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Motywacja

Lawinowy przyrost informacji wymaga
rozwijania skutecznych i mozliwie
automatycznych algorytmow analizujacych
dane.

Sieci SONN - ciekawa koncepcja dotyczaca
klasyfikacji danych rozwijana na AGH.

Wiashe zainteresowania oraz doswiadczenie.



AGH Cel pracy

Kompleksowe
poréwnanie sieci
SONN z wybranymi
metodami klasyfikaciji.

Utworzenie aplikacji pozwalajace na
dokonywanie poréwnan metod klasyfikacji
W oparciu o zaproponowana metodyke.

Implementacja nowoczesnej biblioteki zawierajacej wybrane metody
klasyfikacji.
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AGH Eksploracja danych

Eksploracja danych(ang. Data Mining) -
dziedzina dostarczajqca metody pozwalajgce
na znajdowanie ukrytych prawidtowosci w
duzych zbiorach danych (niemozliwych do
analizy przez cztowieka).

Stowa kluczowe: OLAP(Online Analytical
Processing), Machine Learning, KDD
(Knowledge Discovery in Databases), data
warehouses



1l

AGH Metody eksploracji danych

= Regresja - to proces wyszukiwania funkcji
modelujgcej dane z najmniejszym btedem

= Reguty asocjacyjne - to proces wyszukiwania
zaleznosci miedzy danymi (np. analiza koszykowa)

= Klasteryzacja — to proces grupowania danych i
szukania tych grup na podstawie réznych relacji -
zwykle podobienstwa

= Klasyfikacja - to proces przyporzadkowywania
danych do okreslonych klas na podstawie pewnych
wspolnych cech definiujgcych poszczegolne klasy
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Metody klasyfikacji

= K najblizszych sasiadow
= RBFN

= SVM
= PNN
= SONN

= Naiwny klasyfikator Bayes’a
= Drzewa decyzyjne

= MLP

=  Fuzzy logic

= Rough sets
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AGH Sieci neuronowe

Sieci neuronowe sg
fascynujqce, ale...
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Rozwigzanie:

Ontogeniczne sieci
neuronowe - potrafig
dopasowac swojqg strukture
do stawianego problemu
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AGH Ontogeniczne sieci heuronowe SONN

SONN (Self-Optimizing Neural Networks) — koncepcja ontogenicznych
sieci neuronowych opracowywana od 1999 roku przez dr Adriana
Horzyka.

SONN jest zestawem roznego rodzaju algorytmdw optymalizujgcych
strukture i parametry sieci neuronowej dla podanego zbioru
uczgcego pod katem klasyfikacji.

Wybrane zagadnienia:

= Kwantyzacja potaczona z binaryzacjg danych warstwy wejsciowej
=  Wybdr znaczacych cech

= Redukcja wymiaru przestrzeni cech

= Automatyczny dobor parametrow i automatyczna
konstrukcja topologii sieci
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AGH Kryteria porownania

= Jakosc¢ uogolnienia (predictive accuracy) — umiejetnosc
klasyfikacji

= Efektywnos¢ dziatania - czas treningu (klasyfikacja jest z
reguty pomijalnie mata) oraz wymagania pamieciowe

= Interpretowalnos¢ - zrozumiato$s¢ mechanizmu klasyfikacji na
podstawie modelu klasyfikatora

= Qdpornos¢ - mozliwosc¢ radzenia sobie z danymi zaszumionymi
lub niepetnymi

= Skalowalnos¢ - mozliwos¢ stosowania klasyfikatora do danych
roznej wielkosci (np. niektore klasyfikatory sg binarne)

= Inne kryteria — czesto zwigzane z konkretng dziedzing (np.
analiza gietdowa, medyczna, etc.)
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AGH Proces porownywania metod klasyfikac

Okreslenie zbioru
treningowego

Wstepne
przetwarzanie
danych

Wybranie zbioru danych (problemu klasyfikacji). Import z r6znych zrodet

Wstepne przetwarzanie danych. Wybaor najbardziej znaczgcych cech,
normalizacja, itp. Dzieki takim operacjom algorytmy klasyfikacji potrafig
osiggac lepszg skutecznosc lub szybciej tworzy¢ klasyfikator.

Wybdr porownywanych algorytmow klasyfikacji. Mozliwa dowolna
konfiguracja pozwalajgca na testowanie réznie sparametryzowanych
algorytméw tego samego typu.

Wybor algorytmow
klasyfikacji

Okreslenie metod walidacji zastosowanych do poréwnania algorytmow.

Wybér sposobu e ) _ ] o
Ustawienia zwigzane z poziomem szczegotowosci zbieranych statystyk.

symulacji

Przedstawienie obszernych statystyk. Wskazniki jakosci oraz efektywnosci
dziatania, macierz niepewnosci, szczegoty utworzonego klasyfikatora,
analiza danych uzytych w procesie poréwnania.

