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Woprowadzenie do klasyfikacji
kNN - k Nearest Neighbours
Regresja logistyczna

Naive Bayes

SVM

Drzewa Decyzyjne
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Random Forest
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Klasyfikacja - realny cel rozpoznania, widzenia komputerowego.
Oszacowanie prawdopodobienstwa tego, ze obraz analizowany jest
obiektem, o ktérym posiadamy informacje w systemie.

Dazy sie do osiagniecia 100% pewnosci co do zaklasyfikowania
analizowanego obiektu.
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Czym jest klasyfikacja w odniesieniu do umiejetnosci cztowieka?
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Podziat klasyfikacji obrazéw:

Stanford OpenClassroom, Andrew Ng
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Podziat klasyfikacji obrazéw:

@ podejscie catosciowe - wzorce i obiekt reprezentowane s3 przez
wektor cech. Wektor cech umieszcza obiekt w przestrzeni (o
wymiarze takim, jak ilos¢ cech). Przestrzen cech jest
podzielona na obszary decyzyjne. Przyktadem jest regresja
logistyczna.
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Wprowadzenie

Podziat klasyfikacji obrazéw:

@ podejscie catosciowe - wzorce i obiekt reprezentowane s3 przez
wektor cech. Wektor cech umieszcza obiekt w przestrzeni (o
wymiarze takim, jak ilos¢ cech). Przestrzen cech jest
podzielona na obszary decyzyjne. Przyktadem jest regresja
logistyczna.

@ podejscie strukturalne (Generative) - wzorce reprezentowane
sg przez elementy bazowe oraz ich relacje, budowany jest
model klas. Przyktadem jest Naive Bayes.
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Podziat klasyfikacji obrazéw:

@ podejscie cato$ciowe - wzorce i obiekt reprezentowane sg przez
wektor cech. Wektor cech umieszcza obiekt w przestrzeni (o
wymiarze takim, jak ilos¢ cech). Przestrzen cech jest
podzielona na obszary decyzyjne. Przyktadem jest regresja
logistyczna.

@ podejscie strukturalne (Generative) - wzorce reprezentowane
sg przez elementy bazowe oraz ich relacje, budowany jest
model klas. Przyktadem jest Naive Bayes.

Podejécie strukturalne jest bardziej ztozone, ale pozwala na analize
bardziej ztozonych obrazéw

Stanford OpenClassroom, Andrew Ng
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Miary oceny klasyfikatoréw
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Miary oceny klasyfikatoréw

o Czutos¢ (sensitivity) = +piry
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Miary oceny klasyfikatoréw

o Czutos¢ (sensitivity) = +piry

@ Specyficzno$¢ (specificity, precision) = TNT7+NFP
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Miary oceny klasyfikatoréw

o Czutos¢ (sensitivity) = %
@ Specyficzno$¢ (specificity, precision) = mTifrVFP
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Miary oceny klasyfikatoréw

o Czutos¢ (sensitivity) = +piry
@ Specyficzno$¢ (specificity, precision) = TNT7+NFP

@ llos¢ pozytywnej predykcji = %
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Miary oceny klasyfikatoréw

o Czutoé¢ (sensitivity) = +plry
@ Specyficzno$¢ (specificity, precision) = TNT7+NFP
@ llos¢ pozytywnej predykcji = %

@ llos¢ negatywnej predykcji = %
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Miary oceny klasyfikatoréw

Czutosé (sensitivity) = +piry

Specyficzno$¢ (specificity, precision) = TNT7+NFP

@ llos¢ pozytywnej predykcji = %

@ llos¢ negatywnej predykcji = %
e Dokfadno$¢ (accuracy) = %
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Trenowanie klasyfikatoréw

@ Leve-one-out - w przypadkach matej ilosci przypadkéw.
Jezeli liczba przypadkéw = N, trenowanie odbywa sie na N-1
przypadkach, testowanie na 1, nastepnie wybierany jest
kolejny pojedynczy przypadek i uczenie jest powtarzane. Na
koncu wynik zostaje usredniony.
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Trenowanie klasyfikatoréw

@ Leve-one-out - w przypadkach matej ilosci przypadkéw.
Jezeli liczba przypadkéw = N, trenowanie odbywa sie na N-1
przypadkach, testowanie na 1, nastepnie wybierany jest
kolejny pojedynczy przypadek i uczenie jest powtarzane. Na
koncu wynik zostaje usredniony.

© Powtarzalne losowanie podpréby - w przypadkach wiekszej
ilosci przypadkoéw.

Losowanie zbioru testowego i uczacego z zadanym parametrem
jest powtarzane n-krotnie. Na koncu wynik zostaje usredniony.
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Woprowadzenie do klasyfikacji
kNN - k Nearest Neighbours
Regresja logistyczna
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kNN - k najblizszych sasiadéw

Zatozenia:
@ Dany jest zbiér uczacy(?) zawierajacy obserwacje, ktére
sktadaja sie z wektora cech (Xi, ..., X,) oraz warto$¢ zmiennej
objasnianej Y,

Wikipedia
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kNN - k najblizszych sasiadéw

Zatozenia:

@ Dany jest zbiér uczacy(?) zawierajacy obserwacje, ktére
sktadaja sie z wektora cech (Xi, ..., X,) oraz warto$¢ zmiennej
objasnianej Y,

@ Dana jest obserwacja C opisana wektorem cech, dla ktérej
chcemy prognozowaé warto$¢ Y

Algorytm polega na:

@ poréwnaniu wartosci cech dla obserwacji C z wartoéciami cech
dla obserwacji ze zbioru uczacego (usytuowanie obserwacji C
w przestrzeni cech uczacych),

@ wyborze parametru k, ktoéry powinien by¢ dobierany
odpowiednio do ilosci klas,

© sprawdzeniu wartosci Y dla k najblizszych obserwacji ze
zbioru uczacego,

Q usrednieniu (lub wybranie wigkszosci) wartosci Y dla
wybranych obserwacji, co daje prognoze.

