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Wprowadzenie

Pierwszym z ¢wiczonych na laboratoriach zagadnien bedzie klasyfikacja danych wizyjnych.
Na potrzeby ¢wiczenia wykorzystane zostang obrazy liter. Zbiér danych uwzglednia
nastepujace litery pogrupowane w trzy zestawy:

Zestaw 1: Litery FHKLM N T oraz S
Zestaw 2: Litery A oraz D
Zestaw 3: Litery E G oraz R (nie udostepniane w wersji podstawowej zestawu)

Z liter zestawu 1 zbudowane zostang tzw. wlasne zadania klasyfikacji. Aby ustali¢ zadanie
wtlasne nalezy podzieli¢ liczby liter imienia i nazwiska przez 8, reszty z tych dzielen okresla
numery klas liter, ktore nalezy nauczy¢ sie klasyfikowa¢, przy czym 1 =F, 2 =H itd,azdo 0 =
S.

Przyktadowo Jan Kowalski otrzyma do klasyfikacji litery K (reszta z dzielenia 3 ("Jan")
przez 8 to 3, 3 litera z 1 zestawu to K) oraz S (reszta z dzielenia 8 ("Kowalski") to 0 co
oznacza ostatnig litere z zestawu. W przypadku takiej samej ilosci liter imienia i nazwiska
druga klasa otrzymywana jest przez dodanie 1 do jednej z reszt, np. Maria Nowak otrzyma
do klasyfikacji litery M (reszta 5) oraz N (reszta 5 + 1).

Wszystkie dane znajduja sie w strukturach opisanych okre$§lonymi nazwami, tzn. litery "A"
wraz z wstepnie wyznaczonymi cechami znajdujg sie w strukturze o nazwie "FeaturesA".
Zbior danych zawiera litery zapisane réznymi czcionkami, kursywa, boldem oraz kursywa i
boldem. Dodatkowo wystepuja trzy podzbiory danych, zbiér Normal zawierajacy dane
podstawowe i zbiory W1 oraz W2 zawierajace znieksztatcone wersje liter.

Cechy wstepnie wyznaczone dla wszystkich obiektéw wszystkich klas to:

Podstawowe cechy geometryczne z funkcji regionprops:

Area, MajorAxisLength, MinorAxisLength, Eccentricity, Orientation, ConvexArea,
Circularity, EulerNumber, EquivDiameter, Solidity, Extent oraz Perimeter

Obraz obiektu (moze by¢ wykorzystany do wyznaczania wiasnych cech lub wzorcow):

Image

Cechy bazujace na momentach:

Moments: Struktura z momentami centralnymi (M...) i znormalizowanymi (N...)
Hulnvariants: Struktura z 6 pierwszymi niezmiennikami momentowymi Hu (I...)
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Wizualizacja cech w przestrzeniach 2D

Na potrzeby wyjasnienia zadania do wykonania wyobrazmy sobie, Ze stoimy przed
zadaniem Kklasyfikacji liter "A" oraz "D". Pierwszym krokiem oczywiScie bedzie zapoznanie
sie ze zbiorem.

Z wykorzystaniem nastepujacego kodu wczytamy nasze dane:

oad('StudentData/FeaturesA') ;
oad ('StudentData/FeaturesD') ;

nu
I

W przestrzeni roboczej pojawity sie dwie struktury. Aby dostac sie do nich by np. podejrzec
konkretny obiekt nalezy postuzy¢ sie np. takim kodem:

ObjectNumber = 1;
imshow (A.Data (ObjectNumber) .Normal.Image)

Uzywajac go wyswietliliSmy pierwszy obiekt klasy "A". Odpowiadajace mu dane
znieksztatcone znajduja sie odpowiednio w ponizszych miejscach, ale nie bedziemy z nich
na razie kKorzystac:

imshow (A.Data (ObjectNumber) .Wl. Image)
imshow (A.Data (ObjectNumber) .W2.Image)

WysSwietlony obraz z podzbioru "Normalnego" moze wygladac¢ jak na Rys 1.

