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1. Introduzione

In questo capitolo verra introdotto il problema gwetomi durante la mia attivita di
tirocinio, svolta presso I'Osservatorio Astronomidd Capodimonte. Tale problema
riguarda la progettazione e I'implementazione da womponente relativa al Progetto
DAME (Data Mining & Exploaration).
Il Progetto DAME nasce con lo scopo di fornire suniéte di data mining orientata al web,
che permettera ai suoi utilizzatori di effettuasperimenti di data mining astronomico
con un alto grado di complessita.
Per tale motivo, la suite DAME utilizzera una paeeimfrastruttura computazionale,
realizzata dal progetto SCoPE (Sistema Cooperg@roEsperimenti scientifici ad alte
prestazioni), basata su paradigma Grid e sullenpialerne tecnologie per il calcolo
distribuito, messa a disposizione dall’ UniversitiNapoli Federico Il per la Ricerca di
base. Il Progetto SCoPE infatti prevede lo svilugpeodici innovativi per applicazioni
in diversi settori della ricerca scientifica di bdsa i quali:

* Astrofisica (dove appunto si colloca il Progetto DE)

» Fisica Subnucleare

¢ Matematica Numerica

» Scienze della vita

* Informatica

* Elettromagnetismo e telecomunicazioni
L'infrastruttura di SCoPE consiste nella creazialaina Grid Metropolitana capace di
unire dipartimenti e struttura di ricerca afferemtin collaborazione con la Federico II,

situate in varie zone della citta di Napoli

Partnership:
« Dipartimento di Fisica (sezione Astrofisica) — Usisita degli studi di Napoli
Federico Il
* INAF — Osservatorio Astronomico di Capodimonte

e California Institute of Technology, Pasadena — USA

Collaborazioni:
* VOTECH (Virtual Observatory Technological Infrasttures)
+ S.Co.P.E.

* |INAF - Osservatorio Astronomico di Trieste

1 L
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 MIUR (Ministero dell'lstruzione, dell'Universita della Ricerca)

*« EURO-VO (laboratorio di osservazione virtuale e@wap

1.1. Problema proposto

Il Problema a me proposto dal mio Tutor Azienddlr.(Massimo Brescia) é stato quello
di progettare e implementare in linguaggio Javacomponente della suite DAME. Tale
componente denominata DMM (Data Mining Models) hacompito principale di
effettuare data mining sui dati che l'utente delpkicazione web dara in input,
utilizzando opportunamente le librerie a disposieioce di dare in output i risultati da esse
ottenuti; queste librerie implementano 3 dei ppati modelli di apprendimento auto
adattivo:

* SVM (Support Vector Machine)

e  MLP( Multi-Layer Perceptron)

*  MLPGA (Multi-Layer Perceptron with Genetic Algoritt)

Nei prossimi capitoli verra descritto dettagliatameeil Progetto DAME, ed il lavoro da

me svolto per la progettazione e I'implementazideka componente DMM.

2. Progetto DAME (DAta Mining & Exploration)

In questo capitolo si descrivera il Progetto DAMIiScutendo sui motivi della sua nascita
e la struttura della suite integrata al progetterrghno descritti anche alcuni aspetti
teorici strettamente correlati al progetto, fondatak per il mio lavoro all'interno del
progetto.

DAME & un progetto volto a sviluppare strumenti patata mining scientific basati
sulla tecnologia dell'informazione e della comuzicae. | dati scientifici, di natura
astrofisica e caratterizzati da enormi datasets) saccolti attraverso I'utilizzo di diverse
tecniche, e sono memorizzati in diversificati essgeincompatibili archivi di dati.

Il Progetto DAME mira a creare una singola “e-isftectrure” distribuita per il data
mining, nonché per l'esplorazione e la visualizaagi di grosse moli di dati o MDS
(Massive Data Sets). Essa deve fornire un accessgrato ai dati raccolti da strumenti,
esperimenti, e comunita scientifiche molto divdrailoro, al fine di essere in grado di

correlare e migliorare la loro utilita scientified'interoperabilita.

2 . s
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Il Progetto consiste nella progettazione e nelituppo di una Data Mining Suité che

fornira alle comunita astronomiche, e non solo, gmtenti strumenti software, la
possibilita di lavorare su enormi dataset in uniamte di calcolo distribuito rispettando
gli standard internazionali e i requisiti IVOA {émnational Virtual Observatory

Alliance, www.ivoa.net).

2.1. Data Mining

Il progetto DAME, nasce dall’esigenza nell’Astsitia di fare Data Mining.

In generale per Data Mining (letteralmentstrazione di dalfi si intende estrarre
conoscenza, non nota a priori, a partire da grquantita di dati intrinsecamente dotati di
notevoli quantita di noise.

Oggi il data mining ha una duplice valenza:

. Estrazione, cioé estrarre informazione implicita o nascostaldti gia strutturati,
con tecniche analitiche all’avanguardia, per reladedisponibile e direttamente
utilizzabile

. Esplorazione ed analisi eseguita in modo automatico o semiautomatico, su
grandi quantita di dati allo scopo di scoprire @attsignificativi.

Nella ricerca scientifica molti fattori hanno cohtito allo sviluppo del data mining
come le grandi accumulazioni di dati in formatdtetmico, il data storage poco costoso e
l'introduzione di nuovi metodi e tecniche di anakiteme apprendimento automatico e
riconoscimento di pattern.

Le tecniche di data mining sono fondate su sped@ifgoritmi e hanno lo scopo principale
di trovare nuovi pattern, che a loro volta, potetobessere il punto di partenza per la
scoperta di nuove relazioni di tipo causale traofeeni, e quindi, effettuare delle
previsioni su nuovi insiemi di dati.

Una tecnica molto diffusa per il data mining l&apprendimento mediante
classificazione che consiste nel classificare esempi non nottepdo da un insieme di
esempi di classificazione noti 0 base di conoscé@amitolo 2, Paragrafo 2.1.2.1). Tale
approccio viene anche detto supervisionato (supedyj nel senso che lo schema di
apprendimento e “guidato” dai dati forniti in inpditcui si conosce I'output, ovverossia
controllata dagli esempi di classificazione forpir i casi noti.

Altra tecnica supervisionatal@ regressione(Capitolo 2, Paragrafo 2.1.2.2), che consiste
nell'identificare una funzione che meglio approssifa distribuzione correlata di dati
fornita in input, senza conoscerne a priori la farmnalitica.

Viceversa i metodi non supervisionati sono metodr fa scoperta di pattern che

utilizzano i dati stessi (vedi paragrafo 2.4.2).
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La figura sottostante mostra i vari livelli di caoenza che un astrofisico deve conoscere

per fare data mining.

New Knowledae
or causal
connections
between
physical events
withinthe
science domain

Fig. 1 | Livelli di conoscenza nell’ Astroinformatica

Eqgli infatti deve avere contemporaneamente conascariormatiche (anche abbastanza
avanzate) e fisiche per arrivare a poter fare datang. In altre parole, I'astrofisico
moderno deve approcciare il problema del data mirim senso multidisciplinare,
assumendo il ruolo ibrido che va sotto il nomeatitfoinformatico”.

2.2. Descrizione Progetto DAME

In Astrofisica, come in molti campi in campi dettigita umana, negli ultimi dieci anni la
ricerca basata sul data mining é stata guidatpagresso tecnologico dei database e
anche dalla necessita di dover operare su datasetini dimensioni.

Nonostante questi progressi, rimane di assolutaaiiza il problema di trovare metodi
adeguati per I'esplorazione e I'analisi di gramdiiemi di dati astronomici.

L'accento e posto su metodi che colmino il divatia accurate rappresentazione ed
estrazioni di dati, e anche il divario tra le pdieiita della tecnologia attuale e gli utenti.

I metodi di analisi statistica basata parzialmentide scelte casuali (algoritmi genetici) e
sulle esperienze delle conoscenze acquisite (agipnento adattivo supervisionato/non
supervisionato) potrebbero realizzare la scopettegdi nascoste in fenomeni particolari,
basate su leggi della natura gia note, ma di caiara chiara I'applicazione.

DAME é una Data Mining suite adatta a lavorare ataskt di grandi dimensioni. Inoltre
e una suite web-oriented che rispetta gli standirdappresentazione dei dati della
comunita internazionale VO (Virtual Observatory).



Al fine di effettuare esperimenti di data minindieesplorazione di dati, la suite DAME &
stata progettata con una strategia top-down, a@addlla tassonomia delle varie strategie
di data mining e di ricerca dei dati, che sono cis$e a specifici algoritmi e metodi di
lavorazione.

Nella prima versione, la suite offre strumenti [geseguenti funzionalita:

. Classificazione

. Regressione

Le tecnologie che caratterizzano l'intera suitespo® essere riassunte come segue:
e OOP(Object Oriented Programming) & UML(Unified Mdickg Language)
« Standard e protocolli interni basati su XML
e Architettura Java Web Application
« Database utilizzato per dati di /O degli esperitherregistrazione e
autenticazione degli utenti
* Web-based user /O (GWT)

« Interfaccia utente basata su servizi web e apptinaweb (web-tools)

Caratteristiche principali:

* Espandibile tramite integrazione o modifica di ptudi modelli(librerie di nuovi
modelli) non ancora supportati dalla suite

* Indipendente dallHardware attraverso la piattaf@rtdriver” che permette alla
suite di essere utilizzabile sia in modalita “staohe” che in una infrastruttura
di computazione distribuita

» Sessione di lavoro interattiva e/o asincrona derdhntera fase del lancio
dell'esperimento. Nel primo caso l'utente vuole morare/valutare/terminare
I'esperimento in fase di lancio,in modo tale da rfiodre alcuni parametri e
rilanciarlo. Nel secondo caso per “sessione asn&rei intende che I'utente non
vuole tenere traccia dell’esperimento in fase dcia, chiudendo la connessione
dopo aver inserito tutti i parametri e aspettandsultati (attraverso e-mail per

esempio).

2.2.1. Fuzionalita della Suite

Nella prima versione della suite, le due funzidagbreviste saranno generalizzate il piu
possibile, la cui specializzazione € lasciata @dhte finale nella fase di definizione dei

parametri. Infatti 'utente pud scegliere il gradp specializzazione personalizzando i
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valori dei parametri; se non si imposta nessunrpen®, |'applicazione assegnera a tutti i
parametri il loro valore di default che varia a@®ta del modello scelto; se si impostano
i valori di tutti i parametri, la funzionalita rigdsta (classificazione, regressione) sara
specializzata al caso d’'uso dell’utente. Ovviamdraequesti due esempi c’'e un elevato
grado di liberta.

Di conseguenza il Front-End (Interfaccia Utentdad8luite) deve dare la possibilita di
configurare tutti i parametri del modello di datanmg.

In questo scenario, tale requisito implica unaispondenza uno a uno tra funzionalita e
modelli di data-mining implementati dalla suite.

E stato previsto che nelle future evoluzioni dsliite DAME saranno implementate delle
funzionalita piu specializzate, le quali non ragheranno una modifica strutturale di
alcuni componenti (componenti Framework e Frontyendna semplicemente
richiederanno un arricchimento delle struttureterfacce esistenti.

Nei prossimi sottoparagrafi saranno descritte decgiate funzionalita della suite DAME.
2.2.1.1Classificazione

La funzione di Classificazione consiste nel raggarp elementi singoli in base a
informazioni su una o piu caratteristiche interneattraverso una procedura con
supervisione (apprendimento con dati etichettai& di cui si conosce I'etichetta);
Un classificatore compie una mappatura da uno sgdizparametriX ed un insieme di
etichetteY (assegna una etichetta predefinita per ogni camajpion
Formalmente:

classificatore hX->Y associa x1 X ad una label {1 Y

in cui X & un vettore ed y € un insieme finito titkeette.

Ci sono due formati diversi di output che si possotienere facendo classificazione:
. Crispy: dato un pattern input (vettore), restituisce la sua lalye{scalare);
. Probabilistic : dato un patterx (vettore), restituisce un vettoyecontenente le

probabilita di appartenenzaxiagli elementi della classe

Entrambi i casi si possono applicare ai casi désifecazione “2-class” (caso in cui il
numero di elementi dell'insieme delle label & ugumaR) e “multi-class”.

la classificazione & basata su almeno tre step:

. Training, che consiste “nelladdestrare” il classificatoreseérendo coppie di

input-output note a priori;

10



. Testing, mediante un test set di dati di input, il cui odtpwna statistica relativa
al grado di appartenenza a diverse classi (malricenfusione, probabilita etc...);

. Evaluation, mediante un dataset non ancora etichettato, cimé ebppie di
input-output, note a priori e non utilizzate nefse ditraining, il cui output é

I'etichettatura rispetto alle classi predefinite;

La classificazione ha chiaramente una natura cpersisione.

