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Wykaz symboli, oznaczen i skrétow

AB — wzmocnienie adaptacyjne (AdaBoost)

ACC — doktadnosé klasyfikacji (accuracy)

AEE — zespét addytywnych ekspertéw (additive expert ensemble)

ARF — adaptacyjny las losowy (adaptive random forest)

ART - teoria rezonansu adaptacyjnego (adaptive resonance theory)

ARTMAP — mapa teorii rezonansu adaptacyjnego (adaptive resonance theory map)
CACP —narzedzie stuzace do oceny jakosci klasyfikacji (Classification Algorithms Com-
parison Pipeline)

CNN - sieci splotowe (convolutional neural network)

DOB-SCV - stratyfikowany sprawdzian krzyzowy optymalnie zréwnowazony pod wzgle-
dem dystrybucji (distribution optimally balanced SCV)

DT — drzewo decyzyjne (decision tree)

DWM - algorytm dynamicznej wiekszosci wazonej (dynamic weighted majority)
EFDT — szybkie drzewo decyzyjne (extremely fast decision tree)

EVQ — ewoluujaca kwantyzacja wektorowa (evolving vector quantization)

F1 — wazona miara F1 (F1 score)

F-beta — wazona miara F-beta (F-beta score)

FAM — procedura oparta na logice rozmytej i teorii rezonansu adaptacyjnego (fuzzy
ARTMAP)

FF — przerzutnik typu D (flip-flop)

GNB — Gaussowski naiwny klasyfikator Bayesa (Gaussian naive Bayes)

HT — drzewo Hoeffdinga (Hoeffding tree)

HAT - drzewo adaptacyjne Hoeffdinga (Hoeffding adaptive tree)

HLS — synteza wysokiego poziomu (high-level synthesis)

KNN - klasyfikator k-najblizszych sasiadéw (k-nearest neighbours)

KNNI - inkrementalna wersja klasyfikatora k-najblizszych sasiadéw (k-nearest neigh-
bours)

LR — regresja logistyczna (logistic regression)

LUT - tablica do wyszukiwan (look-up table)

LUTRAM - look-up table RAM

LVQ — algorytm uczacej sie kwantyzacji wektorowej (learning vector quantization)



MLP — perceptron wielowarstwowy (multilayer perceptron)

NB — naiwny klasyfikator Bayesa (naive bayes)

NC — najblizszy centroid (nearest centroid)

NLP — przetwarzanie jezyka naturalnego (natural language processing)

OB - Oza Bagging

PRE - precyzja wazona (weighted precision)

PYNQ — Python dla Zynq (Python productivity for Zynq)

QDA — kwadratowa analiza dyskryminacyjna (quadratic discriminant analysis)

RF — las losowy (random forest)

ROC - charakterystyka operacyjna odbiornika (receiver operating characteristic)
RTL — poziom transferu rejestru (register transfer level)

SCV - stratyfikowany sprawdzian krzyzowy (standard stratified cross-validation

SEN — czuto$¢ wazona (weighted sensitivity, recall)

SEVQ — prosty ewoluujacy algorytm kwantyzacji wektorowej (simple evolving vector
quantization algorithm)

SFAM — uproszczona procedura oparta na logice rozmytej i teorii rezonansu adapta-
cyjnego (simplified fuzzy ARTMAP)

SVC - klasyfikacja przy uzyciu wektoréw wspierajacych (c-support vector classifica-
tion)

SVM — maszyna wektoréw wspierajacych (support vector machines)

Tecl — natywny jezyk programowania (tool command language)

VQ — kwantyzacja wektorowa (vector quantization)

XAI - objasnialna sztuczna inteligencja (explainable artificial intelligence)

XGB — ekstremalne wzmocnienie gradientowe (extreme gradient boosting, XGBoost)



1. Wprowadzenie

W ostatnich latach zyskaly na popularnosci algorytmy glebokie, tj. modele
oparte na sztucznych sieciach neuronowych, sktadajace sie z duzej liczby neuronéw
i wielu warstw ukrytych, jak np. sieci splotowe (CNN), rekurencyjne (RNN) czy sieci
typu transformer. Jednak algorytmy tradycyjne (pltytkie) wciaz sa interesujace w wielu
zastosowaniach, poniewaz zwykle majg znacznie mniejsze zapotrzebowanie na zasoby
obliczeniowe i pamieé¢ niz algorytmy gltebokie. Tam, gdzie dostepne zasoby sa ograni-
czone, algorytmy tradycyjne mogg by¢ bardziej praktyczne i wydajne. Ponadto, sa one
czesto bardziej transparentne (interpretowalne) niz algorytmy glebokie, co ma duze
znaczenie w takich dziedzinach, jak medycyna czy prawo.

Oczywiscie wybor miedzy modelem ptytkim a gltebokim zalezy od specyfiki roz-
wiazywanego problemu i dostepnych zasobéw. W duzym uproszczeniu mozna stwier-
dzi¢, ze modele gtebokie sg potezniejsze, ale trudniejsze do zrozumienia. Modele ptytkie
sa z kolei bardziej zrozumiale (interpretowalne) niz modele gtebokie, co jest kluczowe
w kontekscie objasnialnej sztucznej inteligencji (XAI). Algorytmy glebokie znajduja
zastosowanie w zadaniach, w ktérych kluczowe jest rozpoznawanie wzorcow na duzych
i ztozonych zbiorach danych, np. w analizie obrazow, przetwarzaniu jezyka naturalnego
(NLP) czy automatycznej diagnostyce medycznej. Spore zainteresowanie budza takze
metody hybrydowe, ktére tacza zalety obu podejs¢é — plytkich i gtebokich [1].

Niniejsza rozprawa dotyczy problematyki nadzorowanego uczenia klasyfikatorow
plytkich na podstawie danych uczacych oraz oceny jakosci ich klasyfikacji. Klasyfika-
cja danych jest jednym z najwazniejszych i najczesciej wystepujacych zadan w uczeniu
maszynowym. Zadaniem algorytmu klasyfikacji danych jest przewidywanie klasy do-
wolnie wybranych rekordow danych, zwlaszcza tych, ktore nigdy wezesniej nie byty
uzywane w procesie uczenia klasyfikatora. Istnieje wiele nadzorowanych algorytmow
klasyfikacyjnych, a wéréd nich mozna wyréznié¢ algorytmy tradycyjne (nieprzyrostowe)
oraz algorytmy inkrementalne (przyrostowe). Gléwna réznica miedzy tymi grupami al-
gorytméw jest to, ze uczenie inkrementalne pozwala na adaptacje modelu do nowych
danych w trakcie ich naptywu, podczas gdy w tradycyjnym uczeniu maszynowym mo-

del jest uczony (trenowany) na catym dostepnym zbiorze danych jednorazowo.

Do najpopularniejszych algorytméw uczenia nadzorowanego rozwiazujacych pro-

blem klasyfikacji danych naleza takie algorytmy, jak las losowy (random forest, RF)



oraz maszyna wektoréw wspierajacych (support vector machines, SVM). Obydwa algo-
rytmy bardzo dobrze sprawdzaja si¢ w réznych zastosowaniach i sa uwazane za bardzo
doktadne i niezawodne [2]. Dzialanie SVM opiera sie na poszukiwaniu optymalnej hiper-
plaszczyzny, ktéra najlepiej separuje dane nalezace do réznych klas [3]. Algorytm SVM
sprowadza sie do rozwigzania zadania minimalizacji funkcji kwadratowej z ogranicze-
niami. RF to metoda klasyfikacji danych, ktéra konstruuje wiele drzew decyzyjnych na
podstawie losowych podzbioréw danych treningowych i losowego doboru cech. Nastep-
nie wynik klasyfikacji jest determinowany przez gtosowanie lub usrednienie wynikéw
wszystkich drzew w lesie, co prowadzi do uzyskania modelu o wysokiej doktadnosci

i odpornosci na nadmierne dopasowanie [4].

Inng metoda klasyfikacji jest algorytm k-najblizszych sasiadéw (k-nearest neigh-
bours, KNN), ktéry dla danego punktu testowego (czyli rekordu danych albo prébki)
znajduje k najblizszych punktéow w przestrzeni cech na podstawie okreslonej miary
odlegtosci (np. euklidesowej), a nastepnie przypisuje mu klase, bedaca najczesciej spo-
tykana klasa wéréd k najblizszych punktéw [5]. W ostatnich latach duza popularno$é
zyskat tez zaproponowany w 2016 roku algorytm XGBoost (XGB) [6]. Dzieki efektyw-
nosci i wydajnosci stat si¢ on algorytmem czesto wybieranym przez zwyciezcow wielu
konkurséw z dziedziny nauki o danych i uczenia maszynowego, organizowanych gtéownie
na platformie Kaggle [7]. Innymi tradycyjnymi klasyfikatorami uczenia maszynowego
stosowanymi w wielu zadaniach klasyfikacyjnych sa: naiwny klasyfikator Bayesa (naive
bayes, NB), drzewo decyzyjne (decision tree, DT), wzmocnienie adaptacyjne (Ada-
Boost, AB) czy regresja logistyczna (logistic regression, LR). Kazdy z wymienionych
algorytmow posiada mocne i stabe strony, a ich skutecznos¢ czesto zalezy od specy-
fiki zbioru danych oraz charakterystyki problemu. Wybér odpowiedniego algorytmu
powinien uwzglednia¢ dostepng ilos¢ danych, liczbe cech, zapotrzebowanie na inter-
pretowalnosé¢ modelu, a takze zasoby obliczeniowe. Czegsto dobrym rozwigzaniem jest
testowanie kilku algorytmow i poréwnanie ich wydajnosci za pomoca odpowiednich
metryk, takich jak doktadno$é (accuracy, ACC), precyzja (precision, PRE), czulosé
(sensitivity, SEN) czy pole pod krzywa ROC (area under receiver operating characte-
ristic curve, AUROC, AUC).

Gléwnym ograniczeniem klasycznych klasyfikatoréw jest brak mechanizmu po-
zwalajacego na ciagle integrowanie nowych danych z juz istniejacym modelem [§]. Ten

problem nabiera szczegdlnego znaczenia w kontekscie ciaglego wzrostu przetwarzania

10



duzych i dynamicznie zmieniajacych sie danych. Zwickszanie rozmiaru zbioru danych
prowadzi do wydtuzenia czasu potrzebnego na ponowne przetrenowanie modelu. Co
wiecej, po pojawieniu sie nowej klasy model nie jest w stanie jej automatycznie uwzgled-
ni¢ bez koniecznosci ponownego przetrenowywania catego algorytmu.

W zwiazku z powyzszym badacze zainteresowali si¢ opracowaniem technik umoz-
liwiajacych aktualizacje modelu klasyfikacji wraz z naptywem nowych danych, zamiast
rozpoczynania procesu uczenia od poczatku. Doprowadzito to do pojawienia sie klasyfi-
katoréw inkrementalnych, ktére potrafig uczy¢ sie nowych informacji z nowych danych,
zachowujac jednoczesnie wczesniej nabyta wiedze, unikajac katastroficznego zapomi-
nania, identyfikujac i aktualizujac nowe klasy oraz nie wymagajac dostepu do orygi-
nalnych danych wykorzystanych do pierwotnego uczenia istniejacego klasyfikatora [9].

Algorytmy przyrostowe znajduja siec w centrum uwagi niniejszej pracy. Ciesza
si¢ one duza popularnoscia, zwtaszcza w kontekscie duzych, zmiennych i réznorodnych
zbioréw danych (big data) i uczenia sie na strumieniach danych, gdzie dane napty-
waja w czasie rzeczywistym i/lub w duzych iloSciach, wymagajac czestych aktualizacji
modeli lub analiz. W takich przypadkach czesto zdarza sie, ze przechowywanie i prze-
twarzanie catego zbioru danych jednoczes$nie jest niepraktyczne, a czasem niemozliwe
z powodu duzej ztozonosci obliczeniowej i pamieciowej [10]. Algorytmy te pozwalaja
na dynamiczne dostosowanie sie do zmiennych warunkéw, bez konieczno$ci ponownego
przetwarzania catego zbioru danych. Sprawia to, ze sg one bardziej efektywne od tra-
dycyjnych algorytmoéw klasyfikacyjnych w wymienionych wcze$niej przypadkach. Po-
nadto, algorytmy inkrementalne umozliwiaja tworzenie skalowalnych systemoéw uczenia
maszynowego, co jest szczegolnie istotne w implementacji sprzetowej tego typu modeli,
np. w uktadzie FPGA. Wynika to z faktu, ze zazwyczaj sa one tatwiejsze do zréwnolegle-
nia w poréwnaniu z tradycyjnymi algorytmami, gdyz proces aktualizacji modelu moze
by¢ rozproszony na wiele jednostek obliczeniowych lub rdzeni procesora. Dodatkowo sa
bardziej efektywne z punktu widzenia zuzycia energii i wymagan obliczeniowych. Al-
gorytmy inkrementalne znajduja zastosowanie w analizie sieci, przewidywaniu danych
finansowych, kontroli ruchu czy przetwarzaniu pomiaréw z czujnikéow [10].

W literaturze zaproponowano szereg algorytméw inkrementalnych [8,11]. Z uwagi
na ich duzg liczbe, w niniejszej pracy skupiono sie wylgcznie na wybranych algoryt-
mach, ktore stanowiag punkt odniesienia podczas poréwnywania nowo zaproponowanego

algorytmu inkrementalnego oraz oceny jego skutecznosci w kontekscie klasyfikacji. Sa
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to miedzy innymi sieci neuronowe oparte na teorii rezonansu adaptacyjnego (adaptive
resonance theory (ART) neural networks) zaproponowane w 1987 r. przez Carpenter
i Grossberga [12]. Teoria rezonansu adaptacyjnego jest modelem teoretycznym, ktory
opisuje reakcje organizmow i systemow adaptujacych sie do zmiennych warunkéw oto-
czenia. Znajduje zastosowanie w réznych dziedzinach zycia. W informatyce moze by¢
wykorzystywana do projektowania systeméw adaptacyjnych oraz algorytmoéw, ktore
skutecznie reaguja na zmiany w danych czy wymaganiach. Sg one szczegdlnie przy-
datne w przypadkach, gdy potrzebne jest szybkie, stabilne i przyrostowe uczenie sie
w zlozonym i zmiennym $rodowisku [13]. Od czasu wprowadzenia teorii rezonansu ad-
aptacyjnego rodzina modeli sieci neuronowych opartych na tej teorii stale si¢ rozszerza.
Modele ART stosowane w nadzorowanym uczeniu si¢ zazwyczaj posiadaja architekture
ARTMAP (adaptive resonance theory map) [14]. ARTMAP ten sktada si¢ z dwdch
gtéwnych modutéw, zwanych warstwami F1 (modul uczacy) i F2 (modut decyzyjny).
Warstwa F'1 odpowiada za adaptacyjne przetwarzanie danych wejsciowych, natomiast
warstwa F2 przypisuje klase do danych wej$ciowych na podstawie informacji uzyska-
nych z warstwy F1. Rozmyty ARTMAP (fuzzy ARTMAP, FAM) rozszerzyl mozliwosci
ARTMAP, umozliwiajac przetwarzanie danych o wartosciach rzeczywistych i zastepu-
jac operator logiczny AND rozmytym operatorem przeciecia AND [15]. Uproszczony
rozmyty ARTMAP (simplified fuzzy ARTMAP, SFAM) zostal opracowany specjalnie
do zadan klasyfikacyjnych [16]. W tej metodzie wektory reprezentujace etykiety klas
zastapily jeden z modultéw [17]. Inng uproszczona architekture SFAM oméwiono w ar-

tykule [1§].

Kolejnym przyktadem klasyfikatora inkrementalnego jest drzewo Hoeffdinga
(Hoeffding tree, HT). To algorytm drzewa decyzyjnego, ktére moze by¢ skonstru-
owane w sposob inkrementalny i umozliwia adaptacyjne uczenie sie na podstawie stru-
mieni danych, charakteryzujacych sie statym rozktadem [19]. Drzewo adaptacyjne Ho-
effdinga (Hoeffding adaptive tree, HAT) stanowi ulepszona wersje HT, wprowadzajac
dodatkowe mechanizmy umozliwiajace dostosowywanie sie do zmiennych warunkow
danych [20]. Dzieki temu algorytm moze lepiej radzi¢ sobie z dynamicznymi strumie-
niami danych, poprawiajac skutecznos¢ klasyfikacji w poréwnaniu z tradycyjnym HT.
Warto tutaj wspomnie¢ takze algorytmy adaptacyjnego lasu losowego (adaptive ran-
dom forest, ARF) oraz niezwykle szybkie drzewo decyzyjne (extremely fast decision

tree, EFDT), ktére takze umozliwiaja adaptacyjne uczenie sie na podstawie strumieni
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danych. W przypadku ARF, drzewa decyzyjne sa rozwijane na podstawie strumieni
danych, co pozwala na dynamiczna aktualizacje modelu w czasie rzeczywistym [21].
EFDT jest natomiast zoptymalizowang wersja drzewa decyzyjnego, ktéra ma za zada-
nie szybko i skutecznie radzi¢ sobie z dynamicznymi strumieniami danych, minimali-

zujac jednoczes$nie zuzycie zasobéw obliczeniowych [22].

Innym przyktadem algorytmu klasyfikacji inkrementalnej jest Additive Expert
Ensemble (AEE), ktéry opiera sie na zasadzie agregacji predykcji wielu ekspertéw
w celu uzyskania lepszych wynikéw klasyfikacji [23]. Algorytm dynamicznej wiekszo-
ci wazonej (dynamic weighted majority, DWM) uwzglednia z kolei wage klasyfikato-
row, opierajac sie na ich skutecznosci w przewidywaniu poprawnych klas, co pozwala
na dynamiczne dostosowanie do zmieniajacych sie warunkéw [24]. Innym algorytmem
wartym uwagi jest Oza Bagging (OB), ktéry wykorzystuje tworzenie i aktualizacje dy-
namicznego zespotu klasyfikatoréw w celu skutecznego klasyfikowania danych w stru-
mieniach [25]. Warto tez wspomnie¢, ze istnieja implementacje niektérych tradycyjnych

algorytmoéw klasyfikacji w wersji inkrementalnej, na przyktad KNN czy NB [26].

Niniejsza rozprawa sktada si¢ z dziewieciu rozdziatéw, dwoch dodatkow i spisu
literatury. W rozdziale 2] sformutowano hipotezy badawcze, cele i zakres pracy. Roz-
dzial [3] omawia wybrane algorytmy uczenia nadzorowanego do klasyfikacji danych,
w tym rodzine algorytméw uczenia sie kwantyzacji wektorowej (LVQ) wraz z jego od-
mianami, ewoluujaca kwantyzacje wektorowa oraz uproszczona procedure oparta na
logice rozmytej i teorii rezonansu adaptacyjnego. W rozdziale [4. opisano metryki stu-
zace do oceny algorytméw klasyfikacji danych, w tym wybrane metody poréwnywania
modeli klasyfikacyjnych, algorytm hierarchicznego grupowania danych Scotta-Knotta
i test Wilcoxona. Nowy klasyfikator inkrementalny (SEVQ) oparty na kwantyzacji
wektorowej i adaptacyjnej teorii rezonansu zostal zaproponowany w rozdziale [f|, gdzie
omowiono fazy dziatania tego algorytmu wraz z wizualizacja oraz szczegotowo przedys-
kutowano podobienstwa i réznice miedzy SEVQ a podobnymi algorytmami. Rozdziat
6] jest poswiecony poréwnaniu wynikéw SEVQ z innymi algorytmami, wraz z omo-
wieniem zbioréw danych uzytych do testowania algorytmow, charakterystyka algo-
rytméw stanowigcych punkt odniesienia w badaniach poréwnawczych i pokazaniem
wynikow tych badan. Poréwnano SEVQ z klasyfikatorami inkrementalnymi i trady-
cyjnymi, podano rankingi poréwnywanych algorytmoéow i dokonano analizy rozktadu

wartosci wynikéw klasyfikacji. Ponadto, przedstawiono wyniki algorytmu hierarchicz-
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nego grupowania danych Scotta—Knotta, jak réwniez wyniki testu Wilcoxona dla par
obserwacji. Ze wzgledu na dobre wyniki nowego klasyfikatora dokonano implementacji
sprzetowej algorytmu SEVQ w uktadzie FPGA, ktéra zostala opisana w rozdziale [7],
tacznie z poréwnaniem implementacji sprzetowej z programows. Ze wzgledu na wage
problemu poréwnywania nowych algorytméw, ktore weigz powstaja i beda opracowane
w przyszlosci, w rozdziale[§] opisano autorskie oprogramowanie stuzace do oceny jakosci

klasyfikacji. Podsumowanie i wnioski koricowe zawarto w rozdziale [0
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2. Cel i zakres pracy oraz hipotezy badawcze

Gléwnym celem pracy jest opracowanie i implementacja programowa i sprze-
towa nowego inkrementalnego algorytmu klasyfikacji danych, ktory w klasie algoryt-
moéw plytkich okaze sie nie gorszy od dotychezas stosowanych. W zwiazku z tym sfor-
mutowano hipotezy badawcze.

Hipoteza 1: Mozliwe jest opracowanie koncepcyjnie prostego algorytmu inkre-
mentalnego uczenia pod nadzorem, ktory bedzie osiagat wyniki zblizone lub lepsze od
innych powszechnie znanych algorytmow.

Hipoteza 2: Istnieje mozliwos¢ implementacji programowej oraz sprzetowej ta-
kiego algorytmu.

Hipoteza 3: Mozliwe jest zbudowanie narzedzia automatycznie poréwnujacego
jakos¢ klasyfikacji algorytméw nadzorowanego uczenia maszynowego, ktére nie tylko
automatycznie wykona porownanie, ale takze sprawdzi statystyczna wiarygodnos$é wy-
nikéw oraz przygotuje te rezultaty bezposrednio do dzielenia si¢ nimi w publikacjach
naukowych.

W zwigzku z postawionymi hipotezami badawczymi, powinny by¢ zrealizowane

nastepujace cele szczegdtowe:

1) Zaproponowanie nowego algorytmu przyrostowego klasyfikacji danych, ktory po-

siadatby minimalng liczbe parametrow nastrajanych.

2) Stworzenie narzedzia i sSrodowiska programistycznego do wszechstronnego testo-
wania nowego algorytmu klasyfikacji danych (w jezyku Python), ktére spetniaja

istotne wymagania w zakresie badan benchmarkowych.

3) Przeprowadzenie wszechstronnych badan poréwnawczych nowego klasyfikatora,
z uwzglednieniem odpowiednio duzej liczby zbioréw danych do klasyfikacji oraz
duzej liczby dotychczas stosowanych algorytméw ptytkich i istotnych wskazni-

kéw jakosci klasyfikacji.

4) Zastosowanie metod statystycznych w celu ulokowania nowego algorytmu na
odpowiedniej pozycji wsrod algorytméw dotychezas stosowanych pod wzgledem

kryteriéw stosowanych w klasyfikacji danych.
5) Préba zaréwno programowej, jak i sprzetowej implementacji nowego algorytmu.
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Zakres prac powinien obejmowacé przede wszystkim wspotczednie stosowane plyt-
kie algorytmy przyrostowe i w miare mozliwosci algorytmy nieinkrementalne. Nalezy
dokona¢ implementacji programowej w jezyku Python nowego algorytmu klasyfikacji

danych i w miare mozliwosci implementacji sprzetowej za pomocg uktadu FPGA.
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3. Wybrane algorytmy uczenia nadzorowanego

do klasyfikacji danych

Zaproponowany w niniejszej pracy klasyfikator inkrementalny (SEVQ) zostal
szczegbtowo opisany w rozdziale fl W zwiazku z tym, ze jest on oparty na kwantyzacji
wektorowej i adaptacyjnej teorii rezonansu, posiada on pewne mechanizmy wystepujace
w dotychczas opracowanych algorytmach — EVQ, LVQ i SFAM. W celu pokazania
istotnych réznic miedzy tymi algorytmami a SEVQ, w kolejnych podrozdziatach[3.113.3]
zostang przedstawione ich krétkie opisy, majace na celu lepsze zrozumienie unikatowych

cech proponowanego podejscia oraz jego przewag.