=
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Rys 1 — przyktadowy obiekt z bazy do klasyfikacji

Zadanie 10.1: Zobacz jak wygladaja przyktadowe obiekty w Twoim wlasnym zadaniu
klasyfikacyjnym. Poprzez podstawianie kilkunastu losowo wybranych wartosci w miejsce
zmiennej ObjectNumber zidentyfikuj przyktady obiektéw w.g. Ciebie tatwych oraz trudnych
w Kklasyfikacji. Przygotuj sie do uzasadnienia swojego wyboru oraz zaprezentowania
obiektow prowadzacemu (np. w formie zestawu screen6w lub programu ktéry pozwala
wyswietli¢ kilka obiektow w jednym oknie)
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Poniewaz zbiér zawiera az 600 obiektéw kazdej klasy, nie jest mozliwe reczne "przejrzenie”
wszystkich. Z konieczno$ci musimy wiec przejs¢ do przestrzeni cech i od samego poczatku
opierac¢ sie na tym, co w takiej przestrzeni cech mozna zobaczy¢. Za pomocg ponizszego
kodu jesteSmy w stanie wyswietli¢ pole powierzchni oraz orientacje pierwszych 300
obiektow:

figure;
for k = 1:300
plot(A.Data (k) .Normal.Area,A.Data (k) .Normal.Orientation, ('.r')); hold on
plot(D.Data (k) .Normal.Area,D.Data (k) .Normal.Orientation, ('.b')); hold on
end

xlabel ('Area');
ylabel ('Orientation') ;
legend('A','D");

Uwaga! WysSwietlamy tutaj wylacznie 300 pierwszych obiektéw a nie wszystkie dostepne.
Robimy to celowo - dlaczego, wytlumaczymy za chwile. Na razie prosze o trzymanie sie tej

procedury i NIE zmienianie wySwietlania na "600" obiektéw!

Otrzymany rezultat przedstawitem na Rys 2.
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Rys 2 — Przestrzen cech przedstawiajgca dwie wstgpnie wybrane cechy obiektow

Widzimy, Ze obiekty klasy "A" oraz "D" nie zajmuja doktadnie tej samej przestrzeni, klaster
zawierajacy litery "D" wydaje sie by¢ nieco przesuniety ku prawej i szerszy. By¢ moze
moglibySmy sklasyfikowa¢ obiekty w tej przestrzeni z zastosowaniem reguty
zwizualizowanej za pomoca zielonej linii a skuteczno$¢ klasyfikacji bytaby lepsza od
losowej, ale celem tego etapu powinno by¢ znalezienie takich cech, ktére pozwola uzyskac
jak najlepsza separacje klas. Po kilku prébach oraz przetestowaniu cech z grupy momentéw
i niezmiennikdw momentowych udato mi sie znaleZ¢ przekroj przez przestrzen cech, ktory
przedstawitem na Rys 3. Tutaj wyniki sg juz znacznie blizsze oczekiwanych, tylko w kilku
obszarach klasy naktadaja sie na siebie.
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Rys 3 — Dwie cechy wyselekcjonowane do klasyfikacji

klasy Twojego wlasnego zadania klasyfikacji zidentyfikuj przestrzen w ktérej klasy sg jak
najwyrazniej rozseparowane (idealem jest uzyskanie liniowej separacji z szerokim
marginesem bezpieczenstwa). Zapisuj cechy, ktére przetestowates$. oraz zapisz 2 - 3 zrzuty
ekranu przestrzeni cech ktére sg wedtug Ciebie najlepsze.

Uwaga! Nie sugeruj sie tym co widzisz na sgsiednich ekranach. Kazde zadanie klasyfikacji
jest inne, nie w kazdym uda sie uzyska¢ dobra i wyrazna separacje klastréw.

Klasyfikacja z wykorzystaniem drzewa decyzyjnego:

Na podstawie znalezionej przestrzeni cech zaproponujemy teraz reguty klasyfikacyjne
pozwalajace na jak najlepsze odseparowanie klas. Tutaj mozemy to zrobi¢ w wersji
podstawowej korzystajgc z faktu, ze centralny znormalizowany moment N30 wydaje sie
przyjmowac warto$ci dodatnie dla klasy "D" oraz ujemne dla klasy "A". Przygotujmy prosty
klasyfikator i zapiszmy go jako osobng funkcje (zapisujemy jako nowy skrypt):

function[Class] = ClassifierDT (Object)
if (Object.Moments.N30 > 0)
Class = 1;
else
Class = 0;
end