2.2.1.2Regressione

Consiste nella ricerca supervisionata di un’asgemi@ da un domini®" ad un dominio

R™ con n>m, di cui distinguiamo due tipi:

. Curve Fitting: tenta di validare un’ipotesi che la distribuziatiedati segua una
certa funzione; in altre parole date le coppieetiori (x,y) e la forma funzionale che si
vuole associare, il sistema trova i migliori par&inehe identificano I'associazione
ipotizzata;

. Function approximation: date le coppie di vettori (x, y), il sistema teoul

modello che meglio identifica la correlazione tdati;

f(x) flx) ) ftx) _‘

|4
)

O

[=

| (a) ' (b) : © @

Fig. 2 Fit dei parametri di un modello partendo daidati

Come si puo vedere in Fig.2 la regressione consigtérovare una funzione che meglio
approssima una distribuzione di dati in input. Mato in cui si voglia effettuare una
regressione mediante il meto@airve Fitting I'algoritmo prende in input delle coppie di
vettori (X,y) e una funzione, cercando di trovar@gni parametro il valore che meglio si
adatta alla funzione presa in input.

Nel caso del metodBunction approximation I'algoritmo prende in input solo le coppie
di vettori (x,y) cercando una funzione che meglpprassima la distribuzione di dati
derivata dalle coppie di vettori.

11



2.3.

Descrizione dei Componenti della Suite DAME

Il Progetto & basato su 5 componenti principali:

Front End (FE)

Framework(FW)

Registry&DB(REDB)

Driver(DR)

Data Mining Models (DMM)

Il seguente schema mostra il diagramma della coemtodell’'intera suite DAME .

2.3.1. Front-End

Fig. 3 Diagramma Suite DAME

| FRONT-END | | FRAMEWORK DEPLOYMENT |
| DEPLOYMENT | ENVIRONMENT i oo
{ ENVIRONMENT : GRID User :
e - |- IP]Q?QCC_]_ -
FRONT-END | J> FRAMEWORK
Web Application (restful Web service)
- ML) -
| DR REDB
) Driver Management DBM S for:
System for: Registration
- - — Storage and Execution Authentication
i == il e Infrastructure Abstraction Session
VirtualFileStore Data File Conversion "
DataBase

EXECUTION
ENVIRONMENT

GRID

Infrastructure

SVM

DMM
Data Mining Models
MLP

Worker Nodes

y (B =1L )
FileStore (Storage Element)

Legical Flux

Data
Trasmission

Protocol

—- Al
Trasmission

LEGENDA

Il componente Front-End, realizzato dal colleganEesco Manna, € la GUI (Graphical

User Interface) principale della Suite. Esso comtide pagine WEB dinamiche che

verranno utilizzate dagli utenti finali per intenagg con l'applicazione, utilizzare i

modelli, e facilitare esperimenti scientifici.

Ogni utente, prima di poter utilizzare le funziatéadella suite, deve effettuare una fase

di registrazione, creandosi un account personaietekfaccia prevede una procedura di

autenticazione (login) che reindirizza I'utenteum ambiente di lavoro personale (cartella

di lavoro) dove verranno memorizzati sia i datirgput per il lancio di un esperimento




caricati dall’'utente stesso, sia i dati di outptteuti dall’esperimento in esecuzione. Tali
dati vengono memorizzati in VFS(Virtual File Stord)e rappresenta un’astrazione del
File Store fisico.

Nel proprio ambiente di lavoro ogni utente ha lasgibilita di creare varie sessioni
(cartelle), che ad esempio potrebbero rappresentaee catalogazione delle varie
tipologie di esperimento.

Inoltre in tale ambiente é possibile controllarestato di alcuni esperimenti ancora in fase
di esecuzione, oltre che trovare procedure guigateconfigurare il lancio di un nuovo
esperimento, rendendo disponibili gli strumenti & algoritmi di data mining
implementati nella Suite.

Il Front-End comunica solo con il Framework (vedrggrafo 2.3.2) tramite documenti di
tipo XML (eXtensible Markup Language)

—I FE Component m FrameWork

Fig. 4 Comunicazione tra Client FE e FW

Client

2.3.2. FrameWork

Realizzato dai colleghi Michelangelo Fiore e Omautino, il Framework rappresenta il
nucleo della suite DAME ed e responsabile del doardento di tutti i componenti della

suite. Esso ha 2 compiti principali:

* Rispondere alle richieste del Front-End, prendenrdo informazioni dal
DBMS(DataBase Management System);

» Fornire un servizio agli amministratori della suipgesentando un’interfaccia di
amministrazione, che permette di installare nuowezibnalita ed effettuare

operazioni statistiche sul sistema;

Il Framework e diviso in 3 parti:

Web Service parte responsabile di gestire le iterazioni ¢dfrant-End;

DMPIlugin (Data Mining Plugin): GUI che permette a sviluppatori interni ed
esterni di aggiungere nuove funzionalita riguardentecniche di data mining
13



(cioe aggiungere nuovi modelli o farne una varialgiemodelli gia presenti nella
suite) utilizzate dalla suite DAME;

* Questa parte del framework & descritta megliopsagrafo 2.3.5;

* Interfaccia di amministrazione: permette ad amministratori di installare nuove
funzionalita (che non riguardano il data miningltreoche applicare operazioni

statistiche sulla suite;

2.3.3. Registry & DataBase

Il componente Registry & DataBase (REDB), prodetta implementato dal collega
Alfonso Nocella, ha il compito principale di memazare tutto cio che avviene all’interno

della suite. Infatti, come si pud dedurre dal n@sso é:

. Registry, nel senso che contiene tutte le informazionitinedaagli utenti registrati

e gli account, e le loro relative sessioni e espenti;

. DataBase,perché contiene tutte le informazioni circa i dditinput/output di
ogni esperimento, oltre che i dati temporanei alifijprovenienti da processi (esperimenti)
lanciati dall’'utente ancora in fase di esecuzione;

Il Database € modellato con un classico sistemaaeetazione, nel quale il DBMS
permette una efficiente navigazione all'interndledenformazioni memorizzate tramite
query standard o specifiche. Sia gli utenti chemponenti possono accedere alla base di
dati in modo sicuro e protetto.

Il REDB é basato sulle seguenti tecnologie:

. MySQL DBMS Server
. Il connettore JDBC
. API di accesso ai dati

Atte ad implementare le seguenti funzionalita:

. Gestione degli informazioni degli utenti (regisicae, autenticazione, sessioni di
lavoro, esperimenti e file) e eventuali relazigai queste informazioni;
. Memorizzazione gestione con tre tipi differentfith:
» Supported: per i dataset
» Exotic: per i file di configurazione dei modelli
14



» Custom: per dati intermedi

REDB (Registry & DataBase) DBMS (MysSQL)

REDB pakage

Interface

e
© o

Fig. 5 Comunicazione tra REDB e DBMS

Il Framework si interfaccia sempre con il compoeeiRegistry & DataBase (vedi
paragrafo 2.3.4) per garantire lintegrita dei datila consistenza delle informazioni
memorizzate dagli utenti durante la configuraziotie un esperimento e durante

operazioni di carico o modifica di file.

Datatource Dbject

! .Pure_‘la'-*.a.
|BEC Diriver

Fig. 6 Architettura del componente REDB con tecnoldg Java
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Fig. 7 Diagramma Entita-Relazione del REDB
2.3.4. Driver

Il componente Driver, realizzato dai colleghi Giarlo D’Angelo e Mauro Garofalo, é

stato progettato per separare i requisiti funziondél Framework dalla sua
implementazione.

In altre parole, il Driver ha l'utilitd di astrarieFramework dalla piattaforma su cui esso

adopera. Infatti, come gia accennato, la Suite DAWKIEStata progettata per poter
funzionare su due diverse piattaforme:

. GRID, infrastruttura di calcolo distribuita
. Stand-Aloneg, cioé su singola macchina

Inoltre, il Driver viene utilizzato per permetteiia, tutti i casi d'uso, I'accesso adeguato
alle risorse della piattaforma utilizzata.
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Fig. 8 Funzioni Driver

La fase di I/O di un esperimento consiste esseneiale nei dati di input forniti
dall'utente e nei dati di output forniti dalla siitAl fine di evitare la ridondanza di questi
dati, memorizzandoli in ogni componente, & statciste di fornire alla suite un
FILESTORE (FS) che si occupa della memorizzaziondilel fisici; esso & gestito
direttamente dal Framework tramite il Driver.

Inoltre il Driver prevede anche una libreria di madper la conversione di dati, dando la
possibilita all'utente di caricare e utilizzare eligi formati di dati. Infatti i modelli di data
mining richiedono diversi formati di dati, percitutente puo utilizzare la funzionalita
della suite indipendentemente dal formato deldile ha a disposizione, essendo compito
del Driver la conversione nel formato giusto, cimé formato richiesto dalla funzionalita
scelta. Per adesso la suite supporta i seguentafo

. FITS (Flexible Image Transport System): € un fdomasato per memaorizzare,
trasmettere, e manipolare immagini scientifichetia risoluzione. FITS é il formato piu
usato in astronomia, progettato proprio per daarsiici, contenente quindi un header
con molte informazioni relative alla calibraziorsdmetrica e spaziale, insieme a vari

metadati che riportano dettagli astro metrici.
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Header IMAGE

Fig. 9 Immagine FITS

. VOTable : e il formato standard XML stabilito dalla comunitddO per

I'interscambio dei dati.

<TABLEDATA>

<TR>
<TD> </TD><TD> </TD>
<TD> </TD><TD>  </TD>
</TR>

<TR>

<TD> </TD><TD> </TD>
<TD> </TD><TD> = </TD>
</TR>

</TABLEDATA>

Fig. 10 File VOTable

. ASCII : é I'acronimo diAmericanStandardCode for I nformation I nterchange
(ovvero Codice Standard Americano per lo Scambio di Infatio@). E un sistema ¢

codifica dei caratteri a 7 bit comunemente utiliezaei calcolato.

. CSV (Commaseparated valuesé un formato di file basato su file testo
utilizzato per l'importazione ed esportazione (adnepio da fogli elettronici o databa:
di una tabella di dati.

OPERA AUTORE CASA EDITRICE
| Robat e mpero Isaac Asimoy Mondadori
Il ungo meriggio della Terra Birian W, Aldiss Minotauro
Absolute OpenBSD "2d Edition” | Michael W, Lucas Mo Starch Press
| mercanti dello spazio Frederik Pohl, C. M. Kornbluth | Mondadori

Fig. 11 Immagine CSV
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DR translate schema
FITS FITS

VOTable i ;' VOTable
DM

ASCI —» |format| —» ASCIH

CS‘U’/ \1 CSV

Fig. 12 Schema di traduzione del Driver

In futuro il Driver avra la capacita di scegliene,maniera intelligente, quale piattaforma

sia pit opportuno utilizzare, in base ai paranmdgifesperimento da lanciare.

2.3.5. 1l DMPlugin

il DMPIlugin(Data Mining Plugin) € una GUI che perteca sviluppatori interni ed
esterni di inserire nuovi modelli all'interno deBaite, oppure inserire varianti di modelli
gia inseriti in DAME.

Come gia accennato, il DMPIugin, fisicamente e satiocomponente del Framework,
ma pud essere tranquillamente considerata comeompanente vero e proprio della
Suite.

Ho utilizzato questa componente per inserire i iBlukei modelli di data mining da me
trattati (Support Vector Machine, Multi-Layer Pept®n, Multi-Layer Perceptron with
Genetic Algorithm) che verranno descritti meglid pre@ssimo capitolo.

Nella figura seguente & mostrata I'interfaccia teet questo componente.
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| Add | |Delete| |Edit]

Fig. 13 Interfaccia Utente DMPlugin

Le istruzioni su come inserire un nuovo plugin di nuovo modello utilizzando

l'interfaccia del DMPIlugin verranno descritte nebgsimo capitolo.

