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Przygotowanie zbioru danych

Zadanie rozpoczniemy od wygenerowania prostego problemu do klasyfikacji. Powiedzmy, ze
nasze dane podzielone sa na dwie klasy, w klasie A znajduje si¢ 5 klastrow, w klasie B mamy 4
klastry. Za pomocg ponizszego kodu wygenerujemy centra tych klastrow oraz wyswietlimy je na
wykresie:

close all

rng ('shuffle');
Clusters.ClustersA
Clusters.ClustersB

% To get different results each time
5; % How many clusters of data exist in class 1°?
4 % How many clusters of class 2 exist?

’

% Definition of clusters centers
Clusters.ACoordinates = randn(2,Clusters.ClustersAi);
Clusters.BCoordinates = randn(2,Clusters.ClustersB) ;

for k = 1:Clusters.ClustersA
plot(Clusters.ACoordinates(1l,k) ,Clusters.ACoordinates(2,k), ...
'or', '"MarkerSize',25); hold on
end
for k = 1:Clusters.ClustersB
plot (Clusters.BCoordinates(1,k) ,Clusters.BCoordinates(2,k), ...
'ob', '"MarkerSize',25); hold on
end
xlim([-2 4]);
ylim([-2,4]);

save Clusters Clusters

Przyktadowy wynik moze wyglada¢ na przyktad tak, jak na rys. 1:
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Rys I - Przyktadowe wygenerowane, nieseparowalne liniowo klastry



Zadanie 3.1: Prosz¢ uruchomi¢ skrypt w celu wygenerowania rozktadu klastrow. Zaznaczone na
rysunku okregi powinny by¢ roztagczne a problem nie powinien by¢ liniowo separowalny. Po
uzyskaniu wyniku ktory spelnia powyzsze warunki skontaktuj si¢ z prowadzacym w celu
zatwierdzenia zadania ktére rozwigzywane bedzie przez pozostala czg$¢ laboratorium a
nastgpnie zapisz na dysku wygenerowang strukture Clusters

Po wygenerowaniu centrow klastrow mozemy "wypetni¢ je" danymi. Ponizszy kod korzysta z
uprzednio przygotowanej struktury Clusters i za jej pomocg generuje dane do klasyfikacji oraz
wyswietla je na obrazie:

clear all
close all
clc

load Clusters

Samples = 1000; % How many data samples there are?
DataDivision = 0.5; How many data samples fall into which class?
v =2; v parameter of T Student's distribution

oe

o°

% Definition of data
for k = 1l:Samples
if (rand () >DataDivision)
DATA(1l,k) = 1;
Ind = randi (Clusters.ClustersA);
DATA (2,k) = Clusters.ACoordinates(l,Ind)+random('T',v)*0.15;
DATA (3,k) = Clusters.ACoordinates(2,Ind)+random('T',v)*0.15;
else
DATA(1,k) = 0;
Ind = randi (Clusters.ClustersB) ;
DATA (2,k) = Clusters.BCoordinates(l,Ind)+random('T',v)*0.15;
DATA(3,k) = Clusters.BCoordinates(2,Ind)+random('T',v)*0.15;
end
end

for k = 1l:Samples

if (DATA(1,k) == 1)
plot (DATA(2,k) ,DATA(3,k),'or'); hold on
else
plot (DATA(2,k) ,DATA(3,k),'ob'); hold on
end
end
xlabel('x"') ;
ylabel('y'");

ylim([-3 4])

save DATA DATA

Zwrdéémy uwage na to, ze parametr DataDivision okresla jak duzo danych "wyladuje" w kazdej
klasie a parametr v okresla "ciezar ogondw" rozktadu T-Studenta (im mniejszy - tym ci¢zsze
ogony). Powyzsze parametry pozwolily na wygenerowanie zestawu danych przedstawionego na
Rys 2. Warto zauwazy¢, ze zastosowanie rozktadu "T Studenta" pozwolito na "uzyskanie" kilku
outlierow oraz doprowadzito do "sklejenia ze sobg" poszczegodlnych klastrow.
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Rys 2 - Wygenerowane przyktadowe dane
Zbior uczacy i testowy

