


Klasyfikacja
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Czym jest klasyfikacja?

e Cel: znalezienie dla kazdego zbioru danych D
funkcji klasyfikacyjnej (klasyfikatora), ktora
odwzorowuje kazdy rekord danych w etykiete
klasy.

* Funkcja klasyfikacyjna stuzy do predykgcji
wartosci atrybutu decyzyjnego rekordow, dla
ktorych wartosc ta nie jest znana.

e 2 etapy:

— Etap 1: budowa modelu (klasyfikatora) opisujgcego
predefiniowany zbior klas danych lub zbidr pojec

— Etap 2: zastosowanie opracowanego modelu do
klasyfikacji nowych danych
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©Witold Andrzejewski, Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki

Zbior uczacy

) EEETT

36.6 ... NORMA NIESTR.
37.5 ... PRZEKR. ALERGIA
36.0 ... NORMA PRZECHLt.

NIESTR. ... .. ..

ALERGIA

PRZECHLt.

CZ. OSPA

Zbior testujacy

TEMP | ..| GARDLO

CZ. OSPA

102/633
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Drzewa decyzyjne

l TEMP>37 \

N l BOL=N \ ' WYSYPKA>MAEA \
l NIESTRAWNOSC \l PRZECHtODZENIE \l ALERGIA \l Cé’ﬁ;';x'“ \
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Indukcja drzew decyzyjnych

1. Konstrukcja drzewa decyzyjnego w oparciu
0 zbidr treningowy

2. Przycinanie drzewa w celu poprawy
doktadnosci, interpretowalnosci i
uniezaleznienia sie od efektu
przetrenowania
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Indukcja drzew decyzyjnych

e Algorytm podstawowy: algorytm zachtanny,
ktory konstruuje rekurencyjnie drzewo
decyzyjne metodg top-down

 Wiele wariantow algorytmu podstawowego
(zrodta):
— uczenie maszynowe (ID3, C4.5)
— statystyka (CART)
— rozpoznawanie obrazow (CHAID)

* Podstawowa roznica: kryterium podziatu
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Indukcja drzew decyzyjnych
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Jak wybrac najlepszy podziat?

* Indeks Giniego (Gini indeks) (algorytmy CART,
SPRINT)
— Wybieramy atrybut, ktory minimalizuje indeks
Giniego
e Zysk informacyjny (algorytmy ID3, C4.5)
— Wybieramy atrybut, ktory maksymalizuje redukcje
entropii
* Indeks korelacji xy* (algorytm CHAID)

— Mierzymy korelacje pomiedzy kazdym atrybutem i
kazdg klasg (wartoscig atrybutu decyzyjnego)

— Wybieramy atrybut o maksymalnej korelacji
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Kiedy przestac dzielic?

 Podstawowe warunki zatrzymania

— Kiedy wszystkie przyktady w podzbiorze naleza
do jednej klasy

— Wykorzystano wszystkie mozliwe podziaty

* Dodatkowe warunki zatrzymania

— Jezeli wartosci wszystkich atrybutow w
podzbiorze sg identyczne

— Liczba przyktadéw w podzbiorze jest mniejsza
od zadanego progu

— inne
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Algorytm ID3

e Wszystkie atrybuty opisowe muszg byc
nominalne

* Podziat zawsze grupuje przyktady wg.
wartosci atrybutu, np. dla atrybutu wzrost, o
dziedzinie: {niski, Sredni, wysoki} podziat:

wzrost
"iSkWnil Nsoki

Do wyboru atrybutu stosuje miare zysku
informacyjnego
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Oznaczenia

S — zbior |S| przyktadow

C; - i-ta klasa decyzyjna (i = 1, ..., m)

s; - liczba przyktaddw zbioru S nalezgcych do
klasy C;

p; - prawdopodobienstwo, ze dowolny przyktad
nalezy do klasy C;, p; = s;/|S]|

S; - partycje zbioru S powstate przez test na
atrybucie A (j = 1, ..., v, gdzie v to rozmiar
dziedziny atrybutu A) .

— Np., jezeli dziedzina atrybutu A posiada v=3 rézne
wartosci to powstang 3 partycje
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Entropia informacyjna

* 1(51’52’ . Sm) — _21—1 pll()92pi
— Pamietamy, ze p; = s;/|S]|

* Entropia jest miarg nieuporzgdkowania

Im wieksza entropia, tym wiekszy , batagan”
w danych.

lm—aamm

OEOE 2 05 -(0.5*10g,0.5+0.5*l0g,0.5)=
-(0.5%-140.5*-1)=
-(-1)=1

OOOMW 3 075 1 025 -(0.75*0g,0.75+0.25*l0g,0.25)=
(-0.31+0.25*-2)=0.81

Q000 : ! 0 O -(1*log,1+0*log,0)=0
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Entropia po podziale wg. atrybutu A

* Kazdy przyktad ze zbioru S posiada klase C;

* Podziat wg. atrybutu dzieli zbior S na
partycje S;

* s;j to liczba przyktaddw z partycji §; ktore
posiadajg klase C;
* Entropia podziatu zbioru:

S.