3.1. Uczenie sie¢ kwantyzacji wektorowej LVQ

3.1.1. Uczenie sie kwantyzacji wektorowej LVQ1

Rodzina algorytmoéw uczenia sie kwantyzacji wektorowej (learning vector quanti-
zation, LVQ) zyskala duza uwage naukowcéw jako potencjalne narzedzie do klasyfikacji
strumieniowej ze wzgledu na mozliwosci uczenia sie online [27]. W sktad rodziny LVQ
wchodza takie algorytmy, jak LVQ1, LVQ2, LVQ3, a takze ulepszona wersja LVQ2 —
LVQ2.1. Algorytmy te réznig sie szczegdltami implementacyjnymi, ale bazujg na tych
samych podstawach teoretycznych.

LVQ zostal wprowadzony przez Kohonena w 1990 r. jako algorytm klasyfikacji
nadzorowanej oparty na kwantyzacji wektorowej, taczacy procesy klastrowania i klasy-
fikacji [28]. Kluczowym elementem algorytmu LVQ jest zastosowanie tzw. ksigzki ko-
dujacej (codebook), ktéra przechowuje wektory kodowe (code vectors), zwane réwniez
centroidami. Te wektory sa optymalizowane w procesie uczenia i stuza do reprezento-
wania réznych klas. Proces klasyfikacji odbywa si¢ w oparciu o paradygmat ,,zwyciezca
bierze wszystko” (winner-takes-it-all), gdzie kazda prébka przypisywana jest do naj-
blizszego wektora kodowego, co przypomina dziatanie algorytmu najblizszych sasiadow
(KNN) [29].

Uczenie sie kwantyzacji wektorowej to algorytm klasyfikacji nadzorowanej, ktory
opiera sie na prototypach [30]. Jego celem jest dostosowanie ich w taki sposéb, aby sku-
tecznie rozrézniaty klasy w zbiorze uczacym. Algorytm przechodzi przez kolejne rekordy
zbioru danych i dla kazdego z nich wybiera najblizszy prototyp. Jesli dany rekord i pro-

totyp sa tej samej klasy, nastepuje korekcja prototypu w celu lepszego dopasowania si¢
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do rekordu. W przypadku gdy rekord i prototyp nalezg do réznych klas, nastepuje ich
oddzielenie. Czynno$¢ ta jest powtarzana wielokrotnie, w zaleznosci od rozmiaru zbioru
uczacego. Aktualizacja wektorow wag odbywa sie zgodnie z nastepujaca procedura [30].

Jesli x i wy, naleza do tej samej klasy, wowczas
Wi = Wi +a (X —Wy) (3.1)
W przeciwnym przypadku, gdy o > 0
Wi = Wi —a (X — W) (3.2)
gdzie wspotezynnik uczenia o maleje monotonicznie z czasem
a(i) = ao(1—i/Ne) (3-3)

przy czym ¢ to epoka, N, — maksymalna liczba epok, ag — poczatkowy wspotczynnik
uczenia (ag = 0.4 jest wartoscia domyslna). Hiperparametrami, ktére mozna dostoso-

wad, sa: ag oraz k (liczba sasiadéw).

3.1.2. Uczenie sie kwantyzacji wektorowej LVQ2

Uczenie sie kwantyzacji wektorowej LVQ2 to ulepszona wersja algorytmu LVQ),
ktora w procesie uczenia korzysta z dwoéch wektorow wzorcowych: w; i w;, ktore sg
najblizszymi reprezentantami x, z ktérych w; nalezy do tej samej klasy co x, a w; do
innej. Obydwa wektory wzorcowe sa jednoczesnie modyfikowane. Modyfikacja zostanie
przeprowadzona jednak tylko wtedy, gdy x znajdzie sie w przedziale wartosci ,,okna”

zdefiniowanego w nastepujacy sposob:

. dl dj 1-—s
—_— 4
mm(dj’di>>l+s (3.4)

gdzie dj, = ||x —wy|| jest odlegtoscia euklidesowa, s jest typowa wartoscia ,,okna” (zwy-

kle z przedziatu s € [0.2,0.6]; jesli s =1, to okno nie zostalo zdefiniowane). W algorytmie
LVQ2.1 wektor zostal zdefiniowany w nastepujacy sposob [30]. Jesli x i w; naleza do
tej samej klasy, to

W =Ww; +a(x—w;) (3.5)
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Jesli x i w; nalezg do réznych klas, to
W =w; —a(x—wj) (3.6)

gdzie w; i w; to dwa wektory wzorcowe dla x, a x znajduje si¢ w przedziale wartosci
»okna”. Wspétczynnik uczenia o maleje monotonicznie z czasem (jak w réwnaniu (3.3))).
Parametry, ktére mozna ustawic, to: s — szerokos$é ,okna”, ag, k — liczba sasiadéw oraz

liczba epok Ne.

3.1.3. Uczenie sie kwantyzacji wektorowej LVQ3

Uczenie si¢ kwantyzacji wektorowej LVQ3 to ulepszona wersja algorytmu LVQ2.1,
w ktorym nie byl sprawdzany warunek, czy w; w trakcie procesu uczenia nie zmienia
swego potozenia tak, ze przestaje by¢ dobrym aproksymatorem klasy, do ktérej nalezy
x. Potrzeba wprowadzenia takiego zabezpieczenia doprowadzita do powstania kolejnej
wersji algorytmu, w ktorej aktualizacja wektora wag odbywa sie w nastepujacy sposob
[30]:

Wi = Wi + ea (X — wy)

dla k €1,j, jesli x, w; i w; nalezg do tej samej klasy. Dodatni parametr e oznacza sto-
sunek miedzy dwoma najblizszymi podklasami, powodujacymi podwdjna aktualizacje
wag. Wspélezynnik uczenia a maleje w czasie (jak w réwnaniu (3.3))). Parametry, ktére
mozna ustawié, to: s — szerokos¢ ,,okna”, (s = 0.6 jest wartoscia domyslna), ag (0.01 do-
myslnie), k — liczba sasiadéow (k =1 lub 3 domy$lnie), parametr € € [0.1,0.5] oraz liczba
epok N.. Optymalna wartosé e zalezy od szerokosci ,,okna” (wartosci s) i jest mniejsza
dla wezszych ,okien”. Wprowadzone usprawnienia maja na celu poprawe stabilnosci

i efektywnosci procesu uczenia.

Istnieja takze inne ewoluujace klasyfikatory rozmyte (eClass) zaproponowane
w artykutach [31-35], ktére sa réwniez istotnymi algorytmami ze wzgledu na mozli-
wos¢ rozpoczecia nauki od zera oraz brak koniecznosci okreglenia liczby klas i regut
rozmytych. Sa one szczegdlnie przydatne w zadaniach, w ktorych liczba klas nie jest

znana a dane mogg by¢ bardzo ztozone.

Nalezy takze wspomnie¢, ze w algorytmach z rodziny LVQ dane wej$ciowe musza
by¢ znormalizowane [30]. Informacja ta jest istotna w kontekscie przeprowadzonych

w rozdziale 6] badan poréwnawczych.
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3.2. Ewoluujgca kwantyzacja wektorowa

W 2008 roku Lughofer inspirowany podejsciem sieci ART rozszerzyt konwencjo-
nalng kwantyzacje wektorowa (VQ). Wprowadzit on tzw. parametr czujnosci (vigilance
parameter) i zaproponowal ewoluujaca wersje kwantyzacji wektorowej (EVQ) [36]. Jest
to nadzorowana wersja oryginalnej kwantyzacji wektorowej (VQ) oraz opisanego weze-
$niej algorytmu LVQ. Moze ona rozwija¢ nowe klastry na zadanie, poréwnujac przy-
chodzace probki z juz wygenerowanymi klastrami. Podstawowe réznice miedzy podej-
sciami EVQ a LVQ obejmuja: zmodyfikowang strategie wyboru zwyciezcy, ktéra opiera
sie na odlegtosciach od powierzchni klastrow, a nie od ich centréw, okreslong strate-
gie ewolucji klastréw oraz specyficzny schemat klasyfikacji, ktory uwzglednia wzgledna
pozycje probki do klasyfikacji w stosunku do granicy zasiegu wptywu dwdch sasied-
nich klastrow [30]. Specyficzne dla tego algorytmu jest uwzglednienie etykiety klasy
w procesie inkrementalnego klastrowania w celu osiggniecia nadzorowanej procedury
uczenia i klasyfikatora opartego na ewoluujacym klastrowaniu. Zamiast przedstawiaé

peten opis algorytmu, skupiono si¢ tutaj na jego trzech kluczowych aspektach.

1) W EVQ definiowana jest macierz trafien (hit matrix), zawierajaca w i-tym wier-
szu i j-tej kolumnie liczbe probek wpadajacych do klastra i i klasy 7. Jesli nowa
klasa jest wprowadzona przez nowg probke wpadajaca do klastra ¢, dodawana
jest kolumna, ktorej wpisy sa ustawiane na 0, z wyjatkiem i-tego, ktory jest

ustawiany na 1.

2) Etykieta klasy jest bezposrednio uwzgledniana w wektorach cech (jesli liczba

klas jest znana z gory).

3) Uzycie parametru czujnosci, poniewaz sprawdzany jest warunek, czy odlegto$é

miedzy rekordem danych x i w jest wieksza lub réwna p [37]).
Algorytm wymaga danych znormalizowanych do przedziatu [0, 1].

3.3. Uproszczona procedura oparta na logice rozmytej i teorii

rezonansu adaptacyjnego

Uproszczona procedura oparta na logice rozmytej i teorii rezonansu adaptacyj-

nego to prostsza i szybsza wersja FAM, identyfikowana z siecia neuronowa [18]. SFAM

20



zostal zaprojektowany z mysla o zwiekszeniu szybkosci dziatania oraz uproszczeniu

procesu uczenia.

Niech N bedzie catkowita liczba neuronéw w drugiej warstwie sieci SFAM (,,zwy-

ciezca bierze wszystko™), czyli liczbg klas. Znormalizowany wektor wejéciowy x € RM

zostal oznaczony jako a € [0,1], a wejscie do sieci neuronowej SFAM jest réwne I =

= [a,1—a] € [0,1]?™. Poziom aktywnoéci r-tego neuronu zdefiniowano jako T}(I) =

= (a+ |w,|) 7 min(I,w;)|1, gdzie norma wektorowa |-|; wektora [u1,...,Hu,] €[0,1]"

jest suma |[pe1, ..., fn]|l; = p1 + ...+ pp (tzw. sigma-licznoscig zbioru rozmytego). Algo-

rytm SFAM mozna zwiezle opisa¢ w nastepujacy sposob:

1)

2)

7)

Ustaw bazowa wartos¢ parametru czujnosci p.

Oblicz wejscie sieci I i oblicz aktywnosci drugiej warstwy (,zwyciezca bierze

wszystko”) T,.(I) dlar=1,...,N =1, Ty = Tp.

Znajdz zwycieski neuron jako K = argmaxj<,<n 7;. Jesli zwycieski neuron jest

nieprzypisany, przejdz do punktu 7.

Jesli warunek rezonansu
iminI, wg|, >

- (3.7)

jest spelniony (tj. wejscie jest wystarczajaco podobne do prototypu zwyciezcy),
przejdz do punktu 5. Jesli nie, zresetuj zwyciezce (Tx = —1), przejdz do punktu

3. i sprawdz nastepnego zwyciezce.

Jesli etykieta klasy zwyciezcy zgadza sie z etykieta klasy wejscia, zaktualizuj
prototyp zwyciezcy

wi =amin(I,wg) + fwg (3.8)
i przejdz do kroku 9. W przeciwnym razie zresetuj zwyciezce (T K = —1) oraz

_ lminI, wg|,

U +e¢ (3.9)

Jesli p> 1 (wystepuje niezgodnos$é danych), przejdz do punktu 9. W przeciwnym
razie przejdz do punktu 3.
Przypisz dla zwycieskiego neuronu wy = I i ustaw etykiete klasy dla I.
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8) Utwoérz nowy nieprzypisany neuron, a N = N + 1.

9) Przejdz do punktu 1 i powtérz algorytm dla nastepnego wejscia.

Algorytm wymaga danych znormalizowanych do przedziatu [0, 1], podobnie jak

wspomniane wczesniej algorytmy z rodziny LV(Q oraz algorytm EVQ.
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4. Wybrane metody poréwnywania modeli

klasyfikacyjnych

Istnieje wiele metod poréwnywania réznych modeli klasyfikacji pod wzgledem
ich skutecznosci. Do najpopularniejszych z nich naleza metryki wydajnosciowe. Istnieja
takze inne metody, takie jak: walidacja krzyzowa (cross-validation), testy statystyczne,
selekcja cech (feature selection) oraz dostrajanie hiperparametréw, ktore zostaly krétko

omoéwione w niniejszym rozdziale.
4.1. Metryki wydajnosciowe

Pomimo rosnacej popularnosci algorytméw gtebokich i duzych modeli jezyko-
wych, zastosowanie algorytmoéw tradycyjnych oraz inkrementalnych jest nadal znaczace
w wielu dziedzinach, m.in. przetwarzaniu sygnatéow, przetwarzaniu obrazéw czy ana-
lizie danych. Ocena jako$ci klasyfikatora wymaga zdefiniowania odpowiednich metryk
wydajnosciowych. Uzytkownicy koncowi tych algorytméw oczekuja jak najwyzszych
wartos$ci tych metryk dla réznych zestawow danych oraz ich zrozumialosci, przejrzy-

stodci i interpretowalnodci [3839).

Zakladajac, ze zbidr testowy D’ zawiera n par wejécie-wyjscie, uzywamy naste-

pujacej notacji:

L"=Lx...x L oznacza iloczyn kartezjanski n zbioréw L zawierajacych etykiety

klas, jak w zaleznosci (5.1)),
t = [t1,...,tn] oznacza wektor etykiet rzeczywistych, t € L™,

p = [p1,-..,pn] oznacza wektor etykiet przewidywanych, p € L™. Definiujemy
podzbidér T; zawierajacy wszystkie indeksy rekordéw danych oznaczonych etykieta [,

ktore sg wspotrzednymi wektora etykiet rzeczywistych
Tl:{uz’|EIXZ~E]Rj,(XZ~,Z)€D' orazlet} (4.1)

oraz podzbior P zawierajacy wszystkie indeksy rekordéw danych oznaczonych etykieta

[, ktore sa wspotrzednymi wektora etykiet przewidywanych

Py={i| 3% €R/,(x;,l) € D' oraz l € p} (4.2)
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gdzie D’ jest podzbiorem D jak w zaleznosci (5.1)). Oznaczamy moc zbioru X przez

| X'|. Macierz pomytek zostata zdefiniowana w nastepujacy sposéb:

Py P,
T, | TiNP | ... | |TiNP
cM="" | - ! . | o il (4.3)
T, | |T-NP| | ... ||T-NF

Opierajac sie na danych zawartych w macierzy pomytek, mozna obliczy¢ wiele
metryk wydajnosciowych, ktére pozwalaja na ocene jakosci klasyfikacji. Do najpopu-
larniejszych metryk naleza: doktadno$¢, precyzja, czutos¢, miara F-1 oraz pole pod

krzywa ROC.

Dokladnosé klasyfikacji to najczesciej podawany wskaznik, ktory pozwala na
ocene jakosci klasyfikacji. Okresla stosunek liczby poprawnie sklasyfikowanych rekor-
déw danych do catkowitej liczby tych danych w zbiorze testowym. Zostata zdefiniowana

w nastepujacy sposob

1
ACC = ﬁzleLyTlmPA (4.4)

Gléwnym problemem ACC jest fakt, ze moze by¢ mylaca w przypadku niezréw-
nowazonych danych. Gdy jedna klasa dominuje w zbiorze danych, klasyfikator moze
osiggnac¢ wysoka doktadnosé przez poprawne przewidywanie dominujacej klasy, nawet
jesli klasyfikuje zle mniejszos¢ przypadkow. Prowadzi to do fatszywego wrazenia, ze kla-
syfikator dziata efektywnie. Dlatego, oprocz doktadnosci, warto obliczy¢ réwniez inne
metryki. Aby zniwelowa¢ wplyw niezréwnowazenia danych, pozostate metryki zostaly
zdefiniowane w spos6b wazony, co pozwoli na bardziej wiarygodng ocen¢ skutecznosci
klasyfikatorow.

Precyzja wazona (Weighted precision, PRE) jest miara oceny jakosci klasyfi-
katora, ktora uwzglednia niezréwnowazenie klas przez przypisanie wagi do kazdej klasy
proporcjonalnej do jej liczno$ci w zbiorze danych. Jest to $rednia precyzja dla kazdej
klasy

PRE = ZleL vy - Pre; (4.5)

gdzie precyzja dla etykiety | € L oznaczona jako (Pre;) rozwaza pojedyncza klase i mie-

rzy liczbe poprawnych przewidywan dla tej klasy, znormalizowana przez liczbe wysta-
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pien tej etykiety w wyniku

[TiN P
Pre; =
I

(4.6)

przy czym waga (v;) jest zdefiniowana przez udzial danej klasy w caltkowitej liczbie
przypadkow jako
1
v = —|1; 4.7
1= |7l (4.7)

Czulo$¢ wazona (Weighted sensitivity, Recall, SEN) uwzglednia niezbalan-
sowanie klas przez przypisanie wagi do kazdej klasy proporcjonalnie do jej licznosci

w zbiorze danych i zostala zdefiniowana jako
SEN:ZZGLUZ'SGW (4.8)

gdzie czulosé dla etykiety | € L oznaczona jako Sen; rozwaza pojedyncza klase i mierzy
liczbe poprawnych przewidywan dla tej klasy, znormalizowang przez liczbe wystapien
tej etykiety,

TiN P
Sen; =
7]

(4.9)

natomiast waga v; jest zdefiniowana wzorem . Wazona czutos¢ jest miara zdolnosci
klasyfikatora do poprawnego wykrywania przypadkéw danej klasy spoéréd wszystkich
przypadkow tej klasy.

Wazona miara F-beta (F-beta score, F-beta) taczy PRE i SEN w jedna war-
tos¢, uwzgledniajac niezrownowazenie klas. Waga dla kazdej klasy jest proporcjonalna

do jej licznosci w zbiorze danych. F-beta zostata zdefiniowana jako

Pre;- Sen;
Fore (1 . 4.10
3.1 = ( +6)ZZGLW B2 Pre; + Sen; ( )

gdzie waga v; jest okreslona zaleznoscia (4.7)). W niniejszej pracy uzywa si¢ wazonej

miary F, zaktadajac, ze f = 1. Dla Pre; i Sen; zdefiniowanych odpowiednio wzorami

(.6) i (4.9), otrzymuje sie:

2 73]
F:—E ——|TINPF 4.11
1 n leL|jwl’_'_‘Pl’| l l‘ ( )

Miara F1 uwzglednia zaréwno zdolnos$é klasyfikatora do identyfikacji kazdej z klas, jak

i niezrownowazenie klas w zbiorze danych. Zapobiega to dominacji bardziej licznych
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klas i pozwala na obiektywne poréwnanie skutecznosci klasyfikatoréow.

W wielu zastosowaniach doktadnosé¢, precyzja, czutosé czy wynik F nie wystar-
czaja. Jedna z najwazniejszych miar efektywnosci klasyfikatora — wedtug niektérych
badan [40] nawet najwazniejsza, jest AUC. Mierzy zdolno$¢ klasyfikatora do rozréznia-
nia klasy w zaleznosci od wartosci progowej. W niniejszej pracy postuzono sie wazong

warto$cig AUC obliczang zgodnie ze wzorem:

1 ' '
AUC = " > Zg;} (AUC; 1+ AUCy ;) (4.12)

Wartos¢ AUC interpretuje sie jako prawdopodobienstwo, ze klasyfikator po-
prawnie sklasyfikuje losowo wybrane pozytywne prébki jako pozytywne. Im wartos$cé

AUC jest wigksza, tym klasyfikator jest lepszy.
4.2. Walidacja krzyzowa

Walidacja krzyzowa jest technika, w ktorej dane sa dzielone na kilka czesci,
a nastepnie kazda czes¢ jest uzywana jako zbior testowy, podczas gdy pozostale czesci
sg uzywane jako zbiory uczace. Proces ten jest powtarzany kilka razy, aby uzyskaé
stabilne i obiektywne oszacowanie skutecznosci modelu. Istnieje wiele wariantéw tej

metody:

- sprawdzian prosty — dzieli si¢ w nim losowo prébe na roztaczne zbiory: uczacy

i testowy, gdzie zbidr testowy stanowi zwykle mniej niz 1/3 préby,

- k-krotny sprawdzian krzyzowy (k-fold cross-validation) — oryginalna préba jest
dzielona na k podzbioréw; kazdy z nich jest brany kolejno jako zbiér testowy,
a pozostale razem jako zbior uczacy, nastepnie wykonuje sie analize (analiza jest
wykonywana k razy), po czym uzyskane k rezultaty zwykle usrednia si¢ w celu

uzyskania jednego wyniku,

- ,pozostaw jedna poza” (leave-one-out) — jest odmiana sprawdzianu k-krotnego,
przy czym elementy podziatu sa jednoelementowe, tj. n-elementowa proba jest
dzielona na n podzbioréw; metoda ta jest stosowana zwykle dla matych zbioréw

danych,

- stratyfikowany sprawdzian krzyzowy (standard stratified cross-validation, SCV)
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polega na podziale obiektow pomiedzy zbiér uczacy i zbiér testowy, aby zacho-

wane byty oryginalne proporcje pomiedzy klasami decyzyjnymi,

- stratyfikowany sprawdzian krzyzowy optymalnie zréwnowazony pod wzgledem
dystrybucji (distribution optimally balanced SCV, DOB-SCV) — metoda po-
dziatu danych na zbiér treningowy i testowy, ktora stara sie utrzymac jak naj-
bardziej zblizony rozktad danych pomiedzy podzbiorami uczacymi i testowymi
przez maksymalizacje roznorodnosci pomiedzy podzbiorami i starajac sie, aby
wszystkie podzbiory byty jak najbardziej do siebie podobne. Ma to na celu uzy-

skanie bardziej wiarygodnych wynikéw wydajnosci modelu [41].

W niniejszej pracy do obliczen wykorzystano wariant DOB-SCV, ze wzgledu na wyzsza

doktadno$é testowania w poréwnaniu z innymi wariantami tej metody.
4.3. Analiza rozkladu wartosci wynikéw klasyfikacji

Wykres pudetkowy jest forma reprezentacji graficznej rozktadu cechy staty-
stycznej, ktora pozwala na wizualizacje informacji dotyczacych potozenia, rozprosze-
nia i ksztaltu rozktadu empirycznego badanej cechy. Elementy wykresu pudetkowego

przedstawiono na rys. 4.1

Rozstep ¢wiartkowy
} (IQR=Q3-Q1) {

Wartosci odstajgce

oo
Wartos§é minimalna ‘Wartos§é maksymalna

(QI-L5*IQR) Mediana R (Q3+1.5*IQR)

(Pierwszy kwartyl) (Trzeci kwartyl)

Rysunek 4.1: Elementy wykresu pudetkowego

Wykres pudetkowy konstruuje sie przez naniesienie na pozioma o$ wartosci cha-
rakterystycznych dla rozktadu danych. Ponad ta osig rysuje sie prostokat, ktérego
lewa krawedz jest zdefiniowana przez warto$é¢ pierwszego kwartylu, natomiast prawa
przez warto$é¢ trzeciego kwartylu. Szerokos$¢ tego prostokata reprezentuje zakres mie-
dzykwartylowy. Wewnatrz pudetka umieszczona jest linia pionowa, wskazujaca poto-
zenie mediany. Do wykresu pudetkowego dodaje sie rowniez elementy zwane wasami,
ktore umieszcza si¢ po obu stronach pudetka. Lewy koniec lewego wasa reprezentuje

najnizsza wartos¢ zbioru danych, a prawy koniec prawego wasa — najwyzsza wartosc.
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Za obserwacje odstajace mogg by¢ uznane na przyktad obserwacje, ktére znajduja sie
o wiecej niz 1,5 rozstepu ¢wiartkowego ponizej pierwszego kwartyla lub powyzej trze-

ciego kwartyla [42].
4.4. Algorytm hierarchicznego grupowania danych Scotta—Knotta

Algorytm Scotta i Knotta, znany réwniez jako metoda grupowania Scotta—
Knotta [43], jest technika uzywana do hierarchicznego grupowania danych w kontekscie
analizy wariancji. Jego gtéwnym celem jest identyfikacja istotnych réznic miedzy gru-
pami danych przez podziat zbioru na bardziej jednorodne podgrupy.

