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Zadanie klasyfikacji

e Dany jest zbiér trenujacy
{(Xlay1)7 (Xz,y2), R (Xnayn)}'
e Zbidr sktada sie z par (x;, yi)
wektora cech opisujacych x;,
i cechy opisywanej y;.

o W przypadku klasyfikacji
yi € Y jest cecha dyskretna
z ograniczonego zbioru klas.

ik e Zadanie klasyfikacji polega

Rysunek 1: Wyniki klasyfikacji na znalezieniu klasyfikatora
h: X — Y ktéry przydziela

obiektowi x € X klase y € Y
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Metody klasyfikacji

e Drzewa decyzyjne

o Klasyfikatory Bayesowskie

e Sieci Neuronowe

e Analiza statystyczna

e Metaheurystyki (np. algorytmy genetyczne)
e Zbiory przyblizone

e k-NN — k-najblizsze sasiedztwo

dr inz. Marcin Luckner mluckner@mini.pw.edu.pl Wersja 1.1 5 marca 2021 5/37



Klasyfikacja
00e000000000

Macierz pomytek

e Macierz pomytek zawiera liczbe elementéw z kazdej klasy,
przypisanej do kazdej z klas.
e Jest wyliczana na podstawie predykcji i docelowych wartosci.
e W przypadku zadania binarnego macierz pomytek przybiera
forme
Condition P Condition N
Predicted P T(rue)P(ositive)  F(alse)P(ositive)
Predicted N F(alse)N(egative) T(rue)N(egative)
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Statystyki
Pola macierzy pomytek stuza do zdefiniowania miar
statystycznych.
Skuteczno$¢ - procent poprawnie rozpoznanych elementéw
TP+ TN
TP+ FP+ FN+ TN
Czuto$¢ - zdolnosé¢ rozpoznawania pozytywnych przypadkéw

Accuracy =

Sensitivity — TP
ensitivity = m
e Specyficzno$¢ - zdolnoé¢ niepopetniania btedéw
.y TN
Specificity = TN FP
e Precyzja - procent poprawnych rozpoznanh
Precision = T7P
TP+ FP
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Cechy statystyk

e Skuteczno$¢ moze by¢ mylaca miarg jezeli liczno$¢ klas jest
silnie zréznicowana.

e Zazwyczaj zwiekszanie Czutosci powoduje spadek
Specyficznodci i na odwrdt.

e Powstaty miary pozwalajace na balansowanie tych wskaznikéw
F-measure i AUC.
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F-measure

e F-measure (inaczej F1) jest miarg bilansujaca Czutos¢ i
Precyzje.

e Jest to ich $rednia harmoniczna

Sensitivity x Precision 2TP

F1=2x — —— =
Sensitivity + Precision  2TP + FP + FN

e Miara premiuje zréwnowazone wartosci obu cech.
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Krzywa ROC i AUC

e Krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic) jest krzywa
oparta na kilku parametryzowanych testach klasyfikatora
binarnego.

e Rzedne punktéw krzywej okresla Czutos¢ a odciete okresla
1-Specyficznoé¢ danego testu.

o Im lepszy klasyfikator tym bardziej wyktadniczy charakter
krzywej.

e Do poréwnywania klasyfikatoréw uzywa sie pola pod krzywa
AUC (Area Under Curve).
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Interpretacja krzywej ROC
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Rysunek 2: Krzywa ROC [Draelos, 2019]

dr inz. Marcin Luckner mluckner@mini.pw.edu.pl

e Krzywe ROC powinny sie

zawiera¢ pomiedzy idealnym
klasyfikatorem, a losowa
klasyfikacja, cho¢ moga
przekraczad linie tej
ostatniej.

Im wyzej potozona linia, tym
lepszy klasyfikator, ale linie
moga sie przecinad.

