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Klasyfikacja
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Wektor cech

,O0dgadnieta”
klasa
algorytm klasyfikacji

m Przykfad algorytmu klasyfikacji
(modelu)

C = (%)

b(w) = {1 jezeli w > 0

0 jezeli w <0

m Wektor parametrow klasyfikatora
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Petna informacja probabilistyczna

wektor cech

- (1)

_x(K)_

etykiety klas

{01702, ce 7CM}

p(x) - rozktad cech

D (x“)yc) p(C) - rozktad klas

p(x,C)

p(x|C') - rozktad cech w klasach

p(Clx) =

p(x|C) - p(C)
p(x)




Optymalny algorytm Bayesa

p(x|C) - p(C)
p(x)

AN

m = arg mrgxp(C’m\x) p(Clx) =

P(C|x) o< p(x|Chy) - p(Cin)
log p(C|x) = log p(x|C') + log p(C') — logp(x)

funkcja dyskryminujaca: g (x) = log p(x|Cy,) + log p(Cir)

powierzchnia rozdzielajgca (x|C;) p(C;)

p
/ granica decyzyjna : Sri(X) = gr(X) — g;(X) = log ——= +log———= =0




g3

g2

g1

QAN @ Q Q v v

Co sie dzieje w przestrzeni cech



Przypominajka statystyczna

p(AB) =p(A) - p(B|A) p(AB|C) = p(A|C) - p(B|AC)

O

m Bezwarunkowa niezaleznosc¢

B1lA

Y m Warunkowa niezaleznosé
P(AB) = p(4) - p(B) ALB|C
J
p(AB|C) = p(A|C) - p(B|C)



Warunkowa niezaleznosSc¢ cech

—_

K
e g
k:

(i) <j>) _ ( <z‘>)
p(a: k¢ plx -



Naiwny algorytm Bayesa

Optymalny algorytm Bayesa: m = arg max p(C,,|x) = arg max| p(x|Ci) |- p(Cn)
m m

Naiwnie zaktadamy niezaleznoS¢ cech w klasach

p(XJCEn)::]Kaﬁlnczn)-[KQ%QUCLn)-...-]KJAK3’CLn)

K
A~ k ]
M = arg max p(Cm) H p(.:z:( )|Om) GaussianNB
m L1 BernoulliNB
jaki rozktad cech w klasach? MultinomialNB
(k)

dyskretne ciggte




wiek

dochod studiuje kupit sztabke ztota

12
13
14

mtody
mtody
produkcyjny
senior
senior
senior
produkcyjny
mtody
mtody
senior
mtody
produkcyjny
produkcyjny

senior

wysoki
wysoKi
wysoki
przecietny
niski

niski

niski
przecietny
niski
przecietny
przecietny
przecietny
wysoki

przecietny

nie
nie
nie
nie
tak
tak
tak
nie
tak
tak
tak
nie
tak

nie

nie
nie
tak
tak
tak
nie
tak
nie
tak
tak
tak
tak
tak

nie

P(wiek = mlody | kupit = tak)



Algorytm k-najblizszych sasiadow

m staty dostep do bazy danych

m drzewo poszukiwan




Drzewa decyzyjne

m Drzewa decyzyjne - dzielg dane na bloki

m Lasylosowe - dekorelacja drzew przez losowy wybor wierszy i kolumn (pakowanie w
worki, ang. bagging) + usrednianie predykcji

m Drzewa wzmacniane gradientowo - sekwencyjne uczenie na btedach poprzednika

Input: Age, Gender, Occupation, . . Does the person likes computer games

@
a

<>
(4]
-

I:D

Prediction score in each leaf ———» +2 +0.1




Siecl neuronowe

Model warstwowy: sekwencja (mnozenie macierzy — nieliniowa transformacja), DAG
,Neuron”: model liniowy + nieliniowa funkcja (tzw. funkcja aktywacji)

Layer1 Layer2 Layer3 Layer4

AN,
T OSSN
&S0 S XA OZK
‘\"’O.(‘V V‘;:y ?;2\
& \% O gnﬁ A‘\\\

Original
input

Final
output

|
|
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DATA

Which dataset do
you want to use?

Ratio of training to
test data: 50%
—e

Noise: 0

Batch size: 10
_.

REGENERATE

>l

Epoch

000,000

FEATURES

Which properties do
you want to feed in?

X1 b

X2 »
X2z
X1X2

¢

TensorFlow

Learning rate Activation Regularization
0.03 - Tanh None
+ — 2 HIDDEN LAYERS
= =
4 neurons
4
p
d
p \ The outputs are
mixed with varying
weights, shown by
q the thickness of
the lines.

\ This is the output
from one neuron.
Hover to see it
larger.