Wikipedia
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kNN

When K=3
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kNN - zalety i wady

Uczenie nie jest skomplikowane,
Predykcja jest czasochtonna,
Algorytm jest prosty,

Zwiekszenie k powoduje zmniejszenie wydajnosci,

Zmniejszenie k powoduje zwiekszenie podatnosci na btedy
(zmniejszenie dokfadnosci),

@ Algorytm nie zawiera modelu danych.
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Regresja logistyczna

Jest to szczegdlny przypadek uogdlnionej regresji liniowej, gdy
zmienna zalezna jest dychotomiczna - przyjmuje tylko dwie
wartosci (sukces, porazka)

ye0,1
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Regresja liniowa

Size

StatQuest
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Regresja liniowa
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Regresja liniowa

Size
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Regresja logistyczna

Jest to szczegblny przypadek uogdlnionej regresji liniowej, gdy
zmienna zalezna jest dychotomiczna - przyjmuje tylko dwie
wartosci (sukces, porazka)

Is Obese =

Is Not Obese —- .. . .

StatQuest
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Regresja logistyczna

-13 -10 -5 o 3 L0 15

funkcja sigmoidalna, logistyczna

g(X):H%

StatQuest
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Regresja logistyczna

hg(X) = L

T 14e0Tx

StatQuest
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Regresja logistyczna

_ 1
h@(X) - 1+e—GTx
ho(x) - estymowane
; prawdopodobienstwo tego,
ze y=1 dla danego x

StatQuest
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Regresja logistyczna

J ho(x) - estymowane
prawdopodobienstwo tego,

U ..i--." e ze y=1 dla danego x

StatQuest
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Regresja logistyczna
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StatQuest
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Regresja logistyczna
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he(x) = I
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¢ e .‘.Q 0< hg(x) <1
@ ho(x) - estymowane
H prawdopodobienstwo tego,
ze y=1 dla danego x
Is Not Obese + @@..@" T
s Not Obese QQ“(O : X" x_ ho(x) = Ply =1|x0)
2 Weighlt : " prawdopodobienstwo, ze
y=1, majac x, przy
okreslonym parametrze 6"
StatQuest

Magdalena Mazur-Milecka



Regresja logistyczna
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Dopasowanie parametru 6

Zbidr uczacy sktada sie z m par x, y:
<5y 02, y2)s e (X ™),
X0

gdzie kazda para posiada n cech wejSciowych x € 1| oraz

Xn

wyjscie: y € 0,1

ho(x) = ors

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Dopasowanie parametru 6 - Funkcja kosztu

Funkcja kosztu dla regresji liniowe;j:
Cost(hg(x),y) = (ho(x) — y)?

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Dopasowanie parametru 6 - Funkcja kosztu

Funkcja kosztu dla regresji liniowej:
Cost(hy(x),y) = (ho(x) — y)?
Funkcja kosztu dla regresji logistycznej:

| —log(hy(x)) dyy=1
Cost(hg(x),y) = { _/og(lg_ ho(x)) idif, i =0

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Dopasowanie parametru 6 - Funkcja kosztu

Funkcja kosztu dla regresji logistycznej:

et = { S5 B0

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Dopasowanie parametru 6 - Funkcja kosztu

Funkcja kosztu dla regresji logistycznej:

costhobdn) = { g ) vy
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Dopasowanie parametru 6 - Funkcja kosztu

Funkcja kosztu dla regresji logistycznej:

costhobdn) = { g ) vy
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Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Decision Boundary
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Decision Boundary

8(2) = o=
ho(x) = g(07x)
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Decision Boundary

8(2) = 1=
he(x) = g(67x)

-15 -10 -5 i} 5 10 15

Zatézmy predykcje y=1 jesli hy(x) > 0.5
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Decision Boundary

8(2) = o=

ho(x) = g (07 x)

-15 -10 -5 i} 5 10 15

Zatézmy predykcje y=1 jedli hy(x) > 0.5  &(2) > 0.5gdy 2> 0
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Decision Boundary

8(2) = o=

ho(x) = g (07 x)

15 10 5 0 5 10 15 g(z) > 0.5 gdy z>0
Zatézmy predykcje y=1 jedli hg(x) > 0.5  ho(x) > 0.5 gdy 07x >0
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Decision Boundary

g(Z):H%

ho(x) = (07 x)

_1/5. -10 -5. 0 B .5 10 15 g(z) > 05 gdy 250
Zatézmy predykcje y=1 jesli hg(x) > 0.5 ho(x) > 0.5 gdy 8T x > 0

predykcje y=0 jesli hg(x) < 0.5
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Decision Boundary

-15 -10 -5 0 5 10 15 g(z) > 0.5 gdy z>0
Zatézmy predykcje y=1 jesli hg(x) > 0.5 hg(x) > 0.5 gdy 07 x >0

predykcje y=0 jesli hg(x) < 0.5 ho(x) < 0.5 gdy #7x <0
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Decision Boundary - przyktad

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Decision Boundary - przyktad

O X ho(x) = g(0o + O1x1 + O2x2)

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Decision Boundary - przyktad
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1 x x X
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Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Decision Boundary - przyktad

X X

X x ho(x) = g(0o + O01x1 + H2x2)

o XX -3
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OO0 g
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Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Decision Boundary - przyktad

"
1 X f{x)( ho(x) = g(0o + O1x1 + O2x2)
O X X —3
To X X 0=\ 1
Lt _OO/ X 1
O OJO
———t —34+x1+x2=20
1 2 3 X,

x1+x2=3= hy(x) =0.5
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Decision Boundary - przyktad

