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Ocena wiedzy klasyfikacyjnej - plan

1. Metody oceny wiedzy o klasyfikacji obiektow —

przeglad miar
2.  Eksperymentalna ocena klasyfikatorow

3. Porownanie wielu klasyfikatorow w studiach

przypadkow — wykorzystanie testow statystycznych
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Poszukiwanie 1 ocena wiedzy klasyfikacyjne]j

- Perspektywy odkrywania wiedzy

- Predykcja klasy (-fikacji)— przewidywanie przydziatu
nowych obiektow do klas / reprezentacja wiedzy
wykorzystywana jako tzw. klasyfikator (ocena zdolnosci
klasyfikacyjnej — na ogot jedno wybrane kryterium).

- Opis klasyfikacji obiektow — wyszukiwanie wzorcow
charakteryzujgcych wtasciwosci danych 1 prezentacja ich
uzytkownikowi w zrozumiatej formie (ocena trudniejsza 1
bardziej subiektywna).

Spojrz tez do ksiazki : J.Stefanowski Algorytmy indukcji regul

decyzyjnych w odkrywaniu wiedzy 2001. pdf dostepny na mojej stronie
WwWw




Kryteria oceny metod klasyfikacyjnych

Trafnos¢ predykcji (klasyfikacja / regresja)
Zdolnosci interpretacji modelu: np. drzewa decyzyjne vs. sieci
neuronowe => patrz dalsze wyktady
Z1ozonos¢ struktury, np.
- rozmiar drzew decyzyjnego,
- miary oceny reguly
Odpornosc¢ (Robustness)
- Szum (noise),
- Inne trudnosci rozktadu danych,

Szybkos¢ 1 skalowalnos¢:
- Czas uczenia si¢,
- szybkos¢ samego klasyfikowania



Dlaczego miary oceny klasyfikatorow?

Obserwacja wylacznie procesu uczenia (training data) —,,proxy” —
funkcja zastepcza wobec rzeczywistego Swiata

Prowadza do skupienia dzialania wokot precyzyjnego celu 1
wspieraja decyzje co do zastosowania

Pozwalajg na porownanie (obecne dziatanie vs. tzw. baseline;
aktualne dzialania vs. oczekiwane — optymalizacja; porOwnywanie
wielu alternatywnych rozwigzan, ...)

Wspieraja tzw. Monitoring lub debugging systemu
Oraz ....



Tworzenie i ocena klasyfikatorow

Jest procesem trzyetapowym:

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

* drzewa decyzyjne,
* reguly (IF .. THEN ..),

* sieci neuronowe, SVM, .
2. Ocena modelu (przykiady testujace)
3. Uzycie modelu (klasyfikowanie nowych obiektow)




Uczenie klasyfikatora

/

Zbior
Uczacy

>

~

a5

Mike |low

Mary |high 36 yes
Bill high 45 yes
Jim |[medium 90 yes
Dave |medium 27 no
Anne (low 28 no

Algorytm
uczenia si¢

L |

N
S

Wiedza o

klasyfikacji
/\_/

N

OR age > 35

IF income = ‘high’

THEN rating = ‘yes’




Proces klasyfikowania obiektow

N
~
’ Klasyfikator \
~ -~
Sl
Dane >
Testowe
/ (Jeff, high, 40)
Tom |low 24 no Rating? 1
Merlisa |/medium 33 no ,
George|high 33 yes Y(erlsj‘
Joseph |low 40 yes J
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Ocena trafnosci /bledu klasyfikowanie

= Typowo funkcja straty (statistical learning point of view):
= Ocena predykcji— prediction risk:

R(f)=E,L(y, [ (x))
= gdzie L(y,yp)to “loss or cost function” dla predykcji wartosct y
gdy prawdziwa byla y =a FE is expected value over the joint
distribution of all (x,y) for data to be predicted.

= Binarna klasyfikacja — zero-one loss function

0 ify=/f()

D e )
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Tratnosc¢ klasyfikowania

- Uzyj przyktadow testowych nie wykorzystanych w fazie
uczenia klasyfikatora:

- N, — liczba przyktadow testowych
- N, — liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadow testowych

- Trafnosc¢ klasyfikowania (ang. classification accuracy):

7 = ]]\\;C
t _N,-N,
. Alternatywnie blad klasyfikowania. € = N,

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

Zmienna wyj$ciowa liczbowa : ocena jak odbiega predykcja y* od wlasciwe;j
wyjsciowe] y
Loss function: measures the error betw. y. and the predicted value y,*
Absolute error: |y, — y*||
Squared error: (y;,—y”)?