—E(A) — }?=1||T]||*I(Slj'52j""’smj)

* |m mniejsza entropia, tym wiekszy porzgdek
wprowadza podziat
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Zysk informacyjny

e Zysk informacyjny, wynikajacy z podziatu
zbioru S na partycje wedtug atrybutu A,
definiujemy nastepujaco:

Gain(A) = I(sq, Sy, ..., Sm) — E(A4)

* Oblicza oczekiwang redukcje entropii
(nieuporzadkowania) uzyskang dzieki
testowi na atrybucie A.
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Przyktad
A A AR s|=14 s, =9 p, =9/14 =064 (yes)

overcasthot high FALSE yes s, =5 p,=5/14 = 0.36 (no)
overcastcool normal TRUE vyes

overcastmild high TRUE vyes 9 9 5

overcasthot normal FALSE vyes I(s1,82) = 12 77 109> 14~ _l092 14 = 0.94
rainy  mild high FALSE vyes

rainy cool normal FALSE vyes

rainy cool normal TRUE no

rainy mild normal FALSE yes

rainy mild high TRUE no

sunny hot high FALSE no

sunny hot high TRUE no

sunny mild high FALSE no

sunny cool normal FALSE vyes

sunny mild normal TRUE vyes
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Przyktad
outlookltemp  humidity| windy | play IR

overcasthot high FALSE vyes overcast s, =4 py=4/4=1
overcastcool normal TRUE vyes

overcastmild high TRUE vyes S21 =0 P21 =0/4=0
overcasthot normal FALSE vyes rainy S =3 p12=3/5=0.6
rainy  mild high FALSE vyes Sy =2 Pgy =2/5=0.4
rainy cool normal FALSE vyes

rainy cool normal TRUE no >unny S13 =2 p13=2/5=04
rainy mild normal FALSE vyes S23 =3 P33 =3/5=06
rainy mild high TRUE no E(outlook) =

sunny hot high FALSE no 4 5 5

sunny hot high TRUE no = ﬁ1(4,0) + ﬁ1(3,2) + ﬁ1(2;3) =
sunny mild high FALSE no
sunny cool normal FALSE vyes
sunny mild normal TRUE vyes

4
= 1—3(—1[0921 — 0log,0) +
+ﬁ (—0.6log,0.6 — 0.4log,0.4) =

ki 0+10 0.97 = 0.69
= — %k — Xk =
14 14

GAIN (outlook) = 0.94 — 0.69 = 0.25
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Przyktad
mmmmm Temperature

overcasthot high FALSE yes hot S;1=2 piq=2/4=0.5
overcastcool normal TRUE vyes H ) 2/4 =05
S21 = P21 = = V.

overcastmild high TRUE yes

overcasthot normal FALSE vyes cool S =3 P12 =3/4=0.75
rainy mild high FALSE vyes Sy =1 Py, =1/4=0.25
rainy cool normal FALSE vyes _

rainy cool normal TRUE no mild S13 =4 pi13 =4/6=0.67
rainy mild normal FALSE vyes Sp3 =2 pyz3=2/6=0.33
rainy mild high TRUE no E(temperature) =

sunny hot high FALSE no 4 4 6
sunny hot high TRUE no = ﬁI(Z,Z) + ﬁl(&l) + ﬁl(‘hz) =
sunny mild high FALSE no
sunny cool normal FALSE vyes
sunny mild normal TRUE vyes

4
=12 (—=0.5l0og,0.5 — 0.5l0g,0.5) +

4
+ﬁ (—=0.75log,0.75 — 0.25log,0.25) +

6 4 4 6
+57(=0.6710g;0.67 — 0.33109,0.33) = — +— * 0.81 + 7+ 0.92 = 0.91

GAIN (outlook) = 0.94 — 0.91 = 0.03
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Przyktad
outlook temp | humidity| windy | play BT

overcasthot high FALSE vyes high
overcastcool normal TRUE vyes
overcastmild high TRUE yes

S11 = 3 P11 = 3/7 = 0.43
So1 = 4 Po1 = 4‘/7 = 0.57

overcasthot normal FALSE vyes normal S, =6 P, =6/7=0.86
rainy  mild high FALSE vyes Sy =1 py=1/7=0.14
rainy cool normal FALSE vyes .
rainy cool normal TRUE no E(humidity) =
: : 7 7
rainy mild normal FALSE vyes =—13,4)+—1(61) =
rainy mild high TRUE no
sunny hot high FALSE no = l (_ E log, E — f log, é) +
sunny hot high TRUE no 174 g 67 17 '17
sunny mild high FALSE no +ﬁ<—7log27—7log2 7) — 0.79
sunny cool normal FALSE vyes

sunny mild normal TRUE vyes

GAIN (humidity) = 0.94 — 0.79 = 0.15
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Przyktad
outlookltemp  humidity| windy |play JR Y

overcasthot high FALSE vyes

overcastcool normal TRUE vyes true s1=3 P =3/6=05
overcastmild high TRUE yes Sa1 =3 P21 =3/6=05
overcasthot normal FALSE vyes false S, =6 P, =6/8=0.75
rainy mild high FALSE vyes Sgg =2 Doy =2/8=0.25
rainy cool normal FALSE vyes

rainy cool normal TRUE no E(windy) =

rainy mild normal FALSE vyes — £](3’3) + EI(6,2) —

rainy mild high TRUE no 6 3

sunny hot high FALSE no 14 * 1+ ﬁ * 0.81 = 0.89

sunny hot high TRUE no
sunny mild high FALSE no
sunny cool normal FALSE vyes
sunny mild normal TRUE vyes

GAIN (humidity) = 0.94 — 0.89 = 0.05
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Przyktad

st eam

Outlook 0.25
Temperature 0.03
Humidity 0.15
Windy 0.05
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Podziat wg. outlook
outlook temp| humidity| windy | play

overcasthot  high FALSE vyes
ove Koniec rmal TRUE vyes overcast — outlook

Laotiiiiiu (Y e °
ovei gh TRUE yes rainy
overcasthot normal FALSE vyes

Liskldtaaliiamaiic) FALSE vyes sunny

ra Podzialwg. mal FALSE vyes

ra windy nal TRUE no

rainy mid normal FALSE vyes

rainy  mild high TRUE no v
mmmmnm

sh FALSE

Podziat wg. TRUE no
humidity — Jp FAISE no

sunny cool normal FALSE vyes
sunny mild normal TRUE vyes
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Przeuczenie klasyfikatora

e Zbyt silne dopasowanie do danych
— Niepoprawne/sprzeczne przyktady uczace
— Za mato przyktadow uczacych
— Niereprezentacyjnosc przyktadow uczacych

