Procesy 1 systemy Business Intelligence

Klasyfikacja




Wprowadzenie

Celem procesu klasyfikacji jest znalezienie ogolnego modelu
podziatu zbioru predefiniowanych klas obiektow na podstawie
pewnego zbioru danych historycznych, a nastepnie,
zastosowanie odkrytego modelu do predykcji klasy nowego
obiektu, dla ktorego klasa nie jest znana
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Klasyfikacja

» Dane wejsciowe: treningowy zbior rekordow D (danych,
przyktadow, obiektow, obserwacji, probek, wektorow cech),
bedacych listg wartosci atrybutow warunkowych A, A,, ...,
A_(tzw. deskryptorow lub atrybutow opisowych) i
wybranego atrybutu decyzyjnego C (ang. class label
attribute)

* Dane wyjsciowe: model (klasyfikator), przydziela kazdemu
rekordowi wartosc¢ atrybutu decyzyjnego w oparciu o
wartosci pozostatych atrybutow (deskryptorow)
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Czym jest klasyfikacja? (2)

» Zbior dostepnych krotek (przyktadow, obserwacji, probek)
dzielimy, w ogolnosci, na dwa zbiory: zbior treningowy i
Zbior testowy

* Model klasyfikacyjny (klasyfikator) jest budowany dwu-
etapowo:

* Uczenie (trening) - klasyfikator jest budowany w oparciu o zbior
treningowy danych

- Testowanie - trafnosc (jakos¢) klasyfikatora jest weryfikowana w
oparciu o zbior testowy danych
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algorytm
klasyfikacji
— ——— =
dane *
treningowe
Wiek |Typ sam| Ryzyko Klasyfikator
20 | Combi | High \(mc’de')/
18 Sports High
40 Sports High
50 Family Low if Wiek < 31
35 Minivan Low _ ”
30 Comb High or Typ_sam = ,Sports
32 Family Low then Ryzyko = High
40 Combi Low

Uczenie
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*  Drzewo decyzyjne jest grafem o strukturze drzewiastej, gdzie
» kazdy wierzchotek wewnetrzny reprezentuje test na atrybucie (atrybutach),
* kazdy luk reprezentuje wynik testu,
» kazdy lis¢ reprezentuje pojedyncza klase lub rozktad wartosci klas

Wiek < 31

Z
O O Typ_sam=,sports”
High Y/ w

O O

High Low

str. 9



Klasyfikacja przez indukcje drzew
decyzyjnych (2)

Drzewo decyzyjne rekurencyjnie dzieli zbior treningowy na partycje do
momentu, w ktorym kazda partycja zawiera dane nalezace do jednej
klasy, lub, gdy w ramach partycji dominujg dane nalezace do jednej klasy

Kazdy wierzchotek wewnetrzny drzewa zawiera tzw. punkt podziatu (ang.
split point), ktorym jest test na atrybucie, ktory dzieli zbiér danych na
partycje
Drzewo decyzyjne jest konstruowane w dwoch krokach:

e Krok 1: Konstrukcja drzewa decyzyjnego w oparciu o zbidr treningowy

e Krok 2: Przycinanie drzewa w celu poprawy doktadnosci, interpretowalnosci i
uniezaleznienia sie od efektu przetrenowania
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Kryteria oceny podziatu

* Indeks Giniego (Gini indeks) (algorytmy CART, SPRINT)
*  Wybieramy atrybut, ktéry minimalizuje indeks Giniego

» Zysk informacyjny (algorytmy ID3, C4.5)
*  Wybieramy atrybut, ktéry maksymalizuje redukcje entropii

* Indeks korelacji 2 (algorytm CHAID)

* Mierzymy korelacje pomiedzy kazdym atrybutem i kazda klasg
(wartosScig atrybutu decyzyjnego)
*  Wybieramy atrybut o maksymalnej korelacji
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Zysk infomacyjny (1)

1 Algorytm ID3 - metoda wyboru punktu podziatu SS
wykorzystuje do wyboru atrybutu podziatowego miare zysku
informacyjnego (ang. information gain)

