Klasszifikatorok

Adott: N elem( tanitéhalmaz (training set) s a tanitdhalmaz
minden eleméhez egy d elemi attributumhalmaz (feature vector,
X)), illetve egy osztalyvaltozo (class attribute, Y)

Legyen y = f(x) egy a tanitOhalmaz attributumhalmazan
értelmezett klasszifikator, melynek értékkészlete megegyezik az
osztalyvaltozo értékkészletével)

Altalaban xeRYésyeZ
Keressunk azon f(X)-et melyre E(L(Y,f(X))) minimalis. L(Y,f(X)) a

veszteségfuggveny vagy varhato osztalyozasi hiba. (pl. L(y,f(x)) =0
ha f(x) =y, s L(7,f(x)) = 1 hanem)



Klasszifikatorok

Amennyiben egyosztalyos (binaris) klasszifikaciordl beszélink,a,
veszteség leirhatod esy hibafiuggvénnyel. ToObbosztalyos
klasszifikacido soran az L(Y,f(X)) egy matrix, melynek L(i,j) eleme
meghatarozza a hiba mértékét, ha i osztaly helyett j osztalyt
josoltuk.

A tanulas fontos része a visszajelzés. Ez torténhet leird illetve
prediktiv jelleggel. A leird0 modszerek a tanulbhalmaz strukturajat
hatarozzak meg, mig a josld modszerek egy teszthalmaz
segitségével dontenek a megfeleld modell kivalasztasarol

Input Output

, Classification
Attribute set |:> odel |:> Class label

(%) )




Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Pl. eml6s klasszifikator
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Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Binaris és nominalis problémakon kivil csak szOgletes modon képes a teret felbontani:
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Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Hunt algoritmus:

Iterativ algoritmus, csomopontok és levelek kialakitasa attributumok
kivalasztasaval

Ha egy csomoponton csak egy osztaly elemei talalhatdoak
- >van egy levelunk
A meglévo csomobpontokat bontsuk fel egy valasztott attributum szerint:
- binaris
- nominalis
- ordinalis
- intervallum szerint

Meddig van értelme bontogatni?



Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Annual
Income

i

Vagas attributumok anme |
tipusa szerint > 80K

Yes No
[10K, 25K} [25K, 50K} (50K, 80K]
7 Body ™\ skéala szerint
\_Temperature - — —
_// “// MaritaT\ ) r/Maritar\a I/ Marital \,.]
! \ |
\Sae ) \Sae ) S
OR OR
Warm- Cold-
biooded  blooded {Married}  {Single, {Single}  {Married, {Single,  {Divorced}
Divorced} Divorced) Married}
binaris NP
nominalis
shirt Shih
Kulonbség? Size )/ Size

{Small}  {Medium, Large, {Small, {Medium,
Extra Large} Large} Extra Large}

ordinalis



Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Procedure Faépités (data)
If (ha az adat nincs tokéletesen klasszifikalva,)
Find legjobb szétvalasztasi attributumot
For each minden A elemre
Create gyerek csomopontra
Data_a =data ahol A =a
Faépités (Data_a)
Endfor
Endif
EndProcedure



Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Rossz vagas

JO vagas



Dontési fak
(Hunt algoritmus)

JO vagasi attributum:

- legjobban szeparalja az osztalyokat kulon agakra
— noveli a tisztasagot (purity)
- kiegyensulyozott

Purity mértékek lehetnek:

- klasszifikacios hiba

- entropia

- 8ini

- vagy ami épp szukséges az adathoz



Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Klasgszifikacids hiba:

p(i|t) : egy adott t csombpontban az i osztalyba tartozd elemek
aranya

Classification error: 1-max(p(i,t))

k
Novekmény(gain): A — I(parent) — 3 N ;j) I(v;)

i=1

Itt I(parent) az adott csomoOpont tisztasaga, k a vagas utan
keletkez0 agak szama, N(vj) az adott agon talalhatdé elemek
szama, N a csomoOpontban talalhatd elemek szama, I(vj) pedig a j-
dik ag tisztasaga



Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Példa:

Binaris klasszfiikaciot épitink, A vagy B attributum szerint érdemes vagni, ha,
a tisztasagi mérték a klasszifikacios hiba?

Class Label

I+ + +

HHEEHTR RS
SRR RN NS N o
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Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Példa:

Binaris klasszfiikaciot épitink, A vagy B attributum szerint érdemes vagni, ha,
a tisztasagi mérték a klasszifikacios hiba?

Class Label

Vagas A alapjan:

+ + +

MCE = 0+8/7

Vagas B alapjan:

MCE = 1/4+1/6

Vagjunk B szerint!

