ZeroR

* Odpowiada zawsze tak samo

* Decyzja to klasa wiekszosciowa ze zbioru
uczgcego

uﬂ Tutaj jest wiecej obiektow klasy T,
1 5 T wiec klasyfikator ZeroR bedzie
/ zawsze odpowiadat T niezaleznie
1 7 7 .
od danych wejsciowych

1 5 T

1 5 F

2 7 F
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One rule model (OneR)

* Bardzo prosty mechanizm klasyfikacji
* Tworzy 1-dno poziomowe drzewo decyzyjne.

N R R R R
N U NN »
ma T T R

T-3(1) F-1(0) T-2(1) F-1(1)
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Decision table

 Mechanizm klasyfikacji troche podobny do
OneR i iBk

* Wykorzystuje ,,okrojone” przyktady uczace
do klasyfikacji

poAoEE. oo

1 v 5 X 6 1 T 1 5 T
1 X 7 Y 6 2 T 1 7 T
1 5 T
1 ¢ 5 X 5 3 T 1 5 T
1 F 5 X 6 4 F 1 5 F
2 S 7 Y 7 5 F 2 7 F
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PART (1)

* Skomplikowany algorytm generujacy reguty

decyzyjne.

Stage 1 Stage 2
2 3 - 2 4
5
Stage 4 Stage 5
2 4 2
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PART (2)

 Wygenerowanie jednej reguty dziata nastepujgco:

1. Zaczynamy budowe drzewa tak jak normalnie sie to robi,
np. w C4.5

2. Wybieramy lis¢ w ktérym zbidr przyktadow ma najmniejszg
entropie

3. Rekurencyjnie budujemy drzewo dale;j.

4. Kiedy dany wezet w ktorym sie znajdujemy posiada jedynie
dzieci obcinamy go stosujgc standardowe algorytmy
obcinania weztow drzewa.

5. Powtarzamy obcinanie az jakies obciecie nie zostanie
wykonane.

6. Z powstatych lisci wybieramy taki, ktory opisuje najwieksza
liczbe przyktadow i tworzymy z niego regute.

7. Usuwamy przyktady pokryte przez utworzong regute ze
zbioru i kontynuujemy az pokryjemy wszystkie przyktady
badz utworzymy zadang liczbe regut.
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IB1

5 —
4 - [
3 - m
= ]
\ ?
- ]
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2 - [ ]
]
1 -
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0 T T T T T T T 1
1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5
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IBk/K*

5 —
4 - ]
3 - =
n n
\ ?
- n
m < -
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m
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1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5
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Ocena jakosci klasyfikacji

Zbior danych dzielony jest na dwa podzbiory

— Zbior uczacy

— Zbior testujacy

Klasyfikator budowany jest na podstawie zbioru
uczgcego.

Zbudowany klasyfikator testowany jest na
przyktadach ze zbioru testujgcego.

Wynikiem takiego testu jest macierz pomytek.

Na podstawie wartosci z macierzy pomytek
oblicza sie rozne miary.
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Macierz pomytek

e (ang. confusion matrix)

Stan faktyczny
Razem
chory zdrowy
chory TP FP
‘S| (wynik testu . . btedna decyzja ,
@ prawidfowa decyzja P
= pozytywny) SN pozytywna
§ POzZYty (bfad | rodzaju)
x~
% (Wz:?k“'lc\g;tu FN raw-li-dN’fowa
E neyat wny) btedna decyzja negatywna P decvzia N'
satywny (btad Il rodzaju) v
negatywna
Razem P N
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Miary oceny klasyfikatora

— trafnosc¢ (accuracy)

ACC_TP+TN
~ P+N

— miara F (F1 score, F-measure)

{ =97 PPV « TPR
~ “PPV + TPR
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Miary oceny klasyfikatora

— czutosc¢ (sensitivity, true positive rate, recall)

prawdopodobienstwo, ze test dla osoby chorej da wynik
pozytywny (tzn. ze jest chora)

TPR_TP_ TP
P  TP+FN

— specyficznoéc’ (specificity, true negative rate)

prawdopodobienstwo, ze test dla osoby zdrowiej da wynik
negatywny
(tzn. zZe jest zdrowa)

SPC_TN_ TN
~ N FP+TN
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Miary oceny klasyfikatora

— faiszywe alarmy (false positive rate)

Jaka czesc osob zdrowych zostata zaklasyfikowana jako osoby
chore?
FP FP
FPR =

N FPyTN _ LToPC

— faiszywe od krycia (false discovery rate)

Jaka czesc sposrod pozytywnych wynikow klasyfikacji jest
fatszywa?

FDR = ik =1— PPV
 FP+TP
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Miary oceny klasyfikatora

— precyzja pozytywna (positive predictive value, precision)

Jakie jest prawdopodobieristwo, ze badana osoba jest chora,
jezeli zostata sklasyfikowana jako chora?

TP

PPV =
v TP + FP

— precyzja negatywna (negative predictive value)
Jakie jest prawdopodobieristwo, ze badana osoba jest zdrowa,
jezeli zostata sklasyfikowana jako zdrowa?

TN
TN + FN

NPV =
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Przestrzen ROC

ROC Space

1 T T T T T T T i i 1
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Prawdopodobienstwo warunkowe (1)

* Niech Ania i Tomek graja w gre, w ktorej kazde z
nich rzuca kostka. Pierwsza rzuca Ania. Ten kto
uzyska wiecej oczek na kostce wygrywa. Jezeli
jest remis to gra jest powtarzana.