+ Jako atrybut testowy (aktualny wierzchotek drzewa
decyzyjnego) wybieramy atrybut o najwiekszym zysku
informacyjnym (lub najwiekszej redukcji entropii)

* Atrybut testowy minimalizuje ilos¢ informacji niezbednej do
klasyfikacji przyktadéw w partycjach uzyskanych w wyniku
podziatu



Zysk infomacyjny (2)

* Niech S oznacza zbior s przyktadow. Zato6zmy, ze atrybut
decyzyjny posiada m réznych wartosci definiujgcych m
klas, C, (dlai=1, .., m)

* Niech s; oznacza liczbe przyktadow zbioru S nalezacych
do klasy C;

* Oczekiwana ilos¢ informacji niezbedna do
zaklasyfikowania danego przyktadu:

[(S1, 53 o S) = - 2. P; 10g,(Py)
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t_INiech s; oznacza liczbe przyktadow z klasy C; w partycji S,.
Entropie podziatu zbioru S na partycje, wedtug atrybutu A
definiujemy nastepujaco:

(s1j + Spi +..t+Spi)

s

E(A1, Ay A) = i * 1(S1)» Sj» ++» Smy)

* Im mniejsza wartos$¢ entropii, tym wieksza , czystos¢”
podziatu zbioru S na partycje
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Zysk informacyjny, wynikajacy z podziatu zbioru S na partycje
wedtug atrybutu A, definiujemy nastepujaco:

Gain(A) = I1(s, S9, «0 Sy) — E(A)

Gain(A) oznacza oczekiwang redukcje entropii

(nieuporzadkowania) spowodowang znajomoscig wartosci
atrybutu A
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Przykiad (1)

ID wiek dochéd | student status kupi_komputer
1 <=30 wysoki nie kawaler nie
2 <=30 WYSOKI nie zonaty nie
3 31..40 wysoki nie kawaler tak
4 >40 sSredni nie kawaler tak
5 >40 niski tak kawaler tak
6 >40 niski tak zonaty nie
7 31..40 niski tak zonaty tak
8 <=30 sredni nie kawaler nie
9 <=30 niski tak kawaler tak
10 >40 sredni tak kawaler tak
11 <=30 sredni tak zonaty tak
12 | 31..40 sredni nie zonaty tak
13 | 31..40 WYSOKI tak kawaler tak
14 >40 sredni nie zonaty nie
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* Rozwazmy przedstawiony zbior treningowy opisujacy
klientow sklepu komputerowego

* Atrybut decyzyjny, kupi_komputer, posiada dwie wartosci
(tak, nie), stad, wyrozniamy dwie klasy (m=2)

C, odpowiada wartosci tak - s; =9

C, odpowiada wartosci nie -s, =5

I(sy, 5,)=I(9,5)=-9/14log,9/14 - 5/14log,5/14= 0.94
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* Nastepnie, obliczamy entropie kazdego deskryptora.
Rozpocznijmy od atrybutu wiek

dla wiek ='<=30’
S;1=2 S,,=3 I(s{y,5,71) =0.971
dla wiek =’31..40’
5174 52,=0  1(515 55,) =0
dla wiek =>40’
S;3=2  S,3=3  1(Sy3 S,3) = 0.971
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Przykiad (4)

Entropia atrybutu wiek wynosi:

E(wiek)=5/14 *I(s;, Sp1) +4/14* 1(s1,, S55) +
+ 5/14* I(S;3, Sp3) = 0.694
Zysk informacyjny wynikajacy z podziatu zbioru S wedtug
atrybutu wiek wynosi:

Gain(wiek) = I(s,, s,) - E(wiek) = 0.246
Analogicznie obliczamy zysk informacyjny dla pozostatych
atrybutow:

Gain(docho6d)=0.029,

Gain(student)=0.151

Gain(status)=0.048
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Przykiad (5)

Atrybut wiek daje najwiekszy zysk informacyjny sposrod
wszystkich deskryptorow, atrybut ten jest wybierany jako
pierwszy atrybut testowy.