HHEEHTR RS
SRR RN NS N o
_|_




Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Gini (population diversity)

p(i|t) : egy adott t csomobpontban az i osztalyba tartozé elemek
aranya

c—1
Gini:  Gini(t) = 1-) [p(i[t)]?

i=0

Gini a gybkérben?
Gini a leveleknél?




Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Gini (population diversity)

p(i|t) : egy adott t csomobpontban az i osztalyba tartozé elemek
aranya

c—1
Gini:  Gini(t) = 1-) [p(i[t)]?

i=0

Gini(gydkér)= 0.5 = 0.5°2 + 0.5"2

Gini(level)= 0.82 =0.1"2 + 0.972




Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Entropia (informacid)

p(i|t) : egy adott t csomobpontban az i osztalyba tartozd elemek
aranya

c—1
Entropla:  I(v;) = — ) p(ilt)logy p(it)

i=0)

Mindharom meérték ko0zos tulajdonsaga, hogy maximumukat O.5-
nél érik el. Mindharom inkabb a tObb részre szabdalast
preferalja. (nem binaris attributumoknal)

. . A;
GGain ratio = ) info
— i1 P(vi)logy P(v;)




Dontési fak
(Hunt algoritmus)




Dontési fak

Entropy(t)

Gini(t)

Classification error(t)

Node N; | Count
Class=0 0
Class=1 6
Node N5 | Count
Class=0 1
Class=1 5)
Node N3 | Count
Class=0 3
Class=1 3

c—1
— Z p(z|t) logy p(it).
1=0

c—1

= S il
i=0

1 — 111_}1X[p(-é|t)],

Mennyi az entropia,
klasszifikacios hiba, és
a gini?



Dontési fak

1

(i

Entropy(t) = — Y pl(i|t)log, p(ilt),
1=0
c—1
Gini(t) = 1-Y [p(ilt)?
1=0
Classification error(t) = 1 — max|p(i|t)],
1
Node Ny | Count | Gini =1—(0/6)? = (6/6)> =0
Class=0 0 Entropy = —(0/6)log,(0/6) — (6/6) log,(6/6) = 0
Class=1 6 Error = 1 — max[0/6,6/6] = 0
Node Ny | Count | Gini =1 — (1/6)%? —(5/6)% = 0.278
Class=0 1 Entropy = —(1/6)logs(1/6) — (5/6) log,(5/6) = 0.650
Class=1 5 Error = 1 — max[1/6,5/6] = 0.167
Node N3 | Count | Gini =1— (3/6)? —(3/6)? = 0.5
Class=0 3 Entropy = —(3/6)1og,(3/6) — (3/6) log,(3/6) =1
Class=1 3 Error = 1 — max[3/6,3/6] = 0.5




Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Dontési fak tulajdonsagai:

1. barmilyen attributumot kezelnek

2. szemléletesek

3. viszont sajnos NP nehéz probléma optimalis fat épiteni

4. zajra robusztusak

B. egyes alfak akar tdbbszor is el6fodulnak (nincsenek keresztnyilak)
6.Tultanulasi problémak

Akar minden tanuldhalmazbeli elemre épithetiink egy kiilon levelet!
Keét fajta probléma:

- tul nagy a fa, kevés a leveleknél a tanuldopont
- nem megfeleld tanuldépontok, az adott tulajdonsagot nem tudja
megtanulni, csak a tanuléhalmaz elemeire

Megoldas: pruning! (azaz le kell hagyni egyes agakat, leveleket)
Probléma, jelzése: - crossvalidation

- heldout halmaz

- stb.



Dontési fak

Megoldasok hibak kikiuiszdboblésére:
- ha két fa hasonldan teljesit mindig valasszuk a kevésbé

komplexet

- csak adott treshold feletti javulas esetén vagjunk

(early pruning)

- utdlag 6sszevonjuk azon leveleket, melyek a legkevesebb hibat

okozzak, s a leggyakoribb osztalyra dontink (post-pruning)

- MDL: azt a fat valasszuk, melynek a leirasa kisebb

Példa hibara: mi lesz egy delfinnel? (tesztadat)

Name Body Gives | Four- | Hibernates | Class
Temperature Birth | legged Label
porcupine warm-blooded yes ves yes yes
cat warm-blooded yes yes no yes
bat warm-blooded yes no yves no’
whale warm-blooded yes no no no”
salamander cold-blooded no yes yes no
komodo dragon | cold-blooded no yes no no
pyvthon cold-blooded no no yves no
salmon cold-blooded no no no no
eagle warm-blooded no no no no
ouppy cold-blooded yes no no no




Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Zaj?
B{Jh " Body
Temperaw '@erature

Warm-blooded Cold-blooded Wmm-hlnﬂdﬂﬂ-hlmdm
/ o Non- N Non-
Qes Birth mammals Gives Birth mammals
j’Aﬂ Yes No

Four- ND"'I Mammals Na::un-aI

|ngey mammals mammals

Yes No
Mammals Non-
mammals




Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Tul kevés adat?
Name Body Gives | Four- | Hibernates | Class
Temperature Birth | legged Label
salamander | cold-blooded o yes yes 1o
ouppy cold-blooded yes no no 10
eagle warm-blooded 10 no no 10
poorwill warm-blooded 10 no yes 10
platypus warm-blooded 10 yes yes yes
Mikor talaljuk el?
\ Target, t
= -
- - y
‘Variance’ ‘Noise’
A A

‘Bias’




Dontési fak
(Hunt algoritmus)

Hianyzo6 adatok

?,?2,92,2,7,n0,auto
xstab,?,?,?,?,yes,noauto
stab,LLX,?,?,7,yes,noauto
stab,XL,?,?,7,yes,noauto
stab,MM,nn,tail,?,yes,noauto
?,2,2,2,0utOfRange,yes,noauto
stab,SS,?,?,Low,yes,auto
stab,SS,?,?,Medium,yes,auto
stab,SS,?,?,Strong,yes,auto
stab,MM,pp,head,Low,yes,auto
stab,MM,pp,head,Medium,yes,auto
stab,MM,pp,tail,Low,yes,auto
stab,MM,pp,tail,Medium,yes,auto
stab,MM,pp,head,Strong,yes,noauto
stab,MM,pp,tail,Strong,yes,auto

Feladat 1
DT weka-val:

- Shuttle-landing-control
- house-votes-84
- bank-data

Mit kezdhetunk veluk?

- median/atlag?
- az Osszes lehetdség kibontasa?



K - nearest neighbor (K-NN)

Alapelv: Minden elem tulajdonsagait a hozza hasonldk hatarozzak mesg.

“Ugy megy mint egy kacsa, ugy uszik mint egy kacsa, Ugy eszik mint egy kacsa,
tehat kacsal”

1. Minden tesztadathoz keressuk meg a K legkOzelebbi elemet.
2. A legtobbet reprezentalt osztalyt josoljuk az adott tesztaadatnak

Példa:
- P ST TN+
— - :l_ — ¥ +~‘\.‘ — ':*J + i |.
Lox ] Lox {ox
_ 7 | = s H[] 2 S+
+ ae S N BN -
+ + + + + +

(a) 1-nearest neighbor (b) 2-nearest neighbor (c) 3-nearest neighbor



K - nearest neighbor (K-NN)

+ i + + "': Mi a gond?

- moho (eager) algoritmus: kész modell készitése amint a tanuld adat 1étezik —

tObbé nincs szukség a tanuldhalmazra
- lusta (lazy) algoritmus: kész joslatot a tanuldéhalmaz segitségével készit —
szukséges a tanuléhalmaz a joslashoz

A DT moho mig a K-NN lusta algoritmus :
Meéret?

Bonyolultsag?
Skalazhatosag?



Nalve-Bayes

B -ial k:
ayes-i alapo P(d | ) P(h)

P(d)

p(hld)=

Priori: P(h)

Posteriori: P(h|d)

Evidence: bizosan igaz fent: P(d)
Total probability: P(h)=P(h,d)+P(h,d>)=P(h|d)P(d)+P(h|d*)P(dA®)

Feladat: Ha az épliletben megforduldé emberek tizede tanar a tébbi diak és 10-bdl
8 diaknak sajat laptoppal rendelkezik mig minden 10 tanarbdl csak 5nek van
laptopja, mennyi a valészinusége, hogy ha egy ember bejon az ajton:

a) tanar

b) diak

¢) van laptopja

d) van laptopja és diak
e) van laptopja és tanar

Melyik valoszinuségeknek kell 0sszegben 1-et adniuk?