2.4. Data Mining Models (DMM)

Come gia detto, lo scopo principale della suite DAM quello di fare data mining.
Questo paragrafo descrive in maniera sommaria tglimenti utilizzati per fare data
mining, o meglio, descrive dei veri e propri madehe vengono utilizzati per fare data
mining ognuno con i propri vantaggi e svantaggi.

Questi modelli verranno utilizzati per dare la poiita alla suite di fornire all’esterno le
funzionalita che al momento dovra disporre, ovvei<lassificazione e regressione
(vedi paragrafi 2.2.1.1 e 2.2.1.2). Tali modellbsisano principalmente su concetti come

Artificial Intelligence (Al) e Reti Neurali di cudiscuteremo nel prossimo paragrafo.
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2.4.1. Le Reti Neurali

Le tecniche ormai consolidate di Artificial Intgjéince (Al) si prestano ad un massiccio
impiego nell'indagine astrofisica.

Alcune tecniche di Al sono:

. Reti Neurali
. Algoritmi Genetici
. Sistemi esperti

L'idea originaria delle reti neurali artificiali sspira alla struttura del cervello umano.
Nelluso moderno si intende solitamente una retaelironi artificiali interconnessi a
strati, che cerca di simulare il funzionamento rironi biologici. Puo essere composta
sia da programmi che da hardware dedicato. In qudisigli organismi viventi sono
presenti complesse organizzazioni di cellule nexyosn compiti di riconoscimento delle
configurazioni assunte dall'ambiente esterno, mé&marione e reazione agli stimoli
provenienti dallo stesso. Il cervello umano rappnés probabilmente il piu mirabile
frutto dell’evoluzione per le sue capacita di elane informazioni. Al fine di compiere
tali operazioni, le reti biologiche si servonoudi numero imponente di semplici elementi
computazionali (neuroni) fittamente interconnessi imodo da variare la loro
configurazione in risposta agli stimoli esterni: buesto senso pud parlarsi di
apprendimento ed i modelli artificiali cercano anare questo tratto distintivo della
biologia.

Una rete neurale artificiale riceve segnali estesni uno strato di nodi (unita di
elaborazione) d'ingresso, ciascuno dei quali éegallo con numerosi nodi interni,
organizzati in piu livelli. Ogni nodo elabora i s&dj ricevuti e trasmette il risultato a
nodi successivi.

Le reti neurali, per come sono costruite, lavoranparallelo e sono quindi in grado di
trattare molti dati. Si tratta in sostanza di ufistizato sistema di tipo semi-statistico
dotato di una buona immunita al rumore; se alcunig wel sistema dovessero funzionare
male, la rete nel suo complesso avrebbe delle iodudi prestazioni, ma difficilmente
andrebbe incontro ad un blocco del sistema. | soBwdi ultima generazione dedicati alle
reti neurali richiedono comunque buone conoscematstiche; il grado di apparente
utilizzabilita immediata non deve trarre in ingannmur permettendo all’'utente di
effettuare da subito previsioni o classificaziagppure con i limiti del caso.

Nelle industrie, qualora si dispongano dei datidabetti storici, ovverossia delle passate

sperimentazioni, le reti neurali risultano intesrgsin quanto permettono di estrarre dati
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e modelli senza effettuare ulteriori prove. | mdidetodotti dalle reti neurali, anche se
molto efficienti, non sono spiegabili in linguaggsdmbolico umano: i risultati vanno

accettati “cosi come sono”, da cui anche la ddbni inglese delle reti neurali come
“black box”. Come per qualsiasi algoritmo di modelbne, anche le reti neurali sono
efficienti solo se le variabili predittive (paramietsu cui si basa la rete per
'apprendimento) sono scelte con cura. Non songrado di trattare in modo efficace
variabili di tipo categorico (per esempio, il nomella citta) con molti valori diversi.

Necessitano di una fase di addestramento del sistbenfissi i pesi dei singoli neuroni e
questa fase puo richiedere molto tempo, se il nand®i record e delle variabili

analizzate & molto grande.

Non esistono teoremi o modelli che permettano dinde la rete ottima, quindi la

riuscita di una rete dipende molto dall'esperiedebcreatore.

La figura sottostante mostra una tassonomia deteNreurali.

SNSRI SRR ¥t S LRI | Neural networks R S ALt

| Feed-forward networks Recurrenttfeedback networks

7\ RN

Single-layer Multilayer Radial Basls Compatitive Kohonen's Hopfield
perceptron || perceptron || Functionmwts || networks SOM network || ARY models

Fig. 14 Tassonomia Reti Neurali

Esse si dividono principalmente in:

. Reti feed-forward: flusso di dati uni-direzionale attraverso varragt Un
neurone é collegato a neuroni di altri strati.

. Reti recurrent: un neurone puo essere collegato anche a se.stesso
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2.4.2. Modalita di Apprendimento

Dal punto di vista della modalita d’apprendimeréaecessario operare una distinzione

tra almeno due diverse tipolog®on e senza supervisione.

2.4.2.1 Apprendimento con supervisione

Un apprendimento si dice “con supervisione” (supged learning), qualora si disponga
di un insieme di dati per I'addestramento (o tragnset) comprendente esempi tipici
d’ingressi con le relative uscite loro corrispontiteim tal modo la rete puo imparare ad
inferire la relazione che li lega.

Successivamente, la rete & addestrata mediant@portono algoritmo (tipicamente, la
Back Propagation, algoritmo d’apprendimento sugéraato), il quale usa tali dati allo
scopo di modificare i pesi ed altri parametri deite stessa in modo tale da minimizzare
'errore di previsione relativo all’insieme d’addesnento. Se l'addestramento ha
successo, la rete impara a “generalizzare”, ossiecaoscere la correlazione incognita
che lega le variabili d'ingresso a quelle d’'uscitagrado quindi di fare previsioni anche
laddove [l'uscita non sia nota a priori; in altri rrténi, [l'obiettivo finale
dell'apprendimento supervisionato € la previsioeéwalore dell’'uscita per ogni valore
valido dell'ingresso, basandosi soltanto su un momdmitato di esempi di
corrispondenza (vale a dire, coppie di valori inputput). Cio consente di risolvere
problemi di regressione o classificazione con esraccuratezza e robustezza.

Per esempio immaginiamo di voler costruire un progna di riconoscimento vocale:
addestriamo la nostra rete registrando un numdfigisate di frasi di cui conosciamo la
classe (in questo caso spesso esistono frasi ¢epgpecifiche che ottimizzano questa
fase) e la rete sara in grado di riconoscere apah@e non presenti nel campione con cui

e stata addestrata.
2.4.2.2 Apprendimento senza Supervisione

Un apprendimento si dice “senza supervisione” (pasused learning), se & basato su
algoritmi d’addestramento che modificano i pesiladekete facendo esclusivamente
riferimento ad un insieme di dati che include Ié&esaariabili d'ingresso. Tali algoritmi
tentano di raggruppare i dati d'ingresso e di iftligre pertanto degli opportuni cluster
rappresentativi dei dati stessi, facendo uso tipaese di metodi topologici o statistici.
L'apprendimento non supervisionato € anche impaegagr sviluppare tecniche di
compressione dei dati. Vediamo ora anche un esendpicaddestramento non

supervisionato.
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Immaginiamo di avere un certo numero di paziemggetti a quella che per noi € una
patologia, di ognhuno dei quali conosciamo un certomero di parametri clinici e
eventuali sintomi, ma non con estrema certezzamitea una rete neurale non
supervisionata possiamo raggruppare questi pazienin certo numero di sottoclassi
aventi caratteristiche accomunanti e quindi indigice eventualmente errori di

diagnostica o casi parzialmente correlati con buadfidabilita.

2.4.3. Modelli di apprendimento automatico utilizzati in DAME

Nei paragrafi successivi verranno descritti, in men sintetica, i modelli di
apprendimento automatico di cui la suite DAME, amento, dispone.

I modelli sono stati implementati sia in Java, caimBupport Vector Machine (SVM),
che in C++ come per il MultiLayer Perception (ML®)il MultiLayer Perception with
Genetic Algorithms (MLPGA). Essi in pratica sondlelerere e proprie librerie, ognuna
delle quali fornisce metodi che implementano tigtéunzionalita descritte nel paragrafo
2.4.2.

2.4.3.111 Modello Support Vector Machine (SVM)

Le Support Vector Machine (SVM) sono un insieme naetodi di apprendimento
supervisionato che possono essere utilizzati siafare classificazione sia per fare
regressione. In un breve lasso temporale dallagdroa implementazione hanno trovato
numerose applicazioni in un nutrito varie brancherdifiche come fisica, biologia,

chimica.

. Preparazione di farmaci (discriminazione tra leganti e non leganti, irobite
non inibitori, etc.);

. Ricerca di relazioni quantitative sulle attivita di strutture (dove le SVM,
utilizzate come regressori sono usate per trovarge \proprieta fisiche, biologiche e
chimiche);

. Chemiometria (ottimizzazione della separazione cromatografigeinla misura
della concentrazione di un composto basandosiasgusgettrali ad esempio);

. Sensori (per ottenere informazioni su parametri non reabmemisurati dal
sensore ma di interesse);

. Ingegneria chimica(ricerca degli errori e modellazione dei procésdustriali),

. etc. (ad esempio riconoscimento di volti in un@fo in un filmato, utilizzato da

alcuni aeroporti americani per individuare riceijcat
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I modelli SVM furono originariamente definiti pea tlassificazione di classi di ogge
linearmente separabili. Per ogni gruppo di o¢i divisi in due classi una SVM identific
l'iperpiano avente il massimo margine dparazione (nella fig. 15 di pugdere come |
linea verde non separa le due classi, la linedélsepara ma con un piccolo marg

mentre la linea rossa massimizzaistanza delle due classi).

xz" H1 H3
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o ®
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'e)
o °lo
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I'x

Fig. 1£ Separazione di funzioni tramite iperpiani

Nella fig. 16 Tliperpiano H1 definisce il bordo della classe ii cpggetti sonc
rappresentati dai “+1” mentre I'iperpiano H2 quediegli oggetti rapresentati dai-1".

Potete notare che due oggetti della classe “+1Voser a definire H1 (sono que
cerchiati) e ne servono tre della clas-1" per definire H2; questi oggetti vengo
chiamati “support vectors”, quindi il nostro proiia di identificire la miglior
separazione tra le due classi € risolto individigainvettori di supporto che determing

il massimo margine tra i due iperpic

Fig. 16 Individuazione dei Support Vectors

In un piano le combinazioni di tre punti possoneees separate da una linea pero

quattro punti non e detto che lo sie
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Fig. 17 Separazioni di punti tramite linea

Ovviamente le SVM possono essere usate per sepdaasiche non potrebbero essi
separate con un classificatore lineare, altriméamtloro applicazione a casi di rei
interesse non sarebbe possibile. In questi cagidedinate degli oggetti sono mappat:
uno spazio dettoféature spac’ utilizzando funzoni non lineare, chiamatefeature
functior’ ¢. Il feature space & uno spazio fortemente muledisionale in cui le di
classi possono essere separate con un classiédateare

Quindi lo spazio iniziale viene rimappato nel nuospazio, a questo plo viene
identificato il classificatore che poi viene ripatd nello spazio iniziale, come illustrato

figura.

Principle of Support Vector Machines

(SYM)
e e
¢
w7
e /o o & ' .
(9 ) /£ | VT
- & o. °
Input Space Feature Space

Fig. 18 Principio delle SVM

A causa del fatto che kpazic iniziale ha molte dimensioni non sarebbe pratico ufare
una funzione generica per trovare l'iperpiano gliasazione, quindi vengono usate d
funzioni dette “kernel” e si identifica la funzioip tramite una combinazione di funzic
di kernel.

Tra le implementazioni piu famc delle SVM c'e lalibSVM, cheé stata creata (Chih-
Wei Hsu, Chih€hung Chang e Ch-Jen Line implementata nei piu disparati lingua
(Java, c++, phytomatlab ed R per citare le sole libS") e mette a disposizio quattro

possibili kernel:
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. Lineare

. Polinomiale
. Radial Basig-unction (RBF
. Sigmoid

Lineare Polinomiale di grado 2 Polinomiale di grado 3 Polinomiale di grado 10 RBF con gamma = 0.5

Fig. 19 Applicazione dei kernel della SVM

Come si puo vedere in Fig9 il kernel lineare non € assolutamente adatto atq
esempiomentre gli altri 4 riescono a discriminare le diessi perfettamee, sebbene le
soluzioni siano mito differenti 'una dall’altra E’ importante quindi avere un set
prova che permetta di scegliere la migliore configione in modo da evitare quello ¢
si chiama usualmente “ovéitting”, ossia il caso in cui I'algoritmo si adattiolto ai dati
con cuié addestrato, non riuscel poi a generalizzare il problema.