Prezentacja wynikow
symulacji




lmm Zaimplementowana biblioteka
AGH algorytmow

public interface IRlgorithm RozszerzaanSC (ZestaW interfejS(’)W)
{
void Train(ITrainingData trainingData);

IClazs=ificationBesults Classify({double[] testData): WYSOka jakOéé (inzynieria

oprogramowania)

public interface IAlgorithmInfoProvider
{ H 7z L . 7 7 .
Dictionary<string, string» SpecificInformation { get; } Kompatybllnosc (mOZ“WOSC ImpOrtU

danych z rozmaitych zrédet)

public interface IClassificationResults

{
Dicticnary<string, double> ClassResults { get: }
EeyValuePalr<string, double> Classifiedh=s { get: }

double GetResultForClass(string classHame) ;



Aplikacja wspierajqca proces porownywania
AGH zrealizowana w ramach pracy
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Im]ﬂ Jakosc uogodlnienia dla analizowanych
zbiorow - dane treningowe

AGH

Algorytm Iris Wine | Congressional Voting | lonosphere | Car Evaluation | Yeast | Arrhythmia
SONN-3 99,85/ 100,00 100 97,28 100,00, 100,00 100,00
KNN(k=1) 100{ 100,00 100 100 100,00{ 100,00 100,00
KNN(k=3) 95,04/ 96,01 92,49 85,82 88,68 49,19 50,49
KNN(k=5) 93,11] 92,82 91,16 82,4 86,22 48,29 49,78
KNN(k=10) 93,41 91,13 91,24 78,32 82,83 44,41 47,20
KNN(k=15) 89,48 87,76 89,22 75,25 79,79 44,53 44,86
KNN(k=30) 78,44 83,08 88,48 69,39 72,40 42,06 44,08
SVML(c=1;e=0,1) 85,7 99,06 97,32 91,61 80,57 50,44 86,16
SVML(c=10;e=0,1) 93,93 99,88 97,42 94,14 81,83 51,13 95,65
SVML(c=20;e=0,01) 94,22| 99,81 97,42 94,37 82,29 49,65 97,22
SVMR(c=10;5=1;e=0,1) 97,78/ 100,00 99,82 99,34 97,99 60,57 100,00
SVMR(c=10;5=5;e=0,1) 78,22| 98,81 96,7 93,99 81,08 54,28 83,46
SVMR(c=10;5=10;e=0,1) 66,67 98,56 95,81 90,15 75,000 50,85 73,85
RBFN(k=5;f=2;c=1) 95,04 97,75 91,39 78,6 76,95 50,13 59,00
RBFN(k=10;f=2;c=1) 98,3 99,19 93,92 89,43 81,98 57,77 62,44
RBFN(k=5;f=1;c=2) 94,81] 98,56 93,44 89,55 78,11 46,80 59,41
RBFN(k=10;f=1;c=2) 97,48 99,44 95,25 91,55 81,51 57,70 61,92
RBFN(k=15;f=1;c=2) 98,52| 99,69 96,12 92,28 83,40 59,31 64,13
RBFN(k=20;f=1;c=2) 98,52| 99,81 96,48 92,5 85,87| 60,16 65,71
RBFN(k=5;f=2;c=2) 96,07 96,94 91,85 79,52 76,43 51,34 59,76
PNN(sigma=0,1) 97,85 100,00 100| 100 100,00f 63,61 100,00
PNN(sigma=1) 91,33 94,13 90,88 78,92 47,66| 49,56 74,85
PNN(sigma=10) 91,04 92,82 89,37 65,37 41,60 48,07 51,50
PNN(sigma=100) 91,04 92,82 89,35 65,31 41,53 48,05 51,28

Wartosci wskaznik
Q_COR(avg) dla
wszystkich
analizowanych
zbiorow.

Metoda walidacii:
10-fold cross-
validation, dane
treningowe.



