INFORMACIONI SISTEMI ZA PODRSKU MENADZMENTU

oran

DATA MINING
FRUITFUL&FUN

OBLAST: Classification
CVOROVI (WIDGET): | SVM, Majority, Test learners, Predictions

SKUPOVI PODATAKA: | Anneal

AUTOR: Slobodan Dordevi¢ 254/06

® Q) H

YHWUBEP3IUTET ¥ BEOTPAAY
DQAKYNTET OPTAHUIALUMOHUX HAYKA

2011, Beograd



Utitavanje skupa podataka se vr$i pomocu ¢vora File File
U ovom primeru ¢e biti koris¢en skup podataka Anneal.
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. bata
Cvor Data Table Table

B File =lE) eSS
Data File
[anneal.tab L || @ Reioad |
Info

898 example(s), 38 attribute(s), 0 meta attribute(s).
Classification; Discrete dass with 5 value(s).

[] Advanced settings

Report

nam omogucuje da pregledamo podatke.

[ Data Table [E=ea x|
Info [ anneal (Examples) |
:: ?:::.‘z‘::)'wim e wokoca s p shape thick width len oil bore packing y \:|
1 ? col 0700 6100 0 ? 0000 ? e
38 attributes, 2 2 ? col 3200 6100 0 ? 0000 ? B
DoetaRtbuEs 3 |7 ? SHEET 0.700 13000 762 ? 0000 ? |
Discrete dlass with 5 values, 4 ? ? con 2801 oy 0 ? 200 L _
5. ? SHEET 0801 2550 269 ? 0000 ? N
et & ? col 1600 6100 0 ? 0000 ? N
l Show ia atinits 72 ? SHEET 0599 6100 4830 v 0000 ? ER
TNt g 2 ? co 3300 1520 0 ? 0000 ? E
Visualize continuous values
coor: (@) 9 ? ? coi 0699 13200 0 ? 0000 ? B
i i ] ) 0 ? ? SHEET 1.000 13200 762 ? 0000 ? B
n ? ? col 1200 6100 0 ? 0000 ? B
122 ? SHEET 0300 13200 4880 v 0000 ? B
Hhmer 13 7 ? SHEET 1.200 6100 150 ? 0000 ? B
u 7 ? colL 1200 6099 0 ? 0000 ? B
Wi e 15 ? ? SHEET 0.600 12200 761 ? 0000 ? |
6 ? ? SHEET 4000 13200 762 ? 0000 ? B
17 ? col 3.201 6000 0 ? 0000 ? v
18 ? ? SHEET 0800 6100 4170 v 0000 ? v
19 ? ? SHEET 3200 13201 762 ? 0000 ? B
20 ? ? coi 0.501 12001 0 ? 0000 ? |

Ovaj Data Set ima 898 primera, odnosno slucaja i tice se prekaljivanja
debljina, Sirina, duZina ( oni su numericki i realni ), tvrdoca ( celi brojevi ) 1 oblik ( kategoricki ).
Annealing Data Set ima mnogo nedostajuc¢ih vrednosti 1 nijedan slu¢aj nije kompletno opisan.

. Neki od atributa su

Cvorovi Majority i SVM koji ¢e u ovom primeru biti kori§¢eni za uéenje rade sa nedostaju¢im

vrednostima.

Problem nedostajucih vrednosti se moze resiti kori§¢enjem ¢vora Impute.

Clals)

Impute



Polja koja nemaju definisanu vrednost s impute SRR X

moguce je popuniti na sledece nacine: Default imputation method
@ Don't Impute
e prosec¢nom ili naj¢eS¢om () Average/Most frequent
Vredn0§c'u (") Model-based imputer

’ .. . ) Random values
e pomocu modela koji uzima u

obzir i vrednosti drugih

~) Remove examples with missing values

Individual attribute settings

atributa —
v v r AFEY, “ | @ Default (ab
e slucajnom vrednoséu, odnosno [ product-type s et (above)
R . m steel |2 Don't impute
nekom od onih koje su carbo T avaost frequent
RO .o . [ hardness L -
koriS¢ene u ocenjivanju B peiling “) Model-based
atributa [} condition ) Random
- - - v . e . [ formability () Remove examples
e izbacivanjem slucaja koji ima strength ;-
., . 5] non-ageing | Value
nedostajuce vrednosti [ surface-finish m =
“ v, 5] surface-quality
e ta¢no odredenom vrednosScu. B enamelability h —
& b -~ Set All to Default

Class Imputation
[] 1mpute dass values
Send data and imputer

Apply

[¥] send automatically

[ Report ]

Za ucenje ¢e biti koriS¢eni ¢vorovi Majority i SVM, a za evaluaciju Test Learners.
Sema izgleda ovako.
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~ Leagner

Majority L'eax:‘l?er

File Test Learners

D
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Cvor Majority Maerity yzima najzastupljenije reSenje skupa podataka i prilikom svakog upita
daje uvek taj isti odgovor. Kao takav, ovaj metod ucenja nema veliku vrednost i koristi se za
poredenje sa drugim metodama. Jedino §to mu se moze menjati jeste ime.
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Cvor SVM 5™ je daleko sloZeniji. Na atributskom prostoru konstruise odvojene hiperravni
koje maksimiziraju marginu tj. razliku izmedu slucajeva razlicitih klasa.