X
’ 3 hg(x) = g(0o + O1x1 + O2x2)
-3
2 1 =1 1
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—34+x1+x2>0

x1+x=3= h@(X) =0.5
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Decision Boundary - przyktad

X5
i ho(x) = g(0o + O01x1 + O2x2)
-3
21 o= 1
] 1
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Predykcja y=1dla x3 + x» > 3

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Decision Boundary - przyktad

X3
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Decision Boundary - przyktad nieliniowy

X,
X | X
X . X
f"'\
p X
* SO0
Rl B ] o )
X 10000 X
X 11T X
X |x

ho(x) = g(0o + 01x1 + Ooxo + 033 + 04x3)
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Decision Boundary - przyktad nieliniowy

X,
X | X
X . *
O
b 4 /‘)L’J P X
. C‘: O “’UJ . X
1 9 O 1 h'e 1
X Op o)
X 1t  x
X |x

hy(x) = g(0o + O1x1 + Oax2 + O3x2 + 04%3)

Uwaga: Granice decyzyjne nie sa obliczane na podstawie zbioru
uczacego, zbidr uczacy optymalizuje parametr 6.

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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© Woprowadzenie do klasyfikacji
© kNN - k Nearest Neighbours
© Regresja logistyczna

Q@ SVM

© Naive Bayes

@ Drzewa Decyzyjne

@ Random Forest
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Problem regresji logistyczne]

Machine Learning - Andrew Ng, Stanford University
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Problem regresji logistyczne]

Machine Learning - Andrew Ng, Stanford University
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Metoda Wektoréw nosnych - Support Vector Machine
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Jerzy Stefanowski, Politechnika Poznariska

Marginesy sa to proste
(hiperptaszczyzny)
otrzymane przez
rownolegte przesuwanie
granicy az do pierwszych
punktéw z obu klas.

Odlegtoé¢ miedzy
nimi to marginesy
klasyfikatora.

Szerszy

margines to lepsze
wiasnosci generalizacji
oraz mniejsza podatnos¢
na przeuczenie.
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Support Vectors

Alice Zhao
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Funkcja kosztu

Funkcja kosztu dla regresji logistycznej:

| —log(hy(x)) dyy=1
Cost(hg(x),y) = { _/02(10_ ho(x)) gdg ))j =0
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Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Funkcja kosztu

Funkcja kosztu dla regresji logistycznej:

Cost(hg(x),y) = { :;zggeﬁxzz(x)) ijilf i z (1)

Cost = —(y log hp(x) + (1 — y) log(1 — hy(x)))

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Funkcja kosztu

Funkcja kosztu dla regresji logistycznej:

et~ { S5 B0

Cost = —(y log hg(x) + (1 — y)log(1 — hy(x)))
— ylog Ly~ (1- y)log(1— 1 Lyr)

1
14+e—07x

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Funkcja kosztu

Funkcja kosztu dla regresji logistycznej:

TR R

Cost = (y log hg(x) + (1 — y)log(1 — hg(x)))
= —ylog Lo — (1 —y)log(1 -

1+e*9Tx)

ming f[Zy — log hg(x1)) + (1 — yD)((— log(1 — ha(x)))] +

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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Funkcja kosztu

Cost = —(y log hg(x) + (1 — y)log(1 — hy(x)))
= —ylog Tre 7% (1—y)log(1— 1+61—9Tx)

mme*[Zy —log hp(x1)) + (1 — y)((~ log(1 — hp(x'")))] +

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University



Funkcja kosztu

dla y=1 (9T>_< >0) dla y=0 (" x < 0)

1
log ———— 3 |

l14e*

[y 3
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Funkcja kosztu

dla y=1 (9T>_< >>_o) _ dla y=0 (#Tx < 0)
| 35 - Y - B
log r——— 3 g1 — l—_u
2E 1 4¢
a | 1 z 1 o N
0Tx>1 07Tx < -1
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Funkcja kosztu

Regresja logistyczna:

ming 3 YO~ g hy(x) +(1-y)((~ log(1 - ho(x))] 1B
i=1
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Funkcja kosztu

Regresja logistyczna:
1K ; ; ;
m'"GE[Z v (= log hy(x17))+(1—y)((— log(1—hy(x")))]+AB
i=1

J(6) + AB

gdzie A- parametr regularyzacji
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Funkcja kosztu

Regresja logistyczna:
1 .m0 . . .
ming—[3 (= log hy(x1))+(1—y)((~ log(1—hy(x\))))]+AB
i=1
J(9)+ AB

SVM:
CJ(9)+ B
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Funkcja kosztu

Regresja logistyczna:
ming [3° Y9 (~ log hy (<)) +(1-y ) (~ log(1~ho(x )] +A8
i=1
J(O) + B
SVM:
CJ(9)+ B

mmgC[Zy (cost1 (07 x1) + (1 — y(D)(costo(07 xD)] + B
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Funkcja kosztu

X1

Machine Learning - Andrew Ng, Stanford University
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Funkcja kosztu

mingCJ(0) + B

) O
X

L

O

O
X, =
ONe)
O
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Funkcja kosztu

mingCJ(0) + B

X4
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Funkcja kosztu

mingCJ(0) + B

X4
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Wektory nosne - Support Vectors

Wikipedia
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Wektory nosne - Support Vectors

BTA = BiA; + ByAy =
|B||A| cos 8

Wikipedia
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Wektory nosne - Support Vectors

B'A = B1A1 + BoAy =
[B||A| cost = p|B]

|A|cosf = p

Wikipedia
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Wektory nosne - Support Vectors