Tworzymy wierzchotek drzewa o etykiecie wiek, oraz
etykietowane tuki wychodzace, taczace wierzchotek wiek z
wierzchotkami odpowiadajgcymi partycjom zbioru
utworzonymi wedtug atrybutu wiek
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kupi_komputer:
tak, nie

\ kupi_komputer:
tak, nie

kupi_komputer: tak
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wiek

>40
status
student
tak
nie tak zonaty kawaler
nie tak nie tak

Ostateczna postac drzewa decyzyjnego
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DDany jestzbidr D zawierajgcy n rekordow oraz atrybut decyzyjny, ktory
przyjmuje m réznych wartosci, definiujgc m roztgcznych klas C;, dlai =1,
..., m, s; 0znacza liczbe rekordéw zbioru D nalezgcych do klasy C;, dlai =1,
ey ML

* Nieuporzadkowanie zbioru D, zgodnie z miarg indeksu Giniego, jest
zdefiniowane nastepujgco:

gini(D) =1- Y™, P?

gdzie P; oznacza prawdopodobienstwo, ze dany rekord zbioru D nalezy
do klasy C;; prawdopodobienstwo to estymujemy wzgledng czestoscia
wystepowaniaklasy C; w D, to jest:

pjzﬁi_

D]
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Indeks Giniego (2)

*  Przykitadowo: dwie klasy, Pos i Neg, oraz zbior przykitadow D
zawierajacy p elementow nalezgcych do klasy Posin
elementow nalezacych do klasy Neg

Ppos= p/(p-l_n) Pneg — n/(n+p)
gini(D) =1-P,*-P..°

neg

» Zalozmy, ze metodg wyboru punktu podziatu zostat wybrany
atrybut podziatowy A, ktory dzieli zbior treningowy D na dwa
podzbiory D, i D,
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Indeks podziatu Gini gini# (D, D,) binarnego
podziatu zbioru treningowego D na podzbiory (partycje)
D, iD,, zgodnie z predykatem podziatowym
zdefiniowanym dla atrybutu A, jest zdefiniowany w
nastepujacy sposob:

- D o D,| . .
gini?;, (D, D) = Tl gini(D,) + 24 gini(D,)
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Indeks Giniego (4)

Indeks podziatu Gini jest wazong sumg indeksow Giniego
podzbioréw D, i D, okreslajgcych nieuporzadkowanie
zbiorow D, i D,
Indeks podziatu Gini definiuje nieuporzadkowanie zbioru
treningowego D uzyskane w wyniku podziatu na podzbiory
na podzbiory D, i D,
Ré6znica wartoSci miar

Gaing,;(A) = gini(D) - gini%y,;(D;, D,)
definiuje réznice uporzgdkowania zbioru treningowego D
przed i po podziale zbioru D na podzbiory D11 D2 dla
atrybutu podziatowego A
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Indeks Giniego (5)

* Gaing,,;(A) okresla redukcje nieuporzadkowania zbioru D w
wyniku podziatu zbioru D na podzbiory D, i D, dla atrybutu
podziatowego A

* Maksymalng redukcje nieuporzadkowania uzyskujemy,
minimalizujgc wartos¢ indeksu podziatu Gini - stad,
,2najlepszym” punktem podziatu zbioru D jest punkt podziatu,
ktory charakteryzuje sie najmniejszg wartoscig indeksu
podziatu Gini

str. 27



1.

=

Idea algorytmu

Dla kazdego atrybutu, dla wszystkich mozliwych punktow
podziatu, oblicz warto$c¢ indeksu podziatu Gini - wybierz punkt
podziatu o najmniejszej wartosci indeksu podziatu Gini

Wybrany punkt podziatu wtacz do drzewa decyzyjnego
Punkt podziatu dzieli zbior D na dwie partycje D, i D,
Powtdrz procedure obliczania indeksu podziatu Gini dla partycji

D, 1D, - znalezione punkty podziatu wtgcz do drzewa
decyzyjnego

Powtarzaj procedure dla kolejnych partycji az do osiggniecia
warunku stopu
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Przykiad (1)