Test error (generahzatlon error): the average loss over the test set
Mean absolute error: E' y. — $, | Mean squared error: E (i =9’

i=1

n n
Relative absolute error: E' i = Vi IRelative squared error: E = 5,)°
=4 1

Z|yl lnl
_ > (i -
i=1

Na 0go6t stosowane (square) root mean-square error, similarly, root relative squared
error
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Wiele innych miar oceny predykcji

Some of these are restricted to the binary classification case:

precision_recall_curve (y_true, probas_pred) Compute precision-recall pairs for different probability thresholds
roc_curve (y_true, y_score[, pos_label, ...]) Compute Receiver operating characteristic (ROC)
balanced_accuracy_score (y_true, y_pred[, ...]) Compute the balanced accuracy

Others also work in the multiclass case:

b cohen_kappa_score (Y1, y2[, labels, weights, ...]) Cohen's kappa: a statistic that measures inter-annotator agreement.
confusion_matrix (y_true, y_pred|, labels, ...]) = Compute confusion matrix to evaluate the accuracy of a classification
hinge_loss (y_true, pred_decision[, labels, ...]) Average hinge loss (non-regularized)
matthews_corrcoef (y_true, y_pred|, ...]) Compute the Matthews correlation coefficient (MCC)

Some also work in the multilabel case:

accuracy_score (y_true, y_pred[, normalize, ...]) Accuracy classification score.

classification_report (y_true, y_pred][, ...]) Build a text report showing the main classification metrics

£1_score (y_true, y_pred|, labels, ...]) Compute the F1 score, also known as balanced F-score or F-
measure

fbeta_score (y_true, y_pred, beta[, labels, ...]) Compute the F-beta score

hamming_loss (y_true, y_pred|, labels, ...]) Compute the average Hamming loss.

jaccard_similarity_score (y_true, y_pred|, ...]) Jaccard similarity coefficient score

log_loss (y_true, y_pred[, eps, normalize, ...]) Log loss, aka logistic loss or cross-entropy loss.

precision_recall_fscore_support (y_true, y_pred) Compute precision, recall, F-measure and support for each class

precision_score (y_true, y_pred|, labels, ...]) Compute the precision

recall_score (y_true, y_pred|, labels, ...]) Compute the recall

zero_one_loss (y_true, y_pred[, normalize, ...]) Zero-one classification loss.

And some work with binary and multilabel (but not multiclass) problems:

average_precision_score (y_true, y_score[, ...]) Compute average precision (AP) from prediction scores

roc_auc_score (y_{true, y_score[, average, ...]) Compute Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve
(ROC AUC) from prediction scores.

Za dokumentacjg scikit learn
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WEKA evaluation

| Preprocess mu Cluster = Associate = Select attributes ~ Visualize |

~Classifier ;
Choose | J48 -C 0.25 -M 2
~Test options ~Classifier output
() Use training set I el
9 | | | ©83_Percentage_Bypass <= 75: Good (4.0)
OSuppIied festiser Set... | | | ©83_Percentage_Bypass > 75: VeryGood (2.0)

| 01_Number_of_Patients > 287: VeryGood (3.0)

@Cross-validation Folds |10 05_Notoriety > 87: VeryGood (4.0)

O Percentage split % 66 Number of Leaves : 5

l More options... J Size of the tree : 9

[ (Nom) CLASSE_INF J Time taken to build model: @ seconds

“

=== Stratified cross-validation ===

Start Stop === Summary ===

~Result list (right-click for options) Correctly Classified Instances 1 55 %
04:33:49 - trees.J48 f(ncorre:t:)ir E}assified Instances g o 45 %

43401 - 4 appa statistic p
84;7,2; _:::::Lg Mean absolute error 0.4536

i Root mean squared error 0.6082

04:38:00 - trees.J48 Relative absolute error 90.7222 %

04:40:19 - trees.J48 Root relative squared error 121.0868 %

04:40:34 - trees.)48 Total Number of Instances 20

05:23:51 - trees.J48

05:25:57 - trees.J48 === Detailed Accuracy By Class ===

05:29:19 - trees.J48 - P RA prectsl Recall & s Y
05:29:43 - trees.J48 Rate te recision eca -Measure 0C Area Class

- 0.333 0.273 0.5 0.333 0.4 0.571 VeryGood
0.727  0.667  0.571  0.727  0.64  0.571  Good
Weighted Avg. 0.55 0.489 0.539 0.55 0.532 0.571

=== Confusion Matrix ===

ab <-- classified as
36 | a= VeryGood
38| b= Good




Miary — zaleznos¢ od zadania

Klasyfikacja binarna

Wskazanie etykiety vs. scoring predictions

Miary punktowe np. Accuracy, Precision, Recall / Sensitivity,
Specificity, F-score, G-mean

Miary przegladowe-graficzne: ROC, PR
Wieloklasowos¢ / Wielo-etykietowos¢
Nie wszystkie miary binarne mozna uogolnic
Specyfika danych
Imbalanced data oraz cost sensitive learning
Predykcja ciggta
Btedy RSME