Si puo notare inoltre checcezion fatta per il kernel linei, parliamo non di funzior
semplici ma famiglie di funzioni, che dipendono wacerto numero di parametri (de
usualmente “hypeparameters. Questo se da un lato ci da maggiori speranz
individuare la soluzione ottime, dall’altro complica il nostr lavoro di ricerca de
momento che dobbiamo cercare il kernel con i mipparametri

Le SVM, che come detto nascono per risolvere problerladisificazione, furono este
da Vapnik al problema della regressic

Il set di pararatri con cui si addera il modelloé utilizzato per ottenere un modello
regressione che puo essere rappreserome un ipertubo di raggio ehesara quindi ui
ulteriore parametro, vistche la sua grandezza determinera il risultato oto. Nel caso
ideale, la regressione tramite le SVM trova unaimme che mappa tutti i dati di ing
con una deviazione massima pari propric, dal valore del “target”. In questo caso t
I punti con cui si addestrano le SVM si trovandirgirno del tubo di regression:
Comunque, usualmente non e possibile “fittare”i tglit oggetti all’interno del tubo
avere ancora un modello che abbia un qualche gigtof quindi nel caso generale
SVM in modalita di regressione considerano zerodi®e per i oggetti all'interno de
tubo mentre quelli all’'esterno hanno un errore dipende dalla distanza dal margine
tubo
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Fig. 20 Rappresentazione regressione delle SVM

2.4.3.211 Modello Multi-Layer Perceptron (MLP)

Il modello Multi-Layer Perceptron & una rete neerf@edforward (vedi paragrafo 2.4.1),
supervisionata, che ha lo scopo principale di visa@ problemi di classificazione e
regressione.

Essendo un rete supervisionata, essa necessitaadifase di addestramento (vedi
paragrafo 2.4.4.1)

Essa puo essere vista come lo sviluppo del SingyeiPerceptron, che per definizione,
e il tipo di rete neurale artificiale feed-forwaplu semplice, capace di classificare

datasets linearmente separabili.

NI =xh+ X0, +c
X \

. A . S X0t
\\\ 0 0 0
™ 0 1 0
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N
Py o - L1l1]"
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Fig. 21 Una funzione linearmente separabile: AND fgico

II Multi-Layer Perceptron nasce con l'esigenza diver classificare datasets o piu

semplicementéunzioni non linearmente separabili.
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Fig. 22 Funzione non linearmente separabile: lo XOR

La funzione XOR e un esempio di funzione non lineamte separabile, quindi e

necessario un percettrone multistrato (MLP) cometrada figura 17.

hidden
Fig. 23 MLP che simula lo XOR

2.4.3.311 Modello Multi-Layers Perceptron with Genetic Alrithm (MLPGA)

Questo modello pud essere considerato come un loabtedo tra I'MLP e Algortmi
Genetici.

Esso e stato realizzato con la tecnica“deft-computing” che consiste nel realizzare
modelli ibridi che ereditano concetti insiti in vanodelli autoadattivi.

Gli algoritmi genetici si basano sull'evoluzionerdi@iana delle specie viventi. Essi
consistono in un processo ciclico di evoluziongelnerazione, inizialmente casuale, di
una popolazione di individui. Ad ogni generaziomeediante una meccanismo di
riproduzione, vengono generati nuovi individui, npatando il materiale genetico della
popolazione precedente. Gli individui, in compe® tra di loro, che meglio si adattano

all'ambiente hanno maggiori probabilitd di sopraeviza e di trasmettere il patrimonio
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genetico alle generazioni future, facendo evolMergpopolazione di generazione in
generazione, incrementando il numero degli individigliori (soluzioni al problema in
esame) in essa presenti.

A differenza del’lMLP la fase di addestramento mebdello MLPGA consiste nel
proporre diverse “popolazioni” di reti neurali, giendo quella che meglio risponde alle

coppie di input-output utilizzate nella fase di astilamento.

2.4.3.4 Differenze tra i Modelli

In questo paragrafo verranno messi a confrontarii madelli implementati dalla suite
DAME.

Statisticamente I'MLPGA converge piu rapidamentel’d&P, trovando a volte
soluzioni migliori.

Il modello MLP puo trovare soluzioni non ottimadissendo soggetta al classico problema
dei “minimi locali”; tale problema puo essere bygate utilizzando il modello SVM.

In conclusione SVM e MLPGA funzionano meglio, marambi hanno due svantaggi di
non poco conto:

. L' SVM é pesante in termini computazionali;

. L' MLPGA soffre di un grande numero di gradi didittd che rendono difficile la

configurazione dei parametri per trovare una sohziottimale;

2.4.4. Le Funzionalita principali dei DMM

In questo paragrafo verranno descritte le princippkrazioni effettuabili sui DMM,

come la fase di addestramento e quella di test.
2.4.4.11’addestramento di una rete neurale: la funzioner&in”

Consiste nel fornire alla rete un certo set di ¢tatiining set) al fine di realizzare un
addestramento previo al loro utilizzo sul problesoacreto che si vuole risolvere.

Questo set di dati di addestramertitaifing sej deve contenere i risultati osservati per
ogni particolare combinazione dei parametri di mmpuo scopo della fase di
addestramento € quello di minimizzare I'errore cesso tra i risultati forniti dalla rete
(output) e i dati osservati. L'errore generato @iemisurato perd non sul training set, ma
su un ulteriore gruppo di datidlidation seX in modo da evitare il fenomeno noto come

overfitting nel quale la rete diventa cosi aderente ai daltitining set che risulta
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inutilizzabile al di fuori di questo insieme di gatcioé perde le capacita di
generalizzazione per le quali & stata progettatand) la verifica del funzionamento
della rete & basato sul metodocdbss validationdei dati; a questo scopo la totalita dei
dati a disposizione viene suddivisa in due partirispondenti al training set e al

validation set.
2.4.4.2 1l lancio di una rete neurale: La funzione “Run”

Questa fase consiste nell’utilizzo vero e proprédladrete neurale. Cioé consiste nel
fornire alla rete delle combinazione dei paramdirinput di cui non si conoscono i
risultati a priori; sara la rete neurale a forricaitput corrispondente che, nel caso delle
reti neurali supervisionate (vedi paragrafo ), léaato in base ai dati forniti nella fase di
addestramento della rete stessa (vedi paragrafd. 2.4

2.4.4.3Valutare lI'accuratezza di una rete neurale:La furonie “Test”

Questa fase consiste nel testare la bonta delkmpipmento della rete neurale
supervisionata. Alla rete viene fornito un insiedidgnput, non utilizzato nella fase di
addestramento, ma di cui si conosce I'output prtage I'accuratezza della rete neurale,
in termini di percentuale di risposte corrette.

Quindi nasce I'esigenza di non fornire tutto ilakt nella fase di addestramento, ma di

destinare una parte del dataset alla fase di Bfst te neurale.

DATASET

Fig. 24 Divisione Dataset

2.4.4.41 a Funzione “Full”

E semplicemente la successione delle tre fasi itlesr precedenza (in sequenza la fase
di Train, quella di Test e infine quella del Ruaipé consiste nel dare in input alla rete
prima un set di dati di cui si conosce 'output pddestrare la rete, poi dare alla rete un
set di dati non utilizzato in precedenza, ma di suiconosce l'output, per valutare
I'accuratezza della rete, e infine vengono datilidegut di cui non si conosce I'output,

che verranno calcolati dalla rete.
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3. Il componente DMM nel Progetto DAME

In questo Capitolo verra descritto il lavoro da swelto all'interno della suite DAME,

cioé la progettazione e I' implementazione del congmte Data Mining Model (DMM).

Tale componente si occupa di produrre, tramitéitab di modelli, i file di output che la

web application ritornera all’'utente finale.

Il mio lavoro e stato svolto con la collaboraziated Dott. Stefano Cavuoti, laureato in
Fisica, fondamentale sia per chiarimenti su madtnaetti basati sul data mining mai
incontrati prima, sia per i requisiti che la miamgmnente ha dovuto rispettare.

In sintesi, il mio lavoro consisteva nel fornirdaauite, attraverso l'utilizzo di alcuni
modelli di apprendimento automatico (SVM, MLP, MLR)G scritti sia in Java che in

C++, le funzionalita di classificazione e di regiiese.

=) FRONT END
@ N DATA MINING
\\‘ = WEB-APPL. MODELS
\ N GUI
- MODEL
e

LIBRARYRUN

FRAMEWORK F
WEB-SERVICE I I
Suite CTRL

‘ REGISTRY &
—— DATABASE

USER &

FILESYSTEM &

EXPERIMENT
LTl INFORMATION

Stand USER USER USER

Alone | GRID | |CLOUD| INFO | | SESSIONS | | EXPERIMENTS

Fig. 25 Gerarchia funzionale dei componenti dellauste DAME

3.1. Progettazione del componente DMM

In questo paragrafo verra descritta la fase di gitagione del componente DMM, a
partire dalla descrizione del pattern utilizzat®r{tige Pattern”), fino ad arrivare al
diagramma UML completo di tutta la componente.
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La progettazione iniziale ha prodotto I' individi@ze di 4 punti:

e Implementazione finalizzata alle funzionalita: clasi di funzionalita
(Classificazione, RegressioneAbbiamo individuato due funzioni principali: la
classificazione e la regressione che possono eatiesgte da piu di un modello.
Questo ci ha portato alla costruzione di due clag®egression” e
“Classification”) che rappresentano il livello adto di questa componente,
mentre il livello di implementazione é rappresemtdai modelli (SVM, MLP,
MLPGA per il momento).

» Dare la possibilita di utilizzare queste due funzioalita con piu di un modello
senza duplicazione di codicelUtilizzo del “Bridge Pattern” (vedi paragrafo
3.1.2)

e Separazione dei modelli con supervisione e senzapswisione: Abbiamo
creato una classe astratta comune (“Supervisedr) tpi i modelli con
supervisione, individuando alcuni metodi comunuti i modelli di questo tipo.
Analogamente una classe astratta comune (“Unsigeefl)i &€ stata destinata a
tutti i metodi senza supervisione.

* Realizzazione di un’interfaccia comune a tutti paametri dei modelli; per
tale motivo e stato progettato e implementato uecRetto di classi Java
chiamato “DmmParams” (vedi par 3.1.1) le cui classntenute verranno
utilizzate come tipi generici dei parametri di tutmodelli. Per ogni parametro

sara possibile individuare alcune caratteristictmr(e, tipo, valore, vincoli).

3.1.1. Il pacchetto “DmmParams”

Questo pacchetto € stato creato principalment®fenere una generalizzazione di tutti

gli oggetti strettamente legati alla configuraziah@&n modello auto-adattivo che sono:
e | parametri dei modelli
e File di Input

e File di Ouput

Percido sono state create delle classi specificlieogei tipologia di oggetti relativi ai

modelli di apprendimento:
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Classe

Descrizione

DmmFieldParam

DmmFileParam

Classe per tutti i parametri dei modelli, essa contiene
metodi utilissimi per la ottenere e settare informazione sui
parametri come il nome o l'uri.

Classe per tutti i file di Input o Input-Output relativi ai
modelli, anch’essa contiene molti metodi utili come il

metodo setter “setUri” per cambiare I'Uri del file.

DmmOutputfileParam | Riguarda esclusivamente tutti i file di output di ogni

modello.