I
I
I
I
I
I
I
I
I
| Zadanie 10.2: Ogladajac rézne przestrzenie cech dla 300 pierwszych obiektow kazdej
I
I
I
I
I
I
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I
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Teraz w naszym podstawowym kodzie mozemy go "nakarmi¢" danymi i zobaczy¢ jak duzo

btedéw popetni:
ErrorsA = 0;
ErrorsD = 0;
for k = 1:300
if (ClassifierDT (A.Data (k) .Normal) == 1) % Detected class "1", (our "D")
ErrorsA = ErrorsA + 1;
end
if (ClassifierDT (D.Data (k) .Normal) == 0) % Detected class "0", (our "A")
ErrorsD = ErrorsD + 1;
end
end

W naszym przypadku rezultat wyglada nastepujaco
ErrorsA 158
ErrorsD 126

Czyli klasa A jest rozpoznawana zupetnie dobrze, w klasie D wystepuje ok. 42% bted6w. Po
zsumowaniu mamy wiec skuteczno$¢ na poziomie ok. 76% (144 btedy na 600 probek).

Do tej pory pracowaliSmy wytgcznie na potowie dostepnych danych. Wynika to z faktu, ze
rzeczywisty test powinien by¢ zawsze wykonywany na danych nie wykorzystywanych do
konfiguracji metaparametréw metod. W naszym przypadku zbiorem testowym ktérego do
tej pory nie widzieliSmy jest druga potowa naszych danych. Wykonajmy wiec test na tym
zbiorze:
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end
if (ClassifierDT (D.Data (k) .Normal) == 0) % Detected class "0", (our "A")
ErrorsD = ErrorsD + 1;
end
end

W przypadku testowym uzyskatem nastepujacy wynik:
ErrorsA 14
ErrorsD 159

Wida¢ wiec, ze rozwigzanie jest do$¢ ogolne (poziom biedu jest podobnego rzedu jak w
przypadku etapu konfiguracji). OczywiScie powyzszy kod jest jedynie demonstracja
sposobu myslenia. W klasyfikatorze mozna wykorzystywac¢ wiecej niz jedng ceche oraz ich
ztozenia. Przyktadowo, klasyfikator, ktory dzieli przestrzen w sposéb pokazany na Rys. 4
zbudowany moze by¢ nastepujaco:

function[Class] = ClassifierDT2 (Object)
if (Object.Moments.N30 > 0)

Class = 1;

elseif (Object.Moments.N30 < -0.03)
Class = 0;

elseif (Object.HuInvariants.I1l < 0.01)
Class = 0;

else
Class = 1;

end

end
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Rys 4 — Nowy, lepszy przepis na klasyfikacje

Klasyfikator ten osigga w sumie tylko 93 btedy na zbiorze uczacym i 115 btedéw na zbiorze
testowym. Aby zwizualizowac¢ dziatanie Kklasyfikatora i pokaza¢ miejsca, w Kktérych
wystepuja btedy mozna skorzystac¢ z nastepujacego wzbogacenia kodu:

ErrorsA
ErrorsD
figure;
for k = 1:300
if (ClassifierDT2 (A.Data (k) .Normal) == 1) % Detected class "1", (our "D")
ErrorsA = ErrorsA + 1;
plot (A.Data (k) .Normal.HuInvariants.I1l,A.Data (k) .Normal.Moments.N30,'.r'); hold on

0;

else

plot(A.Data (k) .Normal.HuInvariants.Il,A.Data (k) .Normal.Moments.N30,'.k'); hold on
end
if (ClassifierDT2 (D.Data (k) .Normal) == 0) % Detected class "0", (our "A")

ErrorsD = ErrorsD + 1;
plot(D.Data (k) .Normal.HuInvariants.Il,D.Data (k) .Normal.Moments.N30, '+r'); hold on
else
plot(D.Data (k) .Normal.HuInvariants.I1l,D.Data (k) .Normal.Moments.N30, '+k'); hold on
end
end
xlabel ('2nd Hu Invariant');
ylabel ('N30") ;

Ktéry pozwala zobaczy¢ (u mnie na Rys. 5) w ktorej klasie i w ktérym obszarze przestrzeni
cech wystepuja bledy.
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Rys 5 — Wykres bledow w wybranej przestrzeni cech