B'A = BiA; + BA, =
B||A|cos 0 = p|B|

|A|cosf = p

p jest < 0 dla # > 90°

Wikipedia
Magdalena Mazur-Milecka



Wektory nosne

dla y=1 dla y=0
-1 ‘ 1 z -1 | 1 z
0Tx > 1 0Tx < -1
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Wektory nosne

67x() > 1dla y() =1
07x() < —1dlay) =0
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Wektory nosne

@ )
L LT S,
07x() < —1dlay) =0 S-S e 5O
;n) S
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Wektory nosne

07x() > 1 dla y(
07x() < —1 dla y(

=1
=0

W )

%1 - - — -

S R 52O
[} : :
he D S
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Wektory nosne

. . W ©)
0Tx() > 1dlay() =1 o, o s 50 F
07x(N) < —1dlayd =0 f
0T x() = p(|g| i A h‘:"-"f;?;@
pt) - rzut wektora x() na @ ’i‘(_ﬂ ;{5 ;l
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Wektory nosne

0Tx() > 1 dla y() =
07x() < —1 dla y() =

T x() — p(i|g|

W )

54.1 i

S R G 57O
[} : :
3 W« S,
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Wektory nosne

07x() > 1 dla y() =
07x() < —1 dla y() =

07 x() = p(|g|

o/

W )

54.1 i

S R G 57O
[} : :
3 W« S,
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Wektory nosne

07x() > 1 dla y() =
67x() < —1 dla y() =

67 x() = p(1)|g|

W )

54.1 i

S R G 57O
(3} : :
3 W« S,
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Wektory nosne

07x(D) > 1dlay) =1
07x() < —1dlay) =0
QTx(i) — p(’)|9‘ \2‘\ )
Sy
Wy e :
. ¢
e St-~- = 79
O~Jx X X et ':
O X< Vo e

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University

Magdalena Mazur-Milecka



Wektory nosne

07x(D) > 1dlay) =1
07x() < —1dlay) =0
Ty() — p0) 3 :
6" x p\"|6| 5‘\‘1 o Q)
: qk\‘ﬁ e \
@ O Y S N
+ SO~ X X T ::
&y i
koW
{
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Wektory nosne

\? 7&5{)
0Tx() > 1dla y() =1 et
0Tx() < —1dla y) =0 N
91‘ Sppir = __;_ - @
9T x() = p(f)|9‘ 7
Q)] 'l
\ - -
: (k\‘ﬁ e /I\ "C‘? 1
\‘{\ O =:
O ,( = .__X(——ygm O i X p 4 .
-ﬁgkﬂ N 5 | f_) .. x
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Wektory nosne

Qo 7&5{)
0Tx() > 1dla y() =1 W ety
0Tx() < —1dla y) =0 N
Bl el e oo
QTX(i) = p(’)|9‘ 7
Q)] 'l
1. - -
: (k\‘ﬁ e A "C‘? 1
\‘{\ O i
* ONM X X O .
0 AN o | x x,.
MY N ® [ X &

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University

Magdalena Mazur-Milecka



Wektory nosne

\F 7&5{)
0Tx() > 1dla y() =1 et
87x() < ~1dla y® =0 N
. ) @1_,_“__‘_7_}7@
0Tx() = p(’)|9‘ e ;
Q)] A
\ "(ﬁ) e,
O (= ‘
; O (\ (El') /lT\ P(\)
o :
+ — 5@ L’ X X O & i {(
O ,t Wy~ L Q | UX X N
| y
qu‘\ \ (_) 7{ I X(\‘ "qu
(@d o |
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Jadro SVM

Uzywane podczas poszukiwania nieliniowych granic decyzyjnych.
Op + O1x1 + Ooxo + O3x1x0 +
04X12 + 95X22 + ...
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Jadro SVM

Uzywane podczas poszukiwania nieliniowych granic decyzyjnych.
o + O1x1 + Oax2 + O3x1%2 +
94X12 + 95X22 + ...

0o + O1f1 + O2fr + 033 + O4fs +
Osfs + ...

gdzie f-funkcja podobienstwa
danej do znacznikéw (landmarks)
uzywajaca jadra

f = similarity (x, I)) = k(x, I(1)

Machine Learning—Andrew Ng, Stanford University
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f = similarity(x, 1)) = k(x, I())

1)
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f = similarity(x, 1)) = k(x, I()

1e)

[ ]

1(3)

X1

Jadro przeksztatca wektor przypadku x w nowy wektor f
m-wymiarowy, gdzie m-wielko$¢ zbioru treningowego.
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Przyktad jadra: gaussowskie

|x — 1()]2
202

)

f; = similarity(x, 1)) = exp(—
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Przyktad jadra: gaussowskie

x — (D2
| |)

f; = similarity(x, 1)) = exp(— 572
o

dla x ~ /()
fi~1
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Przyktad jadra: gaussowskie

x — ()2
| 5

f; = similarity(x, 1)) = exp(— 52
o

dla x ~ /(1)
fir1

dla x dalekiego od /(7)
fi~0
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Przyktad jadra: gaussowskie

|x — 1()]2
202 )

f; = similarity(x, 1)) = exp(—

dla x ~ /()
fix~1

dla x dalekiego od /()
im0
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X;
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[ .
o 1@
[ ]
X;
L ]

(3) .
! 70
% x(1) f2(l)

i
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Uwaga: wszystkie zatozenia zmieniaja sie z 0" x na: 67 f
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SVM- Wybér parametréw

o C - duze C=overfitting, mate C=niedopasowanie,
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SVM- Wybér parametréw

o C - duze C=overfitting, mate C=niedopasowanie,

@ jadro (lub jego brak)
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SVM- Wybér parametréw

o C - duze C=overfitting, mate C=niedopasowanie,
@ jadro (lub jego brak)