Im]ﬂ Jakosc uogodlnienia dla analizowanych
zbiorow - dane nieznane

AGH

Algorytm Iris Wine Congressional Voting lonosphere Car Evaluation | Yeast | Arrhythmia
SONN-3 91,33 91,08 94,71 86,62 94,39 35,92 43,55
KNN(k=1) 95,33] 95,52 92,88 86,90 91,09 52,30 53,55
KNN(k=3) 94,67 93,27 92,39 83,48 87,96 47,24 48,90
KNN(k=5) 94,67 88,73 91,93 80,35 85,18, 47,30 50,86
KNN(k=10) 93,33 90,39 90,32 76,92 82,41 44,68 44,45
KNN(k=15) 88,67 88,79 89,20 74,08 76,91 44,81 46,23
KNN(k=30) 82,67 84,87 88,94 67,26 70,78 44,88 44,23
SVML(c=1;e=0,1) 85,33 97,71 96,31 87,17 80,21 48,79 71,02
SVML(c=10;e=0,1) 91,33 98,30 95,85 89,44 81,42 49,59 64,84
SVML(c=20;e=0,01) 92,00 98,30 95,85 88,87 82,00 48,99 63,52
SVMR(c=10;s=1;e=0,1) 96,67 97,75 95,86, 95,15 96,82| 58,89 62,62
SVMR(c=10;s=5;e=0,1) 76,67 97,16 95,85 90,87 81,31 52,97 70,79
SVMR(c=10;s=10;e=0,1) 66,67 98,30 95,39 87,75 74,94 50,74 67,46
RBFN(k=5;f=2;c=1) 96,00 97,78 89,87 74,63 77,14 50,67 58,38
RBFN(k=10;f=2;c=1) 96,00 98,86 93,77 86,63 81,71 57,34 60,61
RBFN(k=5;f=1;c=2) 94,67 98,86 91,48 88,88 78,36 45,36 57,94
RBFN(k=10;f=1;c=2) 94,67 98,89 94,69 90,59 81,77 56,67 60,39
RBFN(k=15;f=1;c=2) 97,33 98,89 96,53 92,02 83,45 58,15 61,28
RBFN(k=20;f=1;c=2) 96,67 98,30 95,17 92,29 85,30, 58,29 62,15
RBFN(k=5;f=2;c=2) 96,00 96,11 91,95 77,76 76,56 50,60 56,83
PNN(sigma=0,1) 96,00 95,52 93,10 88,04 92,88/ 56,54 51,78
PNN(sigma=1) 90,67 93,24 90,32 73,50 47,86 48,78 47,58
PNN(sigma=10) 90,67 92,12 88,95 64,98 41,49 47,10 49,76
PNN(sigma=100) 90,67 92,12 88,95 64,98 41,38 47,10 49,76

Wartosci wskaznik
Q_COR(avg) dla
wszystkich
analizowanych
zbiorow.

Metoda walidacii:
10-fold cross-
validation, dane
nieznane.



Analiza wskaznika E_ MEM
AGH

[kB]

E_MEM

Poréwnanie wskaZznika E_MEM dla wybranych algorytméw Wymagania pamieciowe sieci
100000 SONN sg znacznie wigksze od
pozostatych metod.

10000

Sieci SONN potrafig
automatycznie zredukowac
oS 1 wymiar przestrzeni cech (np.
- Arrhythmia)
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Iris Wine Congressional lonosphere Car Evaluation Yeast Arrhythmia
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Mazwa algorytmu




Analiza wskaznika E_TOT
AGH

Porownanie wskaznika E_TOT dla wybranych algorytmow
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Iris Wine Congressional lonosphere Car Evaluation Yeast Arrhythmia
Voting Records

100 +
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Marwa algorytmu

Algorytm RBFN okazat sie
najszybszym dla kazdego
zbioru.

Algorytm SONN uzyskuje
bardzo konkurencyjne
wyniki w zakresie czasu
tworzenia sieci.

Czas tworzenia
klasyfikatoréw SVM
zwigzany jest z iloScig klas
problemu klasyfikaciji.




W iosi

AGH

Jakos$ uogdlnienia sieci SONN okazata sie porownywalna z wiekszoscig analizowanych
algorytmow.

e Wymagania pamieciowe metody SONN sg zdecydowanie wieksze od poréwnywanych
metod (ok. 10-100 krotnie wieksze zuzycie pamieci).

e Sieci SONN okazaty sie niewrazliwe na dysproporcje w wielkosciach wartosci cech
(zastuga algorytmu kwantyzacji i binaryzacji ADLBCA).

e Sieci SONN osiggajq najgorsze rezultaty dla zbiorow danych charakteryzujacych sie
nierdbwnomiernym rozktadem wzorcow wedtug klas (Yeast, Arrhytyhmia).

e Sieci SONN osiggajq bardzo dobre wyniki dla zbioru CarEvaluation. Poniewaz zbiér ten
sktada sie z cech o wartosciach symbolicznych mozna przypuszczac, ze dla takich
zbioréw kolejne wersje sieci SONN bedg osiggaty rownie zadowalajace rezultaty.

e Niektore algorytmy nie potrafity utworzy¢ klasyfikatora (zbyt dtugi czas lub brak
mozliwosci ukonczenia obliczen) dla konkretnych zestawdéw parametréw (problem ten
nie wystepuje dla SONN).

e Analiza czasu klasyfikacji obok czasu treningu okazata sie uzasadniona (algorytmy
lazy).

e Ilos¢ klas problemu klasyfikacji dla niektérych algorytmow (np. SVM) znaczaco wptywa
na czas obliczen.
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AGH Koniec

Dziekuje za uwage



