskustvu
roja (socijalna komponenta). Medusobni odnos ovih tezina odreduje ravnotezu izmedu Siroke
eksploracije prostora pretrage 1 usmerene eksploatacije obecavajucih regiona. Nakon azuriranja
brzina, pozicije Cestica se aZuriraju prema jednacini (22):

xi(t + 1) = .'X'i(t) + Ui(t + 1) (22)

Ova procedura azuriranja pomera svaku Cesticu kroz prostor pretrage. Nakon evaluacije
funkcije cilja na novim pozicijama, najbolje li€ne pozicije p; 1 najbolja globalna pozicija g
azuriraju se kad god se pronade bolje reSenje. Postupak se ponavlja iterativno sve dok se ne
ispuni kriterijum zaustavljanja, obi¢no unapred definisan maksimalan broj iteracija.

Vredi napomenuti da originalna verzija algoritma, koju su predlozili Kenedi 1 Eberhart
(Kennedy & Eberhart, 1995) po uzoru na simulacije koordinisanog kretanja jata 1 istrazivanja
kolektivnog ponasanja u socijalnoj psihologiji, nije sadrzala koeficijent inercije w, ve¢ samo
kognitivnu i socijalnu komponentu. Ovaj parametar naknadno su uveli Si i Eberhart (Shi &
Eberhart, 1998), kako bi se eksplicitno kontrolisao doprinos prethodne brzine Cestice novoj
brzini, ¢ime je omoguc¢ena direktna regulacija ravnoteze izmedu eksploracije i eksploatacije,
umesto da ona proizilazi iskljucivo iz slu€ajnih koeficijenata r; 1 r,. Pored izbora parametara,
na ponasanje roja znacajno utie i njegova komunikaciona topologija, odnosno nacin na koji
¢estice razmenjuju informacije o najboljim pronadenim reSenjima. Kenedi i Mendes (Kennedy
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& Mendes, 2002) pokazali su da izbor topologije, poput potpuno povezane strukture u kojoj
svaka Cestica komunicira sa Citavim rojem (global best), prstenaste ili von Nojmanove
strukture, znacajno uti¢e na brzinu konvergencije i sposobnost roja da ouva raznovrsnost
reSenja, pri ¢emu gusée povezane topologije ubrzavaju konvergenciju po cenu veée sklonosti
ka prevremenom zarobljavanju u lokalnom optimumu. Upravo ovaj kompromis izmedu brzine
konvergencije i oCuvanja raznovrsnosti roja, zajedno sa postepenim gubitkom raznovrsnosti
opisanim u prvom pasusu, predstavlja teorijsku osnovu za modifikaciju predlozenu u ovoj
disertaciji.

2.7.3. Pregled ostalih algoritama

Genetski algoritam (Genetic Algorithm, GA) (Mirjalili, 2019) predstavlja evolutivnu
metaheuristiku inspirisanu prirodnom selekcijom, u kojoj se populacija reSenja iterativno
unapreduje primenom operatora selekcije, ukrStanja (crossover) i mutacije. Algoritam svica
(Firefly Algorithm) (Yang & He, 2013b; Yang & Slowik, 2020) zasniva se na modelu
privlacenja svitaca, pri cemu se manje ,,svetla" (losija) jedinka krece ka svetlijoj (boljoj) jedinki,
sa privla¢nos¢u koja eksponencijalno opada sa rastojanjem, $to algoritmu omogucava snaznu
sposobnost eksploatacije u okolini boljih resenja.

Pored navedenih, u eksperimentalnoj evaluaciji koriS¢eni su i drugi savremeni
metaheuristicki algoritmi, od kojih svaki crpi inspiraciju iz specifi¢nog prirodnog ili druStvenog
fenomena. Algoritam veStacke pcelinje kolonije (Artificial Bee Colony, ABC) (Karaboga &
Basturk, 2008) oponaSa ponasanje pcela pri sakupljanju nektara, rasporedujuci jedinke u uloge
zaposlenih, posmatrackih i izvidackih pcela kako bi se uravnotezila eksploatacija poznatih
izvora hrane 1 istraZivanje novih. Algoritam pretrage gmizavaca (Reptile Search Algorithm,
RSA) (Abualigah et al., 2022) modeluje ponasanje krokodila pri okruzivanju i lovu na plen,
kroz faze visokog i1 niskog intenziteta pretrage. Algoritam optimizacije kitova (Whale
Optimization Algorithm, WOA) (Mirjalili & Lewis, 2016) inspirisan je strategijom lova
mehuri¢ima kojom se sluze grbavi kitovi, koriste¢i mehanizam saZimajuceg okruzivanja i
spiralno aZuriranje pozicije jedinki. Optimizator sivog vuka (Grey Wolf Optimizer, GWO)
(Faris et al., 2018) modeluje hijerarhiju vodstva i strategiju grupnog lova ¢opora sivih vukova,
u kojoj tri najbolje rangirane jedinke usmeravaju kretanje ostatka ¢opora ka plenu, odnosno ka
optimalnom reSenju. Algoritam optimizacije rakova (Crayfish Optimization Algorithm, COA)
(Jia et al., 2023) zasniva se na ponaSanju re¢nih rakova pri traZzenju hladovine, nadmetanju za
skloniSte 1 sakupljanju hrane. Algoritam optimizacije Simpanzi (Chimp Optimization Algorithm,
ChOA) (Khishe & Mosavi, 2020) modeluje individualne 1 grupne strategije lova Simpanzi,
dodeljuju¢i jedinkama uloge gonjenja, blokiranja, jurenja i napada na plen. Algoritam sinusa i
kosinusa (Sine Cosine Algorithm, SCA) (Mirjalili, 2016) koristi matematicke funkcije sinusa 1
kosinusa da iterativno pomera kandidat reSenja ka trenutno najboljem reSenju, osciluju¢i oko
njega opadaju¢om amplitudom. Sinh-kos optimizator (Sinh Cosh Optimizer, SCHO) (Bai et al.,
2023) na sli¢an nacin koristi hiperbolne funkcije za upravljanje prelaskom iz faze eksploracije
u fazu eksploatacije. COLSHADE algoritam (Gurrola-Ramos et al., 2020) predstavlja varijantu
istorijski adaptivne diferencijalne evolucije (Success-History based Adaptive Differential
Evolution, SHADE), proSirenu tehnikom rangiranja reSenja prema stepenu narusavanja
ogranicenja, namenjenu problemima sa ograni¢enjima. Algoritam slepog misa (Bat Algorithm,
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BA) (Yang & He, 2013a) modeluje eholokaciju SiSmiSa, koriste¢i promenljivu frekvenciju,
glasnocu 1 ucestalost emitovanja pulseva za regulisanje odnosa eksploracije 1 eksploatacije.
Algoritam optimizacije olujom ideja (Brainstorm Optimization, BSO) (Shi, 2011) inspirisan je
ljudskim procesom brejnstorminga, u kome se reSenja grupisu u klastere, a novi predlozi nastaju
generisanjem i1 zamenom unutar i izmedu klastera. Samoprilagodljiva sferna pretraga (Self-
Adaptive Spherical Search, SASS) (A. Kumar et al., 2020) kombinuje sfernu pretragu sa
samoprilagodljivim kontrolnim parametrima, ¢ime se ravnoteza izmedu diverzifikacije i
intenzifikacije postize bez potrebe za ru¢nim podeSavanjem.

Navedeni algoritmi obuhvataju razliCite paradigme metaheuristicke optimizacije:
evolutivne pristupe (GA), pristupe inspirisane rojem i kolektivnim ponaSanjem zivotinja (FA,
ABC, WOA, GWO, COA, ChOA, BA), matematicki inspirisane pristupe (SCA, SCHO),
diferencijalnu evoluciju sa mehanizmom za reSavanje ograni¢enja (COLSHADE), kao i
pristupe inspirisane ljudskim kognitivnim procesima (BSO) i samoprilagodljive strategije
pretrage (SASS). Ova raznovrsnost obezbeduje da poredenje ne bude ograni¢eno na algoritme
sa slicnim mehanizmima pretrage, ve¢ obuhvata Sirok spektar strategija za balansiranje
eksploracije i eksploatacije. Navedeni algoritmi kori§¢eni su u eksperimentalnoj evaluaciji kao
komparatori za modifikovane metaheuristike predloZzene u ovoj disertaciji (IAVNS 1
DADPSO), ¢ime je omoguéeno objektivno poredenje njihove sposobnosti optimizacije
hiperparametara u okviru oba razmatrana okvira.

2.8. Bioakustika i automatska klasifikacija vrsta ptica na osnovu zova

Bioakustika predstavlja nau¢nu oblast koja proucava proizvodnju, prenos i percepciju
zvuka kod zivih organizama, sa posebnim naglaskom, u kontekstu ove disertacije, na
vokalizacije ptica. Pradenje prisustva i brojnosti vrsta ptica pruza uvid u biodiverzitet,
distribuciju vrsta i uticaj promena Zivotne sredine na populacije ptica (Xie et al., 2023), s
obzirom na to da ptice imaju vaZnu ulogu u opraSivanju, raznoSenju semena i regulaciji
populacija insekata. Tradicionalni metodi terenskog posmatranja, iako i dalje u Sirokoj upotrebi,
1ziskuju znacajne ljudske 1 vremenske resurse 1 podloZni su subjektivnoj proceni posmatraca,
dok akusticka detekcija, u pojedinim slucajevima, moze nadmasiti tradicionalne metode
terenskog popisivanja u proceni relativne gustine populacija (Jarrett & Willis, 2025).

Automatizacija klasifikacije zova ptica prosla je kroz nekoliko razvojnih faza, od ranijih
pristupa zasnovanih na spektrogramskim obelezjima 1 klasifikatorima poput viseslojnog
perceptrona (Pahuja & Kumar, 2021), preko primene konvolucionih neuronskih mreza nad
spektrogramskim reprezentacijama u cevovodima za identifikaciju vrsta ptica i Zaba u tropskim
zvuénim pejzazima (LeBien et al., 2020), do savremenih pristupa zasnovanih na dubokom
ucenju primenjenom direktno nad sirovim zvu¢nim talasnim oblicima (Sanchez et al., 2021) 1
modelima zasnovanim na transformer arhitekturi i samonadgledanom ucenju za pracenje
planinskih vrsta ptica (Wei et al., 2024). Znacajan doprinos ovoj oblasti predstavlja i model
BirdNET, ¢ija je sposobnost da iz velikih ekoakustickih skupova podataka izvede zakljucke o
sastavu evropskih zajednica ptica potvrdena u vise studija (Funosas et al., 2024), kao i sistemi
za akusti¢ko prac¢enje no¢ne migracije ptica (Van Doren et al., 2024). IstraZivanja su takode
pokazala da sastav zvucnog pejzaza (soundscape composition), odnosno prisustvo drugih
izvora zvuka u okruzenju, znacajno uti¢e na tacnost klasifikacije vokalizacija ptica u projektima
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gradanske nauke (citizen science) posveCenim pracenju biodiverziteta (Clark et al., 2023), Sto
dodatno naglaSava znacaj pazljivog izbora skupa podataka i konteksta u kome se klasifikacija
sprovodi, ukljucujuéi izbor vrsta koje dele isto staniSte, primenjen i u ovoj disertaciji.

2.9. Elektroencefalografija i neurodijagnostika epilepsije

Elektroencefalografija (Electroencephalography, EEG) predstavlja neinvazivnu
dijagnosticku tehniku kojom se, putem elektroda postavljenih na povrsini glave, registruje
bioelektricna aktivnost mozga. Budu¢i da metoda ne naruSava telesno tkivo, EEG predstavlja
bezbolan i bezbedan nacin za otkrivanje i razlikovanje normalnih od abnormalnih obrazaca
neuronskog okidanja. Blagovremeno prepoznavanje i pravovremeno terapijsko delovanje
pritom znacajno uti¢u na dugoro¢nu prognozu pacijenta, buduéi da ponovljene epizode napada
mogu dovesti do trajnog neuroloskog ostec¢enja (Benbadis et al., 2020). EEG predstavlja klju¢ni
dijagnosticki postupak u potvrdi prisustva epilepsije, poremecéaja karakterisanog pojavom
napada usled abnormalnih, sinhronizovanih elektricnih praznjenja grupa neurona, kao i u
lokalizaciji disfunkcionalnih kortikalnih regiona i prac¢enju terapijskog odgovora (Noachtar &
Rémi, 2009), a igra klju¢nu ulogu 1 u razlikovanju sli¢nih stanja, kategorizaciji tipova napada i
predhirurskoj proceni (Tatum et al., 2018).

Uprkos dijagnosticCkom znacaju, interpretacija EEG zapisa suocava se sa nekoliko
izazova. Interobserverska varijabilnost, odnosno razlike u zaklju¢cima do kojih dolaze klinicki
struénjaci razli¢itog iskustva prilikom analize istog EEG zapisa, predstavlja Cesto citiran
problem koji moze dovesti do dijagnostickih greSaka (Benarous et al., 2019; Benbadis &
Kaplan, 2019), dok pogresno tumacenje atipi¢nih, epileptiformnih obrazaca moze dovesti do
prekomerne dijagnoze (overdiagnosis) epilepsije (Amin & Benbadis, 2019). Nelinearna i
nestacionarna priroda EEG signala dodatno oteZzava pouzdanu vizuelnu procenu, usled ¢ega
klini¢ki suptilne, ali dijagnosticki relevantne devijacije oblika talasa mogu ostati neuocene.

Primena vestacke inteligencije u neurodijagnostici, iako u ekspanziji, 1 dalje predstavlja
relativno slabo istrazeno polje u odnosu na druge medicinske primene. Rana istrazivanja u ovoj
oblasti oslanjala su se pretezno na klasi¢ne algoritme masinskog ucenja, poput klasifikatora
potpornih vektora (Support Vector Classifier, SVC), koji, iako korisni, po prirodi ne modeluju
sekvencijalne zavisnosti unutar signala, ¢ime je ogranicena njihova efikasnost u realnim EEG
primenama. Masinsko ucenje je, uz to, doprinelo i razjaSnjenju klinic¢kih relacija u srodnim
domenima, na primer primenom modela nasumi¢ne Sume za predvidanje jeziCkih deficita na
osnovu traktografije difuzionog tenzorskog snimanja kod pedijatrijskih pacijenata sa
kortikalnim malformacijama (Paldino et al., 2014). Noviji radovi sve viSe se okrecu
arhitekturama dubokog u¢enja primenjenim direktno nad sirovim ili minimalno predobradenim
EEG signalima, uklju€ujuéi konvolucione, LSTM zasnovane rekurentne modele, kao 1 hibridne
CNN-LSTM 1 transformer arhitekture, pri ¢emu novije preglede literature ukazuju na to da
hibridni i paZznjom (attention) potpomognuti modeli mogu unaprediti generalizaciju nezavisnu
od pacijenta i lokalizaciju epileptogene aktivnosti u odnosu na ranije, jednostruke arhitekture
(Lyu, 2026; Qamar et al., 2025), na primer kroz kombinaciju jednodimenzionalnog CNN-
LSTM modela sa diskretnom wavelet transformacijom (Discrete Wavelet Transform, DWT) u
predobradi signala (Kashefi Amiri et al., 2025). Ipak, uocava se jasan istrazivacki nedostatak u
pogledu integracije GRU arhitekture, optimizovane metaheuristickim algoritmima poput PSO,
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za potrebe identifikacije anomalija u EEG signalu, ¢ime se otvara prostor za doprinos ove
disertacije.

2.10. Metrike za evaluaciju klasifikacionih modela

Objektivna i1 kvantitativna procena kvaliteta klasifikacionog modela predstavlja
preduslov za pouzdano poredenje razliCitih arhitektura, konfiguracija hiperparametara i
optimizacionih strategija. Bez jasno definisanih metrika evaluacije, ocena performansi modela
svodila bi se na subjektivan utisak, nepodesan kako za nau¢nu reprodukciju rezultata, tako i za
sistematsko vodenje procesa optimizacije. U kontekstu metaheuristicke optimizacije
hiperparametara, ove metrike imaju dvostruku ulogu. S jedne strane, sluze kao osnovno
sredstvo za poredenje performansi razliitih modela i1 algoritama. S druge strane, u obliku
funkecije cilja, direktno usmeravaju sam proces pretrage, buduci da metaheuristicki algoritam u
svakoj iteraciji ocenjuje kvalitet kandidat-reSenja upravo na osnovu izabrane metrike.

Vecina standardnih metrika za evaluaciju klasifikacionih modela izvodi se iz matrice
konfuzije, koja sistematizuje ishode klasifikacije uporedivanjem predvidenih i stvarnih oznaka
klasa kroz Cetiri kategorije: tatno pozitivne, tacno negativne, lazno pozitivne i lazno negativne
klasifikacije. Iz ove matrice moguce je izvesti Citav niz metrika koje osvetljavaju razlicite
aspekte ponasanja modela, pri ¢emu izbor odgovarajuc¢e metrike zavisi od prirode problema i
karakteristika skupa podataka, a narocito od stepena uravnotezenosti klasa po broju uzoraka.

Ocena performansi klasifikacionih modela u ovoj disertaciji zasniva se na standardnim
metrikama izvedenim iz matrice konfuzije, odnosno iz broja tacno pozitivnih (¢rue positives,
TP), tacno negativnih (frue mnegatives, TN), lazno pozitivnih (false positives, FP) i lazno
negativnih (false negatives, FN) klasifikacija. Preciznost (precision) izrazava udeo tacno
pozitivnih predikcija u ukupnom broju predikcija pozitivne klase, dok osetljivost (sensitivity),
odnosno odziv (recall), izrazava udeo tano pozitivnih predikcija u ukupnom broju stvarno
pozitivnih instanci:

TP
. . - 23
Precision TP T FP (23)
TP
= 24
Recall TP FN (24)

Tacnost (accuracy) predstavlja udeo svih ta¢no klasifikovanih instanci u ukupnom broju
instanci:

TP+TN

A = 25
Ay = TP X TN + FP + FN 25)
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dok F1-mera predstavlja harmonijsku sredinu preciznosti 1 osetljivosti:

F _ o x Precision X Recall (26)
17>core = Precision + Recall

lako raSirene u upotrebi, ove metrike, a narocito ta¢nost, mogu davati zavaravajuce
optimisti¢nu sliku o kvalitetu modela u prisustvu neuravnotezenosti klasa po broju uzoraka,
budu¢i da model koji sistematski favorizuje vecinsku klasu moze ostvariti visoku tacnost
uprkos 1080j sposobnosti prepoznavanja manjinskih klasa. 1z tog razloga, u oba istrazivanja na
kojima se zasniva ova disertacija, pored navedenih metrika, prac¢ena je i stopa greske, izrazena
kao 1 — Accuracy, koris¢ena kao pomoc¢ni indikator konvergencije tokom optimizacionog
procesa.

Kao primarna funkcija cilja u procesu metaheuristicke optimizacije u oba rada koris¢en
je Matjuzov korelacioni koeficijent (Matthews Correlation Coefficient, MCC), prvobitno
uveden u kontekstu procene sekundarne strukture proteina (Matthews, 1975). MCC predstavlja
posebno znacajnu metriku u radu sa neuravnoteZenim skupovima podataka. Za razliku od sirove
tanosti (raw accuracy), koja moze davati zavaravajucu sliku kada je raspodela klasa
neravnomerna, MCC odrazava stvarni kvalitet predikcije nagradujuéi tacne klasifikacije
proporcionalno u svim klasama i penalizujuéi sistematsku pristrasnost modela ka vecinskoj
klasi. MCC objedinjuje sve Cetiri komponente matrice konfuzije u jedinstvenu meru:

TP-TN —FP-FN

Mcc =
J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

27)

¢ija se vrednost kre¢e u intervalu od —1 (potpuno pogresna klasifikacija) do +1 (savrSena
klasifikacija), pri ¢emu vrednost 0 odgovara klasifikaciji koja ne nadmaSuje slucajno
pogadanje. Ciko i Jurman (Chicco & Jurman, 2020) pokazali su da MCC pruza pouzdaniju i
informativniju procenu kvaliteta binarne klasifikacije u odnosu na F1-meru 1 ta¢nost, narocito
u prisustvu neuravnotezenih klasa, zbog Cega je ova metrika, uprkos poreklu u binarnoj
klasifikaciji, prirodno proSirena 1 primenjena 1 u viSeklasnim klasifikacionim scenarijima
razmatranim u ovoj disertaciji.

2.11. Statisticka validacija rezultata stohastickih optimizacionih
algoritama

S obzirom na to da metaheuristicki algoritmi po svojoj prirodi sadrZze elemente
slu¢ajnosti, pojedinacno poredenje rezultata jednog izvrSavanja razli¢itih algoritama ne pruza
dovoljno pouzdan osnov za zaklju€ivanje o njihovoj relativnoj superiornosti. 1z tog razloga,
metodoloske smernice za poredenje bioinspirisanih optimizacionih algoritama (LaTorre et al.,
2021) preporucuju sprovodenje veceg broja nezavisnih izvrSavanja svakog algoritma, praceno
formalnom statistickom validacijom uoCenih razlika. DemSar (Demsar, 2006) je u svom
uticajnom radu o statisticCkom poredenju klasifikatora dodatno naglasio da se u masinskom
ucenju 1 optimizaciji razlike u performansama cesto pogreSno proglaSavaju znaCajnim
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isklju¢ivo na osnovu proseka, bez formalnog testiranja statisticke znacajnosti uocenih razlika,
Sto moze dovesti do pogresnih zakljucaka o superiornosti jednog pristupa nad drugim.

Statisticka validacija u ovom kontekstu zasniva se na testiranju hipoteza, pri ¢emu se
formuliSe nulta hipoteza (H,), koja pretpostavlja da ne postoji statisticki znaCajna razlika
izmedu rezultata poredenih algoritama, i1 alternativna hipoteza (H;), koja tvrdi suprotno. Na
osnovu dobijenih rezultata izraCunava se p-vrednost, koja predstavlja verovatnocu dobijanja
posmatranih ili ekstremnijih rezultata pod pretpostavkom da je nulta hipoteza tacna. Ukoliko je
p-vrednost manja od unapred definisanog nivoa znacajnosti a (u ovoj disertaciji, kao i u oba
rada na kojima se ona zasniva, @ = 0.05), nulta hipoteza se odbacuje u korist alternativne, ¢ime
se uocena razlika proglasava statisticki znacajnom.

Pre primene parametarskih statistickih testova, neophodno je proveriti zadovoljenost
njihovih pretpostavki, koje obuhvataju nezavisnost uzoraka, normalnost raspodele rezultata i
homogenost varijansi (homoscedasticity). Nezavisnost uzoraka obezbeduje se izvrSavanjem
svakog algoritma sa razliitim, nezavisno generisanim pocetnim uslovima (semenima
slu¢ajnosti). Normalnost raspodele rezultata proverava se Sapiro-Vilkovim testom (Shapiro &
Francia, 1972), koji testira nultu hipotezu da uzorak potice iz normalno raspodeljene populacije,
poredeéi poredak vrednosti uzorka sa ocekivanim poretkom pod pretpostavkom normalnosti. U
jednom od dva rada na kojima se zasniva ova disertacija, homogenost varijansi dodatno je
ispitana Levenovim testom (Levene'’s test) (Glass, 1966), koji testira nultu hipotezu o jednakosti
varijansi izmedu poredenih grupa rezultata, na osnovu odstupanja pojedina¢nih vrednosti od
grupnih sredina, odnosno medijana.