ID | Wiek |Typ_sam |Ryzyko
0 23 family high
1 17 sport high
2 43 sport high
3 68 family low
4 32 truck low
5 20 family high
Wiek ID Ryzyko
17 1 high
20 5 high
23 0 high
32 4 low
43 2 high
68 3 low

Zbior treningowy D

Lista wartosci atrybutu Wiek
oraz atrybutu Typ_sam

Typ sam ID Ryzyko
family 0] high
sport 1 high
sport 2 high
family 3 low
truck 4 low
family 5 high
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* Mozliwe punkty podziatu dla atrybutu Wiek:
Wiek <17, Wiek <20, Wiek < 23, Wiek <32, Wiek <43
* Obliczmy wartosci indeksu podziatu Gini dla poszczegolnych punktéw

podziatu
Liczba krotek | High | Low
Wiek <17 Wiek<=17 1 0
Wiek >17 3 2

gini(Wiek <=17) = 1- (1240%) =0
gini(Wiek > 17) = 1- ((3/5)24(2/5)?) = 0,73
ginigpy;r = (1/6) * 0+ (5/6) * (0,73)* = 0,4
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Wiek <20

Liczba krotek | High Low
Wiek<=20 2 0
Wiek >20 2 2

gini(Wiek<=20) = 1- (1240%) =0
gini(Wiek >20) = 1- ((1/2)%+(1/2)%) =1/2
gini oo ;7 = (2/6) * 0 + (4/6) * (1/8) = 1/3

Wiek <23

Liczba krotek | High Low
Wiek <=23 3 0
Wiek >23 1 2

gini(Wiek <23) = 1- (12+0%?) =0
gini(Wiek >23) = 1- ((1/3)?+(2/3)?) = 4/9
gini g7 = (3/6) * 0 + (3/6) * (4/9) = 2/9




Liczba krotek | High Low

Wiek <32 Wiek <=32 3

Wiek >32 1 1

gini(Age<32) = 1- ((3/4)>+(1/4)?) = 3/8
gini(Age>32) = 1- ((1/2)?+(1/2)?) =1/2
gini ¢p 7 = (4/6)*(3/8) + (2/6)*(1/2) = 7/24

Liczba krotek | High Low
Wiek <43 Wiek <=43 4 1
Wiek >43 0 1

gini(Age<43) = 1- ((4/5)?+(1/5)?) = 8/25
gini(Age>43) = 1- ((1/1)>+(0/1)?) =0
gini ¢p 7 = (5/6)*(8/25) + (1/6)*(0) = 4/15
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Obliczamy nastepnie wartoSci indeksu podziatu ginig,; dla atrybutu
Typ_sam

Najmniejszg warto$¢ indeksu podziatu gini ¢, ;; posiada punkt podziatu
Wiek < 23, stad, tworzymy wierzchotek drzewa decyzyjnego dla punktu
podziatu Wiek = (23+32) /2 =27.5

Wiek < 27,5 Wiek > 27,5

Ryzyko = High Ryzyko = Low
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Przykiad (6)

Liste wartosci atrybutdow dzielimy w punkcie podziatu:
Listy wartosci atrybutéw dla Wiek <27.5:

Wiek ID Ryzyko Typ sam ID Ryzyko
17 1 high family 0 high
20 5 high sport 1 high
23 0 high family 5 high

Listy wartosci atrybutow dla Wiek > 27.5:

Wiek ID Ryzyko Typ_sam ID Ryzyko
32 4 low sport 2 high
43 2 high family 3 low
68 3 low truck 4 low
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Musimy dokonac oceny wszystkich punktow podziatu atrybutu
kategorycznego (2N — 2 kombinacji), gdzie N oznacza liczbe wartosci

Przykiad (7)