Mozna teraz stara¢ sie tak przesuwac reguty klasyfikacyjne, aby ilo$§¢ btedéw na zbiorze
uczacym maksymalnie zmalata. Po krétkiej zabawie regutami dla niniejszego zadania ilo$¢
bted6éw zmalata do 77 na zbiorze uczacym i 99 na testowym, dla ponizszego klasyfikatora:

function[Class] = ClassifierDT (Object)

if (Object.Moments.N30 > 0); Class = 1;

elseif (Object.Moments.N30 < -0.035); Class = 0;
elseif (Object.HuInvariants.I1l < 0.016); Class = 0;

else Class = 1;
end

Zadanie 10.3: Na podstawie wybranego zestawu cech zaproponuj klasyfikator oparty na
drzewie decyzyjnym. Skonfiguruj parametry bazujac na pierwszych 300 obiektach kazdej
klasy a nastepnie przetestuj go uzywajgc drugiej potowy zbioru. Zapisz otrzymang
skutecznos$¢ uczaca i testowa otrzymang w pierwszej probie uruchomienia klasyfikatora
oraz po wykonaniu kilku krokéw "poprawek” parametrow klasyfikatora. Zapisz wyniki w

tabeli znajdujacej sie na koncu instrukcji.
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Klasyfikator k-najblizszych sasiadow

Aby sklasyfikowa¢ obiekty mozna oprzec sie na tym jak blisko w przestrzeni cech znajduja
sie inne obiekty tej samej klasy. Kolejnym zastosowanym Kklasyfikatorem bedzie
klasyfikator k-najblizszych sasiadéw. Aby go przygotowal najpierw dostarczy¢ musimy
zbior z ktérego kNN bedzie wybierat sgsiadéw. Nalezy zwroci¢ uwage, Ze ponownie
korzystamy wylgcznie z pierwszej potowy pelnego zbioru:

for sample = 1:300
TrainingDataClassO(:,sample) = ...
[A.Data (sample) .Normal .Moments.N30,A.Data (sample) .Normal.Hulnvariants.Il];
TrainingDataClassl(:,sample) = ...
[D.Data (sample) .Normal .Moments.N30,D.Data (sample) .Normal.Hulnvariants.Il];
end

Nastepnie, majac tak przygotowany zbiér budujemy klasyfikator bazujacy na pojedynczym
sgsiedzie (zapisujac go jako osobng funkcje!):

function[Class] ClassifierKNN (Features, TrainingDataClassO,TrainingDataClassl)
distancesCl dist (Features,TrainingDataClass0) ;
distancesC2 dist (Features,TrainingDataClassl) ;
if (min (distancesCl) < min(distancesC2))
Class = 0;
else
Class = 1;
end

figure;
for k = 301:600
Fl = A.Data (k) .Normal.Moments.N30;
F2 = A.Data (k) .Normal.HuInvariants.Il;
if (ClassifierKNN([F1,F2],TrainingDataClass0,TrainingDataClassl) == 1) % Detected 1
ErrorsA = ErrorsA + 1;
plot(A.Data (k) .Normal.HuInvariants.Il,A.Data (k) .Normal.Moments.N30,'.r'); hold on

else

plot(A.Data(k) .Normal.HuInvariants.I1l,A.Data (k) .Normal.Moments.N30,'.k'); hold on
end

Fl = D.Data (k) .Normal.Moments.N30;

F2 = D.Data (k) .Normal.HuInvariants.Il;

if (ClassifierKNN([F1l,F2],TrainingDataClass0,TrainingDataClassl) == 0) % Detected 0

ErrorsD = ErrorsD + 1;
plot(D.Data (k) .Normal.HuInvariants.I1l,D.Data (k) .Normal.Moments.N30, '+r'); hold on
else
plot(D.Data (k) .Normal.HuInvariants.Il,D.Data (k) .Normal.Moments.N30, '+k'); hold on
end
end
xlabel('2nd Hu Invariant');
ylabel ('N30'") ;

Zwréémy uwage, ze tak zbudowany klasyfikator zawsze bedzie miat na naszym zbiorze
uczacym skuteczno$¢ 100%. W tym wypadku na zbiorze testowym uzyskaliSmy w tym
przypadku skuteczno$¢ ok. 65% (104 btedy).
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Zadanie 10.4: Na podstawie wybranego zestawu cech przetestuj klasyfikator kNN z k = 1.
Dot6z do klasyfikatora wiecej cech: niech dystans znajdowany bedzie w przestrzeni 4
wymiarowej korzystajac z dwoch alternatywnych cech wybranych w zadaniu 1. Czy udato
sie podnie$¢ skuteczno$¢? Zapisz program w obu wersjach aby byta mozliwos¢ szybkiego
zaprezentowania wynikow.