16



Kategoryzacja roznym miar oceny

All
measures

I

|
|

|

Confusion Matrix Additional Info Alternate
(Classifier Uncertainty Information
N ratio, Skew)
Y il
Deterministic Classifiers Scoring Continuous and
Classifiers Prob. Classifiers
(Reliability metrics)
Multi-class Single Class
Focus Focus
Graphical | | Summary Distance/ Informatipn
measures || Statistics ok hporatc
measures Measures
ROC Curves AUC
No Chance PR Curves || H measure RMSE KL divergence
Chance- Correction DET Curves KngRIR
Correction Lift Charts
Cost Curves
Interestingness
IP/EP Rate Comprehensibility
Accuracy | Cohen's Kappa || Precision/Recall Multi-criteria
Error Rate | Fleiss Kappa Sens./Spec.
F-measure
Geom. Mean
Dice

Za N.Japkowicz
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Macierz pomylek

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

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

Przewidywane klasy decyzyjne

Przyktad:

Oryginalne klasy K, K, K,
K, 50 0 0
K, 0 48 2
K, 0 4 46
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Cost sensitive matrix

Actual Positive | Actual Negative

yi =1 yi =0
Predicted Positive
Crp; Crp
Ci = 1
Predicted Negative
5 CeNy Cry
Ci = 0
Oryginalne klasy Przewidywane klasy decyzyjne
Pozytywna Negatywna
Pozytywna 0 15
Negatywna 5 0

Pomytki majg r6zng interpretacje 1 praktyczne znaczenie

Implementacje: np. WEKA costsensitiveclassifiers

19



WEKA tutorial
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Klasyfikacja binarna

Niektore zastosowania — jedna z klas posiada szczegolne znaczenie, np.

diagnozowanie powaznej choroby. Zadanie — 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, t;.
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).

21



Trudnosci oceny trafnosci

True class 2

True class 2

Pos Neg Pos Neg
Yes 200 100 Yes 400 300
No 300 400 No 100 200

P=500 |N=500 P=500 |N=500

B Oba klasyfikatory = 60% accuracy
B Lecz roznie w predykcji poszczegolnych klas:
® Lewa tabela: weak positive recognition rate/strong

negative recognition rate

» Prawa tabela: strong positive recognition rate/weak

negative recognition rate

22



Niezbalansowane klasy — pamig¢taj o innych
podejsciach 1 miarach oceny Vo =5%

= Czasami klasy majg mocno
niezrownowazong liczebnos¢

= 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 wiekszosciowe;
97%, ale bezuzyteczne dla klasy mniejszosciowej o
specjalnym znaczeniu (tylko kilka procent).
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Miary punktowe dla niezbalansowania klas

Rozpoznawanie klasy mniejszosciowej z ...

Wiele miar definiowany na podstawie macierzy pomytek

TP

TP+ FN

o I'N TP
Specificity = TN + FP Precision = R

Sensitivity = Recall =

Inne miary:

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

Predicted
Original
+
+ TP FN
FP TN

Agregacje:

(1 + B)? * Precision » Recall

G-mean = ./Sensitivity = Specificity

F-measure = > —
< = Recall + Precision

24



Analiza macierzy... sprobuj rozwigzac. ..

TP TN
Sensitivity = =7 Specificity = = 7?
TP+FN TN+FP
Co przewidywano
1 0
60+30 = 90 przyktadow w
60 30 ptzy
——— 1 danych nalezato do Klasy 1
Klasa 0 R0 20 80+20 = 100 przyktadow
byto w Klasy 0

90+100 = 190 taczna liczba

ktad¢
przyktadow s



Ktory klasyfikator jest najlepszy — Miary moga
oceniac inne aspekty! (np., UCI Breast Cancer)

71.7 4534 48.11
C4.5 75.5 4324 27 .04 14 27 4 .59 34.28
3NN 724 S101 .32 1 .56 32 41 .63 43.37
Ripper 71 4494 37 14 52 37 43 .6 22.34
SVM  69.6 S515 .33 15 48 .33 .39 59 54.89
Bagg 67.8 4518 .17 1 4 17 23 .63 11.30
Boost  70.3 4329 42 18 ) 42 46 7 34.48
RanFR 69.23 .47 33 15 48 33 .39 .63 20.78

Przyktad N.Japkowicz 26



Tetrahedron — analiza miar oceny klasyfikatorow

TPTN ™ FNTN

Barycentric Visualization

[" “] T_P * In the barycentric coordinate system
each confusion matrix is represented
as a point of a 3D tetrahedron

* The value of a measure based on the

[:, ol /\ depicted four values may be

rendered as color
™

FP

TPTN 1 FNTN TPFP P FNFP

. . Tetrahedron Measure Visualization
.
VI Su a I compa rlson Of m easu res TP « Visualize and analyze measures with respect to complete ranges of their values in a barycentric coordinate system using a 3D tetrahedron

. . . | Explore the properties of popular classifier performance (Brzezinski et al., to appear) and rule interestingness measures (Susmaga & Szczech.
* Visual detection of properties o1 o wsuakse usso fncions. he code for s appleaon s avaiae on it
N , .
* Insight into full range of measure’s domain

7\ POLITECHNIKA POZNANSKA
#/ Poznan University of Technology

inr
> 4
4

PF FNFP [ Tetrahedron | Cross-sections  Measure definitons ~~ Help

* Consecutive cross-sections (cutting planes) AN - orag o o, st z0om
depict measure behavior in changing class e
or prediction proportions FP A T atheus comlaton coufcin
Color et

Undefined value color

Point size
5] 1
—

Layers (intemal view)
0

1]
@ Show measure name on plot
@ Show labels
@ Show tetrahedron wireframe ™
@ ave snapshot EE— 4 .

