Klasyfikacja — wyklad dla PiESI (2007)

1. Wprowadzenie: co to jest klasyfikacja nadzorowana.

2. Ro6zne metody odkrywania wiedzy klasyfikacyjnej

3. Metody oceny wiedzy o klasyfikacji obiektow —
Miary.

4. Eksperymentalna ocena klasyfikatorow.

5. Pordownanie wielu metod i realizacja procesu

odkrywania wiedzy.

Uczenie si¢ klasyfikacji nadzorowanej
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C - target function — funkcja klasyfikacyjna c(x) nieznana algorytmowi
odkrywajacemu wiedzy. Algorym poszukuje hipotezy 5, najlepiej
przyblizajacej c(x) .




Wiedza klasyfikacyjna

- Problem okre$lania zasad przydzialu obiektow do
znanych wstepnie klas na podstawie analizy danych o
przyktadach klasyfikacji.

Wiek Zawod dochéd - Decyzja
21 Prac. fiz. 1220 Nie kupi Algorytm eksploracjl
26 Menedzer 2900 Kupuje
44 Inzynier 2600 Kupuje
23 Student 1100 Kupuje
56 Nauczyciel 1700 Nie kupi Reprezentacja wiedzy:
np. reguty
- T 00 e R1. Jezeli student to kupuje
komputer
25 Student 800 Kupuje R2. Jezeli dochéd > 2400 ...
Przyktady uczace

Reprezentacja przykladow wejsciowych

zatrudn. przeznacz. |stan stan konta |staz pracy |Klasa
kredytu cywilny
P Komp. S 20000 1 tak
P sprzet S 4000 2 tak
B sprzet R 600 0 nie
P samochod R 30000 7 tak
P samochod R 3000 2 nie
B meble R 2500 0 nie
P wakacje R 5600 15 tak
P sprzet S 4000 2 tak




Wiedza klasyfikacyjna

- Typowe zastosowania
- przydziat kredytow,
- analiza danych finansowych,
- diagnoza i dobor terapii w medycynie,
. ,.target marketing”,
- diagnostyka techniczna i systemy sterowania,
- klasyfikacja dokumentow, wiadomosci,
- przewidywanie struktur drugorzedowych w biologii,
- oraz wiele innych ...

Podstawowe metody klasyfikacyjne

- metody symboliczne (drzewa i reguly decyzyjne),
- metody oparte na logice matematycznej (ILP),

. sztuczne sieci neuronowe,

- metody k-najblizszych sasiadow,

- klasyfikacja bayesowska (Naive Bayes),

- analiza dyskryminacyjna (statystyczna),

- metody wektorow wspierajacych,

- regresja logistyczna,

- klasyfikatory genetyczne.




WEKA - ,,Classifier panel”
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Data Miner (Statistica Statsoft) — przyklad

metod dostepnych w systemie

"} Data Miner - My Procedues T [T
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Generalized Additive Models
MaR Splines [Multivariate Adaptive Fegression Splines)
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Rapid Deplayment of Predictive Models [PMML)
Goodness of Fit, Classification, Prediction
* Feature Selection and Variable Scresning
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SAS — przykladowe algorytmy

Przyktadowe algorytmy eksploracji danych (dostepne w tzw. weztach
SAS Enterprise Miner)

wiele metod statystki opisowej,

metody przeksztatcen danych (przeskalowania, uwzglednianie nieznanych
warto$ci, wykrywanie nietypowych obserwacji),

modele predykcyjne (liniowa, nieliniowa, logistyczna regresja, drzewa regresji)

drzewa klasyfikacyjne (CART, CHAID, C4.5like)

sztuczne sieci neuronowe (liniowe/nieliniowe sieci wielowarstowe, r6zne wersje

RBF).
modele ztozonych klasyfikatorow (bagging, boosting, combiners,...)
modele k-NN

Oferuje przetwarzanie danych za pomoca specjalnego jezyka oraz
interfejsy graficznego

Poszukiwanie i ocena wiedzy klasyfikacyjnej

« Perspektywy odkrywania wiedzy

- Predykcja — przewidywanie przydziatu nowych obiektow
do klas / reprezentacja wiedzy wykorzystywana jako tzw.
klasyfikator (ocena zdolnosci klasyfikacyjnej — na ogot
jedno wybrane kryterium).