Podstawowym krokiem w dziataniu algorytmu Scotta i Knotta jest podziat
zbioru danych na dwie podgrupy, zwykle na podstawie pewnej metryki zwiazanej z ana-
lizowanymi rezultatami. Nastepnie kazda z uzyskanych podgrup jest oceniana pod ka-
tem istotnosci réznic. Jesli réznice sa istotne, to podgrupy sa dalej dzielone, tworzac
hierarchi¢ grup. Proces ten jest kontynuowany iteracyjnie, az osiagnie si¢ poziom po-

dziatu, ktory pozwala na jednoznaczng interpretacje réznic miedzy grupami.
4.5. Test Wilcoxona dla par obserwacji

Statystyczne poréwnanie wielu algorytméw dla wielu zbioréw danych jest zwy-
kle wykonywane przy uzyciu testéw srednich rang. Jednak w kilku pracach wykazano,
ze wynik testu S$rednich rang zalezy od puli pozostatych algorytméw uwzglednionych
w eksperymencie. Aby rozwigzaé¢ ten problem, w niniejszej pracy proponuje sie wyko-
nanie testu oznaczonych rang Wilcoxona, ktérego wynik zalezy tylko od dwéch porow-
nywanych algorytmow. Co wiecej, test sumy rang Wilcoxona nie przyjmuje zatozenia co
do rozktadu danych. Jest to nieparametryczny test hipotezy statystycznej, majacy na

celu okreslenie, czy istnieje statystycznie istotna réznica miedzy klasyfikatorami [44].
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5. Nowy klasyfikator inkrementalny (SEVQ)
oparty na kwantyzacji wektorowej i adaptacyjnej

teorii rezonansu

W rozdziale oméwiono nowy algorytm SEVQ (Simple Evolving Vector Quanti-
zation), ktory jest inkrementalnym klasyfikatorem opartym na kwantyzacji wektorowej
i adaptacyjnej teorii rezonansu. Przedstawiono jego definicje oraz wizualizacje sposobu
dziatania na wybranych zbiorach danych. Poréwnano takze SEVQ z innymi algoryt-
mami klasyfikacji: LVQ, EVQ i SFAM, ktérymi byt inspirowany, zwracajac szczegdlng

uwage na podobienstwa i réznice miedzy nimi.
5.1. Definicja algorytmu

Dane dla algorytmu stanowia pary uporzadkowane tworzace zbior:
D:{(Xlayl)v"-a(XZayz)}CRjXL (51)

gdzie L = {ly,...,l} jest skonczonym zbiorem oryginalnych etykiet (klas), 2 <r < z,
R/ — zbiorem j-wymiarowych wektoréw rzeczywistych zwanych cechami (atrybutami),
x; = (2i1,...,2;;) oraz y; to etykiety klas reprezentowane przez liczby naturalne. Jegli
r =2, mamy do czynienia z klasyfikacja binarna. W przeciwnym przypadku jest to
problem klasyfikacji wieloklasowej.

Prosty ewoluujacy algorytm kwantyzacji wektorowej (Simple Evolving Vector
Quantization Algorithm, SEVQ) jest nadzorowanym algorytmem inkrementalnym opar-
tym na kwantyzacji wektorowej i adaptacyjnej teorii rezonansu. Algorytm generuje
kategorie cy,...,cx, (k <r), z ktérych kazda odpowiada podzbiorowi rekordéw przy-
pisanych do danej etykiety. Do kazdej kategorii c¢; jest przypisany jeden wektor wag
w; € R7 i dwa skalary n; i [;, gdzie n; to liczba rekordéw ze zbioru D bioracych udziat
w obliczeniu kategorii, a [; to etykieta klasy ze zbioru L, do ktorego jest przypisana
kategoria. Dane wejsciowe sa na biezaco wykorzystywane do aktualizacji istniejacych

wag. Uczenie mozna prowadzi¢ rekord po rekordzie lub na partii rekordow.

Zaproponowany algorytm sklada sie z dwéch faz. Faza pierwsza (faza uczenia)
zostala zaprezentowana na Listingu [I Dane wejsciowe tego algorytmu stanowia ozna-

czony zbior danych D i liczba epok N, okreslona przez uzytkownika, natomiast danymi
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wyjéciowymi sg wektory wag wi, ..., wy, liczba rekordow partycypujacych w tworzeniu
danej kategorii ny,...,ng, i etykiety kategorii I, ...,l; (1 <k <r). Z przeprowadzonych
do$wiadczen wynika, ze najlepiej jest podawaé te same dane w réznej kolejnosci (dane

podawane sa w petli ,for” w drugiej linii Listingu |1)).

Listing 1: Faza uczenia algorytmu SEVQ zapisana w pseudokodzie

Wejscia:
(x1,91),-..,(Xz,y2): oznaczony zbiér danych

N¢: liczba epok

Wyjscia:
w1,...,W: wektory wag
ni,...,ng: liczba rekordéw partycypujacych w tworzeniu danej kategorii

l1,...,l: etykiety kategorii
1 k=0
2 for 1,2,--- N, do

3 for i1=1,2,---,z,do
4 znajdz indeks ¢ = argse{l’?}a_{i} |x; — ws||,
5 dla znalezionego indeksu ¢ sprawdz:
6 if [, =y; then
7 zaktualizuj instniejace wagi kategorii:
8 Wczwc+n%(xi—wc)
9 Ne="nc+1
10 else
11 utworz nows kategorie:
12 k=k+1
13 Wi = X;
14 ng =1
15 lk = yi
Pierwszym krokiem tej fazy jest obliczenie odlegtosci euklidesowych ||.|| pomie-
dzy aktualnym rekordem danych x; a waga kazdej kategorii wi,...,wy i znalezienie
indeksu ¢ takiego wektora w_sposréd wy, - -+, wy, ktory jest najblizszy danemu wekto-
rowi X;.

Jesli etykieta kategorii ma te sama etykiete co rekord danych, istniejaca waga
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kategorii jest aktualizowana przez dodanie do niej réznicy miedzy rekordem danych
a waga poprzedniej kategorii podzielong przez liczbe rekordéw poprzednio uzytych do
wytrenowania tej kategorii. W przypadku gdy etykiety sie réznia, tworzona jest nowa
kategoria i przypisywany jest do niej aktualny rekord danych.

W fazie drugiej (fazie przewidywania), zaprezentowanej na Listingu , algorytm
wyszukuje kategorie najblizsza kazdemu testowemu rekordowi x; i przypisuje mu ety-
kiete tego wektora wag sposréod wi,- -, wy, ktory jest najblizszy (w sensie odlegtosci
euklidesowej) danemu rekordowi x;. Ze wzgledu na prostote fazy przewidywania, szyb-

kos¢ klasyfikacji jest proporcjonalna do liczby kategorii.

Listing 2: Faza przewidywania algorytmu SEV() zapisana w pseudokodzie

Wejscia:
X1,...,X,: wektory cech danych
Ladowanie wstepnie wytrenowanego modelu:
W1,...,Wi: wektory wag
ni,...,ng: liczba rekordéw partycypujacych w tworzeniu kategorii
l1,...,l: etykiety kategorii
Wyjscia:
Y1,--.,Y,: etykieta danych
1 for i=1,2,---,7, do

2 znajdz indeks ¢ = arg min _||x; — wg|

geory

3 ?/i:lc

Rysunek stanowi macierzowa strukture zmiennych wystepujacych w algo-
rytmie SEVQ. Prezentuje macierz wag kategorii, wektor etykiet kategorii oraz wektor

zawierajacy liczbe probek bioracych udziat w tworzeniu danej kategorii.

Kategoria 1 | w11 | w12 | -+ | w1 I ni
Kategoria 2 | wo 1 | wa2 wo j lo n9
Kategoria k | wy 1 | wg2 | - Wy [ ng

Rysunek 5.1: Graficzna reprezentacja algorytmu SEVQ, gdzie k oznacza indeks kate-
gorii, j — wymiar wektora wag, l1,...,l; — etykiety, ny,...,ni — liczbe rekordow party-
cypujacych w tworzeniu danej kategorii
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Algorytm SEVQ nie wymaga recznego ustawiania zadnych parametrow ani nor-
malizacji danych. Uzytkownicy podczas uczenia wsadowego w fazie uczenia maja jednak
mozliwos$¢ ustawienia opcjonalnego parametru, ktérym jest liczba epok (Ne). Ustawie-
nie liczby epok jako N, =1 wystarcza, aby algorytm dziatat dobrze na wiekszosci
zbioréw danych. Aby poprawié¢ uzyskiwane wyniki, mozna zwiekszy¢ wartos¢ tego pa-
rametru, jednak warto$é¢ ta nie powinna by¢ wigksza niz 10, poniewaz zbyt duza liczba
epok moze prowadzi¢ do generowania zbyt duzej liczby kategorii. Jest to efekt przy-
pominajacy zjawisko nadmiernego dopasowania (overfitting) polegajacego na idealnym
dopasowaniu si¢ modelu do danych treningowych, ale stabej generalizacji nowych da-
nych. Kod Zrédtowy algorytmu zostal udostepniony w postaci otwartego oprogramo-

wania pod adresem https://github.com/sylwekczmil/sevq.
5.2. Wizualizacje dziatania algorytmu

Wizualizacje 2D przedstawione na rys. D.0| zostaty przygotowane w celu zi-
lustrowania zasady dziatania algorytmu. Kazda z wizualizacji zawiera wykres rekordow
i przypisanych im kategorii (a), a takze odpowiadajacy im wykres doktadnosci w za-
leznosci od liczby przetworzonych rekordéw (b). Wizualizacje zostaly przygotowane
wytacznie w celach pogladowych, aby podkresli¢ przyrostowy charakter dzialania algo-
rytmu. Proces uczenia i testowania zostat przeprowadzony na tych samych danych z do-
myslnymi ustawieniami parametréw algorytmu. Do przygotowania wizualizacji uzyto
czterech syntetycznych zbioréw danych wygenerowanych za pomoca biblioteki Scikit-
learn [45].

Pierwszy z wygenerowanych zbioréw danych zawierat 100 punktéw roztozonych
w postaci trzech skupisk (rys. |5.2h). Poszczegélne punkty nalezace do danych klas
zaznaczono na wykresie kolorem zielonym, niebieskim i czerwonym. Algorytm wygene-
rowal dla kazdej klasy doktadnie jedna kategorie, ktéra zostata oznaczona na wykresie
kropka w kolorze odpowiadajacym kolorowi klasy (rys. ) Doktadnosé klasyfikacji
przedstawiona na rys. p.2b, ktéra zalezy od liczby prébek wykorzystanych do uczenia,
ustala sie na stalym poziomie réwnym 1 (100%). Oznacza to zbiezno$é procesu uczenia
oraz osiagniecie idealnego wyniku pod wzgledem doktadnosci. Co wiecej, wynik ten
zostal uzyskany po podaniu jedynie pieciu probek. W przypadku przedstawionym na
rys. [5.2b, pierwszy losowo wybrany przyktad pochodzil z klasy ,07”, trzy przyklady
pochodzity z klasy ,,17, a ostatni przyktad pochodzit z klasy ,,2”. W optymistycznym
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https://github.com/sylwekczmil/sevq

przypadku, gdyby z kazdej klasy zostal wylosowany tylko jeden przypadek, to praw-
dopodobnie okazaltoby sie, ze do uzyskania 100% doktadnosci wystarczaja jedynie trzy
przyktady.

1.04 ~+ Rekord klasy 0 r Y, 1.04
® Kategoria klasy 0 o
4 Rekord klasy 1 M &
0.8{ M Kategoria klasy 1 Yt x Ty 0.8 4
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€ Kategoria klasy 2
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0.6 1 0.6
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04{ A tmE as 0.4
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Rysunek 5.2: Zbiér danych w przestrzeni cech w postaci trzech skupisk
odpowiadajacych trzem klasom ze zbioru 0, 1, 2: (a) wizualizacja dwuwymiarowych
danych przed uczeniem i po procesie uczenia, (b) wykres zaleznosci miedzy
doktadnoscia klasyfikacji a liczba prébek wykorzystanych do uczenia

Jako drugi wygenerowany zostat zbiér danych przedstawiony na rys. [5.3p, za-
wierajacy 100 punktéw utozonych w postaci pary ksiezycéw skierowanych ku sobie. Ten
zbior danych nie jest liniowo separowalny. Dla punktéw nalezacych do pierwszej katego-
rii i oznaczonych kolorem czerwonym algorytm wygenerowat trzy kategorie, natomiast
dla punktow nalezacych do drugiej kategorii algorytm utworzyt cztery kategorie. Ten
przypadek byt bardziej skomplikowany niz poprzedni, dlatego algorytm potrzebowat
wiekszej liczby przyktadéw. Dokladno$é walidacji na poziomie 100% uzyskano po do-
starczeniu 31 losowo wybranych probek.

Kolejny zbiér danych stanowity dwa koncentryczne okregi przedstawione na
rys. b.4h, z ktérych kazdy zawieral 50 punktéw. Algorytm SEVQ utworzyt 16 klas dla
punktéw nalezacych do klasy ,,0” i 14 dla punktow nalezacych do klasy ,,1”. Po podaniu
wszystkich przyktadéw doktadno$é klasyfikacji wynosita 96%.

Ostatni zestaw danych skladal sie z dwoch spiral przedstawionych na rys. [5.5
Kazda ze spiral zawierata 100 punktow. Problem  dwoch spiral” jest uznawany za
ogdlnie trudny i czesto stosowany w testach klasyfikatoréw [46]. Mimo ze jest on prosty

do zobrazowania, wiele klasyfikatorow napotyka ogromne trudno$ci w nauczeniu sie
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Rysunek 5.3: Zbiér danych w przestrzeni cech w postaci pary ksiezycoéw skierowanych
ku sobie: (a) wizualizacja danych przed uczeniem i po procesie uczenia, (b) wykres
zaleznosci miedzy doktadnoscia klasyfikacji a liczba probek wykorzystanych do
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Rysunek 5.4: Zbiér danych w przestrzeni cech w postaci dwoch koncentrycznych
okregéw: (a) wizualizacja danych przed uczeniem i po procesie uczenia, (b) wykres
zaleznosci miedzy doktadnoscig klasyfikacji a liczbg prébek wykorzystanych do

uczenia

tego uktadu ze wzgledu na jego skrajng nieliniowos¢. SEVQ utworzyt 8 kategorii dla

kazdej klasy. Po podaniu 158 przyktadéw osiggnal 100% doktadnosci.

7 przedstawionych eksperymentéw wynika, ze aby uzyska¢ najlepsze rezultaty,

warto po kolei dostarcza¢ punkty nalezgce do réznych klas. Poprawe wynikow dzia-

tania algorytmu moze zapewni¢ zastosowanie wielu epok uczenia. Na ostateczne wy-

niki wplywa takze kolejno$¢ podawania przyktadow. Korzystne jest podawanie pro-

34



1.01 IS s . v Rekord klasy 0 1.0

A * ® Kategoria klasy 0

" +  Rekord klasy 1

0.8 * B Kategoria klasy 1 0.8 1
v —

0.6 A 0.6

> x
- B>,
g

ACC

0.4 ! I s M 04
- ’f P LB el T -
A i

0.21 0.2

v M
0.0 v F 0.0

T T T T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Liczba rekordéw

(a) (b)

Rysunek 5.5: Zbiér danych w przestrzeni cech w postaci ,,dwdch spiral”: (a)
wizualizacja danych przed uczeniem i po procesie uczenia, (b) wykres zaleznosci
miedzy doktadnoscia klasyfikacji a liczba probek wykorzystanych do uczenia

bek w réznej kolejnosci, poniewaz ma ono wpltyw na wygenerowanie innych kategorii.
W przypadku stosowania wielu epok warto rowniez za kazdym razem przetasowaé ko-

lejnos¢ przyktadow.

5.3. Podobienstwa i ré6znice miedzy SEVQ a podobnymi

algorytmami

5.3.1. LVQ

W przeciwienstwie do algorytmu LVQ doktadnie opisanego w podrozdziale [3.1],
ktoéry charakteryzuje sie¢ stata liczba prototypéw, SEVQ cechuje si¢ dynamiczng zmianag
liczby kategorii w trakcie procesu uczenia. Algorytmy roznig sie sposobem zmiany
tempa douczania. Wybor kategorii przez SEVQ jest prostszy w pordéwnaniu z LVQ.
W przypadku SEVQ istotng zalete stanowi brak koniecznoéci dostrajania parametrow
wejsciowych w przeciwienstwie do LVQ, ktory wymaga precyzyjnego okreslenia wielu
parametrow, takich jak liczba prototypéw oraz ustawienie poczatkowych wartosci wek-

toréow stownika [30L/47].

5.3.2. EVQ

Gléwne roznice miedzy SEVQ i EVQ polegaja na tym, ze w fazie uczenia sie
EVQ wykorzystuje parametr czujnosci, na podstawie ktérego podejmuje decyzje o ak-
tualizacji najblizszego klastra lub utworzeniu nowego. Z kolei SEVQ dziata wedtug

algorytmu wyjasnionego w rozdziale [f| i nie uzywa podobnego parametru. Konsekwen-
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¢ja tych réznic jest wplyw na konstrukcje modeli. W EVQ uzywana jest macierz trafien
(hit matrix), ktéra stuzy do zapisywania, ile razy klaster zostal zaktualizowany przez
rekord przypisany do okreslonej klasy. W przypadku EV(Q wiele rekordéw z réznych
klas moze zaktualizowa¢ ten sam klaster. SEVQ nie korzysta z macierzy trafien, po-
niewaz kazda kategoria zawiera tylko jedna etykiete klasy. Tylko rekordy nalezace do
tej samej klasy moga aktualizowac¢ przynaleznos¢ do klasy. Dodatkowo algorytmy ucza
sie z rozng szybkoscia. EVQ wykorzystuje wspétczynnik uczenia a = %, podczas gdy
SEVQ korzysta ze wspoétczynnika o = % Szybkos¢ uczenia rowna % w przypadku SEVQ
gwarantuje, ze waga kategorii bedzie doktadnie posrodku rekordéw danych uzytych do

jej tworzenia i aktualizacji.

5.3.3. SFAM

Zaréwno algorytm SEVQ), jak i SFAM majg zdolno$¢ stopniowego generowania
nowych kategorii. Warto jednak zaznaczy¢, ze SEVQ rézni sie od SFAM w kontekscie
aktualizacji wag prototypéw oraz kryterium dopasowania. SEVQ opiera si¢ na odle-
gtosci, podczas gdy SFAM wykorzystuje parametr czujnosci do podejmowania decyzji
odnosnie do aktualizacji klastrow. W przypadku SFAM wybodr czterech dodatkowych
parametrow nie jest trywialnym zadaniem, poniewaz wymaga precyzyjnego dostosowa-
nia ich do konkretnego zbioru danych. W przeciwienstwie do tego algorytm SEV(Q nie

posiada takich parametréow, co upraszcza jego implementacje.
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6. Poréwnanie wynikéw SEVQ z innymi algorytmami

W rozdziale oméwiono przeprowadzone eksperymenty poréwnawcze algorytmu
SEVQ w zestawieniu z réznymi algorytmami klasyfikacji, zaréwno tradycyjnymi, jak
i inkrementalnymi. Zaprezentowano metodyke analizy oraz szczegdtowe wyniki zapro-

ponowanych eksperymentow. Na koniec wykonano réwniez analize statystyczna.

6.1. Zbiory danych

W przeprowadzonych eksperymentach wykorzystano 36 standardowych zbioréw
danych klasyfikacyjnych o warto$ciach numerycznych, ktére zostaly wybrane sposrod
zbioréw dostepnych w repozytorium zbioréw danych KEEL [48]. Wszystkie wykorzy-
stane w badaniu zbiory danych sg dostepne publicznie, co umozliwia odtworzenie i we-
ryfikacje otrzymanych wynikéw. Rekordy danych we wszystkich zbiorach sktadaja sie
z atrybutow liczbowych oraz przypisanych im klas. KEEL umozliwia pobieranie za-
rowno calych zbioréw danych, jak i zbioréw danych podzielonych za pomoca procedur
5-krotnej i 10-krotnej walidacji krzyzowej, a takze 5-krotnej i 10-krotnej procedury
DOB-SCV. W przedstawionych badaniach wykorzystano zbiory podzielone za pomoca
procedury 10-krotnej procedury DOB-SCV.

W tabeli zamieszczono szczegétowe informacje dotyczace wykorzystanych
w badaniach zbioréw danych. Zawarto w niej nazwe kazdego zbioru danych, liczbe re-
kordow, liczbe atrybutéw, liczbe klas oraz stopien niezréwnowazenia kazdego zbioru
danych. Stopnien niezréwnowazenia zostal wyznaczony jako srednia obliczona odpo-

wiednich par klas.

6.2. Algorytmy stanowigce punkt odniesienia w badaniach

poréwnawczych

Algorytm SEVQ zostal poréwnany z dwiema grupami klasyfikatoréw. Pierwsza
grupa zawierala algorytmy tradycyjne (nieprzyrostowe), ktére zostalty zaimplemento-
wane przy uzyciu biblioteki Scikit-learn [45], z wyjatkiem algorytmu XGB, zaimple-

mentowanego przy uzyciu biblioteki xgboost [6].

1) AdaBoost (AB) — algorytm, ktory taczy wyniki wielu stabych klasyfikatorow,

aby stworzy¢ silniejszy klasyfikator. W badaniu wykorzystano implementacje
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Tabela 6.1: Zbiory danych wykorzystane w eksperymentach (w kolejnosci alfabetycznej)

L Nazwa zbioru Liczba Liczba Liczba Stopien
b danych rekordow atrybutéw klas niezréwnowazenia
1 appendicitis 106 7 2 0,2471
2 australian 690 14 2 0,8016
3 banana 5300 2 2 0,8126
4 bupa 345 6 2 0,7250
5 cleveland 297 13 5 0,4136
6 coil2000 9822 85 2 0,0634
7 contraceptive 1473 9 3 0,6645
8 dermatology 358 34 6 0,5647
9 glass 214 9 6 0,4079
10 hayes-roth 160 4 3 0,6486
11 heart 270 13 2 0,8000
12 hepatitis 80 19 2 0,1940
13 led7digit 500 7 10 0,8739
14 mammographic 830 ) 2 0,9438
15 marketing 6876 13 9 0,7003
16  monk-2 432 6 2 0,8947
17 movement libras 360 90 15 1,0000
18  newthyroid 215 D 3 0,4302
19  optdigits 5620 64 10 0,9858
20 page-blocks 5472 10 5 0,2135
21 phoneme 5404 ) 2 0,4154
22 ring 7400 20 2 0,9807
23  satimage 6435 36 6 0,6479
24 segment 2310 19 7 1,0000
25  shuttle 57999 9 7 0,1143
26  spambase 4597 57 2 0,6506
27  spectfheart 267 44 2 0,2594
28  tae 151 5 3 0,9613
29  texture 5500 40 11 1.0000
30  thyroid 7200 21 3 0,1771
31 titanic 2201 3 4 0,5380
32  twonorm 7400 20 2 0,9984
33 vowel 990 13 11 1,0000
34 wine 178 13 3 0,7735
35  wisconsin 683 9 2 0,5383
36  zoo 101 16 7 0,4364
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AdaBoostClassifier. Maksymalng liczbe estymatoréw, przy ktoérych konczy sie

wzmacnianie, ustawiono na 50, a szybkos¢ uczenia byta ustawiona na 1.

Drzewo decyzyjne (DT) — algorytm klasyfikacji opierajacy sie na drzewie de-
cyzyjnym [49]. Wykorzystano implementacje DecisionTreeClassifier, a maksy-

malng gtebokos¢ drzewa ustalono na 5.

Gaussowski naiwny klasyfikator Bayesa (GNB) — algorytm opierajacy sie na
twierdzeniu Bayesa i zalozeniu naiwno$ci, ktore przyjmuje, ze wystepowanie
jednej cechy nie zalezy od wystepowania innych. Implementacja Gaussowska
zaktada dodatkowo, ze cechy kazdej klasy maja rozklad normalny (Gaussa)

[50]. Algorytm GaussianNB zostal uzyty z domyslnymi parametrami.

