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Klasyfikacja danych
Klasyfikacja poprzez indukcje drzew decyzyjnych
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* Metody klasyfikacji

 Klasyfikacja poprzez indukcje drzew
decyzyjnych
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Co to jest klasyfikacja

* Polega ona na znajdowaniu odwzorowania danych w zbiér
predefiniowanych klas.

* Budowany jest model (np. drzewo decyzyjne, reguty logiczne),
ktéry stuzy do klasyfikowania nowych obiektéw lub gtebszego
zrozumienia istniejacego podziatu obiektédw na predefiniowane
klasy.

 Klasyfikacja jest metoda eksploracji danych z nadzorem (z
nauczycielem).

* Proces klasyfikacji sktada sig z kilku etapow:
1. Budowa modelu,
2. Walidacja modelu,
3. Testowanie modelu,
4. Predykcji nieznanych wartosci.
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Klasyfikacja - Zatozenia

* Dane wejsciowe:

/Treningowy zbiér krotek (przyktaddw, obserwacji,
probek), bedacych lista wartosci atrybutdw opisowych
(tzw. deskryptoréw) i wybranego atrybutu decyzyjnego

\(ang‘ class label attribute)

J/

* Dane wyjsciowe:

p
Model (klasyfikator), przydziela kazdej krotce wartos¢
atrybutu decyzyjnego w oparciu o wartosci pozostatych

katrybutéw (deskryptorow)
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Klasyfikator

* Wartosci atrybutu decyzyjnego dzielg zbior krotek na
predefiniowane klasy, sktadajace sie z krotek o tej
samej wartosci atrybutu decyzyjnego.

Klasyfikator - Stuzy do predykcji wartosci atrybutu
decyzyjnego (klasy) krotek, dla ktérych
wartos¢ atrybutu decyzyjnego, tj. przydziat do
klasy, nie jest znany
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Proces klasyfikacji

 Klasyfikacja danych jest 4-etapowym procesem:
» Etap 1:

Budowa modelu (klasyfikatora) opisujacego
predefiniowany zbidr klas danych lub zbiér pojec¢

» Etap 2:

Walidacja modelu (klasyfikatora) na pewnej czesci danych
treningowych

» Etap 3:

[Testowanie modelu (klasyfikatora) na nowych danych testowych ]
»> Etap 4:

[Zastosowanie opracowanego modelu do klasyfikacji nowych danych ]
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Proces uczenia i testowania

* Zbior dostepnych krotek (przyktadow, obserwacji,
prébek) dzielimy na dwa zbiory: zbiér treningowy i
zbidr testowy

* Model klasyfikacyjny (klasyfikator) jest budowany
trzyetapowo:

Uczenie (trening) — klasyfikator jest budowany w oparciu o zbiér
treningowy danych

Walidacja modelu (klasyfikatora) na pewnej czesci danych
treningowych

Testowanie — doktadnos¢ (jako$¢) klasyfikatora jest weryfikowana w
oparciu o zbiér testowy danych
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Proces uczenia i testowania

* Wynik klasyfikacji:

— Reguty klasyfikacyjne postaci if — then

— Formuty logiczne

— Drzewa decyzyjne
* Doktadno$¢ modelu:

Dla przyktadéw testowych, dla ktorych znane sg wartosci atrybutu
decyzyjnego, wartosci te s3 poréwnywane z wartosciami atrybutu
decyzyjnego generowanymi dla tych przyktadéw przez klasyfikator

Wspétczynnik dokiadnosci (ang. accuracy rate) = procent
przyktadéw testowych poprawnie zaklasyfikowanych przez model
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Uczenie

Algorytm
klasyfikaciji

dane
treningowe

sl
Combi High (model)
18 Sports High
£ I S OU S B L 1) if Wiek < 31
50 Family Low
35 Minivan ‘ Low

Combi H
3 Fal

Low
T

or Typ_sam = ,Sports”
then Ryzyko = High
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Testowanie

Klasyfikator
(model)

dane

testowe

Doktadnos$¢ = 3/4 = 75%

Typ_sam | Ryzyko
Sports
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Klasyfikacja a predykcja

* Dwie metody, ktére sg stosowane do analizy danych i
ekstrakcji modeli opisujgcych klasy danych lub do
predykcji trendow:

— klasyfikacja:

[ predykcja wartosci atrybutu kategorycznego (predykcja klasy) ]