@ o w jadrze gaussowskim,
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SVM
Mocne strony SVM

Stabe strony SVM
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SVM
Mocne strony SVM

o Potrafi poradzi¢ sobie z
outliersami i danymi
nieseparowalnymi liniowo

Stabe strony SVM
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SVM

Mocne strony SVM

@ Potrafi poradzi¢ sobie z
outliersami i danymi
nieseparowalnymi liniowo
@ Minimalizacja funkcji kosztu
wymaga mniej obliczef niz Stabe strony SVM
w przypadku regresji
logistyczne;j
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SVM
Mocne strony SVM

o Potrafi poradzi¢ sobie z
outliersami i danymi
nieseparowalnymi liniowo
@ Minimalizacja funkcji kosztu
wymaga mniej obliczef niz Stabe strony SVM
w przypadku regresji
logistyczne;j
@ Stopien skomplikowania jest
niezalezny od liczby
wymiaréw
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SVM
Mocne strony SVM

o Potrafi poradzi¢ sobie z
outliersami i danymi
nieseparowalnymi liniowo

@ Minimalizacja funkcji kosztu
wymaga mniej obliczeh niz Stabe strony SVM
w przypadku regresji
logistyczne;j
@ Stopien skomplikowania jest
niezalezny od liczby
wymiaréw
@ Nie jest czuty na
przetrenowanie
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SVM
Mocne strony SVM

o Potrafi poradzi¢ sobie z
outliersami i danymi
nieseparowalnymi liniowo

@ Minimalizacja funkcji kosztu
wymaga mniej obliczeh niz Stabe strony SVM
w przypadku regresji
logistyczne;j

@ Stopien skomplikowania jest
niezalezny od liczby
wymiaréw

@ Nie jest czuty na
przetrenowanie

@ Dzieki dopasowaniu jadra,
algorytm osigga duza
skuteczno$¢ w praktyce
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SVM
Mocne strony SVM

o Potrafi poradzi¢ sobie z
outliersami i danymi
nieseparowalnymi liniowo

@ Minimalizacja funkcji kosztu

wymaga mniej obliczeh niz Stabe strony SVM
w przypadku regresji o Dtugotrwaty trening przez
logistycznej minimalizacje funkgji

@ Stopien skomplikowania jest
niezalezny od liczby
wymiaréw

@ Nie jest czuty na
przetrenowanie

@ Dzieki dopasowaniu jadra,
algorytm osigga duza
skuteczno$¢ w praktyce
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SVM
Mocne strony SVM

o Potrafi poradzi¢ sobie z
outliersami i danymi
nieseparowalnymi liniowo

@ Minimalizacja funkcji kosztu

wymaga mniej obliczef niz Stabe strony SVM
w przypadku regresji o Dtugotrwaty trening przez
logistycznej minimalizacje funkgji

@ Stopien skomplikowania jest o Brak mozliwosci
niezalezny od liczby wprowadzenia prior
wymiaréw knowledge

@ Nie jest czuty na
przetrenowanie

@ Dzieki dopasowaniu jadra,
algorytm osigga duza
skuteczno$¢ w praktyce
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© Woprowadzenie do klasyfikacji
© kNN - k Nearest Neighbours
© Regresja logistyczna

Q@ SVM

© Naive Bayes

@ Drzewa Decyzyjne

@ Random Forest
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Naiwny klasyfikator Bayesa

Prosty klasyfikator probabilistyczny. Model prawdopodobienstwa
mozna wprowadzi¢ korzystajac z twierdzenia Bayesa.
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Naiwny klasyfikator Bayesa

Prosty klasyfikator probabilistyczny. Model prawdopodobienstwa
mozna wprowadzi¢ korzystajac z twierdzenia Bayesa.

P(X]Y)P(Y)
P(X)

gdzie: P(A|B) - prawdopodobienstwo warunkowe,
prawdopodobienstwo zajécia zdarzenia A jesli zajdzie zdarzenie B.

P(Y[X) =

Magdalena Mazur-Milecka



Naiwny klasyfikator Bayesa

Prosty klasyfikator probabilistyczny. Model prawdopodobienstwa
mozna wprowadzi¢ korzystajac z twierdzenia Bayesa.

Naiwno$¢ - zatozenie o wzajemnej niezaleznosci predyktoréw
(cech) - czesto btedne.
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Naiwny klasyfikator Bayesa

Prosty klasyfikator probabilistyczny. Model prawdopodobienstwa
mozna wprowadzi¢ korzystajac z twierdzenia Bayesa.

Naiwno$¢ - zatozenie o wzajemnej niezaleznosci predyktoréw
(cech) - czesto btedne.

Naiwne klasyfikatory bayesowskie mozna uczy¢ z nadzorem.

Estymacja parametru uzywa czesto metody maksymalnego
prawdopodobienistwa a posteriori.
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Naiwny klasyfikator Bayesa

Prosty klasyfikator probabilistyczny. Model prawdopodobienstwa
mozna wprowadzi¢ korzystajac z twierdzenia Bayesa.

Naiwno$¢ - zatozenie o wzajemnej niezaleznosci predyktoréw
(cech) - czesto btedne.

Naiwne klasyfikatory bayesowskie mozna uczy¢ z nadzorem.
Estymacja parametru uzywa czesto metody maksymalnego
prawdopodobienistwa a posteriori.