Ocena punktow podziatu dla atrybutu kategorycznego

atrybutu kategorycznego

Liczba krotek High | Low
Typ sam= {sport} 1 0
Typ sam ={family] 0 1
Typ sam= {truck} 0 1

gini(Typ_sam €{sport})=1-12-0%2=0
gini(Typ_sam e{family})=1-02-12=0
gini(Typ_sam €{truck})=1-02-12=0
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gini(Typ_sam € { sport, family }) =1-(1/2)?-(1/2)>=1/2
gini(Typ_sam € { sport, truck }) =1/2

gini(Typ_sam € { family, truck}) =1-0%-12=0

gini ., +(Typ_sam € { sport}) =(1/3)*0+ (2/3)*0=0

gini oo 1(Typ_sam € { family }) = (1/3) *0 + (2/3)*(1/2) =1/3
gini oo (Typ_sam € { truck }) = (1/3) *0 + (2/3)*(1/2) =1/3
gini ., +(Typ_sam € { sport, family}) = (2/3)*(1/2)+(1/3)*0=1/3
gini o, +(Typ_sam € { sport, truck}) = (2/3)*(1/2)+(1/3)*0=1/3
gini ., +(Typ_sam € { family, truck }) = (2/3)*0+(1/3)*0=0

str. 36



Najmniejszg warto$c¢ indeksu podziatu ginig,, . posiada punkt
podziatu Typ_sam e {sport}. Tworzymy wierzchotek w drzewie
decyzyjnym dla tego punktu podziatu. Drzewo decyzyjne po
wprowadzeniu wierzchotka ma postac:

Wiek < 277 \Niek >27,5

Ryzyko = High Q

Typ_sam € {sport/ Typ_sam e {family, truck}

O O

Ryzyko = High Ryzyko = Low
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Btedy klasyfikatoréow (1)

* Btledy popetniane przez modele klasyfikacyjne:

* btedy treningowe - btedem treningowym klasyfikatora nazywamy
stosunek niepoprawnie zaklasyfikowanych rekordow zbioru
treningowego do tgcznej liczby rekordoéw tego zbioru

* btedy testowe - btedem testowym klasyfikatora nazywamy
stosunek niepoprawnie zaklasyfikowanych rekordow zbioru
testowego do tacznej liczby rekordéw tego zbioru

 btedy generalizacji (lub uogdlnienia) - btedem generalizacji
klasyfikatora nazywamy oczekiwany btad klasyfikacji na zbiorze
nowych rekordéw, dla ktorych wartos¢ atrybutu decyzyjnego nie
jest znana
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Btedy klasyfikatoréow (2)

Cel algorytmow konstrukcji drzew decyzyjnych - konstrukcja drzew
decyzyjnych maksymalnie wiernie odzwierciedlajgcych strukture zbioru
treningowego (minimalizacja btedu treningowego)

Drzewo decyzyjne wiernie odzwierciedlajgce strukture zbioru treningowego
— drzewo silnie dopasowane do danych treningowych

minimalizacja btedu treningowego — minimalizacja btedu testowego
minimalizacja btedu testowego — minimalizacja btedu generalizacji

Drzewo decyzyjne o zerowym btedzie treningowym moze miecC niezerowy
blad testowy, i drzewo decyzyjne o niezerowym btedzie treningowym moze
miec zerowy btad testowy
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id wiek status dochad dzieci ryzyko
1 25 kawaler niski 0 wysokie
2 28 zonaty niski 1 wysokie
3 29 kawaler wysoki 0 mate
4 31 kawaler niski 0 wysokie
5 35 zonaty Sredni 1 mate
6 38 rozwodnik wysoki 2 mate
7 38 rozwodnik niski 2 wysokie
8 39 rozwodnik wysoki 0 wysokie
9 41 zonaty Sredni 1 mate
10 42 rozwodnik Sredni 4 wysokie
11 45 zonaty Sredni 2 mate
12 48 zonaty Sredni 1 mate
13 56 zonaty wysoki 2 mate
14 56 rozwodnik wysoki 2 wysokie

dochad
niski wysoKki
status
wysokie
zonaty, # zonaty
dzieci
mate
2 #2

mate wysokie
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id wiek status dochéd dzieci ryzyko
15 27 | womaty | nsk |1 [ wysokie |

