Tworzenie i ocena klasyfikatorow

Jest procesem trzyetapowym:

1. Konstrukcja modelu w oparciu o zbi16r danych
wejsciowych (przyklady uczace).
Przyktadowe modele - klasyfikatory:

e drzewa decyzyjne,
e reguty (IF .. THEN ..),

® sieCl heuronowe.

2. Ocena modelu (przyklady testujace)

3. Uzycie modelu (np. klasyfikowanie nowych faktow
lub 1nterpretacja regularnosci)



Proces Klasyfikowania (I) — Uczenie si¢
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NAME INCOME AGE Rating
Mike [|low 30 no
Mary |high 36 yes
Bill high 45 yes
Jim medium o0 yes
Dave |medium 27 no
Anne |low 28 no

Algorytm
uczenia si¢

!

o
Nl

Wiedza o
klasyfikacji

IF income = ‘high’

OR age > 35
THEN rating = ‘yes’




Proces Klasyfikowania obiektow
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/ (Jeff, high, 40)
NAME (INCOME AGE RATING ,
Tom |low no Rating? @
Merlisa [medium 33 no ,
George|high 33 yes YfBD\SJ
Joseph |low 40 yes




Kryteria oceny metod klasyfikacyjnych

Trafnosc¢ klasyfikacji (Classification / Predictive accuracy)
Szybkosc¢ 1 skalowalnosc:

. Czas uczenia si¢,

. szybkos¢ samego klasyfikowania
Odpornos¢ (Robustness)

. szum (noise),

- missing values,

Zdolnosci wyjasniania: np. drzewa decyzyjne vs. sieci
neuronowe

Z10ozonos¢ struktury, np.
. rozmiar drzew decyzyjnego,
- miary oceny reguly



Trafnosc¢ klasyfikowania

- Uzyj przyktadow testowych nie wykorzystanych w fazie
indukcji klasyfikatora:
- N, - liczba przyktadow testowych
- N, —liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadow testowych

. Trafnosc¢ klasyfikowania (ang. classification accuracy):

n = ]]\\],C
t N, - N,
. Alternatywnie btad klasyfikowania. ¢ =~ = t

Inne mozliwosci analizy:
*macierz pomyiek (ang. confusion matrix),
*koszty pomytek 1 klasyfikacja binarna,
emiary Sensitivity 1 Specificity / krzywa ROC



Predictor Error Measures (zmienna y liczbowa)

Measure predictor accuracy: measure how far off the predicted value is
from the actual known value

Loss function: measures the error betw. y; and the predicted value y,*
Absolute error: |y, — y*|
Squared error: (y,—y")?

Test error (generalization error): the average loss over the test set2
Mean absolute error: zn: | v, — $, | Mean squared error: Z;(yi — )
i=1 1=

nno n
Relative absolute error: l.:1| i = ¥i|Relative squared error: i( y; — );l.)z
2”: | yi— V| i:111
i=1 N
> (i—7)
i=1

The mean squared-error exaggerates the presence of outliers

Popularly use (square) root mean-square error, similarly, root relative
squared error



Macierz pomylek

Analiza pomyitek w przydziale do réznych klas przy pomocy tzw. macierz
pomyiek (ang. confusion matrix)

Macierz rxr, gdzie wiersze odpowiadaja poprawnym klasom decyzyjnym, a
kolumny decyzjom przewidywanym przez klasyfikator; na przecigciu
wiersza i oraz kolumny j - liczba przyktadow n-ij nalezacych oryginalnie do
klasy i-tej, a zaliczonej do klasy j-tej

Przewidywane klasy decyzyjne

Przyklad: Oryginalne klasy K, K, K,
K, 50 0 0
K, 0 48 2

K, 0 4 46




Klasyfikacja binarna

Niektore zastosowania — jedna z klas posiada szczego6lne znaczenie, np.
diagnozowanie powaznej choroby. Problem — klasyfikacja binarna.

Oryginalne klasy Przewidywane klasy decyzyjne
Pozytywna Negatywna
Pozytywna TP FN
Negatywna FP TN

Nazewnictwo (inspirowane medycznie):
TP (ang. true positive) — liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadow z wybrane;
klasy (ang. hit),
FN (ang. false negative) — liczba btednie sklasyfikowanych przyktadow z tej klasy, tj.
decyzja negatywna podczas gdy przyktad w rzeczywistosci jest pozytywny (btad
pominigcia - Z ang. miss),
TN (ang. true negative) — liczba przyktadow poprawnie nie przydzielonych do wybrane;j
klasy (poprawnie odrzuconych z ang. correct rejection),
FP (ang. false positive) — liczba przyktadow btednie przydzielonych do wybranej klasy,
podczas gdy w rzeczywistosci do niej nie naleza (ang. false alarm).



Miary stosowane w analizie klasyfikacji binarnej

- Dodatkowe miary oceny rozpoznawania wybranej klasy:
Wrazliwos¢ / czulos¢ (ang. sensitivity) = TP /| (TP+FN),
Specyficznos¢ (ang. specificity) = TN /| (FP+TN).

« Inne miary:

False-positive rate = FP | (FP+TN), czyli 1 — specyficznos¢.

Whnikliwsza analize dziatania klasyfikatorow binarnych dokonuje si¢ w
oparciu o analiz¢ krzywej ROC, ang. Receiver Operating Characteristic).

Oryginalne klasy Przewidywane klasy decyzyjne

Pozytywna Negatywna
Pozytywna TP FN
Negatywna FP N




Analiza macierzy... sprobuj rozwiazac. ..

