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Similarities – Wagi podobienstw

Każdy obiekt ma tablicę podobieństw o rozmiarze równym ilości obiektów w bazie

Każdy element tablicy odpowiada wartości podobieństwa danego obiektu i obiektu o id = indeksowi tablicy

id1

id1 id2 … id_n

𝑤𝑎,𝑏 = 

𝑖=0

𝑛

(1 −
𝑎 − 𝑏

𝑀𝐴𝑋𝑃𝑖 −𝑀𝐼𝑁𝑃𝑖
)
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Strong similarities – Wagi silnych

podobieństw
Wartość podobieństwa inkrementowana jest o 1,

w przypadku gdy oba badane obiekty mają tą samą

wartość danego parametru

Wartości w tabeli mogą być tylko całkowite z zakresu (0,n), 

gdzie n – ilość parametrów

id1

id1 Id2 … id_n

4 (4 takie same 

parametry)

3 (3 takie same 

parametry)

1 (1 taki sam

parametr)
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Funkcjonalności

 Dodanie nowego obiektu do grafu

 Szukanie obiektów o zadanej wartości danego atrybutu

 Filtracja obiektów po wartościach zadanych atrybutów

 Znajdywanie obiektu po id

 Znajdywanie najbardziej podobnych n obiektów do obiektu o zadanym id

 Znajdywanie najbardziej podobnych n obiektów do obiektu o zadanych
atrybutach

 Znajdywanie najmniej podobnych n obiektów do obiektu o zadanym id

 Znajdywanie najmniej podobnych n obiektów do obiektu o zadanych
atrybutach

 Znajdywanie obiektu o maksymalnej wartości zadanego atrybutu

 Znajdywanie obiektow o wartosciach atrybutu z podanego zakresu



Porównanie czasowe

Funkcja Bez grafu Z zastowaniem grafu

Obiekty o zadanym

parametrze

0.00169351051901 2.99357920027e-06

Obiekty o zadanych

parametrach

0.000679542478461 1.19743168011e-05

10 obiektow najbardziej

podobnych do obiektu o 

zadanym id

0.125938620987493 0.00565144987594

10 obiektow najbardziej

podobnych do obiektu o 

zadanych parametrach

0.634647574562377 0.0151462277908

Obiekt o najwiekszej

wartości zadanego

parametru

0.009387928783985 2.99357920027e-06

Obiekty o parametrach

w zadanym przedziale

0.019794387329487 3.46399878888e-05



Podsumowanie

Zastosowanie struktur AGDS znacznie przyspieszyło pracę algorytmu. Dla

niektórych funkcjonalności możemy zaobserwować nawet, że algorytm działa

około 1000 razy szybciej!

Ponadto zastosowanie grafu pozwala na przejrzyste przedstawienie danych I ich

łatwe przeszukiwanie. 
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Eksploracja danych

 Wprowadzenie zbioru danych

 Obliczenie wsparcia dla danych – częstotliwości wystąpień wzorca lub zbioru

elementów

 Określenie progu wsparcia, na którego podstawie usunięte są zbiory rzadkie

 Określenie reguł asocjacyjnych dla zbiorów częstych

 Ekwiwlentna transformacja klas



SOM-MAPY 

SAMOORGANIZUJĄCE SIĘ

SOM to przykład sieci neuronowych uczony metodą uczenia nienadzorowanego, czyli bez

określenia np. klasy, do której należą wzorce wejściowe. Sieć SOM na podstawie

podobieństwa wzorców wejściowych aktualizuje wagi neuronów na zasadach rywalizacji w

taki sposób, iż neuron najbardziej pobudzony ze względu na największe podobieństwo do

wzorca uczącego staje się zwycięzcą, którego wagi zostają najmocniej zmodyfikowane w

porównaniu z sąsiednimi neuronami, dla których przyjmujemy zwykle mniejsze

modyfikacje wag. Dzięki modyfikacjom wag sąsiednich neuronów uzyskujemy możliwość

sąsiedniej reprezentacji podobnych klas wzorców.
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NEURON TABLE



SOM-MAPY 

SAMOORGANIZUJĄCE SIĘ

NEURON TABLE

NEURON



SOM-MAPY 

SAMOORGANIZUJĄCE SIĘ

NEURON

PARAMS

Leaf-length

Leaf-width

Petal-length

Petal-length

DISTANCE



SOM-MAPY 

SAMOORGANIZUJĄCE SIĘ

1. Utworzenie tablicy neuronów z parametrami zainicjalizowanymi randomowo

2. Obliczenie odległosci kazdego elementu ze zbioru uczącego do każdego z 

neuronów w tablicy

3. Wybranie neuronu najbliższego dla neuronu testowanego

4. Aktualizacja parametrów w neuronach. Najbardziej aktualizowany jest 

neuron najbliższy. Parametry sąsiadów neurona najmocniej pobudzonego

zmieniane są zgodnie ze wzorem biorącym pod uwagę wage wyliczoną z 

odległosci danego sasiada od neurona najbardziej pobudzonego
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Walidacja krzyżowa

Walidacja krzyzowa to metoda polegajaca na podziale zbioru na
zbior uczacy i walidacyjny

k

Kazdy z elementów zbioru uczącego (niebieski), ma 
zaimplementowaną tablicę:

V2

V3

V1
Suma odległosci badanego elementu

od poszczegolnych elementów ze zbioru

walidacyjnego, o klasie V1, podzielona przez

liczbę zsumowanych elementów



Walidacja krzyżowa

 Dzięki takiej implenetacji, możemy zbadać do jakiej kalsy należą element 
zbioru uczącego. 

 W moim przypadku po przelosowaniu zbiorow walidacyjnych i uczacych dla k 
= 10 otrzymywana skuteczność wynosci 95-100%.

 dla k = 20 skutecznosc wynosila od 90-100%.

 Przy zwiększającym się k skuteczność spada ponieważ zmniejsza się liczba
elementów zbioru walidacyjnego

 Ostatnim etapem było obliczenie optymalnego k, dla którego skuteczność
działania walidacji jest najlepsza. Walidacje przeprowadzono 10 razy na
przelosowannych danych. Optymalne k = 8. Jest to największe k o 
stuprocentowej skuteczności. 



KNN

 Podstawowa metoda KNN polega na podziale zbioru na zbiór uczący I 
walidacyjny:

 Następnie obliczana jest odległosc danego elementu ze zbioru uczącego do 
elementu ze zbioru walidacyjnego. W kolejnym kroku obliczana jest ilość
wystąpień poszczegołnych klas pośród k najblizszych elementow. Klasa która
najczęsciej się powtarza przypisywana jest elementowi badanemu.

 Skuteczność tej metody jest znacznie mniejsza niz walidacji krzyżowej. 
Otrzymywane przez mnie wartości skuteczności są rzędu 70-90%.

k



Dziękuję za uwagę