Nasze dane nalezy teraz przygotowac do klasyfikacji poprzez wykonanie losowego podziatu
naszego zbioru na podzbiory uczace, walidacyjne i testowe. Przydzielimy do tych danych
odpowiednio 50%, 25% 1 25% danych, tj. 500, 250 oraz 250 probek. Najprosciej mozna to
zrobi¢ za pomocg ponizszego skryptu:

Indices = randperm(length (DATA)) ;
DATA permutated = DATA(:,Indices)

TR _number
VA number
TE_number

ceil (length (DATA) *0.5) ;
ceil (length (DATA) *0.25) ;
ceil (length (DATA) *0.25) ;

TR_DATA
VA_DATA
TE_DATA

DATA permutated(:,1:TR _number);
DATA permutated(:,TR_number+l:TR number+VA number) ;
DATA permutated(:,TR_number+VA number+l:end) ;

save TR DATA TR DATA
save VA DATA VA DATA
save TE_DATA TE DATA

Zadanie 3.2: W oparciu o swoja strukture Clusters prosz¢ wygenerowa¢ zbior 1000 punktow
danych podzielonych rownomiernie pomi¢dzy dwie klasy - z zastosowaniem parametru v=2.
Tak zapisany zbior danych prosze zapisa¢ na dysku - na potrzeby przysziej klasyfikacji -
zarbwno w pelnej wersji (DATA) jak 1 w podziale na zbiory uczacy, walidacyjny i testowy.
Prosze zapisaé skrypt do generowania danych aby byt tatwo dostepny w kolejnych zadaniach.




Budowa prostego systemu klasyfikacji liniowej
PostaraliSmy si¢ o to, aby wygenerowane powyzej dane byly nieseparowalne liniowo. Mimo
wszystko sprobujemy jednak podzieli¢ je linig prosta. W przypadku kazdego punktu danych

zadawac begdziemy pytanie "czy punkt potozony jest powyzej zdefiniowanej prostej?"

Musimy zatem zbudowaé¢ warunek klasyfikacji:

WI1*x1+W2*x2+b>0 1)

A nastgpnie sprobujemy znalez¢ takie parametry WI oraz W2, aby zmaksymalizowac
skuteczno$¢ klasyfikacji. Bedziemy potrzebowali klasyfikatora, ktory moze wyglada¢ np. tak:

function [ClassLabel] = InitialClassifier (x,y,Parameters)
if (Parameters.Wl*x + Parameters.W2*y + Parameters.B > 0)
ClassLabel = 1;
else
ClassLabel = 0;
end
end

Taki klasyfikator mozna nastgpnie zapisa¢ i wykorzysta¢ do klasyfikowania naszych danych w
ten sposob:

load VA DATA

Parameters.Wl = 1;
Parameters.W2 = 0.3;
Parameters.B = 1;

ErrorsA = 0;
ErrorsB = 0;

for k = 1:length (VA DATA)
if (InitialClassifier (VA DATA(2,k),VA DATA(3,k),Parameters) == 1)

o

% Data point classified as A

if (VA DATA(1l,k) == 1)
% Data point classified correctly!
plot (VA DATA (2,k),VA DATA(3,k),'ok'); hold on
else
plot (VA DATA(2,k),VA DATA(3,k),'or') ; hold on
ErrorsA = ErrorsA + 1;
end
else

Data point classified as B
if (VA DATA(1l,k) == 0)
% Data point classified correctly!
plot (VA DATA(2,k),VA DATA(3,k), 'xk'); hold on
else
plot (VA DATA(2,k),VA DATA(3,k), 'xr') ; hold on
ErrorsB = ErrorsB + 1;
end
end
end
xlabel ('x");
ylabel ('y");
ErrorsA
ErrorsB
ErrorsA+ErrorsB



Powyzszy skrypt w naszym problemie przyktadowym pozwolit na wuzyskanie wyniku
przedstawionego na Rys. 3. OtrzymaliSmy 34 btedy w klasie A 1 61 bledow w klasie B - co
wynika z przypadkowego doboru prostej wedtug ktorej dzielimy dane.
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Rys 3 - Wynik klasyfikacji. Bledy zaznaczono kolorem czerwonym

Czy ten wynik moglby by¢ lepszy? Zwro¢my uwage, ze mamy tutaj do czynienia z problemem
optymalizacyjnym, dwuparametrycznym, jednokryterialnym. Kryterium optymalizacji bedzie
tutaj suma btedow (powinna by¢ jak najmniejsza).