Naive-Bayes
Szeretnénk attributumok alapjan meghatarozni a posteriori valoszinuségeket:
P(class=1| A1,A2, ...,An) és P(class=0| A1,AR,...,An)
Amelyik nagyobb arra dontink. P(A1,A2,...,An | class=1) P(class=1)/P(A1,A2,...,An)

/

P(AL,AR,...,An | class=1)=nP(Ai|class=1)

---- R

nincs hazas 100e nincs

hazas 120e nincs

nincs hazas nincs

nincs egyedulallé

nincs egyedulallo



Naive-Bayes
Szeretnénk attributumok alapjan meghatarozni a posteriori valdészinuségeket:
P(class=1| A1,A2, ...,An) és P(class=0| A1,A2,...,An)

Amelyik nagyobb arra doéntink. P(A1,AR,...,An | class=1) P(class=1)/P(A1,A2,...,An)

/

P(AL,AR,...,An | class=1)=nP(Ai|class=1)

---- R

nincs hazas 100e nincs P(sajat haz=nincs | hitel=nincs)=4/7
P(sajat haz=van | hitel=nincs)=3/7
hazas 120e nincs P(sajat haz=van | hitel=van)=0

P(csaladi_all=egyedulallo | hitel=nincs)=2/7

____ P(osaladi. &l héaas | itel-mince)-/7

P(csaladi_all=elvalt | hitel=nincs)=1/7
nincs hazas nincs P(csaladi_all-egyediilallé | hitel-van)=2/3

P(csaladi_all=elvalt | hitel=van)=1/3
nincs egyedulallé
P(kereset=? | hitel=van )=%

nincs egyedulallo  90e




Naive-Bayes
Folytonos valtozok esetében

- diszkretizaljuk az adatatot : 0-90e Ft-ig 91-125e stb
- modellezzuk a problémat normal eloszlassal!

oy )2
P Y = ! _(_2?}_
( _'TEI yj') \/EJ /

ij

---- Kereset:

hitel=nincs:

nincs hazas 100e nincs
____ Atlag: 1106

hazas 120e nincs Szoras négyzet: 975
____ el
nincs hazas nincs

____ Atlag: 90e

nincs egyediilallo Szoras negyzet: 5

nincs egyedulallo



Nalve-Bayes
Szeretnénk attributumok alapjan meghatarozni a posteriori valoészintségeket:
P(class=1| A1,A2, ...,An) és P(class=0| A1,A2,...,An)

Amelyik nagyobb arra dontink. P(A1,A2,...,An class=1)P(class=1)/P(A1,AR2,...,An)

P(AL,AR,...,An | class=1)=nP(Ai|class=1)

---- R

[van T feayedtilllo T 25e T nines [ Vane hitele a kivetkezo

: h 100 : tulajdonsagokkal rendelkezd
nincs azas e nincs Szemelyek:

____ ines cagés hasa
hazas 120e nincs - hézas
nincs hazas nincs P(hitel=van | sajat haz=nincs,

____ Kerosein 12060
kereset=120e)=%

nincs egyedulallé P(hitel=van | sajat haz=nincs,

csaladi_all=hazas,
____ roresst-1300)0

nincs egyedulallo




Nalve-Bayes
Szeretnénk attributumok alapjan meghatarozni a posteriori valoszinuségeket:
P(class=1| A1,A2, ...,An) és P(class=0| A1,AR,...,An)
Amelyik nagyobb arra déntink. P(A1,AR,...,An | class=1) P(class=1)/P(A1,A2,...,An)

/ Van-e hitele a kovetkez6

. i A kk delk 7
P(AL,A2,...,An | clagss=1)=P(Ai|class=1) ggle%iol;lgiio al rendelkez6

- nincs sajat haza
- hazas

van  egyedildlo 125 omnes

P(hitel=van | sajat haz=nincs,

nincs hazas 100e nincs csaladi_all=hazas,
____ biteiovany - F(rsatadr All-nazes |
hitel=van) *P(csaladi_all=hazas |
hazas 120e nincs hitel=van) * P(kereset=120e |
hitel=van)=1*0*1.2*10°=0
nincs hazas nincs csaladi_all=hazas,
kereset=120e)=P(sajat haz=nincs |
____ hitel-mincs)  P(csaladi_all-hizas |
nincs egyediilalld hitel=nincs) *P(kereset=120e |

hitel=nincs)=3/7*4/7*0.0072=0.0024

nincs egyedulallé




Nalve-Bayes

A 0-a valészinlségek tobb esetben zajként jelentkeznek (pl. nincs ra elem az
eredeti adathalmazban ergo nem is lehetséges)

M-estimate:
Legyen p egy elore meghatarozott minimum valésziniiség

Mobdositsuk a feltételes valdszinuségek kiszamitasat:

Ne + Mp
n-+m

P(x;ly;) =

Ahol m egy elore meghatarozott konstans, nc azon xi tulajdonsaggal
rendelkez06 tanuldépontok szama melyek osztalyvaltozdja yi, n pedig az 6sszes
ide tartozo6 tanuldopont szama.