Ukoliko se pretpostavka normalnosti ne potvrdi, §to je Cest slucaj kod rezultata
stohastickih optimizacionih algoritama usled asimetrije uzrokovane konvergencijom ka boljim
reSenjima, primena parametarskih testova nije opravdana, te se pribegava neparametarskim
alternativama. U ovoj disertaciji kori§¢en je Vilkoksonov test ranga sa predznakom (Wilcoxon
signed-rank test) (Wilcoxon, 1992; Woolson, 2005), kojim se ispituje statisticka znacajnost
razlike izmedu uparenih rezultata predloZzenog 1 poredecih algoritama, bez pretpostavke o
obliku njihove raspodele. Test funkcioniSe tako §to se za svaki par rezultata izraCunava razlika,
potom se apsolutne vrednosti tih razlika rangiraju od najmanje ka najvecoj, a rangovima se
pridruzuje predznak originalne razlike. Zbir pozitivno i negativno rangiranih razlika potom se
koristi za izraCunavanje test-statistike, koja se, u zavisnosti od veli¢ine uzorka, poredi sa
tablicnim kriticnim vrednostima ili aproksimira normalnom raspodelom. Za poredenje vise od
dva algoritma istovremeno, u literaturi se ¢esto koristi 1 Fridmanov test (Friedman test), pracen
odgovarajuc¢im post-hoc procedurama (Demsar, 2006), iako je u ovoj disertaciji, s obzirom na
to da je fokus na parnom poredenju predloZzenog algoritma sa svakim od poredecih pristupa
ponaosob, koriS¢en iskljucivo Vilkoksonov test.

2.12. Objasnjivost modela vestacke inteligencije

Porastom kompleksnosti modela vestacke inteligencije, a narocito modela dubokog
ucenja i ansambl metoda, opada njihova inherentna transparentnost, odnosno moguénost
neposrednog razumevanja razloga koji stoje iza pojedinacne predikcije modela. Ovaj problem,
poznat kao problem ,,crne kutije" (black box), doveo je do razvoja posebne istrazivacke oblasti
objasnjive vestacke inteligencije (Explainable Artificial Intelligence, XAl) (Samek & Miiller,
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2019), ¢iji je cilj razvoj metoda kojima se, bez zrtvovanja prediktivnih performansi modela,
obezbeduje uvid u relativan doprinos pojedina¢nih ulaznih obelezja kona¢noj odluci modela.
Iako istrazivanja vestacke inteligencije po pravilu daju prioritet performansama modela, uvid u
obrazlozenje njegovih odluka od klju¢nog je znacaja za otkrivanje skrivenih pristrasnosti, kako
u samim podacima, tako i u modelu. Kod jednostavnijih modela ovaj uvid je relativno lako
ostvariv, dok porast kompleksnosti otezava identifikaciju suptilnih odnosa izmedu ulaznih
obelezja 1 izlaza modela, §to je 1 motivisalo razvoj naprednih tehnika za sistematsku procenu
znacaja obelezja.

Jedna od najrasprostranjenijih savremenih metoda objasnjivosti jeste SHAP (SHapley
Additive exPlanations) (Lundberg & Lee, 2017), zasnovana na konceptu Sapijevih vrednosti
(Shapley values) iz kooperativne teorije igara. Osnovna ideja SHAP metode jeste da se doprinos
svakog pojedina¢nog obelezja kona¢noj predikciji modela proceni razmatranjem svih mogucih
redosleda ukljucivanja obelezja u model, pri ¢emu se doprinos obelezja definiSe kao prosecna
promena predikcije prilikom njegovog uvodenja, usrednjena preko svih moguéih kombinacija
preostalih obeleZja. Zbog radunske zahtevnosti egzaktnog izraéunavanja Sapijevih vrednosti, u
praksi se primenjuju efikasne aproksimacije, pogodne za primenu i nad kompleksnim modelima
poput ansambl stabala odlu¢ivanja i dubokih neuronskih mreza.

SHAP metoda naSiroko je primenjivana za tumacenje modela zasnovanih na
ansamblima stabala odlucivanja u razliitim primenjenim oblastima. Za modele ovog tipa,
poput onih koris¢enih u ovoj disertaciji, posebno je znacajan efikasan algoritam TreeSHAP
(Lundberg et al., 2020), koji obezbeduje egzaktno i radunski skalabilno izradunavanje Sapijevih
vrednosti za modele poput sluc¢ajnih Suma i modela zasnovanih na gradijentnom pojacavanju.
Busman i saradnici (Bussmann et al., 2021) primenili su upravo TreeSHAP u kombinaciji sa
XGBoost modelom u oblasti upravljanja kreditnim rizikom, grupisu¢i klijente prema sli¢nosti
u osnovnim finansijskim karakteristikama na osnovu dobijenih Sapijevih vrednosti. SHAP
metoda je primenjena i u okviru istrazivanja metaheuristicke optimizacije modela masinskog
ucenja, na primer za tumacenje modela metaheuristicki optimizovanog ekstremnog pojacavanja
gradijenta u predikciji softverskih defekata (T. Zivkovic et al., 2023). U ovoj disertaciji SHAP
je primenjen radi tumacenja odluka najuspeSnijeg modela za klasifikaciju zova ptica,
pojedina¢no za najbolji CNN model, kao 1 za najbolje hibridne CNN-CatBoost 1 CNN-
LightGBM modele.

3. Pregled postojecih istrazivanja
Ovo poglavlje sistematizuje relevantnu nauc¢nu literaturu na kojoj pociva sprovedeno
istrazivanje, podeljenu u tri tematske celine:
e istrazivanja u oblasti bioakusticke klasifikacije i obrade audio signala

e istrazivanja u oblasti automatske analize EEG signala i neurodijagnostike
epilepsije
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e istrazivanja u oblasti primene metaheuristicke optimizacije na modele dubokog
ucenja

Na kraju poglavlja dat je kriti¢ki osvrt na identifikovana ograni¢enja postojecih pristupa,

¢ime se opravdava potreba za istrazivanjem sprovedenim u ovoj disertaciji.

3.1. Istrazivanja u oblasti bioakusticke klasifikacije i obrade audio signala

Automatska klasifikacija vokalizacija zivotinja, a narocito ptica, u poslednjoj deceniji

presla je put od klasi¢nih pristupa zasnovanih na spektrogramskim obelezjima i jednostavnim
klasifikatorima, do savremenih arhitektura dubokog ucenja primenjenih direktno nad sirovim
zvuénim signalom. Paralelno s tim, tehnika izdvajanja MFCC obelezja, prvobitno razvijena za
prepoznavanje govora, pokazala se kao robusna i Siroko primenljiva osnova za predobradu
bioakustickih signala.

Tabela 1. Pregled istraZivanja u oblasti bioakusticke klasifikacije i obrade audio signala

Naziv autora

Naziv rada

Opis istrazivanja

Rezultat istraZivanja

Comparison of

Uveli su Mel-kepstralne

parametric koeficijente (MFCC) kao | Postavljena je osnova
Davis & representations for parametarsku MFCC postupka koji
Mermelstein, | monosyllabic word reprezentaciju govornog | je od tada postao
1980 recognition in signala, oponasajuci standard u obradi
continuously spoken | nelinearnu percepciju audio signala
sentences ljudskog sluha
. . Pregledni rad o primeni
Review of MFCC in MFCC obelezia u Potvrdena robusnost
Dhingra et al., | speech and audio 5 . MFCC obelezja pri
. prepoznavanju govora i N
2019 processing : . . razli¢itim nivoima
. audio obradi u prisustvu .1 -
applications y zaSumljenosti signala
Suma
Sveobuhvatan pregled
. Mel frequency . primene MFCC u Potvrdena svestranost
Majeed et al., | cepstral coefficient . oy s .
. . prepoznavanju muzickih | MFCC tehnike van
2023 and its applications: a | - .
: zanrova, medicinskoj domena govora
review . P .
dijagnostici 1 bioakustici
Enhancing audio Pobolitane
classification through | Kombinovanje MFCC )
MFCC feature obelezja sa performanse
Erdal Ozbek X . . | klasifikacije u
et al. 2024 extraction and data augmentacijom podataka 1 kompleksnim
" augmentation with CNN/RNN arhitekturama sasumlienim e’lu dio
CNN and RNN radi otpornosti na Sum el
okruzenjima
models
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Naziv autora

Naziv rada

Opis istrazivanja

Rezultat istrazivanja

Multi-modal vehicle

Primena MFCC obelezja i

Potvrdena sposobnost

Farbod & . . . MFCC da izdvoji
Karthikeyan classification using CNN mock:la na. distinktivna obelezja
> | CNN and MFCC klasifikaciju vozila na . »
2023 u zadacima ekoloskog
feature sets osnovu zvuka motora L
monitoringa zvuka
Formalizacija Postavljeni temelji
Gradient-based konvolucione neuronske Jent temer
LeCun et al., . : . . savremenih pristupa
learning applied to mreze kao arhitekture za . .
1998 vizuelnom, a kasnije i

document recognition

hijerarhijsko izdvajanje
vizuelnih obelezja

audio ucenju obelezja

Environmental sound

Primena CNN modela nad

Demonstrirana snazna

Piczak. 2015 classification with spektrogramima za efikasnost CNN
’ convolutional neural | klasifikaciju zvukova iz arhitekture u audio
networks okruzenja klasifikaciji
. Primena CNN modela sa Poboljsane
Speech emotion performanse

podesenim

Yin et al., recognition based on hiperparametrima na klasifikacije emocija
2019 optimized CNN perb : . u odnosu na modele
prepoznavanje emocija u .
parameters ovorl sa nepodeSenim
& hiperparametrima
. . P
A deep CNN-based Primena dubokih CNN sl?gafgﬁﬁ?)s t CNN
Zhang et al., | acoustic model for the | arhitektura na ristupa na
2022 identification of sound | identifikaciju zvuénih PrStup
. . . kompleksne zadatke
events dogadaja visoke tac¢nosti ; .
klasifikacije zvuka
A review of automatic | Sveobuhvatan pregled gﬁ;ﬁ?ﬁﬁi&gﬁﬁoj
. recognition tehnika dubokog ucenja ’ .
Xie et al., . . .. ka savremenim
technology for bird primenjenih na . .
2023 . . C ey pristupima
vocalizations in the prepoznavanje ptic¢jih automatsko
deep learning era zova g
prepoznavanja vrsta
Th t
Sojnil]z(ifzpoef Pokazano da sastav
composition on bird | Analiza uticaja prisustva ZZ;:(; % Il)l?i?elzr?a
Clark et al., vocalization drugih zvucnih izvora u ouz (fanos ¢
2023 classification in a okruZenju na tacnost p

citizen science
biodiversity
monitoring project

klasifikacije zova ptica

klasifikacije u
projektima gradanske
nauke
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Naziv autora

Naziv rada

Opis istrazivanja

Rezultat istraZzivanja

Jarrett &
Willis, 2025

Acoustic detection
rate can outperform
traditional survey
approaches in
estimating relative

Poredenje akusticke
detekcije sa
tradicionalnim terenskim
popisivanjem gnezdecih

Akusticka detekcija
nadmasila
tradicionalne metode
u proceni relativne

Weli et al.,
2024

.. . opulacija ptica . .
densities of breeding poptiacija p gustine populacija
modvarica
waders
Advanced montane )
Primena

bird monitoring using
self-supervised
learning and
transformer on
passive acoustic data

samonadgledanog ucenja i
transformer arhitekture na
pracenje planinskih vrsta
ptica

Unapredeno pracenje
vrsta u zahtevnim,
planinskim
akustickim uslovima

Funosas et al.,
2024

Assessing the
potential of BirdNET
to infer European
bird communities
from large-scale
ecoacoustic data

Evaluacija modela
BirdNET nad velikim
ekoakustickim skupovima
podataka evropskih
zajednica ptica

Potvrdena pouzdanost
BirdNET modela u
zakljucivanju o
sastavu zajednica
ptica

LeBien et al.,
2020

A pipeline for
identification of bird
and frog species in
tropical soundscape
recordings using a
convolutional neural
network

Razvoj CNN cevovoda za
identifikaciju vrsta ptica i
zaba u tropskim zvu¢nim

pejzazima

Uspostavljen efikasan
pristup za automatsku
identifikaciju vrsta u
kompleksnim
tropskim staniStima

Pahuja &
Kumar, 2021

Sound-spectrogram
based automatic bird
species recognition
using MLP classifier

Klasifikacija vrsta ptica na
osnovu spektrogramskih
obeleZja primenom
viSeslojnog perceptrona

Potvrdena
izvodljivost ranijih,
jednostavnijih
arhitektura za
prepoznavanje vrsta

Sanchez et al.,
2021

Bioacoustic
classification of avian
calls from raw sound
waveforms with an

Primena dubokog ucenja
direktno nad sirovim
zvuénim talasnim

Otvoren pristup
klasifikaciji pti¢jih
zova bez oslanjanja

oblicima, bez ru¢nog na predobradu poput
open-source deep ) . -
. . izdvajanja obeleZja MFCC
learning architecture
Nighthawk: acoustic . Omoguceno
o Razvoj sistema za o

monitoring of X L . kontinuirano,
Van Doren et . akusti¢ko pracenje noéne :

nocturnal bird automatizovano

al., 2024

migration in the
Americas

migracije ptica na Sirokom
geografskom podrucju

pracenje migratornih
obrazaca
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3.2. Istrazivanja u oblasti EEG analize i neurodijagnostike epilepsije

Primena vestacke inteligencije u analizi EEG signala razvijala se od klasi¢nih
algoritama masinskog ucenja, poput klasifikatora zasnovanih na metodi potpornih vektora
(Support Vector Classifier, SVC), ka savremenim arhitekturama dubokog ucenja, sposobnim

da direktno modeluju sekvencijalnu i nelinearnu prirodu mozdane aktivnosti.

Tabela 2. Pregled istrazivanja u oblasti EEG analize i neurodijagnostike epilepsije

Paldino et al.,
2014

contribution of
individual white
matter pathways to
language function in
pediatric epilepsy
patients

Primena modela slucajne
Sume za predvidanje
jezickih deficita na osnovu
traktografije difuzionog
tenzorskog snimanja kod
pedijatrijskih pacijenata

Naziv autora | Naziv rada Opis istraZivanja -Rezuvl-tat .
istrazivanja
: Potvrdena korisnost
Automated EEG Rregled te.h nlka} ol?rade analitickih metoda
Acharya et analysis of epilepsy. A signala primenjenih na kao pomoc¢nog alata
al., 2013 st prepsy. automatsku analizu EEG P g adla,
review . o uz prostor za dalje
zapisa kod epilepsije ;
unapredenje
Potvrden potencijal
. v VI za brze 1 preciznije
Kaur et al., Artificial intelligence .Preg.led primene v estack.e. tumacenje EEG
o inteligencije u dijagnostici L
2021 in epilepsy . .. zapisa 1 ranije
epilepsije .
prepoznavanje
atipi¢ne aktivnosti
Sumirane prednosti i
Machine learning for | Sistematski pregled ogranicenja
Rasheed et predicting epileptic modela masinskog uc¢enja | postojecih pristupa,
al., 2021 seizures using EEG za predvidanje bez isticanja
signals: A review epilepti¢nih napada univerzalno
superiornog resenja
Pregled primena SVC modeli ostvarili
i . . . o
Abbasi & Machine learning klaslfilkgcz(')mh qlgorltama, tacnost Oq 01.{0v$6 %,
L . ukljucujuci klasifikatore dok su neimidzing
Goldenholz, | applications in . . 2
2019 epilepsy zasnovane na potpornim dijagnosticki pristupi
vektorima (SVC), u postizali tacnost 80-
dijagnostici epilepsije 86%
Independent Ostvarena osetljivost

od 100% 1
specifi¢nost od
95,4%, uz
ogranic¢enja
indirektne prirode
traktografije
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Naziv autora | Naziv rada Opis istrazivanja .Rezuvl.tat .
istrazivanja
Deep learning in Pregled arhvltelftura Ukazano da hibridni i
. . dubokog ucenja (CNN, : .
intracranial EEG for attention modeli
. . LSTM, transformer, .
Qamar et al., | seizure detection: o . unapreduju
hibridni modeli) L
2025 Advances, challenges, . . . generalizaciju
. primenjenih na detekciju .
and clinical . . nezavisnu od
o napada u intrakranijalnom .
applications EEG-u pacijenta
Deep learnin Potvrden trend ka
P g Sveobuhvatan pregled hibridnim i attention-
approaches for EEG- . . . 3
primena dubokog ucenja u | potpomognutim
Lyu, 2026 based healthcare : .
o EEG zdravstvenim arhitekturama u
applications: A o
comprehensive review aplikacijama odnosu na
jednostruke modele
Epileptic seizure
detection from EEG Kombinacija 1D CNN- Postignuta visoka
Kashefi signals based on 1D | LSTM modela sa tacnost klasifikacije
Amiri et al., CNN-LSTM deep diskretnom wavelet napada na javno
2025 learning model using | transformacijom u dostupnim EEG
discrete wavelet predobradi EEG signala skupovima podataka
transform

3.3. Istrazivanja u oblasti primene metaheuristicke optimizacije na
modele dubokog ucenja

PodeSavanje hiperparametara modela dubokog ucenja prepoznato je kao NP-tezak
problem, usled ¢ega su metaheuristicki algoritmi sve viSe prihvaceni kao prakti¢no reSenje.

......

direktno srodne problemima razmatranim u ovoj disertaciji.

Tabela 3. Pregled istraZivanja u oblasti primene metaheuristicke optimizacije na modele
dubokog ucenja

Naziv autora

Naziv rada

Opis istrazivanja

Rezultat
istrazivanja

Nassif et al.,
2019

Speech emotion
recognition using
convolutional neural
networks

Primena metaheuristicke
optimizacije
hiperparametara CNN
modela u zadatku
prepoznavanja emocija u
govoru

Postignuto efikasno
podesavanje
hiperparametara uz
smanjenje racunskog
opterecenja, bez
znacajnog gubitka
tacnosti
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Naziv autora

Naziv rada

Opis istraZivanja

Rezultat
istrazivanja

SwarmCNN: an
efficient method for

Potvrdena efikasnost

Podesavanje s .
25| I e O | T
’ PSO and ABC modela kombinacijom podegavanju CNN
Iy PSO i ABC algoritama .
metaheuristic arhitektura
algorithms
i comohionl | Klesifikeciiaotpada | FERER
Tasic et al., neural networks tuned gfjl;zzn&?efpfgnﬁ?gela klasifikacije u odnosu
. metaheuristikom . .
algorithm hiperparametrima
Metaheuristic
optimizers integrated | Integracija
Padmavathi & with vision me‘FahF: uristickih .. Iljfizg:ﬁjniiost
Ganesan transformer model for | optimizatora sa vision metaheuristika i van
2005 ’ severity detection and | transformer modelom za Klasiénih CNN
classification via procenu tezine bolesti na hitekt
multimodal COVID- | medicinskim snimcima arhitextura
19 images
Two-tier deep and . .
machine lea;{;ing Dvoslojni Oler (CN.N * Potvrdena efikasnost
approach optimized ansgmbl Klasifikatori) dvoslojne arhitekture
Villoth et al., | by adaptive multi- optimizovan i FA optimizacije
2025 ’ population firefly modlﬁkovanlm analogne pristupu’
algorithm for alg01‘r1tn.1‘o m svica za primenjenom u ovoj
software defects predikciju softverskih disertaciji
prediction defekata

. . .. Potvrdena
Anomaly detection in | Detekcija anomalija u rin‘;enl'ivost
ECG using recurrent | EKG signalima primenom fne tahe 1J1 risticki
Jovanovic et | networks optimized by | rekurentnih mreza optimizovanih
al., 2023 modified optimizovanih ré’kuren e
metaheuristic modifikovanom fiziolotke vremenske
algorithm metaheuristikom .
serije
. ) ) Potvrdena
Viswanathan Gain-based green ant | Primena energetski svesne rin‘;enl'ivos t 101
& colony optimization varijante algoritma E SOV aJnih d
Ravichandran Jor 3D path planning | kolonije mrava na metaheuristika na
> | on remote sensing trodimenzionalno .
2025 kontinualne,

images

planiranje putanje

prostorne probleme
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Naziv autora | Naziv rada Opis istraZivanja .Rezuvl.tat .
istrazivanja
Kombinacija genetsko Potvrdena
GA-LDA approach . Ja & & fleksibilnost
. ; . algoritma sa latentnom .
Ozcalci & for topic modeling in > . genetskog algoritma u
- ; . Dirihleovom alokacijom . .
Kilic, 2025 Turkish accounting X diskretnim,
. za modelovanje tema u :
and finance articles tekstualnim
tekstu .
reprezentacijama

3.4. Kriti¢ki osvrt na postojeéa istrazivanja

Pregled sprovedenih istrazivanja ukazuje na nekoliko sistematskih ogranicenja. U
oblasti bioakusticke klasifikacije, MFCC, CNN i metaheuristicka optimizacija pojedinacno su
dobro istrazeni, ali njihova kombinacija gotovo se isklju¢ivo primenjuje u zadacima usmerenim
na ¢oveka, poput prepoznavanja govora ili emocija, dok je primena na klasifikaciju zova ptica,
a narocito na blisko srodne vrste koje dele isto staniSte, ostala uglavnom neistrazena. Dodatno,
u pregledanim studijama zamena zavrSnog, potpuno povezanog sloja CNN arhitekture
snaznijim ansambl klasifikatorima retko je kombinovana sa metaheuristickom optimizacijom
oba nivoa hibridnog okvira, iako srodna istrazivanja iz oblasti predikcije softverskih defekata
(J. P. Villoth et al., 2025) ukazuju na potencijal ovakvog pristupa. Nijedno od pregledanih
istrazivanja ne primenjuje modifikovan VNS algoritam, niti bilo koju varijantu koja eksplicitno
kombinuje mehanizme promenljivog susedstva sa dodatnim mehanizmom pretrage poput FA
algoritma, za potrebe podesavanja hiperparametara ovakvog dvoslojnog okvira.

U oblasti neurodijagnostike, pregledana istrazivanja pokazuju jasan pomak od klasi¢nih
algoritama maSinskog ucenja, ograni¢enih nesposobnoséu da modeluju sekvencijalne
zavisnosti, ka arhitekturama dubokog ucenja, uklju¢ujué¢i CNN, LSTM 1 hibridne, paznjom
potpomognute (attention-based) modele. Ipak, ove arhitekture po pravilu oslanjaju se na vece
mreze 1 duZe rezime obucavanja, retko ukljuCuju sistematicnu fazu optimizacije
hiperparametara, 1 gotovo nijedno pregledano istraZzivanje ne razmatra GRU arhitekturu, iako
ona, u poredenju sa LSTM-om, nudi jednostavniju strukturu uz zadrzavanje sposobnosti
modelovanja dugoro¢nih vremenskih zavisnosti. Primena PSO algoritma, a narocito njegove
modifikovane varijante svesne raznovrsnosti populacije, na podeSavanje GRU hiperparametara
u kontekstu EEG detekcije anomalija, do sada nije razmatrana u pregledanoj literaturi.

Konacno, iako je metaheuristicka optimizacija uspe$no primenjena u brojnim,
medusobno vrlo razli¢itim domenima, poput predikcije softverskih defekata, detekcije
anomalija u EKG signalima, planiranja putanje i modelovanja tema u tekstu, ova raznovrsnost
primena ukazuje na opStu primenljivost pristupa, ali istovremeno otkriva da modifikacije
usmerene na eksplicitno regulisanje odnosa eksploracije i eksploatacije, poput onih predlozenih
u ovoj disertaciji (IAVNS 1 DADPSO), ostaju retko zastupljene, a njithova primena na
bioakusticku klasifikaciju i EEG analizu anomalija do sada nije bila predmet sistematskog
istrazivanja. Upravo ovaj dvostruki nedostatak, kako u pogledu specifi¢nih primena, tako i u
pogledu samih metaheuristi¢kih modifikacija, predstavlja osnovu i opravdanje istraZivanja
sprovedenog u ovoj disertaciji.
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4. Metodologija nauc¢nog doprinosa rada

Za razliku od prethodnog poglavlja, u kome je sistematizovana i kriticki sagledana
postojeca literatura, ovo poglavlje fokusira se isklju¢ivo na originalan nau¢ni doprinos ove
disertacije. Predstavljena su dva predlozena hibridna okvira za klasifikaciju kompleksnih
signalnih podataka, kao i dva modifikovana metaheuristicka algoritma razvijena za potrebe
podesavanja njihovih hiperparametara: iteraciono svestan VNS algoritam (IAVNS), namenjen
optimizaciji dvoslojnog okvira za klasifikaciju zova ptica, i dinamicki prilagodljiv PSO
algoritam svestan raznovrsnosti populacije (DADPSO), namenjen optimizaciji GRU modela za
detekciju anomalija u EEG signalima.