Di seguito é riportato il diagrama UML del PacchdmmParams:

DMMParams

DMMOutputFileParam

DrMHFPlieldParam

NMMFileParam

Tan

< <enumeration ==
Constraimt

Fig. 26 UML del Pacchetto DmmParams

3.1.2. Il Pattern “Bridge Pattern”

L'esigenza di avere due livelli, uno di astrazionguardante le funzionalita, I'altro

riguardante I'implementazione dei modelli, nascé fd&to che tutti i modelli finora

implementati possono essere utilizzati sia per falassificazione che per fare
regressione. Il problema principale di questa strat € che senza un’accurata

organizzazione delle classi si avrebbe una fast@dduplicazione di codice, che potrebbe
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portare ad undifficile individuazione degli errori, nonché ad uno spreco di tempi
risorse. Per tale motivo e stato scelto di ispitargtruttura del DMM al Bridge Patte
Infatti, il Bridge Pattern, & un design patterdizgato in Ingegneria del Software che
lo scopo prinipale di separare un’astrazione dalla sua impleazore senz
duplicazbne di codice, in modo che possano varindipendentementeéesso utilizza [
tecnica dellincapsulamento, l'aggregazione, e puidlizzare [I'ereditarieta pe
responsabilita distinfegnuna identificata in una clas

Il Bridge Pattern é descritto dal seguente diagrariL:

Abstraction Implementor

) <

= impl : Implementor ) )
+ implementation()
+ function() ®)
.- this.impl.implemantation(): b‘

RefinedAbstraction Concretelmplementor

+ refinedFunction() + implementation()

Fig. 27 UML del Bridge Pattern

La classe astratta “Abstraction” rappresenterivéllb funzionale del componente, ¢
sara estesa dalle classhe rappresenteranno le funzionalitd dell'intesalite
(“Classification”,"Regression’ mentre la classe astratta “Implementor” rappres
invece il livello di implementazione dei modellijigdi la classe “Concretelmplementt
rappresenta Implementazione di un mode

Di seguito viene proposto un esempio di utilizzbRlidge Patterr
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+putirow int,colint, valie:int)
+getirow:int,colinth:in;

sputirowint.calint, valuednt)
sgatirowsint coldnt): irt

Fig. 28 Esempio di utilizzo del Bridge Pattern

Nell’esempio in fig. 26 il livello astratto é rafgsentato dalle classi “CompleteMatrix” e
“Sparse Matrix” mentre il livello di implementaziere rappresentato da un vettore o da

una lista di array.

3.1.3. Adattamento al Bridge Pattern del DMM

Come gia accennato, abbiamo bisogno di separarduneionalita della suite
(classificazione, regressione) dall'implementazideé modelli. Il livello funzionale del
DMM sara rappresentato dalle funzionalita di clisstione e regressione, mentre il
Piu

specificatamente avremo un’interfaccia che geremaliogni modello con supervisione

livello di implementazione dai modelli di apprendinto automatico.
implementato dall'intera suite (chiamata “DMMInteck”); ogni modello avra una classe
con responsabilita mirate esclusivamente a quekffmdnettendo a disposizione tutte le
funzionalita del modello stesso.

Logicamente il livello di astrazione é cosi strdto:

Supervised

Functionalities

Regression Classification

Fig. 29 Livello di astrazione : le funzionalita deth suite DAME

36



Mentre il livello di implementazione sara struttioraella maniera seguente:

Supervised
Models

SVM MLP MLPGA

Fig. 30 Livello di implementazione : | modelli

il risultato prodotto da questa struttura a duelli tramite I'utilizzo del bridge pattern e

il seguente:
Supervised
Regression Classification
~ “ ~~
_— | ™~
SVM- MLP- MLPGA- SVM- MLP- MLPGA-
Rearessiol Rearessiol Rearessiol Classification Classification Classification

Fig. 31 Risultato prodotto dalla struttura a due livelli

3.1.3.1ll livello funzionale

Come gia accennato, il livello Funzionale consipt, adesso, in una classe astratta che
generalizzera tutte le funzionalita dei modelli upervisione. Chiamiamo questa classe
astratta “Supervised” che sara estesa da due clamsirete: “Classification” e

“Regression” come mostra la figura sottostante:
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Supervised
~modelSelected: DMMInterface

Classification

Regression +train(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+test(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

+train(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)| |+run(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

+test(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam) +Cerca Max(url: String): Float

+run(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam) +Cerca Min(url: String): Float

+GetConfusionMatrix(url: String)

Fig. 32 Diagramma UML livello delle funzionalita

Come si puo notare la classe “Classification” ha likelli di specializzazione:
e La classe “TwoClasses” : in cui verranno inserigtadi e attributi specifici di
una classificazione con due classi.
e La classe “OneClasses” : in cui verranno inserittadi e attributi specifici nel

caso si volesse effettuare una classificazioneuoarnsola classe.

Avendo a disposizione modelli di apprendimento awattico non supervisionati sara
aggiunta una nuova classe astratta che si chidtdesupervised”, che generalizza tutte

le funzionalitd non supervisionate.

3.1.3.2ll livello di Implementazione dei modelli

Viceversa, il livello di implementazione, consisite una interfaccia chiamata
“DMMinterface” che rappresenta la generalizzaziduti i modelli con supervisione

implementati dalla suite (in realta il nome noro&lmente appropriato dato che si tratta
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di una generalizzazione dei soli modelli con suisérme), ed ha 3 metodi corrispondenti
a 3 funzionalita su cui si basano i modelli di @mglimento automatico con supervisione,

il quale riceve in input dei parametri e dei Fild/@:

e public void train(DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFile Param]] File_in) throws
IOException:
e la firma esatta del metodo che corrisponde all’'attdenento del modello
genrico (vedi paragrafo 2.4.4.1).

e public void run(DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFilePa ram[] File_in) throws
IOException: € la firma esatta del metodo che corrisponde di¥mb del modello
(vedi paragrafo 2.4.4.2) .

e public void test(DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFileP aram[] File_in) throws
IOException: € la firma esatta del metodo che si occupa dellatazone
dell'apprendimento del modello sulla base dei pa&taindi input (vedi paragrafo
2.4.4.2).

Il caso d’'uso “Full” (vedi paragrafo 2.4.4.4) viemisto come la sequenza esatta dei tre
metodi appena descritti e viene implementato afimo del Framework.
L'interfaccia “DMMInterface” € implementata dallelassi relative ai modelli (che

abbiamo chiamato “SVM”, “MLP”, “MLPGA”) come mostia figura seguente:
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O
DMMInterface

SVM MLPGA

-parse_file(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+train(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+run(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+test(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

+train(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+run(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+test(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

MLP

-typeRun: int
-inpNodes: int
-outNodes: int
-leyer1: int

-iter: int

-actFunc: int
-optFanc: int
-errorTol: double
-inputNet: String
-inputDataTr: String
-inputDataVa: String
-inputDataTe: String
-outputData: String

-parse_command_line(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam, model: int)
+train(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

+run(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

+test(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

Fig. 33 UML del livello dei modelli

Chiaramente, con questa struttura, I'inserimentairdinuovo modello all'interno della

suite risulta estremamente semplice e rapido mitedi tempo.

3.1.4. 1l Pacchetto DMM: Diagramma UML

Di seguito viene riportato il diagramma UML (secorid standard UML 2.0) dell'intero
pacchetto DMM, con lintroduzione di nuove clasginnancora descritte che hanno

responsabilita ben precise:

* Visualization: ha al suo interno un metodo chiamato “plot2d” gmende in
input un file in formato ASCII , e produce in outplusuo grafico.

e Statistics classe che si occupa di statistiche analizzaadmwlonne dei Dataset

in input.
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MLPGA

Supervised -parse_file(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
~modelSelected: DMMInterface| +train(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
Ofiiif +test(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+run(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

R
SVM MLP
+train(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam) - = X = E—— = br
+run(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam) f;;issa;:r?::nn;:::ra!'n;&drﬁ?;%a;:g];nl)gmF;s!dgz;n;i’legl:r-a'g{)DMMF"eParam’ foceHlint
B e P DR cRarer) +run(dmmparam: DMMFieldParam, Fileju DMMFileParam)
; +test(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
Classification
Rearecdon +train(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)|
€9 +test(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

+train(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)| | +run(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+test(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam) | | +Cerca Max(url: String): Float

+run(model: int, dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam) | |+Cerca Min(url: String): Float

+GetConfusionMatrix(url: String)

A
Statistics
+MSE(url: String)
Visualization +ullstats(file: String, type: String)
+plot2d() +simplestats(file: String, type: String) *

Fig. 34 Pacchetto DMM

3.2.Implementazione del componente DMM

Dopo la fase di progettazione del componente DMMsegjuito sara descritta la fase di
implementazione. Il linguaggio scelto, come giaemr@to, € Java 1.5 ed ho utilizzato
I'ambiente di sviluppo Neatbeans in diverse verisfprima 6.5, poi 6.7).

| motivi per cui e stato scelto tale linguaggio edleguenti:

e Compatibilita multipiattaforma : infatti grazie alla Java Virtual Machine le
applicazioni Java sono compatibili a quasi tuttepiattaforme esistenti; tale
caratteristica € fondamentale per la nostra welicappn perché, nei requisiti &
compresa la possibilita di lavorare su diverse tgiatme computazionali
(GRID/CLOUD e in generale HPC, High Performance @otimg), sia in
ambiente distribuito, sia in modalita Stand Alonedi paragrafo 2.3.4).

» Alta astrazione dalla macchina fisica cido implica semplicitd di sviluppo,
uniformita e portabilitd, e di conseguenza impeagli$ciso di caratteristiche

specifiche di una determinata macchina o sistersaatipo.
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e Velocita di sviluppo: data la sua semplicita di utilizzo

» Grande disponibilita di librerie : che possono essere utilizzate in qualsiasi tipo
di applicazione, facendo risparmiare agli sviluppaempi di realizzazione.

« Alta integrazione con il web altra caratteristica fondamentale per la nostra
applicazione, dato che sara installata su un sergara accessibile tramite web.

e Sicurezza I'essere fortemente tipizzato e la gestione aat@a della memoria,
producono un codice piu robusto, eliminando illieadi operazioni dannose per

il sistema come I'uso improprio di puntatori.

3.2.1. Implementazione livello funzionale

L'implementazione del livello funzionale riguarda dlichiarazione della classe astratta
che generalizza tutte le funzionalita con supemmisj chiamata “Supervised” nonché
della creazione delle due classi ClassificatioregrBssion con la responsabilita di fornire
alla suite le funzionalita di classificazione gnessione, utilizzando i modelli messi a

disposizione dal livello d'implementazione.

3.2.1.1La classe Classification

La classe “Classification” ha la responsabilitdudto cio che riguarda la funzionalita di
classificazione. Per fare cio utilizza metodi @etj appartenenti alle classi presenti al
livello di implementazione (SVM, MLP, MLPGA).

“Classification” ha il compito principale di effetire le operazioni di addestramento,
valutazione e utilizzo (“train”, “test” “run”) diutti i modelli presenti nel livello di
implementazione. Come visto nel diagramma UML datagrafo 3.1.3.1. la classe
“Classification” estende la classe astratta “Suigen’, e di conseguenza, deve ridefinire
i tre metodi presenti in essa. Per la semplicit&ttiira, questa parte di codice della classe

“Classification” viene proposto di seguito:
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package org.dame.dmm;
import org.dame.dmm.DMMInterface.*;
public abstract class Supervised {

DMMinterface modelSelected;

}

public class Classification extends Supervised{

public void train(int model,DMMFieldParam [] dmmparam, DMMFileParam [] File_in) throws
IOException{

// the param model is a flag to select a model
/10 SVM

/' 1 MLP

Il 2 MLPGA

if (model==0) {
modelSelected=new SVM();
modelSelected.train(dmmparam, File_in);
}
if (model==1) {
modelSelected=new MLP();
modelSelected.train(dmmparam, File_in);

}

if (model==2) {
modelSelected=new MLPGA();
modelSelected.train(dmmparam, File_in);

}
}

public void test(int model,DMMFieldParam [] dmmparam, DMMFileParam [] File_in) throws
IOException{

/l the param model is a flag to select a model
/0 SVM

/I 1 MLP

Il 2 MLPGA

if (model==0) {
modelSelected=new SVM();
modelSelected.test(dmmparam, File_in);
}
if (model==1) {
modelSelected=new MLP();
modelSelected.test(dmmparam, File_in);

}

if (model==2) {
modelSelected=new MLPGA();
modelSelected.test(dmmparam, File_in);

}
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}

public void run(int model,DMMFieldParam [] dmmparam, DMMFileParam [] File_in) throws
IOException{

// the param model is a flag to select a model
/10 SVM

/' 1 MLP

Il 2 MLPGA

if (model==0) {
modelSelected=new SVM();
modelSelected.run(dmmparam, File_in);

}

if (model==1) {
modelSelected=new MLP();
modelSelected.run(dmmparam, File_in);

}

if (model==2) {
modelSelected=new MLPGA();
modelSelected.run(dmmparam, File_in);

}

Come si puo notare i modelli sono stati associalegli interi in maniera sequenziale (0
per il modello SVM, 1 per MLP, 2 per MLPGA). Ciostato fatto, come si puo intuire,
per dare la possibilita al Framework (piu precisat@ealla sottocomponente creata
apposta per la comunicazione con il DMM, chiam@MPlugin”) di indicare al DMM
quale modello, tra quelli a disposizione, sia stsgtezionato dall’'utente, e quindi di
richiamare il metodo analogo al modello scelto.