Olyan esetekben is p lesz a posteriori valdszinliség, ha egyaltalan nincs olyan
tanulopont melynek yi az osztalyvaltozodja.

M-estimate nagyban segiti a zajos, hidnyos vagy egyszerlien specialis esetek
korrekt Kkiértékelését anélkil, hogy azok szerepeltek volna az
tanuléhalmazban.



Orai feladat 2:

Melyik klasszifikator miukodik jol/rosszul s miért?
(K-NN, Naive-Bayes, DT)

AttributeY

Class A Class B Class A Class B Class A
Class B Class A Class B Class A Class B
Class A Class B Class A Class B Class A
Class B Class A Class B Class A Class B

Attribute X




Kiértékelés

Confusion matrix:

Alapigazsag/ p n Total
predikcio
P True False TP+FN
Positive Negative
(TP) (FN)
n False True FP+TN
Positive Negative
(FP) (TN)
Total TP+FN FP+TN




Kiértékelés

Accuracy: a helyesen klasszifikalas valoszinlsége
TP+TN/(TP+FP+TN+FN)

Precision (p): egy relevans dokumentum helyes
klasszifikalasanak valoszinlisége

TP/(TP+FP)

Recall (r): annak a valészinisége, hogy egy relevans
dokumentumot helyesen klasszifikalunk

TP/(TP+FN)

F-measure: a precision és a recall harmonikus kOzepe
(R*p*r/(p+r))



Kiértékelés

False-Positive Rate (FPR) =
FP/(FP+TN)

True-Positive Rate (TPR) =
TP/(TP+FN)

ROC: Receiver Operating

Characteristic

MAP: Mean Average
Precision

AveP = Ef:ltpt:?‘) x rel(r))

number of relevant documents

ROC Space

09—

TPR or sensitivity
o o
w [a3]

<
'

0.3

0.2

0.1

Pefect Classification

Q.

e

Oe
l

0
0

0.4 05 06 0.7
FPR or (1 - specificity)

0.8 0.9 1



Kiértékelés

100%

P({TP)

0% P(FP) 100%



- csak binaris osztalyozasnal hasznalhato (i.e. ey osztalyra)

ROC: Receiver Operating Characteristic

- Area Under Curve: AUC annak a valdszinusége, hogy véletlen
pozitiv elemeket eldrébb sorol mint véletlen negativakat

- mivel az joslatok sorrendjébodl szamitjuk, a klasszifikaloénak

nem csak binaris joslatokat kell visszaadnia

- elonye, hogy nem figg a vagasi ponttol

Class

TP

FP

TN

FN

TPR

0.8

0.6

0.6

0.4

FPR

0.8

0.6

0.2

0.2




ROC: Receiver Operating Characteristic

0.85 0.87 0.93 0.95 1.00
TP 0
FP 0
TN 5
FN .
TPR 1 0.8 0.8 0.6 0.6 0.6 0.6 0.4 0.4 0.2 0
FPR 1 1 0.8 0.8 0.6 0.4 0.2 0.2 0 0 0
! 7

0.9 //./

0.8} p z

0.7} ,///

0.6 ,/ i

05- /// i AUC=%

0.4 ,’/

//
0.3} Pl
//
0.2} g
//
0.1 7
//
0l 1 1 1 1 1 1 1 1 1




ROC: Receiver Operating Characteristic

0.85 0.87 0.93 0.95 1.00

TP 0
FP 0
TN 5
FN .
TPR 1 0.8 0.8 0.6 0.6 0.6 0.6 0.4 0.4 0.2 0
FPR 1 0.8 0.8 0.6 0.4 0.2 0.2 0 0 0

! I/

0.9 ,//

0.8 _

0.7 //’

06 ,/

. AUC=0.6!

0.4 il

//

0.3} Pl

0.2} g

o1 7

//

0001 02 03 04 05 06 07 08 09 1




Orai feladat 3:

- Mennyi az AUC-ja a két rendszernek? ‘----

(a nagyobb score-al rendelkez6 elemek TPR

elérébb kerililnek a talalati listan) ----
-—-—-i

043 056 062 078 079 086 089 089 081 096 Score
TP
TN

TPR




I S O O I AN
0 1 2 2 3 3 3 4 5 3) FN

3/4 34 2/4 14 1/4 1/4 FPR

L 5 O O T s
0 1 2 2 2 2 3 4 4 5 FN

34 2/4 1/4 14 1/4 FPR




4 4 osf

-. 0.6 -

1 1

0 1 2 2 3 3 3 4 5 5 FN
1 T T T T

RI ——=

R2 ——

AUC(R1)=11/24

AUC(R2)=14/24

114 1/4 FPR
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