4.1. PredloZeni dvoslojni hibridni okvir za klasifikaciju zova ptica

Predlozeni okvir za klasifikaciju zova ptica strukturiran je kao dvoslojni sistem ucenja,
u kome se konvoluciona neuronska mreza i ansambl klasifikatori zasnovani na pojac¢avanju
gradijenta kombinuju u jedinstven optimizacioni proces (Dogandzic, Zivkovic, et al., 2026). U
prvom sloju, hiperparametri CNN klasifikatora, koji obraduje spektrogramske reprezentacije
zova ptica, kodirani su kao parametri kandidat-reSenja unutar populacije metaheuristickog
algoritma, a optimizacija se sprovodi iterativhim azuriranjem, obucavanjem i evaluacijom
modela sve dok se ne dostigne kriterijum konvergencije. Nakon §to je pronadena optimalna
konfiguracija CNN mreZe, njen zavr$ni, potpuno povezani izlazni sloj se uklanja, a izdvojene,
hijerarhijski naucene reprezentacije obelezja prosleduju se u drugi sloj okvira.

U drugom sloju, obelezja izdvojena konvolucionom mrezom koriste se kao ulaz za
ansambl klasifikatore zasnovane na pojacavanju gradijenta, CatBoost i LightGBM, ¢iji su
hiperparametri, na isti na¢in kao i kod CNN sloja, kodirani kao parametri jedinki unutar
populacije i podvrgnuti dodatnoj metaheuristickoj optimizaciji. Na ovaj nacin se kona¢na
klasifikacija ne prepusta standardnom izlaznom sloju CNN arhitekture, ve¢ robusnijim,
nezavisno optimizovanim ansambl klasifikatorima, koji nad ovako pripremljenim obelezjima
po pravilu ostvaruju bolje rezultate. Sematski prikaz ovog hijerarhijskog optimizacionog
procesa prikazan je na Slici 1.

PredloZeni okvir projektovan je modularno, tako da svaka njegova komponenta moze
funkcionisati nezavisno, a optimizacioni mehanizam nije ograni¢en na jedan metaheuristicki
algoritam, ve¢ moze ugraditi 1 alternativne optimizatore, §to je iskoriS¢eno 1 u eksperimentalnoj
fazi ovog istrazivanja radi poredenja predloZene modifikacije sa viSe savremenih
metaheuristika.
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Slika 1. Dijagram toka predloZenog dvoslojnog okvira

4.2. Modifikovani algoritam pretrage promenljivog susedstva (IAVNS)

Osnovna varijanta VNS algoritma predstavlja snazan optimizator, ali, poput drugih
metaheuristickih metoda, poseduje odredena ogranicenja. Opsezne simulacije nad skupovima
benchmark tunkcija pokazale su da, iako VNS ispoljava snaznu sposobnost eksploracije, u
kasnijim iteracijama mu nedostaje dovoljna snaga eksploatacije, upravo u fazi u kojoj bi
pretraga trebalo da se usmeri na finije rafiniranje reSenja unutar ve¢ identifikovanih,
obecavajucih regiona prostora pretrage. Da bi se ovo ogranicenje otklonilo, u ovoj disertaciji
predloZena je integracija postupka pretrage svojstvenog FA (Firefly Algorithm) algoritmu
(Yang & Slowik, 2020), poznatog po snaznim performansama eksploatacije.

Na pocetku izvrSavanja, reSenja se azuriraju standardnim VNS postupkom pretrage,
opisanim jednacinama (18)-(20). Kako izvrSavanje algoritma napreduje, eksploatacija se
dodatno pojac¢ava primenom postupka pretrage preuzetog iz FA algoritma, definisanog
jednacinom (28):

XP = X!+ By - e V(X! — XE) + at(c — 0.5) (28)

U okviru ove jednacine, X{ i X/ oznaCavaju pozicije jedinke (firefly) i i ,svetlije"

jedinke (brighter firefly) j (sa boljom vrednosc¢u funkcije cilja) u iteraciji t. Jedinka i se krece
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ka jedinki j, vodena privla¢noS¢u i medusobnim rastojanjem. Pocetna privlacnost na rastojanju
r = 0 data je parametrom f,, po pravilu ograni¢enim na interval [0, 1], koji odreduje koliko
snazno se jedna jedinka (svica) privlaci ka drugoj kada su medusobno veoma blizu. Rastojanje
izmedu jedinki i i j predstavlja Euklidsko rastojanje 7;;, koje utiCe na privlacnost koja
eksponencijalno opada sa kvadratom rastojanja, pri ¢emu koeficijent apsorpcije svetlosti ¥
kontroliSe brzinu tog opadanja. Parametar a uvodi nasumicnost radi izbegavanja prevremene
konvergencije, dok je k slu¢ajna promenljiva sa Gausovom raspodelom, koja obezbeduje
simetri¢nost perturbacija oko nule. Na ovaj nacin, jednacina (28) omogucava FA algoritmu da
uspesno uravnotezi eksploataciju, odnosno kretanje ka svetlijim jedinkama, i eksploraciju,
odnosno nasumic¢nu pretragu.

Naizmeni¢na primena ova dva postupka pretrage tokom kasnijih faza izvrSavanja
algoritma regulisana je parom novouvedenih kontrolnih parametara. Prvi parametar, parametar
promenljive pretrage vs, odreduje trenutak u kome modifikovana metaheuristika pocinje
naizmeni¢no da primenjuje VNS 1 FA mehanizme pretrage. Kada je zadovoljen uslov t > vs,
algoritam pocinje naizmeni¢no da primenjuje oba postupka pretrage. Vrednost vs odredena je
empirijski kao round (maxIter/3), $to u sprovedenim simulacijama iznosi 3, s obzirom na to
da je maxIter = 8.

Drugi kontrolni parametar, parametar rezima pretrage sm, na nivou svake pojedinacne
jedinke odreduje da li ¢e se u datoj iteraciji primeniti VNS ili FA pretraga. Svaka jedinka u
populaciji generise slu¢ajan broj rnd na intervalu [0,1]. Ukoliko je rnd < sm, jedinka
nastavlja VNS pretragu, u suprotnom primenjuje FA pretragu. Vrednost ovog parametra opada
tokom iteracija, ¢cime se u kasnijim fazama pretrage postepeno naglasava FA mehanizam, u
trenutku kada je metaheuristika ve¢ dovoljno konvergirala. Pocetna vrednost sm = 0,8
odredena je empirijski, i smanjuje se tokom iteracija prema jednacini (29):

SMy -1

SthSmt_l— 10

(29)

Ovako modifikovana varijanta VNS metaheuristike naziva se iteraciono svestan VNS
({teration Aware VNS, IAVNS), s obzirom na to da algoritam prilagodava sopstveno ponasanje
u zavisnosti od trenutne iteracije. Pseudokod koji sumira funkcionisanje IAVNS-a je
predstavljen u Algoritmu 1.

Postupak algoritma moZe se sumirati na slede¢i na¢in: nakon inicijalizacije populacije,
u svakoj iteraciji se za svaku jedinku proverava da li je zadovoljen uslov t < vs; ako jeste,
primenjuje se standardna VNS pretraga; ako uslov nije zadovoljen, generiSe se slucajan broj
koji, u zavisnosti od vrednosti sm, odreduje da li ¢e se primeniti VNS ili FA pretraga. Postupak
se ponavlja do ispunjenja kriterijuma zaustavljanja, nakon ¢ega se vraca jedinka sa najboljom
vrednosc¢u funkcije cilja.
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Algoritam 1. Pseudokod IAVNS metaheuristike

Algoritam 1: IAVNS pseudokod

Generisi pocetni skup jedinki (X)
dok t < maxIter radi
izracunaj vrednost funkcije cilja za svaku jedinku
za svaku jedinku iz X radi
ako t < vs onda
izvr$i VNS pretragu prema jednacinama (18), (19) i (20)
suprotno
ako rnd < sm onda
izvr$i VNS pretragu prema jednacinama (18), (19) i (20)
suprotno
izvr$i FA pretragu prema jednacini (28)
kraj ako
kraj ako
kraj za
kraj dok

vrati jedinku sa najboljom vrednosS¢u funkcije cilja

Buduéi da predlozena modifikacija ne uvodi dodatna izraCunavanja funkcije cilja
(fitness function evaluations, FFEs) u odnosu na baznu verziju algoritma, racunska slozenost
IAVNS ostaje identi¢na sloZenosti originalnog VNS algoritma, izrazena kao O(N X T X
kmax), gde N predstavlja broj kandidat-reSenja, T broj iteracija, a k4, broj razmatranih
struktura susedstva.

4.3. Predlozeni GRU okvir za detekciju anomalija u EEG signalima

Za razliku od okvira predlozenog za klasifikaciju zova ptica, koji je dvoslojan, okvir
predloZen za detekciju anomalija u EEG signalima zasniva se na jedinstvenoj GRU arhitekturi,
¢ija je matematiCka formulacija (kapija azuriranja, kapija resetovanja, kandidat skrivenog stanja
1 konacno skriveno stanje) detaljno opisana u poglavlju posve¢enom teorijskim osnovama ove
disertacije (Dogandzic, Bacanin, et al., 2026). Hiperparametri GRU modela, ukljucujuéi stopu
ucenja, stopu isklju¢ivanja neurona, broj epoha, broj GRU slojeva 1 broj neurona po sloju,
kodirani su kao parametri kandidat-reSenja unutar populacije, a njihovo podeSavanje
sprovedeno je primenom modifikovanog PSO algoritma predloZzenog u ovoj disertaciji,
opisanog u narednom potpoglavlju.

Osim optimizacije hiperparametara, dizajn predloZenog okvira obuhvata i dodatne
mehanizme koji doprinose stabilnosti treniranja i kvalitetu ulaznih podataka. Ulazna sekvenca
modela formirana je na osnovu unapred definisanog broja lagova, odnosno prethodnih
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vremenskih koraka signala koji se koriste za predikciju trenutnog stanja, ¢ime se GRU
arhitekturi omogucéava da uhvati kratkoro¢ne vremenske zavisnosti karakteristicne za EEG
aktivnost. Dodatno, ulazni podaci se pre treniranja normalizuju, ¢ime se ublazavaju razlike u
amplitudi izmedu pojedinacnih segmenata i doprinosi brzoj i stabilnijoj konvergenciji tokom
optimizacionog procesa.

4.4. Modifikovani algoritam optimizacije rojem dcestica svestan
raznovrsnosti populacije (DADPSO)

Standardni PSO algoritam i dalje predstavlja snazan optimizacioni alat u brojnim
savremenim primenama. Ipak, njegova sposobnost eksploracije po pravilu opada tokom
kasnijih iteracija, $to moze dovesti do smanjene efikasnosti pretrage. Da bi se ovo ogranicenje
otklonilo, modifikovani PSO algoritam predlozen u ovoj disertaciji integriSe mehanizam kojim
se eksplicitno reguliSe raznovrsnost populacije. Visoka raznovrsnost korisna je u pocetnim
fazama pretrage, omogucavajuci Siru eksploraciju, dok bi u kasnijim fazama algoritam trebalo
postepeno da se usmeri ka koncentrisanijoj eksploataciji. Slede¢i ovaj princip, predloZena
varijanta dinamicki prilagodava raznovrsnost, podsti¢u¢i eksploraciju u ranim fazama i
pojacavajuéi intenzifikaciju kako pretraga napreduje.

Raznovrsnost populacije kvantifikovana je L1 normom (Cheng & Shi, 2011), koja
odrazava stepen rasprostranjenosti kandidat-reSenja duz dimenzija prostora pretrage. Ukoliko
N predstavlja broj resenja, a D dimenzionalnost problema, mera raznovrsnosti L; izraCunava se
prema slede¢im jednac¢inama (30)-(32):

_ 1
i=1
N
14 1 v
i=1
p 1 P D 14 2
DvP == j =17 D] (32)

gde x; predstavlja srednju poziciju svih jedinki u dimenziji j, a vap predstavlja izraCunatu
vrednost raznovrsnosti za tu dimenziju. Na pocetku izvrSavanja algoritma raznovrsnost bi
trebalo da bude relativno visoka, a zatim postepeno da opada kako pretraga napreduje. Da bi se
ovakav obrazac podstakao, modifikovani PSO uvodi dinamicki prag (¢hreshold) Dv,, kojim se
ograniCava prihvatljiv opseg raznovrsnosti. Kad god je u nekoj iteraciji zadovoljen uslov Dv, <
Dv,, deo populacije se ponovo generise.

Za sprovodenje ove strategije uveden je dodatni parametar, NRS, kojim se odreduje broj
najlosije rangiranih reSenja koja se zamenjuju novogenerisanim kandidatima kad god
raznovrsnost populacije padne ispod propisanog praga. U preliminarnim eksperimentima
testirane su vrednosti NRS € {1, 2, 3,4}, uz istu veli¢inu populacije od Sest jedinki kao i u

43



glavnim eksperimentima. Rezultati su pokazali da NRS = 1 regenerise premali broj jedinki da
bi se efikasno obnovila raznovrsnost populacije nakon Sto Dv, padne ispod praga. Sa druge
strane, vrednosti NRS > 3 zamenjuju najmanje polovinu relativno male populacije u jednom
koraku, ¢ime se naruSavaju akumulisane informacije o pretrazi i usporava konvergencija.
Podesavanje NRS = 2 pokazalo se kao najpovoljniji kompromis, jer obnavlja raznovrsnost
populacije uz ocuvanje dve trec¢ine postojeceg roja. Zbog toga je vrednost NRS = 2 usvojena u
svim narednim eksperimentima. Ova preliminarna ispitivanja koriS¢ena su kao korak selekcije
parametara, dok su sva glavna poredenja u 30 nezavisnih pokretanja sprovedena sa NRS = 2.
Shodno tome, izabrana vrednost smatra se odgovaraju¢om za usvojenu veli¢inu populacije od
Sest Cestica, ali se ne tvrdi da je univerzalno optimalna za druge veliCine populacije ili druge
optimizacione probleme. Pocetni prag Dv,, izraCunava se prema jednacini (33):

NP

(ub; — 1b))
bvo=) S e
j=1

a zatim se ova vrednost azurira u svakoj iteraciji prema jednacini (34):
t
th+1 :th _th '? (34)

gde t oznacava tekucu iteraciju, a T ukupan broj iteracija. Usled ovoga, Dv; se postepeno
smanjuje tokom izvrSavanja algoritma, ¢ime se pretraga postepeno usmerava ka intenzivnijoj
eksploataciji. Ovaj mehanizam je minimalne racunske sloZenosti i ne uvodi dodatno vremensko
ili memorijsko opterecenje. Ovako unapredeni pristup nazvan je Diversity-Aware Dynamic
PSO (DADPSO), a njegov pseudokod dat je u Algoritmu 2.

Algoritam 2. Pseudokod DADPSO metaheuristike

Algoritam 2: DADPSO pseudokod

Generisi pocetnu populaciju (P)
izradunaj Dv¢ i inicijalizuj Dv:
dok t < T radi
izvr$i standardnu PSO pretragu
izracunaj fitnes vrednost svih jedinki u P
ako Dv, < Dv: onda
zameni NRS najloSijih jedinki u P novogenerisanim kandidatima
kraj ako
azuriraj Dv:
kraj dok

vrati jedinku sa najvecom fitnes vrednoScu
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Postupak algoritma sumira se na sledeci nacin: nakon generisanja pocetne populacije i
izraCunavanja pocetnog praga Dv,,, u svakoj iteraciji sprovodi se standardna PSO pretraga,
nakon Cega se evaluira funkcija cilja svih kandidata; ukoliko je zadovoljen uslov DvP < Dv,,
najlosije rangiranih NRS jedinki zamenjuje se novogenerisanim kandidatima; prag Dv; se
potom aZzurira, a postupak ponavlja do ispunjenja kriterijuma zaustavljanja, nakon ¢ega se vraca
jedinka sa najviSom vrednos¢u funkcije cilja.

5. Metodologija istrazivanja

U ovom poglavlju opisuje se eksperimentalna provera oba doprinosa predstavljena u
poglavlju 4, dvoslojnog CNN-CatBoost/LightGBM okvira optimizovanog algoritmom IAVNS
za klasifikaciju vrsta ptica na osnovu audio signala (Dogandzic, Zivkovic, et al., 2026) i GRU
modela optimizovanog algoritmom DADPSO za detekciju anomalija u EEG signalima
(Dogandzic, Bacanin, et al., 2026). Za svaki doprinos detaljno se opisuju koris¢eni skup
podataka, priprema podataka, eksperimentalno okruzenje, podesavanje hiperparametara,
dobijeni rezultati 1 njihova statisticka validacija, kao 1 poredenje sa alternativnim
metaheuristickim algoritmima.

5.1. Eksperimentalna provera okvira za klasifikaciju vrsta ptica

U okviru ovog potpoglavlja detaljno se opisuje eksperimentalna provera predlozenog
dvoslojnog CNN-CatBoost/LightGBM okvira za klasifikaciju zova ptica, optimizovanog
algoritmom IAVNS (Dogandzic, Zivkovic, et al., 2026). Najpre se predstavljaju koris¢eni skup
podataka 1 postupak pripreme podataka, nakon Cega sledi opis eksperimentalnog okruzenja 1
podesSenih hiperparametara za svaki od tri modela uklju¢ena u okvir (CNN, CatBoost i
LightGBM). Potom se prikazuju i analiziraju rezultati simulacije za svaki od tri modela
ponaosob, kao i sveobuhvatna analiza performansi i statisticka validacija dobijenih rezultata u
odnosu na alternativne metaheuristicke algoritme. Na kraju, sprovedena je interpretacija
najuspesnijeg dobijenog modela primenom SHAP metode, kako bi se objasnio uticaj
pojedinacnih obelezja na konacnu klasifikacionu odluku modela.

5.1.1. Opis skupa podataka i priprema podataka

IstraZivanje je sprovedeno na javno dostupnom skupu podataka koji sadrzi audio-
snimke 114 vrsta ptica, dostupnom na platformi Kaggle
(https://www.kaggle.com/datasets/soumendraprasad/sound-of-114-species-of-birds-till-2022).
Zbog velikih racunskih zahteva eksperimenata, analiza je ograniCena na Sest vrsta ptica: andski
gvan (Andean guan), Bartletov tinamu (Bartlett's tinamou), bradati gvan (bearded guan),

plavogrli gvan (blue-throated piping guan), Kauka gvan (Cauca guan) 1 talasasti tinamu
(undulated tinamou). Ove vrste nisu odabrane nasumi¢no, ve¢ zato Sto dele isti geografski
staniSni prostor u Juznoj Americi, $to ih €ini ekoloski relevantnim za zajednicko prac¢enje. U
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praksi, razlikovanje vrsta koje se nikada ne javljaju na istom podrucju imalo bi ograni¢enu
prakti¢nu vrednost za pracenje biodiverziteta. Shodno tome, istrazivanje demonstrira pogodnost
metode za pracenje specifi€no po staniStu, a ne kao univerzalni klasifikator svih 114 vrsta.
Spektrogramski uzorci koji odgovaraju posmatranim vrstama ptica prikazani su na Slici 2.

Slika 2. Primeri spektrograma za posmatrane vrste ptica

Modeli su validirani osnovnim skupom metrika: ta¢no$¢u (accuracy), preciznoséu
(precision), osetljivoséu (sensitivity/recall) i F1-merom (f1-measure). Matthews-ov koeficijent
korelacije (MCC) odabran je kao funkcija cilja koju je potrebno maksimizovati, s obzirom na
to da MCC posebno dobro odrazava kvalitet klasifikacije kod neuravnotezenih skupova
podataka, jer za razliku od sirove tac¢nosti uzima u obzir sve Cetiri komponente matrice
konfuzije i ravnomerno nagraduje ta¢nu klasifikaciju svih klasa, ne favorizujuéi vecinske klase.
Pored MCC, pracena je i greska klasifikacije (1 — tacnost), koriS¢ena kao indikatorska funkcija
tokom eksperimenata.

5.1.2. Eksperimentalno okruZenje i podeSavanje hiperparametara

U prvom sloju predlozenog okvira optimizovani su hiperparametri CNN modela. Tabela
4 prikazuje opsege pretrage za stopu ucenja (learning rate), dropout, broj epoha, broj CNN
slojeva, broj potpuno povezanih (dense) slojeva i broj neurona po sloju. Preostali parametri
CNN modela fiksirani su na sledece vrednosti: ciljna veliina (farget size) slike (32%32),
veli¢ina batch-a 512, RGB rezim boja 1 kategoricki rezim klase (class mode).
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Tabela 4. Opsezi pretrage hiperparametara CNN modela

Hyperparameter Limit (low) Limit (high)
Learning rate 0.0001 0.003
Dropout 0.05 0.2

Epochs 100 300

CNN layers 1 2

Dense layers 1 2

Neurons per layer 32 128

Medurezultati (intermediate outputs) CNN modela prosledeni su drugom sloju okvira.
Ovi rezultati/izlazi prikupljeni su tokom procesa CNN Kklasifikacije za svaki uzorak iz skupa
podataka, a zatim podeljeni na novi skup od 70% za obuku i 30% za testiranje, koji je koris¢en
za optimizaciju CatBoost 1 LightGBM modela. Tabela 5 prikazuje opsege pretrage
hiperparametara CatBoost modela (stopa ucenja, col sample by level, subsample, broj iteracija,
dubina, minimalan broj podataka po listu), dok Tabela 6 prikazuje opsege pretrage
hiperparametara LightGBM modela (broj rundi, maksimalna dubina, broj listova, minimalna
tezina po detetu, feature fraction, bagging fraction, minimalni split gain, A L1 1 A Lo
regularizacija, stopa ucenja). Ovi hiperparametri odabrani su jer je poznato da imaju najveci

uticaj na performanse modela.

Tabela 5. Opsezi pretrage hiperparametara CatBoost modela

Parameter Limit (low) Limit (high)
Learning rate 0.001 0.1

Col sample by level (CBL) 0.05 1

Subsample 0.05 1

Iterations 50 100

Depth 1 5

Minimum data in leaf (MDL) 1 10
Tabela 6. Opsezi pretrage hiperparametara LightGBM modela

Parameter Limit (low) Limit (high)
Number of rounds 50 100

max depth 5 10

Number of leaves 24 45

min child weight 5 60

Feature fraction 0.1 0.9

Bagging fraction 0.5 1

min split gain 0.001 0.1

A L (regularization) 0 5

A L2 (regularization) 0 3

Learning rate 0.01 0.9
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Predlozeni algoritam IAVNS koriS¢en je za podeSavanje oba sloja okvira klasifikacije,
anjegovi rezultati uporedeni su sa nekoliko snaznih optimizacionih algoritama: osnovnim VNS
(Variable Neighborhood Search), GA (Genetic Algorithm), PSO (Particle Swarm
Optimization), COA (Crayfish Optimization Algorithm), ChOA (Chimp Optimization
Algorithm), SCHO (Sinh Cosh Optimizer) 1 algoritmom COLSHADE. Svi optimizatori
implementirani su sa podrazumevanim podeSavanjima preporuc¢enim od strane njihovih autora.
U prvom sloju okvira, algoritmi su koris¢eni za podesavanje CNN modela sa populacijom od 6
jedinki, 8 iteracija po izvrSavanju i 30 nezavisnih izvrSavanja. Za optimizaciju CatBoost 1
LightGBM modela u drugom sloju, algoritmi su ponovo koriS¢eni sa 6 jedinki, 8 iteracija po
izvrSavanju, ali sa 15 nezavisnih izvrSavanja.

5.1.3. Rezultati simulacije CNN-a prvog sloja

Eksperimentalni rezultati prvog nivoa okvira, gde je CNN podeSavan u odnosu na
funkciju cilja (maksimizacija MCC vrednosti), prikazani su u Tabeli 7. PredloZzeni IJAVNS
algoritam postigao je najbolji rezultat, sa MCC vrednos¢u od 0,598521 u svom najuspesnijem
izvrS§avanju. Stohasticka priroda metaheuristickih algoritama vidljiva je u preostalim
metrikama, gde su razli¢ite metode bile najuspesnije u razli¢itim kategorijama. Najbolji rezultat
u najgorem izvrSavanju postigao je PSO, sa MCC vrednoscu od 0,523017. Najbolje srednje i
medijalne vrednosti postigao je GA, dok je najstabilnije rezultate, na Sta ukazuju najniZe
standardno odstupanje 1 varijansa, postigao elementarni VNS algoritam, koji je, medutim, ostao
primetno iza ostalih metaheuristika po relevantnijim metrikama performansi.