Gli altri due vettori di input sono oggetti dellaroponente “DmmParams” (vedi
paragrafo 3.1.1.): il primo contiene tutti i pardameli configurazione del caso d'uso,
l'altro contiene oggetti di tipo File di I/O comé Training e Test set; essi sono
praticamente i parametri da dare in input alleglilar che implementano i modelli.

Oltre a questi tre metodi, la classe “Classifigatidornisce un metodo per la
rappresentazione dei risultati ottenuti dalla fdsé&est” di un modello sulla base di un
Dataset dato in input (vedi paragrafo 2.4.4.2). <puwe metodo chiamato
“GetConfusionMatrix” produce in uscita un file cenente lamatrice di confusione

basata sul risultato ottenuto dalla fase di “tdstco un esempio:
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A B C Totale

A 60 14 13 87 69,0%
B 15 34 11 60 56,7%
C 11 0 42 53 79,2%
Totale 86 48 66 200 68,0%

Fig. 35 Esempio di una matrice di confusione

L’elemento sulla riga e sulla colonn@é il numero assoluto oppure la percentuale di casi
della classe “verai’che il classificatore ha classificato nella clgsse
Sulla diagonale principale ci sono i casi clasatficorrettamente, gli invece altri sono
errori. Nel training set ci sono 200 casi. Nellassle A ci sono 87 casi:

* 60 classificati correttamente come A

e 27 classificati erroneamente, dei quali 14 conme18 come C
Sulla classe A I'accuratezza e 60 / 87 = 69,0%.
Sulla classe B € 34/ 60 = 56,7% e sulla classélZ/&3 = 79,2%.
L'accuratezza complessiva é (60 + 34 + 42) / 20@&/ 200 = 68,0%.
Gli errori sono il 32%, cioé 64 casi su 200. llar@ di questa classificazione dipende non
solo dalle percentuali, ma anche dal costo deligade tipologie di erroreSe C ¢é la
classe che e piu importante classificare bene, @dositivo.
Il metodo “GetConfusionMatrix” prende in input usi@inga rappresentante 'URI del file
su cui calcolare la matrice di confusione, e praun output un file nominato con la
stessa URI, aggiungendovi la stringa “.matrix” &itee.
Questo metodo sara utilizzato all'interno dei pfudi ogni modello e il suo utilizzo verra
spiegato meglio in uno dei prossimi paragrafi demgarlera dei plugin dei modelli.
Esempio del file prodotto dal metodo:

UriFile.matrix
0 Tine not employed

0 2

2 0

EFFICIENCY:0.0 (0/4)

COMPLETENESS OF CLASS 0:0.0 (0/2)
:0.0 (0/2)

COMPLETENESS OF CLASS 1:0.
|
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3.2.1.2a classe Regression

La classe “Regressionha la responsabilita di fornire alla suite DAMEflinzionalita di
regressione.

La classe “Regression”, per adesso, contiene égginsnte, i metodi gia visti all'interr
della classe “Classification” ad eccezione del metd'GetConfusionMatrix” chi
ovviamente é strettamente legato alla funziondii@assificazione.

A supporto della funzionalita di regressione e astateataun’altra classe chiama
“Visualization”, il quale contiene un metodo chiaméplot2d”, che € in grado di dare
output un grafico di un qualsiasi file di datasgpgortunamenteonfigurato) preso i
input. Tde metodo utilizza la libreria STILT (Starlink Tables Infrastructure Libra
Tool Sej e supporta dati di input di 0 ASCIIl, dando la possibilita di sceglie
I'estensione del file di output (png, gif, jpeg, eeps-gzip).

Ecco un esempio di output:

d 1 ®= galagy
*oostar

i
[}
1

L i
a H [

NS
2 .o % ) iﬁé’ i

o

11t x% T
10 1 1 1 1 1 1 1 12 :X:P‘: %(f:‘:' o
-1.0-05% o0 0% 1.2 1.3 22 23 320 25 40 45
R AG =B MAC

Fig. 36 Immagine di output utilizzando STILTS

3.2.2. Il Livello di implementazione: | modelli

L'implementazione vera e propria dei modelli di sppmlimento automatico consiste
un’interfaccia chamata “DMMInterface” che generalizza tutti modebin supervisione
disposizione della suite DAME. Tale interfacciangpiementata da tutte le classi ¢
sono responsabili dei modelli, «cioe SVM, MLP e MLPGA essa prevec
l'implementazione dei tre modi gia descritti nel livello delle funzionalita, verossia It

fase di addestramento, di test, e di utilizzo detlatlo stesso (train, test e rt

3 Vedi anche www.star.bris.ac.uk/~mbt/sti
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In questo caso pero, i 3 metodi dovranno gestiteitparametri in input, configurandoli
nella maniera piu opportuna, in modo tale che pussasere utilizzabili dalle librerie.
Nei paragrafi che seguono e descritto dettagliatdéeneome vengono configurati questi i

file e i paramrtri di I/O delle librerie utilizzate
In futuro DAME avra a disposizione tutti i modediiapprendimento automatico, e quindi

dovremmo creare una nuova interfaccia che geneaalitti i modelli senza supervisione.

3.2.2.1SVM

SVM é stato il primo modello che ho trattato. Essitizza la libreria Java libsvm-2.89

creata da Chih-Chung Chang and Chih-Jen Lin.
Come prima cosa ovviamente ho creato la classe $YW&limplementa l'interfaccia

DMMInterface:

DMMInterface

SVM

+train(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+run(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+test(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

svm_train

-param: svm_parameter
svm run -prob: svm_problem

= -model: svm_model
-input_file_name: String
-model_file_name: String
-error_msg: String

-fileinput: String
-filemodel: String

-atof(s: String): double o SRS
-atoi(s: String): int -cross_val_ldatlon: int
-predict(input: BufferedReader, output: DataOutputStream, model; svm_model, predict probability: int) | -fold: int
+run(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam) -do_cross_validation()

+run(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
-atof(s: String): double

-atoi(s: String): int

-parse_command_line(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam),
-read_problem()

In seguito ho implementato i tre metodi dichiaregil'interfaccia con la seguente firma:

. public void train(DMMFieldParam [] dnmparam, DMMFileParam [] File_in) throws IOException
. public void test(DMMFieldParam [] dmmparam, DMMFileParam [] File_in) throws IOException
. public void run(DMMFieldParam [ dmmparam, DMMFileParam [] File_in) throws IOException

i tre metodi sopraelencati utilizzeranno oggettil&ssi della libreria nella maniera piu

opportuna, configurando adeguatamente i paramatrpdt.
Per quanto riguarda la fase di addestramento, esdantificata nel metodo chiamato
“train”, che a sua volta crea un’istanza della stassvm_train”, classe di supporto

dedicata esclusivamente alla fase di addestrandehtnodello.

# Vedi anche http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libskm
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Per la sua semplicita, possiamo scrivere il coditagivo al metodo “train™:

public class SVM implements DMMInterface {

public void train(DMMFieldParam [] dmmparam, DMMFileParam [] File_in) throws IOException{
svm_train t = new svm_train();
t.run(dmmparam,File_in);

Quindi per capire in che modo viene utilizzatalbadria € necessario analizzare meglio la
classe chiamata svm_train.

Tale classe ha il compito di effettuare I'addeseato del modello utilizzando il dataset
in input contenuto nel vettore di oggetti “DMMFil@Rm”, che a sua volta & un oggetto
della classe DmmParams(vedi paragrafo 3.1.1).

La configurazione dei parametri viene fatta dalodet“parse_command_line” scorrendo
il vettore di oggetti “DMMFieldParam” chiamato dmanam; questo vettore contiene i
valori dei parametri del modello da settare, fondatali per un addestramento corretto.
Ovviamente l'utente puo decidere di non voler settatti i parametri, quindi i parametri
non settati non verranno inseriti dal Framework vettore; cio implica il fatto che i
parametri non hanno un ordine ben preciso all’'imdatel vettore, percido devono essere in
qualche modo riconoscibili. Di conseguenza, i patimsono stati etichettati
appositamente per poterli riconoscere (I'etichett avviene al momento della
definizione del Plugin di ogni modello, che sar&atiéta nei prossimi paragrafi). Tale
operazione di etichettatura avviene ovviamente @matfinterno del vettore contenente i
file di I/O.

Vediamo un esempio di addestramento del modello S\pértire da un Dataset molto
banale:

ecco com’e strutturato un dataset che viene datwpint :

File Prova.txt

Nome Classe N° Colonna :Valore
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1 1:3.5 2:4  3:6
2 1:2.2 2:45 3:6.4

NIVdL

4

File Prova.txt.model

svm_type c_svc
kernel_type rbf
gamma 0.5
nr_class 2
total_sv 4
rho 0.0
label 1 0
probA 0.9460653745633817
probB -1.5426484195590797E-16
nr_sv22
SV
1.01:1.0 2:0.0
1.01:0.02:1.0
-1.01:0.0 2:0.0
-1.01:1.0 2:1.0

Come si pud notare, dopo I'esecuzione del metddain® della classe SVM, viene
creato un file con lo stesso nome del file di inputestensioné.model”, che la libreria
libsvm-2.89 e in grado di interpretare; il file mie costruito sulla base dei dati di input
passati dalla componente Framework (cioé i valeripdirametri settati dall’'utente ed il
training set).

Questo file, serve per addestrare il modello, aheedssere in grado di classificare input
di cui non si conosce I'output (vedi paragrafo 2)4ll metodorun, infatti, utilizza il file
con estensioné.model” , come riferimento per poter effettuare classificae (o
regressione, dipende dall'input), ricevendo in inpa file ASCII ; il risultato di tale
metodo viene salvato all'interno di un file chiamatriDataset.run” dove UriDataset sta
ovviamente per I'Uri del dataset dato in input.

Per quanto riguarda la fasetdst, essa viene semplicemente implementata chiamando a
sua volta il metodo “run” appena descritto, danganput un dataset diverso da quello
utilizzato per l'addestramento (trainset per ilirthag, testset per il test); il metodo
produrra analogamente un file chiamato “UriTestsst!, dove perd non & possibile

apprezzare l'esito della fase di valutazione dhtpo di formattazione del file. Per fare
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Cio e possibile chiamare il metodo della matricedahifusione (“GetConfusioneMatrix”)
utile proprio per poter visualizzare 'esito di ulage di valutazione di un modello.

Ecco un esempio:

Prova.txt.test

001001
100100
010010

XUJB\UOISNJUODISD)

<

Prova.txt.test.matrix

0O 1line not employed

1 0] 0]
0] 1 0]
0] 0] 1

EFFICIENCY:1.0 (3/3)

COMPLETENESS OF CLASS 0:1.0 (1./1)
COMPLETENESS OF CLASS 1:1.0 (1/1D)
COMPLETENESS OF CLASS 2:1.0 (1/1D)

In questo caso il test ha avuto esito positivo ipdiabbiamo un’efficienza del 100%; lo si
pud notare anche dalla matrice poiché vi sono futtiulla diagonale principale, che

significa che nessun elemento é stato classifivatie.
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Prova?2.txt.test

1 0.0 0.46343313938597785 0.5365668606140223
1 0.00.46343313938597785 0.5365668606140223
0 1.0 0.5365386047820396 0.46346139521796037
0 1.0 0.5365386047820396 0.46346139521796037

<X!.]I1‘E?V\| uoisnjuodila9

Prova.txt.test.matrix

0 Tine not employed

0 2

2 0
EFFICIENCY:0.0 (0/4)
COMPLETENESS OF CLASS 0
FOMPLETENESS OF CLASS 1

0.0 (0/2)
0.0 (0/2)

Come si puo notare in questo caso la fase di “testivuto un esito negativo poiché sulla
diagonale principale abbiamo tutti zero. Questoadecquando il trainset e valori dei
parametri non sono stati scelti con cura, oppuee sifila base dei dati a disposizione

(trainset) non & possibile fare classificazionegressione.
3.2.2.2MLP

La procedura per I'inserimento del modello MLP aelite Dame, risulta molto diversa
rispetto a quella del modello SVM poiché la libeeche supporta questo modello é scritta
nel linguaggio C++.