* Klasyfikator nauczyt sie na pamiec a nie
utworzyt generalizacji danych

 Formalnie, o przeuczeniu klasyfikatora
mowimy wtedy, jezeli mozliwe jest
stworzenie innego klasyfikatora o wiekszym
btedzie treningowym a mniejszym testowym
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Przeuczenie klasyfikatora
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Przycinanie drzewa

* Nadmierne dopasowanie objawia sie
gateziami w drzewie dostosowanymi do
anomalii i punktéw osobliwych

* Przycinanie drzew decyzyjnych — usuwanie
mato wiarygodnych gatezi
— poprawia efektywnosc klasyfikacji

— poprawia zdolnosc klasyfikatora do klasyfikacji
nowych przypadkow
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Przycinanie drzewa

* Wstepne przycinanie
— Zatrzymanie dalszego podziatu, jezeli bedzie on
tworzyc zbyt specyficzne gatezie
* Przycinanie po zakonczeniu konstrukgji

— Budowane jest cate drzewo, a potem usuwane
sg niektore gatezie jezeli poprawi to jakosc
klasyfikacji
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Klasyfikator Bayesa

Szacuje prawdopodobienstwo, ze dany

obiekt nalezy do danej k

Przydziela obiektowi naj
prawdopodobng klase

asy decyzyjnej

pardziej

Oparty o twierdzenie Bayesa, ktore wigze ze
sobg prawdopodobienstwa apriori i

aposteriori.
Trudny do zastosowania

w praktyce — stosuje

sie jego uproszczenie: naiwny klasyfikator

Bayesa
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Definicje

* Niech X oznacza przyktad - kazdy przyktad
jest reprezentowany w postaci n-
wymiarowego wektora, X=(x1, x2, ..., xn)

* Prawdopodobienstwo apriori

— P(X|C=C,) — prawdopodobienstwo, ze obiekt
oedzie miat wartosci atrybutow x1, x2, ..., Xn,
jezeli nalezy do klasy C.

* Prawdopodobienstwo aposteriori

— P(C=C.| X) — prawdopodobienstwo, ze obiekt
nalezy d klasy C, jezeli wartosci jego atrybutéw
wynoszg x1, x2, ..., xn.
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Twierdzenie Bayesa

e Wz6r
PX|C=C)P(C=C)
P(C=C(C;|X)=
e Gdzie:
— P(X) to prawdopodobienistwo wystgpienia
obiektu X

— P(C = C;) to prawdopodobienstwo wystgpienia
biektu o klasie C;
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Klasyfikator Bayesa

/najdz najbardziej prawdopodobng klase dla
obiektu X wykorzystujac twierdzenie Bayesa

P(X) jest takie samo dla kazdej klasy, wiec
mozna pomingc ze wzoru twierdzenia.

Klasyfikator zatem szuka klasy, dla ktore;
wartos¢ wyrazenia:
F(C))=PX|C=C)P(C=C)

Przyjmuje najwiekszg wartosc
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,Naiwnosc¢” klasyfikatora

* Doktadnie oszacowanie prawdopodobienstw
PX|C=C)

wymaga nierealistycznie duzych zbioréw
danych

W celu ominiecia tego problemu zaktada sie
warunkowag niezaleznos¢ atrybutow, stad
dla X=(x1, x2, ..., xn) otrzymujemy

PXIC=C)=T-1P(4;=x;|C=cC)
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Naiwny klasyfikator Bayesa

* Niech bedzie dany przykfad X=(x1, x2, ..., xn)
* Oblicz wartosc¢ wyrazenia dla kazdej klasy

F(C)) = P(C = () HP(A]- =x;| C = ()
j=1

* Wybierz klase dla ktérej F(C;) przyjmuje
najwiekszg wartosc.
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Trening klasyfikatora

* Oszacowanie prawdopodobienstw:
P(C=C)iP(4; =x;|C=C)
* Oznaczenia:
— |S| oznacza liczbe wszystkich przyktadow
— §; oznacza liczbe przyktadow nalezgcych do C;
— S;j 0znacza liczbe przyktaddw dla ktorych
A; = xj inaleza do klasy C;

* P(C = () = 5i/|S]
° P(A] — X]‘ C = Cl) ~ Sij/Si

©Witold Andrzejewski, Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki 132/633



Przyktad
outlook temp  humidity| windy | play NEIIRETARPHEE SR

overcasthot high FALSE yes

overcastcool normal TRUE yes P(C =yes)=9/14 = 0.64
overcastmild high TRUE yes p(C =no)=5/14=0.36
overcasthot normal FALSE vyes

rainy  mild high FALSE vyes

rainy cool normal FALSE vyes

rainy cool normal TRUE no Outlook

rainy  mild normal FALSE yes  S;,ercastyes =5 P(overcast|yes) =5/9
rainy  mild high TRUE no  Sypercastno =0 P(overcast|no) =0/5=10

sunny hot h?gh FALSE no Srainyyes =3 P(rainy|yes) = 3/9
sunny hot high TRUE no Srainyno = 2 P(rainy|no) = 2/5

sunny mild high FALSE no
Ssunny,yes = 2 P(sunny|yes) =2/9

sunny cool normal FALSE vyes B -
sunny mild normal TRUE vyes Ssunnyno =3 P(sunny|no) = 3/5
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Przyktad
outlookltemp  humidity| windy | play [RMLAEL T

overcasthot high FALSE yes  Shotyes = 2 P(hot|yes) = 2/9
overcastcool normal TRUE vyes Shotno =2 P(hot|no) = 2/5

overcastmild high TRUE yes
overcasthot normal FALSE vyes
rainy  mild high FALSE vyes
rainy cool normal FALSE vyes
rainy cool normal TRUE no
rainy mild normal FALSE yes
rainy mild high TRUE no
sunny hot high FALSE no Shigh,yes = 2 P(high|yes) = 2/9
sunny hot high TRUE no  Shighno =2 P(high|no) = 2/5
sunny mild high FALSE no Snormalyes = 3 P(normal|yes) = 3/9

sunny cool normal FALSE yes  Syormaino =1 P(normallno) =1/5
sunny mild normal TRUE vyes