-1.00 0.00 1.00

Interactive 3D WebGL Visualization

D.Brzezinski, J.Stefanowski, R.Susmaga, 1.Szczech ECMLPKDD 2017, oraz
artykul w Information Science 2018 27

& Save to htm!



Score classifier — odpowiedz takze liczbowa

Score based models

Score =1

®  Positive labelled example

O | Negative labelled example

90000000

#positives
Prevalence =
#positives + #negatives

Score=0

Klasyfikator - mozliwos¢ progowania wyjscia predyktora
28



Scores — tworzenie macierzy pomylek

Point metrics: Confusion Matrix

Label Positive Label Negative
8 Th
O
¢ 9 o 2
0.5
i °
3 0
a o
©
..... 5 Ul
® O
2 0
5 o
g 3
£ o 8

Macierz pomytek zalezy od definicji progu
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Mozliwosci def. miar punktowych

Label positive Label negative
: Th TP TN FP FN Acc Pr Recall Spec
¢ 9 o |
g ° 0.5 9 8 2 1 85 .81 9 0.8
T o]
© 0
3 :
Th«0.5 . O
- O
§ o
=
: :
a O
S B
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Analiza krzywej ROC

Kazda technika budowy klasyfikatora moze by¢ scharakteryzowana poprzez
pewne wartosci miar ‘sensitivity’ 1 ‘specificity’. Graficznie mozna je
przedstawi¢ na wykresie ‘sensitivity’ vs. 1 — ‘specificity’.

1.0 , Sie¢ neuronowa z param.
.~ learning rate = 0.05

N GRCICEEEEEREES «~—_ Sie¢ neuronowa z param.

learning rate = 0.1
Sensitivity

v

0.0

o 1.0
Dlaczego! — | - Specificity
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Klasyfikator paramteryzowany

Patients Patients

|

without : with

cancer ] cancer Test Positive Test Negative Total
' Patient Diseased 160 40 200
- Patient Healthy 29940 69860 99800
' Total 30100 69900 100000

True negative True positive

False negative False positive

100% P
PTRY| L L

: >

0% P(FP) 100%

Przyktad doboru progu w predykcji
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Powrot do przykladu — calosciowa ocena

Threshold Scanning

Score =1
Thrashaks « 1.00

Thrashakd = 0.00 Swg 0

Threshold TP TN FP FN Accuracy Precision Recall

1.00
0.95
0.90
0.85
0.80
0.756
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50
0.45
0.40
0.35
0.30
0.25
0.20
0.15
0.10
0.05
0.00

© W W W W ww®wow=~NDHD O o S~ w NN =~ O

- -,
o o

10
10

—_
o

O = a4 N W A OO N O 0 ®® o ®® © O O O

W W ® N~ O O & W N NNNN - - @ 0 00

-
o

10

O O = = = b = = - DWW AR OO DN O

0.50
0.55
0.60
0.55
0.60
0.65
0.70
0.65
0.70
0.75
0.80
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50
0.55
0.50

1

1

1
0.667
0.750
0.800
0.833
0.714
0.750
0.778
0.800
0.818
0.750
0.692
0.643
0.600
0.562
0.529
0.500
0.526
0.500

0
0.1
0.2
0.2
0.3
0.4
0.5
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
0.9
0.9
0.9
0.9
0.9
0.9
0.9

1

1

Specificity F1

1

1

1
0.9
0.9
0.9
0.9
0.8
0.8
0.8
0.8
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.1

0

0
0.182
0.333
0.308
0.429
0.533
0.625
0.588
0.667
0.737
0.800
0.857
0.818
0.783
0.750
0.720
0.692
0.667
0.643
0.690
0.667
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ROC - analiza

Algorytm moze by¢ parametryzowany, 1 w rezultacie otrzymuje si¢ serie
punktow odpowiadajacych doborowi parametrow

1 \ ——

sensitivity \

Polacz punkty
krzywa ciagta

v

1 - specificity
Wykres nazywany
‘krzywa’ ROC.
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Probabilistyczne podstawy ROC

e Output of probabilistic classifier: When comparing various techniques:

cmax = argmax P(C | £) e actual performance for particular thresholds
may not yield the best performance (cut-off points) may vary
1
e Alternative: Receiver Operating Character- e area under the ROC curve Ay = [g f(z)dx
istic (ROC): determine threshold d, such that offers good measure for comparison, with
¢ T P(c|€) >d f relationship between FPR and TPR for
C= { —¢ otherwise classifier
1.01 Comparing ROC Curves
0.8
4
i
F 0.6
0.4
0.2

0 D102 0204050807 0200 1
Falso positive rate
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Krzywa ROC
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1 - specificity

Im krzywa bardziej wygicta
ku gérnemu lewemu
naroznikowi, tym lepszy
klasyfikator .