La libreria si chiama FANN (Fast Artificial Neurdletworky che appunto mette a
disposizione I'implementazione del modello MLP.

Per inserirla all'interno della nostra suite pema cosa é stata costruita la classe MLP di

cui segue il Diagramma UML:

® Vedi anche http://leenissen.dk/fann/
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MLP

-typeRun: int
-inpNodes: int
-outNodes: int
-leyerl: int
-iter: int
-actFunc: int
-optFanc: int

-errorTol: double
-inputNet: String
-inputDataTr: String
-inputDataVa: String
-inputDataTe: String
-outputData: String

-parse_command_line(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam, model: int)
+train(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

+run(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

+test(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

Fig. 37 UML della classe MLP

Come si puo notare, oltre ai 3 metodi che, comedgido, deve implementare perché
dichiarati allinterno della interfaccia “DMMiIntesite”, utilizza un’ulteriore metodo
chiamato “parse_command_line” che si occupa dehggib di tutti i parametri del
modello, iterando sul vettore di input “dmmparara”jnoltre, si occupa di passare al
metodo della libreria le uri dei file di I/O.

Per utilizzare la libreria FANN scritta in C++, ‘alterno di una suite Java abbiamo
bisogno di una classe che permetta I'esecuzionendijualsiasi file, cioe come se lo
dovessimo far avviare da riga di comando: eccmlaipne di codice relativa all'utilizzo

di questa classe:

Runtime r=Runtime.getRuntime();

try {
parse_command_line(dmmparam,File_in,2);

typeRun=1,

String path = "/media/disk/ DAME/DMM/src/MLP/FANNMLPSRC/fannmain”;

String cmd = path+" "+typeRun+" "+inpNodes+" "+outNodes+" "+leyerl+" "+iter+"
"+actFunc+" "+optFanc+" "+errorTol+" "+inputNet+" "+inputDataTr+" "+inputDataVa+"
"+inputDataTe+" "+outputData;

Process p = r.exec(cmd);
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Come si pud notare prima viene creato I'oggetttipdi “Runtime”,poi vengono settati i
parametri attraverso il “metodo parse_command_Jinehgono settate la path in cui e
situata la libreria, e la stringa “cmd” che e chedmando da dare per far eseguire la
libreria tramite linea di comando. Si awvia I'eseiome del metodo passando la stringa
“cmd” al metodo “exec” dell'oggetto Runtime.

Di seguito viene illustrata una tabella con la degme di tutti i parametri da passare alla

libreria:
Posizione Nome variabile Tipo Descrizione
argv[1] typeRun Int 1 Training 2 Test 3
complete 4 run
Argv[2]...argv[9] | inpNodes, outNodes, Int Parametri relativi al
layerl, iter, actFunc, Int settaggio del
optFunc, Int modello per il caso
errorTol, Double d’uso specifico.
inputNet. String
Argv[10] inputDataTr String Uri del trainset
Argv[11] input DataVa String Uri del Validation
set
Argv[12] input DataTe String Uri del testset
Argv[13] output Data String Nome del file di
output (settato di
default “out.txt”)
3.2.2.3MLPGA

L'ultimo modello da me trattato € 'MLPGA, che castg in una variante del MLP. La
libreria utilizzata si chiama “MIpGa%’ed & stata implementata da Massimo Brescia.

Come per gli altri modelli, ho cominciato con |l@azione della classe MLPGA:

6 . s
Vedi anche www.voneural.na.infn.it
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Anche questa libreria essendo scritta in C++ néeekss stessa tipologia di inserimento
nella suite DAME. Ma, a differenza del’MLP, la tdria “MIpGas” necessita in input dei
seguenti file che I'utilizzatore deve fornire (ntutti, dipende dal caso d’uso):

e Dataset di input

MLPGA

-n_input_neurons: int
-n_hidd_layers: int
-n_neuronsll: int
-n_neurons2l: int
-n_out_neurons: int
-n_train_ep: int
-fr_err: int
-max_val_gen: int
-gen_pop_size: int
-n_gen_ch: int
-val_el: int

-error_th: double
-cross_occ_rate: double
-mut_occ_rate: double
-act_func_1l: String
-act_func_2l: String
-act_func_outl: String
-inputDataSet: String
-inputTarget: String
-ini_net_w: String
-w_name_in: String
-f_weights: String
-out_err: String
-net_out: String

Fig. 38 UML della classe MLPGA

-path: string

-parse_file(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+train(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+run(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)
+test(dmmparam: DMMFieldParam, File_in: DMMFileParam)

* File dei Target
* File di configurazione dei parametri
« File di configurazione per I'esperimento (trainfjes

» File di configurazione per il caso d'uso (trainttesl)

Questi file verranno descritti nei prossimi pardigra

3.2.2.3.1. Dataset di input

Rappresenta il Dataset di input che puo esseligzatib nella fase di train e/o nella fase
di test. Il file, come per tutte le librerie utiiate deve essere un file ASCII con le colonne

separate da spazi.
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3.2.2.3.2. File dei Target

Il file dei Target € di tipo ASCII e viene utilizaanella fase di apprendimento. Esso &
richiesto dalla libreria solo nel caso in cui siglia effettuare I'addestramento del

modello sul Dataset di input.

3.2.2.3.3. File di configurazione dei parametri

Questo file contiene la configurazione dei paramdil’architettura interna della rete
neurale. Anche questo file & di tipo ASCII, ed afaurato con 8 righe, ognuna per ogni

parametro del modello, e 1 colonna.

3.2.2.3.4. File di configurazione dell’esperimento

Questo file contiene la configurazione di ulteriparametri relativi al caso d’'uso scelto,
oltre che alle path del Dataset di Input e del 8deTarget. La sua configurazione cambia
a seconda del caso d'uso da effettuare:
* TRAIN: in questo caso avremo un file con 16 righe e lrowd16 parametri da
configurare)
e TEST: in questo caso avremo un file con 3 righe e 1 cw@(® parametri da

configurare)

3.2.2.3.5. File di configurazione del caso d’'uso

Questo file contiene i dati specifici del caso duka effettuare, cioé quello che l'utente
ha scelto tra il Train, il Test e il Full. In geadr il file deve essere configurato in questo
modo:

rigal:<String> Path del File di configurazione garametri

riga2:<String> esattamente la parola relativa abadiuso in maiuscolo (TRAIN, TEST,
FULL)

riga3:<String>Path del file di configurazione de#iperimento

3.2.2.3.6. File di output

La libreria produce in output a seconda del cassalscelto i seguenti file di output:

* File di output della fase di train
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« File dei pesi finali( output della fase di trainput della fase di test)
* File dei log errori della fase di test

¢ File di output della fase di test

Una volta noti i file di I/O della libreria, di sago verra descritto come configurare
guesti file nella maniera piu opportuna in tuttaisi d’uso.

Come si puo notare dal diagramma UML della clas®un metodo privato chiamato
“parse_file” che si occupa della configurazionel dEile di configurazione dei
parametri”, il quale, come gia detto, € inserito in tuttiaisi d'uso. Questo metodo, oltre
a questa funzione ha un’ulteriore utilita fondaraéatdato che itFile dei Target” e il
“Dataset di input” arrivano dal Framework in un unico file, il metotfmarse_file” si
occupa di dividerli, avendo a disposizione alcusnigmetri che indicano quante colonne
deve avere itDataset di input”.

Gli altri 3 metodi si occupano della configurazionkel “File di configurazione
dell’'esperimento”e il “File di configurazione del caso d’'usg’oltre che ovviamente di
mandare in esecuzione la libreria MIpGas con lssstenetodo visto per la classe MLP.

| parametri scelti dall’'utente vengono ovviamentesp dal vettore dmmparam, usando
praticamente la stessa tecnica di configurazioitieaata per gli altri modelli, solo che in
questo caso, li scrive all'interno di un file.

Ecco la porzione di codice relativa al lancio adedBguibile della libreria MIpGas:

Runtime r=Runtime.getRuntime();
Process pr=r.exec(path+"'m 1");

dove “path” & una stringa che contiene la pathangliale & salvato il file eseguibile
(chiamato “m”) della libreria MIpGas. Come si puotare la libreria richiede un solo
parametro (un intero) che rappresenta il caso ddssatilizzare (1 per il train, 2 per il
test, 3 per il full). La fase di test e la faseuh sono implementate dallo stesso codice,
quindi per poter effettuare la fase di run basii&zpére il caso d'uso test con un Dataset
che contiene valori di cui non si conosce I'output.

Supponendo di avere il file di input iniziale gi&ido in due file chiamati input e target.

Ecco un esempio di utilizzo:
Fase di Train

File di configurazione dei parametri (chiamato sare NNParams)

35
1
10
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4
10
activation_sigmoid
activation_sigmoid
activation_linear

File di configurazione dell’esperimento (Chiamat@sple_train_conf)

input

target
RANDOM

none

0.1

30000

50

0.7

0.6

1

20

2

3
weights_saved _file
error_file
train_output_file

File di configurazione del caso d’'uso:

sample_NNParams
TRAIN
sample_training_conf

Fase di Test
File di configurazione dell’esperimento (chiamatamsple_test conf)

input
weights_saved_file
test_output_file

File di configurazione del caso d’'uso

sample_NNParams(stesso della fase di train)
TEST
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sample_test _conf

| file di configurazione dell’esperimento devonaes un nome preciso:
e TRAIN: “train_experiment_configuration.txt”
e TEST: “test_experiment_configuration.txt”
* FULL: “full_experiment_configuration.txt”
Inoltre questi file devono essere memorizzati naflassa path dell’eseguibile della

libreria MIpGas.

3.2.3. | Plugin dei modelli implementati

La componente DMM comunica esclusivamente con @nf@work attraverso un
sottocomponente chiamato DMPIlugin. Come gia acdermaesto componente permette,
oltre alla comunicazione tra DMM e Framework, died& possibilita a programmatori
esterni di poter aggiungere modelli alla suite DAMEzendo a disposizione una GUI

molto semplice da utilizzare:

. N T e pee =
e A DA= Mining & Ex!loratio\ni\'

"Application Wizard _

Components
Plugin Informaticns
MName
Documentation
Version
Domains
Owner Informations
Owner MName
Owner Mail
Running Modes Informations
Train = Documentation
Running Time i
Test = Dacumentation
Running Time o
Run [l Documentation
Running Time 1]
Full = Documentation
R Ti o
it [ add | [ pele= | | Edit ]

Fi

g. 39 GUI DMPlugin
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Come gia ampiamente descritto i modelli dovranseeee utilizzati per fornire alla suite
le funzionalita di classificazione e regressioner poter fare cio, bisogna creare delle
classi che comunichino con la componente DMM, ettelv cosi i file di output

desiderati dall'utente. Ecco il diagramma UML daktBhetto del “DMPIugin”:

O SVMRegression
DMPIlugin
SVMClassification
DMPHander
AbstractDMPIlugin
Q\ MLPRegression
MLPClassification
RunningMode
MLPGACIassification MLPGARegression

Fig. 40 UML del DMPlugin

Il mio compito é stato quello di progettare ed iempéntare le sei classi che specializzano
la classe “AbStractDMPIlugin” come mostra il diagrasnUML sopra riportato.
Per prima cosa, dobbiamo compilare in maniera dppartutti i campi della GUI del
DMPIugin mostrata in fig 35:
* Name: é il nome del plugin da aggiungere alla suitepefsve avere lo stesso
nome della classe che implementa il plugin.
« Documentation: Url della documentazione relativa al plugin
* Version: versione del plugin, se € cosi il plugin precedesmtne sovrascritto.
« Domains: indica quale funzionalita fornire al plugin (cld&szione o
regressione)
¢ Owner Name: nome del proprietario

* Owner Mail: e-mail del proprietario
Dopo aver riempito questi campi bisogna riempirainpi sotto la sezione “Running
Modes Information”, che richiede quale caso d'usmir, test, run, full) il plugin

implementera. Nel mio caso ovviamente tutte e do@o aver spuntato tutte le caselle e
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inserito anche qui le url delle documentazionitieéga avremo una situazione simile alla

figura che segue:

PO [;AtaMini;; :&%atio:\'
_Application Wizard _ i

Components
Train
i@ Fields
y - - @ InputFiles
Plugin Informations pri
g - 4 Output Files
Mame MLPGACassification o Test
-4 Ficlds
Documentation wevw, voneural.na.infn.it i@ InputFiles
: “e g OUTpULFil
Wersion 10 P:m Pt Hcy
Domains |classification . i @ Fields
i g Input Files
i.. @ Output Files
Full
Lo g Fields
- @ Input Files
Owner Informations i @ OutputFiles
Owner Mame Alessandro Di Guido
Cwner Mail ale.diguido @gmail. com
Running Modes Informations
Train = Documentation | www.voneural,na.infr.it
Running Time i
Test & Documentation | www,voneural.na.infn.it
Running Time 1]
Run =l Documentation | www.voneural,na.infr.it
Running Time o
Full Il Dacumentation www.voneural.na.inﬁ'l.iﬂ.
Running Time 0
= [ Add | [ Delete | | Edit |

L'esempio ovviamente si riferisce al plugin relatial modello MLPGA che fornisce la
funzionalita di classificazione.