Windy

Scool,yes = 3 P(coollyes) = 3/9
Scoolno = 1 P(coollno) =1/5

Smild,yes =3 P(mild|yes) = 3/9
Smildno = 2 P(mild|no) = 2/5

Humidity

Strueyes =3 P(true|yes) = 3/9  Syaiseyes =6  P(false|yes) = 6/9
Strueno = 3 P(true|no) =3/5  Sraiseno = 2 P(falselno) = 2/5
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Przyktad

o Zaklasyfikujmy obiekt:
outlook|temp|humidity| windy

rainy  cool high true

* Potrzebne wartosci:

P(C = yes) =9/14 P(rainy|yes) =3/9  P(cool|yes) =3/9
P(C =no)=5/14 P(rainy|no) =2/5 P(coollno) = 1/5

P(high|yes) = 2/9 P(true|yes) = 3/9
P(high|no) = 2/5 P(true|no) = 3/5

°F(yes)——*%*%*§*% T634=0.005
5 2 1 2 3 12
* Fno) = 55 g*g*5*5 = T750 = 0:006
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Przyktad

o Zaklasyfikujmy obiekt:
outlook|temp|humidity| windy

sunny hot normal false

* Potrzebne wartosci:

P(C = yes) =9/14 P(sunnyl|yes) =2/9 P(hot|yes) =2/9
P(C =no)=5/14 P(sunny|no) =3/5 P(hot|no) = 2/5

P(normal|yes) = 3/9 P(false|yes) =6/9
P(normal|lno) =1/5 P(false|no) = 2/5

2236 38

5 3 2 1 2 12
‘F(TlO) a*E*E*S*E—Tso—OOO6
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Problem ,,czestosci

W przyktadzie, obliczono, ze:
P(overcast|no) =0

W praktyce wcale tak byc¢ nie musi!

Problem: jezeli mamy obiekt X dla

OII

ctoérego

outlook ma wartosc overcast, to wartosc

F(no) bedzie zawsze réwna 0.

W praktyce, jezeli prawdopodobienstwo
apriori wynosi O, zastepuje sie je niewielka,

wybrang liczba.
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Klasyfikator najblizszego sgsiedztwa

e Kazdy przyktad to

— punkt w
] _ wielowymiarowej
e . ow? ) przestrzeni
| m " " ¢ Nauka - zapamietanie
= przyktadow
= * Klasyfikacja — znajdz K

. o 3 a4 ¢ hajblizszych
przyktadow i wybierz
najczestszg klase
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Problemy z kNN

* Co to znaczy ,najblizszy przyktad”?
e Jak dobrac k?

— Rodzna liczba przedstawicieli klas
— Wrazliwosc¢ na szumy i punkty odstajgce

* Jak przetransformowac przyktad do punktu
W przestrzeni wzorcow?

* Klgtwa wymiarowosci
* Wydajnosc
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Miary odlegtosci

e Atrybuty liczbowe
— Metryka Minkowskiego
— Metryka Manhattan
— Metryka Euklidesowa

— Metryka Chebysheva
e Atrybuty nominalne

— Wspotczynnik Jaccarda
— Odlegtos¢ Hamminga
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Metryka Minkowskiego

n 1/h

d(X,Y) = zkxi - "
Y

1=1

Odlegtosc ze
e Specjalne przypadki  wzgledunai-ty
atrybut
— Manhatan: h =1 d(x;v;)
— Euklidesowa: h = 2

— Chebysheva: h = oo
cheb(X,Y) = max|x; — y;|
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Wspotczynnik Jaccarda

Stuzy do obliczenia podobienstwa pomiedzy
obiektami o atrybutach binarnych

Niech bedg dane dwa obiekty X i Y, wowczas
— M o - liczba atrybutow, gdzie XiY sg rowne O

— M, ; - liczba atrybutow, gdzie X i Y sg rowne 1

— M 1 - liczba atrybutow, gdzie X=0i Y=1

— M, ¢ - liczba atrybutow, gdzie X=1iY=0

M
Wsp. Jaccarda: J(X,Y) = M01+M112+M11

Odl. Jaccarda: d(X,Y) =1 —-J(X,Y)
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Odlegtos¢ Hamminga

e Stuzy do obliczenia podobienstwa pomiedzy
obiektami o atrybutach nominalnych

* Niech bedg dane dwa obiekty XiY

— Odlegtos¢ Hamminga ze wzgledu na i-ty atrybut:
1 x;=vy;
d(xi» yl) — { l %

0 Xi * Vi
— Odlegtos¢ Hamminga to liczba atrybutow, ktore
posiadajg rozne wartosci:

A(X,Y) = ) d(x,y1)
1=1

©Witold Andrzejewski, Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki 143/633



Atrybuty porzadkowe

* Niech atrybut posiada M wartosci

e Kazdej wartosci przydziel liczbe od 0 do M-1
zgodnie z porzgdkiem

* Niech bedg dane dwa obiekty X iY
— Odlegtosc¢ ze wzgledu na i-ty atrybut:

|x; — vl
d(xi'yi) — 1\; — 1l
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Transformacja do przest. wzorcow