- Opis klasyfikacji obiektéw — wyszukiwanie wzorcéw
charakteryzujacych wtasciwosci danych i prezentacja ich
uzytkownikowi w zrozumiatej formie (ocena
wielokryterialna i bardziej subiektywna).




Tworzenie i ocena klasyfikatorow

Jest procesem trzyetapowym:
1. Konstrukcja modelu w oparciu o zbiér danych
wejsciowych (przyktady uczace).
Przyktadowe modele - klasyfikatory:
e drzewa decyzyjne,

e reguty (IF .. THEN ..),
e sieci neuronowe.

2. Ocena modelu (przyktady testujace)

3. Uzycie modelu (np. klasyfikowanie nowych faktow
lub interpretacja regularnosci)
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Proces Klasyfikowania (I) — Uczenie si¢

Algorytm
. uczenia si¢
Zbior /
Uczacy l

Klasyfikator

Mike [low 30 no (Model)
Mary |high 36 yes
Bill high 45 yes
Jim med!um 50 yes IF income = ‘high’
Dave |medium 27 no
Anne |low 28 no R

THEN rating = ‘yes’
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Proces Klasyfikowania (II)

’-\

Dane
Testowe Nowe dane

Tom |low 24 no Rating? 1

Merlisa |/medium 33 no ,
George|high 33 yes Y(e_ISj
Joseph |low 40 yes Y
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Kryteria oceny metod klasyfikacyjnych

Trafnos¢ klasyfikacji (Classification/Predictive accuracy)
Szybkos¢ 1 skalowalnos¢:

- czas uczenia sig,

- szybkos$¢ samego klasyfikowania
Odpornos¢ (Robustness)

- szum (noise),

- missing values,

Zdolnos$ci wyjasniania: np., drzewa decyzyjne vs. sieci
neuronowe

ZYozono$¢ struktury, np.,
- rozmiar drzew decyzyjnego,
- miary oceny reguly

14




Trafnos¢ klasyfikowania

- Uzyj przyktadow testowych nie wykorzystanych w fazie
indukcji klasytikatora:
N, - liczba przyktadow testowych
N, — liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadow testowych

- Trafnos¢ klasyfikowania:
}7 =

4

N,

- Alternatywnie btad klasyfikowania.

Inne mozliwo$ci analizy:
*macierz pomylek (ang. confusion matrix),
*koszty pomytek i klasyfikacja binarna,
smiary Sensitivity i Specificity / krzywa ROC
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Trafnos¢ klasyfikowania: techniki estymacji

Techniki podzialu: ,,Training-and-testing”
Uzyj dwoch niezaleznych zbioréw., uczacego (2/3), testowego (1/3)
Jednokrotny podziat losowy stosuje si¢ dla duzych zbiorow
»Cross-validation” - Ocena krzyzowa
Podziel losowo dane w & podzbioréw (rdwnomierne lub warstwowe)
Uzyj k-1 podzbiordw jako czgs$ci uczacej i pozostalej jako testujacej
( k-fold cross-validation).
Oblicz wynik $redni.

Stosowane dla danych o $rednich rozmiarach (najczgsciej k = 10)
Uwaga opcja losowania warstwowego (ang. stratified sampling).

Bootstrapping i leaving-one-out
Dla matych rozmiaré6w danych.
- ,,Leaving-one-out” jest szczegdlnym przypadkiem, dla ktorego liczba
iteracji jest rowna liczbie przyktadow

16




Macierz pomylek

Analiza pomytek w przydziale do r6znych klas przy pomocy tzw. macierz
pomylek (ang. confusion matrix)

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

Przewidywane klasy decyzyjne
Przyldad: Oryginalne klasy K, K, K,
K, 50 0 0
K, 0 48 2
K, 0 4 46

Klasyfikacja binarna

Niektore zastosowania — jedna z klas posiada szczegolne znaczenie, np.
diagnozowanie powaznej choroby. Problem — klasyfikacja binarna.