Pole pod wykresem (miara
AUC) rozstrzyga
jednoznacznie ktéry
klasyfikator jest lepszy.
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Statystyki dla klasyfikacji wieloklasowej

e Podane statystyki majg zastosowanie tylko w przypadku
klasyfikacji binarne;.

e W przypadku klasyfikacji wieloklasowej zazwyczaj wylicza sie
statystyki osobno dla kazdej klasy, traktujac wszystkie
pozostate klasy jako meta-klase inne.

e Tak wyliczone statystyki mozna usredni¢ dla wszystkich klas
stosujac mikro lub makro usrednianie.
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Makro usrednianie

e W wypadku makro usredniania, jezeli mamy wyliczone miary
m; dla klas i € 1...n, takie jak Precyzja, Czutos¢ itp.
mozemy wyliczy¢ ich srednig wartosé jako

1 n
i=1
e Przyktadowo $rednig Precyzje wyliczymy jako

- . 1< ..
Precisionpyy = — Z Precision,;.
ni=
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Mikro usrednianie

e W wypadku mikro usredniania bazujemy na wartosciach z
macierzy pomytek, ktére stuza do wyliczenia miary m; czyli

TP;, FP;, FN; i TN,;.
e Przykfadowo srednig Precyzje wyliczymy jako

Precision,, = =1 TP
B 7:1TP,+27:1FP,
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Poréwnanie mikro i makro usredniania

000000000008
Micro-averaged scores
Micro Precision Recall F1
k-NN 07787 07787 07787
CBC 07271 07271 07271
Micro-averaged scores
Macro Precision Recall F1
k-NN 06806 05479 05715
CBC 06274 07436 06482

Rysunek 3: Poréwnanie mikro i
makro usredniania
[Oliveira and Filho, 2017]
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e Poréwnano mikro i makro

usrednianie w zadaniu
klasyfikacji 21 typow
dokumentéw

[Oliveira and Filho, 2017].
Réznice wynikaja z
nierébwnomiernego rozktadu
dokumentéw miedzy
klasami.

Makro usrednianie traktuje
wszystkie klasy tak samo, a
mikro uérednianie faworyzuje
wigksze klasy

[Sokolova and Lapalme, 2009].
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Zadanie regresji
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Rysunek 4: Wyniki regresji
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e Zadanie regresji polega na
modelowaniu ciagtej
zmiennej opisywanej Y
poprzez cechy opisujace X

o W regresji parametrycznej
zaktadamy, ze istnieje
pewien model, ktérego
parametry mamy odnalez¢.

o \W regresji nieparametryczne;j
nie zaktadamy okreslonego
modelu i estymujemy
funkcje na podstawie serii
obserwacji.
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Regresja parametryczna

e Ogodlna posta¢ modelu
Y =f(X,0)+¢

gdzie
e X wektor zmiennych objasniajacych,
e Y zmienna objasniana,
e 3 wektor wspotczynnikéw regresji
e ¢ btad losowy
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Metody regresji parametrycznej

Regresja liniowa

Regresja nieliniowa

Uogdlnione modele liniowe (GLM)

Regresja logistyczna
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Regresja nieparametryczna

e Posta¢ modelu nie jest jednoznacznie okreslona
e nie znamy postaci analitycznej funkcji sktadowych modelu,
o liczba funkcji sktadowych modelu nie jest ustalona,
e na etapie budowy modelu nie jest jednoznacznie okreslony
zestaw zmiennych w modelu koncowym.

e Wymogi wobec zmiennych objasniajacych stawiane modelom
nieparametrycznym s3 nizsze. Nie musza mie¢ one rozktadu
normalnego i by¢ niewspdtliniowe.

e Ogdlnie modele nieparametryczne s3 elastyczniejsze i maja
szersze zastosowania.
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Metody regresji nieparametryczne]

e metody rekurencyjnego podziatu (Rpart)

e metody zestawu drzew regresyjnych (Bagging, Random
Forest)

¢ metody wektoréw nosnych (SVM)

e sieci neuronowe (Nnet)
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Miara R?

R-squared R? reprezentuje kwadrat korelacji miedzy
predykcjami, a oczekiwanymi wynikami.

>71(oi — pi)?

R?=1- ~
Yiti(oi — 6)?

e Miara R? prezentuje procent wyttumaczenia obserwowane;j
wariancji przez model.

e Ogodlnie im wyzsza, tym lepsza, ale nie jest to miara intuicyjna.
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Interpretacja R?

Rysunek 5: Zestawienie dwéch modeli regresyjnych [Frost, 2019]

e Wartoé¢ R? dla pierwszego modelu wynosi 0.15.
e Wartoé¢ R? dla drugiego modelu wynosi 0.85.

e W tym przypadku warto$¢ R? jest dobrze interpretowalna.
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Ocena modelu z wysokim R?