- predykcja:

[modelowanie funkcji ciggtych ]
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yteria oceny metod klasyfikacji

 Trafnos¢ klasyfikacji (ang. Classification / Predictive accuracy)

zdolno$¢ modelu do poprawnej predykcji wartosci atrybutu
decyzyjnego (klasy) nowego przyktadu

* Szybkosc i skalowalnosé (ang. Speed):
— czas uczenia sig,
— szybkos¢ samego klasyfikowania

koszt obliczeniowy zwigzany z wygenerowaniem i zastosowaniem
klasyfikatora

¢ Odpornosé (ang. Robustness)
— szum (noise),
— Brakujgce wartosci (missing values),

zdolno$é modelu do poprawnej predykcji klas w przypadku braku

Kryteria oceny metod klasyfikacji

* Zdolnosci wyjasniania / Interpretowalno$¢ (ang.
Interpretability): np. drzewa decyzyjne vs. sieci neuronowe

odnosi sie do stopnia w jakim konstrukcja klasyfikatora pozwala na
zrozumienie mechanizmu klasyfikacji danych

» Skalowalnosé / Ztozono$¢ struktury (ang. Scalability), np.
- rozmiar drzew decyzyjnego,

- miary oceny reguty

zdolnos¢ do konstrukcji klasyfikatora dla dowolnie duzych
wolumendw danych

* Kryteria dziedzinowo zalezne

Macierz pomytek

* Analiza pomytek w przydziale do réznych klas przy pomocy tzw.
Macierz pomytek (ang. Confusion matrix)

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

Przewidywane klasy Rzeczywiste klasy
e Przyktad: decyzyjne Ky K, K
K, 50 0 0
K, 0 48 2
Ky 0 4 46
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ena klasyfikatora binarnego

Niektére problemy -> jedna z klas posiada szczegdlne znaczenie, np. diagnozowanie
powaznej choroby -> klasyfikacja binarna.

Reeczywiste Klasy
Wynik Klasyfikacji Pozytywna (True) | Negatywna (False)
Pozytywna (True) 3 FP (Bfad typu 1)
Negatywna (False) FN (Blad typu Il) ™

Nazewnictwo (inspirowane medycznie):

* TP (ang. true positive) — liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw z wybranej klasy
(ang. hit),

* FP (ang. false positive) — liczba przyktadéw btednie przydzielonych do wybranej klasy,

podczas gdy w rzeczywistosci do niej nie nalezq (fatszywy alarm -z ang. false alarm).

FN (ang. false negative) — liczba btednie sklasyfikowanych przyktadow z tej klasy, tj.

decyzja negatywna podczas gdy przyktad w rzeczywistosci jest pozytywny (btad

pominiecia - z ang. miss),

+ TN (ang. true negative) — liczba przyktadéw poprawnie nie przydzielonych do wybranej
klasy (poprawnie odrzuconych z ang. correct rejection),

Miary klasyfika

« Trafnos¢ klasyfikacji (ang. classification accuracy) (Acc)

ACC= = UPHUN x100%
TP+TN +FP+FN
« Btad klasyfikowania (ang. failed detection) (FD)
_FN+FP . 100%
TP+FN
*  Wrazliwosé / czuto$é (ang. sensitivity) (Se)
E = P x100%
TP+FN

« Specyficznosé (ang. specificity) (Sp)

SP x100%

“FP+TN
*  Whnikliwsza analize dziatania klasyfikatoréw binarnych dokonuje sie w oparciu o
analize krzywej ROC, (ang. Receiver Operating Characteristic).
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Miary klasyfikatora na Macierzy pomytek

Reference

Label
Abnormal |Nnrma|




sprébuj rozwigza

TN
SE=— 0 10096 =722 P=—TN_100%=22
TP+FN FP+TN
* 60430 = 90 przyktadow w
danych nalezato do Klasy 1
Reeczywiste Klasy
Wynik kllasyﬁkacj\ 1 0 +  80+20 = 100 przyktadéw
@ o byto w Klasy 0
o 30 20

¢ 90+100 = 190 tgczna liczba
przyktadow

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

Lo Siec neurenowa ; param.
o~ learning rate = 0.05

v Sie¢ newrenowa z param.
learning rate = 0.1

Sensitivin

Algorytm moze by¢ parametryzowany, i w rezultacie otrzymuje sie serie
punktéw odpowiadajgcych doborowi parametrow.