Oryginalne klasy Przewidywane klasy decyzyjne
Pozytywna Negatywna
Pozytywna P FN
Negatywna FP N

Nazewnictwo (inspirowane medycznie):

TP (ang. true positive) — liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadow z wybranej
klasy (ang. hit),
FN (ang. false negative) — liczba blednie sklasyfikowanych przyktadow z tej klasy, tj.
decyzja negatywna podczas gdy przyktad w rzeczywistosci jest pozytywny (btad
pominigcia - z ang. miss),
TN (ang. true negative) — liczba przyktadow poprawnie nie przydzielonych do wybranej
klasy (poprawnie odrzuconych z ang. correct rejection),
FP (ang. false positive) — liczba przyktadow blednie przydzielonych do wybranej klasy,
podczas gdy w rzeczywisto$ci do niej nie naleza (ang. false alarm).

18




Miary stosowane w analizie klasyfikacji binarnej

- Dodatkowe miary oceny rozpoznawania wybranej klasy:
wrazliwos¢ (ang. sensitivity) = TP | (TP+FN),
specyficzno$é (ang. specificity) = TN /| (FP+TN).
Inne miary:
False-positive rate = FP | (FP+TN), czyli 1 — specyficznos¢.
Whikliwsza analizg¢ dziatania klasyfikatorow binarnych dokonuje si¢ w
oparciu o analiz¢ krzywej ROC, ang. Receiver Operating Characteristic).

Oryginalne klasy Przewidywane klasy decyzyjne
Pozytywna Negatywna
Pozytywna P FN
Negatywna FP TN

Analiza macierzy... sprobuj rozwigzac...

TP TN
Sensitivity = — =7 Specificity = =7
TP+FN TN+FP
Co przewidywano
1 0
1 60 30 60+30 = 90 przyktadow w
: danych nalezato do Klasy 1

Rzeczywista

Klasa 0 20 20 8020 = 100 przyktadow

byto w Klasy 0

90+100 = 190 taczna liczba

ktad¢
przyktadow 2




Analiza krzywej ROC

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’.

1.0 Sie¢ neuronowa 7 param.
o~ learning rate = 0.05

N —— «~___ Sie¢ neuronowa z param.

learning rate = 0.1
Sensitivity

1.0

0.0 "
Dlaczego! —— 1 - Specificity

21

ROC - analiza

Algorytm moze by¢ parametryzowany, i w rezultacie otrzymuje si¢ serie
punktow odpowiadajacych doborowi parametréw

—

sensitivity
Potacz punkty
krzywa ciaglta

1 - spectficity
Wykres nazywany
‘krzywa’ ROC.

22




Krzywa ROC

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

sensitivity \

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

1 - specificity

Mozna poréwnywacé dziatanie kilku klasyfikatorow.
Miary oceny np. AUC — pole pod krzywa,..

23

Porownywanie klasyfikatorow

Jak ocenia¢ skutecznos$¢ klasyfikacyjna dwoch réznych
klasyfikatorow na tych samych danych?

Ograniczamy zainteresowanie wytacznie do trafnosci
klasyfikacyjnej — oszacowanie technika 10-krotnej oceny
krzyzowej (ang. k-fold cross validation).

Zastosowano dwa rozne algorytmy uczace AL1 1 AL2 do tego
samego zbioru przyktadow, otrzymujac dwa rézne klasyfikatory
KL11KL2. Oszacowanie ich trafnosci klasyfikacyjnej (10-fcv):

- klasyfikator KL1 — 86,98%

- klasyfikator KL2 — 87,43%.
Czy uzasadnione jest stwierdzenie, ze klasyfikator K2 jest
skuteczniejszy niz klasyfikator KL1?