Graficki prikaz toga bi izgledao ovako: unosimo slucajeve razli¢itih klasa, u ovom primeru boja,
1 SVM pomocu Kernel-a pravi hiperravni i vr$i klasifikaciju.

Podesavanje SVM-a: Prvo definiSemo kompleksnost modela, kompleksnost granice, toleranciju 1
numericku  preciznost. Ovi parametri definiSu  funkciju

oo o -
optimizacije. 2 SVM S

Learner/Classifier Name

SVM

Kompleksnost granice odreduje broj podrzavajuc¢ih vektora u

konstruisanju margina i presudno utice na kompleksnost modela. i

@ C-5VM  Model complexity (C) 512.0

¥ (4

) v-SVM  Complexity bound (v) 0.5
Tolerancija odreduje u koju ¢e klasu upasti primer koji se nalazi u o

ernel
blizini granice. A

Polynomial, (g xy +c)~d

. . . . .- e gy @ REF, Iz
Numeri¢ka preciznost odreduje decimalu zaokruZivanja i kljugna ~ © 7 =%

je u stvaranju dobrog algoritma. Ako je loSe postavljena moze

Sigmoid, tanh(gxwy +c¢)

g: 0.5000 (5 c: | 0.0000
dovesti do greSke u proracunima. Treba voditi ratuna da
. v . . . Options
kompjuter moze prikazati broj samo do neke odredene s —
olerance 9 5
preCIZnOStI' Numeric precision (g) 0.001 1%

[V] Estimate dass probabilities

[¥] Normalize data

Pomo¢u SVM-a je moguce proceniti verovatnocu izbora klase i
izvrSiti normalizaciju podataka. Automatic parameter search

| = |
Sto se ti¢e Kernel-a, to je funkcija koja pretvara atributski prostor | = ]
u novi oblik kako bi se uklopio u hiperravni maksimiziranih
margina. To algoritmu omogucava da kreira nelinearne klasifikatore. Prvi Kernel je linearni i on




ne treba ovaj trik. Pored svakog Kernel-a se nalazi i funkcija koja mu odgovara. G je gama
konstanta i jednaka je 1/broj atributa. Po default-u je O jer nije uraden trening. C je takode
konstanta, dok D predstavlja ugao Kernel-a i po default-u je 3.

&

Test
Test Learners “£3Mes omogucuje poredenje metoda uéenja.
Podrzava razli¢ite naCine uzorkovanja. Kros-validacija deli podatke u viSe grupa. Algoritam se
testira pomocu jedne grupe 1 kako nova grupa dode na red tako se prethodna klasifikuje. Leave
One Out je slian samo §to drzi jednu grupu, a onda je klasifikuje na osnovu ucenja iz svih
ostalih. Moguce je odabrati veli¢inu uzorka, kao i sprovesti test na podacima koji su kori§¢eni za
trening.

9% Testleamers

Sampling Evaluation Results

. je procenat tacno klasifikovanih
primera

. pokazuje broj otkrivenih
pozitivnih  primera medu
pozitivnim primerima

o pokazuje broj otkrivenih
negativnih  primera medu svim
negativnim primerima

9 Cross-validation Method CA Sens Spec AUC IS  FI  Prec Recall Brier MCC

1 Majority 0.7617 0.0000 1.0000 0.5000 -0.0002 -1.0000 -1.0000 0.0000 0.4000 N/A
2 SVM 09844 0.7500 1.0000 09999 11070 08571 1.0000 07500 0.0260 0.8651
3 VM 09833 0.7500 1.0000 09998 1.0952 08571 1.0000 0.7500 0.0284 0.8651

Number of folds: 5
Leave-one-out
Random sampling

svim

Repeat trainftest: 10 '+
Relative training set size:

U mw

Test on train data

V| Apply on any change

. je oblast pod ROC krivom

je prosecna koliCina informacija
po Kklasifikovanom primeru

je mera Kkoja predstavlja
ponderisanu  harmonijsku  sredinu
Precision i Recall

je broj pozitivnih primera
medu svim primerima klasifikovanim
kao pozitivni

je ista mera kao i Sensitivity,
ali viSe medicinsko

ovde 1ma

znacenje

t
Report

Performance scores

Classification accuracy
Sensitivity

Specificity

Area under ROC curve
Information score
F-measure

Precision

Recall

Brier score

Matthews correlation coeffis

[ )

Target dass

|
%)

BIg[Elf meri preciznost verovatnoée procene, odnosno odstupanje izmedu predvidene

verovatnoc¢e dogadaja i stvarnog dogadaja
pokazuje ta¢nost predvidanja -1 suprotno 0 prosecno 1 perfektano.