Mamy juz zbudowane narzedzia do rozwigzywania tej klasy probleméw - tzn. algorytmy
optymalizacyjne opracowywane w ramach pierwszego i drugiego laboratorium. Zwr6¢my uwage
na fakt, Zze o ile problem jest ciggfy - tzn. mozemy wybra¢ wartosci parametrow W1 oraz W2 z
dowolng doktadnos$cia, zastosowanie algorytmu gradientowego nie bedzie miato sensu, bowiem
wartos¢ funkcji celu bedzie si¢ zmieniala wylacznie wtedy, gdy poruszenie prosta pozwoli na
"przeskoczenie" ktorego$ punktu z jednej do drugiej klasy. Bardzo mata zmiana warto$ci
ktoregokolwiek z parametréw najprawdopodobniej nie spowoduje wigc zmiany wartosci funkcji
celu.

Aby modc zastosowaé w prosty sposob uzywany wczesniej algorytm optymalizacyjny, poprzedni
skrypt trzeba bedzie zamknaé¢ w funkcji przyjmujacej jako argument wartos$ci parametrow W1
oraz W2 (zaznaczone w skrypcie na kolor zielony), zwracajacej sume¢ bledow (zaznaczong na
biekitno) oraz zakomentowac generowanie wykresu (zaznaczone na szaro)



Zadanie 3.3: W oparciu o skrypty stworzone na zajeciach 1 1 2 zoptymalizuj potozenie prostej
danej parametrami Parameters. W1 oraz Parameters.W2. Zastosuj algorytm grid search. Do
uczenia klasyfikatora zastosuj zbior treningowy (tj. TR_DATA). Po zakonczeniu optymalizacji
przetestuj otrzymany klasyfikator na zbiorze walidacyjnym (tj. VA_DATA). Zapisz skrypt do
poézniejszej oceny przez prowadzacego.

Zadanie 3.4: W oparciu o skrypty stworzone na zajeciach 1 1 2 zoptymalizuj potozenie prostej
danej parametrami Parameters. W1 oraz Parameters. W2. Do uczenia klasyfikatora zastosuj zbior
treningowy (tj. TR_DATA). Zastosuj algorytm genetyczny. Po zakonczeniu optymalizacji
przetestuj otrzymany klasyfikator na zbiorze walidacyjnym (tj. VA_DATA). Zapisz skrypt do
poézniejszej oceny przez prowadzacego.

Rozbudowa klasyfikatora o wig¢cej stopni swobody

Nasz klasyfikator nie pozwoli na poprawne sklasyfikowanie danych, ani nawet na osiggnigcie
niewielkiego bledu - ze wzgledu na brak mozliwosci liniowej separacji danych zapewniony na
etapie ich generowania. Sprobujmy zatem doda¢ mu wigcej stopni swobody - aby byt w stanie
zaproponowac bardziej ztozony mechanizm klasyfikacji.

Zmodyfikujmy funkcje [InitialClassifier w ten sposéb, aby doda¢ do niej zmienng
ClassLikelihood - ktéra bedzie inkrementowana za kazdym razem gdy klasyfikowany punkt
danych speinia warunek (1) dla ktorej$ prostej oraz dekrementowany gdy warunek nie jest
spelniony.