Fitted Line Plot
Mobility = 1243 + 412.3 Density Ln
-94.29 Density Ln**2 - 32.90 Density Ln**3

Mobility
2 @
8 8

Density Ln

Rysunek 6: Model zaleznosci miedzy
mobilnoscia, a gestoscia elektronu

[Frost, 2019]
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Przedstawiony model
zaleznosci miedzy
mobilnoscia, a gestoscia
elektronu ma bardzo wysoki
wspdtczynnik R? = 0.985
[Frost, 2019].

Wydaje sie, ze model jest
niemal idealny, ale mozna
zaobserwowad
systematycznos$é w
niedoszacowaniu i
przeszacowaniu obserwacji.
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Analiza rezydut

Versus Fits
(response is Mobility)

Residual

[ 200 400 600 800 1000 1200
Fitted Value

Rysunek 7: Analiza rezydut
[Frost, 2019]
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e Analizujac rezydua (réznice

miedzy warto$cia
obserwowang, a
estymowang) modelu,
widzimy, ze btedy maja
charakter systematyczny.
Oznacza to, ze model jest
tendencyjny.

Analiza rezydut, w celu
potwierdzenia ich losowego
rozktadu, jest
obowigzkowym dziataniem
przy interpretacji R.
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Miary RMSE i MAE

Root Mean Squared Error bfad $rednio-kwadratowy miedzy
predykcjami, a oczekiwanymi wynikami.

Mean Absolute Error $redni btad bezwzgledny miedzy predykcjami,
a oczekiwanymi wynikami.

n

1
MAE = =" |o; — pil
n
i=1
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ZaleznoSci miedzy RMSE i MAE

Wynik RMSE bedzie zawsze wiekszy lub réwny MAE.

Wynik RMSE jest zawsze mniejszy lub réwny MAE X \/n,
gdzie n jest liczba obserwacji.

RMSE uwypukla btedy grube.
MAE jest fatwiejsze w interpretacji.
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Miara procentowa

Mean absolute percentage error $redni procentowy btad
bezwzgledny wyliczany jako procentowa odchytka od
wartosci oczekiwanej

1
MAPE = OOZ’O" ‘p’.
o

i=1

Miara jest bardzo podatna na zmiany wielkosci
obserwowane;.
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MAPE w predykcji zapotrzebowania ciepfa
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Rysunek 8: Analiza zapotrzebowania
ciepta [Provatas, 2014]
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Do oceny algorytmu estymacji
zapotrzebowania na ciepto
postuzono sie miarg MAPE
[Provatas, 2014].

Jakie s3 zalety i wady takiego
podejscia?

Miara procentowa jest fatwa w
analizie i wprost przekfada sie na
straty zwigzane z btedng prognoza.

Miara staje sie niestabilna gdy
zapotrzebowanie spadnie blisko
zera.
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e Test Wilcoxona dla par obserwacji pozwala poréwna¢ dwie
rownoliczne probki dajace sie potaczyé w pary.

e Uzywany do poréwnywania danych zebranych przed i po
eksperymencie w celu zbadania, czy nastgpifa istotna
statystycznie zmiana.

e Moze by¢ tez uzyty do poréwnania wynikéw uzyskanych
réznymi metodami uczenia maszynowego lub dla réznych
parametréw algorytmu.
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/atozenia testu

e Rozwazamy sytuacje tej samej populacji testowanej w réznych
warunkach C1 i G.

o Jedli w G wystapi poprawa, wowczas wiekszos¢ wynikéw
zarejestrowanych w (, bedzie lepsza od tych zarejestrowanych
w (1, a te, ktoére sa gorsze, nie beda o wiele gorsze.

e Wyniki dla warunkéw Ci i C; musza by¢ poréwnywane w
odpowiadajacych sobie parach.

e Przykfadowe zastosowania

o btedy regresji uzyskane przez dwa rézne algorytmy dla tych
samych danych wejsciowych.,

e miary jakosci dwéch réznych klasyfikatoréw uzyskiwane na
tych samych zbiorach danych.
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Przygotowanie testu

e Zatézmy, ze mamy dwa klasyfikatory fi i f» ktérych jakosé
mierzymy miarg m().