Tabela 7. Vrednosti funkcije cilja simulacije CNN-a prvog sloja

Method Best Worst Mean Median Std Var
CNN-IAVNS 0.598521 0.504386 | 0.5426297 | 0.524982 | 0.040405 | 0.001633
CNN-VNS 0.533274 | 0.504534 | 0.5225025 0.529699 | 0.012789 | 0.000164
CNN-GA 0.563441 0.507144 | 0.5427207 | 0.557577 | 0.025270 | 0.000639
CNN-PSO 0.556105 0.523017 | 0.5373234 | 0.532848 | 0.013874 | 0.000192
CNN-COA 0.553519 | 0.500482 | 0.5233732 | 0.516119 | 0.022252 | 0.000495
CNN-ChOA 0.546586 | 0.494536 | 0.5250224 | 0.533946 | 0.022166 | 0.000491
CNN-SCHO 0.539225 0.501063 | 0.5253708 | 0.535824 | 0.017244 | 0.000297
CNN-COLSHADE | 0.537300 | 0.506874 | 0.5244573 0.529199 | 0.012866 | 0.000166

Rezultati funkcije cilja vizuelizovani su pomocu violin i swarm dijagrama prikazanih na
Slici 3. Iako predlozeni IAVNS nije proizveo najstabilnije rezultate, metode koje su pokazale
vecu stabilnost tokom nezavisnih izvrSavanja nisu uspele da dostignu ukupno najbolju
performansu ostvarenu u najboljem izvrSavanju IAVNS-a. Ovo se takode vidi na swarm
dijagramu, koji ilustruje raznovrsnost reSenja tokom poslednje iteracije najboljeg izvrSavanja
svakog algoritma. Dodatne vizualizacije funkcije cilja prikazane su na Slici 4 i jasno ukazuju
na snazne konvergentne sposobnosti IAVNS-a tokom njegovog najboljeg izvrSavanja, gde je

48



znacajno nadmasio ostale konkurente uprkos tome Sto je krenuo od nesto slabijih pocetnih
reSenja.

Rezultati indikatorske funkcije, odnosno greske klasifikacije, prikazani su u Tabeli 8. U
skladu sa rezultatima funkcije cilja, predlozeni IAVNS postigao je najnizu stopu greske od
0,352941. Za preostale metrike, nekoliko algoritama je proizvelo identi¢ne rezultate za najgore
izvrSavanje, GA je postigao najbolju srednju i medijalnu vrednost, dok je najvecu stabilnost
rezultata, na Sta ukazuje najmanje rasipanje (dispersion), pokazao SCHO algoritam.

Rezultati indikatorske funkcije vizuelizovani su pomocu box plot dijagrama i swarm
dijagrama prikazanih na Slici 5. lako predlozeni IAVNS nije dao najstabilnije rezultate
indikatorske funkcije, metode koje su pokazale vecu stabilnost tokom nezavisnih izvrSavanja
nisu uspele da dostignu superiornu najbolju performansu koju je ostvario najbolji IAVNS run.
Ovo se takode vidi na swarm dijagramu, koji ilustruje raznovrsnost reSenja tokom poslednje
iteracije najboljeg izvrSavanja svakog algoritma, gde je IAVNS ostvario najnizu stopu greske
klasifikacije medu svim evaluiranim metodama. Dodatne vizualizacije rezultata indikatorske
funkcije prikazane su na Slici 6 1 jasno ukazuju na snazne konvergentne sposobnosti
predloZzenog IAVNS-a tokom njegovog najboljeg izvrSavanja, gde je zna¢ajno nadmasio ostale
konkurente uprkos tome Sto je krenuo od nesto slabijih pocetnih reSenja. Treba naglasiti da
stopa greske nije koriS¢ena kao funkcija cilja u simulacijama, ve¢ isklju¢ivo kao dopunski
indikator.

Tabela 9 prikazuje Siru evaluaciju najbolje ostvarenih CNN modela po metaheuristici.
Cak i posle podesavanja, pojedini CNN modeli imali su pote§koca sa ta¢nom identifikacijom
svih klasa. Na primer, model CNN-COA nije uspeSno konvergirao, $to je rezultiralo veoma
loSom konaénom ta¢nos$¢u. Radi jasnijeg razumevanja mogucnosti svakog modela, potrebno je
razmotriti nekoliko metrika, ukljucujuéi preciznost, osetljivost i Fl-meru za svaku klasu
ponaosob, gde je predlozeni CNN-IAVNS model ostvario zadovoljavajuée vrednosti. Sto se
tiCe ukupne tacnosti medu svim evaluiranim modelima, predlozeni CNN-IAVNS model
nadmasio je konkurente, ostvarivsi vrednost od 0,647059.

Radi zaokruzivanja vizualizacija za eksperimente prvog sloja, Slika 7 prikazuje PR
krive zajedno sa matricom konfuzije najbolje ostvarenog modela, koji je u ovom slu¢aju CNN-
IAVNS. Konac¢no, najbolji skupovi CNN hiperparametara proizvedeni svakim od
optimizacionih algoritama prikazani su u Tabeli 10, radi omogucéavanja replikacije istraZivanja,
s obzirom na to da su upravo ove CNN konfiguracije proizvele rezultate prikazane u Tabeli 9.
Arhitektura najboljeg proizvedenog CNN modela, zajedno sa tapped arhitekturom korisS¢enom
za generisanje medurezultata prosledenih boosting klasifikatorima, prikazana je na Slici 8.
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Call identification of South America Bird Species - objective violin plot diagram
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Slika 3. Dijagrami raspodele funkcije cilja i rojeva simulacije CNN-a prvog sloja
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Tabela 8. Vrednosti indikatorske funkcije simulacije CNN-a prvog sloja

Method Best Worst Mean Median Std Var
CNN-IAVNS 0.352941 0.426471 0.397059 0.411765 | 0.031768 | 0.001009
CNN-VNS 0.382353 0.411765 0.397059 0.397059 | 0.012007 | 0.000144
CNN-GA 0.367647 0.426471 0.387255 0.367647 | 0.027730 | 0.000769
CNN-PSO 0.397059 0.411765 0.397059 0.397059 | 0.012007 | 0.000144
CNN-COA 0.397059 0.411765 0.411765 0.411765 | 0.012007 | 0.000144
CNN-ChOA 0.382353 0.411765 0.392157 0.382353 | 0.013865 | 0.000192
CNN-SCHO 0.411765 0.411765 0.406863 0.411765 | 0.006932 | 0.000048
CNN-COLSHADE | 0.382353 0.411765 0.397059 0.397059 | 0.012007 | 0.000144

Tabela 9. Poredenje detaljnih metrika najboljeg optimizovanog modela simulacije CNN-a prvog sloja

AT Metric Andean B_artletts Bearded th?:lol;-ed Cauca Ul.ldlllated ATy | Mheo e Weighted
Guan | tinamou | Guan Piping Guan | Timamou avg
Guan
precision | 0.750000 [ 0.800000 | 0.444444 | 0.666667 |[0.388889| 1.000000 | 0.647059 | 0.675000 | 0.685539
CNN IAVNS | recall 0.315789 | 0.888889 |0.333333 | 1.000000 |0.777778 | 1.000000 | 0.647059 | 0.719298 | 0.647059
fl-score | 0.444444 | 0.842105 | 0.380952 | 0.800000 |0.518519| 1.000000 | 0.647059 | 0.664337 | 0.627375
precision | 0.416667 | 0.800000 | 0.600000 | 0.666667 |0.444444 | 1.000000 | 0.617647 | 0.654630 | 0.627206
CNN VNS | recall 0.526316 | 0.888889 | 0.250000 | 0.750000 |[0.444444 | 1.000000 | 0.617647 | 0.643275 | 0.617647
fl-score | 0.465116 [ 0.842105 | 0.352941 | 0.705882 | 0.444444| 1.000000 | 0.617647 | 0.635082 | 0.607331
precision | 0.500000 | 0.692308 | 1.000000 | 0.538462 |[0.400000| 1.000000 | 0.632353 | 0.688462 | 0.685860
CNN GA  |recall 0.473684 | 1.000000 | 0.250000 | 0.875000 |0.444444 | 1.000000 | 0.632353 | 0.673855 | 0.632353
fl-score | 0.486486 | 0.818182 | 0.400000 | 0.666667 |0.421053| 1.000000 | 0.632353 | 0.632065 | 0.610731
precision | 0.750000 | 0.692308 [ 1.000000| 0.411765 |0.312500| 1.000000 | 0.602941 | 0.694429 | 0.729226
CNN PSO | recall 0.315789 | 1.000000 | 0.250000 | 0.875000 |0.555556| 1.000000 | 0.602941 | 0.666058 | 0.602941
fl-score | 0.444444 | 0.818182 [ 0.400000 | 0.560000 |0.400000| 1.000000 | 0.602941 | 0.603771 | 0.583648
precision | 1.000000 | 0.095238 | 0.000000 | 0.000000 |[0.116279| 0.000000 | 0.147059 | 0.201920 | 0.307407
CNN COA |recall 0.157895 | 0.222222 | 0.000000 | 0.000000 |[0.555556| 0.000000 | 0.147059 | 0.155945 | 0.147059
fl-score | 0.272727 | 0.133333 {0.000000 | 0.000000 |0.192308 | 0.000000 | 0.147059 | 0.099728 | 0.119303
precision | 0.600000 | 0.727273 | 0.600000 | 0.700000 |[0.266667| 0.916667 | 0.617647 | 0.635101 | 0.635717
CNN ChOA | recall 0.473684 | 0.888889 | 0.250000 | 0.875000 |[0.444444| 1.000000 | 0.617647 | 0.655336 | 0.617647
fl-score | 0.529412 | 0.800000 [ 0.352941| 0.777778 |0.333333 | 0.956522 | 0.617647 | 0.624998 | 0.606442
precision | 0.422222 | 0.000000 | 0.333333 | 0.000000 |0.454545| 1.000000 | 0.441176 | 0.368350 | 0.398723
CNN SCHO | recall 1.000000 | 0.000000 | 0.250000 | 0.000000 [0.555556| 0.272727 | 0.441176 | 0.346380 | 0.441176
fl-score | 0.593750 | 0.000000 | 0.285714 | 0.000000 |0.500000| 0.428571 | 0.441176 | 0.301339 | 0.351825
precision | 0.294118 | 0.166667 | 0.176471 | 0.000000 |[0.117647| 0.375000 | 0.205882 | 0.188317 | 0.211613
COI?SI\II-INADE recall 0.263158 | 0.111111 | 0.250000 | 0.000000 |0.222222| 0.272727 | 0.205882 | 0.186536 | 0.205882
fl-score | 0.277778 | 0.133333 [ 0.206897 | 0.000000 |0.153846| 0.315789 | 0.205882 | 0.181274 | 0.203218
support 19 9 12 8 9 11
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Slika 5. Dijagrami raspodele indikatorske funkcije i rojeva simulacije CNN-a prvog sloja
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CNN-IAVNS Call identification of South America Bird Species - confusion matrix
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Slika 7. Matrica konfuzije i PR kriva najboljeg optimizovanog CNN-IAVNS modela simulacije
CNN-a prvog sloja
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input: | [(None, 32, 32, 3)] input: | [(None, 32, 32, 3)]
InputLayer | float32 Inputlayer | float32
output: | [(None, 32, 32, 3)| output: | [(None, 32, 32, 3)|
y
) input: (Nonc, 32, 32, 3) ) input: (None, 32, 32. 3)
Conv2D | float32 Conv2D | float32
output: | (None, 30, 30. 126) output: | (None, 30, 30, 126)
. input: | (None, 30, 30, 126) X input: | (None, 30, 30, 126)
MaxPooling?D | float32 MaxPooling2D | float32 —
output: | (None, 15, 15, 126) output: | (None, 15, 15, 126)
input: | (None, 15, 15, 126) nput: | (None, 15, 15, 126)
Conv2D | float32 Conv2D | [oat32
output: | (None, 13, 13, 126) output: | (None, 13, 13, 126)
y
input: | (None, 13, 13, 126) i input: | (None, 13, 13, 126)
MaxPooling2D | lloat32 MaxPooling2D | float32 — -
outpul: | (None, 6, 6, 126) output: | (None, 6, 6, 126)
X Y
mput: | (None, 6, 6, 126) mput: | (None, 6, 6, 126)
Ilatten | float32 Flatten | tloat32
output: (Nonc. 4536) output: (None, 4536)
\ y
input: one, 4336 input: | (None, 4536
Dense | float32 P N 36) Dense | float32 P { - )
output: [ (None, 34) output: | (Nene, 34)
A y
input: | (None, 34) input: | (None, 34)
Dropout | float32 Dropout | float32
oulput: | (None. 34) output: | (None, 34)
A
input: | (None, 34)
Dense | float32 -
output: | (None, 6)
L2

input: | (None, 6)

Aclivation | Moat32
output: | (None, 6)

Slika 8. Arhitektura najboljeg dobijenog CNN modela i tapped model koris¢en za Klasifikatore
pojacavanja

Tabela 10. Izbor parametara modela sa najboljim performansama simulacije CNN-a prvog sloja

Approach Ir d/o epc |D-L| CNN-L | CNN1 | CNN2 | DL1 | DL2
CNN-TAVNS 3.00e-03 5.00e-02 | 300 | 1 1 126 34 128 | 108
CNN-VNS 2.71e-03 6.45e-02 | 286 | 2 1 88 32 71 | 128
CNN-GA 3.00e-03 2.00e-01 | 300 | 1 2 100 108 | 128 | 128
CNN-PSO 1.60e-03 5.00e-02 | 300 | 1 2 128 32 123 | 94
CNN-COA 2.42e-03 1.70e-01 | 298 | 1 2 103 97 50 | 54
CNN-ChOA 2.40e-03 2.00e-01 | 184 | 1 2 32 66 50 | 118
CNN-SCHO 2.43e-03 1.49¢-01 | 101 | 2 2 115 58 52 | 34
CNN-COLSHADE 1.3e-03 8.77e-02 | 282 | 1 1 49 37 99 | 127
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5.1.4. Rezultati simulacije CatBoost algoritma drugog sloja

Eksperimentalni rezultati drugog nivoa okvira, gde je podesavanje CatBoost-a vrSeno u
odnosu na funkciju cilja (maksimizacija MCC vrednosti), prikazani su u Tabeli 11. Predlozeni
IAVNS algoritam postigao je najbolji rezultat, ostvariv§i MCC vrednost od 0,717462 u svom
najuspesnijem izvrSavanju, zajedno sa nekoliko drugih metaheuristika koje su dostigle isti
rezultat. Najbolji rezultat u najgorem izvrSavanju svakog algoritma proizveo je SCHO, sa MCC
vrednosc¢u od 0,679334. Najbolje srednje i medijalne rezultate ostvario je predlozeni IAVNS,
dok su najstabilniji rezultati, naznaceni najnizim standardnim odstupanjem i varijansom,
proizvedeni od strane SCHO algoritma.

Rezultati funkcije cilja vizuelizovani su kroz violin i swarm dijagrame prikazane na Slici
9. lako predlozeni IAVNS nije proizveo najstabilnije rezultate u ovom scenariju, konkurenti
koji su pokazali vecu stabilnost tokom nezavisnih izvrSavanja nisu bili u stanju da dostignu
superiorne najbolje performanse koje je postigao IAVNS. Ovo zapazanje je takode vidljivo na
swarm dijagramu, koji ilustruje raznovrsnost reSenja tokom poslednje iteracije najboljeg
izvrSavanja svakog algoritma. Dodatne vizualizacije rezultata funkcije cilja prikazane su na
Slici 10, jasno demonstriraju¢i snazne konvergentne sposobnosti predlozenog TAVNS
algoritma tokom njegovog najboljeg izvrSavanja, gde je izjednacio najbolje rezultate ostalih
konkurenata uprkos tome $to je poceo sa pocetnim reSenjima nizeg kvaliteta.

Rezultati indikatorske funkcije, odnosno greske klasifikacije, prikazani su u Tabeli 12.
U skladu sa rezultatima funkcije cilja, predloZzeni IAVNS postigao je najniZzu stopu greSke od
0,250000 u ovom scenariju, zajedno sa nekoliko drugih metaheuristika koje su dostigle istu
najbolju vrednost. Sto se ti¢e preostalih metrika, nekoliko algoritama proizvelo je identi¢ne
rezultate za najgore izvrSavanje, predlozeni IAVNS je ostvario najbolji srednji rezultat, vise
algoritama je delilo istu medijalnu vrednost, a najvecu stabilnost rezultata pokazao je SCHO
metaheuristika.

Rezultati indikatorske funkcije vizuelizovani su kroz box plot 1 swarm dijagrame
prikazane na Slici 11. lako predloZeni IAVNS nije postigao najstabilnije rezultate indikatorske
funkcije, metode koje su pokazale vecu stabilnost tokom nezavisnih izvrSavanja nisu bile u
stanju da dostignu superiorne najbolje rezultate koje je ostvario IAVNS. Ovo zapaZanje je
takode vidljivo na swarm dijagramu, koji ilustruje raznovrsnost jedinki tokom poslednje
iteracije najboljeg izvrSavanja svakog algoritma. Dodatne vizualizacije rezultata indikatorske
funkcije prikazane su na Slici 12, jasno pokazuju¢i snazne konvergentne sposobnosti
predlozenog TAVNS algoritma tokom njegovog najboljeg izvrSavanja, gde je izjednacio
najbolje rezultate uprkos tome $to je poceo sa neSto nizim kvalitetom pocetnih reSenja. Treba
jo$ jednom napomenuti da stopa greske nije koriS¢ena kao funkcija cilja u simulacijama.

Tabela 13 predstavlja Siru evaluaciju najbolje ostvarenih CatBoost modela proizvedenih
svakim testiranim metaheuristickim algoritmom. Ovi podeSeni CatBoost modeli su se susretali
sa manje poteskoc¢a u tacnoj identifikaciji svake klase, a ukupni rezultati su bili pobolj$ani u
poredenju sa rezultatima CNN-a prvog nivoa. Da bi se dobilo jasnije razumevanje sposobnosti
svakog modela, treba razmotriti nekoliko metrika, ukljucujuéi preciznost, osetljivost i F1-meru
za svaku klasu, gde je predlozeni CNN-CB-IAVNS ostvario zadovoljavajuée vrednosti.
Nadalje, Sto se tice ukupne ta¢nosti medu svim evaluiranim modelima, predlozeni CNN-CB-
IAVNS izjednacio se sa najboljim rezultatom koji su ostvarili nekoliko drugih konkurenata,
postigavsi ukupnu ta¢nost od 0,75.
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U CatBoost nivou, nekoliko optimizatora je ostvarilo identi¢ne najbolje tacnosti (75%),
Sto ukazuje na to da je osnovni domen pretrage hiperparametara za ovaj model relativno gladak
i sadrzi Sirok plato skoro-optimalnih reSenja. Ovo ponaSanje je u skladu sa inherentnom
robusno$¢u CatBoost-ovog gradijentno zasnovanog treniranja i mehanizama regularizacije, koji
smanjuju osetljivost na fino (fine-grained) podeSavanje hiperparametara. Takode je vazno
naglasiti da je cilj optimizacije bio MCC, a ne stopa greske (error rate) klasifikacije. Ipak,
IAVNS je ostvario vise srednje i medijalne MCC vrednosti, zajedno sa nizom varijansom kroz
nezavisna izvrSavanja, Sto ukazuje na pouzdaniju konvergenciju i poboljSanu stabilnost. Ovi
nalazi pokazuju da iako IAVNS mozda ne proizvodi jedinstveno superiornu vrednost tacnosti,
i dalje pruza jasne prednosti u pogledu konzistentnosti i reproduktivnosti optimizacije.

Da bi se zaokruzile vizualizacije za simulacije CatBoost-a drugog sloja, Slika 13
prikazuje PR krive zajedno sa matricom konfuzije najuspesnijeg modela, koji je u ovom slucaju
bio CNN-CB-IAVNS. Konacno, najbolji skupovi CatBoost hiperparametara generisani svakim
optimizacionim algoritmom navedeni su u Tabeli 14, omogucavaju¢i naredne studije
replikacije, s obzirom na to da su ove CatBoost konfiguracije ostvarile rezultate prikazane u
Tabeli 13.