K-najblizszych sasiadéw (KNN) — algorytm zaliczajacy obiekty do tej klasy,
ktora stanowi wickszos¢é w grupie k najblizszych sasiadéw w przestrzeni cech,
gdzie k jest parametrem okreslajacym liczbe sasiadéw branych pod uwage [51].
Wykorzystano implementacje KNeighborsClassifier, a liczba sasiadéw zostata

ustawiona na 3.

Perceptron wielowarstwowy (MLP) — algorytm klasyfikacji, ktéry uzywa algo-
rytmu wstecznej propagacji btedéw do uczenia sieci neuronowej [52]. Uzyto kla-
syfikatora MLPClassifier, parametr alpha oznaczajacy wage regularyzacji L2

ustawiono na 1, a maksymalng liczbe iteracji na 10 000.

Najblizszy centroid (NC) — prosty algorytm klasyfikacji, ktory reprezentuje
kazda klase za pomoca centroida, a nowe probki sa klasyfikowane na podstawie
najblizszego centroida wedtug odleglosci euklidesowej [53]. Uzyto domyslnych

ustawien parametréw dla klasyfikatora NearestCentroid.

Kwadratowa analiza dyskryminacyjna (QDA) — algorytm uczenia maszynowego
stosowany w zadaniach klasyfikacji, ktéry opiera sie na analizie dyskryminacyj-
nej [54]. Uzyto algorytmu QuadraticDiscriminantAnalysis z domyslnymi usta-

wieniami parametréw.

Las losowy (RF) — to algorytm uczenia maszynowego, ktéry tworzy zréwnowa-

zony las losowy, sktadajacy si¢ z wielu drzew decyzyjnych, gdzie kazde drzewo
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10)

jest trenowane na losowym podzbiorze danych [4]. Uzyto implementacji Ran-
domForestClassifier. Liczbe estymatoréw ustawiono na 10, maksymalna gtebo-
kos¢ drzewa wynosita 5, a liczba cech branych pod uwage przy poszukiwaniu

najlepszego podziatu to 1.

C-Support Vector Classification (SVC) — implementacja maszyny wektorow
wspierajacych (SVM) oparta na bibliotece LibSVM [55] z radialng funkcja jadra

[56]. Zastosowano domyslne ustawienia parametréw dla klasyfikatora SVC.

XGBoost (XGB) — algorytm uczenia maszynowego, ktéry wykorzystuje tech-
nike boostingu, sekwencyjnie trenujac modele drzew decyzyjnych w celu po-
prawy predykeji. Wprowadza innowacyjne mechanizmy optymalizacyjne, takie
jak regularyzacja, co sprawia, ze jest bardzo skuteczny i odporny na zjawisko
nadmiernego dopasowania (overfitting) [57]. Uzyto wspétczynnika bledéw dla
klasyfikacji wieloklasowej, a maksymalng gtebokos$¢ kazdego drzewa ustawiono

na .

Druga grupa zawiera algorytmy inkrementalne zaimplementowane gtoéwnie przy

uzyciu bibliotek scikit-multiflow [26] i NeuPy [58]. Wyjatki stanowia algorytmy SFAM

z implementacja oparta na kodzie AIOpenLab [59] i EVQ, ktérego implementacja zo-

stata przygotowana specjalnie na potrzeby niniejszej pracy [60].

1)

Additive Expert Ensemble (AEE) — metoda wykorzystania dowolnego ucznia
online do modelowania dryfu koncepcji [23]. Zastosowano domys$lne ustawienia

parametrow dla klasyfikatora Additive ExpertEnsembleClassifier.

Adaptacyjny las losowy (ARF) — algorytm klasyfikacji, ktéry poprawia zdolno$é
adaptacji do zmiennych dzieki metodom ponownego prébkowania i operatorom
adaptacyjnym, ktére radza sobie z r6znymi typami dryféw koncepcji [21]. Dla

klasyfikatora A RFClassifier zastosowano domyslne ustawienia parametrow.

Dynamic Weighted Majority (DWM) — algorytm adaptacyjny, ktory skutecznie
radzi sobie z problemem dryfu koncepcji w danych strumieniowych. Wykorzy-
stuje cztery mechanizmy, takie jak uczenie online, przypisywanie wag na pod-
stawie wydajnosci, usuwanie i dodawanie nowych ekspertéw, aby dostosowaé sie

do ewoluujacych warunkéw i utrzymaé wysoka skutecznosé [24]. Klasyfikatora
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Dynamic WeightedMajorityClassifier uzyto z domyslnymi ustawieniami parame-

tréow.

Extremely Fast Decision Tree (EFDT) — metoda inkrementalnego konstruowa-
nia drzewa decyzyjnego, ktora wybiera i implementuje podziaty, gdy jest to
przydatne, systematycznie powracajac do tej decyzji i potencjalnie zastepujac
zaimplementowane juz podziaty lepszymi, aby dostosowad sie do zmiennych wa-
runkéw [22]. Klasyfikator EztremelyFastDecisionTreeClassifier uzyto z domysl-

nymi ustawieniami parametréow.

Adaptacyjne drzewo Hoeffdinga (HAT) — wykorzystuje metode wykrywania
dryfu ADWIN do monitorowania wydajnosci gatezi w drzewie i zastepowania ich
nowymi gateziami w przypadku spadku doktadnosci, pod warunkiem, ze nowe
galezie sa dokladniejsze [20]. Dla klasyfikatora HoeffdingTreeClassifier zastoso-

wano domyslne ustawienia parametrow.

Hoeffding Tree (HT) — algorytm inkrementalnego budowania drzewa decyzyj-
nego, zdolny do uczenia sie na duzych strumieniach danych, z zatozeniem, ze
rozklad generujacy przyklady nie zmienia sie w czasie [19]. Wykorzystano im-
plementacje oparta na MOA [61]. Dla klasyfikatora Hoeffding TreeClassifier za-

stosowano domys$lne ustawienia parametrow.

K-najblizszych sasiadéw (KNNI) — inkrementalna wersja klasyfikatora KNN,
ktora sledzi ostatnig maksymalng szerokos¢ ,,okna” probek treningowych, a prze-
widywana klasa dla danej probki jest uzyskiwana przez znalezienie najblizszych
sasiad6w w oknie danych i agregacje ich etykiet klas [26]. Zastosowano domyslne

ustawienia parametréow dla klasyfikatora KNNClassifier.

Naiwny Bayes (NB) — klasyfikator, ktéry dokonuje predykeji na podstawie kla-
sycznego podejscia bayesowskiego, zaktadajac naiwnie niezalezno$¢ wszystkich

wej$é [26]. Dla klasyfikatora NaiveBayes atrybuty byly numeryczne.

Oza Bagging (OB) — metoda uczenia zespotowego dostosowana do obshugi stru-
mieni danych, gdzie kazda naptywajaca probka jest trenowana wielokrotnie
zgodnie z rozkladem dwumianowym, co umozliwia efektywne radzenie sobie
ze strumieniem danych o nieskonczonej wielkosci [25]. Zastosowano domyslne

ustawienia parametréw dla klasyfikatora OzaBaggingClassifier.
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10) SFAM - implementacja algorytmu zostala oparta na kodzie AIOpenLab [59].
Szybkos¢ uczenia ustawiono na 1, waga regularyzacji wynosita 0,0001, natomiast

wartos¢ parametru czujnosci vigilance to 0,75.

11) EVQ — wykorzystano wtasna implementacje oparta na pseudokodzie EVQ-Class
(wariant B) zawartym w pracy [37] z wartoscia parametru czujnosci vigilance

ustawiong na 0,2.

12) LVQ, LVQ2, LVQ2.1, LVQ3 — podstawowy algorytm oparty na kwantyzacji wek-
torowej oraz jego odmiany. Wykorzystano implementacje i domyslne ustawienia

parametrow zawarte w [58].

Wszystkie parametry konfiguracyjne poréwnywanych algorytmow sg dostepne

w dokumentacji pod adresem https://sevq.readthedocs.io/.

6.3. Wyniki badan poréwnawczych

6.3.1. Sposob prezentacji wynikow

Wyniki eksperymentéw dla algorytmoéw opisanych w podrozdziale na 36
zbiorach danych opisanych w podrozdziale zostaly zebrane w tab. [6.2H6.5] Wyniki
porownan algorytméw przedstawiono w osobnych tabelach dla algorytmoéw tradycyij-
nych i inkrementalnych, ze wzgledu na koniecznos¢ znormalizowania danych dla me-
tody SFAM oraz algorytméw z rodziny LVQ, z ktérymi gltéwnie porownywano wyniki.
W zwiagzku z tym, podczas testowania algorytméw inkrementalnych zastosowano dane
znormalizowane, natomiast dla algorytméw tradycyjnych uzyto danych nieznormalizo-
wanych.

Tabele i zawieraja wyniki poréwnania wydajnosci klasyfikatoréw tra-
dycyjnych i inkrementalnych. Dla kazdego algorytmu podano S$rednie warto$ci oraz
odchylenia standardowe dla metryk wydajno$ciowych, takich jak ACC, PRE, SEN,
F1 i AUC. Wyniki obliczono dla wszystkich zbioréw danych na kazdej partii danych
wydzielonej podczas 10-krotnej walidacji krzyzowej dla kazdego algorytmu. Wyniki

zostaly posortowane malejaco wedtug wartosci AUC.

6.3.2. Por6éwnanie SEVQ z klasyfikatorami tradycyjnymi
Algorytm XGB uzyskal najwyzsza wartosé AUC (0,84040,149) oraz pozostatych

metryk wydajnosciowych. MLP réwniez wykazal sie wysoka skutecznoscia, uzyskujac
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Tabela 6.2: Wyniki porownania tradycyjnych algorytméow

Lp. Algorytm AUC ACC PRE SEN F1

1 XGB 0,840+0,149 0,829+0,173 0,831+0,175 0,8294+0,173 0,822+0,182
2 MLP 0,788+0,168 0,799+0,181 0,791+0,193 0,7994+0,181 0,783+0,196
3 SEVQ 0,787+0,165 0,764+0,221 0,779+0,211 0,764+0,221 0,763+0,222
4 GNB 0,786+0,141 0,703+0,223 0,7744+0,189 0,703+0,223 0,699+0,230
5 DT 0,785+0,140 0,757+0,185 0,7584+0,191 0,7574+0,185 0,743+0,196
6 RF 0,782+0,149 0,793+0,175 0,7834+0,187 0,793+0,175 0,775+0,191
7 KNN 0,779+0,170 0,776+0,205 0,779+0,211 0,776+0,205 0,766+0,213
8 AB 0,751+0,150 0,701+0,246 0,6814+0,270 0,701+0,246 0,675+0,271
9 SVC 0,746+0,175 0,763+0,202 0,7364+0,237 0,7634+0,202 0,733+0,228
10 QDA 0,746+0,176 0,675+0,284 0,69840,287 0,675+0,284 0,655+0,300
11 NC 0,716+0,145 0,629+0,201 0,700+0,194 0,629+0,201 0,632+0,201

AUC na poziomie 0,788+0,168, co potwierdza jego efektywnos¢ na badanych zbiorach
danych. SEVQ zajat trzecie miejsce pod wzgledem wartosci AUC (0,787+0,165) i piate
miejsce pod wzgledem ACC (0,7644-0,221). Pomimo nieco nizszych wynikéw, algorytm
ten radzi sobie znacznie lepiej od wigkszosci porownywanych algorytméw. Najnizsze re-
zultaty osiggnal klasyfikator NC, ktorego srednia wartosé AUC wyniosta 0,716+0,145,
a ACC — 0,62940,201.

6.3.3. Por6éwnanie SEVQ z klasyfikatorami inkrementalnymi

Nalezy podkresli¢, ze SEVQ jest dedykowany dla probleméw uczenia inkremen-
talnego, zatem poréwnanie go z klasyfikatorami nieinkrementalnymi ma charakter ra-
czej formalny. Najwazniejsze jest poréwnanie SEVQ z algorytmami inkrementalnymi.
Wisréd algorytmoéw przyrostowych (tab. SEVQ uzyskal najlepsze wyniki dla AUC
wynoszacego 0,794+0,166, a nastepnie NB (0,791+0,144) i EVQ (0,783+0,160). Zajal
réwniez drugie miejsce pod wzgledem ACC (0,775 £0,218), a lepszy od niego byt jedy-
nie EVQ (0,785 +0,193). Najgorsze wartosci ze §rednimi AUC i ACC osiagnat algorytm
LVQ3 — odpowiednio 0,67140,164 i 0,658+0,213.

W poréwnaniu algorytméw inkrementalnych przedstawionych w tab. [6.3] algo-
rytm SEVQ uzyskal najwyzsze rezultaty, osiggajac AUC na poziomie 0,7944+0,166. Ko-
lejne miejsca pod wzgledem AUC zajety algorytmy NB (0,791+0,144) i EVQ (0,783+£0,160).
Wedtug ACC SEVQ uzyskal drugi najlepszy wynik wynoszacy 0,775+ 0,218. Lepszy
byt tylko algorytm EVQ z wartoscig ACC réwng 0,78540,193. Najnizsze srednie wy-
niki AUC i ACC osiggnatl algorytm LVQ3. Wynosity one odpowiednio 0,671+0,164
i 0,65840,213.
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Tabela 6.3: Wyniki poréwnania algorytméw inkrementalnych

Lp. Algorytm AUC ACC PRE SEN F1

1 SEVQ 0,7944+0,166 0,775+0,218 0,789+0,207 0,775+0,218 0,774+0,219
2 NB 0,7914+0,144 0,756+£0,192 0,769+0,199 0,756+0,192 0,747£0,205
3 EVQ 0,783+£0,160 0,785+0,193 0,791+0,193 0,7854+0,193 0,778+0,198
4 HAT 0,7804+0,159 0,761+0,193 0,7504+0,217 0,761+0,193 0,741+0,213
5 SFAM 0,779+0,155 0,759+0,204 0,779+0,196 0,759+0,204 0,757+0,205
6 HT 0,775+0,159 0,762+0,192 0,748+0,221 0,762+0,192 0,741+0,213
7 AEE 0,765+0,149 0,718+0,218 0,723+0,233 0,718+0,218 0,701£0,234
8 OB 0,762+0,169 0,763+0,217 0,759+0,233 0,763+0,217 0,745+0,235
9 KNNI 0,760+0,168 0,759+0,217 0,7564+0,233  0,759+0,217 0,742+0,234
10  EFDT 0,757+0,157 0,736+0,212 0,733+0,233 0,736+0,212 0,713+0,232
11 ARF 0,753+0,165 0,717+0,242 0,683+0,285 0,717+0,242 0,681+0,279
12 LvQ2 0,7504+0,160 0,732+0,223 0,726+0,237 0,732+0,223 0,715=+0,240
13 LvQ 0,7384+0,166 0,725+0,229 0,710+0,254 0,725+0,229 0,699+0,255
14 LvQ21 0,736+0,167 0,729+0,227 0,707+0,266 0,729+0,227 0,699-+0,260
15 DWM 0,735+0,160 0,674+0,262 0,675+0,288 0,674+0,262 0,656+0,283
16 LvQ3 0,671+0,164 0,658+0,213 0,649+0,226 0,658+0,213 0,626+0,223

6.4. Rankingi poréwnywanych algorytmow

6.4.1. Przygotowanie rankingéw

Wykresy zamieszczone na rys. przedstawiaja wyniki poréwnania algo-
rytméw omoéwionych w podrozdziale Rankingi przygotowano na podstawie wyni-
kéw poszezegdlnych algorytméw obliczonych dla wszystkich zbioréw danych (tab. ,
na kazdej partii danych wydzielonej podczas 10-krotnej walidacji krzyzowej dla kazdego
algorytmu. Rozpatruje sie trzy gtéwne kategorie: algorytmy, ktére osiagnely najlepszy
wynik (pierwsze miejsce), drugi najlepszy wynik i trzeci najlepszy wynik pod wzgledem
wybranych metryk wydajno$ciowych, na podstawie analizy 36 zbioréw danych nume-
rycznych. Kazdy stupek na wykresie odpowiada jednemu algorytmowi i jest podzielony
na trzy segmenty reprezentujace, ile razy dany model zajat odpowiednio pierwsze, dru-
gie i trzecie miejsce. Poréwnanie rankingéw algorytméw wykonano w dwoch etapach.
Najpierw zestawiono wyniki algorytmoéow tradycyjnych pod wzgledem metryk klasyfi-
kacyjnych, takich jak ACC, AUC, PRE, SEN oraz F1. Nastepnie oceniono algorytmy
inkrementalne pod wzgledem tych samych metryk klasyfikacyjnych.

6.4.2. Ranking algorytmoéw tradycyjnych

Wykres stupkowy przedstawiony na rys. [6.1] prezentuje liczbe zbioréw danych, na
ktorych poszczegdlne algorytmy tradycyjne osiggnely najlepsze wyniki pod wzgledem
ACC. Algorytm XGB osiagnal najwiecej pierwszych miejsc (7 razy), drugich miejsc (7

razy) i trzecich miejsc (4 razy). Inne modele, takie jak MLP i SVC, réwniez regularnie
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pojawialy sie wsréd najlepszych. Algorytm SEVQ plasuje sie w $rodkowej cze$ci wy-
kresu, z czterema pierwszymi miejscami, trzema drugimi i dwoma trzecimi. Model NC

zdobyt najmniej punktéw, zajmujac tylko raz pierwsze i drugie miejsce.
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Rysunek 6.1: Zestawienie liczby zbioréw danych, na ktorych poszczegélne algorytmy
tradycyjne osiagnely najlepsze wyniki pod wzgledem ACC

Na rysunku [6.2] przedstawiono ranking algorytméw, ktére najezesciej osiagaly
najwyzsze wyniki AUC podczas klasyfikacji. Liderem ponownie zostal algorytm XGB,
ktéry zdobyt najwiecej pierwszych miejsc (7 razy), drugich miejsc (9 razy) i trzecich
miejsc (3 razy). Na kolejnych miejscach znalazty sie algorytmy MLP, AB i SEVQ (ktory
zdobyt 4 pierwsze miejsca, 6 drugich miejsc oraz 1 trzecie miejsce). Na najnizszym
miejscu w rankingu znalazt sie algorytm DT, ktéry zajat trzy razy drugie i raz trzecie
miejsce.

Wykres stupkowy na rys. [6.3] prezentuje liczbe zbioréw danych, na ktérych rézne
algorytmy osiagnety najwyzsze wyniki pod wzgledem metryki PRE. XGB dominuje
w rankingu, z najwieksza liczba pierwszych miejsc (7 razy), drugich miejsc (5 razy)

i trzecich miejsc (7 razy). Inne algorytmy, takie jak MLP i GNB, réwniez wykazuja
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Rysunek 6.2: Zestawienie liczby zbioréw danych, na ktorych poszczegoélne algorytmy
tradycyjne osiagnely najlepsze wyniki pod wzgledem AUC

bardzo dobre wyniki. Algorytm SEVQ osiagnat 4 razy pierwsze miejsce, co jest czwar-
tym najlepszym wynikiem po XGB, GNB i SVC, i znaczaco przewyzsza pozostate
modele pod wzgledem liczby zdobytych pierwszych miejsc.

Na rysunku [6.4] przedstawiono ranking algorytméw pod wzgledem SEN. XGB
ponownie wyrdznia sie na tle pozostatych algorytmow, osiggajac pierwsze miejsce 8
razy, drugie miejsce 8 razy i trzecie miejsce 4 razy. MLP i SVC wykazuja rowniez
wysokie wyniki, chociaz w przypadku liczby pierwszych miejsc lepiej od algorytmu
MLP wypadt AB. Algorytm SEVQ ponowie zajmuje srodkows pozycje w rankingu, z 4
pierwszymi miejscami, 3 drugimi miejscami i 2 trzecimi miejscami, co wskazuje na jego
umiarkowang wydajnos¢ wsroéd analizowanych modeli.

Z wykresu prezentujacego ranking algorytméw pod wzgledem F1, przedstawio-
nego na rys. wynika, ze XGB osiagnal pierwsze miejsce 8 razy (co jest najwyzsza
wartoScia na wykresie), drugie miejsce 10 razy i trzecie miejsce 4 razy. Bardzo dobre

wyniki osiagaja takze algorytmy MLP i SVC. Algorytm SEVQ znalazt si¢ na srodkowej

46



Pierwsze miejsce
19 ~ Drugie miejsce
18 1 B Trzecie miejsce

12 ~

3 1
9_ I-
8_
6_

PRE
-
=

DT -

T
@)
=2

XGB 4
MLP -
GNB -
svcC -
SEVQ -
RF -
QDA -
AB -

KNN -

Rysunek 6.3: Zestawienie liczby zbioréw danych, na ktorych poszczegoélne algorytmy
tradycyjne osiagnety najlepsze wyniki pod wzgledem PRE

pozycji wykresu, osiagajac pierwsze miejsce 4 razy, drugie miejsce 4 razy i trzecie miej-
sce 1 raz, co wskazuje na jego stosunkowo wysoka efektywno$é¢ w poréwnaniu z innymi
modelami. Jest to szczegdlnie widoczne w kontekscie drugiego miejsca, gdzie znacznie

SEVQ wyprzedza inne algorytmy.

6.4.3. Ranking algorytmoéw inkrementalnych

Rysunek prezentuje ranking algorytmoéw inkrementalnych w kontekscie ich
efektywnosci zbadanej na 36 réznych zbiorach danych oceniony za pomoca wskaznika
ACC. Algorytm SEVQ wyréznia sie najwieksza liczba pierwszych miejsc (5 razy), dru-
gich miejsc (6 razy) i trzecich miejsc (2 razy), co dobrze $wiadczy na korzy$cé tego algo-
rytmu w sensie najbardziej intuicyjnego i powszechnie stosowanego wskaznika jakosci
klasyfikacji — ACC. Bardzo dobre wyniki osiagnety tez algorytmy EVQ (6 pierwszych
miejsc, 3 drugie miejsca oraz 3 trzecie miejsca) i SFAM (3 pierwsze miejsca, 4 drugie
miejsca oraz 5 trzecich miejsc). Najstabiej w tym zestawieniu wypadty algorytmy NB,

HT, LVQ2 i LVQ3, poniewaz zaden z nich nie zdotat osiagnaé najlepszego wyniku ACC
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Rysunek 6.4: Zestawienie liczby zbioréw danych, na ktorych poszczegoélne algorytmy
tradycyjne osiagnely najlepsze wyniki pod wzgledem SEN

na zadnym zbiorze danych.

Na rysunku przedstawiono ranking algorytmoéw inkrementalnych z wyko-
rzystaniem wskaznika AUC. Algorytm SEVQ odznacza si¢ najwiecksza liczba zdoby-
tych pierwszych miejsc (6 razy), drugich miejsc (6 razy) i trzecich miejsc (2 razy).
Algorytmy EVQ i SFAM réwniez notujg wysokie pozycje, z odpowiednio czteroma,
szeScioma i dwoma miejscami na podium dla EVQ oraz czterema, trzema i piecioma
dla SFAM. W przeciwienstwie do nich, algorytmy LVQ, HT, LVQ3 nie wykazuja naj-
lepszych rezultatow w zadnym z testowanych zbioréw, co wskazuje na ich ograniczong
skutecznos¢ w kontekscie AUC. Warto w tym miejscu przypomniecé, ze wickszos¢ badan
wskazuje na to, ze wysokie wartosci AUC dla wielu zbioréw danych swiadcza na korzyscé

klasyfikatora SEVQ, jako dobrze nadajacego si¢ dla danych niezréwnowazonych.

Rysunek przedstawia ranking algorytméw inkrementalnych z wykorzysta-
niem wskaznika PRE. Najwicksza liczbe pierwszych miejsc w tym zestawieniu osiaggnety

algorytmy EVQ i ARF (6 razy), a po nich SEVQ i DWM (po 5 razy). Algorytm SEVQ
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Rysunek 6.5: Zestawienie liczby zbioréw danych, na ktorych poszczegélne algorytmy
tradycyjne osiggnety najlepsze wyniki pod wzgledem F1

najczesciej znajdowal sie w czotéwce rankingu, poniewaz 7 razy zajat drugie miejsce i 3
razy trzecie miejsce. Dla kontrastu, modele takie jak HAT, LVQ2.1, HT, LVQ, LVQ3
i LVQ2 prezentuja nizsza efektywnos¢ w kontekscie PRE, odnotowujac najmniejsza
liczbe wygranych. Jak widaé, algorytm SEVQ wykazuje si¢ lepsza efektywnosciag pod
wzgledem wartosci wskaznika PRE, w poréwnaniu z innymi algorytmami nalezacymi

do rodziny LVQ.