Regularization rate Problem type
0 Classification
OUTPUT
Test loss 0.503
S = Training loss 0.507
2 neurons
4
b

Colors shows
data, neuron and '1 U

wainht valiias


http://playground.tensorflow.org/

Optymalizacja

Dopasowanie do danych
z uwzglednieniem wiedzy




Kryterium jakosci dla klasyfikatora
wieloklasowego

p— 1 —
.
2
o
Kodowanie gorgco-jedynkowe (ang. one-hot encoding): yi =
Dla obiektu z klasy C',, tylko y,gm) — 1 a pozostate sg zerowe. _yZ(M)_

Cr(x;) - etykieta klasy numer m, do ktorej nalezy x;

Metoda maksymalnej wiarygodnosci

L0) =TT T p(xilCm(x:)" = logL(6) = > ™ logp(xi|Cr ()

kategorialna entropia krzyzowa
(ang. categorical cross-entropy)




Kryterium jakosci dla klasyfikatora
binarnego

Dla obiektu z klasy C' przyjmuje sie y = 1 , w przeciwnym przypadku y = 0 .

Metoda maksymalnej wiarygodnosci

Hp (xi]C(x:)) " [L = p(xi|C(x:))]
Y

L) = Y- {wlogplxlClx)) + (1 - i) og 1 - plxilC(x)]

binarna entropia krzyzowa (ang. binary cross-entropy)
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Ewaluacja modelu




Btad | rodzaju

m |Hipoteza zerowa jest prawdziwa,
ale ja

m  Wykrywam efekt, gdy go nie ma
m Fatszywy alarm (ang. False Positive)

m  P(blgd I rodz.) to poziom istotnosci

Mylnie stwierdzona choroba
» Dobry lek nie dopuszczony do obrotu

Ukarano niewinng osobe

Hipoteza zerowaljest fatszywa,
ale jg akceptuje

Nie zauwazam efektu
Przeoczenie (ang. False Negative)

1 - P(blgd II rodz.) 10 moc testu

Nie rozpoznana choroba
Zty lek dopuszczony do obrotu

Uniewinniono sprawce

aulAzAdap Apdig



88% 3000 «kobiet e data.org
*

4 ma nie ma
nowotwor nowotworu



https://www.re3data.org/repository/r3d100011260

88% 3000 «kobiet e data.org
*

4 ma nie ma
nowotwor nowotworu
+360

wynik ujemny wynik dodatni



https://www.re3data.org/repository/r3d100011260

88% 3000 «kobiet e data.org
*

4 ma nie ma
nowotwor nowotworu
* *
2443 $360

wynik ujemny wynik dodatni wynik ujemny wynik dodatni



https://www.re3data.org/repository/r3d100011260

88% 3000 «kobiet re data.arg

4 ma nie ma
nowotwor nowotworu
P443 $360
wynik ujemny wynik dodatni wynik ujemny wynik dodatni
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https://www.re3data.org/repository/r3d100011260

Ocena jakosci klasyfikac;i

true positive false positive

Bird Cat

Predykcja

false negative true negative D

https://labelyourdata.com/articles/object-detection-metrics

Pozytywna

Negatywna

Stan faktyczny

Pozytywna Negatywna

Macierz pomytek
(ang. confusion matrix)


https://labelyourdata.com/articles/object-detection-metrics

Ocena jakosci klasyfikacji

TP
FP + TP

Jak czesto przewidywania Psqg trafne?
Czy poprawnie wykrywa?

TP
FN + TP

Stan faktyczny

Precyzja =

Pozytywna
Precyzja

Petnos¢ =

Predykcja

(ang. recall)
Jak czesto Psg trafnie przewidziane?

2

] ] % O /]\
Precyzja * Pelnosé Petnosc dsetek
etnosC odsete
odsetek fatszywych

TP + TN trafien alarmow

Negatywna

F,=

?WzOor?
FWZzOr: TP + TN + FP + FN

Czy poprawnie ignoruje? (ang. accuracy)
Odsetek prawidiowych decyzji




100

Przvkit
rzyktad Figg - AR

m Czy klient zrezygnuje z subskrypcji?

5 zrezygnowato, model wykryt 4 z nich

20 innych model wskazat, ale jednak nie zrezygnowali

Precyzja =7 4+ 20

x5
Petnos¢ = - 4+ 1

4475
Doktadnos¢ = ? 44+754+20+1

Predykcja

Stan faktyczny

Pozytywna
Precyzja

Negatywna

Petnos¢

odsetek
odsetek fatszywych
trafien alarmow



ROC

Receiver
Operating
Characteristic

AUC

Area
Unhder the
Curve

Predykcja

Predykcja

N P

P

N

fatszywe alarmy

Prawda Prawda
P N // P N
V4 >
95 0.8 - a Prawda // 8
P N of =
S //
§.[4 [ 9 ,
3 V4
o 1 | 86 /
a /
0.6 - 4%
o /7
= //
L
Y
©
5 ‘
0.4 - Prawda
P . P N
// g
Prawda / g = 3 57
P N 02- ,’
/
/7
V4
o | 95 g - AUC = 0.92
// - = Losowa klasyfikacja
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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