


ZeroR

 Odpowiada zawsze tak samo

* Decyzja to klasa wiekszosciowa ze zbioru
uczacego

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)

e Bardzo prosty mechanizm klasyfikacji

 Tworzy 1-dno poziomowe drzewo decyzyjne.

N B B R R
N o NG
m M o+ -

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 uczgce
do klasyfikacji

e

1 V5 X 6 1 T 1 5 T
1 X 7 Y 6 2 T |7 |7
1 5 T
1 C5 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 4 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 ktorym zbidr przyktaddw ma najmniejsza
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 najwiekszg
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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Conjuctive Rule

e Algorytm buduje jedng regute.

— W pierwszym etapie reguta jest budowana
poprzez dodawanie warunkow na atrybutach i
taczenie ich za pomocg AND. Ocena testu
odbywa sie na podstawie miary entropii.

— W drugim etapie reguta jest obcinana za
pomocg metody Reduced Error Pruning (REP).
» Jezeli przyktad nie pasuje do reguty to
odpowiedzig jest klasa wiekszosciowa wsrod

przyktadow uczacych nie pokrytych przez tg
regute.
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IB1
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IBk/K*
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J48/C4.5

Algorytm klasyfikacji opartej o drzewa
decyzyjne.

Rozszerzenie algorytmu ID3
Obstuguje atrybuty nominalne i ciggte
,Przycina” za duze gatezie

Dziata nawet dla zestawow danych z
brakujgcymi wartosciami

J48 to open sourceowa implementacja cS.5
w Wece.
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Multilayer Perceptron

e 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 przekazujgcych wyniki
posrednie obliczen pomiedzy sgsiednimi
warstwami.
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Multilayer Perceptron

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

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

—
—
—

©Witold Andrzejewski, Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki 148/633



Ocena jakosci klasyfikacji

Zbior danych dzielony jest na dwa podzbiory

— Zbidr 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

Zaklasyfikowano jako:

- NIESTRAWNOSE | ALERGIA | PRZECHLODZENIE | CZARNA
OSPA

NIESTRAWNO
© ALERGIA 13 234 23 100
=
8 PRZECHLODZENIE 5 21 315 91
N
(8]
>
% CZARNA OSPA 12 10 25 153
Ll
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Miary jakosci klasyfikaciji

Alerg'a: Zaklasyfikowano jako:

- ALERGIA NIE ALERGIA

ALERGIA FN 136

\a\iadcium FP 130 TN 802

Faktyczna klasa:

. . _ TP
precision = —-— tp —rate = recall
recall = = (sensitivity) Jp —rate = 5%

__ 2*precision*recall
F —measure = =——- specificity = —"—

precision+recall
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Krzywa ROC

FP
FN
1 1
100% ——
P(TP)
0% P(FP) 100%
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Jak podzieli¢ zbior danych?

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

 Uwaga! Istotne rekordy pozwalajgce na
budowe dobrego klasyfikatora mogg zostac
usuniete ze zbioru uczgcego.

e 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)

0.1 0. o |0 fo. o fo oo fo.]

£ I I Y
2
>
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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.

Lk wh

Wez k-tg czes€ 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 testujgcym

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

e Specjalny przypadek crosswalidacji

e Zbior testowy sktada sie tylko z jednego
przypadku.

 Odpowiada crosswalidacji dla k=liczba
przyktadow.

e Stosowany w sytuacjach, kiedy zbiér danych
jest maty.
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Cwiczenie (weka)

e Pobierz pliki: weather.nominal.arff, car.arff |
zoo.arff, labor.arff, vote.arff, iris.arff i
spam.arff.

* Przeczytaj opisy tych plikow w ,,Opisy
zestawow danych”.

e Postepujzgodnie z poleceniami pod linkiem
,ocena jakosci.pdf”
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Ocena klasyfikatorow w RapidMiner

% Validation { Split Validation)

Retrieve Digcretize split [ relative b l
@ out :I I: exa BEd :] ﬂ tra mod D I: es ] ]
e m ori ) . tra [ ( res split ratio [U.E l
pre :l % dave D [:: res
& ave [) [shufﬂed sampling vl
es i

[] use local random seed

Jaka czesc _/
przyktadow ma by¢
Czy wykonujemy

zbiorem uczacym PR
walidacje leave one

Na ile czesci out?
dzielimy przyktady
do crosswalidacji

%, validation (X-Validation)

Retrieve Discretize gfage performances only
@ outt [ (] exa exa = mod [ (] res
(2] : m arni ::I T tra D [: res Qe out
pre :} % ave D
e ave [) number of validations [10 l
e/ i . . .
sampling type [stratlﬂed sampling v]

|:| use local random seed
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Ocena klasyfikatorow w RapidMiner

Validation
(] miad :)
. tra [
% ave :1
<P
103 Apply Model Performance
@tra mad [} {] mad mad [} €] med ™y lab [ { 1ab ; per [} {] ave
(,:’I exa ) (thr  tes[) Qu g mod i per % exa ) ave
a5 thr [ (=] O
Tu wstawiamy Tu wstawiamy Tu wstawiamy
badany klasyfikator zawsze komponent komponent
apply model performance(classifi
cation)
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Cwiczenie 1 (rapid miner)

Zbuduj przeptyw testujacy klasyfikator
,pDecision Tree” (podobny do C4.5).

Do testowania wykorzystaj metode
crosswalidacji.

Jako dane wejsciowe wykorzystaj zbior
danych sonar, w ktérym kazdy atrybut
liczbowy zostat zdyskretyzowany przez
podziat na 5 binow.

Porownaj jak sobie radzi ten klasyfikator do
<lasyfikatorow Single Rule, ID3, Naive Bayes i
K-NN (dla k=1 10) (k-NN to to samo co IBx).
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Cwiczenie 2 (rapid miner)

Jako dataset wybierz golf

Atrybuty liczbowe zdyskretyzuj na 3 biny
kazdy

Uzyj metody crosswalidacji (10 foldow) do
oceny jakosci klasyfikatora Decision Tree.
Dlaczego wyniki sg takie zte?

Uzyj metody leave one out. Czy teraz lepiej?
Dlaczego?
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