* Problem: rézne atrybuty mogg posiadac
rozng skale, rozne jednostki i rozne
przedziaty zmiennosci

* Bezposrednie zastosowanie funkcji
odlegtosci moze spowodowac dominacje
pewnych atrybutow nad pozostatymi (np.
atrybuty: temperatura ciata i
dochody roczne) i zafatszowanie wyniku

 Rozwigzanie: nadanie wag atrybutom,
normalizacja lub standaryzacja wartosci
atrybutow
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Preprocessing atrybutow liczbowych

 Normalizacja wartosci atrybutu A (atrybut

ma wartosc¢ a):
a— min

!

a =

max — min
e Standaryzacja wartosci atrybutu A (atrybut
ma wartosc a):
A u(A4)
o(A4)
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Obiekty o réznych typach atrybutow

1/h

N
d(X,Y) = z(d(xi'yi))h
i=1

* Oblicz odlegtos¢ d(x;, y;) uzywajac
odpowiedniego wzoru w zaleznosci od typu
atrybutu.

* Podstaw do jakiejs metryki Minkowskiego
(np. Euklidesowej)
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Przyktad
m—mm

Klagenfurt Math
2 Vienna B 4.2 Math
3 Klagenfurt D 3.1 Sociology

 Miasto — atrybut nominalny

* Ocena koncowa — atrybut porzagdkowy, 5
wartosci

» Srednia —zmienna ciagta
* Preferencja — atrybut nominalny
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Przyktad, wstepna transformacja
_mm

Klagenfurt 0.93 Math
2 Vienna 1 0.73 Math
3 Klagenfurt 3 0.37 Sociology

* Ocena koncowa (M=5):
— Mapowanie : A-0,B-1,C-2,D-3,E-4

» Srednia — normalizacja (max=5, min=2)
—(48-2)/(5—-—3)=2.8/3=0,93
—(42-2)/(5—-3)=22/3=0,73
-31-2)/(5-3)=11/3 = 0,37
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Przyktad, porownanie 1 2

Atrybut City (odl. Hamminga):
— d(xcity,ycity) = 1, bo Klagenfurt<>Vienna
Atrybut Final Grade (M=5):

“) “ — 0.25

— d(%7g,Yrg) =
Atrybut GPA
— d(Xgpa Ygpa) = 10.93 — 0.73] = 0.2
Atrybut Preference

— d(xpref,ypref) = 0, bo Math=Math
Ostatecznie (odl. Euklidesowa: h=2):

— d(X,Y) =V12 + 0.252 + 0.22 +0%2=,/1,1025 = 1,05
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Przyktad, porownanie 1i 3

Atrybut City (odl. Hamminga):

— d(xcity,ycity) = 0, bo Klagenfurt=Klagenfurt
Atrybut Final Grade (M=5):

— Mapowanie: A-0,B-1,C-2,D-3,E-4

— d(xfg’yfg) =d(4,D) =
Atrybut GPA

— d(xgpar Ygpa) = 10.93 — 0.37| = 0.56
Atrybut Preference

[0-3]
5—1

= 0.75

— d(xpref,ypref) = 1, bo Math<>Sociology
Ostatecznie (odl. Euklidesowa: h=2):

—d(X,Y) =02 +0.752 + 0.562 +12=+/1,8761 ~ 1,37
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Przyktad, porownanie 2 i 3

Atrybut City (odl. Hamminga):

— d(xcity,ycity) =1, bo Vienna<>Klagenfurt
Atrybut Final Grade (M=5):

— Mapowanie: A-0,B-1,C-2,D-3,E-4
— d(x7g,¥rg) = d(B,D) =
Atrybut GPA

— d(xgpar Ygpa) = 10.73 — 0.37| = 0.36
Atrybut Preference

13]
-1

= 0.5

— d(xpref,ypref) = 1, bo Math<>Sociology
Ostatecznie (odl. Euklidesowa: h=2):
—d(X,Y) =V12 4+ 0.52 + 0.362 +12=1/2,3796 ~1,54
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Wrazliwosc k-NN, dobor k

k=1
k=3
k=5

klasyfikowany obiekt
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Dobor k

e Okreslenie klasy decyzyjnej klasyfikowanego
obiektu na podstawie listy najblizszych k
sgsiadow

— glosowanie wiekszosciowe

— waga gtosu proporcjonalna do odlegtosci od
klasyfikowanego obiektu (waga gtosu w, w =

1/d?)
* Adaptacyjny dobdr wielkosci parametru k na
podstawie wynikow analizy trafnosci
klasyfikacji (lub btedu klasyfikacji)
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Klgtwa wymiarowosci

Problem danych wysoko wymiarowych (problem tak
zwanej klagtwy wymiarowosci) — obiekty sg rzadko
rozmieszczone w przestrzeni wzorcow

Wraz z rosngca

liczba wymiarow odlegtosc¢ obiektu

do najblizszego sgsiada zbliza sie do odlegtosci do
najdalszego sgsiada — stad dla wysokowymiarowej

przestrzeni, o C

obiekty znajduj

W tym przypac

uzej liczbie wymiarow, wszystkie
g sie w podobnej odlegtosci

ku poszukiwanie k-najblizszego

sgsiedztwa przestaje miec sens

Dotyczy to szczegdlnie miar odlegtosci, dla ktorych h
> 1 (np. odlegtos¢ euklidesowa)
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Wydajnosc