TP N
Sensitivity = =7 Specificity = — 9
TP+FN TN+FP
Co przewidywano
1 0
1 60 30 60430 = 90 przyktadow w
Rzeczywista danych nalezato do Klasy 1
Rlasa 0 R0 20 80+20 = 100 przyktadow
bylo w Klasy 0

90+100 = 190 taczna liczba
przyktadow



Niezrownowazone klasy — pamigtaj o innych
podejsciach 1 miarach oceny (sensitivity, AUC)

» Czasami klasy majg mocno niezrOwnowazona
liczebnosc
« Attrition prediction: 97% stay, 3% attrite (in a month)
= medical diagnosis: 90% healthy, 10% disease
« eCommerce: 99% don’t buy, 1% buy
= Security: >99.99% of Americans are not terrorists

= Podobna sytuacja dla problemow wieloklasowych.

= Skutecznos¢ rozpoznawania klasy wigkszosciowe;j
97%, ale bezuzyteczne dla klasy mniejszosciowej o
specjalnym znaczeniu.



Inne miary budowane w oparciu o macierze binarne

Domain Plot Explanation
Lift chart | Marketing TP TP
Subset | (TP+FP)/
size (TP+FP+TN+FN)

ROC curve | Communications |TP rate TP/(TP+EN)
FP rate FP/(FP+TN

( )
Recall- Information Recall TP/(TP+EN)
( )

precision |retrieval Precision | TP/(TP+FP
curve




Jak szacowac¢ wiarygodnie ?

« Zalezy od perspektywy uzycia wiedzy:
= Predykcja klasyfikacji albo opisowa
= (Ocena na zbiorze uczacym nie jest wiarygodna jesli
rozwazamy predykcje¢ nowych faktow!

= Nowe obserwacje najprawdopodobniej nie beda takie same jak dane
uczace!

= Choc¢ zasada reprezentatywnosci probki uczacej ...

= Problem przeuczenia (ang. overfiting)

= Nadmierne dopasowanie do specyfiki danych uczacych powiazane jest
najczesciej z utrata zdolnosci uogdlniania (ang. generalization) 1
predykcji nowych faktow!



Podejscie empiryczne

Zasada ,,Train and test” (ucz 1 testuj)

Gdy nie ma podzialu zadanego przez nauczyciela, to
wykorzystaj losowe podziaty.

Nadal pytanie jak szacowac¢ wiarygodnie?

New
samples Cases

4—p CLASSIFIER |¢—p
DECISION

Apparent True
Error Rate Error Rate




Empiryczne metody estymacji

Techniki podziatu: ,,hold-out”
Uzyj dwoch niezaleznych zbioréw: uczacego (2/3), testowego (1/3)
Jednokrotny podziat losowy stosuje si¢ dla duzych zbiorow (hold-out)
»Cross-validation” - Ocena krzyzowa
Podziel losowo dane w £ podzbiorow (rownomierne lub warstwowe)

Uzyj k-1 podzbiorow jako czesci uczacej i pozostatej jako testujace;j
( k-fold cross-validation).

Oblicz wynik $redni.

Stosowane dla danych o srednich rozmiarach (najczesciej k = 10)
Uwaga opcja losowania warstwowego (ang. stratified sampling).

Bootstrapping i leaving-one-out
Dla matych rozmiaréw danych.

,,Leaving-one-out” jest szczegdlnym przypadkiem, dla ktorego liczba
iteracji jest rowna liczbie przyktadow



Jednokrotny podzial (hold-out)
— duza liczba przyktadow (> tysigcy)

Wszystkie przyktady

33.3%
66.7%  Podziel losowo
Training Set —p | Testing Set
Buduj klasyfikator Oszacowanie miar,

np. trafnosci



Mniejsza liczba przyktadow
(od 100 do kilku tysigcy)

* cross-validation ]
Powtorz k razy

Dost%pne przyktady
10%
Np. 90% (k=10)
Zb10r uczacy —p | /bi0r testowy

Estymuj Srednig
Zbuduyj k niezaleznych klasyfikatorow oceneg



Porownywanie klasyfikatorow

Jak ocenia¢ skutecznosc¢ klasyfikacyjng dwoch roznych
klasyfikatorow na tych samych danych?

Ograniczamy zainteresowanie wytacznie do trafnosci
klasyfikacyjnej — oszacowanie technikg 10-krotnej oceny
krzyzowej (ang. k-fold cross validation).

Zastosowano dwa rozne algorytmy uczace AL1 1 AL2 do tego
samego zbioru przyktadow, otrzymujac dwa rozne klasyfikatory
KL11KL2. Oszacowanie ich traftnosci klasyfikacyjnej (10-fcv):

. klasyfikator KL1 — 86,98%

. klasyfikator KL2 — 87,43%.

Czy uzasadnione jest stwierdzenie, ze klasyfikator K12 jest
skuteczniejszy niz klasyfikator KL1?



Analiza wyniku oszacowania trafnosci klasyfikowania

Podziat KI_1 Kl _2
1 87,45 88,4
2 86,5 88,1
3 86,4 87,2
4 86,8 86
5 87,8 87,6
6 86,6 86,4
7 87,3 87
8 87,2 87,4
9 88 89
10 85,8 87,2
Srednia 86,98 87,43
Odchylenie 0,65 0,85

» Test statystyczny (t-Studenta dla par zmiennych/zaleznych)
« HO:al=a2 Hl : al<a?2
e temp = 1,733 p=0,117) 777



Classifier
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Krzywe uczenia si¢ - learning curve

Klasyfikacja tekstow przez Naive Bayes 20 Newsgroups dataset -
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Przyktad prezentacji z
artykulu Bauer, Kohavi nt.
porownania réznych
rozwigzan w klasyfikatorach
ztozonych.



| to by byto na tyle ...

Nie zadawalaj sie tym

CO ustyszateS — poszukuj wiecej!
Czytaj ksigzki oraz samodzielnie
badaj problemy eksploracji danych!