Radi lakSeg shvatanja ovih metoda u€enja u nastavku ¢e biti prikazan drugi na¢in evaluacije.
Sema izgleda ovako.



Majority

Examples

File Predictions

Cvor Data Sampler ovde ima slede¢u ulogu: uzima zadatu koli¢inu podataka, odnosno uzorak i
na njemu ¢vorovi u¢enja Majority i SVM treniraju tj. vezbaju, a onda se na ostatku skupa
podataka sprovodi testiranje.

Za pogled na rezultate se u ovom slucaju koristi ¢vor Predictions Predictions koji prikazuje
predvidanje ¢vorova ucenja i verovatnoce koje su postavili za svaku klasu.

Predictions

B y Majority
S 1 R :076:007:004 > 3
Predictors: 2 0.00:0.02:096:0.01:0.01 > 3 0.01:0.11:0.76:0.07:0.04 > 3
Task: Classification 2_ 2
3 3 [[000:001:096:001:001->3 001:0.11:0.76:007:004->3
Options (dlassification) 4 B ]000:001:096:000:003->3 0.01:011:076:007:004->3
Show predicted probabilties 5 B ]000:001:096:001:002->3 0.01:011:076:007:004->3
1 <] s B |[000:001:097:000:001->3 0.01:011:076:0.07:004->3
2 Sz B [|000:001:097:001:002-> 3 001:011:076:007:004 > 3
= — & 3 1|[000:001:096:001:002->3 001:011:076:007:004-> 3
No. of decimals: 2 B
= e B |[000:001:097:001:001->3 001:011:076:007:004-> 3
Show predicted dass
10 8 [000:001:097:001:001->3 001:011:076:007:004->3
Data attributes 1 @ [[000:001:097:000:001->3 001:011:076:007:004 >3
& oo 122 B0 |[0.00:0.01:096:001:002->3 001:011:076:007:004->3
@ tideal 13 3 [[000:002:096:001:001->3 001:011:076:007:004 ->3
14 30 [[000:0.01:097:000:001->3 001:0.11:076:007:0.04 >3
15 3 [[000:002:095:001:002->3 001:011:076:007:004 >3
16 @ |[000:001:096:001:002->3 001:0.11:076:007:004 -> 3
17 U [/002:002:034:001:060-> U 0.01:011:0.76:007:004->3
18 U [[002:0.02:029:001:067 > U 001:0.11:0.76:007:0.04 -> 3
19 8 ]000:001:096:001:002->3 001:011:076:007:004->3
20 3 |[000:000:097:000:002 >3 001:0.11:076:007:004 -> 3
2 B ]000:002:095:001:002->3 001:011:076:007:004->3
2 3 |[001:001:007:001:001->3 001:011:076:007:004 >3
2 U [000:000:093:000:0.06 >3 001:0.11:0.76:007:004 >3
24 @ |[003:003:089:002:002->3 001:011:076:007:004 -> 3
25 @ [[079:003:009:003:0.06->1 001:0.11:0.76:007:004 >3
2% 3 |[000:002:095:001:002->3 001:011:076:007:004 >3
27 @ |[001:001:073:001:024 >3 001:0.11:076:007:004 >3
2 3 ]000:001:097:001:001->3 001:011:076:007:004->3
utput 29 3 |[001:001:097:001:001->3 001:011:076:007:004 ->3
< |30 B [/000:003:092:002:001->3 0.01:041:076:007:004 >3
Send Predictions |
|3 5 002:002:003:091:002->5 001:011:076:007:004->3
Send automatically — 5%

Kao $to je ranije objasnjeno ¢vor Majority uzima najzastupljenije reSenje skupa podataka i kao
Sto se na slici moZe videti daje uvek taj isti odgovor. Za razliku od njega SVM trazi sli¢nosti
medu slucajevima i sa pove¢anjem uzorka tezi perfekciji. SVM je neuporedivo bolji vid ucenja,



dok Majority ima primenu u poredenju sa drugim metodama i kod trazenja najzastupljenije klase
u velikim skupovima podataka.