16 35 zonaty Sredni 2 mate

17 40 rozwodnik Sredni 2 wysokie

18 48 kawaler niski 0 wysokie

19 55 rozwodnik Sredni 2 wysokie

20 44 zonaty wysoki 1 mate

Btad treningowy Drzewa 1 wynosi 0%

Zbior danych testowych

Btad klasyfikacji Drzewa 1 na danych testowych (btad testowy) wynosi 30%
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dochad

niski # niski

status

wysokie
zonaty # zonaty

mate wysokie

Btad treningowy Drzewa 2 wynosi 21,4 %
Btad klasyfikacji Drzewa 2 na danych testowych (btad testowy) wynosi 0 %

Modyfikacje drzewa decyzyjnego, polegajaca na zastgpieniu poddrzewa
lisSciem drzewa, nazywamy upraszczaniem lub przycinaniem drzewa
decyzyjnego
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Naiwny klasyfikator Bayesa

Naiwny klasyfikator Bayesa jest klasyfikatorem statystycznym - oparty na
twierdzeniu Bayesa

Celem klasyfikatora jest predykcja prawdopodobienstwa, ze dany obiekt
(przyktad) nalezy do okreSlonej klasy decyzyjnej

Niech X oznacza przyktad, ktoérego klasa nie jest znana - kazdy przyktad
jest reprezentowany w postaci n-wymiarowego wektora, X=(x1, x2, ...,
Xn)

Problem klasyfikacji przyktadu X mozna sformutowac nastepujaco:
wyznacz prawdopodobienstwo a posteriori P(C = C, | X) klasy C, przy
znajomosci rekordu X (tj. prawdopodobienstwo, ze przyktad X nalezy do

klasy C.), a nastepnie przydziel rekord X do klasy o najwiekszym
prawdopodobienstwie a posteriori P(C = C, | X)
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DWjaki sposob oszacowaé prawdopodobienstwo a-posteriori P(C = C;|X)?
* Twierdzenie Bayesa:

P(X|C=C)P(C=C)
P(X)

P(C=C,|X) =

gdzie P(C = C;) oznacza prawdopodobienstwo a piori wystgpienia klasy C,
(tj. prawdopodobienstwo, ze dowolny przyktad nalezy do klasy C,), P(X|C
= (C,) oznacza prawdopodobienstwo a-posteriori, Ze X nalezy do klasy C,, i
P(X) oznacza prawdopodobienstwo a priori wystgpienia przyktadu X
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DW jaki sposob obliczy¢ P(X|C = C,)?

Dla duzych zbioréw danych, o duzej liczbie deskryptoréw, obliczenie
P(X|C = C,) bedzie bardzo kosztowne

* Rozwigzanie - przyjmujemy zatozenie o warunkowej niezaleznosci
atrybutow

« Zatozenie o warunkowej niezalezno$ci atrybutéw prowadzi do
nastepujacej formuty:

PX|C=C)=Il[x1P(A4, =x,1C=C)
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id wiek status dochdd | dzieci ryzyko
1 25 kawaler 1600 0 wysokie
2 35 zonaty 3100 1 mate
3 38 rozwodnik 6700 2 mate
4 45 zonaty 3300 2 mate
5 28 zonaty 1800 1 wysokie
6 39 rozwodnik 6500 0 wysokie
7 31 kawaler 1500 0 wysokie
8 56 zonaty 7500 2 mate
9 48 zonaty 3200 1 mate
10 38 rozwodnik 1300 2 wysokie
11 29 kawaler 6700 0 mate
12 42 rozwodnik 3500 4 wysokie
13 41 zonaty 3700 1 mate
14 56 rozwodnik 7700 2 mate

Przyktadowy zbior
danych treningowych
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Problem ,czestosci zero”

*  Po wprowadzeniu korekty prawdopodobienstwo warunkowe
P(Aj=x;| C=C) estymujemy wzorem:

S + 4

H%=N|C=Q)=

gdzie m; oznacza liczbe r6znych wartosci atrybutu Aj,a A
wspoétczynnik skalujgcy (wspotczynnik korekeji), ktory najczesciej
przyjmuje wartoSCh = 1/n.