Przekatna odpowiada
losowemu ,,zgadywaniu”. Im
blizej niej, tym gorszy
klasyfikator

Mozna porownywac dziatanie kilku klasyfikatorow.
Miary oceny np. AUC — pole pod krzywa,..
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PoroOwnywanie dzialania klasyfikatorow na ROC

&5 ,-' —#— Under-C4.5
[ ] e —+— 200 SMOTE-C4.5
® : 7’ - - Naive Bayes
j/ / - Hull
80 ‘7]) x B
’
7
/
751 ’ -
. l'
-.. ’.
-' ’.
oF L/ 1
g
% 1 1 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 60 70 &0

%FP

100

Figure 7: Phoneme. Comparison of SMOTE-C4.5, Under-C4.5, and Naive Bayes. SMOTE-
C4.5 dominates over Naive Bayes and Under-C4.5 in the ROC space. SMOTE-

(4.5 classifiers are potentially optimal classifiers.

Za artykutem N.Chawla et al. nt. SMOTE
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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 powigzane jest
najczescie] z utratg zdolnosci uogolniania (ang. generalization) 1
predykcji nowych faktow!
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Zasada eksperymentalnej oceny

Niezalezny zbi10r przyktadow testowych - nie wykorzystuj

w fazie uczenia klasyfikatora!

labeled data set

) 4

training set test set

l learned model
learning
method | ™=

accuracy estimate
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Podejscie empiryczne

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

Gdy nie ma podzialu zadanego przez nauczyciela, to co
wykorzystasz - losowe podziaty.
Podzialy — proba losowa LECZ ile i jakie przyklady!

Nadal pytanie jak szacowa¢ wiarygodnie?

e =

4—p CLASSIFIER |q—p!
DECISION

Apparent True
Error Rate Error Rate




True vs. aparent accuracy 1 liczba przyktadow testowych

= Za S.Weiss, C.Kulikowski — podsumowanie eksperymentdéw ze sztucznymi
danymi — ile testowych przyktadow z zadanego rozktadu jest potrzebne w
odpowiednim podziale losowym.

Predicted
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Empiryczne metody estymacji

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

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

Oblicz wynik $redni.

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

Bootstrapping i leaving-one-out

Dla matych rozmiaréw danych.

,,Leaving-one-out” jest szczegodlnym przypadkiem, dla ktorego liczba
iteracji jest rowna liczbie przyktadow
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Jednokrotny podzial (hold-out)
— duza liczba przyktadow (> tysiecy)

Wszystkie przyktady

66.7%

Podziel losowo

Training Set

q

Buduy;j klasyfikator

33.3%

Testing Set

Oszacowanie miar,
np. trafnosci
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Wielokrotne podzialy losowe

labeled data set

l random

partitions

training set test set

\4

training set test set

training set test set
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Mniejsza liczba przyktadow
(od 100 do kilku tysiecy)

* cross-validation ]
Powtorz k razy

‘ Dost%pne przyktady
10%
Np. 90% (k=10)
Zbi0r uczacy — | /b10r testpwy

Estymuj srednig
Zbuduyj k niezaleznych klasytikatorow ocene




K —fold cross-validation:

Podziel losowo w k czesci (folds) w przyblizeniu tej samej wielkosci

Uzyj jedenego podzialu do testowania a reszty do budowy klasyfikatora

e HOOEHE
Repeat Kk times
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Losowanie warstwowe (stratified)

labeled data set
+++++++tbt - - - - - -

training set test set
++++++ - - - - ++++++ - - - -
validation set This can be done via stratified
S sampling: first stratify instances by
class, then randomly select instances

from each class proportionally.
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Uwagi o 10 fold cross-validation

- Stosuj wersje: stratified ten-fold cross-validation

- Dlaczego 10?7 Doswiadczenie badaczy gtownie eksperymentalne
(zwlaszcza zwigzane CART)

- Stratification — warstwowos¢ ogranicza wariancje estymaty
biedy!

- Lepsza wersja: repeated stratified cross-validation”

- np. 10-fold cross-validation is powtdrzone kilka razy (z innym
ziarnem rozktadu prawdopodobienstwa) 1 wynik sredni z wielu

powtorzen.
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Przyklad — C4.5 cross validation

% £4.5 CRX (15 attributes, 490 training cases, 200 test cases) A[=153
Data Tree Rules Cross-validation Special Help

