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Wykorzystane technologie

» JetBrains PyCharm 5.0.4
» Python 3.5

@ python’
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Similarities - Wagi podobienstw

Kazdy obiekt ma tablice podobienstw o rozmiarze rownym ilosci obiektow w bazie

Kazdy element tablicy odpowiada wartosci podobienstwa danego obiektu i obiektu o id = inde
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Strong similarities - Wagi silnych
podobienstw

Wartos¢ podobienstwa inkrementowana jest o 1,
w przypadku gdy oba badane obiekty maja tg sama
wartos¢ danego parametru

Wartosci w tabeli mogga byc tylko catkowite z zakresu (0,n),
gdzie n - ilos¢ parametrow

4 (4 takie same (3 takie same 1 (1 taki sam
parametry) parametry) parametr)
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Funkcjonalnosci

vV v v vV VvV Y

vV Vv

Dodanie nowego obiektu do grafu

Szukanie obiektow o zadanej wartosci danego atrybutu

Filtracja obiektow po wartosciach zadanych atrybutow

Znajdywanie obiektu po id

Znajdywanie najbardziej podobnych n obiektow do obiektu o zadanym id

Znajdywanie najbardziej podobnych n obiektow do obiektu o zadanych
atrybutach

Znajdywanie najmniej podobnych n obiektow do obiektu o zadanym id

Znajdywanie najmniej podobnych n obiektow do obiektu o zadanych
atrybutach

Znajdywanie obiektu o maksymalnej wartosci zadanego atrybutu
Znajdywanie obiektow o wartosciach atrybutu z podanego zakresu




Obiekty o zadanym 0.00169351051901 2.99357920027e-06
parametrze

Obiekty o zadanych 0.000679542478461 1.19743168011e-05
parametrach

10 obiektow najbardziej 0.125938620987493 0.00565144987594
podobnych do obiektu o
zadanym id

10 obiektow najbardziej 0.634647574562377 0.0151462277908
podobnych do obiektu o
zadanych parametrach

Obiekt o najwiekszej 0.009387928783985 2.99357920027e-06
wartosci zadanego

parametru

Obiekty o parametrach  0.019794387329487 3.46399878888e-05

w zadanym przedziale




Podsumowanie

Zastosowanie struktur AGDS znacznie przyspieszyto prace algorytmu. Dla
niektorych funkcjonalnosci mozemy zaobserwowac nawet, ze algorytm dziata

okoto 1000 razy szybciej!

Ponadto zastosowanie grafu pozwala na przejrzyste przedstawienie danych | ich
tatwe przeszukiwanie.



Eksploracja Danych




Wprowadzenie zbioru danych

Obliczenie wsparcia dla danych - czestotliwosci wystapien wzorca lub zbioru
elementow

ADANTE 1
{"kawa': 0.4444444444444444, '"ser': 0.3333333333333333, 'maslo': 0.3333333333333333, 'cukier': 0.4444444444444444, 'jajka': 0.4444444444444444,

Okreslenie progu wsparcia, na ktorego podstawie usuniete sg zbiory rzadkie

{'kawa': 0.4444444444444444, 'ser': 0.3333333333333333, 'maslo': 0.3333333333333333, 'cukier': 0.4444444444444444, 'jajka': 0.4444444444444444,
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SOM-MAPY
SAMOORGANIZUJACE SIE

SOM to przyktad sieci neuronowych uczony metoda uczenia nienadzorowanego, czyli bez
okreslenia np. klasy, do ktore] nalezag wzorce wejsciowe. Sie¢ SOM na podstawie
podobienstwa wzorcow wejsciowych aktualizuje wagi neuronéw na zasadach rywalizacji w
taki sposob, iz neuron najbardziej pobudzony ze wzgledu na najwicksze podobienstwo do
wzorca uczacego Staje si¢ zwycigzca, ktorego wagi zostajg najmocniej zmodyfikowane w
porownaniu 2z sasiednimi neuronami, dla ktorych przyjmujemy zwykle mniejsze
modyfikacje wag. Dzieki modyfikacjom wag sgsiednich neurondéw uzyskujemy mozliwos¢
sgsiedniej reprezentacji podobnych klas wzorcow.
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SOM-MAPY
SAMOORGANIZUJACE SIE

1. Utworzenie tablicy neuronéw z parametrami zainicjalizowanymi randomowo

2. Obliczenie odlegtosci kazdego elementu ze zbioru uczacego do kazdego z
neuronow w tablicy

3. Wybranie neuronu najblizszego dla neuronu testowanego

4. Aktualizacja parametrow w neuronach. Najbardziej aktualizowany jest
neuron najblizszy. Parametry sasiadow neurona najmocniej pobudzonego
Zmieniane sg zgodnie ze wzorem biorgcym pod uwage wage wyliczong z
odlegtosci danego sasiada od neurona najbardziej pobudzonego



Walidacja krzyzowa



Walidacja krzyzowa

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

k

Kazdy z elementow zbioru uczacego (niebieski), ma
zaimplementowang tablice:

—>

Suma odlegtosci badanego elementu

od poszczegolnych elementow ze zbioru
walidacyjnego, o klasie V1, podzielona prz
liczbe zsumowanych elementéw




Walidacja krzyzowa

» Dzieki takiej implenetacji, mozemy zbadac do jakiej kalsy nalezg element
Zbioru uczacego.

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

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

» Przy zwiekszajacym sie k skutecznosc spada poniewaz zmniejsza sie liczba
elementow zbioru walidacyjnego

» Ostatnim etapem byto obliczenie optymalnego k, dla ktorego skutecznosc
dziatania walidacji jest najlepsza. Walidacje przeprowadzono 10 razy na
przelosowannych danych. Optymalne k = 8. Jest to najwieksze k o
stuprocentowej skutecznosci.



KNN

» Podstawowa metoda KNN polega na podziale zbioru na zbior uczacy |
walidacyjny:

k

» Nastepnie obliczana jest odlegtosc danego elementu ze zbioru uczacego do
elementu ze zbioru walidacyjnego. W kolejnym kroku obliczana jest ilosc
wystapien poszczegotnych klas posrod k najblizszych elementow. Klasa ktora
najczesciej sie powtarza przypisywana jest elementowi badanemu.

» Skutecznosc tej metody jest znacznie mniejsza niz walidacji krzyzowej.
Otrzymywane przez mnie wartosci skutecznosci sa rzedu 70-90%.



Dziekuje za uwage