* Niech bedg dane oznaczenia:

A - Ania uzyskata 3 oczka
B - Tomek uzyskat 1 oczko
C-suma oczek to 8

P(A)? 1/6
P(B)? 1/6
P(C)?
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Prawdopodobienstwo warunkowe (2)

* Mozliwych piec sytuacji dla C:
{(2,6), (3,5), (4,4), (5,3), (6,2)}

P(C) = 5 5
 6%x6 36

e P(AiC)? 1/36 (tylko sytuacja (3,5))
.« P(BiC)? O
e P(AiB)? 1/36

* Jakie jest prawdopodobienstwo, ze Ania wylosowata 5,
jezeli wygrata z Tomkiem?
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Prawdopodobienstwo warunkowe (3)

* Jakie jest prawdopodobienstwo, ze Ania wylosowata 5
(zdarzenie A), jezeli wygrata z Tomkiem (zdarzenie B)?

P(B)=15/36 P(AiB)=4/36
\
1,112,1]3,1|41151]s,1
1,212,213 24,2 1521562 P(AN B)
P(A|B) = ———
1,3(2,3(3,3|431521656,3 P(B)

1,4 2,4 |3,4|44|54]|6,4
1,5(12,5(3,5(45]|55]6,5
1,62,6|3,6|4,6|5,6]6,6 P(A|B) = ?5 -

o 36
P(A)=6/36

Ania  Tomek
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Twierdzenie Bayesa (1)

prawdopodobieristwo prawdopodobienstwo

a posteriori \ a priori

pwpwggﬁm

dane

hipoteza

N

P(D)=3 P(DIN)-P(h), D P(h)=1 P(hAh)=0
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Twierdzenie Bayesa (2)

* Prawdopodobienstwo a posteriori

P(D|h)=P(a, =v, ra, =V,..a =V_|h)~
P(al :V1 | h) P(aZ :VZ | h) P(an :Vn | h)
warunkowa niezaleznosé

e Szacowanie prawdopodobienstw

czgstkowych

— zmienne kategoryczne  p(a -y, |h)=|{D€T:ai|:|v1/\|=h}|
. 1 (—(ai—#zA)2

— zmienne numeryczne P@=vn=—re
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|dZ na catosc¢ |

Marilyn vos Savant
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ldZ na catosS¢ — zmienic czy nie zmienic? (1)

e Zatozenie: wybieramy na poczatku bramke 1
C —samochod w bramce 2
D — otwarcie bramki D3

P(D|C) = P(C)

P(CID) = =571

P(C) = P(DIC) =1 P(D) =7
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ldZ na catosS¢ — zmienic czy nie zmienic? (2)

e Zatozenie: wybieramy (jako gracz) na poczatku bramke 1

D — otwarcie bramki D3
prowadzacy odkrywa

Bramka 2

N =

bramka z samochodem

N| —

wybor bramki
do umieszczenia

Bramka 3

samochodu
152 1 2 2
1 1 1 1 1. 1 1
P(D)=5*5+§*1+§*O=E+E=E P(C|D)= 13=§*E=§
2
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NKB w akcji

mm

mysz zywe ssak
lew zywe tak 4 nie ssak
wieloryb zywe tak 2 nie ssak
kiwi jajo nie 2 nie ptak
orzet jajo nie 2 tak ptak
bocian jajo nie 2 tak ptak
nietoperz Zywe tak 2 tak 2??
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Klasyfikatory regutowe (1)

reguty: if ... then ...

pokrycie reguty - % przyktadow ze zbioru
treningowego, ktore sg pokrywane (spetniajg
poprzednik) przez regute

Jeden przyktad moze byc¢ pokrywany przez wiele
regut (chyba, ze sg to reguty roztgczne)

Klasyfikacja nowego przypadku: Jezeli jest pokrywany
przez:

jedna regute — stosujemy j3

wiele regut — wybieramy regute ustawiong najwyzej
w rankingu (ranking np. po pokryciu, trafnosci etc.)
lub stosujemy gtosowanie (moze by¢ z wagami)
zadng z regut — stosujemy regute domysing (czyli bez
if’a) wskazujacg na dominujacg w zbiorze klase

©W.itold Andrzejewski & Pawet Boiniski, Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki 228/633



Klasyfikatory regutowe (2)
e Skad reguty?

— indukcja drzew i transformacja do regut
— bezposrednia indukcja regut

e Algorytm maksymalnego pokrycia (idea):
— przetwarzaj kolejne klasy decyzyjne

— w ramach danej klasy
* szukaj najlepszej reguty
e usun przyktady pokrywane przez te regute

» szukaj kolejnej reguty albo zatrzymaj sie (brak
dalszych przyktadow, zbyt sfabej jakosci poprzednio
odkryta reguta)

— dodaj regute domysing
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RIPPER

 Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction)
e od ogoétu do szczegotu
e tworzy ranking klas (na podstawie rosnacej liczby przyktadow)
* Dla kolejnej klasy:
— przyktady z tej klasy to przyktady pozytywne
— przyktady z innych klas to przyktady negatywne

— wszystkie przyktady dzielone na zbidr konstrukcyjny i zbidr
walidacyjny (hold out 2/3-1/3)

— generowanie najlepszej reguty na podstawie zbioru konstrukcyjnego
(przez rozszerzanie reguty z uzyciem information gain)

— przycinanie reguty z wykorzystaniem zbioru walidacyjnego,
przycieta reguta moze pokrywac przyktady negatywne

— warunek stopu wykorzystuje miare dtugosci kodu (ile informac;ji
potrzeba do zakodowania zbioru regut i przyktadéw pozytywnych i
negatywnych)
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