Tabela 11. Vrednosti funkcije cilja simulacije CatBoost-a drugog sloja

Method Best Worst Mean Median Std Var
CNN-CB-IAVNS 0.717462 | 0.654245 | 0.701020 | 0.699023 | 0.016845 | 0.000284
CNN-CB-VNS 0.717462 | 0.663093 | 0.696119 | 0.696314 | 0.015572 | 0.000243
CNN-CB-GA 0.703047 | 0.649024 | 0.682678 | 0.694429 | 0.018320 | 0.000336
CNN-CB-PSO 0.717462 | 0.676606 | 0.694134 | 0.694529 | 0.014093 | 0.000199
CNN-CB-COA 0.717462 | 0.662525 | 0.682270 | 0.680500 | 0.013372 | 0.000179
CNN-CB-ChOA 0.717462 | 0.675198 | 0.694027 | 0.697897 | 0.011538 | 0.000133
CNN-CB-SCHO 0.717462 | 0.679334 | 0.698734 | 0.698735 | 0.011261 | 0.000127
CNN-CB-COLSHADE 0.717462 | 0.676606 | 0.693720 | 0.696314 | 0.012724 | 0.000162

Tabela 12. Vrednosti indikatorske funkcije simulacije CatBoost-a drugog sloja

Method Best Worst Mean Median Std Var
CNN-CB-IAVNS 0.250000 | 0.308824 | 0.263725 | 0.264706 | 0.016522 | 0.000273
CNN-CB-VNS 0.250000 | 0.294118 | 0.266667 | 0.264706 | 0.013006 | 0.000169
CNN-CB-GA 0.264706 | 0.308824 | 0.279412 | 0.264706 | 0.017810 | 0.000317
CNN-CB-PSO 0.250000 | 0.279412 | 0.268627 | 0.264706 | 0.011349 | 0.000129
CNN-CB-COA 0.250000 | 0.294118 | 0.278431 | 0.279412 | 0.011349 | 0.000129
CNN-CB-ChOA 0.250000 | 0.279412 | 0.268627 | 0.264706 | 0.009998 | 0.000010
CNN-CB-SCHO 0.250000 | 0.279412 | 0.264706 | 0.264706 | 0.009301 | 0.000009
CNN-CB-COLSHADE 0.250000 | 0.279412 | 0.269608 | 0.264706 | 0.010282 | 0.000106
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Slika 9. Dijagrami raspodele funkcije cilja i rojeva simulacije CatBoost-a drugog sloja
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Slika 11. Dijagrami raspodele indikatorske funkcije i rojeva simulacije CatBoost-a drugog sloja
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Slika 13. Matrica konfuzije i PR kriva najboljeg optimizovanog CNN-CB-IAVNS modela
simulacije CatBoost-a drugog sloja
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Tabela 13. Poredenje detaljnih metrika najboljeg optimizovanog modela simulacije CatBoost-a drugog
sloja

N Metric Andean B.artletts Bearded th]:lol;-ed Cauca Ul'ldulated Gy || s Weighted
Guan | tinamou | Guan Piping Guan | Timamou avg
Guan
precision | 0.833333 | 0.818182 | 1.000000 | 0.615385 |[0.500000| 1.000000 | 0.750000 | 0.794483 | 0.817942
CIIZT/I\ICSB recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 |0.888889| 1.000000 | 0.750000 | 0.805312 | 0.750000
fl-score | 0.645161 [ 0.900000 | 0.588235| 0.761905 |0.640000| 1.000000 | 0.750000 | 0.755884 | 0.739296
precision | 0.833333 | 0.818182 | 1.000000 | 0.615385 |[0.500000| 1.000000 | 0.750000 | 0.794483 | 0.817942
Cl\g;_SCB recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 |[0.888889| 1.000000 | 0.750000 | 0.805312 | 0.750000
fl-score | 0.645161 [ 0.900000 | 0.588235 | 0.761905 |0.640000 | 1.000000 | 0.750000 | 0.755884 | 0.739296
precision | 0.818182 | 0.818182 | 1.000000 | 0.615385 |[0.470588| 1.000000 | 0.735294 | 0.787056 | 0.809816
CNEACB recall 0.473684 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 |[0.888889| 1.000000 | 0.735294 | 0.796540 | 0.735294
fl-score | 0.600000 [ 0.900000 | 0.588235| 0.761905 |0.615385| 1.000000 | 0.735294 | 0.744254 | 0.723419
precision | 0.833333 | 0.818182 [ 1.000000 | 0.615385 |0.500000| 1.000000 | 0.750000 | 0.794483 | 0.817942
CT:;)CB recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 |[0.888889| 1.000000 | 0.750000 | 0.805312 | 0.750000
fl-score | 0.645161 [ 0.900000 | 0.588235| 0.761905 |0.640000 | 1.000000 | 0.750000 | 0.755884 | 0.739296
precision | 0.833333 | 0.818182 | 1.000000 | 0.615385 [0.500000| 1.000000 | 0.750000 | 0.794483 | 0.817942
CIZIE)-EB recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 |0.888889| 1.000000 | 0.750000 | 0.805312 | 0.750000
fl-score | 0.645161 [ 0.900000 | 0.588235 | 0.761905 |0.640000 | 1.000000 | 0.750000 | 0.755884 | 0.739296
precision | 0.833333 | 0.818182 [ 1.000000 | 0.615385 |0.500000| 1.000000 | 0.750000 | 0.794483 | 0.817942
C(l;lll:l(-)iB recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 |[0.888889| 1.000000 | 0.750000 | 0.805312 | 0.750000
fl-score | 0.645161 [ 0.900000 | 0.588235 | 0.761905 |0.640000 | 1.000000 | 0.750000 | 0.755884 | 0.739296
precision | 0.833333 | 0.818182 | 1.000000 | 0.615385 [0.500000| 1.000000 | 0.750000 | 0.794483 | 0.817942
CéVéV};gB recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 |0.888889| 1.000000 | 0.750000 | 0.805312 | 0.750000
fl-score | 0.645161 [ 0.900000 | 0.588235 | 0.761905 |0.640000 | 1.000000 | 0.750000 | 0.755884 | 0.739296
precision | 0.833333 | 0.818182 [ 1.000000 | 0.615385 |0.500000| 1.000000 | 0.750000 | 0.794483 | 0.817942
C(():IITSNI-I?];)E recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 |[0.888889| 1.000000 | 0.750000 | 0.805312 | 0.750000
fl-score | 0.645161 [ 0.900000 | 0.588235 | 0.761905 |0.640000 | 1.000000 | 0.750000 | 0.755884 | 0.739296
support 19 9 12 8 9 11
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Tabela 14. Izbor parametara modela sa najboljim performansama simulacije CatBoost-a drugog sloja

Approach Le?;:lemg C(l))lys?elsglle Subsample | Iterations | Depth M(l;;tl;af
CNN-CB-IAVNS 4.27e-02 5.00e-02 6.62e-02 56 4 10
CNN-CB-VNS 3.74e-03 3.98e-01 1.00e+00 50 1 10
CNN-CB-GA 1.72e-02 5.00e-02 2.68e-01 53 4 3
CNN-CB-PSO 3.81e-02 5.00e-02 6.66e-01 66 4 10
CNN-CB-COA 1.00e-01 5.00e-02 3.46e-01 70 4 6
CNN-CB-ChOA 2.95e-02 5.00e-02 1.22e-01 73 4 1
CNN-CB-SCHO 4.38e-02 5.04e-02 6.40e-02 70 4 2
CNN-CB-COLSHADE 4.03e-02 5.02e-02 2.05e-01 76 4 10

5.1.5. Rezultati simulacije LightGBM algoritma drugog sloja

Eksperimentalni rezultati drugog nivoa okvira, gde je podeSavanje LightGBM-a vr§eno
sa MCC kao funkcijom cilja koju treba maksimizovati, prikazani su u Tabeli 15. Uvedeni
IAVNS metaheuristi¢ki algoritam postigao je najbolji rezultat, dostizu¢i MCC vrednost od
0,722354 u svom najuspesnijem izvrSavanju. Najjacu performansu u najgorem izvrSavanju
ostvario je COLSHADE, sa MCC vrednosc¢u od 0,656168. Najvisi srednji rezultat, 0,677676,
postigao je uvedeni IAVNS algoritam, dok je najbolje medijalne rezultate proizveo SCHO.
Najstabilnije rezultate, naznacene najnizim standardnim odstupanjem i varijansom, takode je
ostvario COLSHADE.

Rezultati funkcije cilja vizuelizovani su kroz violin 1 swarm dijagrame na Slici 14.
Uvedeni IAVNS nije postigao najstabilnije rezultate u ovom scenariju. Ipak, konkurenti koji su
pokazali veéu stabilnost tokom nezavisnih izvrSavanja i dalje nisu bili u stanju da dostignu
superiorni najbolji rezultat koji je ostvario IJAVNS. Ovo je vidljivo na swarm dijagramu, koji
ilustruje raznovrsnost jedinki tokom poslednje iteracije najuspesnijeg izvrSavanja svakog
algoritma. Dodatne vizualizacije rezultata funkcije cilja prikazane su na Slici 15, jasno
demonstriraju¢i snazne konvergentne sposobnosti predlozenog IAVNS algoritma tokom
njegovog najboljeg izvrSavanja, gde je ostvario najbolju performansu uprkos tome Sto nije
poceo sa najvisim kvalitetom pocetnih reSenja.

Rezultati indikatorske funkcije, odnosno greske klasifikacije, prikazani su u Tabeli 16.
Kao i kod rezultata funkcije cilja, predlozeni IAVNS je ostvario najbolju stopu greske od
0,235294 u ovom scenariju. Sto se ti¢e preostalih metrika, ChOA i COLSHADE su proizveli
identi¢ne vrednosti za najgore izvrSavanje, dok je predloZzeni IAVNS dostigao najbolji srednji
rezultat od 0,282353. Nekoliko algoritama, ukljucujué¢i IAVNS, delilo je istu medijalnu
vrednost od 0,279412. Najvecu stabilnost rezultata, naznaenu najnizim odstupanjem i
varijansom, ostvario je COLSHADE.

Rezultati indikatorske funkcije vizuelizovani su kroz box plot i swarm dijagrame
prikazane na Slici 16. Iako uvedeni IAVNS nije ostvario najstabilnije rezultate indikatorske
funkcije, druge metode koje su pokazale vecu stabilnost tokom nezavisnih izvr§avanja ipak nisu
bile u stanju da dostignu superiorni najbolji rezultat koji je ostvario IAVNS. Ovo je takode
vidljivo na swarm dijagramu, koji ilustruje raznovrsnost reSenja u poslednjoj iteraciji
najuspesnijeg izvrSavanja svakog metaheuristickog algoritma. Dodatne vizualizacije rezultata
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indikatorske funkcije prikazane su na Slici 17, jasno demonstriraju¢i snazne konvergentne
sposobnosti predlozenog IAVNS-a tokom njegovog najboljeg izvrSavanja, gde je nadmasio sve
ostale konkurente uprkos tome $to je poceo sa nesto slabijim kvalitetom pocetnih reSenja. Treba
jos jednom naglasiti da stopa greske klasifikacije nije koriS§¢ena kao funkcija cilja ni u jednoj
od simulacija.

Tabela 17 predstavlja Siru evaluaciju najbolje ostvarenih LightGBM modela
sintetizovanih svakim posmatranim metaheuristickim algoritmom. Ovi podeSeni LightGBM
modeli imali su manje poteskoca u tacnoj identifikaciji svih klasa, a njihove ukupne
performanse bile su znatno bolje u poredenju sa rezultatima CNN-a prvog nivoa. Da bi se steklo
jasnije razumevanje sposobnosti svakog modela, treba razmotriti nekoliko metrika, ukljucujuci
preciznost, osetljivost i Fl-meru za svaku klasu, gde je predlozeni CNN-LGBM-IAVNS
ostvario zadovoljavajuée rezultate. Nadalje, Sto se tiCe najviSe ukupne tacnosti medu svim
evaluiranim modelima, predlozeni CNN-LGBM-IAVNS je postigao superioran rezultat, sa
utvrdenom ta¢nosc¢u od 0,764706.

Da bi se zaokruzile vizualizacije za simulacije LightGBM algoritma drugog sloja, Slika
18 prikazuje PR krive zajedno sa matricom konfuzije najsuperiornijeg modela (u ovom slucaju
CNN-LGBM-IAVNS). Konacno, najbolji skupovi LightGBM hiperparametara sintetizovani
svakim optimizacionim algoritmom koris¢enim u evaluacijama navedeni su u Tabeli 18, radi
omogucavanja potencijalnih studija replikacije, s obzirom na to da su ovi LightGBM modeli

ostvarili performanse prikazane u Tabeli 17.

Tabela 15. Vrednosti funkcije cilja simulacije LightGBM-a drugog sloja

Method Best Worst Mean Median Std Var
CNN-LGBM-TAVNS 0.722354 | 0.640904 | 0.677676 | 0.674081 | 0.018917 | 0.000358
CNN-LGBM-VNS 0.694242 | 0.000000 | 0.272156 | 0.000000 | 0.333352 | 0.111123
CNN-LGBM-GA 0.675824 | 0.000000 | 0.477686 | 0.648850 | 0.288652 | 0.083320
CNN-LGBM-PSO 0.708777 | 0.613419 | 0.667082 | 0.667995 | 0.021063 | 0.000444
CNN-LGBM-COA 0.694405 | 0.000000 | 0.560848 | 0.645335 | 0.221240 | 0.048947
CNN-LGBM-ChOA 0.716706 | 0.650331 | 0.676918 | 0.675479 | 0.017614 | 0.000310
CNN-LGBM-SCHO 0.696276 | 0.634820 | 0.672132 | 0.675997 | 0.016227 | 0.000263
CNN-LGBM-COLSHADE | 0.698206 | 0.656168 | 0.675837 | 0.673890 | 0.013667 | 0.000187

Tabela 16. Vrednosti indikatorske funkcije simulacije LightGBM-a drugog sloja

Method Best Worst Mean Median Std Var
CNN-LGBM-IAVNS 0.235294 | 0.323529 | 0.282353 | 0.279412 | 0.021613 | 0.000467
CNN-LGBM-VNS 0.264706 | 0.882353 | 0.641176 | 0.882353 | 0.295428 | 0.087278
CNN-LGBM-GA 0.279412 | 0.882353 | 0.456863 | 0.308824 | 0.257274 | 0.066190
CNN-LGBM-PSO 0.250000 | 0.338235 | 0.291176 | 0.294118 | 0.020935 | 0.000438
CNN-LGBM-COA 0.264706 | 0.882353 | 0.381373 | 0.308824 | 0.197626 | 0.039056
CNN-LGBM-ChOA 0.250000 | 0.308824 | 0.284314 | 0.279412 | 0.019111 | 0.000365
CNN-LGBM-SCHO 0.264706 | 0.323529 | 0.287255 | 0.279412 | 0.017701 | 0.000313
CNN-LGBM-COLSHADE | 0.264706 | 0.308824 | 0.285294 | 0.279412 | 0.017647 | 0.000311
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Tabela 17. Poredenje detaljnih metrika najboljeg optimizovanog modela simulacije LightGBM-a drugog
sloja

N Metric Andean B.artletts Bearded thlls:::;i-ed Cauca Ul'ldulated Gy || s Weighted
Guan | tinamou | Guan Piping Guan Timamou avg
Guan
precision | 0.733333 | 0.750000 | 0.857143 | 0.727273 | 0.583333 | 1.000000 | 0.764706 | 0.775180 | 0.779959
CNIII\I;;};SM recall 0.578947 | 1.000000 | 0.500000 | 1.000000 [ 0.777778 | 1.000000 | 0.764706 | 0.809454 | 0.764706
fl-score | 0.647059 [ 0.857143 | 0.631579 | 0.842105 | 0.666667 | 1.000000 | 0.764706 | 0.774092 | 0.754768
precision | 0.833333 | 0.888889 | 0.750000 | 0.777778 | 0.470588 | 0.846154 | 0.735294 | 0.761124 | 0.773508
CNl\i;;(S;BM recall 0.526316 | 0.888889 | 0.500000 | 0.875000 [ 0.888889 | 1.000000 | 0.735294 | 0.779849 | 0.735294
fl-score | 0.645161 [ 0.888889 | 0.600000 | 0.823529 | 0.615385 | 0.916667 | 0.735294 | 0.748272 | 0.730413
precision | 0.769231 | 0.692308 | 0.833333 | 0.700000 | 0.466667 | 1.000000 | 0.720588 | 0.743590 | 0.759502
CNN(_;];GBM recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 0.875000 [ 0.777778 | 1.000000 | 0.720588 | 0.765960 | 0.720588
fl-score | 0.625000 [ 0.818182 | 0.555556 | 0.777778 | 0.583333 | 1.000000 | 0.720588 | 0.726641 | 0.711434
precision | 0.733333 | 0.750000 | 1.000000 | 0.615385 | 0.583333 | 1.000000 | 0.750000 | 0.780342 | 0.792006
CNI\;;(();BM recall 0.578947 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 [ 0.777778 | 1.000000 | 0.750000 | 0.795565 | 0.750000
fl-score | 0.647059 [ 0.857143 | 0.588235 | 0.761905 | 0.666667 | 1.000000 [ 0.750000 | 0.753501 | 0.737683
precision | 0.769231 | 0.818182 | 0.833333 | 0.636364 [ 0.500000 | 1.000000 | 0.735294 | 0.759518 | 0.773087
CNI\ESEBM recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 0.875000 [ 0.888889 | 1.000000 | 0.735294 | 0.784479 | 0.735294
fl-score | 0.625000 [ 0.900000 | 0.555556 | 0.736842 | 0.640000 | 1.000000 | 0.735294 | 0.742900 | 0.724947
precision | 0.833333 | 0.750000 | 1.000000 | 0.615385 | 0.533333 | 1.000000 | 0.750000 | 0.788675 | 0.813330
CNg;llé(iBM recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 [ 0.888889 | 1.000000 | 0.750000 | 0.805312 | 0.750000
fl-score | 0.645161 [ 0.857143 | 0.588235 | 0.761905 | 0.666667 | 1.000000 [ 0.750000 | 0.753185 | 0.737153
precision | 0.769231 | 0.818182 | 1.000000 | 0.615385 | 0.466667 | 1.000000 | 0.735294 | 0.778244 | 0.795619
CNSNC-:II_‘I((;)BM recall 0.526316 | 1.000000 | 0.416667 | 1.000000 [ 0.777778 | 1.000000 | 0.735294 | 0.786793 | 0.735294
fl-score | 0.625000 [ 0.900000 | 0.588235 | 0.761905 | 0.583333 | 1.000000 | 0.735294 | 0.743079 | 0.726163
precision | 0.833333 | 0.727273 [ 1.000000 | 0.615385 | 0.533333 | 0.916667 | 0.735294 | 0.770998 | 0.796841
ggi-slﬁil:)l\; recall 0.526316 | 0.888889 | 0.416667 | 1.000000 [ 0.888889 | 1.000000 | 0.735294 | 0.786793 | 0.735294
fl-score | 0.645161 [ 0.800000 | 0.588235 | 0.761905 | 0.666667 | 0.956522 | 0.735294 | 0.736415 | 0.722557
support 19 9 12 8 9 11

67



1.0 -

0.8 -

0.6 -

0.4 -

Objective

0.2-

0.0 -

-0.2 -

—0.4-

0.7 -

0.6 -

0.5-

Objective
S

.
w
|

0.2 -

0.1-

0.0 -

Call identification of South America Bird Species L2 LGBM - objective violin plot diagram

&2 & & & il & & ©
¥ 3N o W kY < B 3
N 0% 9 0@ ) W R \?‘)
\/@Q’ \\’\’ %‘\,\/ %’\’ \L’\S’ \S';b \/(;b ‘N(JO
& S S S & & & &
%\\
&
Algorithm
Call identification of South America Bird Species L2 LGBM - objective swarm plot diversity
L J
[
L] * [ °
P o [ L] [
o < oo ° 'Y =
L4 % .
% .
L] L2
S & & 2 o o ® &
’\‘;3 Q\A Q;é\ \NQ \N(; ’(}‘ ‘%(z Q\?'
N & & & & & & o~
& & & & & 52 ¥ o
& & © o & o = &
&
O

Algorithm
Slika 14. Dijagrami raspodele funkcije cilja i rojeva simulacije LightGBM-a drugog sloja

68



CNN-LGBM-IAVNS
—— CNN-LGBM-IAVNS

CNN-LGBM-VNS
—— CNN-LGBM-VNS

0.7- / 0.7 -/_/—
0.6 - 0.6 -

objective
°© © o ©
N w - w

e
o
!

2 4 6 8
Iterations

CNN-LGBM-COA

g
o

—— CNN-LGBM-COA

objective
o o
S wn

o
w
v

007 4 6 8
Iterations

CNN-LGBM-ChOA
—— CNN-LGBM-ChOA

CNN-LGBM-GA

== CNN-LGBM-GA
0.7 -

objective
(=] (=]
» n

<@
w

0.0 2 4 6 8

Iterations

CNN-LGBM-SCHO
—— CNN-LGBM-5CHO

0.7 _/_/—

CNN-LGBM-PSO
=—— CNN-LGBM-PSO

0.7~
0.6 -
0.5-

objective
o
E=1

00y 4 6 8
Iterations

CNN-LGBM-COLSHADE
—— CNN-LGBM-COLSHADE

0.7 T ———

0.6 - 0.6 - 0.6 -
@ @ 05° w 05° @ 05°
2 2 = 2
kv] s} 0.4 - Ly 0.4 - 5] 0.4 -
LN 9 N 9
=) e Q0 o)
= ©03- ©03- ©03-
0.2- 0.2- 0.2 -
0.1- 0.1- 0.1-
e T B e e e e e - S e S Sy Sy
Iterations lterations Iterations Iterations
Call identification of South America Bird Species L2 LGBM - objective convergence graphs
i --=-- CNN-LGBM-IAVNS
0.7 - z —— CNN-LGBM-VNS
» —
—— CNN-LGBM-GA
— g —— CNN-LGBM-PSO
- L CNN-LGBM-COA
—— CNN-LGBM-ChOA
CNN-LGBM-SCHO
0.5 - CNN-LGBM-COLSHADE
L o4t
=1
v
2
Ke)
o 0.3~
0.2 -
0.1~
0.0 -
0 1 2 3 4 3 7 8
Iterations

Slika 15. Dijagrami konvergencije funkcije cilja simulacije LightGBM-a drugog sloja
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Slika 16. Dijagrami raspodele indikatorske funkcije i rojeva simulacije LightGBM-a drugog sloja
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Slika 17. Dijagrami konvergencije indikatorske funkcije simulacije LightGBM-a drugog sloja
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simulacije LightGBM-a drugog sloja

72



Tabela 18. Najbolje LGBM konfiguracije ustanovljene od strane svakog optimizatora drugog sloja

Approach | rounds | max_depth | leaves | mew ff bf msg AL1 AL2 Ir
ICE‘I;;ISJGBM- 50 9 29 5 10.100000 | 1.000000 | 0.086632 | 0.000000 | 3.000000 | 0.676732
SES_LGBM_ 69 8 45 6 10.188592 | 0.658603 | 0.094134 | 1.237157 | 1.731024 | 0.900000
giN_LGBM- 100 6 45 6 |0.769880 | 1.000000 | 0.001000 | 1.051535 | 3.000000 | 0.853905
IC)SN(I)\I_LGBM- 100 7 45 5 10.100000 | 0.806319 | 0.043699 | 4.348592 | 0.000000 | 0.512987
gng—LGBM— 100 6 24 7 10.646319 | 0.666639 | 0.100000 | 2.658229 | 1.294883 | 0.900000
gl:g;LGBM_ 100 5 27 5 10.100000 | 0.680387 | 0.083249 | 1.194588 | 3.000000 | 0.874695
gCNII_;I;)LGBM_ 50 10 40 7 1 0.100000 | 0.500000 | 0.079888 | 0.000000 | 1.575987 | 0.171576
ggi-SII‘-I(ZPI’)I\]/;- 100 10 38 5 10.100000 | 0.500000 | 0.024493 | 1.427010 | 3.000000 | 0.898761

5.1.6. Analiza performansi

Racunarski napor metaheuristickih algoritama najceS¢e se izrazava u terminima
evaluacija funkcije cilja (fitness function evaluations, FFEs), metrike nezavisne od hardvera
koja broji koliko puta je funkcija cilja izraCunata tokom izvrSavanja algoritma i omogucava
objektivno poredenje algoritmiCke efikasnosti. Kao dopuna ovoj meri, Tabela 19 sumira
prose¢na vremena izvrSavanja zabelezena za svaku metodu, koriste¢i konfiguraciju od Sest
kandidatskih reSenja i osam iteracija po izvrSavanju, ponovljenih tokom 30 nezavisnih
izvrSavanja. Ove vrednosti treba tumaciti kao indikativne, a ne apsolutne, buduci da stvarno
vreme izvrSavanja u velikoj meri zavisi od hardverskog i softverskog okruzenja.

Za eksperimente prvog sloja, svaka iteracija ukljucuje treniranje i evaluaciju CNN-a koji
odgovara svakom kandidatskom reSenju u populaciji, Sto rezultuje sa Sest CNN-ova po iteraciji.
U proseku, jedna iteracija zahtevala je oko jednu minutu, §to dovodi do oko 8 do 10 minuta po
potpunom izvrSavanju i otprilike 4 do 5 sati za 30 nezavisnih izvrSavanja jednog optimizatora.
Zbog stohasticke prirode algoritama, prikazana vremena predstavljaju srednje vrednosti svih
izvrSavanja. Svi eksperimenti izvrSeni su na radnoj stanici opremljenoj Intel Core 19-13900K
procesorom, 128 GB RAM memorije i dva NVIDIA A800 GPU-a (po 40 GB), pri ¢emu je
TensorFlow konfigurisan za paralelno koris¢enje GPU-ova. Faza optimizacije drugog sloja,
koja operiSe na numerickim podacima obelezja, bila je raCunarski zanemarljiva i stoga
izostavljena iz analize vremena izvr$avanja.

Podaci u Tabeli 19 potkrepljuju zapazanja izvedena iz analize sloZenosti zasnovane na
FFE. Gotovo identicno vreme izvrSavanja IAVNS varijante u odnosu na osnovni VNS
potvrduje da modifikovani algoritam ne uvodi nikakve dodatne evaluacije funkcije cilja.
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Tabela 19. Vremena izvr§avanja optimizacije CNN-a prvog sloja, Sest reSenja u populaciji i osam iteracija
po izvr$avanju

Algorithm Per iteration(s) Per single run(s)
IAVNS 64 514
VNS 63 507
GA 66 531
PSO 59 477
COA 62 501
ChOA 68 548
SCHO 65 523
COLSHADE 61 492

5.1.7. Statisticka validacija rezultata

Prilikom komparativne analize optimizatora zasnovanih na slu¢ajnosti, neophodno je
utvrditi statisticku znacajnost dobijenih razlika. Statisticka validacija sprovedena je prema
principima opisanim u poglavlju 2.11 ove disertacije. Za opravdanost koriS¢enja parametarskih
testova, potrebno je zadovoljiti tri stroga kriterijuma: nezavisnost (independence), normalnost
(normality) 1 homogenost varijansi (homoscedasticity). Kriterijum nezavisnosti ispunjen je
izvrSavanjem 30 nezavisnih izvrSavanja, svako inicijalizovano razli¢itim slucajnim semenom
(random seed). Za proveru homogenosti varijansi primenjen je Levenov test, koji je za sve
slucajeve dao p-vrednost od 0,62, Sto ukazuje na to da pretpostavka jednakosti varijansi vazi.