. —

Potgcz punkty
krzywa ciagla

Sensitivity

Wykres nazywany
‘krzywa’ ROC.

1-Specificty
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ROC - analiza

Im krzywa bardziej wygigta
ku gornemu lewemu
naroznikowi, tym lepszy
klasyfikator .

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

1-Specificty

Mozna poréwnywaé dzialanie kilku klasyfikatoréw.
Miary oceny np. AUC — pole pod krzywa,..
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Sformutowanie problemu

Dana jest baza danych przyktaddw, z ktérych kazdy
nalezy do okreslonej klasy, zgodnie z wartoscig atrybutu
decyzyjnego. Celem klasyfikacji jest znalezienie modelu
dla kazdej klasy

20 Combi
Sports
Sports
Family
Minivan
Combi
Family
Combi
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Klasyfikacj rzez indukcje drzew decyzyj

« drzewo decyzyjne jest grafem o strukturze drzewiastej,
gdzie
- kazdy wierzchotek wewnetrzny reprezentuje test na
atrybucie (atrybutach),
- kazdy tuk reprezentuje wynik testu,
— kazdy li$¢ reprezentuje pojedyncza klase lub rozktad

wartosci klas Wiek < 31
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Klasyfikacja poprzez indukcje drzew decyzyjn

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

» Kady wierzchotek wewnetrzny drzewa zawiera tzw.
punkt podziatu (ang. split point), ktérym jest test na
atrybucie (atrybutach), ktory dzieli zbiér danych na
partycje
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Klasyfikacja poprzez indukcje drzew decyzyjnych (3)

+ Algorytm podstawowy:

algorytm zachtanny, ktéry konstruuje rekurencyjnie drzewo decyzyjne
metoda top-down w sposéb ,dziel i rzadz” (ang. divide-and-conquer)

+  Wiele wariantéw algorytmu podstawowego.

» Podstawowa roznica: kryterium podziatu czyli sposobu w jaki
tworzone sg nowe wezty wewnetrzne w drzewie decyzyjnym,
uzywanego podczas fazy budowania drzewa decyzyjnego

* Metoda podziatu powinna maksymalizowa¢ doktadnosé
konstruowanego drzewa decyzyjnego, lub innymi stowy
minimalizowa¢ btedna klasyfikacje rekordéw danych.
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Fazy algorytmu

 Algorytm jest wykonywany w dwéch fazach:

» Faza 1:

Konstrukcja drzewa decyzyjnego w oparciu o zbidr
treningowy

» Faza 2:

Obcinanie drzewa w celu poprawy doktadnosci,
interpretowalnosci i uniezaleznienia sie od efektu
przetrenowania
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Konstrukcja drzewa

« W fazie konstrukcji drzewa, zbiér treningowy jest dzielony na partycje,
rekurencyjnie, w punktach podziatu do momentu, gdy kazda z partyciji jest
Lczysta” (zawiera dane nalezace wytgcznie do jednej klasy) lub liczba
elementéw partyciji jest dostatecznie mata (spada ponizej pewnego
zadanego progu)

« Postac testu stanowigcego punkt podziatu zalezy od kryterium podziatu i
typu danych atrybutu wystepujacego w tescie:

dla atrybutu ciggtego A, test ma postac wartos¢(A) < x, gdzie x
nalezy do dziedziny atrybutu A, x € dom(A)

dla atrybutu kategorycznego A, test ma postac wartosé(A) € X, gdzie
X c dom(A)

UNIwERSYTET PRZYRODNICZY WE WROCEAWIU

Algorytm konstrukcji drzewa

Make Tree (Training Data D)

Partition(D)
}
Partition(Data S)

{

if (all points in S are in the same class)
then
return

for each attribute A do
evaluate splits on attribute A;

use best split found to partition S into S1 and S2
Partition(S1)
Partition(S2)
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Algorytm konstrukcji drzewa

* W trakcie budowy drzewa decyzyjnego, wybieramy
taki atrybut i taki punkt podziatu, okreslajacy
wierzchotek wewnetrzny drzewa decyzyjnego, ktory
,najlepiej” dzieli zbiér danych treningowych
nalezacych do tego wierzchotka

* Do oceny jakosci punktu podziatu zaproponowano
szereg kryteriow (wskaznikow)
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