Na rysunku [6.9] przedstawiono liczbe zbioréw danych, na ktérych poszczegélne
algorytmy tradycyjne osiaggnety najlepsze wyniki pod wzgledem SEN. Ponownie algo-
rytm SEVQ najczesciej znajdowal sie w czotoéwce rankingu. Najwieksza liczba zdoby-
tych pierwszych miejsc odznaczyt sie algorytm ARF (7 razy), a po nim EVQ (6 razy)
oraz SEVQ i AEE (po 5 razy). Ponownie SEVQ najczesciej znajdowat sie w czoléwee
rankingu, poniewaz drugie miejsce zajal 6 razy, a trzecie miejsce — 3 razy. Dla kon-
trastu, modele takie jak LVQ2.1, LVQ, NB, HT, LVQ2 i LVQ3 najrzadziej osiggaty

najlepsze wyniki.
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Rysunek 6.6: Zestawienie liczby zbioréw danych, na ktorych poszczegélne algorytmy
inkrementalne osiagnely najlepsze wyniki pod wzgledem ACC

W przypadku metryki F1, dla ktérej ranking algorytméw przedstawiono na
rys. [6.10] algorytm EVQ wykazal sie wyjatkowa skutecznoscia, najczedciej zdobywajac
pierwsze miejsce (7 razy). Tuz za nim uplasowaly si¢ algorytmy ARF (6 razy) oraz
SEVQ (5 razy). SEVQ ponownie wykazal silna pozycje, pojawiajac sie najczesciej wérod
lider6w zestawienia i zajmujac drugie miejsce (6 razy) oraz trzecie miejsce (3 razy).

Ponadto znacznie przewyzszyt on takie modele, jak LVQ2.1, NB, LVQ, HT i LVQ3.

6.5. Analiza rozkladu warto$ci wynikéow klasyfikacji

6.5.1. Poréwnanie rozkladéw wartosci wskaznikéw jakosci dla metryk
klasyfikacyjnych dla algorytméw tradycyjnych
Poréwnanie rozktadéw wartosci wynikow klasyfikacji przeprowadzono w dwéch
etapach. W pierwszym etapie algorytm SEVQ zostal poréwnany z dziesiecioma wy-
branymi algorytmami tradycyjnymi. Na wykresach przedstawionych na rys. [6.11H6.15
przedstawiono rozktady wartosci metryk klasyfikacyjnych: AUC, ACC, PRE, SEN i F1.
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Rysunek 6.7: Zestawienie liczby zbioréw danych, na ktorych poszczegoélne algorytmy
inkrementalne osiagnety najlepsze wyniki pod wzgledem AUC
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Analiza rys. wskazuje na efektywnosé¢ algorytmu XGB pod wzgledem wartosci
AUC. Charakteryzuje sie on mediang oscylujacg wokdét wartosci 0,9 przy zachowaniu
niewielkiej zmiennosci zaznaczonej przez najkrétsze wasy. Mozna przy nim jednak za-
obserwowaé znaczng liczbe odstajacych obserwacji o duzo nizszych wartosciach ACC.
Nasuwa to wniosek, ze sg zbiory danych, na ktérych algorytm radzi sobie gorzej. Al-
gorytmy SEVQ, RF oraz MLP maja bardzo podobne mediany skupione wokét 0,85
i osiagaja przecietne wyniki z zakresu 0,75-0,80. Swiadczy to o ich poréwnywalnej
efektywnosci. Algorytm NC odznacza si¢ wyraznie najnizszg mediang, umiejscowiong
w okolicach 0,65, oraz wykazuje znacznie szerszy zakres zmiennosci, co jest podkreslone

przez jego dhugie wasy.

Ciekawe wyniki uzyskat algorytm QDA. Mimo braku wartosci odstajacych cha-
rakteryzuje sie wyjatkowo szerokim zakresem wynikoéw, wskazujacym na ich spore roz-
proszenie. Warto zauwazy¢, ze wszystkie pozostate algorytmy, z wyjatkiem QDA pre-

zentujg pewien stopien wartosci odstajacych.
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Rysunek 6.8: Zestawienie liczby zbioréw danych, na ktorych poszczegoélne algorytmy
inkrementalne osiagnely najlepsze wyniki pod wzgledem PRE

Na rysunku [6.12| przedstawiono na wykresie pudetkowym rozktad wartosci AUC
dla algorytmu SEVQ oraz poréwnywanych z nim dziesigciu algorytméw tradycyjnych.
Najwyzsza mediane wykazuje algorytm XGB. Algorytmy SEVQ, GNB, KNN, MLP,
RF oraz DT charakteryzuja podobne mediany, wynoszace 0,8. Wartosci odstajace ob-
serwuje sie przy algorytmie DT, sugerujac nieregularne przypadki znacznie nizszej war-

tosci AUC.

Analiza wykresu pudetkowego zamieszczonego na rys. [6.13] pokazuje, ze me-
diana wartosci PRE dla wiekszosci algorytmow miesci sie w przedziale od 0,8 do 0,9,
z wyjatkiem algorytméw NC oraz AB, ktorych mediany osiggajg wartosé 0,75. Jednak,
algorytm QDA ma réwniez bardzo szeroki zakres wartosci i najdltuzsze wasy, co suge-

ruje, ze osiggane przez niego wartosci moga sie rézni¢ w zaleznosci od zbioru danych.

Na rysunku przedstawiono rozklad wartosci SEN dla algorytmoéw z pierw-
szej porownywanej grupy. Analizujac otrzymane wyniki zauwaza sie, ze algorytm XGB

ponownie wyrdznia najwyzsza mediana oraz srednia wynikow. Algorytmy SEVQ i RF
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Rysunek 6.9: Zestawienie liczby zbioréw danych, na ktorych poszczegoélne algorytmy
inkrementalne osiagnety najlepsze wyniki pod wzgledem SEN

osiagaja zblizone Srednie wartosci oraz mediany okoto 0,85, podczas gdy reszta algo-
rytmow skupia sie wokoét mediany 0,75-0,83. Najnizsze Srednie wyniki oraz najnizsza
mediane osiggnal ponownie algorytm NC.

Rysunek [6.15] przedstawia rozktad wartosci F1, gdzie algorytmy XGB i RF maja
najwezsze zakresy kwartylowe. Pod wzgledem mediany najlepsze wyniki osiggnat algo-
rytm XGB, a zaraz po nim SEVQ, RF i MLP. Najnizsze wyniki pod wzgledem mediany
osiagnat algorytm NC, jednak algorytmy AB i QDA mialy najdtuzsze wasy, co Swiadczy

0 znaczacym rozproszeniu wynikow.

6.5.2. Por6éwnanie rozkladéw wartosci wskaznikow jakosci dla algorytmoéow

inkrementalnych

W drugim etapie algorytm SEVQ zestawiono z pigtnastoma wybranymi algo-
rytmami inkrementalnymi. Na rysunkach przedstawiono rozktady wartosci
metryk klasyfikacyjnych, tj. AUC, ACC, PRE, SEN i F1, dla poszczegdlnych algoryt-

mow inkrementalnych.
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Rysunek 6.10: Zestawienie liczby zbioréw danych, na ktorych poszczegdlne algorytmy
inkrementalne osiagnely najlepsze wyniki pod wzgledem F1

Rysunek [6.16] przedstawia rozktad wartosci ACC dla poszezegdlnych algorytméw
inkrementalnych. W tej grupie algorytméw SEV(Q osiggnat najlepsze srednie wyniki
ACC oraz najwyzsza mediane. Charakteryzowal si¢ jednak wystepowaniem wartosci
odstajacych. Algorytmy OB, KNNI oraz EVQ osiagnety zblizone wyniki $rednich war-
tosci ACC, jednak ich mediany bytly troche nizsze. Mozna zauwazy¢, ze SEVQ zaréwno
pod wzgledem $rednich warto$ci ACC, jak i mediany warto$ci wyprzedza wszystkie al-

gorytmy z rodziny kwantyzacji wektorowej, tj. EVQ, LVQ2.1, LVQ2, LVQ oraz LVQ3.

Rysunek przedstawia wykres pudetkowy wartosci AUC dla kazdego z al-
gorytmow przyrostowych posortowanych w porzadku malejacym median wartosci wy-
nikéow. SEVQ, tak jak w przypadku ACC, znajduje si¢ na pierwszym miejscu, a za
nim kolejno algorytmy: HAT, NB, HT i SFAM. W przypadku pierwszej piatki algoryt-
moéw wartosci ich median przekraczaja prog 0,8. Pozostate algorytmy uzyskaty mediang
wyzszg niz 0,7 i nizszg niz 0,8. Wyjatek stanowi algorytm LVQ3, ktérego mediana wy-

nosita okoto 0,65. Osiggnal on tez najnizsze $rednie wyniki AUC i charakteryzowal sie
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Rysunek 6.11: Rozklad wartosci ACC dla poszczegdlnych algorytméw tradycyjnych
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Rysunek 6.12: Rozktad wartosci AUC dla poszczegdlnych algorytmow tradycyjnych

znacznym rozproszeniem wynikow.

Analiza wykresu pudetkowego zamieszczonego na rys. [6.18 wskazuje, ze mediana

wartosci PRE dla algorytméw SEVQ, SFAM, OB, EVQ i KNNI znacznie przekracza
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Rysunek 6.13: Rozklad wartosci PRE dla poszczegélnych algorytmoéw tradycyjnych
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Rysunek 6.14: Rozktad wartosci SEN dla poszczegdlnych algorytmow tradycyjnych

warto$é¢ 0,8. Najwyzsza z nich osiggnatl algorytm SEVQ. W przypadku pozostatych,
z wyjatkiem algorytmu LVQ3, warto$¢ mediany wynosi okoto 0,8. Pod wzgledem $red-
nich wartosci PRE najwyzsze wyniki osiagnetly algorytmy EVQ i SEV(Q, natomiast
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Rysunek 6.15: Rozklad wartosci F'1 dla poszczegdlnych algorytmoéw tradycyjnych
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Rysunek 6.16: Rozktad wartosci ACC dla algorytméw inkrementalnych

najnizsze — ARF, DWM i LVQ3.
Z wykresu pudetkowego zaprezentowanego na rys. [6.19 wynika, ze mediana war-

tosci SEN dla algorytmu SEVQ przekracza prég 0,85. Mediany wartosci algorytméw
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Rysunek 6.17: Rozktad wartosci AUC dla algorytmoéw inkrementalnych
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Rysunek 6.18: Rozktad wartosci PRE dla algorytmdéw inkrementalnych

OB, KNNI, EVQ oraz SFAM znajduja sie w przedziale 0,80-0,85. W przypadku algo-
rytmow LVQ2.1, LQ2, HAT, ARF, HT i NB ich mediany oscyluja doktadnie wokot
wartosci 0,8. Ponizej tej wartosci lezg mediany algorytméw: LVQ, EFDT, AEE, DWM
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Rysunek 6.19: Rozktad wartosci SEN dla algorytméw inkrementalnych

oraz LVQ3. Najwyzsze Srednie wartosci SEN osiagnety kolejno: EV(Q, SEVQ, OB, HT
i HAT, natomiast najnizsze $rednie wartosci - DWM i LVQ3.
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Rysunek 6.20: Rozktad wartosci F'1 dla algorytmoéow inkrementalnych

Z wykresu pudelkowego przedstawionego na rys. [6.20] wynika, ze algorytmy
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OB, KNNI oraz EVQ maja podobng efektywnos¢ pod wzgledem metryki F1, z me-
dianami skupionymi wokot wartosci 0,85. Algorytm SEVQ wyrdznia sie najwyzsza me-
diana, przekraczajaca wartosé¢ 0,85. Z kolei najnizsza mediane osiagnat algorytm LV(Q3.
Pod wzgledem $rednich warto$ci F1 najwyzsze wyniki osiagnety algorytmy EVQ oraz
SEVQ, natomiast najnizsze osiaggnal algorytm LVQ3. Podczas analizy wynikow zaob-
serwowano jednak liczne odstajace obserwacje w przypadku algorytméw SEVQ oraz

SFAM, ktore moga nieco zaburza¢ interpretacje tych wynikéw.

6.6. Wyniki algorytmu hierarchicznego grupowania danych
Scotta—Knotta

6.6.1. Por6wnanie wynikow testu Scotta—Knotta dla algorytmoéw

tradycyjnych

Jak zasygnalizowano w podrozdziale 4.4 algorytm Scotta—Knotta jest narze-
dziem statystycznym nadajacym si¢ do porownywania wynikéw dziatania réznych kla-
syfikatoréw na wielu zbiorach danych. Polega on na sortowaniu wynikéw osigganych
przez klasyfikatory (ACC, PRE itd.), a nastepnie wyodrebnieniu istotnych statystycz-
nie réznic miedzy grupami klasyfikatoréw. Algorytm ten pozwala na identyfikacje grup
klasyfikatorow, ktore osiagaja istotnie rézne wyniki w poréwnaniu z innymi. Poréwna-
nie wynikéw za pomocy testu Scotta-Knotta rowniez miato charakter dwuetapowy —
pierwszy etap polegal na zestawieniu wynikéw algorytmu SEVQ z tradycyjnymi algo-

rytmami opisanymi w podrozdziale [6.2]

Na rysunkach przedstawiono rezultaty testu Scotta-Knotta wediug
srednich wartosci metryk: AUC, ACC, PRE, SEN i F1. Poréwnanie SEVQ z trady-
cyjnymi algorytmami rozpoczeto od wykonania analizy Scotta-Knota wedtug srednich
miar ACC, a wyniki tej analizy przedstawiono na rys. [6.2I] Podczas analizy wygenero-
wano pie¢ grup. W najlepszej statystycznie grupie znalazt si¢ algorytm XGB. Do grupy
drugiej zostaty zaliczone algorytmy MLP oraz RF. Algorytm SEVQ znalazt sie w trze-
ciej grupie wraz z KNN, SVC i DT. Do grupy czwartej zakwalifikowano algorytmy
GNB, AB i QDA, natomiast do piatej algorytm NC.

Nastepnie dokonano analizy wedtug érednich wartosci metryki AUC, a jej wy-
niki zaprezentowano na rys. W procesie analizy utworzono cztery odrebne grupy
algorytmow. W pierwszej ponownie znalazt sie algorytm XGB, wyrdzniajacy sie sku-

tecznoscig i efektywnodcig w dziataniu. Algorytm SEVQ, wraz z algorytmami MLP,
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Rysunek 6.21: Wynik analizy metoda Scotta—Knotta wedtug $rednich wartosci ACC
dla algorytméw tradycyjnych przeprowadzonej na wszystkich zbiorach danych
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Rysunek 6.22: Wynik analizy metoda Scotta—Knotta wedtug érednich wartosci AUC
dla algorytméw tradycyjnych przeprowadzonej na wszystkich zbiorach danych

GNB, DT, RF i KNN, zostal zaklasyfikowany do drugiej grupy. W grupie trzeciej zna-
lazty si¢ algorytmy AB, SVC i QDA, natomiast w grupie czwartej znalazt si¢ algorytm
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NC, co sugeruje jego najnizszg skuteczno$¢ w porownaniu z resztg algorytméow.
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Rysunek 6.23: Wynik analizy metoda Scotta—Knotta wedlug $rednich wartosci PRE
dla algorytméw tradycyjnych przeprowadzonej na wszystkich zbiorach danych

Wryniki analizy przeprowadzonej metoda Scotta—Knotta dla $rednich wartosci
PRE zostaly przedstawione na rys. W ramach tej analizy wyodrebniono pieé
gtownych grup algorytméw. W pierwszej grupie, podobnie jak w przypadku metryk
AUC i ACC, dominuje algorytm XGB. Druga grupe tworzy algorytm SEVQ wraz
z algorytmami MLP, RF, KNN, GNB i DT. Klasyfikacja ta wskazuje na ich solidng,
cho¢ nieco nizsza od XGB, efektywnos¢ w kontekscie precyzji. W trzeciej grupie znalazt
si¢ algorytm SVC, a do czwartej zaliczono algorytmy NC, QDA i AB. Ich umieszczenie
w tej kategorii sygnalizuje najnizsza skuteczno$¢ w poréwnaniu z innymi badanymi
algorytmami.

Nastepnie przeprowadzono analize poszczegdlnych algorytmow wedtug $rednich
wartosci SEN, a jej wyniki zilustrowano na rys. [6.24 Podczas analizy wyszczegdl-
nione zostato pie¢ grup algorytméw wskazujacych na ich réznorodne poziomy czutosci.
W pierwszej grupie ponownie zostal wyrézniony algorytm XGB, co znéw podkresla
jego skutecznos¢ i efektywnosé. Druga grupa skupia w sobie algorytmy MLP i RF,
ktore prezentuja solidne, lecz nieco nizsze wyniki PRE w poréwnaniu z algorytmem

XGB. Trzecia grupa obejmuje algorytmy KNN, SEVQ, SVC i DT. Do grupy czwartej
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Rysunek 6.24: Wynik analizy metoda Scotta—Knotta wedtug $rednich wartosci SEN dla
algorytmow tradycyjnych przeprowadzonej na wszystkich zbiorach danych

zakwalifikowano algorytmy GNB, AB oraz QDA. W grupie piatej znalazt sie algorytm

NC, ktérego pozycja na koncu rankingu sugeruje relatywnie niska czutosc.
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Rysunek 6.25: Wynik analizy metoda Scotta-Knotta wedtug srednich wartosci F1 dla
algorytmow tradycyjnych przeprowadzonej na wszystkich zbiorach danych
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Na koniec poréwnano SEVQ z tradycyjnymi algorytmami klasyfikacyjnymi w od-
niesieniu do metryki F1. Wyniki tej analizy zostaly przedstawione na rys. [6.25] gdzie
algorytmy zostatly podzielone na pie¢ wyraznych grup w zaleznosci od osigganych Sred-
nich wartosci F1. Pierwsza grupa ponownie sktadata sie wytacznie z algorytmu XGB.
W drugiej grupie znalazty si¢ algorytmy MLP, RF, KNN i SEVQ, ktére nieco odstaja
od lidera, ale nadal utrzymuja wysokie wyniki. Trzecia grupa, sktadajaca si¢ z algoryt-
méw DT i SVC, reprezentuje $redni poziom wydajnosci wedtug wynikow F1. Grupa
czwarta zawiera algorytmy GNB i AB, natomiast pigta — algorytmy QDA oraz NC, co
podkresla ich relatywnie nizsza efektywnos$¢ w zakresie wynikéw F1.

Podsumowujac wyniki analiz przeprowadzonych metoda Scotta—Knotta wedlug
srednich wartosci metryk wydajnosciowych, nalezy stwierdzi¢, ze najlepsze wyniki wsréd
algorytmow tradycyjnych pod wzgledem AUC, ACC, PRE, SEN i F1 osiagnat algo-
rytm XGB. W kazdym przypadku jako jedyny kwalifikowal sie do pierwszej grupy.
Algorytm ten wyrdznia sie swojag skutecznoscig i efektywnoscig w dziataniu. Algorytm
SEVQ réwniez wykazat solidna wydajnos$é, plasujac sie w drugiej grupie dla metryk
AUC, PRE oraz F1, oraz w trzeciej grupie dla metryk ACC i SEN. Algorytm NC wyka-
zal sie z kolei najnizsza efektywnoscia w ramach tego poréwnania — byt systematycznie

zaliczany do ostatniej grupy w kazdej z analiz.

6.6.2. Poréwnanie wynikéw testu Scotta—Knotta dla algorytmoéw

inkrementalnych

W ramach drugiego etapu analizy algorytm SEVQ poréwnano z pietnastoma
inkrementalnymi algorytmami klasyfikacyjnymi (opisanymi w podrozdziale . Wy-
kresy przedstawione na rys. prezentuja wyniki analiz przeprowadzonych me-
toda Scotta—Knotta wedlug srednich wartosci metryk wydajnosciowych, takich jak
AUC, ACC, PRE, SEN oraz F1 dla wspomnianych algorytméw.

W wyniku analizy algorytmy inkrementalne zostaly podzielone na trzy grupy
w zaleznosci od ich $rednich wartosci ACC, co zostalo przedstawione na rys. [6.26]
Algorytm SEVQ znalazt sie w pierwszej grupie cechujacej sie najwyzsza wydajnoscig
wraz z siedmioma innymi algorytmami: EVQ, SEVQ, SVQ, OB, HT, KNNI, SFAM
oraz NB. Do drugiej grupy zaliczono: EFDT, LVQ2, LVQ2.1, LVQ, AEE oraz ARF.
W ostatniej grupie znalazty sie QDA i NC, ktore cechuje najnizsza efektywnos$é pod
wzgledem ACC.

Nastepnie przeprowadzono analize wedtug $rednich wartosci AUC poszczegdl-
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Rysunek 6.26: Wynik analizy metoda Scotta—Knotta wedtug érednich wartosci ACC
dla algorytméw inkrementalnych przeprowadzonej na wszystkich zbiorach danych
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Rysunek 6.27: Wynik analizy metoda Scotta—Knotta wedtug érednich wartosci AUC
dla algorytméw inkrementalnych przeprowadzonej na wszystkich zbiorach danych

nych algorytméw, ktérej wyniki zilustrowano na rys. [6.27, Podczas analizy ponownie

wyszczegblniono trzy grupy algorytméw. W pierwszej grupie znalazt sie SEVQ, wraz
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z takimi algorytmami, jak NB, EVQ, HAT, SFAM oraz HT. Do drugiej grupy zali-
czyly sie algorytmy: AEE, OB, KNNI, EFDT, ARF, LVQ2, LVQ, LVQ2.1 i DWM.
W ostatniej grupie znalazt si¢ algorytm LVQ3.
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Rysunek 6.28: Wynik analizy metoda Scotta—Knotta wedtug érednich wartosci PRE
dla algorytmoéw inkrementalnych przeprowadzonej na wszystkich zbiorach danych

Wyniki analizy wedtug $rednich wartosci PRE przedstawiono na rys.[6.28] W wy-
niku analizy algorytmy klasyfikacyjne zostaly podzielone na pie¢ grup w zaleznosci od
ich zdolnosci do precyzyjnego klasyfikowania wynikéw. W pierwszej znalazty sie cztery
algorytmy: EVQ, SEVQ, SFAM i NB. Do drugiej grupy zaklasyfikowano OB, KNNI,
HAT, HT oraz EFDT. W grupie trzeciej znalazty si¢ algorytmy: LVQ2, AEE, LVQ
i LVQ2.1. Do ostatniej grupy zakwalifikowano trzy algorytmy: ARF, DWM i LVQ3.

Wyniki analizy przeprowadzonej metoda Scotta—Knotta dla érednich wartosci
SEN zostaty przedstawione na rys. W ramach analizy wyszczegdlniono trzy grupy
algorytmow. W pierwszej grupie, demonstrujacej najwyzsza czutosé, znalazt sie algo-
rytm SEVQ wraz z algorytmami: EVQ, OB, HT, HAT, KNNI, SFAM i NB. Ta grupa,
juz wezesniej wyrdzniajaca sie w analizie dotyczacej ACC, potwierdza swoja skutecz-
nos¢ i uniwersalnosé. Do drugiej grupy zaliczono: EFDT, LVQ2, LVQ2.1, LVQ, AEE
oraz ARF. W trzeciej grupie umieszczono DWM i LVQ3, ktére prezentuja najnizsza

srednig warto$¢ czuto$ci w poroéwnaniu z pozostatymi grupami.
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Rysunek 6.29: Wynik analizy metoda Scotta—Knotta wedtug $rednich wartosci SEN dla
algorytmow inkrementalnych przeprowadzonej na wszystkich zbiorach danych
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Rysunek 6.30: Wynik analizy metoda Scotta-Knotta wedtug srednich wartosci F1 dla
algorytmow inkrementalnych przeprowadzonej na wszystkich zbiorach danych

Ostatnie poréwnanie SEVQ z tradycyjnymi algorytmami inkrementalnymi od-

nosito sie do F1. Wyniki tej analizy zostaly przedstawione na rys.[6.30, Warto zauwazy¢,
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ze grupy zostaly wydzielone w taki sam sposéb jak w przypadku SEN. Pierwsza grupa
ponownie sktadata sie z algorytmow: EVQ, SEVQ, SFAM, NB, OB, KNNI, HAT oraz
HT. W drugiej grupie, tak samo jak w przypadku SEN, znalazty sie: LVQ2, EFDT,
AEE, LVQ2.1, LVQ oraz ARF, natomiast do trzeciej grupy zaliczono DWM i LVQ3.