Come si pud notare sono comparse 4 icone nel niquaddestra sotto la scritta
“Components”; esse sono relative ad ogni caso ddusguardano, la definizione di tutti i
modelli, e i file di I/O che servono per ogni caboso.

Selezionando la voce “Fields” e cliccando su batoAdd” e possibile definire tutti
parametri relativi al modello MLPGA.
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Mame
Type

Lcd

nit
Precision
Utype
Description

Constraint

iz Optional

Save

Integer
Ucd

Unit

Utype

desc

Mone P

La figura mostra il form relativo all’aggiunta dinuparametro con alcuni parametri

importanti come:

< Name: e l'etichetta del parametro, attraverso la qual@atametro si rende

riconoscibile alla classe MLPGA: per essere pilcigida classe MLPGA (come

gli altri due modelli) analizza la prima letteral t&ame, percio almeno la prima

lettera del campo deve essere univoca.

» Type: tipo del parametro

e Ucd, Unit, Precision, Utype, Description:campi relativi al parametro che

possono essere utili successivamente la creazedrgudjin.

Per quanto riguarda i file di I/O la procedura dtmsimile:

Marne

Description

Tag

I

datasetImp

I

Dopo aver completato I'inserimento di tutti i paetm e di tutti i file del modello, si

preme il bottone “Generate Code” posto sul merandiha “File”:

61



New Ctrl+M | v T g
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A questo punto I'applicazione crea una classe aH\naterno del pacchetto DMPIlugin in

cui é stato automaticamente generato il codicdivelal costruttore della classe, ed il

mio compito era quello di implementare i 4 metadativi ai 4 casi d'uso:

trainRun
testRun
runRun
FullRun

Le funzionalita principali di questi metodi sono:

creare oggetti della classe Classification o Regmasn richiamando a loro volta

I metodi che tali classi mettono a disposiziondatin I'applicazione genera
automaticamente anche i due vettori da dare intiaputti i metodi implementati
dalle due classi.

spostare i file di output di ogni caso d'usadalla cartella di esecuzione alla
cartella dell'utente relativa alla sessione defiermento tramite una semplice
invocazione di un metodo del Framework la cui firn@mpleta é:
“reportStatuDMMOutputFileParam file, String status)”. Come $uo
facilmente intuire, esso prende in input il file @itput dell’esperimento e lo
trasferira nella cartella utente relativa all’espento appena eseguito;

Fornire ulteriori servizi all'utente come la rappresentazione tramite matrice di
confusione (nel caso d'uso del test della classifime) oppure plottare la
funzione risultante con il metodo “plot2d” dellaaske Regression (nel caso d’'uso

del test della Regressione).

Nelle sei classe implementate cambia ovviamenteotapilazione del form iniziale e

alcuni piccoli accorgimenti sul nome dei file ditput.
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4. |l testing della componente DMM

In questo capitolo verra descritta la fase di nestilella componente DMM con le
strategie adottate. Attualmente lo Unit test deltanponente DMM si puo ritenere
completo poiché é gia nella sua versione finale.

Il testing € stato effettuato nell’ambiente di apibo Neatbeans 6.5 con la libreria JUnit.

4.1.Panoramica della componente DMM

Per la componente DMM ho focalizzato I'attenzion#asverifica della corretta fornitura
alla suite DAME delle funzionalita di Classifican® e Regressione. Questo significa che
devono essere testate principalmente le due cl@ssssification” e “Regression”, ma
siccome al momento dal punto di vista di implemeiotze la classe “Regression” € quasi
uguale alla classe “Classification”, ci siamo soffati sul testing di quest’ultima.

La classe “Classification” contiene i pit importametodi del pacchetto DMM:

¢ Train
e Test
¢ Run

Gli input di questi metodi sono:
e Etichetta del modello (0=SVM, 1=MLP, 2=MLPGA)
e Valori dei parametri del modello

* File di Input/Output

La classe “Classification” contiene inoltre il meétn“getConfusionMatrix” che fornisce
in output la matrice di confusione della matricéada input in formato ASCII.
Oltre a questa classe viene testata anche la ¢latstestics” che contiene alcuni metodi

che effettuano delle statistiche sulle colonneddédset in input.

4.2. Caratteristiche da testare/escludere

Le caratteristiche principali da testare sono:
e Correttezza dei file di output
» Fault Tolerance: puo capitare in certi casi che vi siano errorianeli file di I/O

(path inesistente, file non trovato, etc....) chetitiscano dei fault, ed e per
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questo che deve essere testata anche la gestitmeatezioni, fondamentale per

far capire al Framework il tipo di errore occorso.

4.3. Strategie di testing

La componente e stata testata con una strategiak-Blax, verificando che la
componente rispetti i requisiti funzionali.
Gli input del metodo “getConfusionMatrix” sono stdivisi in classi di equivalenza nel
modo seguente:
* Numero di colonne della matrice di input:
» N°dicolonne <=2
» N°dicolonne > 2
» Grado di efficienza previsto della matrice di odtpu
» Efficienza= 1.0 (100%)
» Efficienza= 0.0 (0%)
» 0.01 (1%) <= Efficienza <= 0.99 (99%)

Queste classi di equivalenza sono state creat Isale dell’algoritmo della matrice di

confusione e verranno combinate tramite la tecoast Case Test (WCT)

4.3.1. Classi e metodi da testare

Di seguito vengono elencate le classi e i relatigtodi da testare:
» Classification:
» getConfusionMatrix(String uri_matrice)
» CercaMin(String uri_matrice)
» CercaMax(String uri_matrice)
e Statistics:
» fullStats(String file, String type)
» simpleStats(String file, String type)

4.4. Test Case

Di seguito vengono riportati tutti i casi di teffiettuati.
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TEST ID

1

TEST NAME

testCercaMax100

TEST DESCRIPTION

Test del metodo CercaMax in cui nella matrice giuinil

massimo valore &€ 100

INPUT OBTAINED OUTPUT MATCH WITH ORACLE
Matrice  con  valori 100 Ok

positivi € negativi in cor

massimo 100

TEST ID 2

TEST NAME testCercaMax0

TEST DESCRIPTION

Test del metodo CercaMax in cui nella matrice giuinil

massimo valore € 0

INPUT

OBTAINED OUTPUT MATCH WITH ORACLE

Matrice con soli zeri ¢

negativi  in cui il

massimo e 0

0 Ok

TEST ID

3

TEST NAME

testCercaMinO

TEST DESCRIPTION

Test del metodo CercaMin in cui nella matrice gunil

minimo valore € 0

INPUT

OBTAINED OUTPUT MATCH WITH ORACLE

Matrice con soli valor
positivi in cui il minimo
eo

0 Ok

TEST ID

4

TEST NAME

TestCercaMinneg

TEST DESCRIPTION

Test del metodo CercaMin in cui nella matrice gunil

minimo valore & un numero negativo

INPUT

OBTAINED OUTPUT MATCH WITH ORACLE
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Matrice con soli numer
positivi o negativi (interi
il

0 double) in cui

minimo & negativo

i Min negativo Ok

TEST ID

5

TEST NAME

testgetConfusionMatrixEff100col2

TEST DESCRIPTION

Test del metodo getConfusionMatrix in cui nella rcat di
input il massimo ci sono 2 colonne e l'efficienzaepsta

dall'oracolo in output e del 100%

INPUT

OBTAINED OUTPUT MATCH WITH ORACLE

Matrice con interi €

double di due colonne

Efficienza 100% Ok

TEST ID

6

TEST NAME

testgetConfusionMatrixEffOcol2

TEST DESCRIPTION

Test del metodo getConfusionMatrix in cui nella rcat di
input il massimo ci sono 2 colonne e l'efficienzaepsta

dall’oracolo in output & del 0%

INPUT

OBTAINED OUTPUT MATCH WITH ORACLE

Matrice con interi €

double di due colonne

Efficienza 0% Ok

TEST ID

7

TEST NAME

testgetConfusionMatrixEff100colmagg?2
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TEST DESCRIPTION

Test del metodo getConfusionMatrix in cui nella rcat di
input il massimo ci sono piu di 2 colonne e ['eificza

prevista dall’oracolo in output &€ del 100%

INPUT

OBTAINED OUTPUT MATCH WITH ORACLE

Matrice con interi €

double con piu di dug

1Y%

Efficienza 100% Ok

colonne
TEST ID 8
TEST NAME testgetConfusionMatrixEffOcolmagg2

TEST DESCRIPTION

Test del metodo getConfusionMatrix in cui nella neat di
input il massimo ci sono piu di 2 colonne e I'eificza

prevista dall’oracolo in output & del 0%

INPUT

OBTAINED OUTPUT MATCH WITH ORACLE

Matrice con interi €

double con piu di dug

A%

Efficienza 0% Ok

colonne
TEST ID 9
TEST NAME testgetConfusionMatrixEffcolmagg2

TEST DESCRIPTION

Test del metodo getConfusionMatrix in cui nella neat di

input il massimo ci sono piu di 2 colonne

INPUT

OBTAINED OUTPUT MATCH WITH ORACLE

Matrice con interi €

double con piu di dug

colonne

86% Ok

TEST ID

10
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TEST NAME

TestTrainSVM

TEST DESCRIPTION

Test del metodo Train utilizzando il modello SVM

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

Tutti i parametri Ok Ok
Nessun Parametro Ok Ok
TEST ID 11

TEST NAME TestRunSVM

TEST DESCRIPTION

Test del metodo Run utilizzando il modello SVM

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

Tutti i parametri Ok Ok
Nessun parametro Ok Ok
TEST ID 12

TEST NAME TestTestSVM

TEST DESCRIPTION

Test del metodo Test utilizzando il modello SVM

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

Tutti i parametri Ok Ok
Nessun parametro Ok Ok
TEST ID 13

TEST NAME TestTrainMLP

TEST DESCRIPTION

Test del metodo Train utilizzando il modello MLP

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

Tutti i parametri

Ok

Ok

Nessun parametro

Ok

Ok

TEST ID

14
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TEST NAME

TestRunMLP

TEST DESCRIPTION

Test del metodo Run utilizzando il modello MLP

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

Tutti i parametri Ok Ok
Nessun parametro Ok Ok
TEST ID 15

TEST NAME TestTestMLP

TEST DESCRIPTION

Test del metodo Test utilizzando il modello MLP

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

Tutti i parametri Ok Ok
Nessun parametro Ok Ok
TEST ID 16

TEST NAME TestTrainMLPGA

TEST DESCRIPTION

Test del metodo Train utilizzando il modello MLPGA

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

Tutti i parametri Ok Ok
Nessun parametro Ok Ok
TEST ID 17

TEST NAME TestRunMLPGA

TEST DESCRIPTION

Test del metodo Run utilizzando il modello MLPGA

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

Tutti i parametri

Ok

Ok

Nessun parametro

Ok

Ok
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TEST ID

18

TEST NAME

TestTestMLPGA

TEST DESCRIPTION

Test del metodo Test utilizzando il modello MLPGA

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

Tutti i parametri

Ok

Ok

Nessun parametro

Ok

Ok

TEST ID

19

TEST NAME

Testsimplestats

TEST DESCRIPTION

Test del metodo simplestast nella classe Statistics

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

File ASCII Ok Ok
TEST ID 20
TEST NAME TestFullStats

TEST DESCRIPTION

Test del metodo fullstats nella classe Statistics

INPUT

OBTAINED OUTPUT

MATCH WITH ORACLE

File di dimensione OK OK
superiore ai 500 MB
File di dimensione Ok Ok

inferiore ai 500 MB
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