Uwaga! Nasz klasyfikator juz przystosowany jest do pracy w przestrzeni cech o dowolnej
wymiarowoS$ci. Nalezy jedynie dopisa¢ dodatkowe cechy do kolejnych kolumn macierzy
TrainingDataClassO oraz TrainingDataClass1 i doda¢ odpowiednie cechy (np. F3, F4) w
wywolywaniu klasyfikatora

W przypadku dostarczania danych do Kklasyfikatoréw bazujacych na dystansach w
przestrzeni cech niezbedna jest zazwyczaj ich normalizacja. W naszym przypadku
wiekszo$¢ danych zaréwno na osi X jak i na osi Y laduje w zakresie o szeroko$ci ok. 0.04
jednostek ale mozliwe sg przypadki, w ktérych te wartosci beda zupetnie rézne - np.
pierwsze dwie przetestowane cechy tj. MinorAxisLength oraz Area roéznig sie swoim
zakresem o dwa rzedy wielko$ci. W takim przypadku cecha bardziej "rozrzucona" bedzie
sie w znacznie wiekszym stopniu przyczyniala do otrzymywanego wyniku zamieniajac
efektywnie przestrzen w jednowymiarowa. Najprostszym sposobem likwidujagcym problem
jest zastosowanie podstawowej normalizacji polegajacej na podzieleniu otrzymywanych
warto$ci przez maksimum lub przez warto$¢ $rednig (mniej wrazliwe na outliery).
Oczywiscie stosujac ta procedure do zbioru uczacego konieczne bedzie konsekwentne
dzielenie przez te same warto$ci w zbiorze testowym (tzn. np. Srednie wyliczone dla zbioru
uczacego a nie testowego!)

Procedura normalizacji naszych danych mozliwa jest do wykonania w nastepujacym kroku:

% Finding of the means for the whole dataset

Means = abs (mean ([TrainingDataClass0,TrainingDataClassl]'));
% Dividing the data:

TrainingDataClass0
TrainingDataClassl

TrainingDataClass0./Means'
TrainingDataClassl./Means'

Fl1 = A.Data (k) .Normal.Moments.N30/Means (1) ;
F2 = A.Data (k) .Normal.Hulnvariants.Il/Means (2);

Zadanie 10.5: Znormalizuj swoje dane. Czy skuteczno$¢ klasyfikacji klasyfikatora kNN
wzrosta? Zapisz program aby moéc zaprezentowa¢ wyniki. Zapisz uzyskane wyniki w tabeli
znajdujacej sie na koncu instrukc;ji.

Jak sama nazwa wskazuje, klasyfikator "k" najblizszych sgsiadow moze mie¢ parametr "k" o
warto$ci wiekszej niz 1. Aby zaimplementowac taki klasyfikator zmodyfikujemy jego kod w
nastepujacy sposob:
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function[Class] = ClassifierKNN (Features, TrainingDataClassO,TrainingDataClassl)
K = 3; % Metaparameter: How many neighbors do we want to take?

distancesCl = dist(Features,TrainingDataClassO0) ;
distancesC2 = dist(Features,TrainingDataClassl) ;
% We store all the calculated distances into one matrix
TestingMatrix(:,1) = [distancesCl,distancesC2];
% We add information from which class do rows come from
TestingMatrix(:,2) = [zeros(l,length(distancesCl)) ,ones(1l,length(distancesC2))];
% We sort the matrix so the closest distances are in the top
SortedMatrix = sortrows (TestingMatrix, 1)
% We take K top rows and sum class indications
CompoundNeighborClasses = sum(SortedMatrix(1:K,2));
% if the sum is higher than half of the K - we have class 1
if (CompoundNeighborClasses < K/2)

Class = 0;
else

Class = 1;
end

Zadanie 10.6: Przetestuj klasyfikator KNN dla k = 1, k = 3, k = 5 oraz k = 9 w przestrzeni
dwu, cztero i szeSciowymiarowej. Zapisz otrzymane wyniki (ilos¢ btedow) w tabeli
znajdujacej sie na koncu instrukcji. Jak dobrze klasyfikator kNN daje sie skalowa¢ do
wielowymiarowych przestrzeni? Czy zwiekszanie wartosci k ma pozytywny czy negatywny
wptyw na skuteczno$¢ klasyfikacji?