Za proveru normalnosti primenjen je Shapiro-Wilk test, ¢iji su rezultati prikazani u
Tabeli 20. Kako sve p-vrednosti ne prevazilaze utvrdeni prag o = 0,05, kriterijum normalnosti
nije ispunjen, pa primena parametarskih testova nije opravdana. Ovi nalazi dodatno su
potvrdeni vizuelno kroz KDE dijagrame za svaki eksperiment na Slici 19.

Posto kriterijjumi za bezbednu primenu parametarskih testova nisu u potpunosti
ispunjeni, evaluacija je sprovedena koriS¢enjem neparametarskih metoda. Wilcoxonov signed-
rank test primenjen je za procenu superiornosti predloZzenog IAVNS algoritma u odnosu na
ostale pristupe. Rezultujuce p-vrednosti prikazane su u Tabeli 21. Sve p-vrednosti bile su ispod
praga a = 0,05, ¢ime je potvrdena statisti¢ki znacajna superiornost IAVNS algoritma u odnosu
na sve testirane konkurentske metode, na sva tri nivoa okvira (CNN, CatBoost i LightGBM).

Tabela 20. Vrednosti p Shapiro-Wilk testa normalnosti za svaki od posmatranih optimizatora

Model TAVNS VNS GA PSO COA | ChOA | SCHO | COLSHADE
L1 CNN 0.028 0.025 | 0.033 | 0.041 | 0.039 0.036 0.039 0.036
L2CB 0.021 0.037 | 0.024 | 0.031 | 0.042 0.046 0.042 0.046
L2 LGBM 0.020 0.030 | 0.016 | 0.028 | 0.035 0.040 0.035 0.040

Tabela 21. Wilcoxon signed-rank test rezultati za sprovedene evaluacije

Model TAVNS VNS GA | PSO COA | ChOA | SCHO | COLSHADE
L1 CNN 0.024 0.035 | 0.019 | 0.031 0.041 0.044 0.020 0.033
L2CB 0.021 0.029 | 0.030 | 0.023 | 0.037 0.041 0.034 0.032
L2 LGBM 0.032 0.024 | 0.036 | 0.020 | 0.030 0.042 0.035 0.030
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Slika 19. Dijagrami raspodele funkcije cilja za svaki optimizator za tri sprovedene simulacije
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5.1.8. Interpretacija najboljeg modela

Istrazivanja u oblasti veStacke inteligencije Cesto stavljaju naglasak isklju¢ivo na
performanse modela. Medutim, razumevanje obrazlozenja iza odredene odluke, kao i1 faktora
koji tu odluku pokrecu, kljucno je za otkrivanje skrivenih pristrasnosti kako u podacima tako 1
u samom modelu. Interpretacija modela stoga igra klju¢nu ulogu u odredivanju vaznosti
obelezja (feature importance). Dok je ovo izvodljivo kod jednostavnih modela, povecanje
kompleksnosti modela otezava identifikaciju suptilnih odnosa izmedu ulaznih obelezja i izlaza
modela.

Kako je detaljnije opisano u poglavlju 2.12, SHAP metoda pruza relativno racunski
efikasan pristup za interpretaciju kompleksnih modela. Oslanjajuci se na aproksimacije, SHAP
procenjuje doprinos pojedinac¢nih obelezja 1 kvantifikuje njihov uticaj na odluke modela.
Interpretacije najboljeg CNN modela za skup uzoraka prikazane su na Slici 20, nakon Cega
slede interpretacije najboljih hibridnih CNN-CB i CNN-LGBM modela na Slikama 21 i 22.

Ukratko, najuspes$niji model u ovom istrazivanju bio je CNN-LGBM-IAVNS (CNN sa
LightGBM modelom umesto poslednjeg potpuno povezanog sloja, podeSen predlozenim
IAVNS algoritmom), koji je ostvario ukupnu ta¢nost klasifikacije od 76,47%, ¢ime je potvrdena
efikasnost dvoslojnog CNN-boosting okvira optimizovanog algoritmom IAVNS za
klasifikaciju zova ptica.

<

Slika 20. SHAP interpretacija CNN modela prvog sloja sa najboljim performansama
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Slika 21. SHAP interpretacija CatBoost modela drugog sloja sa najboljim performansama
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Slika 22. SHAP interpretacija LightGBM modela drugog sloja sa najboljim performansama
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5.2. Eksperimentalna provera GRU modela za detekciju EEG anomalija

U ovom potpoglavlju predstavljena je eksperimentalna provera predlozenog GRU
modela za detekciju anomalija u EEG signalima, optimizovanog primenom DADPSO
algoritma (Dogandzic, Bacanin, et al., 2026). Najpre je opisan koris¢eni skup podataka i
postupak njegove pripreme, nakon Cega slede detalji predlozenog okvira i podesavanja
hiperparametara. Potom su prikazani i analizirani rezultati tri eksperimentalna scenarija,
praceni diskusijom dobijenih nalaza i statistickom validacijom kojom se potvrduje znacajnost
postignutih poboljSanja u odnosu na osam konkurentskih metaheuristickih algoritama.

5.2.1. Opis skupa podataka i priprema podataka

Eksperimenti su sprovedeni na javno dostupnom Bonn EEG skupu podataka dostupnom
na https://www.upf.edu/web/ntsa/downloads. Skup sadrzi pet podskupova, oznacenih od A do
E, od kojih svaki sadrzi po 100 zasebnih jednokanalnih (single-channel) EEG segmenata. Svaki
segment sadrzi 4097 amplitudskih vrednosti uzorkovanih na frekvenciji od 173,61 Hz i traje
priblizno 23,6 sekundi. Podskupovi A i B sadrze povrSinske EEG snimke dobijene od zdravih
dobrovoljaca, pri ¢emu je u podskupu A snimanje vrSeno sa otvorenim o¢ima, a u podskupu B
sa zatvorenim o¢ima. Podskupovi C i D sadrze intrakranijalne interiktalne snimke dobijene od
pacijenata sa epilepsijom, dok podskup E sadrzi intrakranijalne snimke prikupljene tokom

napada. Treba naglasiti da podskupovi ne odgovaraju petorici pojedinacnih ispitanika, niti 100
fajlova unutar jednog podskupa predstavlja 100 istovremeno snimljenih elektrodnih kanala.

Predlozeni pristup proveren je kroz tri eksperimentalna scenarija. U prvom
eksperimentu koriS¢ena je nasumicna meSavina podataka iz podskupova B i D radi
konstruisanja skupa fokusiranog na detekciju anomalija. Drugi eksperiment generiSe
neuravnotezen skup podataka kombinovanjem segmenata A, B 1 C. Tre¢i eksperiment ukljucuje
segmente B, C 1 E kako bi se omogucila detekcija 1 anomalija i teskih epileptickih napada. U
sva tri eksperimenta, Matthews-ov koeficijent korelacije (MCC) koris¢en je kao funkcija cilja.

Da bi se konstruisali segmenti koriS¢eni u svakom eksperimentu, kontinuirani snimci
koji pripadaju relevantnim grupama ispitanika (B/D za Eksperiment 1, A/B/C za Eksperiment
2, B/C/E za Eksperiment 3) najpre su spojeni nasumi¢nim redosledom na nivou celih snimaka
u trajanju od 23,6 sekundi, tako da nijedan pojedina¢ni segment ne mesa uzorke iz dva razlicita
izvorna snimka. Dobijena sekvenca zatim je podeljena na neprekidne (non-overlapping)
prozore od 158 uzastopnih uzoraka, od kojih je svaki dobio oznaku klase (normalna, anomalna
ili napad) prema snimku iz kog poti¢e. Duzina prozora od 158 uzoraka odabrana je empirijski,
kao kompromis izmedu obezbedivanja dovoljno dugog vremenskog konteksta za GRU modele
1 odrzavanja dovoljno velikog broja dostupnih segmenata za obuku, validaciju i testiranje.
Nasumicnost redosleda snimaka, umesto nasumicnosti pojedinacnih uzoraka, primenjena je
kako bi se sprecilo veStacko curenje vremenske informacije izmedu susednih prozora, uz
istovremeno postizanje izmeSanog, nesekvencijalnog redosleda segmenata kroz ¢itav skup
podataka. Na ove segmente potom je primenjena ista podela na skupove za obuku, validaciju i
testiranje u odnosu 70%/10%/20%.
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https://www.upf.edu/web/ntsa/downloads

Vizuelni prikazi za svaki eksperiment dati su na Slici 23, pri ¢emu je normalna aktivnost
prikazana belom pozadinom, anomalna aktivnost svetloplavom, a epilepti¢ni napadi
tamnoplavom bojom. Odgovarajuée distribucije broja instanci prikazane su na Slici 24.

Podaci prosledeni GRU modelima sastoje se od 15 uzastopnih vremenskih koraka. Cilj
modela je da odredi verovatno¢u da uzorak pripada normalnoj aktivnosti, abnormalnoj
aktivnosti ili aktivnosti napada. 1zlazni sloj generise tri realne vrednosti u opsegu od 0 do 1, od
kojih svaka odgovara verovatno¢i pripadnosti jednoj od tri klase, a njihov zbir iznosi 1.
Konac¢na predvidena oznaka klase dodeljuje se izborom klase sa najviSom verovatnocom.

Modeli su validirani standardnim skupom metrika klasifikacije: preciznoséu
(precision), osetljivoséu (recall/sensitivity), taénoséu (accuracy) i Fl-merom (fI-score).
Matthews-ov koeficijent korelacije (MCC) odabran je kao primarna funkcija cilja koju je
potrebno maksimizovati u sva tri eksperimenta, s obzirom na to da MCC posebno dobro
odrazava kvalitet klasifikacije kod neuravnotezenih skupova podataka, poput onog koris¢enog
u Eksperimentu 2. Za razliku od preciznosti, koja moze sakriti loSe performanse na manjinskim
klasama, MCC objedinjuje informacije iz sve Cetiri komponente matrice konfuzije, TP, TN, FP
1 FN, 1 ravnomerno nagraduje ta¢nu klasifikaciju svih klasa. Pored MCC, pracena je i stopa
greske (1 - tacnost), koriS¢ena kao dopunski indikator tokom eksperimenata.
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Slika 23. Grafikoni koji prikazuju ponasanje EEG signala kroz skupove podataka kori$é¢ene
Eksperimentima 1,2 i 3
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Slika 24. Grafikoni broja instanci koji odgovaraju skupovima podataka kori§¢enim u
Eksperimentima 1, 2 i 3, prikazani redosledom

5.2.2. Eksperimentalno okruZenje

Da bi svaki algoritam funkcionisao efikasno, klju¢no je odabrati odgovarajuce vrednosti
hiperparametara koje daju dobre performanse za dati zadatak. Odredivanje ovih vrednosti
predstavlja izazovan, NP-teZak problem, jer prostor pretrage sadrZzi ogroman broj mogucih
konfiguracija, zbog Cega tradicionalni metodi izbora nisu adekvatni. Iz tog razloga, ovo
istrazivanje primenjuje metaheuristicke optimizacione pristupe za pronalazenje podesavanja
hiperparametara koja daju ciljane nivoe performansi.

Algoritmi kori§¢eni kao referentni za poredenje sa predlozenim DADPSO obuhvatili su
nekoliko snaZnih optimizacionih metoda, ukljuujuéi osnovni PSO (Particle Swarm
Optimization), VNS (Variable Neighborhood Search), GA (Genetic Algorithm), FA (Firefly
Algorithm), BSO (Brainstorm Optimization), RSA (Reptile Search Algorithm), SASS (Self-
Adaptive Spherical Search) 1 COLSHADE. Ovaj izbor obezbedio je uravnotezenu kombinaciju
klasicnih 1 savremenijih optimizacionih strategija. Svaki optimizator je izvrSen kroz 30
nezavisnih pokusaja, uz populaciju od Sest jedinki i Sest iteracija po pokusaju.

Kao $to je opisano ranije, sprovedene su tri odvojene eksperimentalne konfiguracije.
Prvi eksperiment fokusiran je na detekciju anomalne aktivnosti 1 formulisan je kao zadatak
binarne klasifikacije. Drugi eksperiment ima isti cilj detekcije, ali operiSe nad neuravnoteZzenim
skupom podataka. Tre¢i eksperiment ima za cilj razlikovanje razliCitih vrsta anomalnih
dogadaja, ¢ime postaje problem multiklasne klasifikacije. U svim slucajevima, skupovi

81



podataka podeljeni su na standardan nacin, gde je 70% podataka sluzilo kao skup za obuku,
10% kao skup za validaciju, a preostalih 20% kao skup za testiranje. Dodatno, primenjena je
normalizacija, a broj kasnjenja (number of lags) fiksiran je na 15.

Optimizovane su dve grupe parametara. Prvo, pazljivo su odabrani parametri vezani za
treniranje GRU modela. Stopa ucenja birana je iz intervala od 0,0001 do 0,01, dok je stopa
dropout-a birana u opsegu od 0,05 do 0,2 za oba eksperimentalna podeSavanja. Pored toga, broj
epoha obuke definisan je u opsegu od 30 do 60. Dozvoljene granice za broj neurona postavljene
su na [n/3,n], gde n predstavlja broj kaSnjenja (n = 15). Da bi se smanjila verovatnoca
prekomernog prilagodavanja (overfitting), primenjen je mehanizam ranog zaustavljanja (early
stopping), koji obustavlja treniranje po dostizanju tre¢ine maksimalnog broja epoha. Parametri,
kao 1 njihovi odgovarajuci opsezi, dati su u Tabeli 22.

Drugo, s obzirom na to da arhitektura mreze znacajno utice na ukupne performanse,
optimizovani su i strukturni parametri GRU modela. Broj slojeva biran je iz intervala od 1 do
2 za oba eksperimentalna podeSavanja. Pored toga, broj neurona po sloju biran je iz opsega od
lags/3 do lags za prvi eksperiment, a iz opsega od lags/2 do lags - 2 za drugi eksperiment.
Vrednosti parametara u drugom eksperimentu, poput broja epoha obuke i broja neurona,
povecane su kako bi se prilagodile veéoj slozenosti zadatka multiklasne klasifikacije. Odabrane
granice parametara proizasle su iz empirijskih zapazanja dobijenih metodom pokusaja i greske
(trial and error), dopunjenih prethodnim iskustvom u podeSavanju hiperparametara.

Tabela 22. Opsezi pretrage hiperparametara GRU modela

Parameter Learning rate| Dropout Epochs Layers Cells
Min 0.0001 0.05 30 1 5
Max 0.01 0.20 60 2 15

5.2.3. Rezultati prvog eksperimenta

Tabela 23 prikazuje rezultate funkcije cilja (MCC) dobijene u prvom eksperimentu,
ukljuc¢ujuéi najbolju, najgoru, srednju 1 medijalnu performansu za sva izvrSavanja, kao i
varjjansu 1 standardno odstupanje koji ilustruju stabilnost svakog algoritma. Predlozeni
DADPSO ostvario je najvisu performansu u svom najboljem izvrSavanju (0,994936), zajedno
sa nekoliko drugih metaheuristickih pristupa koji su dostigli isti rezultat u svojim najuspesnijim
izvrSavanjima. Najbolju vrednost medu najgorim izvrSavanjima proizveo je FA (0,994936). FA
je takode ostvario najjace srednje 1 medijalne MCC vrednosti, obe rezultiraju¢i sa vrednoS¢u
0,994936. Iako je DADPSO pokazao veoma nisku varijansu, neke metode, ukljucujuéi osnovni
PSO, COLSHADE i VNS, pokazale su ¢ak i nize nivoe varijanse.

U pogledu stopa greSke klasifikacije za sve evaluirane optimizacione algoritme,
prikazanih u Tabeli 24, vidljivo je da je DADPSO ostvario odlicnu performansu, postigavsi
najnizu vrednost greSke od 0,002462, rezultat koji su ostvarile 1 neke druge tehnike. Kako stopa
greske nije bila primarna metrika optimizacije u ovom istraZivanju, ona se koristi isklju¢ivo kao
dopunski indikator.

Vizualizacija na Slici 25 pokazuje raspodelu vrednosti funkcije cilja i1 greSaka
klasifikacije kroz 30 nezavisnih izvrSavanja. Ovi dijagrami pokazuju da DADPSO pouzdano
isporucuje jaku ukupnu performansu funkcije cilja. Ipak, njegovi MCC rezultati pokazuju nesto
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vecu varijabilnost u poredenju sa COLSHADE 1 osnovnim PSO. Ova dodatna fluktuacija
proistice iz namerne odluke u dizajnu, buduc¢i da algoritam stavlja naglasak na maksimizaciju
vrhunskih performansi, ¢ak i ako to rezultuje smanjenom stabilnoS¢u tokom izvrSavanja.

Obrasci konvergencije metaheuristickih optimizatora prikazani su na Slici 26. Medu
svim uporedenim metodama, DADPSO je pokazao najefikasniju konvergenciju, dostizuéi svoju
optimalnu vrednost funkcije cilja do pete iteracije u svom najboljem izvrSavanju. SliCan obrazac
uocen je 1 pri posmatranju konvergencije stope greske.

Izbori parametara za model sa najboljim performansama koji je proizveo svaki
optimizator navedeni su u Tabeli 25 radi podrske eksperimentalnoj reproduktibilnosti. Vredan
paznje nalaz je da relativno lagane (lightweight) arhitekture mreze teze da daju povoljnije
rezultate u evaluacijama.

Tabela 23. Ukupne metrike MCC funkcije cilja za Eksperiment 1

Method Best Worst Mean Median Std Var
GRU-DADPSO 0.994936 0.992404 0.993671 0.993672 0.001034 1.07x10°¢
GRU-PSO 0.994936 0.993672 0.994094 0.993672 0.000596 3.55x107
GRU-VNS 0.994936 0.993672 0.994094 0.993672 0.000596 3.55x107
GRU-GA 0.994936 0.989872 0.992827 0.993672 0.002152 4.63x10°°
GRU-FA 0.994936 0.994936 0.994936 0.994936 0 0
GRU-BSO 0.993672 0.992404 0.993249 0.993670 0.000597 3.57x107
GRU-RSA 0.994936 0.993670 0.994093 0.993672 0.000596 3.56x107
GRU-SASS 0.994936 0.993672 0.994515 0.994936 0.000596 3.55x107
GRU-COLSHADE 0.993672 0.993670 0.993671 0.993672 1.26x10°¢ 1.59x1072

Tabela 24. Pregled metrika indikatora greSke za Eksperiment

Method Best Worst Mean Median Std Var
GRU-DADPSO 0.002462 0.003692 0.003077 0.003077 0.000502 2.52x1077
GRU-PSO 0.002462 0.003077 0.002872 0.003077 0.000290 8.42x10°8
GRU-VNS 0.002462 0.003077 0.002872 0.003077 0.000290 8.42x10°8
GRU-GA 0.002462 0.004923 0.003487 0.003077 0.001046 1.09x10°¢
GRU-FA 0.002462 0.002461 0.002461 0.002462 0 0
GRU-BSO 0.003077 0.003692 0.003282 0.003077 0.000290 8.42x10°8
GRU-RSA 0.002462 0.003077 0.002872 0.003077 0.000290 8.42x10°8
GRU-SASS 0.002462 0.003077 0.002667 0.002462 0.000290 8.42x10°8
GRU-COLSHADE 0.003077 0.003077 0.003077 0.003077 0 0

Tabela 25. Optimizovane konfiguracije parametara za Eksperiment 1

Method LR Dropout Epochs Layers Neurons L1 Neurons L2
GRU-DADPSO 0.0064 0.11 55 1 14 —
GRU-PSO 0.0099 0.05 59 1 9 —
GRU-VNS 0.0077 0.20 60 1 13 —
GRU-GA 0.01 0.0800 60 1 12 —

GRU-FA 0.01 0.1686 36 1 15 —
GRU-BSO 0.01 0.20 55 2 12 15
GRU-RSA 0.0072 0.20 60 1 15 —
GRU-SASS 0.0043 0.1238 35 1 15 —
GRU-COLSHADE 0.0033 0.20 50 1 12 —
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EEG Anomaly detection experiment 1 - objective box plot diagram
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Slika 25. Vizuelizovane raspodele MCC vrednosti i greSaka klasifikacije za Eksperiment 1
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EEG Anomaly detection experiment 1 - objective convergence graphs
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Slika 26. Dijagrami konvergencije MCC i metrika gres§ke za Eksperiment 1

5.2.4. Rezultati drugog eksperimenta

Tabela 26 prikazuje rezultate funkcije cilja (MCC) dobijene u drugom eksperimentu,
ukljucujuéi najbolju, najgoru, srednju 1 medijalnu performansu za sva izvrSavanja, kao i
varijjansu 1 standardno odstupanje koji ilustruju stabilnost svakog algoritma. Predlozeni
DADPSO nadmasio je sve ostale metode, ostvariv$i najvise vrednosti 1 u svom najboljem
(0,989661) 1 u svom najgorem izvrsavanju (0,984490). Takode je proizveo najjace srednje i
medijalne MCC rezultate, 0,987649 i1 0,988797. lako je DADPSO pokazao veoma nisku
varijansu u svim izvr§avanjima, FA je ostvario nesto nizi nivo varijabilnosti.
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Tabela 27, koja prikazuje rezultate klasifikacije svih optimizacionih tehnika na osnovu
stopa greske, pokazuje da je DADPSO ostvario izuzetnu performansu, postigav§i minimalnu
vrednost greske od 0,004910. Iako je ovo bila najniza zabelezena greska, nekoliko drugih
algoritama, poput RSA i osnovnog PSO, proizvelo je sli¢no niske vrednosti greske. Medutim,
buduéi da stopa greske nije bila primarna metrika optimizacije u ovoj studiji, koristi se
iskljucivo kao sekundarni indikator.

Vizualizacija na Slici 27 prikazuje raspodelu vrednosti funkcije podobnosti i greSaka
klasifikacije kroz 30 nezavisnih izvrSavanja. Ovi dijagrami pokazuju da DADPSO algoritam
dosledno isporucuje jaku ukupnu performansu funkcije cilja. Ipak, njegove MCC vrednosti
pokazuju nesto vecu varijabilnost u poredenju sa FA u ovoj eksperimentalnoj konfiguraciji.
Kao i u prvom eksperimentu, ova dodatna fluktuacija direktna je posledica namerne odluke u
dizajnu algoritma, koji stavlja naglasak na postizanje $to viSih vrhunskih performansi, ¢ak i ako
to dovodi do smanjene stabilnosti izmedu izvr§avanja.

Obrasci konvergencije metaheuristickih optimizatora prikazani su na Slici 28. Medu
svim testiranim pristupima, DADPSO je pokazao najefikasniju konvergenciju, dostizu¢i svoju
optimalnu ciljnu vrednost do Cetvrte iteracije u svom najboljem izvrSavanju. Nekoliko drugih
metoda konvergiralo je sporije 1 zaglavilo se u lokalnim optimumima. Sli¢an obrazac uocen je
pri posmatranju konvergencije stope greske.

Konfiguracije parametara za najuspesnije modele proizvedene svakim optimizatorom
navedene su u Tabeli 28, radi podrske eksperimentalnoj reproduktibilnosti. Ponovo je uoceno
da relativno lagane (lightweight) mrezne arhitekture teze da daju povoljnije rezultate u
evaluacijama.