6.7. Wymniki testu Wilcoxona dla par obserwacji

6.7.1. Spos6b przeprowadzenia testu

Jak scharakteryzowane w podrozdziale warto zastosowac test Wilcoxona dla
par obserwacji, poniewaz jest to test nieparametryczny, ktéry nie wymaga zatozenia
normalnosci rozktadu danych, co jest korzystne w przypadku réznych klasyfikatoréw
i zbioréw danych. Test ten umozliwia poréwnanie wynikéw klasyfikatoréw w sposéb
parowy, oceniajac statystyczng istotnos¢ réznic miedzy nimi.

W przeprowadzonym poréwnaniu rozwazane sa nastepujace przypadki: SEVQ
w poréwnaniu z tradycyjnymi algorytmami pod wzgledem ACC, AUC, PRE, SENiF1
(oméwiony w podrozdziale oraz SEVQ w poréwnaniu z algorytmami inkremen-
talnymi pod wzgledem ACC, AUC, PRE, SEN i F1 (oméwiony w podrozdziale .

Przez X oznaczmy wektor zawierajacy elementy bedace srednimi wartosciami
ACC (lub odpowiednio AUC, PRE, SEN i F1) dla algorytmu testowanego na dziesie-
ciu losowych czedciach kazdego zbioru danych. Przez Y; oznaczmy wektor zawierajacy
odpowiednie wartosci dla i-tego algorytmu testowanego na tych samych cze$ciach zbio-
réw. Indeks ¢ oznacza nazwe algorytmu, tj. i nalezy do zestawu {AB, DT, GNB, KNN,
MLP, NC, QDA, RF, SVC, XGB} w przypadku analizy algorytméw tradycyjnych lub
i nalezy do zestawu {AEE, ARF, DWM, EFDT, EVQ, HAT, HT, KNNI, LVQ, LVQ2,
LVQ2.1, LVQ3, NB, OB, SFAM}, jesli analizowane sa algorytmy inkrementalne.

6.7.2. Por6wnanie SEVQ z klasyfikatorami tradycyjnymi

Poréwnanie wydajnosci algorytmu SEV(Q z algorytmami tradycyjnymi opiera si¢
na $rednich wartosciach AUC, ACC, PRE, SEN oraz F1, ktore przedstawiono w tab.
[6.2] Tabela zawiera wyniki testu Wilcoxona dla hipotezy zerowej Hy, ktéra zaktada
brak statystycznie istotnych réznic (X —Y;) miedzy srednimi wartosciami ACC (lub
kolejno AUC, PRE, SEN i F1) obliczonymi dla algorytmu SEVQ i kolejno poréwny-
wanych algorytmoéw tradycyjnych. Alternatywna hipoteza H; zaklada istnienie takich

réznic.
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Tabela 6.4: Wyniki testu Wilcoxona uzytego do poréwnania algorytmu SEVQ oraz
klasyfikatorow tradycyjnych

Algorytm Wartosé p Warto$é p Wartos¢ p Wartosé p Wartosé p

dla ACC AUC PRE dla SEN F1
1 AB 0,0563 0,0144 0,0012 0,0563 0,0062
2 DT 0,9889 0,5877 0,2937 0,9889 0,5192
3 GNB 0,0001 0,5384 0,5690 0,0001 0,0000
4 KNN 0,0002 0,6423 0,2622 0,0002 0,0114
5 MLP 0,0000 0,3201 0,0438 0,0000 0,0013
6 NC 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 QDA 0,0008 0,0012 0,0004 0,0008 0,0000
8 RF 0,0001 0,2342 0,6937 0,0001 0,0964
9 SVC 0,2323 0,0000 0,0004 0,2323 0,0382
10 XGB 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

W kontekscie analizy srednich wartosci ACC wyniki testu Wilcoxona zamiesz-
czone w tab. nie wykazaty istotnych statystycznie réznic w Srednich wartos$ciach
ACC pomiedzy algorytmem SEVQ a algorytmami AB, DT i SVC na poziomie istot-
nosci a = 0,05. Oznacza to, ze nie udato sie odrzuci¢ hipotezy zerowej, zakltadajacej
brak znaczacej réznicy miedzy poréwnywanymi algorytmami. Jednoczesnie przy po-
rownaniu SEVQ z algorytmami GNB, KNN, MLP, NC, QDA, RF i XGB test Wilco-
xona umozliwit odrzucenie hipotezy zerowej na poziomie istotnosci 5%, co wskazuje na
istnienie znaczacych réznic w srednich wartosciach ACC. W zwiazku z tym przyjeto
alternatywng hipoteze Hi, zaktadajaca znaczaca réznice w srednich wartosciach ACC
pomiedzy SEV(Q a wymienionymi algorytmami. Dodatkowa analiza wynikéw testu rang
Wilcoxona oraz rozktadu wartosci ACC dla poszczegdlnych tradycyjnych algorytmow,
przedstawionych na na rys. [6.11 wskazuje na nizsza skuteczno$¢ algorytmu SEVQ
w poréwnaniu z algorytmem XGB na przyjetym poziomie istotnosci o = 0,05. Jed-
noczesnie, SEVQ wykazuje lepsze wyniki niz algorytmy RF, MLP, KNN, QDA, GNB
i NC. Zgodnie z rankingiem Scotta—Knotta, prezentowanym na rys. [6.21] potwierdza
sie umiejscowienie SEVQ w trzeciej grupie najlepszych tradycyjnych algorytmow, zaraz
za algorytmem KNN, i wykazuje lepsza skuteczno$¢ niz algorytmy GNB, QDA i NC,
co jest zgodne z analizg pod wzgledem metryki ACC.

W przypadku analizy $rednich wartosci AUC wyniki testu Wilcoxona zaprezen-
towane w tab. nie wykazuja istotnych statystycznie réznic w $rednich wartosciach
AUC pomiedzy algorytmem SEVQ a algorytmami DT, GNB, KNN, MLP i RF przy
przyjetym poziomie istotnosci a = 0,05. Oznacza to, ze nie ma wystarczajacych dowo-

dow na odrzucenie hipotezy zerowej, sugerujacej brak znaczacej réoznicy w efektywnosci
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tych algorytméw pod wzgledem metryki AUC. Ponadto, analiza wartosci p dla AUC
oraz rozktad wartosci AUC dla poszczegélnych tradycyjnych algorytméw przedsta-
wiona na rys. pozwala na sformutowanie wniosku, ze algorytm SEVQ jest mniej
efektywny niz XGB, lecz wykazuje lepsze wyniki niz algorytmy QDA, AB, SVC i NC.
Wyniki testu Wilcoxona potwierdzajg na przyjetym poziomie istotnosci a = 0,05 wy-
niki rankingu Scotta—Knotta przedstawione na rys. [6.22] zgodnie z ktérymi SEVQ jest
sklasyfikowany jako mniej efektywny niz XGB, lecz wydajniejszy od algorytmow QDA
AB, SVC i NC w kontekécie metryki AUC.

Przy rozpatrywaniu wynikéw testu Wilcoxona (tab. pod wzgledem metryki
PRE ponownie nie udato si¢ odrzuci¢ hipotezy zerowej, poniewaz nie ma istotnej réz-
nicy w $redniej wartosci PRE na poziomie istotnosci a = 0,05 miedzy SEVQ a trzema
algorytmami: DT, GNB i RF. Jednoczesnie przy poréwnaniu SEVQ z algorytmami AB,
KNN, MLP, NC, QDA, SVC i XGB test Wilcoxona umozliwit przyjecie alternatyw-
nej hipotezy Hi, zaktadajacej znaczaca roznice w $rednich wartoéciach ACC pomiedzy
SEVQ a wymienionymi algorytmami. Dalsze badania wartosci p w kontekscie PRE oraz
dystrybucji AUC dla réznych tradycyjnych algorytméw przedstawiono na rys.[6.13] Do-
prowadzily one do stwierdzenia, ze algorytm SEVQ jest mniej efektywny niz XGB, ale
bardziej efektywny niz MLP, KNN, SVC, QDA, NC i AB. Wyniki testu Wilcoxona po-
twierdzaja na przyjetym poziomie istotnosci o = 0,05 wyniki rankingu Scotta—Knotta
przedstawione na rys. poniewaz SEVQ zostal umieszczony w drugiej grupie naj-
lepszych tradycyjnych algorytméw i wykazuje lepsza skuteczno$é niz algorytmy NC,
QDA i AB.

W przypadku kryterium SEN analiza wynikow (tab. takze nie pozwolita
na odrzucenie hipotezy zerowej, zaktadajacej brak statystycznie istotnych réznic mie-
dzy algorytmem SEVQ a innymi algorytmami. Wyniki wskazujg na brak istotnej r6z-
nicy w $rednich warto$ciach SEN na ustalonym poziomie istotnosci o = 0,05 pomiedzy
SEVQ a trzema algorytmami: AB, DT i SVC. Dalsze rozwazania wynikéw testu rang
Wilcoxona i rozktadu wartosci SEN wsrdd tradycyjnych algorytmoéw (rys. prowa-
dza do konkluzji, ze algorytm SEVQ nie jest tak wydajny jak XGB, ale osiaga lepsze
rezultaty niz algorytmy RF, MLP, KNN, QDA, GNB oraz NC. Potwierdzenia wynikéw
testu Wilcoxona na przyjetym poziomie istotnosci o = 0,05 dostarczajg takze wyniki
testu Scotta—Knotta (rys. . W $wietle tych danych SEV(Q klasyfikuje sie ponizej
XGB, MLP i RF, jednak przewyzsza algorytmy GNB, QDA oraz NC.
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Z kolei dla metryki F'1 wyniki z tab. wskazuja, ze test nie zdotat odrzucic¢
hipotezy zerowej, gdyz nie ma istotnej réznicy w Sredniej wartosci F1 na poziomie
istotnosci a = 0,05 w przypadku SEVQ i dwéch algorytméw: DT oraz RF. Otrzymany
rezultat jest rowniez spdjny z wynikiem analizy Scotta—Knotta dla miary F1 (rys.
[6.25)), ktéry ulokowal SEVQ w drugiej grupie, wraz z algorytmem RF, a DT w kolej-
nej (trzeciej) grupie najlepiej dzialajacych algorytméw w ocenie metryki F1. Wyniki
analizy testu Wilcoxona dla miary F1 wskazuja, ze mozna odrzuci¢ hipoteze zerowa na
poziomie 5%, gdy poréwna sie algorytm SEVQ z AB, GNB, KNN, MLP, NC, QDA,
SVC i XGB. Tym samym odrzucajac hipoteze zerowa, mozna przyjaé¢ hipoteze alter-
natywna Hi, ktora zaktada, ze istnieje istotna réznica w $rednich wartosciach F1 dla
SEVQ w poréwnaniu z pozostatymi algorytmami (AB, GNB, KNN, MLP, NC, QDA,
SVC i XGB). Jest to réwniez w duzej mierze zbiezne z wynikami analizy Scotta—Knotta
wzgledem F1 (rys. [6.25 podczas ktérej algorytm SVC zostal zakwalifikowany do grupy
trzeciej, GNB 1 AB do czwartej, natomiast QDA i NC do grupy piatej.

Poréwnanie wydajnosci algorytmu SEVQ z innymi algorytmami tradycyjnymi
na podstawie analizy wynikow testu Wilcoxona pod wzgledem srednich wartosci metryk
wydajnosciowych, takich jak AUC, ACC, PRE, SEN oraz F1, dostarcza kompleksowego
spojrzenia na efektywnos¢ algorytmu. Wyniki testu Wilcoxona wskazuja na brak staty-
stycznie istotnych réznic pomiedzy SEVQ a niektérymi algorytmami (AB, DT, SVC)
pod wzgledem ACC, co sugeruje porownywalna wydajnosé¢ pod wzgledem doktadnosci
wynikéw. W przypadku AUC, PRE i F1 algorytm SEVQ wykazuje lepsza wydajnosc¢
w poréwnaniu z niektérymi algorytmami, podczas gdy w kontekécie SEN wyniki sa
poréwnywalne z wybranymi algorytmami. Biorac pod uwage wyniki analizy Scotta—
Knotta oraz rozktadu wartosci metryk na wykresach pudetkowych, nalezy stwierdzi¢,

ze SEVQ klasyfikuje si¢ ponizej XGB, ale przewyzsza wiele tradycyjnych metod.

6.7.3. Porownanie SEVQ z klasyfikatorami inkrementalnymi

W ramach poréwnania efektywnosci algorytmu SEVQ z algorytmami inkremen-
talnymi przeprowadzono szczegotowa analize sSrednich wartosci AUC, ACC, PRE, SEN
oraz F1, ktére przedstawiono w tab. Tabela zawiera wyniki testu Wilcoxona
dla hipotezy zerowej Hp, ktéra zaklada brak statystycznie istotnych réznic (X —Y;)
miedzy $rednimi wartoéciami ACC (lub kolejno: AUC, PRE, SEN i F1) obliczonymi
dla algorytmu SEVQ i kolejno poréwnywanych algorytméw inkrementalnych. Alterna-

tywna hipoteza Hy zaktada odwrotnie.
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Tabela 6.5: Wyniki testu Wilcoxona uzytego do poréwnania algorytmu SEVQ oraz
klasyfikatorow inkrementalnych

Algorytm Wartosé p Warto$é p Wartosé p Wartosé p Wartosé p

dla ACC AUC PRE dla SEN F1
1 AEE 0,0001 0,0013 0,0001 0,0001 0,0000
2 ARF 0,0374 0,0001 0,0000 0,0374 0,0000
3  DWM 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 EFDT 0,0199 0,0000 0,0000 0,0199 0,0001
5 EVQ 0,3275 0,0209 0,4649 0,3275 0,8284
6 HAT 0,1737 0,0587 0,0023 0,1737 0,0061
7 HT 0,2214 0,0120 0,0012 0,2214 0,0050
8  KNNI 0,9419 0,0003 0,0786 0,9419 0,1796
9  LVQ 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
10 IvQ2 0,0001 0,0000 0,0000 0,0001 0,0000
11 LvQ2.1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
12 LVQ3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
13 NB 0,0189 0,5311 0,1056 0,0189 0,0079
14 OB 0,3693 0,0025 0,4098 0,3693 0,7303
15 SFAM 0,0000 0,0000 0,0003 0,0000 0,0000

Zastosowanie testu Wilcoxona nie wykazato statystycznie istotnych réznic w éred-
nich wartosciach ACC miedzy SEVQ a algorytmami inkrementalnymi, takimi jak EVQ),
HAT, HT, KNNI i OB. Sugeruje to réwnowaznos¢ wydajnosci tych metod na poziomie
istotnosci v = 0,05. Wartosci p dla metryki ACC zamieszczone w tab. [6.5]i rozktad war-
tosci ACC dla algorytméw inkrementalnych przedstawiony na rys. prowadza do
stwierdzenia, ze SEVQ jest lepszy na poziomie istotnosci a = 0,05 w stosunku do algo-
rytméw: SFAM, LVQ2.1, LVQ2, ARF, NB, LVQ, EFDT, AEE, DWM i LVQ3. Wyniki
testu Wilcoxona potwierdzaja na tym samym poziomie istotnosci wynik testu Scotta—
Knotta przedstawiony na rys. [6.26] tj. SEVQ przewyzsza algorytmy: EFDT, LVQ2,
LVQ2.1, LVQ, AEE, ARF, DWM i LVQ3 pod wzgledem srednich warto$ci ACC.

W zakresie srednich warto$ci AUC przeprowadzona analiza wynikow testu Wil-
coxona zamieszczonych w tab. nie wykazalta istotnych statystycznie réznic w Sred-
nich wartosciach AUC pomiedzy algorytmem SEVQ a algorytmami HAT oraz NB na
poziomie istotno$ci a = 0,05. Oznacza to, ze nie mozna odrzuci¢ hipotezy zerowej,
zaktadajacej brak znaczacej réznicy miedzy SEVQ a poréwnywanymi algorytmami
inkrementalnymi. Jednocze$nie przy poréwnaniu SEVQ z algorytmami: AEE, ARF,
DWM, EFDT, EVQ, HT, KNNI, LVQ, LVQ2, LVQ2.1, LVQ3, OB i SFAM, test Wil-
coxona umozliwil odrzucenie hipotezy zerowej na poziomie istotnosci 5%, co wskazuje
na istnienie znaczacych réznic w srednich wartosciach AUC. W zwiazku z tym przyjeto

alternatywng hipoteze Hi, zaktadajaca znaczaca roznice w $rednich wartosciach AUC
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pomiedzy SEVQ a wymienionymi algorytmami. Ponadto, szczegdtowa ocena wartosci p
w kontekscie AUC oraz analiza dystrybucji AUC dla réznych algorytmoéw inkremental-
nych (rys. , prowadza do wniosku, ze algorytm SEVQ przewyzsza algorytmy: HT,
SFAM, EVQ, ARF, AEE, OB, KNNI, LVQ2, LVQ, EFDT, LVQ2.1, DWM i LVQ3. Wy-
niki testu Wilcoxona na przyjetym poziomie istotnosci o = 0,05 zyskuja potwierdzenie
takze w wynikach testu Scotta—Knotta (rys. , poniewaz SEV(Q zostal zakwalifi-
kowany w tej samej grupie co EVQ, SFAM oraz HT i przewyzsza AEE, OB, KNNI,
EFDT, ARF, LVQ2, LVQ, LVQ2.1, DWM i LVQ3.

W kontekscie PRE przeprowadzona analiza wynikow z tab. takze nie pozwo-
lita na odrzucenie hipotezy zerowej, sugerujacej brak znaczacych statystycznie réznic
miedzy algorytmem SEVQ a pozostalymi metodami. Analiza wykazata, ze nie istnieje
statystycznie istotna réznica w srednich wartosciach PRE miedzy SEVQ a algorytmami
EVQ, KNNI, NB oraz OB przy poziomie istotnosci a = 0,05. Ponadto, na podstawie
wynikow testu rang Wilcoxona oraz rozktadu wartosci PRE dla algorytméw inkremen-
talnych (rys. [6.18) mozna stwierdzi¢, ze SEVQ przewyzsza algorytmy SFAM, HAT,
LVQ2, HT, LVQ2.1, EFDT, AEE, LVQ, ARF, DWM i LVQ3. Potwierdzenie tych ob-
serwacji na przyjetym poziomie istotnosci a = 0,05 zapewniajg réwniez wyniki analizy
metoda Scotta—Knotta, przedstawione na rys. [6.28] Na podstawie tych wynikéw algo-
rytm SEVQ znalazt sie w tej samej grupie co SFAM, lecz wykazuje wyzsza skutecznoscé
w poréwnaniu z metodami: HAT, HT, EFDT, LVQ2, AEE, LVQ, LVQ2.1, ARF, DWM
i LVQ3.

Biorac pod uwage wyniki testu Wilcoxona (tab. pod wzgledem metryki
SEN nie mozna odrzuci¢ hipotezy zerowej, poniewaz nie ma istotnej réoznicy w sredniej
wartosci SEN na poziomie istotnosci o = 0,05 miedzy SEVQ a pigcioma algorytmami:
EVQ, HAT, HT, KNNI i OB. Jednoczesnie przy poréwnaniu SEV(Q z algorytmami
AEE, ARF, DWM, EFDT, LVQ, LVQ2, LVQ2.1, LVQ3, NB i SFAM test Wilcoxona
umozliwit przyjecie alternatywnej hipotezy Hi, zakladajacej znaczaca réznice w Sred-
nich wartosciach SEN pomiedzy SEVQ a wymienionymi algorytmami. Dalsze badania
warto$ci p w kontekscie SEN oraz dystrybucji SEN dla réznych algorytméw inkre-
mentalnych (rys. prowadza do stwierdzenia, ze algorytm SEV(Q przewyzsza algo-
rytmy SFAM, LVQ2.1, LVQ2, ARF, NB, LVQ, EFDT, AEE, DWM i LVQ3. Wyniki
testu Wilcoxona na przyjetym poziomie istotnosci o = 0,05 potwierdzaja wyniki ran-

kingu Scotta—Knotta przedstawione na rys. [6.28 poniewaz SEVQ zostal umieszczony
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w pierwszej grupie najlepszych algorytmow inkrementalnych wraz z algorytmami SFAM
i NB, wykazujac lepsza skutecznos¢ niz algorytmy EFDT, LVQ2, AEE, LVQ, LVQ2.1,
ARF, DWM i LVQ3.

W kontekscie metryki F1 (tab. wyniki testu Wilcoxona wskazuja, ze test
rowniez nie zdotal odrzuci¢ hipotezy zerowej, gdyz nie ma istotnej réznicy w Sredniej
wartosci F'1 na poziomie istotnosci a = 0,05 w przypadku SEVQ i trzech algoryt-
méw: EVQ, KNNI oraz OB. Otrzymane wyniki sa takze zbiezne z wynikami analizy
Scotta—Knotta dla miary F1 (rys. [6.30), w ktérej algorytm SEV(Q zostal umieszczony
w pierwszej (najlepszej) grupie, wraz z algorytmami SFAM, NB, HAT i HT i prze-
wyzszyt swoim dzialaniem algorytmy: LVQ2, EFDT, AEE, LVQ2.1, LVQ, ARF, DWM
i LVQ3.

Podsumowujac poréwnanie algorytmu SEVQ z algorytmami inkrementalnymi,
nalezy stwierdzi¢, ze przeprowadzona analiza $rednich wartosci AUC, ACC, PRE, SEN
oraz F'1, wraz z zastosowaniem testu Wilcoxona nie wykazata statystycznie istotnych
réznic w Srednich wartosciach ACC miedzy SEVQ a algorytmami EVQ, HAT, HT,
KNNI oraz OB. Sugeruje to, ze SEVQ jest réwnie efektywny jak te metody na pozio-
mie istotnosci a = 0,05. W przypadku innych algorytmoéw, takich jak SFAM, LVQ2.1,
LVQ2, ARF, NB, LVQ, EFDT, AEE, DWM i LVQ3, SEVQ wykazatl jednak lepsza
wydajnosé, co potwierdza jego przewage w stosunku do tych metod. Analiza wynikow
testu Wilcoxona dla metryk AUC, PRE, SEN i F1 rowniez wskazuje na znaczace réznice
miedzy SEVQ a wiekszoscig poréwnywanych algorytmoéw inkrementalnych. Pozwolito
to na odrzucenie hipotezy zerowej i przyjecie alternatywnej hipotezy, zaktadajacej ist-
nienie znaczacych réznic w wydajnosci. W szczegolnosci SEVQ przewyzsza wiekszosé
porownywanych algorytméw pod wzgledem wszystkich analizowanych metryk, co jest
potwierdzone wynikami testu Scotta—Knotta. Ocena wartosci p dla r6znych metryk oraz
analiza rozktadu wartosci poszczegélnych metryk na wykresach pudetkowych i wyniki
testu Scotta—Knotta wskazuja na silng pozycje algorytmu SEV(Q wsrod algorytmow
inkrementalnych. SEVQ wykazuje sie szczegdlnie efektywny w poréwnaniu z algoryt-
mami SFAM, LVQ2.1, LVQ2, ARF, NB, LVQ, EFDT, AEE, DWM i LVQ3. SEVQ jest
zatem wartosciowym narzedziem uczenia maszynowego, zwtaszcza w zastosowaniach

wymagajacych efektywnego przetwarzania danych w sposob inkrementalny.
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7. Implementacja sprzetowa algorytmu SEVQ
w ukladzie FPGA

Prostota algorytmu SEVQ oraz dobre wyniki w stosunku do wielu algorytméw
konkurencyjnych staty sie motywacja dla autora rozprawy do implementacji sprzeto-
wej tego algorytmu. W rozdziale przedstawiono szczegdty tej implementacji, a takze
wyniki przeprowadzonych eksperymentow, w tym poréwnania zuzycia zasobow, czasow
przetwarzania danych w uktadzie FPGA i na procesorze ARM oraz wynikéw jakosci

klasyfikacji.
7.1. Szczegdély implementacyjne

Implementacja algorytmu SEV(Q w uktadzie FPGA obejmowata kilka etapdéw.
Pierwszym z nich bylo przepisanie kodu algorytmu SEVQ napisanego w jezyku pro-
gramowania Python na kod w jezyku C++. Nastepnie, przy uzyciu narzedzia Vitis
High-Level Synthesis (HLS), kod ten zostal zsyntetyzowany do kodu Verilog Register
Transfer Level (RTL). Proces ten pozwolil na uzyskanie reprezentacji algorytmu w po-
staci bardziej zblizonej do struktury uktadu FPGA.