24




Analiza wyniku oszacowania trafnosci klasyfikowania

Podziat KI_1 KI_2
1 87,45 88,4

2 86,5 88,1

3 86,4 87,2

4 86,8 86

5 87,8 87,6

6 86,6 86,4

7 87,3 87

8 87,2 87,4

9 88 89

10 85,8 87,2
Srednia 86,98 87,43
Odchylenie 0,65 0,85

* Test statystyczny (t-Studenta dla par zmiennych/zaleznych)
e HO:?
* temp = 1,733 (»=0,117) 77?
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Porownanie dzialania dwéch klasyfikatoréw DT oraz n2 na
wielu zbiorach danych (wyniki Srednie z 10-oceny krzyzowej
wraz z przedzialem ufnosci)

Data set Classification Classification Improvement
accuracy DT (%) accuracy n’> (%) n?vs. DT (%)

Automobile 855+ 1.9 87.0+1.9 1.5
Cooc 54.0+£2.0 59.0+1.7 5.0
Ecoli 79.7+£0.8 81.0+1.7 1.3
Glass 70.7 £2.1 740+ 1.1 33
Hist 71.3+2.3 73.0+1.8 1.7

Meta-data 472+14 498+14 2.6

Primary Tumor 402 1.5 45.1+1.2 4.9
Soybean-large 91.9+0.7 92.4%0.5 0.5"
Vowel 81.1%1.1 83.7£0.5 2.6
Yeast 49.1+2.1 52.8+1.8 3.7
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Perspektywa opisowa

« Trudniejsza niz ocena zdolnosci klasyfikacyjnych.

- Rozwazmy przyktad regut:
- Klasyfikacyjne (decyzyjne).
- Asocjacyjne.
- Pojedyncza reguta oceniana jako potencjalny
reprezentant ,,interesujacego” wzorca z danych

- W literaturze propozycje tzw. ilosciowych miar oceny regut
oraz sposoby definiowania ,,interesujacych” regul, takze na
podstawie wymagan podawanych przez uzytkownika.
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Opisowe miary oceny regul

Miary dla reguly r (jezeli P to Q) definiowane na podstawie zbioru
przyktadow U, z ktorego zostata wygenerowana.

Tablica kontyngencji dla reguly jezeli P to Q :

Y -0
P npg np—q np
—P n—pq n—p—q n—p
nq n—q n

Przeglad r6znych miar, np.: Yao Y.Y, Zhong N.: An analysis of quantitative
measures associated with rules, w: Proc. of the Third Pacific-Asia
Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, LNAI 1574,
Springer, 1999, s. 479-488.

Takze rozprawa habilitacyjna J.Stefanowski: Algorytmy indukcji regut w
odkrywaniu wiedzy.
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Popularne miary oceny regul

Wsparcie reguly (ang. support) zdefiniowane jako:
n
G(PAQ)=—"2
n

Dokladno$¢ (ang. accuracy) / wiarygodnos$é (ang. confidence) reguty
(bezwzgledne wsparcie konkluzj O przez przestankg P):

Npg
AS(QIP)=7

P
Wzgledne pokrycie reguty zdefiniowane jako:

Npg
AS(P|Q)=—"—~
(Y
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Proces odkrywania wiedzy

« Uruchomienie algorytmu budowy i oceny
klasyfikatora to nie wszystko!

- Dane rzeczywiste na ogot nie sa dostgpne w formacie
dogodnym dla aplikacji indukujacej klasyfikator.

- W praktycznych zastosowaniach wiele wysitku jest
potrzebne dla pozyskania, przygotowania 1
przetwarzania wstgpnego danych.

- Spojrzenie procesowe na KDD.

30




Knowledge Discovery Process
opis procesu zgodnie CRISP-DM

Understanding

Data
Understanding

N\

Pt

Spojrz na

= www.crisp-dm.org
Preparation . o
~ aby dowiedzie¢
Oeployment | si¢ wigcej.
i Modeling

Evaluation
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Pozyskiwanie i integracja danych

Pozyskiwanie danych z réznych Zrodet.
- Wspotpraca z ekspertami oraz stan si¢ sam ,,ekspertem”.
- Dane sa dostgpne w réznych formatach
- Trudnos$ci w integracji danych.

- Potrzeba wiedzy dziedzinowej oraz pomocy eksperta.
Oczyszczanie danych z réznego
rodzaju niedoskonatosci
oraz bledow.