Tabela 26. Ukupne metrike MCC funkcije cilja za Eksperiment 2

Method Best Worst Mean Median Std Var
GRU-DADPSO 0.989661 0.984490 0.987649 0.988797 0.002262 5.11x10°¢
GRU-PSO 0.985390 0.969029 0.979642 0.984508 0.007513 5.64x10
GRU-VNS 0.983626 0.959592 0.974488 0.980246 0.010623 0.000113
GRU-GA 0.983624 0.976724 0.979915 0.979396 0.002841 8.07x10°°
GRU-FA 0.977636 0.975866 0.976525 0.976074 0.000790 6.24x107
GRU-BSO 0.982786 0.969880 0.977336 0.979342 0.005456 2.98x10°°
GRU-RSA 0.986220 0.981035 0.984492 0.986220 0.002444 5.98x107¢
GRU-SASS 0.975045 0.957103 0.967939 0.971669 0.007785 6.06x107°
GRU-COLSHADE 0.981903 0.906136 0.945004 0.946972 0.030963 0.000959

Tabela 27. Pregled metrika indikatora greSke za Eksperiment 2

Method Best Worst Mean Median Std Var
GRU-DADPSO 0.004910 0.007365 0.005865 0.005319 0.001074 1.15x10°¢
GRU-PSO 0.006956 0.014730 0.009684 0.007365 0.003572 1.28x1073
GRU-VNS 0.007774 0.019640 0.012275 0.009411 0.005251 2.76x1073
GRU-GA 0.007774 0.011047 0.009547 0.009820 0.001350 1.82x107¢
GRU-FA 0.010638 0.011457 0.011184 0.011457 0.000386 1.49x1077
GRU-BSO 0.008183 0.014321 0.010775 0.009820 0.002595 6.73x10°¢
GRU-RSA 0.006547 0.009002 0.007365 0.006547 0.001157 1.34x10°¢
GRU-SASS 0.011866 0.020458 0.015276 0.013502 0.003725 1.39x10
GRU-COLSHADE 0.008592 0.046236 0.026732 0.025368 0.015398 0.000237

86



EEG Anomaly detection experiment 2 - objective box plot diagram

Objective

m?TFaiﬁfT

0.96 1

0.94 1

0.921

Algorithm

EEG Anomaly detection experiment 2 - error box plot diagram

0.04

0.03 1

error

0.02 1

miaﬁﬁeiEL

o > DO oy &
‘1‘2 @\5 & F L
T & &'@@0& >
&
&

0}
Algorithm

Slika 27. Raspodele MCC vrednosti i greSaka za Eksperiment 2
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EEG Anomaly detection experiment 2 - objective convergence graphs

Leot———— GRU-DADPSO
""" —— GRU-PSO
—=— GRU-VNS
—— GRU-GA
0.95 GRU-FA
—— QRU-BSO
GRU-RSA
GRU-SASS
0.50 GRU-COLSHADE
g
5085
-2
0
o
0.80
0.75
0.70
0 4 6
Tterations
EEG Anomaly detection experiment 2 - error convergence graphs
***** GRU-DADPSd
0.1751 —— GRU-PSO
—=— GRU-VNS
—— GRU-GA
GRU-FA
0.1501 —— GRU-BSO
GRU-RSA
GRU-SASS
0.1251 GRU-COLSHADE
5 0.100
=
[}
0.075
0.050
0.025 x _
0.000 T .
0 4 5 6
Iterations
Slika 28. Dijagrami konvergencije MCC i metrika greske za Eksperiment 2
Tabela 28. Optimizovane konfiguracije parametara za Eksperiment 2
Method LR Dropout Epochs Layers Neurons L1 Neurons L2
GRU-DADPSO 0.01 0.2 60 2 14 14
GRU-PSO 0.0095 0.1492 30 1 6 —
GRU-VNS 0.0093 0.05 48 2 5 5
GRU-GA 0.0053 0.1715 60 1 15 —
GRU-FA 0.0096 0.1506 60 1 10 —
GRU-BSO 0.0080 0.1306 59 2 7
GRU-RSA 0.01 0.1585 60 1 —
GRU-SASS 0.0038 0.0670 60 2 15 15
GRU-COLSHADE 0.0083 0.1617 43 1 13 —
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5.2.5. Rezultati tre¢eg eksperimenta

U poredenju sa Eksperimentima 1 i 2, Eksperiment 3 je proizveo znatno nize i
promenljivije vrednosti funkcije cilja kod svih evaluiranih optimizatora. Glavna razlika je u
tome Sto tre¢i eksperiment zahteva istovremeno razlikovanje normalne, interiktalno
abnormalne 1 aktivnosti napada, dok su prva dva eksperimenta zadaci binarne klasifikacije.
Dodatna klasa uvodi dodatne granice odlucivanja i povecava verovatnocu preklapanja izmedu
reprezentacija klasa. Normalna i anomalna klasa su takode znatno slabije zastupljene u odnosu
na klasu napada, zbog Cega je funkcija cilja osetljivija na mali broj pogresnih klasifikacija u
manjinskim klasama. Konac¢no, granica izmedu zdrave pozadinske aktivnosti i interiktalne
abnormalnosti sustinski je manje razdvojiva u ovom skupu podataka nego granica izmedu bilo
koje od te dve klase i aktivnog napada, Sto multiklasnu granicu odlucivanja €ini teze nauc¢ivom
za kompaktan, lagano treniran GRU model.

Tabela 29 prikazuje rezultate funkcije cilja (MCC) za, po svemu sudeci, najzahtevniji
eksperiment u ovom istrazivanju. Tabela prikazuje najbolje, najloSije, srednje 1 medijalne
vrednosti izmedu izvrSavanja. Pored toga, ukljuc¢ene su varijansa i standardno odstupanje radi
uvida u stabilnost svakog algoritma. Predlozeni DADPSO ostvario je najvisu performansu u
svom najboljem izvrSavanju (0,554613), dok je GA proizveo najjaci rezultat medu najgorim
izvrSavanjima (0,295004). GA je takode ostvario najvise srednje i medijalne MCC vrednosti,
0,431937 1 0,474283, redom. U ovom konkretnom eksperimentu, DADPSO je pokazao vecu
varijansu izmedu izvrSavanja, dok je nekoliko drugih metoda, posebno osnovni PSO, VNS i1
SASS, pokazalo znatno niZu varijabilnost.

Prema Tabeli 30, koja sumira rezultate klasifikacije svih optimizacionih tehnika na
osnovu stopa greske, DADPSO je pokazao solidnu performansu, ostvarivsi drugu najnizu
vrednost greske od 0,124386 (nadmasen jedino od strane GA, koji je dostigao 0,114157 u svom
najboljem izvrSavanju). Ostali algoritmi zabelezili su znatno viSe vrednosti greske. Medutim,
budu¢i da stopa greSke nije bila primarna metrika optimizacije u ovoj studiji, tumaci se
iskljucivo kao pomoc¢na mera.

Vizualizacija na Slici 29 prikazuje raspodelu vrednosti funkcije cilja 1 greSaka
klasifikacije kroz 30 nezavisnih izvrSavanja. Ovi dijagrami pokazuju da DADPSO algoritam
generalno isporucuje snaznu performansu funkcije cilja. Ipak, njegove MCC vrednosti
pokazuju znatno vecu varijabilnost u poredenju sa osnovnim PSO, SASS i nekoliko drugih
metoda. Kao i kod prethodnih eksperimenata, ovo povecano variranje je rezultat namernog
dizajnerskog izbora, jer algoritam daje prioritet postizanju $to viSih vrhunskih performansi, ¢ak
1 po cenu smanjene stabilnosti kroz izvrSavanja.

Karakteristike konvergencije metaheuristickih optimizatora prikazane su na Slici 30.
Medu svim evaluiranim metodama, DADPSO je pokazao najbrzu 1 najefikasniju
konvergenciju, dostizuci svoju optimalnu vrednost funkcije cilja u okviru prve iteracije u svom
najboljem izvrSavanju. Nijedna druga tehnika nije konvergirala tako brzo, a nekoliko njih
zaglavilo se u lokalnim optimumima. Sli¢an obrazac uocen je pri posmatranju konvergentnog
ponasanja stope greske.

Konfiguracije parametara za najuspesnije modele proizvedene svakim optimizatorom
navedene su u Tabeli 31 radi osiguranja reproduktibilnosti eksperimentalnih rezultata.
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Tabela 29. Pregled metrika MCC funkcije cilja za Eksperiment 3

Method Best Worst Mean Median Std Var
GRU-DADPSO 0.554613 0.248253 0.398976 0.394061 0.125119 0.015655
GRU-PSO 0.338912 0.255207 0.283866 0.257479 0.038934 0.001516
GRU-VNS 0.290974 0.199977 0.236777 0.219382 0.039133 0.001531
GRU-GA 0.526523 0.295004 0.431937 0.474283 0.099147 0.009830
GRU-FA 0.494750 0.231927 0.347422 0.315589 0.109633 0.012019
GRU-BSO 0.357876 0.207490 0.275789 0.261999 0.062165 0.003864
GRU-RSA 0.314969 0.185811 0.251480 0.253660 0.052751 0.002783
GRU-SASS 0.221068 0.181032 0.198457 0.193272 0.016751 0.000281
GRU-COLSHADE 0.298340 0.186826 0.232467 0.212236 0.047720 0.002277

Tabela 30. Pregled metrika indikatora greske za Eksperiment 3

Method Best Worst Mean Median Std Var
GRU-DADPSO 0.124386 0.343290 0.265685 0.329378 0.100074 0.010015
GRU-PSO 0.414484 0.452946 0.462493 0.452946 0.043622 0.001903
GRU-VNS 0.473813 0.907529 0.614566 0.473813 0.207208 0.042935
GRU-GA 0.114157 0.505728 0.231724 0.114157 0.194399 0.037791
GRU-FA 0.221358 0.399755 0.298418 0.274141 0.074826 0.005599
GRU-BSO 0.359247 0.558511 0.446945 0.423077 0.083081 0.006902
GRU-RSA 0.445581 0.839198 0.512957 0.445581 0.243573 0.059328
GRU-SASS 0.441489 0.768003 0.619203 0.648118 0.134858 0.018187
GRU-COLSHADE 0.510638 0.576105 0.546236 0.551964 0.027032 0.000731

Tabela 31. Optimizovane konfiguracije parametara za Eksperiment 3

Method LR Dropout Epochs Layers Neurons L1 Neurons L2
GRU-DADPSO 0.0072 0.0741 60 2 10 11
GRU-PSO 0.0043 0.0539 39 2 15 11
GRU-VNS 0.0053 0.1278 53 2 7 6
GRU-GA 0.0091 0.1787 44 2 9
GRU-FA 0.0034 0.0901 60 2 15 5
GRU-BSO 0.01 0.20 60 1 15 —
GRU-RSA 0.0075 0.1717 47 1 5 —
GRU-SASS 0.0048 0.0756 30 1 15 —
GRU-COLSHADE 0.01 0.20 60 2 11 15
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EEG Anomaly detection experiment 3 - objective box plot diagram
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Slika 29. Dijagrami raspodele MCC i metrika greske za Eksperiment 3

91



EEG Anomaly detection experiment 3 - objective convergence graphs
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EEG Anomaly detection experiment 3 - error convergence graphs
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Slika 30. Dijagrami konvergencije MCC i metrika greske za Eksperiment 3
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5.2.6. Diskusija rezultata

Detaljna poredenja metrika za najuspesSnije modele u sva tri eksperimenta prikazana su
u Tabelama 32, 33 1 34. Iako je predlozeni DADPSO ostvario znaCajna poboljSanja i najbolje
rezultate za ve¢inu metrika, pojedini konkurenti su ga nadmasili u specificnim merama. Ovaj
ishod dodatno potvrduje NFL (No Free Lunch) teoremu, naglasSavaju¢i da nijedna
optimizaciona metoda nije univerzalno optimalna za sva podesavanja problema ili kriterijume
evaluacije. 1z tog razloga, kontinuirano eksperimentisanje i metodolosko usavr$avanje ostaju
neophodni za pronalazenje najprikladnijeg pristupa za dati izazov.

Osim opste ta¢nosti, DADPSO je pokazao snaznu sposobnost razlikovanja svih ciljnih
klasa (normalna i abnormalna aktivnost u Eksperimentima 1 i 2, normalna, abnormalna i
aktivnost napada u Eksperimentu 3), dosledno proizvode¢i odlicne makro i ponderisane
prosecne rezultate. Kao $to je naznaceno u Tabelama 32, 33 i 34, neki optimizacioni metodi
pokazali su ograni¢enu sposobnost istrazivanja prostora pretrage, naginju¢i ka suboptimalnim
oblastima prostora pretrage 1 proizvodeci reSenja niZzeg kvaliteta. Ovaj problem posebno je
izrazen u Tabeli 34, gde su algoritmi poput VNS, BSO, RSA, SASS i COLSHADE ostvarili
primetno niske ta¢nosti. Ovi rezultati uskladeni su sa dijagramima konvergencije odgovarajucih
algoritama, ukazujuéi na to da nisu napredovali ka povoljnijim regionima prostora pretrage.

Medutim, vazno je naglasiti da ova zapazanja ne umanjuju ukupnu vrednost ovih
tehnika. U alternativnim scenarijima, sporija stopa konvergencije ili Sire ponasanje pretrage
moze biti korisno, posebno kada je od klju¢ne vaznosti izbegavanje prevremene konvergencije
ili izlazak iz lokalnih minimuma.

Slika 31 prikazuje dijagrame raznovrsnosti roja, pokazujuéi raspon i raznovrsnost
vrednosti funkcije cilja i stopa greske koje su ostvarili razli¢iti metaheuristicki algoritmi,
procenjeni u poslednjoj iteraciji njihovog najboljeg izvrSavanja u sva tri eksperimenta. Ove
vizualizacije pruzaju jasan uvid u obrazac pretrage svakog algoritma i kvalitet njegovih
konaénih reSenja. Algoritmi poput DADPSO prikazuju ¢vrsto grupisane rojeve centrirane oko
svojih najboljih reSenja, odrazavaju¢i snaznu sposobnost globalnog istrazivanja u kombinaciji
sa izrazenom snagom konvergencije i dosledno$¢u, s obzirom na to da se vecina ¢lanova
populacije priblizava optimalnom regionu.

ZajedniCkom vizualizacijom 1 mera performansi 1 raznovrsnosti populacije, ovi
dijagrami pruZaju sveobuhvatnije razumevanje sposobnosti svakog optimizatora da uravnotezi
eksploraciju 1 eksploataciju. Ova ravnoteza je od sustinskog znacaja za spreCavanje preuranjene
stagnacije 1 za identifikovanje robusnih, dobro generalizovanih podeSavanja hiperparametara.
Ovakva dvostrana perspektiva analize posebno je vazna kod zadataka medicinske prognoze,
gde su otpornost na efekte inicijalizacije, prilagodljivost varijabilnosti podataka i sveukupna
robusnost kljuéni za primenu pouzdanih modela u stvarnim uslovima.

Nastavljajuéi analizu, Slika 32 prikazuje radarske dijagrame (radar charts) koji
sumiraju makro i ponderisane prose¢ne metrike, nudeci objedinjen pregled performansi modela
kroz viSe dimenzija evaluacije. Makro prosek tretira sve klase podjednako, ¢ineci ga posebno
informativnim za procenu sposobnosti modela da prepozna manjinske kategorije, dosledno
izazovan aspekt kod rada sa neuravnotezenim skupovima podataka. Nasuprot tome, ponderisani
prosek uzima u obzir ucestalost klasa, pruzaju¢i meru performansi koja odrazava ukupnu
raspodelu podataka i1 naglasava ponasanje na ve¢inskim klasama.
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Posmatranje ove dve perspektive zajedno isti¢e prirodne kompromise koji nastaju
izmedu konkurentskih optimizacionih metoda. Modeli koji postizu visoke rezultate na
ponderisanim prosecima i dalje mogu imati poteskoca sa nedovoljno zastupljenim klasama, dok
oni koji pokazuju snaznu performansu na nivou makro proseka teze da pokazu vecu otpornost
u uslovima neuravnotezenosti klasa. Zbirno posmatrano, radarski dijagrami sluze kao dopunski
dijagnosticki alat, omogucavajuci detaljniju procenu sposobnosti generalizacije, pravednosti i
pouzdanosti metaheuristicki optimizovanih klasifikatora.

Konacno, PR krive i vizualizacije matrice konfuzije za najuspesniji model (GRU-
DADPSO) u svakom od tri eksperimenta prikazane su na Slici 33. Gornji red odgovara
Eksperimentu 1, gde je GRU-DADPSO model ostvario skoro savrSenu detekciju anomalija, sa
mikroprose¢nom AP vredno$¢u od 0,999 i AP vrednostima po klasama od 0,999 (normalna) i
0,998 (anomalna). Matrica konfuzije dodatno potvrduje ovaj nalaz, ukazujuéi na 99,8% tacéne
identifikacije normalnih uzoraka i 99,7% tacne detekcije anomalne EEG aktivnosti, pra¢eno
izuzetno niskim stopama laznih uzbuna (0,2%) 1 propustenih detekcija (0,3%). Ovi rezultati
isticu snaznu pouzdanost 1 klini€¢ku primenljivost predlozenog pristupa za otkrivanje EEG
anomalija.

Srednji red prikazuje rezultate Eksperimenta 2, gde je GRU-DADPSO model nastavio
da funkcioniSe izuzetno dobro, ostvarivsi mikroprose¢nu AP vrednost od 0,996 i AP vrednosti
po klasama od 0,997 (normalna) i 0,995 (anomalna). Matrica konfuzije pokazuje 99,1% ta¢ne
klasifikacije normalnih signala i 99,8% detekcije anomalne EEG aktivnosti, uz niske stope
laznih uzbuna (0,9%) i1 propusta (0,2%). Ovi rezultati potvrduju stabilnost i robusnost modela
u alternativnim eksperimentalnim konfiguracijama.

Donji red prikazuje rezultate Eksperimenta 3, koji ukljucuje tri klase (normalna,
anomalna 1 napad). U ovom zahtevnijem podeSavanju, GRU-DADPSO model ostvario je
snaznu mikroproseénu AP vrednost od 0,968, uz posebno visoku performansu za detekciju
napada (AP = 0,986). Normalna i anomalna klasa ostvarile su AP vrednosti od 0,803 i1 0,825,
redom. Matrica konfuzije otkriva odli¢nu detekciju napada sa stopom tacno pozitivnih od
99,0%, iako dolazi do izvesne pogresne klasifikacije izmedu normalnih 1 signala napada
(20,3%), Sto odrazava povecanu tezinu svojstvenu multiklasnim scenarijima. Generalno, ovi
rezultati demonstriraju da model odrZava visoku efikasnost za identifikaciju napada ¢ak i1 kada
se suocava sa sloZenijim zahtevima klasifikacije.
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Tabela 32. Sveobuhvatne metrike performansi za najbolje optimizovane GRU modele u Eksperimentu 1

Model Metric Normal | Abnormal | Accuracy | Macro avg | Weight avg

Precision 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
GRU-DADPSO Recall 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
F1-score 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
Precision 0.997890 | 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
GRU-PSO Recall 0.997890 | 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
F1-score 0.997890 | 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
Precision 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
GRU-VNS Recall 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
F1-score 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
Precision 0.997890 | 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
GRU-GA Recall 0.997890 | 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
F1-score 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
Precision 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
GRU-FA Recall 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
Fl-score 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
Precision 0.997888 0.995575 0.996923 0.996732 0.996924
GRU-BSO Recall 0.996835 0.997046 0.996923 0.996941 0.996923
F1-score 0.997361 0.996310 0.996923 0.996836 0.996923
Precision 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
GRU-RSA Recall 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
F1-score 0.997890 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
Precision 0.997890 | 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
GRU-SASS Recall 0.997890 | 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
F1-score 0.997890 | 0.997046 0.997538 0.997468 0.997538
Precision 0.997888 0.995575 0.996923 0.996732 0.996924
GRU-COLSHADE |Recall 0.996835 0.997046 0.996923 0.996941 0.996923
F1-score 0.997361 0.996310 0.996923 0.996836 0.996923

Entries 948 677
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Tabela 33. Sveobuhvatne metrike performansi za najbolje optimizovane GRU modele u Eksperimentu 2

Model Metric Normal | Abnormal | Accuracy | Macro avg | Weight avg

Precision 0.996815 0.994008 0.995090 0.995412 0.995097
GRU-DADPSO Recall 0.990506 0.997995 0.995090 0.994250 0.995090
F1-score 0.993651 0.995997 0.995090 0.994824 0.995087
Precision 0.987435 0.996642 0.993044 0.992038 0.993071
GRU-PSO Recall 0.994726 0.991979 0.993044 0.993352 0.993044
F1-score 0.991067 0.994305 0.993044 0.992686 0.993049
Precision 0.990496 0.993320 0.992226 0.991908 0.992225
GRU-VNS Recall 0.989451 0.993984 0.992226 0.991718 0.992226
F1-score 0.989974 0.993652 0.992226 0.991813 0.992225
Precision 0.993624 | 0.991351 0.992226 0.992487 0.992232
GRU-GA Recall 0.986287 0.995989 0.992226 0.991138 0.992226
F1-score 0.989942 0.993665 0.992226 0.991803 0.992221
Precision 0.983229 0.993289 0.989362 0.988259 0.989386
GRU-FA Recall 0.989451 0.989305 0.989362 0.989378 0.989362
Fl-score 0.986330 0.991293 0.989362 0.988811 0.989368
Precision 0.987395 0.994638 0.991817 0.991017 0.991829
GRU-BSO Recall 0.991561 0.991979 0.991817 0.991770 0.991817
F1-score 0.989474 | 0.993307 0.991817 0.991390 0.991820
Precision 0.990526 0.995315 0.993453 0.992920 0.993457
GRU-RSA Recall 0.992616 0.993984 0.993453 0.993300 0.993453
F1-score 0.991570 0.994649 0.993453 0.993109 0.993455
Precision 0.982162 0.991952 0.988134 0.987057 0.988154
GRU-SASS Recall 0.987342 0.988636 0.988134 0.987989 0.988134
F1-score 0.984745 0.990291 0.988134 0.987518 0.988140
Precision 0.993610 0.990033 0.991408 0.991822 0.991421
GRU-COLSHADE |Recall 0.984177 0.995989 0.991408 0.990083 0.991408
F1-score 0.988871 0.993002 0.991408 0.990937 0.991400

Entries 948 1496
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Tabela 34. Detaljni rezultati performansi za najbolje optimizovane GRU modele u Eksperimentu 3

Model Metric | Normal | Abnormal | Seizure | Accuracy | Macro avg | Weight avg

Precision | 0.907692 | 0.893750 | 0.986480 | 0.978314 | 0.929308 0.978100
GRU-DADPSO  |Recall 0.797297 | 0.905063 | 0.989602 | 0.978314 | 0.897321 0.978314
Fl-score | 0.848921 | 0.899371 | 0.988039 | 0.978314 | 0.912110 0.978094
Precision | 0.808219 | 0.899371 | 0.986438 | 0.975450 | 0.898009 0.975413
GRU-PSO Recall 0.797297 | 0.905063 | 0.986438 | 0.975450 | 0.896266 0.975450
Fl-score | 0.802721 | 0.902208 | 0.986438 | 0.975450 | 0.897122 0.975430
Precision | 0.141618 | 0.155054 | 1.000000 | 0.526187 | 0.432224 0.919386
GRU-VNS Recall 0.662162 | 1.000000 | 0.487794 | 0.526187 | 0.716652 0.526187
Fl-score | 0.233333 | 0.268479 | 0.655728 | 0.526187 | 0.385847 0.617903
Precision | 0.241830 | 0.550725 | 0.992267 | 0.885843 | 0.594941 0.941000
GRU-GA Recall 1.000000 | 0.240506 | 0.928119 | 0.885843 | 0.722875 0.885843
Fl-score | 0.389474 | 0.334802 | 0.959122 | 0.885843 | 0.561132 0.901513
Precision | 0.167800 | 0.475460 | 0.998211 | 0.778642 | 0.547157 0.939273
GRU-FA Recall 1.000000 | 0.981013 | 0.756781 | 0.778642 | 0.912598 0.778642
Fl-score | 0.287379 | 0.640496 | 0.860890 | 0.778642 | 0.596255 0.829277
Precision | 0.116719 | 0.309255 | 0.991222 | 0.640753 | 0.472399 0.920655
GRU-BSO Recall 1.000000 | 0.867089 | 0.612568 | 0.640753 | 0.826552 0.640753
Fl-score | 0.209040 | 0.455907 | 0.757195 | 0.640753 | 0.474047 0.721120
Precision | 0.178788 | 0.161026 | 1.000000 | 0.554419 | 0.446605 0.920897
GRU-RSA Recall 0.797297 | 0.993671 | 0.514919 | 0.554419 | 0.768629 0.554419
Fl-score | 0.292079 | 0.277140 | 0.679797 | 0.554419 | 0.416339 0.642027
Precision | 0.064292 | 0.000000 | 0.998453 | 0.558511 | 0.354248 0.905620
GRU-SASS Recall 1.000000 | 0.000000 | 0.583635 | 0.558511 | 0.527878 0.558511
Fl-score | 0.120816 | 0.000000 | 0.736662 | 0.558511 | 0.285826 0.670391
Precision | 0.089480 | 0.230171 | 1.000000 | 0.489362 | 0.439884 0.922663
GRU-COLSHADE |Recall 1.000000 | 0.936709 | 0.440325 | 0.489362 | 0.792345 0.489362
Fl-score | 0.164262 | 0.369538 | 0.611425| 0.489362 | 0.381742 0.582248

Entries 74 158 2212
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EEG Anomaly detection experiment 1 - objective swarm plot diversity EEG Anomaly detection experiment 2 - objective swarm plot diversity

0995{ ¢ o o e e o i 1.0
0.990 { = - T R .
5 G § o @ N 3 08
0.985 5 .
20980 ’ : g 06
3 . 3
iy iy
0.975
O . O 044
0.970
021
0.965
0.960 . 0.0
3 %0«3'@% &@ﬁvog’%oofg %“%% «2?& %2 3 ﬁ% 62 &«3‘2’600 J %5) «2?0@
& % 7
TEFF T & F& & e@&&é&&
& & & &
& &
Algorithm Algorithm

EEG Anomaly detection experiment 3 - objective swarm plot diversity

0-5 ..
0.4
o L]
& 03 * .
2 .
= .
O . = .
02 . . .
L] bl °
o L4 . o: .
& = @ T =
0.1 g e T 2
< 2 .
0.0 .