Kolejnym krokiem bylo wykorzystanie zintegrowanego $rodowiska programi-
stycznego Vivado do dalszej implementacji w uktadzie FPGA. Vivado IDE jest za-
awansowanym srodowiskiem projektowym firmy Xilinx, stuzacym do projektowania,
implementacji i weryfikacji uktadéw cyfrowych. Oferuje ono zaawansowane funkcje
do projektowania uktadow w FPGA oraz dostarcza intuicyjny interfejs uzytkownika.
Konfiguracja narzedzi i opcji zostala przeprowadzona przy uzyciu natywnego jezyka
Tool Command Language (Tcl), co umozliwito elastyczne zarzadzanie narzedziami.
W $érodowisku Vivado IDE zaimplementowano oprogramowanie w uktadzie FPGA,
a nastepnie wygenerowano Bitstream, czyli plik binarny zawierajacy dane konfigura-
cyjne dla uktadu FPGA. W celu przestania wygenerowanego strumienia bitéow do mo-
dutu FPGA, skorzystano z interfejsu Pythona dostarczanego przez PYNQ (Python dla
Zynq). PYNQ ulatwia efektywna komunikacje z uktadem FPGA, umozliwiajac interak-
cje z zaimplementowanym algorytmem SEVQ przez prosty interfejs programistyczny.

W tabeli[7.1] przedstawiono szczegdtowy raport dotyczacy zuzycia zasobow przez
implementacje sprzetowa algorytmu. Implementacja algorytmu SEVQ na tej plycie
FPGA charakteryzuje sie wykorzystaniem 10,1% dostepnych komérek LUT (look-
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up table), co wskazuje na efektywne wykorzystanie elementéw logicznych. LUTRAM
(look-up table RAM) stanowi 2,08% dostepnej puli, podczas gdy zuzycie przerzutnika
typu D (flip-flops, FF) wynosi 6,27%, co sugeruje ich skuteczne wykorzystanie. Jednak
wykorzystanie pamieci BRAM wynosi 98,21%. Ta wysoka warto$¢ wynika gtéwnie z ko-
niecznoéci przechowywania wektoréw wag i innych struktur danych wykorzystywanych
przez SEVQ.

Tabela 7.1: Zuzycie zasobow w uktadzie FPGA

Liczba zuzytych Calkowita liczba

Nazwa zasobu jednostek jednostek Zuzycie [%)]
LUT 5374 53200 10,10
LUTRAM 362 17400 2,08
FF 6676 106400 6,27
BRAM 138 140 98,21
BUFG 1 32 3,130

7.2. Pordéwnanie implementacji sprzetowej z programowa

W tabeli[7.2| poréwnano wydajnosé implementacji w uktadzie FPGA z realizacja
na procesorze ARM pod wzgledem wartosci wskaznikow AUC, ACC, PRE, SEN i F1.
Implementacja algorytmu w uktadzie FPGA wykazuje wydajnosé¢ poréwnywalng z im-
plementacja na procesorze ARM pod wzgledem wynikéw uzyskanych dla wszystkich
metryk. Przyktadowo, $rednia wartosci AUC dla implementacji w uktadzie FPGA wy-
niosta 0,747 £0,176, podczas gdy implementacja na procesorze ARM osiagneta Srednia
warto$¢ AUC wynoszaca 0,743 +0,176. Wyniki te wskazuja, ze implementacja FPGA
nie pogarsza efektywnosci algorytmu.

Tabela 7.2: Poréwnanie wynikéw osiagnietych przez implementacje algorytmu w ukta-
dzie FPGA i na procesorze ARM na 36 zbiorach danych

Implementacja Implementacja
Metryka w ukladzie FPGA na procesorze ARM
AUC 0,7474+0,176 0,7434+0,176
ACC 0,700+0,240 0,694+0,244
PRE 0,71540,235 0,70940,236
SEN 0,700+0,240 0,694+0,244
F1 0,70140,239 0,69440,244

W tabeli poréwnano czasy przetwarzania poszczegdlnych zbioréw danych
przez implementacje algorytmu w uktadzie FPGA i na procesorze ARM. Rezultat po-

rOwnania wyraznie wskazuje na systematyczng przewage implementacji w ukladzie
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FPGA, charakteryzujacej si¢ wspotczynnikami przyspieszenia z zakresu 0,393-61,822

(w zaleznosci od zbioru danych) w poréwnaniu z implementacja na procesorze ARM.

Tabela 7.3: Czas przetwarzania poszczegdlnych zbioréw danych przez implementacje
algorytmu w uktadzie FPGA i na procesorze ARM

Nazwa zbioru Czas przetwarz. na Czas przetwarz. Przyspie- Liczba Liczba
danych procesorze ARM [s] w ukl. FPGA [s] szenie instancji cech
marketing 1450,491 23,462 61,822 6876 14
titanic 113,486 3,573 31,759 2201 3
abalone 181,478 10,437 17,388 4174 8
satimage 369,055 22,512 16,394 6435 36
winequality-white 236,955 14,752 16,062 4898 11
thyroid 340,688 23,110 14,742 7200 21
twonorm 185,606 13,429 13,821 7400 20
chess 82,102 6,653 12,341 3196 36
texture 97,250 8,282 11,742 5500 40
led7digit 12,319 1,088 11,321 500 7
winequality-red 26,214 2,348 11,163 1599 11
vehicle 10,090 0,918 10,990 846 18
contraceptive 26,909 2,451 10,979 1473 9
flare 26,475 2,415 10,962 1066 11
yeast 19,785 1,909 10,361 1484 8
phoneme 72,165 7,007 10,299 5404 5
banana 52,404 5,351 9,793 5300 2
german 16,664 1,765 9,441 1000 20
car 15,130 1,762 8,586 1728 6
segment 22,074 2,596 8,504 2310 19
mammographic 7,241 0,921 7,864 830 5
pima 5,927 0,951 6,229 768 8
mushroom 28,185 6,076 4,638 5644 22
tic-tac-toe 7,676 1,760 4,361 958 9
vowel 6,714 1,759 3,816 990 13
balance 3,471 0,917 3,786 625 4
wisconsin 3,112 0,920 3,382 683

saheart 3,104 0,940 3,301 462 9
bands 2,713 0,920 2,950 365 19
dermatology 2,422 0,926 2,617 358 34
ionosphere 2,362 0,929 2,541 351 33
cleveland 2,111 0,924 2,285 297 13
bupa 1,915 0,923 2,075 345 6
monk-2 1,793 0,923 1,943 432 6
ecoli 1,720 0,926 1,857 336 7
heart 1,639 0,920 1,781 270 13
breast 1,614 0,921 1,753 277 9
automobile 1,084 0,921 1,177 150 25
glass 1,067 0,935 1,141 214 9
housevotes 1,009 0,933 1,081 232 16
lymphography 0,908 0,939 0,967 148 18
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Tabela 7.3 (cd.): Czas przetwarzania poszczegdlnych zbioréw danych przez implemen-
tacje algorytmu w uktadzie FPGA i na procesorze ARM

Nazwa zbioru Czas przetwarz. na Czas przetwarz. Przyspie- Liczba Liczba
danych procesorze ARM [s] w ukl. FPGA [s] szenie instancji cech

wine 0,876 0,922 0,950 178 13
newthyroid 0,853 0,933 0,914 215 5
hayes-roth 0,783 0,929 0,843 160 4
tae 0,731 0,917 0,798 151 5
iris 0,554 0,921 0,601 150 4
appendicitis 0,439 0,911 0,482 106 9
post-operative 0,421 0,952 0,442 87 8
Z00 0,402 0,919 0,437 101 17
hepatitis 0,364 0,926 0,393 80 19

Implementacja w uktadzie FPGA wykazuje szczegdlnie znaczaca przewage w przy-
padku przetwarzania wickszych zbiorow danych, takich jak zbiér danych marketingo-
wych. W tym konkretnym przypadku czas przetwarzania w uktadzie FPGA byt krot-
szy o ponad 1427 sekund w poréwnaniu z implementacja na procesorze ARM, a iloraz
czasOw wynosit ponad 61 razy, co ilustruje imponujaca przewage i szybkos¢ dziata-
nia algorytmu w uktadzie FPGA w poréwnaniu z implementacjg na procesorze ARM.
W przypadku 20% zbioréw danych implementacja algorytmu SEVQ w uktadzie FPGA
okazala sie wolniejsza od implementacji na procesorze ARM. Przypadki te dotyczyty
jednak bardzo matych zbioréw danych, ktore zawieraty 80-215 rekordéw opisanych
przez 4-19 cech.

Uzyskane wyniki potwierdzaja skuteczno$é¢ implementacji algorytmu w uktadzie
FPGA oraz jej wplyw na przyspieszenie jego dziatania, szczegdlnie w kontekscie obstugi
duzych zbioréw danych. Do innych zyskow z implementacji sprzetowej mozna zaliczy¢
nizszy poboér energii w poréwnaniu z tradycyjnym procesorem, mozliwosé zrownolegla-
nia obliczen, elastycznosé i rekonfigurowalnos¢ pozwalajace na optymalizacje dziatania
algorytmu w zaleznosci od konkretnych potrzeb oraz potencjal w zastosowaniach algo-
rytmu w przetwarzaniu w czasie rzeczywistym. Warto rowniez wspomnie¢, ze pomimo
poczatkowych kosztow zwigzanych z projektowaniem i wdrozeniem ukladu FPGA,
w dtuzszej perspektywie moze by¢ to bardziej optacalne rozwigzanie niz skalowanie
rozwigzan opartych na procesorach, zwtaszcza przy duzych obciazeniach obliczenio-

wych.
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8. Opracowanie oprogramowania sluzacego do oceny

jakosci klasyfikacji

W rozdziale przedstawiono motywacje i charakterystyke zaproponowanego opro-
gramowania przeznaczonego do oceny jakosci algorytméw klasyfikacyjnych, ze wska-
zaniem roéznych mozliwosci przeprowadzania analizy. Zawarto rowniez konkretne przy-

ktady uzycia narzedzia do analizy wynikéw uzyskanych przez wybrane algorytmy na

roznych zbiorach danych.
8.1. Motywacja i charakterystyka oprogramowania

W obszarze sztucznej inteligencji wcigz powstajg nowe metody i algorytmy, co
wymaga rzetelnego poréwnania ich z istniejacymi rozwiagzaniami [62,63]. Testowanie
wydajnosci algorytmow na wielu zbiorach danych oraz analiza réznych metryk wydaj-
nosciowych sg jednak czasochtonne i bardzo absorbujace. Konieczne jest takze zastoso-
wanie odpowiednich testéw statystycznych do oceny istotnosci réznic miedzy wynikami
algorytmoéw [64]. Istotne jest réwniez stosowanie tego samego Srodowiska testowego dla
wszystkich poréwnywanych algorytmow, aby zapewnic¢ wiarygodno$é i poréwnywalno$é
otrzymanych wynikow, co niestety bywa pomijane przez wielu autorow wykonujacych
podobne badania poréwnawcze (benchmarks).

Narzedzia, ktore pozwalaja na automatyczne poréwnywanie wynikow, to na
przyktad Classification Learner App czy MATLAB Statistics and Machine Learning
Toolbox. Pierwsze z nich jest wbudowanym narzedziem w $rodowisku MATLAB, umoz-
liwiajacym uzytkownikom trenowanie i ocene réznych modeli klasyfikacyjnych. Drugie
to Toolbox zawierajacy implementacje réznych algorytméw klasyfikacyjnych oraz na-
rzedzia do oceny ich wydajnosci. Inng platformg do analizy danych i uczenia maszyno-
wego, zawierajaca narzedzia do budowy, wizualizacji i oceny modeli klasyfikacyjnych
jest RapidMiner. Sa to jednak narzedzia komercyjne, ktére wymagaja zakupu licencji.
W grupie narzedzi open-source bardzo popularna jest Weka [65], ktéra dostarcza wielu
algorytmoéw klasyfikacji, czy biblioteka Scikit-learn [45] napisana w jezyku Python.
Metody te maja jednak pewne ograniczenia i wymagaja wciaz sporego naktadu pracy
do przeprowadzenia badan poréwnawczych.

W celu zaadresowania wyzej wymienionych wymagan zwiazanych z poréwny-

waniem nowo powstalych technik klasyfikacji z innymi juz istniejgcymi pojawita sie
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idea stworzenia efektywnego narzedzia, ktore umozliwitoby szybkie i doktadne testo-
wanie algorytméw. Narzedzie Classification Algorithms Comparison Pipeline (CACP)
zaprojektowano w celu uproszczenia procesu poréwnywania nowo opracowanych al-
gorytmoéw klasyfikacyjnych z innymi oraz zapewnienia reprodukowalnosci badar [66).
Automatyzacja tego procesu moze pomoc w eliminacji btedéw ludzkich i zapewnié¢ rze-
telne wyniki, a takze znacznie przyspieszy¢ prowadzenie badan. Automatyczna ocena
wydajnosci algorytméw pozwala na analize roznych metryk wydajnosciowych na wielu
zbiorach danych. Schemat dziatania CACP zostal przedstawiony na rys. [8.1}
Narzedzie zostato napisane w jezyku programowania Python, ktéry jest wioda-
cym jezykiem w obszarze analizy danych i uczenia maszynowego, z szerokim wsparciem
bibliotek, takich jak Scikit-learn, TensorFlow czy PyTorch. Wybér jezyka Python do
implementacji tego narzedzia zapewnia tatwg integracje z istniejacymi narzedziami

i dostepnosé dla szerokiego grona badaczy zainteresowanych tg tematyka.
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Rysunek 8.1: Schemat dziatania CACP

Zadaniem uzytkownika jest wybranie algorytmoéw, zbioréw danych oraz metryk
wydajnosciowych stuzacych do poréwnania, natomiast oprogramowanie automatycznie
przeprowadza eksperymenty majace na celu porownanie efektywnosci dziatania algoryt-
méw. W tym celu sa obliczane wartosci metryk wydajno$ciowych. Narzedzie generuje
rowniez wykresy rozktadu wartosci metryk wydajnosciowych oraz tabele z wynikami
testu Wilcoxona dla par obserwacji, a takze tworzy ranking zwyciestw poszczegdlnych

algorytmow na wybranych do poréwnania zbiorach danych.
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8.2. Zalozenia dotyczace funkcjonalnosci

Zrozumienie dziatania algorytmoéw tradycyjnych i inkrementalnych jest nadal
istotne w celu rozwijania nowych metod i podejé¢, w tym réwniez dla ulepszania algo-
rytméw glebokich przez ich integracje z tradycyjnymi technikami. W zwigzku z tym po-
rownywanie tych typow algorytmoéw moze poméc w lepszym zrozumieniu ich mocnych
i stabych stron, a takze w identyfikacji najlepszych podej$¢ w zaleznosci od konkretnego

problemu lub $rodowiska pracy.

CACP umozliwia przeprowadzanie dwoch rodzajow poréwnan: dla algorytméow
tradycyjnych oraz algorytméw inkrementalnych. Wybor rodzaju eksperymentu deter-
minuje, ktore klasyfikatory i zbiory danych mozna pézniej wykorzysta¢. W Dodatku
A oméwiono kolejne etapy przygotowywania eksperymentu dla obu rodzajéw algo-
rytméw, obejmujace przygotowanie zbioru danych, wybor algorytméw i konfiguracje
parametrow, selekcje metryk wydajnosciowych oraz uruchomienie eksperymentu i pre-
zentacje wynikow.

W trakcie porownywania algorytmoéow uzytkownik moze korzysta¢ z zestawow
danych automatycznie pobieranych z repozytorium danych KEEL. Repozytorium to
oferuje szeroka game zestawoéw danych z réznych dziedzin, ktore sa odpowiednio przygo-
towane do przeprowadzania réznorodnych eksperymentéw i testow algorytmow. Oprécz
tych zestawow istnieje réwniez mozliwosé wyboru zbioréw danych odpowiednich do te-
stowania algorytmow inkrementalnych sposréd zbioréw danych pochodzacych z biblio-
teki River (https://riverml.xyz/)). Zbiory danych w bibliotece River sa dobrze przy-
stosowane do testowania algorytméw inkrementalnych, cechujacych sie przede wszyst-
kim dostosowywaniem si¢ do nowych danych i uczeniem si¢ na biezaco. Do poréwnania
uzytkownik moze wybrac¢ algorytmy dostepne w bibliotece Scikit-learn oraz River, ma
takze opcje dodania wtasnej implementacji. Do oceny efektywnosci algorytméw tra-
dycyjnych uzytkownik moze skorzystaé¢ z metryk wydajnosciowych z biblioteki Scikit-

learn oraz River z mozliwo$cia dodania wtasnych metryk.

Po wyborze zbioréw danych, metryk wydajnosciowych oraz konfiguracji algo-
rytméw uzytkownik moze rozpoczaé¢ analize poréwnawcza, ktorej wynikiem sg liczne
tabele oraz wykresy umozliwiajace porownanie otrzymanych wynikow.

Narzedzie CACP moze by¢ wykorzystywane zaréwno z poziomu interfejsu pro-

gramistycznego, jak i interfejsu graficznego, co pozwala dostosowac sie do preferencji
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i umiejetnosci uzytkownikéw na réznych poziomach zaawansowania.

CACP zostat zaimplementowany w jezyku Python 3 przy uzyciu popularnych
bibliotek, takich jak Scikit-learn [45], River [67], Numpy [68], Pandas [69] i Matplotlib

[70]. Interfejs graficzny zostal stworzony przy uzyciu frameworka Dash. Szczegétowe

informacje dotyczace architektury narzedzia oraz implementacji zamieszczono w Do-

datku B.

8.3. Przyklad zastosowania narzedzia CACP

Na Listingu 3| przedstawiono przyktad uzycia narzedzia CACP do przygotowania

porownania algorytméw inkrementalnych. W tym celu wybrano cztery zbiory danych,

pochodzace z biblioteki River (tab.[8.1).

Tabela 8.1: Zbiory danych wykorzystane w przyktadowym badaniu przeprowadzonym

za pomocg narzedzia CACP

Dataset Instances Features Classes
1 iris 150 4 3
2 wisconsin 683 9 2
3  phishing 1250 9 2
4 bananas 5300 2 2

Do poréwnania wybrano cztery klasyfikatory inkrementalne z domy$lnymi usta-

wieniami parametréw i zaprezentowano je w tab. [8.2] Implementacje algorytméw réw-

niez pochodzily z biblioteki River. Metryki wydajno$ciowe nie zostaly zdefiniowane,

dlatego wynikiem eksperymentu beda wartosci domyslnych metryk wydajnosciowych,

tj. AUC, ACC, PRE, SEN i F1.

Tabela 8.2: Algorytmy wybrane do przeprowadzenia przyktadowego poréwnania za

pomoca narzedzia CACP

Name Class Name Library Type
1 ARF  ARFClassifier river INCREMENTAL
2 GNB GaussianNB river INCREMENTAL
3 HAT  HoeffdingTreeClassifier river INCREMENTAL
4 KNN KNNClassifier river INCREMENTAL

Tabela zawiera $rednie wartosci domys$lnie ustawionych metryk wydajno-

sciowych wraz z odchyleniami standardowymi dla poszczegdlnych algorytmow. Wy-

niki sg posortowane malejaco wedlug AUC. Mozna zauwazy¢, ze klasyfikator ARF
osiggnal najlepsze wyniki wedtug AUC (0,96340,017), ACC (0,917+0,037) oraz PRE
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(0,897+0,030). Pod wzgledem SEN osiagnal on drugi najlepszy wynik (0,89740,044),
zaraz po inkrementalnym klasyfikatorze KNN (0,901+0,034). Pod wzgledem F1 klasy-

fikator ARF osiagnat taki sam wynik jak KNN (0,897+0,035).

Tabela 8.3: Tabela $rednich wartosci metryk wydajnosciowych wraz z odchyleniami

standardowymi obliczonych dla poszczegolnych algorytmow

Algorithm AUC Accuracy Precision Recall F1
1 ARF 0.9634+0.017 0.917+0.037 0.897+0.030 0.897+0.044 0.897+0.035
2 KNN 0.953+0.026  0.916+0.038 0.894+0.053 0.901+0.034 0.897+0.035
3 HAT 0.8824+0.135 0.859+0.149 0.848+0.125 0.788+0.261 0.810=£0.208
4 GNB 0.872£0.153 0.854+0.163 0.841+0.132 0.773+0.315 0.791£0.254

W tabeli[8.4] zawarto informacje na temat czasu dziatania algorytmow klasyfika-
cyjnych podczas uczenia i testowania. Wynika z niej, ze najszybciej uczyt sie algorytm
KNN, natomiast charakteryzowal go najdtuzszy czas predykcji. Najdtuzszego czasu

uczenia wymagatl ARF, ktorego czas predykceji byt znacznie dtuzszy od GNB i HAT.

Tabela 8.4: Czas dziatania algorytméw klasyfikacyjnych podczas uczenia i testowania

Algorithm  Train time [s] Prediction time [s]

1 KNN 0.022659 10.951088
2 GNB 0.078650 0.349685
3 HAT 0.303636 0.135754
4 ARF 5.449630 1.140845

Tabela zawiera ranking porownywanych algorytmow inkrementalnych. Po-
szczegblne kolumny tabeli prezentuja liczbe zbioréw danych, w ktérych dany algorytm
osiagnat odpowiednio najlepszy wynik, drugi najlepszy wynik i trzeci najlepszy wynik
pod wzgledem ACC. W przeprowadzonym poréwnaniu algorytm GNB osiagat najlepsze

wyniki ACC na najwiekszej liczbie zbioréw danych.

Tabela 8.5: Przyktadowy ranking algorytméw poréwnywanych wedtug ACC

Algorithm 1st 2nd 3rd
1 GNB 2 0 1
2 ARF 1 1 1
3 KNN 1 1 1
4 HAT 0 2 1
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Listing 3: Przyktadowe wykorzystanie CACP w poréwnaniu algorytmow

inkrementalnych

1 import river

2 from river.forest import ARFClassifier

3 from river.tree import HoeffdingTreeClassifier

4 from river.neighbors import KNNClassifier

5 from river.naive_bayes import GaussianNB

6 from cacp import run_incremental_experiment, ClassificationDataset
7

8 experimental_datasets = [

9 ClassificationDataset (’iris’),

10 ClassificationDataset (’wisconsin’),

11 # you can use datasets from river

12 river.datasets.Phishing(),

13 river .datasets.Bananas (),
14 1
15
16 experimental_classifiers = [

17 (’ARF’, lambda n_inputs, n_classes: ARFClassifier()),
18 (’HAT’, lambda n_inputs, n_classes: HoeffdingTreeClassifier()),
19 (’KNN’, lambda n_inputs, n_classes: KNNClassifier()),
20 (’GNB’, lambda n_inputs, n_classes: GaussianNB()),
21 ]
22
23 run_incremental_experiment (
24 experimental_datasets,
25 experimental_classifiers,
26 results_directory=’./example_result’
27 )

Tabela zawiera wyniki testu Wilcoxona dla algorytmu ARF w poréwnaniu
z reszta algorytméw pod wzgledem wartosci ACC. P-wartosé (p-value) uwzgledniona
w tabeli stanowi miare pomagajaca okresli¢ istotnosé¢ statystycznag wynikéow. Informuje
ona o prawdopodobienstwie uzyskania wynikow, ktore sg przynajmniej tak skrajne jak

obserwowane wyniki, w przypadku gdyby hipoteza zerowa byta prawdziwa.