- Kontroluj i sprawdzaj.

sygnady
:papier ; J

// e

—
selekcja
czyszczarg

ir j
danych




Kilka pytan.

Jakie zrodta danych sa zwiazane z zadaniem /
zastosowaniem?

Ktore z dostgpnych danych sa adekwatne do celow
zastosowania (data relevant)?

Czy mamy dostep do innych zrodet danych?

Jakiej wielko$ci sa dane historyczne (obiekty 1
atrybuty)?

Kto dobrze zna posiadane dane (who is data expert)?

33

Problem ,,czyszczenie” i uspojnienia formatow

Problem przywrocenia integralnosci dziedzin atrybutow.
Przyktady:
- Numery kont bankowych lub numery telefonéw moga mie¢ w
jednym systemie typ ,,String”, a w innych typ ,,Numeric”.
Ple¢ zapisywana na rozne sposoby (petna nazwa, skroty, kody,...)
Daty reprezentowane w réznych formatach (,,ddmmyy”, ,,yymmdd”,
,,yyyy-mm-dd”,...)
- np. “Sep 24, 2003, 9/24/03, 24.09.03, itp. — zmien do wspdlnego
formatu.

Pola przechowujace walute.
Rdzne systemy uzywaja réznych rozmiaréw pdl wartosci
tekstowych.

Pola tekstowe ukrywaja wazne dodatkowe informacje.

34




Zrédla trudnosci

- Bardzo duza liczba obserwacji / przyktadow.
- Zbyt duza liczba atrybutow.

- Nieistotnos¢ czgsci atrybutow dla klasyfikacji
obiektow.

- Wzajemna wspotzaleznos$ci atrybutow warunkowych.

- Réwnoczesna obecnosci atrybutéw roznego typu.

- Wystgpowanie niezdefiniowanych wartosci atrybutow.
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O rozmiarach, ...

* Liczba przyktadow/obserwacji (records)
* Heurystyczna zasada: tysiqgce obserwacji lub wiecej
* Mniejsza liczba wymaga specjalistycznych metod statystycznego
wnioskowania.
* Liczba atrybutow (fields)
* Heurystyki: Dla kazdego atrybutu, 10 lub wiecej przyktadow,
Liczba przyktadow minimum o rzqd wieksza niz atrybutow.
+ Jedli za duzo atrybutow, to uzyj wtasciwych metod redukcji rozmiarow
(tzw. feature selection).
* Liczba klas / poje¢ decyzyjnych (target concepts)
* Heurystyczna zasada : > 100 przykiadow na klase
* Niezrownowazone klasy!

* Specjalne podejscia (ang. imbalanced data) , ocena stosuj metody losowania
warstwowego.
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Proste podejscia do redukcji atrybutow

- Po pierwsze: usun kolumny z mala zmiennos$cia
warto$ci atrybutow.
- Sprawdz liczbg roznych warto$ci atrybutu:
« Usun jesli wszystkie pola zawierajq tq samq wartosé (e.g. null),
poza mata liczbq rekordow (minp % or less of all records).
+ minp 0.5% lub ogdlniej mniej niz 5% réznych przyktadow w
najmniejszej klasie
- Bardziej wyrafinowane podej$cia w statystyczne;j
analizie danych lub data mining (ML) jako selekcja
atrybutow.
- WEKA spo6jrz na zaktadke ,,attribute selection”.
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Redukcja rozmiarow danych — Selekcja atrybutow

Dany jest n elementowy zbior przyktadow (obiektow). Kazdy przyktad x jest
zdefiniowany na V1V2Vm gdzie Vi jest dziedzing i-tego atrybutu. W
przypadku nadzorowane;j klasyfikacji przyktady zdefiniowane sg jako <x,y>
gdzie y okresla pozadana odpowiedz, np. klasyfikacje przyktadu.
- Cel selekcji atrybutow:
Wybierz minimalny podzbior atrybutow, dla ktorego rozklad
prawdopodobienstwa roznych klas obiektow jest jak najblizszy
oryginalnemu rozktadowi uzyskanemu z wykorzystaniem wszystkich
atrybutow.