e Dla kazdego przebiegu klasyfikacji i € {1,1,..., n} wyliczamy
réznice w zmierzonej jakosci klasyfikacji d; = m;(f,) — m;(f)
gdzie m; jest jakoscig uzyskana w przebiegu i.

e Wartosci |d;| porzadkujemy rosnaco i przypisujemy im rangi
odpowiadajace kolejnosci.

e Takim samym wartoscia |d;| przypisujemy $rednig wage.

e Wyliczamy sumy rang dla kazdego klasyfikatora:

Wer = > I(d; > 0) x rank(d;),
i=1

n
Wsz =) I(dj < 0) x rank(d}).
i=1
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Rozstrzyganie remiséw

Przypadki d; = 0 nie wptywaja na Wsp i Wio.

e Mozemy je zignorowad.

o Jezeli jest r takich wartosci musimy wyliczy¢ nowa liczbe par
n=n-—r.

e Mozemy tez rozdzieli¢ przypadki po réwno miedzy wagi.

Jezeli liczba r jest nieparzysta odrzucamy jeden przypadek.

Dla pozostatych wypadkéw wyliczamy zmodyfikowane sumy

We1 = > I(d; > 0) x rank(d;) + = Z I(d; = 0) x rank(d;),

i=1 i=1
SQ_ZId<O)><rank Zl(d_o)xrank(d)
i=1 i=1
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Statystyka testu

e Test Wilcoxona przypomina t-test i sprawdza czy rozktady

maja te sama mediane.
e Statystyka testu to T,, = min(Ws1, Wap).
e Dla n < 25 warto$¢ krytyczna testu jest odczytywana z tabeli.
e Dla wiekszych n dystrybucja T,, jest wyliczana ze statystyki
TW - /’LTW

oT,

Z, =

gdzie

n(n+1) :\/n(n—i—l)(Zn—{—l)
T 24 '

e Nastepnie sprawdzamy w tabeli rozktadu normalnego czy
mozna odrzuci¢ hipoteze zerows.
e W obu przypadkach Hy odrzucamy jezeli T,, jest mniejsze niz

warto$¢ dla danego n zapisana w tablicy.
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Klasyfikacja

Poréwnanie skutecznosci dwoch klasyfikatoréw

NB sVM Ranks =+ Ranks
Domainno.  accuracy  accuracy NB-SVM INB-svM|  (INB-svM|)  (|NB-SVM|)

0.9643 0.9944 —0.0301 0.0301 3 -3
0.7342 0.8134 —0.0792 0.0792 6 —6
0.7230 09151 —0.1921 0.1921 8 -8
0.7170 0.6616 +0.0554 0.0554 5 +5
0.7167 0.7167 0 0 Remove Remove
0.7436 0.7708 —0.0272 0.0272 2 -2

0.7063 0.6221 +0.0842 0.0842 7 +7
0.8321 0.8063 +0.0258 0.0258 1 +1
0.9822 0.9358 +0.0464 0.0464 4 +4
0.6962 0.9990 —0.3028 0.3028 9 -9

SV U A WN -

Rysunek 9: Poréwnanie jakosci klasyfikacji dla SVM i NB
[Japkowicz and Shah, 2011]

e Poréwnano wyniki klasyfikacji (skuteczno$¢) dla dwéch
klasyfikatoréw Support Vector Machine (SVM) i Naive Bayes
(NB) [Japkowicz and Shah, 2011].

e Wyliczona suma rang dla SVM wyniosta 28, a dla NB 17.

e Czy metoda SVM jest lepsza niz NB?
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Analiza statystyki T,
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Rysunek 10: Fragment
tablicy testu Wilcoxona
[Japkowicz and Shah, 2011]
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Tw = min(17,28) = 17,
n=10-1=09.

Dla poziomu istotnosci p=0.05i n=9
wartos$¢ z tablicy wynosi 8.

Statystyka nie jest mniejsza niz wartos¢ w
tabeli, wiec wygrane stabszego

z klasyfikatoréw nie s3 wystarczajaco
mate, aby uzna¢ statystycznag przewage
drugiego.

Zatem, nie stwierdzono, ze SVM jest
lepsze niz NB.
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