Pomimo uproszczonych zatozen, klasyfikatory te czesto daja bardzo
dobre wyniki.
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Naiwny model probabilistyczny Bayesa

PXIY)P(Y)

PUYIX) = =g
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Naiwny model probabilistyczny Bayesa

P(Y|X) = P(XL’(/))(’;(Y)
P(ClFs. . F) — P FAlC)PC)

P(F1, ..., Fn)

gdzie P(C|F1, ..., Fs) - prawdopodobienistwo przynaleznosci do
klasy C pod warunkiem cech Fy,...F,
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Naiwny model probabilistyczny Bayesa

P(YIX) = ’W
b(Clr ) - PR FIOP(O)

P(F1,...,Fpn)

gdzie P(C|F1, ..., Fs) - prawdopodobienistwo przynaleznosci do
klasy C pod warunkiem cech Fy,...F,

P(C|F1, ..., Fn) = P(F1|C)P(F|C)..., P(F,|C)P(C) = P(C) H P(F|C)

i=1
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Naiwny model probabilistyczny Bayesa

P(YIX) = P(XIL’(/))(';(Y)

P(F1,..., Fa] C)P(C)
P(F1, ..., Fn)

gdzie P(C|F1, ..., Fn) - prawdopodobienistwo przynaleznosci do
klasy C pod warunkiem cech Fy,...F,

P(C|Fy, ..., F) =

P(C|Fy,...,F,) = P(F1|C)P(F|C)..., P(F,|C)P H P(F;|C)

P(C|Fr,.... Fy) = %P(C) [1 P(FIC)

gdzie Z - wspotczynnik skalowania zalezny od. F, ..., Fj,
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Naiwny model probabilistyczny Bayesa

Model uczy sie:
P(F|C) oraz P(C) - inf. a priori

Na podstawie nauczonych prawdopodobienstw mozna obliczy¢
prawdopodobienistwo przynaleznosci do klasy C = j w danym
przypadku (dla danych cech F = Fq, ..., Fp):
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Naiwny model probabilistyczny Bayesa - Przyktad

Rainy Hot High False No
Rainy Hot High True No
Overcast Hot High False Yes
sunny Mild High False Yes
Sunny Cool Normal False Yes
Sunny Cool Normal True No
Overcast Cool Normal True Yes
Rainy Mild High False No
Rainy Cool Normal False Yes
sunny Mild Normal False Yes
Rainy Mild Normal True Yes
Overcast Mild High True Yes
Overcast Hot Normal False Yes
Sunny Mild High True No
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© Woprowadzenie do klasyfikacji
© kNN - k Nearest Neighbours
© Regresja logistyczna

Q@ SVM

© Naive Bayes

Q Drzewa decyzyjne

@ Random Forest
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Drzewa decyzyjne

Algorytm zaczerpniety z teorii decyzji, gdzie wspomaga procesy
decyzyjne. W uczeniu maszynowym stuzy do pozyskiwania wiedzy
ze zboru uczacego.
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Budowa drzewa

korzen

StatQuest: Decision Trees
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Budowa drzewa

wezty

StatQuest: Decision Trees
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Budowa drzewa

-

licie

StatQuest: Decision Trees
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Reguty drzew decyzyjnych

@ Drzewo nie ma petli (cykli),
@ Istnigje tylko jedna Sciezka miedzy dwoma réznymi weztami,
@ Reprezentuje podziat zbioru na klasy:

o wezty opisuja sposéb podziatu,

o liscie to klasy

o krawedzie reprezentuja wartosci cech, na podstawie ktérych
dokonano podziatu
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Drzewa decyzyjne

Rodzaje cech mozliwych do klasyfikacji przez drzewa:

cechy binarne (tak, nie)
cechy ilo$ciowe

cechy jakosciowe (ranking)

cechy wielokrotnego wyboru.
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

@ utwodrz korzeh drzewa
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

@ utwodrz korzeh drzewa

@ utwodrz element drzewa, ktéry:
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

Q utwérz korzen drzewa
@ utwodrz element drzewa, ktéry:

© jest lisciem, jezeli wszystkie przyktady ze zbioru uczacego s3
pozytywne lub negatywne
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

Q utwérz korzen drzewa
@ utwodrz element drzewa, ktéry:

© jest lisciem, jezeli wszystkie przyktady ze zbioru uczacego s3
pozytywne lub negatywne
Q jest weztem w przeciwnym wypadku
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

©Q utworz korzen drzewa
@ utwodrz element drzewa, ktéry:
© jest lisciem, jezeli wszystkie przyktady ze zbioru uczacego s3
pozytywne lub negatywne
Q jest weztem w przeciwnym wypadku
e na wezet wybierz ceche, ktéry najlepiej klasyfikuje zbiér uczacy
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

©Q utworz korzen drzewa

@ utwodrz element drzewa, ktéry:

© jest lisciem, jezeli wszystkie przyktady ze zbioru uczacego s3

pozytywne lub negatywne

Q jest weztem w przeciwnym wypadku
e na wezet wybierz ceche, ktéry najlepiej klasyfikuje zbiér uczacy
o dla kazdej wartosci cechy (wezta) stwérz gataz i rozdziel zbidr

uczacy wedtug tej cechy
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

©Q utworz korzen drzewa
@ utwodrz element drzewa, ktéry:
© jest lisciem, jezeli wszystkie przyktady ze zbioru uczacego s3
pozytywne lub negatywne
Q jest weztem w przeciwnym wypadku
e na wezet wybierz ceche, ktéry najlepiej klasyfikuje zbiér uczacy
o dla kazdej wartosci cechy (wezta) stwérz gataz i rozdziel zbidr
uczacy wedtug tej cechy
o jesli gataz jest pusta, utworz lis¢ z wartoscia, jaka najczesciej
przyjmuje cecha
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

©Q utworz korzen drzewa
@ utwodrz element drzewa, ktéry:
© jest lisciem, jezeli wszystkie przyktady ze zbioru uczacego s3
pozytywne lub negatywne
Q jest weztem w przeciwnym wypadku
e na wezet wybierz ceche, ktéry najlepiej klasyfikuje zbiér uczacy
o dla kazdej wartosci cechy (wezta) stwérz gataz i rozdziel zbidr
uczacy wedtug tej cechy
o jesli gataz jest pusta, utworz lis¢ z wartoscia, jaka najczesciej
przyjmuje cecha
e w przeciwnym wypadku przejdz do kroku 4.