3 | g = (D) : ;
= ;Tg ? il | @ . Cross-validation (rules)
Before pruning After pruning
Tree |%ize |Errors Exrrors (test) |Size |Errors Exrrors (test) |Est
1 to1 | 18 { 4.1%) 50 16.2%) | s0/| 284 6.3% a| s.24 | 1s,
2 15 | 32 ( 7.3%) | 10 ( 20.4%)
2 91 | 16 { 3.6%) 9 ( 18.4%) 44 26 { 5.9%) 9 { 18.4%) 13 . . |
‘ 4 4 ‘ | | 3 10 38 ( 8.6%) 9 ( 18.43%)
3 95 | 16 { 3.63%) 8. ( 16.3%) | 48. | 23 { 5.2%) 8. ( 16.3%) | 13 . , _
4 94 | 20 { 4.5%) 8 ( 16.3%) 46 | 27 { 6.1%) | 7 ( 1a.3%  1a] |? Gl R B
5 | 102 | 17 ( 3.9%) | 6 ( 12.2%) | 51 | 26 ( 5.9%) 6 ( 1z.2%) 14} |5 6 47 ( 10.7%) s [ 10.2%)
6 | 98 | 23 ( 5.2%) 11 { 22.4%) | 9  Sa{ 1z.2%) 5 10.2%) 1s5] |6 4 | 51 ( 11.8%) 6 ( 12.2%)
7 112 | 21 ( 4.8%) 4 ( 8.2%) 4l 30 ( 6.8%) 5 ( 10.2%)  1a)] |7 8 | 43 ( 9.8%) 6 { 12.2%)
& | 107 | 19 ( 4.3%) 13 ( 26.5%) 3 88 ( 13.2%) & { 16.3%1 | 154 |a 2| 58 ( 13.2%) 8 ( 16.3%)
o | 8| 25( 5% 7(1a3% | 4| 28 ( 6.6% | 7 (1439  14f g o | b s 3 T 1o
10 | 121 24 ( S5.4%) 7 { 14.3%) 46 | 30 { 6.8%) 7 ( l4.3%) 14 - : ~
‘ ‘ . . ‘ | | 10 5 49 ( 11.1%) 7 ( 14.3%)
Avg. 100.919.9 { 4.53) 7.8 ( 15.9%) 37.8 33.1 { 7.5%) 6.6 ( 13.5%) 14 | | |
A, 7.2 46.0 ( 10.4%) 6.5 [ 13.2%)

Oryginalna wersja JR Quinlana — mozliwos¢ analizy kazdegq z podzialow = patrz laboratorium




Strojenie klasyfikatora — validation examples

training set test set

|

/ learning process \

training set validation set Iggmgd model

111

l 1
\ [ meziirgls ]—’[select mode|]7

1]

Wydzielenie zbioru walidujacego z czg¢sci uczacej



Strojenie klasyfikatora — validation examples

training set test set

|

/ learning process \

S, S, S, S4 Ss Iegr:r_w.g:‘-d model

learn R
select model i
\ models ||| S

8

111

FEEEEE 1

1]

Wykorzysta) wewnetrzng oceng krzyzowq



Krzywe uczenia si¢ - learning curve

Klasyfikacja tekstow przez Naive Bayes 20 Newsgroups dataset -

=
E0% |
E0% Density-aeignted KL — -
§ KL clvergerg:- © ﬂ; mean —
Rangom --—
Vote entropy ——
0% | -
40%
0%

0 100 200 300 400 SO0 6CO 700 €00 900 1000
Number of Tralning Documents

[McCallum & Nigam, 1998]
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Figure 4. Leaming curves for selected datasets showing different behaviors of MC4 and Natve-
Bayes. Waweform represents stabilization at about 3,000 Instances; satimage represents a cross-
over @ MC4 Improves while Nave-Bayes does not; letter and segment (keft) represent continuous
Impeovernants , but at different rates In letter and stmilar rates In segment ( keft); LED24 ropresents
a caew where both algor thos adhleve the same error rate with large tralningsets; segment ( right )
shows MC4a(1), which exhibited the surprising behavior of degrading e the training st skze grow
(=oo taxt). Each polnt represents the mean error rate for 20 runs for the given tralning set size
@ taeted on the boldout sample. The error bars shos one standard deviation of the estimated
arror. Each vertical bar shows the trainingset sk we chose for the rest of the paper following our
destderata. Note (eg , In waveform) how small tralningset sizes have high standard deviations for
the estimates because the trainingset is snall and how large tralning set sizes have high standard
deviations because the teet sot b small.
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Reacting to concept drifts
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Ocena klasyfikatorow strumieniowych

= Holdout
[np., Kirkby 2007]

= Test-then-train
[np., Kirkby 2007]

= Block-based evaluation
[np., Brzezinski & Stefanowski 2010]

= Prequential accuracy
[Gama et al. 2013]

Inne miary
[Bifet & Frank 2010, Zliobaite et al. 2014]



Porownywanie wielu klasyfikatorow

= Czesto nalezy porownac dwa klasyfikatory

= Uwaga: porOwnanie z niezaleznoscig od danych?
= Generatory losowe

= Rzeczywiste dane (problem dependent)
= Oszacuj 10-fold CV estimates.
= Trudno$¢: wariancja oszacowania.
= Mozesz oczywiscie zastosowac ,,repeated CV”.