- Nadzorowana klasyfikacja

- Dla danego algorytmu uczenia i zbioru uczqcego, znajdz najmniejszy
podzbior atrybutow dla ktorego system klasyfikujqcy przewiduje
przydzial obiektow do klas decyzyjnych z jak najwickszq trafnosciq.
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Selekcja w trakcie wstgpnego przetwarzania danych

+ Ocena pojedynczych atrybutow:
testy x2 i miary sity zwiazku,
miary wykorzystujace wzgledna entropie migdzy atrybutem warunkowym a
decyzyjnym (ang. info gain, gain ratio),

« Ocena podzbiorow atrybutéw (powinny by¢ niezalezne wzajemnie a
silnie zalezne z klasyfikacja):

Miara korelacji wzajemnych,

Statystyki A Wilksa, T2-Hotellinga, odlegtosci D2 Mahalanobisa,
Redukty w teorii zbioréw przyblizonych,

Techniki dekompozycji na podzbiory (ang. data table templates)

- Model ,.filter” vs. ,,wrapper”
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Nieznane wartosci atrybutow

Sposoby uwzgledniania brakujacych warto$ci:

Stosowane w przetwarzaniu wstepnych (przeksztat¢ niekompletne dane w kompletne).

Zintegrowane z algorytmami odkrywania wiedzy

Przetwarzanie wstepne:

Podejscie naiwne:
Zignorowanie przyktadow opisanych nieznanymi wartosciami.

Zastepowanie brakujacych wartosci poprzez:

- Uzycie globalnej stalej wartosci.

Zastapienie najczesciej wystepujaca wartoscig atrybutu nominalnego.
Zastapienie wartoscia $rednig atrybutu liczbowego.
Uzycie najczestszej lub sredniej wartosci atrybutu znajdowanej na podstawie rozktadu
wartos$ci wsrod przyktadow nalezacych #ylko do tej samej klasy decyzyjnej co
analizowany przyktad.
Uzycie zbioru wszystkich mozliwych wartosci tego atrybutu.
Uzycie podzbioru warto$ci atrybutu wraz z informacja o stopniach mozliwosci ich
realizacji.
Wykonanie analizy zaleznosci wartosci atrybutu od atrybutow w petni zdefiniowanych
(regresja, drzewa 1 reguly decyzyjne).
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Transformacje danych: Dyskretyzacja

- Niektore metody wymagaja danych dyskretnych, np. Naive
Bayes, zbiory przyblizone, reguty asocjacyjne, wzorce
sekwencji.

- Ponadto przydatne do podsumowania danych i redukcji
rozmiarow.

- Dyskretyzacja jest:

- procesem zamiany atrybutow liczbowych na atrybuty symboliczne typu
porzadkowego. Polega ona podziale oryginalnej dziedziny atrybutu
liczbowego na pewna liczbe przedzialow i przypisaniu tym przedziatom
kodow symbolicznych.

- Wiele roznorodnych podejs¢:

- Nadzorowana vs. nienadzorowana,

- Globalna vs. lokalna (z punktu widzenia atrybutéw),

- Dynamiczna vs. Statyczna (dobor parametrow).
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Przykladowe popularne metody

- Podziat rownymi przedzialami (equal-width interval)
Podziel zakres przedziatu atrybutu na N podprzedziatéw rownej
dhugosci.
- Podzial przedziatami o rdwnej czgstosci (equal-frequency
interval);
Podprzedziaty zawieraja w przyblizeniu taka sama liczbg obserwacji.
- ChiMerge —zachowuje podobienstwo wzglednych czgstosci klas
decyzyjnych w podprzedziatach.
- Minimalizacja entropii warunkowej klas decyzyjnych (Class
Entropy discretization);

Wersja lokalna, wersja wykorzystujaca zasadg¢ MDL,
wersja globalizowana.

- Modyftikacje algorytmow analizy skupien (aglomeracyjne z
warunkiem zatrzymania)
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No i na razie wystarczy

= O innych zagadnieniach procesu odkrywania
wiedzy jeszcze porozmawiamy!
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