Magdalena Mazur-Milecka



Drzewa decyzyjne - Algorytm

Miara wyboru cechy, ktéra najlepiej klasyfikuje zbiér uczacy:
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

Miara wyboru cechy, ktdra najlepiej klasyfikuje zbidr uczacy:
e Entropia (Z)
charakteryzuje zanieczyszczenie zbioru uczacego
Entropia(Z) = —p.log2p+ — p—logap-
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

Miara wyboru cechy, ktdra najlepiej klasyfikuje zbidr uczacy:
e Entropia (Z)
charakteryzuje zanieczyszczenie zbioru uczacego
Entropia(Z) = —p logapy — p—logap-
Przykfad: dla 14 przyktadéw (9 pozytywnych i 5 negatywnych)
Entropia([9+,5—]) = — & loga(55) — £ loga(F) = 0,94
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

Miara wyboru cechy, ktdra najlepiej klasyfikuje zbiér uczacy:
e Entropia (2)
charakteryzuje zanieczyszczenie zbioru uczacego
Entropia(Z) = —plogap+ — p—logap-

Przykfad: dla 14 przyktadéw (9 pozytywnych i 5 negatywnych)
Entropia([9+,5—]) = — 5y loga(55) — 13 loga() = 0,94
WHtasnosci entropii:
e Entropia=0 - Wszystkie rozpatrywane przyktady naleza do tej
samej grupy
e Entropia=1 - przyktadéw pozytywnych jest tyle co
negatywnych
e Entropia<1 - liczby pozytywnych i negatywnych przyktadéw
nie s3 sobie réwne
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

Miara wyboru cechy, ktéra najlepiej klasyfikuje zbiér uczacy:
e Entropia (2)

@ Wspaétczynnik Czerwinskiego

Magdalena Mazur-Milecka



Drzewa decyzyjne - Algorytm

Miara wyboru cechy, ktdra najlepiej klasyfikuje zbidr uczacy:
e Entropia (Z)
@ Wspoétczynnik Czerwinskiego
Obliczany z tablice wielodzielczych
Wsp. Czerwinskiego przyjmuje wartosci ze zbioru 0,1.
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

Miara wyboru cechy, ktdra najlepiej klasyfikuje zbidr uczacy:
e Entropia (Z)
@ Wspdétczynnik Czerwinskiego
Obliczany z tablice wielodzielczych
Wsp. Czerwinskiego przyjmuje wartosci ze zbioru 0,1.

Wtasnosci:
e warto$¢ 1 - petna zalezno$¢ miedzy cechami
e wartos¢ 0 - brak zaleznosci miedzy cechami
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Drzewa decyzyjne - Algorytm

Miara wyboru cechy, ktdra najlepiej klasyfikuje zbiér uczacy:
e Entropia (Z)
o Wspoétczynnik Czerwinskiego
o Wspétczynnik Giniego
Jakos¢ podziatu (zanieczyszczenie) obliczana dla kazdego z
lisci ze wzoru:

Wspczynnikginiego = 1 — 3--1(p;)?
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Good
Blocked Heart
Chest Pain  Blood Arierias Disease

Circulation
No No No No
Yes Yes Yes Yes
Yes Yes No No
Yes No 277 Yes
etc... etc... etc... etc...

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Good
Blocked Heart
Chest Pain Blood Arterion Dissase

Circulation
Chest Pain
No No No No
Yes Yes Yes Yes
Yes Yes No No
Yes No 0ot Yes
etc... etc... etc... etc...

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Good
Blocked Heart
S _Blooc! Arteries Disease
Circulation

No No No No
Yes Yes Yes Yes
Yes Yes No No
Yes No 0ot Yes
etc... etc... etc... etc...

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Good
Blocked Heart
Chest Pain Blood Arterion Dissase

Circulation Good Blood
No No No No Circulation
Yes Yes Yes Yes
Yes Yes No No
Yes No 7? Yes
etc... etc... etc... etc...

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Good
Blocked Heart
Chest Pain Blood Arterion Dissase

Circulation Good Blood
No No No No Circulation
Yes Yes Yes Yes
Yes Yes No No
Yes No 7? Yes
etc... etc... etc... etc...

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Good
Blocked Heart
Chest Pain Blood Arterion Dissase

Circulation
Blocked Arteries
No No No No
Yes Yes Yes Yes
Yes Yes No No
Yes No 0ot Yes
etc... etc... etc... etc...

StatQuest: Decision Trees
Magdalena Mazur-Milecka




Drzewa decyzyjne - Przyktad

Heart Disease Heart Disease

Yes
105

No 'l"es No
125

Good Blood Circulation

Heart Disease eart Disease

Yes No Yes No
37 127 100 a3

Blocked Arteries

Heart Disease Heart Disease
Yes No Yes No
92 31 45 129

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

WspczynnikGiniego =
1 — (prawdopodobiestwo" Tak")? — (Prawdopodobiestwo" Nie" )?