» Klasyfikacja kazdego przyktadu wymaga
znalezienia k najblizszych sgsiadow

* |m wiecej wymiarow i wiecej przyktadow
uczgcych tym dtuzej moze to trwac.
* Optymalizacje
— Redukcja wymiarowosci
— Filtrowanie przyktadow
— Indeksy wielowymiarowe
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Klasyfikatory regutowe

* Reprezentujg wiedze w postaci zbioru regut:
IF <warunek> THEN <konkluzja>
e albo
<warunek> - <konkluzja>
e Gdzie:
— konkluzja (nastepnik) okresla klas decyzyjna

— warunek (poprzednik) jest koniunkcjg testow
zdefiniowanych na atrybutach opisowych

— Warunek ma postac koniunkcji testow:

(Al op vl) and (A2 op v2) and ... (Ak op vk)
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Przyktadowe dane

1 <=30 bachelor low 0 high
2 <=30 married low 1 high
3 <=30 bachelor high 0 low
4 31..40 bachelor low 0 high
5 31..40 married medium 1 low
6 31..40 divorced high 2 low
7 31..40 divorced low 2 high
8 31..40 divorced high 0 low
9 > 40 married medium 1 low
10 > 40 divorced medium 4 high
11 > 40 married medium 2 low
12 > 40 married medium 1 high
13 > 40 married high 2 high
14 > 40 divorced high 3 low
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Pokrycie rekordow

* Reguta r pokrywa rekord x (obiekt x) jezels
wartosci atrybutow opisowych rekordu x

spetniajg poprzednik reguty r
* Przyktad:
— Reguta:
income=low and children=0 = risk=low

— Pokrywa rekord:

<= 30 bachelor low high
— Ale nie pokrywa rekordu:

<= 30 bachelor high
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normalng

— pokrycie
— trafnosc

e Zbior regu

Podstawowe pojecia

klasyfikacyjnych R ma najczesciej
nostac dysjunkcyjna:
R=(yVr,V--Vr)

* (kazda reguta jest analizowana przez
klasyfikator niezaleznie od innych regut)

* Podstawowe miary oceny jakosci regut
klasyfikacyjnych:

(ang. coverage)
(ang. accuracy)
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Pokrycie

e Stosunek liczby rekordow zbioru D, ktore sg

pokrywane przez regute r do t3cznej liczby
rekordéw zbioru D

* Dlareguty r: cond - vy i zbioru rekordow D
pokrycie(r) = |D¢onal/|D]

e (Gdzie

— D_ong - 10 zbidr rekorddw ktére spetniaja
poprzednik reguty

— D —to zbior wszystkich rekordow
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Trafnosc

e Stosunek liczby rekoro
spetniajg zarowno po

ow zbioru D, ktore
orzednik, jak i

nastepnik reguty r do

iczby rekordow, ktore

spetniajg poprzednik reguty r:
trafTwéé(T) — ‘Dcondny‘/‘Dcond‘

e (Gdzie:

— Dconany to zbior rekordow, ktore spetniaja
poprzednik i nastepnik reguty

— D,,ng t0 zbior rekordow ktore spetniajg

poprzednik reguty
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Jak dziata klasyfikator regutowy?

* Przyktadowe reguty:

rl: IFincome = high and children = 0 and status = bachelor THEN risk = low
r2: IF income = medium and children = 1..2 THEN risk = low

r3: IF income = low THEN risk = high

r4: IF income = medium and status = divorced THEN risk = high

e Jak zostang zaklasyfikowane rekordy:
mmmmmm

1 <=30 bachelor high
2 31..40 divorced medium 1 ?
3 > 40 bachelor medium 0 ?

— Rek. 1 pokryty przez regute rl, czyli risk=low
— Rek. 2 pokryty przez przez reguty rlir4

— Rek. 3 nie jest pokryty przez zadng regute
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Pozgdane wtasnosci

 Wzajemne wykluczanie:
— Zadne dwie reguty nie pokrywaja tego samego
przyktadu.
* Wyczerpujgce pokrycie:
— Kazdy rekord jest pokryty przez co najmniej
jedng regute.

e Jezeli zbior regut spetnia te wtasnosci, to
kazdy przyktad jest pokryty przez doktadnie
jedna regute.
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Problemy

e Co zrobic, jezeli zbidr regut nie ma wtasnosci
wyczerpujgcego pokrycia?
— Wprowadzic regute ,domysing”
— Reguta domysina ma pusty poprzednik — jest

aplikowana w sytuacji gdy zadna inna reguta nie
pokrywa klasyfikowanego przyktadu

— Nastepnik reguty domyslnej reprezentuje klase
wiekszosciowa.

©Witold Andrzejewski, Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki 165/633



Problemy

e Co zrobic, jezeli zbidr regut nie ma wtasnosci
wzajemnego wykluczania?

— Uporzadkowany zbiér regut
* Reguty sg uporzadkowane (priorytet)
* Pierwsza w kolejnosci reguta decyduje o klasie
* Porzadek: pokrycie, trafnosc, kolejnosc¢ tworzenia

— Nieuporzadkowany zbior regut
* Gtosowanie
e Kazda reguta moze miec¢ inng wage
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Algorytmy indukcji regut decyzyjnych

e Metody posrednie:

— ekstrakcja regut z innych modeli klasyfikacyjnych
(np. drzewa decyzyjne, sieci neuronowe, etc).