Ilo$¢ stopni swobody definiowaé bedziemy poprzez dlugos¢ wektoréw parametroéw, tzn. dla
przyktadowych dziewigciu stopni swobody struktura Parameters moze wygladaé nastepujaco:

Parameters =

struct with fields:

Parameters.Wl = [-1.7,4.8,0];
Parameters.W2 = [-1,-1,1];
Parameters.B = [-2.7,4,0];

Wewnatrz klasyfikatora bedziemy wiec potrzebowali przejscia po wszystkich liniach, np. taka
petla for:

for k = 1l:1length(Parameters.Wl)

end

a nastgpnie w kazdym obiegu petli realizujemy klasyfikacj¢ za pomoca linii prostej, w zaleznosci
od wyniku inkrementujac badz dekrementujac zmienng ClassLikelihood. Jesli na koniec
dziatania funkcji warto$¢ bedzie wigksza od zera, jako ClassLabel zwracamy 1, w przeciwnym
wypadku 0. Przykladowy wynik takiego klasyfikatora moze wyglada¢ jak na rysunku 4. Jak
widac¢, klasyfikator nabrat mozliwosci klasyfikowania w sposob nieliniowy i1 zredukowat btad do
wartosci 63 bledow w sumie.

Po wykonaniu optymalizacji klasyfikator o 10 liniach na zaprezentowanym problemie osigga 28
btedow. Efekt klasyfikacji przedstawiono na rys. 5.
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Rys 5 - Klasyfikator zoptymalizowany algorytmem genetycznym, o 10 liniach (30 stopniach
swobody). Ilos¢ bledow wynosi 28



Zadanie 3.5: W oparciu o skrypty stworzone na zajgciach 1 1 2 zoptymalizuj parametry
klasyfikatora o 3, 5 i 7 liniach. Do uczenia klasyfikatora zastosuj zbidr treningowy (tj.
TR_DATA). Zastosuj algorytm genetyczny. Po zakoniczeniu optymalizacji przetestuj otrzymany
klasyfikator na zbiorze walidacyjnym (tj. VA_DATA). Zapisz skrypt do pdzniejszej oceny przez
prowadzacego.

Trening w warunkach przeuczenia

Czy maksymalna skuteczno$¢ klasyfikacji osiggana na zbiorze uczacym (na zakonczenie
optymalizacji) byta jak do tej pory zblizona do skutecznosci klasyfikacji osigganej na zbiorze
walidacyjnym? By¢ moze tak, bowiem stosujemy jak do tej pory klasyfikatory o bardzo mate;j
ilosci stopni swobody w stosunku do ilo$ci punktow danych co w praktyce uniemozliwia im
przeuczenie. W miar¢ wzrostu ztozonosci klasyfikatora oraz w przypadku posiadania
niedostatecznej ilosci danych uczacych problem przeuczenia jednak si¢ pojawi - musimy si¢
zatem zabezpieczy¢ poprzez wykorzystanie zbioru walidacyjnego w trakcie optymalizacji.

Postarajmy si¢ o problem w ktérym przeuczenie moze si¢ pojawi€. Niech zbior danych zawiera
zamiast 1000 jedynie 100 probek (w tym 50 treningowych, 25 walidacyjnych i 25 testowych).
Przykladowy zbidr moze wyglada¢ np. tak, jak na Rys. 5.

Teraz optymalizacja bedzie wygladata nastgpujaco:

1) Na zbiorze uczacym (TR_DATA) wykonujemy optymalizacje tak samo jak poprzednio - tj. w
przypadku stosowania algorytmu genetycznego oceniamy przystosowanie osobnikow. Osobniki
lepiej przystosowane przekazuja geny dalej, osobniki gorzej przystosowane sg odrzucane.

2) W kazdej generacji osobnik elitarny jest poddawany ocenie ze wzglgedu na zbiér VA_DATA.
Skuteczno$¢ na tym ostatnim zbiorze jest podstawa do przerwania treningu klasyfikatora: brak
poprawy skuteczno$ci na zbiorze walidacyjnym przez wybrang ilos¢ iteracji algorytmu (np. 5)
powinien spowodowa¢ zatrzymanie nauki i zwrdcenie osobnika  historycznie najlepiej
przystosowanego.
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Rys 5 - Zbior danych o znacznie mniejszej licznosci




Zadanie 3.6: Zoptymalizuj parametry klasyfikatora o 30 stopniach swobody (10 linii)
dziatajacego na malym zbiorze uczacym (zawierajacym 50 probek). Jako warunek zatrzymania
treningu zastosuj skuteczno$¢ na zbiorze walidacyjnym (VA_DATA). Nastepnie przetestuj
klasyfikator uczony nowa metoda z poprzednim (10-liniowy klasyfikator majacy ilo$¢ iteracji
jako jedyny warunek zatrzymania) uzywajac zbioru testowego (TE_DATA).