= Ale jak wiarygodnie ustali¢ konkluzje — ktory jest lepszy?
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Porownywanie klasyfikatorow

Jak oceniac¢ 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, otrzymujgc dwa rozne klasyfikatory
KL11KL2. Oszacowanie ich trafnosci klasyfikacyjnej (10-fcv):

- klasyfikator KL1 — 86,98%
- klasyfikator KL2 — 87,43%.

Czy uzasadnione jest stwierdzenie, ze klasyfikator K12 jest
skuteczniejszy niz klasyfikator KL1?
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Analiza wyniku oszacowania trafnosci klasyfikowania

Podziat KI_1 KI_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 : ?
temp = 1,733 (p=0,117) ?7?7?
ALE !!! W art. naukowych zastosuj odpowiednie poprawki
przy wykonaniu testu (kwestia naruszenia zatozen co do rozktadu 7).
« Nadeau 1 Bengio 2003 proponujg modyfikacje testu.




Corrected t-test [Nadeau & Bengio, 2003]

Change the denominator of the t statistics:

( /
—>

VESE (& + 2083

Experimentally proved to be reliable, without enlarged type | error,
with very good power curve.

~mrs I~



Przyklad zastosowania ,,paired t-test” o = 0,05

Table 1. Comparison of classification accuracies [%] obtained by the single MODLEM

based classifier and the bagging approach

Name of Single Bagging - with different T'

dataset MODLEM 3 5 7 10

bank 93.81 + 094 95.05 £+ 091 94.95 + 084 9522 + 102 93.95* + 0.94
buses 97.20 +0.94 98.05™ + 097 99.54 + 1.00 97.02*% + 1.15 97.45* + 1.13
Z00 94.64 + 067 93.82*% + 068 93.80* + 07193.47 + 073 93.68 + 070
hepatitis 78.62 £ 093 82.00 £ 1.14 84.05 £ 1.1 81.05 £ 097 84.0 £ 0.49
iris 94.93 £ 05 95.13* £ 046 94.86* + 0.54 95.06* + 0.53 94.33* £ 0.59
automobile 85.23 + 1.1 82.98 +0.86 83.0 +0.99 8274 +0.9 81.39 + 084
segmentation 85.71 + 0.71 86.19* + 082 87.62 + 0.55 87.61 + 046 87.14 + 09
glass 7241 £ 123 685 + 115 T4.81 £ 094 T4.25 + 089 76.09 + 068
bricks 90.32* + 082903 * £ 054 80.84% 4+ 065 91.21* + 048 90.77* + 0.72
vote 92.67 + 038 93.33* £ 05 94.34 £ 031 95.01 £ 044 96.01 + 029
bupa 65.77 £ 06 64.98% £ 076 76.28 £ 0.44 T0.74 £ 096 T75.69 £+ 07
election 88.96 054 903 + 036 91.2 £ 047 91.66 £ 034 90.75 £ 055
urology 63.80 073 64.8 £ 083 65.0 £043 6740 £ 046 67.0 + 067
german 72.16 £ 027 73.07* £ 03976.2 £ 034 7562 £ 034 7575 £ 035
crx 84.64 +0.35 84.74* + 038 86.24 + 039 87.1 + 046 8942 + 044
pima 7357 £ 067 T5.78% £ 06 T4.30* £ 064 T4.88 £ 044 TT7.87 £ 039

Jeden z klasyfikatorow ztozonych
vs. pojedynczy klasyfikator — z
pracy J.Stefanowski

=z pracy T.Diettricha o ensembles

Table 2: Results on Five Domains (best error rate in boldface)

Test set 200-fold 200-fold
Task size 4.5 bootstrap C4.5  random C4.5
Vowel 462 0.5758 0.5152 0.4870*
Soybean 376 0.1090 0.0984 0.1090
Part-of-Speech 3060 0.0827 0.0765 0.0788¢
NETtalk 7242 0.3000 0.26707"" 0.2500"""°
Letter Recognition 4000 0.2010 0.0038""" 0.0000"""

Difference from C4.5 significant at p < 0.05%, 0.0017%*.

2256-fold random.



Porownanie dzialania dwoch klasyfikatorow DT oraz n2 na
wielu zbiorach danych (wyniki srednie z 10-oceny krzyzowej
wraz z przedzialem ufnosci a=0,95)

Data set Classification Classification Improvement
accuracy DT (%)  accuracy n’ (%) n?vs. DT (%)
Automobile 8.5 =19 87.0 =19 1.5
Cooc 54.0 2.0 590 =+=1.7 5.0
Ecoli 79.7 =0.8 81.0 =1.7 1.3
Glass 70.7 2.1 740 =1.1 3.3
Hist 71.3 =23 730 =1.8 1.7
Meta-data 472 =14 498 <14 2.6
Primary Tumor 40.2 +1.5 451 =+=1.2 4.9
Soybean-large 91.9 +0.7 924 =x0.5 0.5
Vowel 81.1 =1.1 83.7 =05 2.6
Yeast 49.1 =2.1 528 =1.8 3.7
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Problem Statement

Comparison of two algorithms on m datasets:

datasets classifier 1 classifier 2 difference (¢;)

dataset 1 0.09 0.06 +0.03
dataset 2 0.25 0.36 —0.11
dataset 3 0.019 0.012 +0.007
We treat the difference in errors on each dataset ¢;, j =1,...,m,

as a separate observation.