— np.: C4.5rules
 Metody bezposrednie:

— ekstrakcja regut bezposrednio z danych
— np.: RIPPER, CN2
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Pojecia podstawowe

* Przyktad pozytywny

— Przyktad ktory ,,potwierdza” regute — jest
pokryty przez jej poprzednik i wartosc atrybutu
decyzyjnego jest zgodna z nastepnikiem

* Przyktad negatywny
— Przyktad, ktory nie jest pozytywny
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Algorytm sekwencyjnego pokrycia

 Wejscie:

— zbior przyktadéw uczacych D,

— zbior klas C={C,,C,,...,C,} uporzadkowany wg. pokrycia
. R ={} //zbior regut
for C; € C\{C};} do
while not warunek stopu do
wygeneruj regute r, o nastepniku C;
usun rekordy pokryte przez regute r
dodaj regute r na koncu zbioru R
end while
. end for
. dodaj regute domysing () >C,

O NDDU A WN
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Algorytm sekwencyjnego pokrycia

 Budowany jest uporzagdkowany zbior regut

 Sednem algorytmu jest wiersz 5 —
,wygeneruj regute r”

— Reguta powinna pokrywac jak najwiecej
przyktadow o klasie C; i jak najmniej przyktaddow
z innych klas

— Znalezienie optymalnej reguty jest kosztowne

— Stosuje sie algorytmy zachtanne

* Reguty danej klasy sg generowane dopodki s3
przyktady z tej klasy bgdz trafnosc
generowanych regut jest powyzej progu.
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Konstrukcja reguty

* Od ogotu do szczegotu
— Zacznij od reguty () - C. (pokrywa caty zbior D)
— Dodawaj nowe testy do tej reguty tak dtugo jak
poprawia to jej trafnosc, a potem zwroc€ regute.
* Od szczegotu do ogotu
— Utwoérz regute pokrywajgca losowy wybrany
przyktad pozytywny (z klasy C)

— Usuwaj z niej testy tak dtugo jak poprawia to jej
trafnosc i nie pokrywa ona przyktadow
negatywnych (nie z klasy C).

©Witold Andrzejewski, Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki 171/633



Od ogotu do szczegotu

{} — class
income = income = oage=
high medium <=30
income = medium income = medium
and status=married and status= divorced
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Od szczegotu do ogbdtu

age <= 30 and status = bachelor and
income = low and children =0 — high

T

status = bachelor and age <= 30 and
income = low and ceoe status = bachelor and

children =0 — high income = low — high

©Witold Andrzejewski, Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki 173/633



Miary oceny regut

e Zysk informacyjny

e Statystyczny wskaznik wiarygodnosci
e Laplace

* m-estimate
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Zysk informacyjny

* Obliczany troche inaczej niz dla ID3

* Danajestregutar: A — (;

— Reguta pokrywa p przyktadéw pozytywnych i n
negatywnych

 Danajestreguta r*: AA B — (;rozszerzona o
test B

— Reguta pokrywa p* przyktadéw pozytywnych i n*
negatywnych

« Zysk informacyjny reguty r” oblicza sie:

gain(r*) =p* | log, P log, i
p* +n* p+n
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Statystyczny wskaznik wiarygodnosci

lrs(r) = ZZfllogz (fl)
* Gdzie:

— k —liczba klas decyzyjnych
— . — czestosS¢ wystepowania klasy C. w
przyktadach pokrytych przez regute r
— e, — czestos¢ wystepowania klasy C. gdy reguta r
dokonuje losowej predykcji klasy decyzyjnej.
e a — liczba przyktadow pokrytych przez regute
liczba przyktadow klasy C;

L e — a sk
l liczba wszystkich przyktadéw
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Przyktadowe dane

1 <=30 bachelor low 0 high
2 <=30 married low 1 high
3 <=30 bachelor high 0 low
4 31..40 bachelor low 0 high
5 31..40 married medium 1 low
6 31..40 divorced high 2 low
7 31..40 divorced low 2 high
8 31..40 divorced high 0 low
9 > 40 married medium 1 low
10 > 40 divorced medium 4 high
11 > 40 married medium 2 low
12 > 40 married medium 1 high
13 > 40 married high 2 high
14 > 40 divorced high 3 low
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Przyktad

* Dana jest reguta:
if age=31..40 then risk=low

* Reguta pokrywa p=3 przyktady pozytywne i
n=2 przyktadow negatywnych.

* O jaki test rozszerzycC tg regute?

— Sprawdzimy kilka przyktadow, ale nie wyczerpuje
to wszystkich mozliwosci
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Przyktad (zysk informacyjny)

e Rozszerzenie o test: children=0
-p'=1,n"=1
. . 1 3
— gain(r*) =1 (logz (E) — log, (E)) ~ —0.26
e Rozszerzenie o test: status=bachelor
-p*=0,n"=1

— gain(r*) =0 (logz (%) — log, (%)) =0

e Rozszerzenie o test: income<>low
—-p*=3,n"=0

— gain(r*) =3 (logz (3%) — log, (%)) ~ 2,21
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Przyktad (stat. wsk. wiarygodnosci)

* Wartos¢ wskaznika dla reguty
if age=31..40 then risk=low

.« k=2
3 2
° flow:_rfhigh—g
7 7
¢ elOW—S a=25 hlgh—S a=25

lrs(r) = 2( log, ( /5) + = logz (2/5)) ~ —4.59
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Przyktad (stat. wsk. wiarygodnosci)

* Wartos¢ wskaznika dla reguty

if age=31..40 and income <>low then risk=low
.« k=2

0
* fiow = fhlgh =3
7 7
° — _ = — —
Clow = 3- 14 5 hlgh = 3. 14 15

e Irs(r) = 2( log, ( /3) + - logz (0/3)) ~ 1.17
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Multilayer Perceptron

* Klasyfikator oparty o sie¢ neuronowa.

e Sktada sie z wielu warstw.

— Wejsciowej: tutaj na wejscia neuronow podaje
sie dane klasyfikowanego przypadku

— Wyjsciowej: wyjscia neuronow tej wartwy
zwracajg wynik klasyfikacji

— Warstw posrednich przekazujacych wyniki
posrednie obliczen pomiedzy sgsiednimi
warstwami.
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Multilayer Perceptron

* Kazdy neuron jako wejscie pobiera sume
wynikéw ze wszystkich neuronow z
poprzedniej warstwy przemnozonych przez
wspotczynniki zdefiniowane w synapsach.