Zapisz skrypty do pozniejszej oceny przez prowadzacego.

Zadania dodatkowe i rozszerzajace:

Zadanie 3.7: Do tej pory rzadko korzystaliSmy z finalnego zbioru testowego (TE_DATA).
Wykonaj optymalizacje metaparametrow algorytmu genetycznego do rozwigzywania
poczatkowego problemu klasyfikacyjnego (tj. wygenerowanego w postaci 1000 punktow
danych). Kazdorazowo oceniaj dzialanie AG na podstawie zbioru walidacyjnego, po
zoptymalizowaniu metaparametréw wykonaj test na zbiorze TE_DATA. Zadbaj o statystyke w
kazdym z przypadkéow. Czy skuteczno$¢ na zbiorze testowym jest porownywalna ze
skuteczno$cig na zbiorze walidacyjnym?

Zadanie 3.8: Zdefiniuj problem o nieréwnomiernym rozktadzie danych pomiedzy klasy. Niech
DataDivision = 0.1. Czy wplywa to znaczaco na otrzymywane wyniki sumaryczne? Czy
wplywa to znaczaco na procentowa skutecznos$¢ klasyfikacji w kazdej klasie z osobna? Co
mozna zrobi¢ w sytuacji, gdy danych z jednej z klas mamy wprawdzie mato, ale ich skuteczno$¢
klasyfikacji jest dla nas roéwnie wazna? Rozwiaz ten problem na dwa sposoby: (1) Poprzez
sztuczng redukcje ilosci danych w klasie liczniejszej tak, aby dane w klasach uczacych
(wytacznie w zbiorze TR _DATA) byly réwnoliczne, oraz (2) poprzez uwzglednienie w funkcji
celu obu kryteriow z ré6znymi wagami - waga dla skuteczno$ci w mniej licznej klasie powinna
by¢ wieksza. Ktory sposdb pozwolit na poprawe wyniku w klasie mniej licznej? Ktory sposob
pozwolit na zachowanie wyzszej skutecznosci sumarycznej?

Zadanie 3.9: Zdefiniuj klasyfikator nie za pomoca linii prostych, lecz za pomoca okrggow
(Zmienna ClassLikelihood jest odpowiednio inkrementowana lub dekrementowana w zaleznos$ci
od tego, czy punkt danych lezy wewnatrz czy na zewnatrz okregu. Okregi powinny by¢ dane za
pomoca wspotrzednych ich §rodkéw oraz promieni, przy czym promien ujemny oznacza, ze
okrag "klasyfikuje" odwrotnie, tzn. klasa B wewnatrz, klasa A na zewnatrz okregu. Wykonaj
trening klasyfikatora z zastosowaniem AG - czy problem jest latwiejszy czy trudniejszy w
porownaniu do klasyfikatorow bazujacych na prostych? Dlaczego?

Zadanie 3.10: Jak duzo stopni swobody jest potrzeba naszemu klasyfikatorowi, aby uzyskat
maksymalng skuteczno$¢? Sprawdz to, uzywajac dwoch podejsé: (1) - wytrenuj klasyfikatory
posiadajace roézne ilosci stopni swobody zaczynajac od 5 linii oraz inkrementujac ten parametr o
3 dopodki efektywno$¢ nie zacznie spadac. Jaka jest przyczyna tego spadku? (2) - uwzglednij
ilo$¢ linii w genomie AG (algorytm moze zmutowac geny osobnika tak, ze dodaje lub usuwa z
nich lini¢). Czy rezultaty w obu podejSciach sa konsekwentne? Czy jesteSmy w stanie
korzystajac z podejscia (2) uzyska¢ klasyfikator optymalny, znaleziony w podejsciu (1)?
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