Wielowarstwowy perceptron

Kolejnym narzedziem do klasyfikacji danych wizyjnych ktére wykorzystamy w tym
¢wiczeniu bedzie znana nam juz sie¢ neuronowa. Warto zauwazyg¢, ze struktura kodu ktéra
przygotowaliSmy testujac klasyfikator kNN nadaje sie w zasadzie bez wiekszych zmian do
zastosowania sieci neuronowej. Musimy jedynie podja¢ decyzje, czy chcemy przekazywac
dane do klasyfikacji punkt-po-punkcie, czy (lepiej!) zbudowac¢ najpierw macierz testowg
zawierajgcg cechy utozone analogicznie jak w macierzy treningowej.

Zadanie 10.7: W oparciu o wybrane zestawy cech uzyte w zadaniu 10.6 przetestuj swoj
klasyfikator MLP. Uruchom kod kilka razy. Czy wyniki sg takie same, czy sie r6znig? Zapisz
swoj program, aby méc zaprezentowa¢ go prowadzacemu, oraz zapisz uzyskane wyniki w
tabeli znajdujacej sie na koncu instrukcji.

Optymalizacja metaparametrow sieci neuronowej

DotarliSmy teraz do koncowego etapu naszego procesu. Cho¢ z praktycznego punktu
widzenia nalezatoby uruchomi¢ jedng z wcze$niej omawianych procedur optymalizacji
metaparametrow, aby zaoszczedzi¢ czas i zwiekszy¢ szanse na poprawe wynikow, tym
razem podejdziemy do problemu inaczej. Przeanalizujemy statystycznie, ktore
metaparametry rzeczywiScie wplywaja na jako$¢ dziatania klasyfikatora. Wymaga to
przeprowadzenia znacznie wiekszej liczby testéw i obliczen niz byloby to konieczne do
znalezienia optymalnej struktury sieci, ale dzieki temu dowiemy sie, ktére elementy s3
naprawde istotne, a ktére mozna w przysztosci poming¢. Do wizualizacji wynikoéw uzyjemy
wykreséw pudetkowych (boxplotéw). Zat6zmy, ze chcemy zbada¢ wptyw rozmiaru sieci —

11
PSIUG: Instrukcja laboratoryjna 10: Ptytka klasyfikacja danych wizyjnych



i chcemy to zrobi¢ w sposoéb statystyczny. Ponizej przedstawiono szkielet kodu do tego
zadania. Zwrd¢ uwage na wyréznione komentarze wskazujace, jakie elementy nalezy w
tych miejscach umiescic:

[y
o

for TestSerie
NetworkSize

[2*TestSerie 2*TestSerie]; % Number of neurons in all the hidden layers
for Test = 1:10

% Here we should have net initialization with defined network size (to reinitialize
internal weights and start training from scratch)

% Here we should have the actual training of our net on the features from training
dataset

% Here we simulate our net on the new (testing) data and calculate sum of errors for
a given net run and configuration...

ErrorSum(Test,TestSerie) = % ...which we then store here.
end
end

figure; boxplot (ErrorSum); ylabel ('ErrorSum'); xlabel ('NetNumber') ;

Jesli wszystko przebiegto pomyslnie, po wykonaniu kodu powiniene$ otrzyma¢ macierz
ErrorSum. Uzycie polecenia boxplot na tej macierzy wygeneruje wykres podobny do tego
przedstawionego na Rysunku 6. Na wykresie mozna zaobserwowa¢ warto$ci mediany
(czerwone linie), pierwszy i trzeci kwartyl oraz wasy rozciagajace sie od wartosci
minimalnych do maksymalnych — z wytgczeniem wartos$ci odstajacych. Wartos$ci odstajace

“« ., n

sg oznaczone osobno jako czerwone znaki “+”.
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Rys 6 — Wykresy pudetkowe przedstawiajqce wyniki uzyskane dla 6 roznych sieci neuronowych.
Mozemy porownac, jak rozne konfiguracje wplywajg na rozrzut wynikow oraz jak roznig sie
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Zadanie 10.8: Uzyjmy teraz tej struktury kodu do statystycznej oceny wptywu réznych
metaparametrow. SprawdZ nastepujace metaparametry, oceniajac ich wptyw na $rednig
oraz rozrzut wynikow:

- Szeroko$¢ sieci (liczba neuronéw w warstwach: od 2 do 40)
- Gtebokos¢ sieci (1-3 warstwy ukryte, przy zachowaniu zbliZonej liczby wag)
- rézne konfiguracje cech wejsciowych — dwoch (rézne konfiguracje), 4 oraz 6

Wyniki przedstaw na trzech wykresach pudetkowych, z wyréwnang osiag Y — aby
umozliwi¢ lepsze poréwnanie. Na koniec sformutuj wnioski dotyczace twojej roli jako
projektanta systemu decyzyjnego.