* Jezeli suma ta przekracza zadany prog, to
wynikiem neuronu jest 1. W przeciwnym
wypadku O.

N
—
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Klasyfikatory ztozone

Original
D Training data
Step 1:
Create Multiple D, D, =eec D, , D,
Data Sets
Step 2:
Bui :
uild M_u_ltlple C, C, C, C,
Classifiers
Step 3:
Combine
Classifiers
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Klasyfikacja

e Kazdy z klasyfikatorow dokonuje niezaleznie
predykcji klasy decyzyjnej klasyfikowanego
rekordu

* Agregacja predykcji poszczegdlnych
klasyfikatorow w procesie klasyfikacji
nowego rekordu i ostateczne okreslenie

<lasy decyzyjnej nowego rekordu danych.

* Klasy decyzyjna rekordu jest okreslana na
nodstawie wynikow gtosowania
wiekszosciowego poszczegolnych
klasyfikatorow
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Dlaczego?

 Rozwazmy problem klasyfikacji binarnej:

e Zatdézmy, ze danych jest 21 identycznych

k
C
k

asyfikatorow, z ktorych kazdy
narakteryzuje sie identycznym btedem

asyfikacji € =0,3.

* Predykcje wszystkich klasyfikatorow sg
identyczne — stad btad klasyfikacji
kombinacji klasyfikatorow jest identyczny €

0,3
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Dlaczego?

e Zatozmy, ze mamy do czynienia z k
niezaleznymi klasyfikatorami, ktorych btedy
klasyfikacji sg nieskorelowane - predykcje
klasyfikatorow bazowych mogg sie roznic

* Predykcja oparta na gtosowaniu
wiekszosciowym bedzie niepoprawna wtedy
| tylko wtedy, gdy wiecej niz potowa
klasyfikatorow bazowych dokona
niepoprawnej predykcji klasy danego
rekordu
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Dlaczego?

W naszym przypadku (21 niezaleznych
<lasyfikatorow, kazdy popetnia btad z
orawdopodobienstwem 0.3) btad wynosi:

[ 21 i1 oN\21-i
e= > |  |g1-8)"=0.026
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Whniosek

e Klasyfikator ztozony moze miec znacznie
mniejszy btad niz klasyfikatory sktadowe

* Aby tak byto musz3a byc spetnione 2 warunki:

— trafnosc klasyfikacji klasyfikatorow bazowych
musi bycC lepsza od trafnosci klasyfikatora
losowego, i

— klasyfikatory bazowe powinny by¢ niezalezne
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Jak utworzy¢ klasyfikatory sktadowe?

 Modyfikacja zbioru danych treningowych
(np. bagging, boosting)

* Modyfikacja zbioru atrybutow danych
treningowych (metoda lasow losowych)

* Wartosci klas danych treningowych (ECOC)
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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.

Wvynikiem takiego testu jest macierz pomytek.

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

Zaklasyfikowano jako:

NIESTRAWNOSC | ALERGIA | PRZECHLODZENIE | CZARNA
OSPA
334 99 1 20

Y 4.4

NIESTRAWNOSC

|l ALERGIA 13 234 23 100
=
8 PRZECHLODZENIE 5 21 315 91
N
9
>
L4 CZARNA OSPA 12 10 25 153
Ll
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Miary jakosci klasyfikacji

Alergia:

Zaklasyfikowano jako:

- ALERGIA NIE ALERGIA

ALERGIA FN 136

NIE ALERGIA FP 130 TN 802

TPLP tp —rate = recall

Faktyczna klasa:

precision =

TP

TP+EN (sensitivity) fp —rate = FP+TN

recall =

2* precision*recall

F —measure = precision+recall 5P eCmClty TN +FP
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Krzywa ROC

100% ———
P(TP)| .-~ ,
0% P(FP) 100%

©Witold Andrzejewski, Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki 195/633



Jak podzieli¢ zbiér danych?

* Czesto 2/3 zbidr uczacy, 1/3 zbidr testujacy

 Uwaga! Istotne rekordy pozwalajace na
budowe dobrego klasyfikatora mogg zostac
usuniete ze zbioru uczacego.

* Aby zatem uzyskac ocene algorytmu
klasyfikacji i jego parametrow, do danej
dziedziny zastosowan stosujemy tzw.
walidacje skrosng albo n-fold
crossvalidation.
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Walidacja skrosna (1)
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Walidacja skrosna (2)

e Caty zbior danych, ktory posiadamy dzielony jest na n
czesci (najczesciej 10). Nastepnie ponizsza procedura
wykonywana jest n razy:

1.

Al

Wez k-tg czesSC i uznaj jg za zbior testujacy

Wez pozostate czesci i uznaj je jako zbidr uczacy
Zbuduj klasyfikator na podstawie zbioru uczacego
Sprawdz dziatanie klasyfikatora na zbiorze testujagcym

Wyniki testowania umies¢ w macierzy pomytek
(zwieksz odpowiednie wartosci z poprzedniej iteracji).

* Po przeprowadzeniu testow wyliczane sg pozostate
miary jakosci klasyfikacji na podstawie macierzy
pomytek.
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Leave one out

* Specjalny przypadek crosswalidacji

e Zbior testowy sktada sie tylko z jednego
przypadku.

 Odpowiada crosswalidacji dla k=liczba
przyktadow.

e Stosowany w sytuacjach, kiedy zbior danych
jest maty.

©Witold Andrzejewski, Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki 199/633