S S S
JTEFE TS P
& &

&
Algorithm

Slika 31. Dijagrami raznovrsnosti roja funkcije cilja za sva tri eksperimenta
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Radar chart — macro avg Radar chart — weighted avg
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Slika 32. Radarski dijagrami makro i ponderisanih prose¢nih vrednosti za Eksperimente 1-3
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GRU-DADPSO EEG Anomaly detoction experiment 1 - confuision matrix

GRU-DADPSQ EEG Anomaly detection experiment 1 - PR curve
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Slika 33. Vizuelizacije PR krive i matrice konfuzije za modele sa najboljim performansama u
Eksperimentima 1-3

5.2.7. Statisticka validacija rezultata

Radi sprovodenja statisti¢ke validacije, prikupljeni su uzorci najuspesnijih modela iz 30
nezavisnih izvr§avanja svakog optimizatora. Pre primene parametarskih statistickih testova,
bilo je neophodno proveriti da li su ispunjene potrebne pretpostavke. Ove pretpostavke
ukljucuju nezavisnost, normalnost i homogenost varijansi podataka. Kriterijjum nezavisnosti
ispunjen je jer je svaki algoritam inicijalizovan sa razliitim sluajnim semenom, S$to je
proizvelo jedinstveni skup stohasti¢kih reSenja za svako izvrSavanje.

Za procenu pretpostavke normalnosti, Shapiro-Wilk test primenjen je odvojeno na
vrednosti funkcije cilja svakog od tri eksperimenta. Test je izvrSen nezavisno za svaki
algoritam, a rezultuju¢e p vrednosti sumirane su u Tabeli 35. Posto nijedan uzorak nije
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zadovoljio uslov normalnosti, sa svim p vrednostima ispod 0,05, nulta hipoteza (HO) je
odbacena. Ovaj zaklju¢ak dodatno je potvrden KDE dijagramima prikazanim na Slici 34, koji
vizuelno potkrepljuju odsustvo normalnosti.

KDE dijagrami pokazuju da, iako GRU-DADPSO ostvaruje snazne vrednosti funkcije
cilja, ne proizvodi dosledno najvisi vrh gustine u Eksperimentima 2 i 3. U tim slucajevima,
nekoliko konkurentskih optimizatora pokazuje ostrije i viSe vrhove, ukazujuci na jacu stabilnost
konvergencije. Ovaj efekat posebno je izrazen u Eksperimentu 3, gde Siri i nizi KDE vrh GRU-
DADPSO modela odrazava poveéanu varijabilnost u zahtevnijem multiklasnom podesavanju.
Ova zapazanja sugeriSu da, iako predlozeni metod ostaje veoma efikasan u pogledu tacnosti
detekcije, njegova stabilnost optimizacije osetljivija je na sloZzenost problema u poredenju sa
pojedinim alternativnim metaheuristikama.

Smanjena stabilnost, najizrazenija u Eksperimentu 3, moze se objasniti povecanom
tezinom zadatka. Preklapajuce raspodele klasa i veci viSeklasni prostor pretrage stvaraju
nepravilniji 1 zahtevniji pejzaz funkcije cilja. U takvim okolnostima, optimizator CeSce
konvergira ka razli¢itim lokalnim optimumima tokom nezavisnih izvrSavanja, §to rezultuje
sirim KDE raspodelama. Ovo ponasanje je ocekivano u problemima detekcije epileptickih
napada i viSeklasne EEG klasifikacije, gde inherentna nelinearnost i vremenska varijabilnost
mozdane aktivnosti znacajno komplikuju proces optimizacije.

Kako Shapiro-Wilk testovi nisu potvrdili pretpostavku normalnosti, primena
parametarskih statistickih testova ocenjena je kao neprikladna. Zbog toga je primenjen
neparametarski Wilcoxonov signed-rank test. U ovoj evaluaciji, DADPSO metod je koriS¢en
kao kontrolni algoritam. Rezultati Wilcoxonovog testa prikazani su u Tabeli 36.

Rezultati statisticke validacije uskladeni su sa ranijom analizom performansi
zasnovanom na vrednostima funkcije cilja kroz 30 nezavisnih izvrSavanja. PredloZeni algoritam
ostvario je rezultate statisticki znacajno superiorne u odnosu na sve ostale evaluirane metode u
svakom eksperimentu, uz jedini izuzetak GA algoritma u Eksperimentu 3.

Tabela 35. Rezultati Shapiro-Wilk testa normalnosti

Problem DADPSO | PSO | VNS | GA | FA | BSO | RSA | SASS | COLSHADE
Experiment 1 0.011 0.009 ] 0.0120.015]0.012|0.007 | 0.011 | 0.013 0.015
Experiment 2 0.016 0.027]0.021]0.019]0.014 | 0.019 | 0.022 | 0.014 0.023
Experiment 3 0.023 0.029]0.026 | 0.031 | 0.025 | 0.023 | 0.029 | 0.024 0.019

Tabela 36. Vrednosti p Wilcoxon signed-rank testa za sva tri scenarija (DADPSO u poredenju sa ostalima)

Problem PSO | VNS | GA FA | BSO | RSA | SASS COLSHADE
Experiment | 0.017 | 0.016 | 0.013 | 0.016 | 0.013 | 0.016 | 0.017 0.015
Experiment 2 0.032 | 0.036 | 0.038 | 0.034 | 0.033 | 0.046 | 0.032 0.023
Experiment 3 0.035 | 0.027 | 0.057 | 0.039 | 0.031 | 0.028 | 0.015 0.026
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EEG Anomaly detection experiment 1 - objective KDE plot diagram
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Slika 34. KDE dijagrami za Eksperimente 1-3
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6. Zakljucak

6.1. Kriticki osvrt na uradeno istrazivanje

Rezultati oba istrazivanja potvrduju da uvodenje kontrolisanog mehanizma za
balansiranje eksploracije i eksploatacije u metaheuristicku pretragu, bilo kroz postepeno
prebacivanje na FA pretragu u [AVNS-u, bilo kroz dinamicko regulisanje raznovrsnosti
populacije u DADPSO-u, donosi merljivu prednost u kvalitetu najboljeg pronadenog resenja u
odnosu na osnovne varijante VNS i PSO algoritma. Ova prednost je statisti¢ki potvrdena u oba
sluc¢aja, Sto ovim zakljuccima daje vecu tezinu od pukog poredenja srednjih vrednosti.
Istovremeno, oba istrazivanja pokazuju da poboljSanje vrhunskih performansi dolazi sa
kompromisom u stabilnosti. I IAVNS i DADPSO u pojedinim eksperimentima pokazuju vecu
varijansu izmedu nezavisnih izvrSavanja u odnosu na pojedine konkurentske algoritme, Sto je
direktna posledica dizajnerskog izbora da se prioritet da kvalitetu najboljeg reSenja, a ne
konzistentnosti svakog pojedinacnog izvrSavanja. Ovaj kompromis treba imati u vidu prilikom
eventualne prakti¢ne primene, jer stabilnost moze biti podjednako vazna kao i vrhunske
performanse, u zavisnosti od konteksta primene.

Rezultati eksperimenta sa viseklasnom detekcijom epilepticnih napada (Eksperiment 3)
ukazuju na jasnu granicu primenljivosti predlozenog DADPSO pristupa. Dok je algoritam
dominantan u binarnim scenarijima, njegova prednost nad konkurentima znatno se smanjuje,
pa ¢ak 1 gubi po pojedinim metrikama, kada se broj klasa i1 preklapanje njihovih granica poveca.
Ovo je vazno metodoloSko zapazanje, jer pokazuje da poboljSanje koje donosi predlozena
metaheuristika nije jednako izrazeno u svim uslovima problema, u skladu sa NFL teoremom, a
ne isklju¢ivo posledica generalne superiornosti algoritma. Sli¢no tome, rezultati klasifikacije
ptica pokazuju da se prednost IAVNS-a nad drugim algoritmima smanjuje na CatBoost nivou
u odnosu na CNN nivo, gde je prostor pretrage hiperparametara ocigledno gladak i sadrzi Siri
plato skoro-optimalnih reSenja, Sto ukazuje na to da izbor metaheuristike ima razlicit uticaj u
zavisnosti od osetljivosti osnovnog modela na hiperparametre.

Sa metodoloske strane, glavni nedostatak oba istrazivanja proizlazi iz istog izvora,
ogranicenih raCunskih resursa, koji su nametnuli male populacije (Sest jedinki) i mali broj
iteracija po izvrSavanju. Ovakvo podeSavanje je neophodno za prakticnu izvodljivost
eksperimenata koji ukljucuju treniranje dubokih modela u svakoj iteraciji, ali istovremeno
ogranicava prostor u kojem se metaheuristike mogu u potpunosti razviti, pa je moguce da bi se
razlike izmedu algoritama, kako u korist tako 1 na Stetu predlozenih pristupa, drugacije ispoljile
pri ve¢im budzetima pretrage. 1z istog razloga, broj konkurentskih algoritama ukljucenih u
poredenje bio je ograniCen, a kod istrazivanja klasifikacije ptica i broj razmatranih vrsta sveden
je na Sest, Sto umanjuje mogucénost generalizacije zaklju€aka na Siri skup vrsta ili druga stanista.
Kod istrazivanja EEG anomalija, poredenje je ograni¢eno na jednu rekurentnu arhitekturu
(GRU), bez direktnog empirijskog poredenja sa savremenim konkurentskim pristupima
dubokog ucenja nad istim podelama podataka, ¢ime ostaje otvoreno pitanje koliko bi se uocena
poboljsanja zadrzala u odnosu na §iri spektar savremenih modela.
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6.2. Pravci bududih istrazivanja

Dalji rad na predlozenim metaheuristikama trebalo bi da obuhvati sistematsku analizu
osetljivosti njihovih kontrolnih parametara (vg 1 s, kod IAVNS-a, NRS i dinami¢kog praga
kod DADPSO-a) na razli¢itim veli¢inama populacije, budzetima iteracija 1 klasama problema,
kako bi se utvrdilo da 1i su vrednosti usvojene u ovom istrazivanju specificne za razmatrane
zadatke ili prenosive na Sire okvire primene. Takode bi bilo korisno ispitati ponasanje oba
algoritma pri znatno veéim budzetima pretrage, dostupnim uz veée racunske resurse, radi
provere da li se uoceni kompromis izmedu vrhunske performanse i stabilnosti zadrzava i pri
obimnijoj pretrazi.

U domenu bioakusticke klasifikacije, buduci rad trebalo bi da prevazide ogranicenje na
Sest vrsta ptica proSirenjem analize na dodatna stanista i ve¢i broj vrsta, uz paralelno istrazivanje
tehnika za smanjenje racunskog opterecenja koje bi to omogucile. Integracija sa autonomnim
terenskim uredajima za snimanje 1 sistemima za obradu podataka o zivotnoj sredini predstavlja
prirodan slede¢i korak ka prakti¢noj primeni u nadzoru biodiverziteta, dok bi metodoloski
pravci poput transfera znanja izmedu vrsta 1 staniSta, kao 1 multimodalne fuzije akustickih i
vizuelnih podataka, mogli dodatno povecati robusnost pristupa u uslovima Suma prisutnog na
terenu.

U domenu analize EEG signala, budu¢i rad trebalo bi da ukljuci direktno poredenje sa
alternativnim rekurentnim i savremenim arhitekturama dubokog ucenja (LSTM, BiLSTM,
transformer 1 hibridni pristupi) nad istim podelama podataka, kako bi se preciznije utvrdio
doprinos DADPSO optimizacije nezavisno od izbora osnovnog modela. ProSireno podeSavanje
dodatnih hiperparametara, poput stope rekurentnog dropout-a, uz svest o prateCem porastu
racunskih troSkova, takode predstavlja logican slede¢i korak. Dugoro¢no, demonstrirana
tacnost predloZenog pristupa otvara prostor za razvoj sistema kontinuiranog pracenja pacijenata
sa rizikom od epilepti¢nih napada, kao i za primenu srodne metodologije na druga klinicka
stanja kod kojih rana detekcija anomalija u vremenskim serijama medicinskih signala ima
dijagnosticku vrednost.
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POPIS AKRONIMA

AKronim Naziv na engleskom Naziv na srpskom
ABC Artificial Bee Colony Algoritam vestacke pcelinje kolonije
Al Artificial Intelligence Vestacka inteligencija
AP Average Precision Prosec¢na preciznost
BSO Brainstorm Optimization Optimizacija olujom ideja
BVNS Basic Variable Neighborhood Osnovni. ?lgoritam pretrage
Search promenljivog susedstva
CB CatBoost (Categorical Boosting) é;%gf)ig;n pojacavanja gradijenta
ChOA Chimp Optimization Algorithm Algoritam Simpanze
CNN Convolutional Neural Network Konvoluciona neuronska mreza
COA Crayfish Optimization Algorithm Algoritam re¢nog raka
COLSHADE g’;;LZr;z}zn;g Z]pstgmzzanon algorithm ZAalfr?;i}:rrlnn(;gsrﬁlxgée optimizacije
DADPSO Diversity Aware Dynamic PSO Il));g{allll;lj]kel PSO svestan raznovrsnosti
DCT Discrete Cosine Transform Diskretna kosinusna transformacija
DWT Discrete Wavelet Transform Diskretna wavelet transformacija
EEG Electroencephalogram / Elektroencefalogram /
Electroencephalography elektroencefalografija
EFB Exclusive Feature Bundling (C)}];';l lpe izsjzngiilézh?ér];llr\l/}))iskljuéivih
EHO Elk Herd Optimization Optimizacija krdom jelena
EKG Electrocardiogram Elektrokardiogram
FA Firefly Algorithm Algoritam svica
FFE Function (Fitness) Evaluations Evaluacije funkcije cilja
FFT Fast Fourier Transform Brza Furijeova transformacija
FISA Fully Informed Search Algorithm ?rlegt(r);g:m potpuno informisane
FN False Negative LaZno negativno
FP False Positive LaZno pozitivno
GA Genetic Algorithm Genetski algoritam
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AKkronim

Naziv na engleskom

Naziv na srpskom

Jednostrano uzorkovanje zasnovano

GOSS Gradient-based One-Side Sampling na gradijentu (LightGBM)
GPU Graphics Processing Unit Graficka procesorska jedinica
GRU Gated Recurrent Unit Rekurentna jedinica sa kapijama
GWO Grey Wolf Optimizer Optimizator sivog vuka
IAVNS f\tfzggzgsri;voa;g;i]zhable Iteraciono svestan VNS
KDE Kernel Density Estimation Procena gustine raspodele jezgrom
LGBM LightGBM (Light Gradient A'lgoritam pojacavanja gradijenta
Boosting Machine) LightGBM
LSTM Long Short-Term Memory Duga kratkoro¢na memorija
MCC Matthews Correlation Coefficient | Matthews-ov koeficijent korelacije
MFCC Zéfé;’;g;éncy Cepstral Mel-kepstralni koeficijenti
NFL No Free Lunch Hipoteza o nepostojanju besplatnog
(hypothesis/theorem) rucka
NRS Number of Replaced Solutions Broj zamenjenih (najlosijih) jedinki
PR Precision-Recall (curve) Kriva preciznost-osetljivost
PSO Particle Swarm Optimization Optimizacija rojem cestica
RAM Random Access Memory Memorija sa slu¢ajnim pristupom
RGB Red Green Blue Model boja crvena-zelena-plava
RNN Recurrent Neural Network Rekurentna neuronska mreza
RSA Reptile Search Algorithm Algoritam pretrage reptila
RVNS Reduced Variable Neighborhood Redukovani VNS
Search
SASS Self-Adaptive Spherical Search Samoadaptivna sferna pretraga
SCA Sine Cosine Algorithm Algoritam sinusa 1 kosinusa
SCHO Sinh Cosh Optimizer I?if)g?t:i)zl?élirinzla;?rﬁ:;?aﬁa sinh 1 cosh
SHAP SHapley Additive exPlanations \(?rzj;j(r)ljs 51121 e;zasnovana na Sapijevim
SvC Support Vector Classifier Klasifikator potpornih vektora

114




AKkronim

Naziv na engleskom

Naziv na srpskom

SVR Support Vector Regression Regresija potpornih vektora
TN True Negative Tacno negativno
TP True Positive Tacno pozitivno
TreeSHAP Tree SHAP SHAP varijanta za quele zasnovane
na stablima odlucivanja
VND Variable Neighborhood Descent Silazna pretraga promenljivog
susedstva
VNDS Variable N'efghborhood Dekompozicioni VNS
Decomposition Search
VNS Variable Neighborhood Search Pretraga promenljivog susedstva
WOA Whale Optimization Algorithm Algoritam optimizacije kitova
XAI Explainable Artificial Intelligence | Objasnjiva vestacka inteligencija
. . Algoritam ekstremnog pojacavanja
XGBoost Extreme Gradient Boosting

gradijenta
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PRILOZI

Prilog 1: Koraci postupka izdvajanja MFCC obelezZja iz audio signala

i =~ - N 3
Predpojacavanje 0 Framing i windowing e FFT i spektar snage
(pre-emphasis)

Signal se deli na preklapajuce Svaki okvir se transformise
Naglasava vise frekvencije i okvire i oblikuje Hamingovim u frekventni domen i dobija se
smanjuje Sum niskih frekvencija. prozorom. spektar snage.
» »
27n 2
y(t) = x(t) —ax(t-1) & w(n) = 0,54 - 0,46 cos | —— P(k) = | X (k)|
a=097 n=0,1,..,N-1 @ k=0,1,..,N~-1
0 0 s n E a ! , - P(k)
—— ulazni signal x(t) .L — —‘
= HeziEgEl0 preklapajuci okviri f(Hz)
(. J (. l J . J
e =\ N /7 N
e Mel banka filtera e Log i DCT G MFCC obelezja
Spektar snage se filtrira kroz Logaritamske energije Mel-skale Dobijaju se MFCC koeficijenti
skup trougaonih filtera rasporedenih se transformis$u DCT-om i dobijaju u obliku dvodimenzionalne
prema Mel-skali. se kepstralni koeficijenti (MFCC). matrice (vreme x frekvencija).
+> >
M(f) = 2595 loglo(l + fﬁ) @ ¢, = DCT (log S(m)) ) C = [c1, €2, s Cn]
f - frekvencija (Hz) n=0,1.,N-1 N - broj koeficijenata
Mel spektar (log)
5 l 0
g 8
- iy 2}
: :
| g
£ () MFCC koeficijenti
vreme
" .\ l 7 S J
i
2
5
8
e~
N = = — =
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Prilog 2: Struktura veStackog neurona: ulazni signali, ponderisana suma,
aktivaciona funkcija i izlaz

ponderisana
suma

Aktivaciona funkcija ¢

npr. ReLU, sigmoid, tanh

Y= (Ziwixi+b)

gde su wi teZine, b je bias (pomera)),
a ¢ nelinearna aktivaciona funkcija

. J

Struktura vestackog neurona: ulazni signali, ponderisana suma, aktivaciona funkcija i izlaz
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Prilog 3: Arhitektura konvolucione neuronske mreZe: konvolucioni,
aktivacioni i pooling slojevi, flatten i potpuno povezani sloj

Ulazni spektrogram
(mapa obelezja x)

dvodimenzionalni ulazni niz

§ J
s ¢ ")
1. Konvolucioni sloj
(convolution)

(f *x)(i,j) = Z x(i+m,j+n) - f(m,n)
(sumacjaja po m, n)

detekcija lokalnih obrazaca - jednacina (6)

v

2. ReLU aktivacija
f(x) = max(0, x)

uvodenje nelinearnosti - jednacina (7)

v

3. Pooling sloj

(max pooling)

y(i,j) = max x(m,n)

smanjenje dimenzionalnosti - jednacina (8)

(koraci 1-3 se ponavljaju kroz vise slojeva)

A4
4, Flatten

(spljostavanje)

mape obeleZja se transformisu
u jednodimenzionalni vektor

\. J
e * “
5. Potpuno povezani sloj
(fully connected)
o=W-a+b
klasifikacija obelezja - jednacina (9)
\ J
(7 * =3

Izlaz mreze
predvidena klasa / verovatnoce po klasama

rezultat klasifikacije
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Prilog 4: Struktura GRU c¢elije

“ GRU unit he

—_—

Izvor: fdeloche, Gated Recurrent Unit, Wikimedia Commons, 2017, dostupno pod licencom CC

BY-S4 4.0.

Prilog S: Iterativni proces pojacavanja gradijenta

+vhi(x) +vh2(x)

F1(x)

F2(x)

ansambl posle 1. iteracije ansambl posle 2. iteracije

U svakoj iteraciji m, novi bazni model hm(x) obucava se da aproksimira
pseudo-rezidual (negativan gradijent) rim, prema jednaCini (15)

jednacina (14): Fm(x) = Fm-1(x) + v-hm(x)

Izvor: autorska izrada, prema Friedman, 2001.
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Prilog 6: Simetri¢no (oblivious) stablo u CatBoost algoritmu

Nivo 1
Obelezje A <tA

Nivo 2 Nivo 2
ObeleZje B < tB ObeleZje B < tB

list — vrednost list — vrednost list — vrednost

Kljutno svojstvo: svi Evorovi na istom nivou koriste isti kriterijum podele

list — vrednost

(isto obeleZje i isti prag), za razliku od klasi¢nih stabala odluéivanja
Prokhorenkova et al., 2018

Izvor: autorska izrada, prema Prokhorenkova et al., 2018.

Prilog 7: Klju¢ne tehnike LightGBM-a - GOSS i EFB

-
GOSS — Gradient-based One-Side Sampling
Instance sortirane po veliini gradijenta (opadajuce)
zad\ianul» top a% Wn% i, vy
N
smanjuje broj instanci uz ocuvanje tacnosti procene podele
\
-
EFB — Exclusive Feature Bundling
retko popunjena, uzajamno iskljuiva obelezja
obelezje 1 obelezje 2 obelezje 3 bundle abelezje
12 12
jedna kolona umesto tri,
oo grupisanje oo manja dimenzionalnost
A — 5 o
prostora obeleZja
21
nenulte vrednosti se ne preklapaju po redovima
Keetal, 2017

\S

Izvor: autorska izrada, prema Ke et al., 2017.
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Prilog 8: Eksploracija i eksploatacija prostora pretrage

Rana faza — eksploracija

kandidatska reSenja Sirokorasporedena po celom prostoru

iteracije

Kasna faza — eksploatacija

kandidatska reSenja koncentrisana oko najboljeg pronadenog regiona
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