Zadanie 10.9: Zmodyfikuj zadanie 8 tak, aby uwzgledniato rowniez wyniki zadan 3i 6 w
formie graficznej. Zwr6¢ uwage, ze te wcze$niejsze zadania nie powinny by¢ oceniane
statystycznie (w tej konfiguracji sa deterministyczne!) — a wszystkie potrzebne wartosci
masz juz obliczone. Twoim zadaniem jest teraz zaprojektowanie wizualizacji, ktora
umozliwi tatwe poréwnanie wszystkich metod.

Litery do klasyfikacji:

1 para cech

2 para cech

3 para cech

Trening: Walidacja:

Drzewo dec. 1 préba

Drzewo dec. finalne

kNN - 2 wymiary -

kNN - 4 wymiary -

kNN - 2 wymiary po normalizacji -

kNN - 4 wymiary po normalizacji -

kNN: wplyw ilo$ci cech i sasiaddw:

2 cechy 4 cechy 6 cech
k=1
k=3
k=5
k=9
MLP: 3 uruchomienia:
Proba 1
Proéba 2
Préba 3
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Zadania rozszerzajace:

Zadanie 10.10: Sprawdz jak dobrze nasza najlepsza nauczona sie¢ jest w stanie wykonac
transfer wiedzy - przetestuj ja na danych z kategorii W1 (600 probek) - jaka skutecznos¢
uzyskata? Czy dotozenie do zbioru uczacego wiekszej ilosci danych pozwoli podnie$¢ ten
wynik? Co w przypadku, jesli zbiér uczacy bedzie zawierat komplet danych normalnych
(Normal) oraz komplet danych z kategorii W2 (razem 1200 przyktadéw w kazdej klasie) -
czy to podniesie skuteczno$¢ sieci?

Zadanie 10.11: Analogicznie do optymalizacji metaparametréw sieci wykonaj (dla jednej
okreslonej struktury sieci) optymalizacje wejS¢ - tzn. przygotuj program, ktéry w
automatyczny sposéb bedzie podstawiat rézne zestawy cech do budowy zbioréw uczacych i
testowych. Czy znaleziony na poczatku "recznie" zbior cech byt bliski optymalnemu?

Zadanie 10.12: Z zastosowaniem sieci neuronowej wykonaj klasyfikacje trzech liter, dwdch
uzyskanych w zadaniu wlasnym oraz trzeciej wybranej losowo. Wykonaj to zadanie
poprzez przekazanie do sieci etykiety klasy w postaci wartosci 0, 1 lub -1 (odpowiednio dla
litery nr 1, 2 i 3), w postaci trzech niezaleznych wyj$¢ z sieci oraz w postaci trzech sieci
niezaleznie klasyfikujgcych litery: Sie¢ pierwsza odrdéznia litere 1 od pozostatych, sie¢ 2
odroznia litere 2 od pozostaltych, sie¢ 3 odroéznia litere 3 od pozostatych. W ktérym z
przypadkéw uzyskano najwyzszg skuteczno$¢ potwierdzong statystycznie?

Zadanie 10.13: Jak duzo danych potrzeba do skutecznego nauczenia sieci? Jak duzo danych
potrzeba do skutecznego (ze statystycznego punktu widzenia) oszacowania skutecznosci?
Zat6ézmy, ze testujemy sie¢ na 300 przypadkach a uczymy na 300, 200, 100, 50 i 10. Jak
bardzo beda sie zmieniaty wyniki? Zatézmy, Ze uczymy sie¢ na 300 punktach danych a
testujemy na 300, 200, 100, 50 i 10. Ktéra warto$¢ - btad wynikajacy ze zbyt ubogiego
zbioru danych uczacych czy niepewnos¢ testu narasta szybciej?

Zadanie 10.14: Por6éwnaj nasza implementacje klasyfikatora kNN oraz funkcje matlaba
fitcknn. Zwro¢ uwage zarowno na skuteczno$¢ jak [ efektywnos$¢ obliczeniowg obu
rozwigzan.
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