The differences cannot be simply compared, because the errors on
each dataset may have different scales (see example above).



Globalna ocena (2 alg. wiele zb. danych)

Wilcoxon test (sparowany test rangowy)
HO: nie ma r6znicy oceny klasyfikatorow

1. Roznice oceny klasyfikatorow uporzadkuj wg. wartosci
bezwzglednych 1 przypisz im rangi.

2. R+ suma rang dla sytuacji gdy klasyfikator 1 jest lepszy niz
klasyfikator 2 // R- sytuacja odwrotna

3. Oblicz statystyke T = min{R+;R-}
Rozktad T jest stabelaryzowany / prosta reguta decyzyjna

4. Dla odpowiednio duzej liczby m zbiorow danych mozna

stosowac przyblizenie z min{R+: R—} — 411 m(m —1)

7z =

\/214 m(m+1)2m +1)
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Example of AUC comparison [Demsar, 2006]

o

C4.5 (C4.5+m | difference rank

adult (sample) 0.763 0.768 +0.005 35
breast cancer 0.599 0.591 —0.008 7
breast cancer wisconsin  (0.954 0.971 +0.017 9
cme 0.628 0.661 +0.033 12
ionosphere  0.882  0.888 +0.006 5
iris  0.936 0.931 —0.005 3.5

liver disorders  0.661 0.668 +0.007 6
lung cancer 0.383 0.583 0.000 1.5
lymphography 0.775  0.838 +0.063 14
mushroom 1.000 1.000 0.000 1.5
primary tumor 0.940  0.962 -+0.022 11
rheum 0.619 0.666 +0.047 13

voting 0.972 0.981 +0.009 8

wine 0.957 0.978 +0.021 10

Recommended in [Demsar, 2006].

(Null hypothesis rejected.)

35+94+124+54+6+14+11+134+8+10+ 1.5 =233
T+35+1.5=12
—2.54 < —1.96

~r /



Porownywanie wielu klasyfikatorow na wielu zbiorach danych

Most Popular Approach: “win-loss-tie” Matrix

Example [Dietterich, 1999]

C4.5 AdaBoost C4.5 Bagged C4.5
Randomized C45 14-0-19 1-7-25 6-3-24
AdaBoost C4.5 1L — (6] — 2% 1L =g = 241
Bagged C4.5 17-0-6

Often only significant win/losses counted. Significance usually
checked with 7-test.

Not wrong but does not lead to a statistical hypothesis testing.




Friedman Test [Demsar, 2006}

Procedure (N classifiers, m files)

o H; : All classifiers perform equally well.
H{ : Some of the classifiers perform better then the others.

e For each dataset, rank all classifiers according to their results;

calculate average ranks 7;, j =1,...,m:
datasets’ classifier il classifier 20 classifier S
dataset 1 1 3 2
dataset 2 15 15 B
dataset 3 1 2 3
dataset 4 2 3 1
dataset b5 2.5 2.5 1

average 1.6 2.4 %0




Friedman Test [Demsar, 2006}

Procedure (N classifiers, m files) — continued

» Using average ranks calculate Friedman's statistics:
12m “ N(N -I— i
2 7
XF \a \a _l_ 1 Z
which is distributed approx. as y? with N — 1 df.

» Reject null hypothesis if x4 > \2,.,; and proceed to a post-hoc
analysis.

» Post-hoc analysis (Nemenyi test): calculate critical difference:
NIV
cD = \/ N(N +1)

6m
where ¢, is the critical value (based on v and N).

o All algorithms with the differences in average ranks greater
than C'D are significantly different.

~rs I ™



Podsumowanie oceny

The Classifier Evaluation Framework

Choice of Learning Algorithm(s)

v
Datasets Selection =
\ ~

.

A
Performance Measure > Error-Estimation/ »| Statistical Test

of Interest -1 Sampling Method /

Perform Evaluation

11— » 2: knowledge of 1 is necessary for 2

g P e » 2 : feedback from 1 should be used to adjust 2

Za N.Japkowicz, Mshah: ICMLA Tutorial



Podejscia teoretyczne

= Obliczeniowa teoria uczenia si¢ (COLT)
- PAC model (Valiant)
- Wymiar Vapnik Chervonenkis — VC Dimension
- Pytania o ogdlne prawa dotyczgce procesu uczenia si¢

klas pewnych funkcj1 z przyktadow - rozktadow
prawdopodobienstwa.

Silne zatozenia 1 ograniczone odniesienia do
problemow praktycznych (cho¢ SVM?).
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| to by byto na tyle ...

Nie zadawalaj sie tym

CO ustyszates — poszukuj wiece]!
Czytaj ksigzki oraz samodzielnie
badaj problemy ML!
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