Jezeli przyjmiemy wspotczynnik A = 1, to otrzymamy tak zwany
estymator Laplace a prawdopodobienstwa warunkowego
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Klasyfikator najblizszego sgsiedztwa

Klasyfikator najblizszego sgsiedztwa nalezy do grupy klasyfikatorow
opartych na analizie przypadku (ang. instancje-based classification
methods)

Klasyfikator nie konstruuje modelu klasyfikacyjnego (klasyfikatora) -
proces klasyfikacji jest realizowany on-line, gdy zachodzi potrzeba
dokonania klasyfikacji nowego przypadku
Klasyfikacja metod:

* Leniwe metody uczace

* Gorliwe metody uczace
Kazdy przyktad ze zbioru treningowego jest opisany n-wymiarowym
wektorem reprezentujgcym punkt w przestrzeni n-wielowymiarowej
nazywanej przestrzenig wzorcow (pattern space)
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Klasyfikator 1NN

Klasyfikacja nowego przypadku X - poszukujemy punktu w
przestrzeni wzorcow, ktory jest ,najblizszy” nowemu przypadkowi

Przypadek X klasyfikujemy jako nalezacy do klasy, do ktérej nalezy
,najblizszy” punkt w przestrzeni wzorcow

Wada metody 1NN: metoda jest bardzo czuta na punkty osobliwe i
szum w danych treningowych
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Klasyfikator kNN

Rozwigzanie problemu 1NN: zastosowanie strategii k-najblizszych
sgsiadow

Klasyfikacja nowego przypadku X - poszukujemy k najblizszych
punktow w przestrzeni wzorcow, tj. k najblizszych sgsiadow

Przypadek X klasyfikujemy jako nalezacy do klasy, ktora dominuje
w zbiorze k najblizszych sgsiadow

Do znalezienia k najblizszych sgsiadéw wykorzystujemy indeksy
wielowymiarowe (np. R-drzewa)
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klasyfikowany obiekt
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Wybor wartosci parametru k (2)

Okreslenie klasy decyzyjnej klasyfikowanego obiektu na podstawie
listy najblizszych k sgsiadow
 glosowanie wiekszoSciowe
* waga gtosu proporcjonalna do odlegtosci od klasyfikowanego obiektu
(waga gltosuw, w = 1/d?)
Adaptacyjny dobor wielkoSci parametru k na podstawie wynikow
analizy trafnosci klasyfikacji (Iub btedu klasyfikacji)
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Ocena jakosci klasyfikatora

Ocene jakosci modelu klasyfikacyjnego przeprowadza sie w
odniesieniu do zbioru rekordow testowych

Dla kazdego rekordu testowego jest znana etykieta klasy tego
rekordu - rekordy testowe sg poddawane klasyfikacji za pomoca
klasyfikatora skonstruowanego na podstawie zbioru rekordow
treningowych a nastepnie etykiety klas przypisane tym rekordom
przez Klasyfikator sg poréwnywane z rzeczywistymi etykietami
klas rekordow testowych.

Zliczana jest liczba rekordow testowych poprawnie i niepoprawnie
zaklasyfikowanych przez klasyfikator
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Macierz pomytek (1)

Macierz pomytek jest macierzg kwadratowa m xm, gdzie m oznacza
liczbe etykiet klas, w ktorej wiersze odpowiadajg rzeczywistym etykietom
klas rekordow testowych, a kolumny - etykietom klas przypisywanym
rekordom testowym przez klasyfikator

Element f; macierzy pomytek oznacza liczbg rekordéw testowych z klasy
C, przyplsanych btednie przez klasyfikator do klasy

Macierz pomytek dla klasyfikacji binarnej

Klasa rzeczywista Klasa przewidywana

str. 54



* Elementy macierzy pomytek dla klasyfikacji binarnej oznacza sie:
TP =f, FN =1, FP =f,, TN =f1,,

Klasa rzeczywista |  Klasa przewidywana | liczba wystgpien
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Dostepne przyktady

Podziat losowy 30%
70%
Zbior treningow — Zbior
S/ testowy

Konstrukcja klasyfikatora Weryfikacja trafnosci
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Powtarzamy 10 razy

Dost%pne przyktady

90%

Zbior treningowy

Wykorzystujemy do generacji 10 réznych
klasyfikatorow

q

10%

Zbior
testowy

Weryfikacja trafnosci
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