Tabela 8.6: Wyniki testu Wilcoxona dla algorytmu ARF w poréwnaniu z reszta algo-
rytmoéow pod wzgledem ACC

ARF Algorithm  p-value

1 ARF GNB 0.875000
2 ARF HAT 0.625000
3 ARF KNN 1.000000

Na rysunku[8.2) zaprezentowano przyktad wygenerowanego przez CACP wykresu
rozktadéw wartosci ACC dla kazdego algorytmu. Rysunek [8.3] przedstawia przyktad
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Rysunek 8.2: Przyktadowy wykres pudetkowy dla wartosci ACC kazdego algorytmu

wykresu zaleznosci miedzy wartosciag ACC a liczba probek uzytych podczas treningu.

Zaprezentowane tab. [8.I18.6] oraz wykresy przedstawione na rys. [8.2]i[8.3] stano-

wig tylko niewielki procent wszystkich rezultatow wygenerowanych przez CACP. Przy-
ktady te mozna mnozy¢, poniewaz CACP generuje pojedyncze tabele dla wszystkich
zbioréw danych, algorytmow oraz metryk wydajnosciowych, a takze tabele zbiorcze
tam, gdzie jest to mozliwe. Opisy kolumn w tabelach celowo pozostawiono w jezyku
angielskim, natomiast liczby zawierajace czesci dziesietne zapisano z kropka, poniewaz
w taki sposob sa one oryginalnie generowane przez oprogramowanie. Mozna je jednak
edytowa¢ w bardzo prosty sposob i dostosowaé opisy tabeli do wtasnych potrzeb. Narze-
dzie CACP zostato wykorzystane do porownania nowego klasyfikatora inkrementalnego
opartego na kwantyzacji wektorowej i adaptacyjnej teorii rezonansu (SEVQ), ktory zo-
stal opracowany jako istotna cze$¢ niniejszej rozprawy, z popularnymi algorytmami
tradycyjnymi oraz inkrementalnymi. Wyniki przedstawiono i oméwiono w rozdziale [6]

Kod narzedzia zostal udostepniony w postaci otwartego oprogramowania pod
adresem https://github.com/sylwekczmil/cacp, natomiast dokumentacja jest do-
stepna pod adresem https://cacp.readthedocs.io/en/latest/. Ponadto, pod ad-
resem internetowym https://cacp.czmil.com/ zostata udostepniona wersja demon-

stracyjna narzedzia, ktéra pozwala uzytkownikom na zapoznanie sie z funkcjonalno-
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Rysunek 8.3: Przyktadowy wykres zaleznosci miedzy wartoécia ACC a liczba probek
uzytych podczas treningu

Sciami oferowanymi przez CACP. Umozliwia ona przejscie petnego procesu konfiguracji

wybranego rodzaju eksperymentu oraz podglad wygenerowanych wynikow.
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9. Podsumowanie i wnioski koncowe

W niniejszej rozprawie poruszono problematyke nadzorowanego uczenia klasy-
fikatoréw ptytkich na podstawie danych uczacych, z uwzglednieniem oceny jakosci ich
klasyfikacji. Zaproponowano nowy, inkrementalny algorytm klasyfikacji danych SEVQ
oraz dokonano jego implementacji programowej i sprzetowej. Algorytm poréwnano z in-
nymi algorytmami klasyfikacyjnymi, zaréwno tradycyjnymi, jak i inkrementalnymi.
Okazal si¢ on réwnie efektywny jak tradycyjne algorytmy ptytkie, a takze przewyz-
szyt wiekszo$¢ porownywanych algorytméw inkrementalnych pod wzgledem wszystkich
analizowanych metryk. Otrzymane wyniki zostaly potwierdzone analizg rozktadu war-
tosci poszczegdlnych metryk na wykresach pudetkowych oraz wynikami testéw Scotta-
Knotta i Wilcoxona.

Implementacja sprzetowa algorytmu w uktadzie FPGA znacznie przyspieszyta
dziatanie, zwlaszcza w przypadku duzych zbioréw danych. Przeprowadzono réwniez
poréwnanie obu implementacji pod katem jakosci klasyfikacji, czasu uczenia oraz czasu
klasyfikacji.

Opracowano takze narzedzie programowe CACP, umozliwiajace poréwnywanie
wydajnosci réznych algorytméw klasyfikacyjnych, w tym tradycyjnych i inkremental-
nych. Narzedzie to pozwala na obliczanie metryk wydajnosciowych oraz wykonywanie
testow statystycznych w celu poréwnania réznych klasyfikatoréw i utatwienia wyboru
najodpowiedniejszego klasyfikatora dla danego zastosowania. Zapewnia rowniez odtwa-

rzalno$¢ wynikéw badan, co jest kwestig kluczowa w badaniach naukowych.
Wktad autora rozprawy

Gtowny wklad autora rozprawy do dyscypliny naukowej informatyka techniczna

i telekomunikacja jest nastepujacy:

1) Zaproponowanie nowego algorytmu przyrostowego klasyfikacji danych (SEVQ)

z minimalng liczbg parametréw nastrajanych.

2) Przeprowadzenie wszechstronnych badan poréwnawczych nowego klasyfikatora,

z uwzglednieniem:

- duzej liczby zbioréw danych do klasyfikacji,
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3)

- duzej liczby dotychczas stosowanych algorytméw ptytkich, zaréwno in-

krementalnych, jak i nieinkrementalnych,

- wielu wskaznikéw jakosci klasyfikacji (AUC, ACC itd.).

Przeprowadzenie grupowania za pomoca algorytmu Scotta—Knotta w celu ulo-
kowania nowego algorytmu SEVQ na odpowiedniej pozycji wsréd algorytmow

dotychczas stosowanych.

Zastosowanie testu Wilcoxona w celu wykazania istotnych statystycznie réznic
(badZ ich braku) w érednich wartosciach typowych wskaznikéw jakosci klasyfi-

kacji na poziomie istotnosci a = 0,05.

Implementacja programowa nowego algorytmu w jezyku Python i sprzetowa -

na uktadach FPGA.

Poréwnanie implementacji programowej ze sprzetows z uwzglednieniem wskaz-

nikéw jakosci klasyfikacji danych, czasu uczenia i czasu trwania klasyfikacji.

Opracowanie uniwersalnego narzedzia do wspomagania procesu wszechstron-
nego testowania algorytméw klasyfikacji danych (inkrementalnych lub niein-
krementalnych) w jezyku Python, ktére spetnia istotne wymagania w zakresie
badan benchmarkowych i jest wyposazone w wygodny graficzny interfejs uzyt-

kownika.

Mimo, ze opracowany nowy algorytm SEVQ korzysta z idei klasyfikacji da-

nych opartych na kwantyzacji wektorowej (LVQ) i adaptacyjnej teorii rezonansu (ART-
MAP), jest on mniej skomplikowany od wszystkich dotychczasowych algorytméw na-
lezacych do tej rodziny. Nie ma parametrow nastrajalnych w algorytmie SEVQ. Co

wigcej, klasyfikowane dane nie wymagaja normalizacji.

Badania autora wykazaly, ze prostota danego algorytmu wcale nie oznacza, ze

jest on gorszy od wiekszosci dotad stosowanych. Aby uwiarygodnié¢ to stwierdzenie, au-
tor rozprawy skonstruowat specjalne narzedzie CACP w jezyku Python. Badania autora
zdajg sie potwierdzaé twierdzenie ,No Free Lunch” i usprawiedliwiajg sens prowadzenia
badan polegajacych na stworzeniu prostych, ale wydajnych algorytméw. Warto dodac,

ze niewielka jest liczba artykuléw naukowych na ten temat.
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Nalezy podkresli¢, ze dotychczasowe badania koncentrowaly sie na stworzeniu
nowego algorytmu przyrostowego i jego rzetelnej ewaluacji. Jednak uczenie przyro-
stowe niesie ze soba wiele wyzwan, ktére warto podja¢ w przysztych pracach, takich
jak: uwzglednienie niestacjonarnosci danych, zjawiska dryfu koncepcji (concept drift),
zmniejszenie wptywu danych historycznych, zmiany w rozktadzie klas, zmiany w roz-

miarze zbioru danych i wiele innych.
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Dodatek A. Procedura przeprowadzenia eksperymentu

z wykorzystaniem CACP

Przygotowanie zbioré6w danych

W procesie przygotowywania poréwnania dla algorytmoéw tradycyjnych uzyt-
kownik moze skorzystaé¢ z zestawéw danych automatycznie pobieranych z repozyto-
rium danych KEEL [48]. Do jego dyspozycji jest 69 réznorodnych zbioréw danych
o wartos$ciach numerycznych i zréoznicowanym stopniu zbalansowania klas. Dodatkowo
uzytkownik ma mozliwos¢ dostarczenia wtasnych zbioréw danych do eksperymentow.
Zbiory te moga by¢ przekazane w formie plikow CSV lub DAT, o strukturze analo-
gicznej do plikéw pobieranych z repozytorium KEEL, lub tez moga by¢ dostarczone
w postaci wlasnej implementacji dziedziczacej po klasie cacp.dataset. ClassificationDa-

taset.

W przypadku przygotowywania analizy poréwnawczej dla algorytmoéw inkre-
mentalnych uzytkownik ma dostep do rozszerzonego zakresu zbioréw danych. Oprocz
mozliwosci wykorzystania zbiorow danych dostepnych w repozytorium KEEL istnieje
rowniez mozliwos¢ wyboru sposréod 14 zbioréw danych dostepnych w bibliotece Ri-
ver. Na rysunku przedstawiono fragment widoku interfejsu uzytkownika wyboru
algorytmow w procesie poréwnania algorytmoéw inkrementalnych. Interfejs umozliwia
tworzenie nowych eksperymentéw. W tym celu nalezy podaé unikatowa nazwe oraz wy-
bra¢ rodzaj eksperymentu, czy to w kontekscie poréwnania algorytméw tradycyjnych
czy inkrementalnych. Po dokonaniu wyboru rodzaju eksperymentu uzytkownik moze
dokonaé¢ wyboru zbioru danych z listy, zaznaczajac przy jego nazwie pole wyboru, badz

wgrywajac i zaznaczajac pole wyboru przy wlasnym zbiorze.
Wybér algorytméw i konfiguracja parametrow

Analogicznie do wyboru zbiorow danych, lista dostepnych algorytmow rézni sie
w zaleznosci od rodzaju przeprowadzanego eksperymentu. W przypadku poréwnywania
algorytmow tradycyjnych uzytkownik ma mozliwos¢ wyboru algorytmow z biblioteki
Scikit-learn [45]. Na liscie algorytmoéw znajduje si¢ ich 34. Rysunek przedstawia
okno modalne interfejsu uzytkownika, umozliwiajace wybor algorytmow w procesie po-

rownania algorytméw inkrementalnych. Wyboér algorytmu do poréwnania odbywa sie
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Name
Cl \C P Poréwnanie algorytméw inkrementalnych
Provide a name for your experiment. It should be unique.

Classification Algorithms
Comparison Pipeline

Type

Batch learning (k-fold cross-validation)
P O Incremental learning (prequential evaluation)
The choice of the type of experiment determines which classifiers and datasets can be used later.

Classifiers

Metrics Add custom dataset

‘ Add KEEL dataset

‘ Add River dataset

Experiments
Selected datasets

Name Docs

AnomalySine https://riverml.xyz/0.19.0/api/synth/AnomalySine
HTTP https://riverml.xyz/0.19.0/api/datasets/HTTP
abalone https://sci2s.ugr.es/keel/dataset/data/classificatic
appendicitis https://sci2s.ugr.es/keel/dataset/data/classificatic

Create new experiment
australian https://sci2s.ugr.es/keel/dataset/data/classificatic Delete W

Rysunek 9.1: Fragment widoku interfejsu uzytkownika wyboru zbioréw danych w pro-
cesie porownania algorytméw inkrementalnych

poprzez zaznaczenie pola wyboru przy nazwie algorytmu, uzupetienie odpowiednich
parametréw konfiguracyjnych (lub skorzystanie z ustawien domyslnych), a nastepnie
zatwierdzenia wprowadzonych ustawien. Dodatkowo uzytkownik ma mozliwos¢ doda-
wania wlasnych algorytmoéw, ale pod warunkiem, ze ich interfejsy sa takie same jak

algorytmow dostepnych w bibliotece Scikit-learn.

W kontekscie poréwnywania algorytmow inkrementalnych uzytkownik ma moz-
liwos¢ selekeji sposrod 24 algorytmow tego typu dostepnych w bibliotece River. Dodat-

kowo istnieje opcja dodania wlasnej implementacji algorytmu.

Selekcja metryk wydajnosciowych

Efektywnos¢ dziatania algorytméw jest oceniana za pomoca wybranych metryk
wydajnosciowych. W przypadku oceny efektywnosci algorytmoéw tradycyjnych uzyt-
kownik ma do dyspozycji sze$¢ metryk wydajnosciowych, takich jak AUC, ACC, me-
tryka F1, MCC, PRE i SEN pochodzacych z biblioteki Scikit-learn. Ma takze mozli-
wos¢ dodawania wlasnych metryk wydajnos$ciowych, jednak pod warunkiem, ze maja
one takie same interfejsy jak metryki dostepne w bibliotece Scikit-learn. W przypadku
algorytmow inkrementalnych uzytkownik ma mozliwos¢ wyboru z listy 34 réznych me-

tryk zaimplementowanych w bibliotece River badz dodania wtasnych.
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Add Sklearn classifier

Submit all using default properties

# Name Docs Python path
1 AdaBoostClassifier https://scikit-learn.org/1.3/modules/generated/sklearn.ensemble  sklearn.ensemble._weight_boosting.AdaBoostClassifier
9! 1z g
2 BaggingClassifier https://scikit-learn.org/1.3/modules/generated/sklearn.ensemble  sklearn.ensemble._bagging.BaggingClassifier
O 3 BernoulliNB https://scikit-learn.org/1.3/modules/generated/sklearn.naive_bay sklearn.naive_bayes.BernoulliNB
9! Y
O a CalibratedClassifie... https://scikit-learn.org/1.3/modules/generated/sklearn.calibratio ~ sklearn.calibration.CalibratedClassifierCV
9!
O s CategoricalNB https://scikit-learn.org/1.3/modules/generated/sklearn.naive bay sklearn.naive_bayes CategoricalNB
s ComplementNB https://scikit-learn.org/1.3/modules/generated/sklearn.naive bay sklearn.naive_bayes.ComplementNB
D 7 DecisionTreeClassi... https://scikit-learn.org/1.3/modules/generated/sklearn.tree.Decic ~ sklearn.tree._classes.DecisionTreeClassifier
9!
[]s DummyClassifier https://scikit-learn.org/1.3/modules/generated/sklearn.dummy.C  sklearn.dummy.DummyClassifier

Provide parameters for AdaBoostClassifier

N Estimators
50

Learning Rate

1

Rysunek 9.2: Okno modalne interfejsu uzytkownika umozliwiajace wybor algorytméow
w procesie porownania algorytméw tradycyjnych

Uruchamianie eksperymentéw i prezentacja wynikéw

Po dokonaniu wyboru zbioréw danych, metryk wydajnosciowych oraz wyborze
i konfiguracji algorytmow uzytkownik moze rozpoczaé analize porownawcza. Jej wyni-

kiem jest folder wyjsciowy zawierajacy:

- tabele ze Srednimi warto$ciami wybranych metryk wydajnosciowych oraz od-

chyleniami standardowymi dla poszczegolnych algorytmow,

- tabele zawierajaca ranking zwyciestw poszczegolnych algorytmow na wybranych

do poréwnania zbiorach danych,

- tabele z czasami dziatania algorytméw klasyfikacyjnych podczas uczenia i te-

stowania,

- tabele z wynikami testu Wilcoxona dla kazdego algorytmu w poréwnaniu z reszta

algorytmow,
- wykresy rozktadow wartosci poszczegdlnych metryk wydajnosciowych,
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- tabele zawierajace informacje o zastosowanych zbiorach danych (z wyszczegdl-

nieniem liczby atrybutéw, klas oraz rekordéw) oraz klasyfikatorach,

- dodatkowo, przy poréwnywaniu algorytmoéw inkrementalnych CACP generuje
wykresy wartosci poszczegolnych metryk wydajnosciowych w zaleznosci od liczby

uzytych do treningu probek.

Tabele wynikowe sg eksportowane w formatach CSV i TEX, natomiast wykresy
sa prezentowane w formatach PNG oraz EPS, co umozliwia elastyczne wykorzystanie
tych danych w réznych publikacjach naukowych i raportach. Tabele wygenerowane
w formacie CSV mozna odczyta¢ za pomoca niemal kazdego edytora tekstu i mogg by¢

przetwarzane za pomoca innych bibliotek napisanych w jezyku Python, np. Pandas.
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Dodatek B. Architektura narzedzia i szczegobly

implementacyjne

CACP zostal zaimplementowany w jezyku Python 3, ktéry jest najpopularniej-
szym jezykiem uzywanym do tworzenia oprogramowania opartego na uczeniu maszyno-
wym i sztucznej inteligencji. Implementacja narzedzia wykorzystuje biblioteki Scikit-
learn, River, Numpy, Pandas i Matplotlib, ktére umozliwiaja prostg implementacje
algorytmow uczenia maszynowego, a takze przetwarzanie i analize danych. Interfejs
graficzny zostal zaimplementowany przy uzyciu interaktywnego frameworka Dash stu-
zacego do budowy aplikacji internetowych opartych na jezyku Python.

Korzystanie z narzedzia CACP do porownywania algorytmoéw zaimplementowa-
nych w jezyku Python jest stosunkowo intuicyjne. Wymagania dotyczace implementacji
nowego algorytmu ograniczaja sie jedynie do posiadania interfejsu zgodnego z tym wy-
korzystywanym w bibliotece Scikit-learn, co obejmuje implementacje metod fit() i pre-
dict() w odpowiednim formacie. Te metody pelnia funkcje dostosowywania modeli do
podanych danych uczacych oraz wykonuja klasyfikacje na zbiorach testowych. CACP
jest skonstruowany z kilku modutéw, z ktérych kazdy przeznaczony jest do wykonywa-
nia specyficznego zadania w ramach procesu analizy porownawczej. Dalej wymieniono

najwazniejsze moduty:

- cacp.dataset — udostepnia klasy i funkcje pozwalajace na automatyczne pobie-
ranie wybranych lub wszystkich dostepnych zbioréw danych z repozytorium
KEEL-dataset. Do wyboru sg zbiory danych automatycznie podzielone za po-
mocg procedury 5-krotnej i 10-krotnej walidacji krzyzowej i przygotowane do
przeprowadzenia stratyfikowanego sprawdzianu krzyzowego (SVC), polegaja-
cego na takim podziale obiektow pomiedzy zbidor uczacy i zbiér testowy, aby
zachowane byty oryginalne proporcje pomiedzy klasami decyzyjnymi, a takze
stratyfikowanego sprawdzianu krzyzowego przy optymalnie zréwnowazonym roz-
ktadzie (DOB SCV), zapewniajacego rownomierna reprezentacje wszystkich klas
w kazdym podziale zbioru danych, aby ocena modelu byta bardziej rzetelna

i obiektywna [71],

- cacp.comparison — udostepnia funkcje pozwalajace na przeprowadzanie pordw-

nan klasyfikatoréow,
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- cacp.info — zawiera funkcje generujace pliki wynikowe, zawierajace liste wszyst-
kich zbioréw danych oraz klasyfikatoréw wraz z ich atrybutami, ktére zostaty

uzyte do przeprowadzenia eksperymentu,

- cacp.plot — umozliwia tworzenie wykreséw wartosci rozktadu metryk wydajno-

Sciowych na podstawie wynikéw pordéwnania,

- cacp.result — sktada sie z funkcji pozwalajacych na przetwarzanie wynikéw po-
rownan, np. obliczajacych srednie wartosci dla wszystkich metryk wydajnoscio-

wych,

- cacp.time — zawiera funkcje obliczajaca $redni czas dziatania funkeji fit() i pre-

dict(),
- cacp.util — zawiera funkcje pomocnicze,

- cacp.wilcoron — stuzy do przeprowadzania testu Wilcoxona dla kazdego algo-

rytmu w poréwnaniu z reszta algorytmow,

- cacp.winner — zawiera funkcje obliczajace ranking klasyfikatorow na podstawie

wynikéw uzyskanych na kazdym zbiorze danych,

- cacp.run — modut taczacy wszystkie pozostate modulty w jedng catosé.

W celu uruchomienia narzedzia CACP uzytkownik musi przygotowaé liste od-
powiednich algorytméw wraz z ustawieniami parametréow, a nastepnie liste wybra-
nych zbiorow danych oraz metryk wydajnosciowych, a nastepnie uruchomic¢ funkcje

run_experiment() z modutu cacp.run.
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Streszczenie

Niniejsza rozprawa dotyczy problematyki algorytmow nadzorowanego inkremen-
talnego uczenia maszynowego oraz oceny jakosci ich klasyfikacji. Gtéwnym celem pracy
byto opracowanie i implementacja programowa i sprzetowa nowego inkrementalnego al-
gorytmu klasyfikacji danych, ktéry w klasie algorytmow plytkich okazat sie nie gorszy
od dotychczas stosowanych.

W ramach pracy zaproponowano nowy algorytm przyrostowy klasyfikacji da-
nych (SEVQ) z minimalng liczba parametréw nastrajanych. Przeprowadzono wszech-
stronne badania poréwnawcze nowego klasyfikatora z uwzglednieniem duzej liczby zbio-
réw danych, wielu dotychczas stosowanych algorytméw plytkich (zaréwno inkremen-
talnych, jak i nieinkrementalnych) oraz wielu wskaznikéw jakosci klasyfikacji. Zasto-
sowano grupowanie za pomoca algorytmu Scotta—Knotta oraz test Wilcoxona w celu
ulokowania nowego algorytmu SEVQ na odpowiedniej pozycji wsréd algorytméw do-
tychczas stosowanych.

Dokonano implementacji programowej nowego algorytmu w jezyku Python oraz
sprzetowej na uktadach FPGA. Poréwnano obie implementacje z uwzglednieniem wskaz-
nikéw jakosci klasyfikacji danych, czasu uczenia i czasu trwania klasyfikacji. Opraco-
wano takze uniwersalne narzedzie do wspomagania procesu wszechstronnego testowa-
nia algorytméw klasyfikacji danych, spetniajace istotne wymagania w zakresie badan
benchmarkowych, wyposazone w graficzny interfejs uzytkownika.

Przeprowadzone badania wykazaly, ze zaproponowany algorytm SEVQ, pomimo
swojej prostoty, nie jest gorszy od wiekszosci dotad stosowanych algorytmow ptytkich.
Implementacja sprzetowa algorytmu w uktadzie FPGA pozwolita na znaczne przyspie-
szenie jego dziatania, szczegdlnie w kontekscie obstugi duzych zbioréw danych, przy

jednoczesnym zachowaniu poréwnywalnej efektywnosci klasyfikacji.

Stowa kluczowe: uczenie nadzorowane, klasyfikatory ptytkie, algorytm inkremen-

talny, implementacja sprzetowa, ocena jakosci klasyfikacji
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Abstract

This dissertation focuses on the supervised incremental machine learning algori-
thms and the evaluation of their classification quality. The main objective of the work
was to develop and implement a new incremental data classification algorithm, both
in software and hardware, which proved to be no worse than the existing algorithms
in the class of shallow algorithms.

As part of the work, a new incremental data classification algorithm (SEVQ)
with a minimal number of tunable parameters was proposed. Comprehensive compara-
tive studies of the new classifier were conducted, considering a large number of datasets,
many previously used shallow algorithms (both incremental and non-incremental), and
various classification quality indicators. Grouping using the Scott-Knott algorithm and
the Wilcoxon test was applied to rank the new SEVQ algorithm among the previously
used algorithms.

The new algorithm was implemented in software using the Python language and
in hardware on FPGA devices. Both implementations were compared, taking into acco-
unt data classification quality indicators, learning time, and classification duration. A
universal tool for supporting the process of comprehensive testing of data classification
algorithms was also developed, meeting essential requirements for benchmark research
and equipped with a graphical user interface.

The conducted research demonstrated that the proposed SEVQ algorithm, de-
spite its simplicity, is no worse than most of the previously used shallow algorithms.
The hardware implementation of the algorithm on an FPGA allowed for a significant
acceleration of its operation, particularly in the context of handling large datasets,

while maintaining comparable classification effectiveness.

Keywords: supervised learning, shallow classifiers, incremental algorithm, hardware

implementation, classification quality evaluation
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