105 \2 _
1— (155259)° — (1o235)%) =
0,305

Heart Disease
No

Good Blood Circulation

Heart Disease Heart Disease
Yes No No

37

Blocked Arteries

Heart Disease Heart Disease
Yes No Yes No
92 31 45 129
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

WspczynnikGiniego =
1 — (prawdopodobiestwo" Tak")? — (Prawdopodobiestwo" Nie" )?
1 (3205 39

2 2\ _
105+39) B 105+39‘) ) =
0,395
Heart Disease Heart Disease [y (343_—‘;25)2 — (341_3—{‘25)2) =
105 39 34 125 ’

Good Blood Circulation

Heart Disease Heart Disease

Yes No Yes No
37 127 100 a3
Blocked Arteries

Heart Disease Heart Disease
Yes No Yes No

92 31 45 129
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WspczynnikGiniego =

1 — (prawdopodobiestwo" Tak" )?

>E

Heart Disease Heart Disease

Yes  No No Yes No
105 39

Good Blood Circulation

Heart Dluase Heart Dise:
Yes  No

No
37 127 1 oo

Blocked Arteries

Heart Disease

Yes No
45 129

Magdalena Mazur-Milecka

Drzewa decyzyjne - Przyktad

— (Prawdopodobiestwo" Nie" )?

105 \2 _
1 — (1o5139)" — 105+39) ) =
0,395

125
1- (34+125) (34+125) ) =
0,336

Catkowita jako$¢ podziatu to
wazona $rednia jakosci podziatu
obu lisci:

_ 144
144+159 0 395 +

159
(12121550, 336 = 0,364




Drzewa decyzyjne - Przyktad

WspczynnikGiniego =
1 — (prawdopodobiestwo" Tak")? — (Prawdopodobiestwo" Nie" )?

% 0,395 0,336
Heart Disease Heart Disease 0.364
Yes N Yes No ’
105 39 34 125

Heart Disease Heart Disease

Yes No Yes No
37 127 100 a3
Blocked Arteries

Heart Disease Heart Disease

Yes No Yes No
92 31 45 129
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

WspczynnikGiniego =
1 — (prawdopodobiestwo" Tak")? — (Prawdopodobiestwo" Nie" )?

% 0,395 0,336
Heart Disease Heart Disease 0,364
Yes N Yes No
105 39 34 125

Good Blood Circulation

Heart Disease Heart Disease 0,360
Yes No Yes No
37 1 100 a3
S

27
Blocked Arterie:

Heart Disease Heart Disease

Yes No Yes No
92 31 45 129
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

WspczynnikGiniego =
1 — (prawdopodobiestwo" Tak")? — (Prawdopodobiestwo" Nie" )?

% 0,395 0,336
Heart Disease Heart Disease 0.364
Yes N Yes No ’
105 39 34 125

Heart Disease Heart Disease 0,360
Yes No Yes No
37 1 100 a3

27
Heart Disease Heart Disease 0’ 381
Yes No Yes No
92 31 45 129
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

WspczynnikGiniego =
1 — (prawdopodobiestwo" Tak")? — (Prawdopodobiestwo" Nie" )?

% 0,395 0,336
Heart Disease Heart Disease 0.364
Yes N Yes No ’
105 39 34 125

Heart Disease Heart Disease 0,360
Yes No Yes No
37 1 100 33

27
Heart Disease Heart Disease 0’ 381
Yes No Yes No
92 31 45 129
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

WspczynnikGiniego =
1 — (prawdopodobiestwo" Tak")? — (Prawdopodobiestwo" Nie" )?

Yes N Yes No
Ehe Sy e 37127 100/33

Good Blood Circulation

Heart Disease Heart Disease
Yes No Yes No
37 1 a3

27 100
Blocked Arteries

Heart Disease Heart Disease

Yes No Yes No
92 31 45 129
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Chest Pain

==

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Heut Disease Heart Disease
Yes

No No
13

24

Gini impurity for Chest Pain = 0.3

Blocked Arteries 100/33

Heart Disease Heart Disease
Yes No Yes No
24 1

3 102

Gini impurity for Blocked Arteries = 0.290

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

2

Blocked

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Heart Disease
Yes L[]

17 3

Blocked

13/102

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Heart Disease Heart Disease
Yes No Yes No
17 3 7 22

Blocked

Chst Pn 13/102

17/3

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

Heart Disease Heart Disease
Yes No No
7 26 ] 76

=

Blocked

Chst Pn 13/102

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

S

Blocked

Chst Pn

StatQuest: Decision Trees
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Drzewa decyzyjne - Przyktad

b

Chst Pn

Blocked

Chst Pn Blocked

StatQuest: Decision Trees
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Przyktad - Dane numeryczne

Kroki algorytmu w przypadku

danych numerycznych: Weight D.I":eaar:e
220 Yes
180 Yes
225 Yes
190 No
155 No

StatQuest: Decision Trees
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Przyktad - Dane numeryczne

Kroki algorytmu w przypadku

. Heart
danych numerycznych: Weight Discitns
@ sortowanie
Lowest 155 No
180 Yes
190 No
220 Yes
\ 4
Highest 225 Yes

StatQuest: Decision Trees
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Przyktad - Dane numeryczne

Kroki algorytmu w przypadku
danych numerycznych:

@ sortowanie

@ obliczenie Sredniej sasiednich
wartosci

StatQuest: Decision Trees

Weight ~ Hleart
155 No
167.5
180 Yes
185
190 No
205
220 Yes
222.5
225 Yes
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Przyktad - Dane numeryczne

Kroki algorytmu w przypadku

danych numerycznych: Weight D?::a':e
© sortowanie
@ obliczenie Sredniej sasiednich 155 No
wartosci 167.5
© obliczenie jakosci podziatu 180 Yo
dla kazdej $redniej wartosci 185
190 No
: = 205
T | 220 Yes
Gini impurity = 0 0.375 2992 5
225 Yes

StatQuest: Decision Trees
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Przyktad - Dane numeryczne

Kroki algorytmu w przypadku

Heart
ht
danych numerycznych: WISt pisease
@ sortowanie 155 No
. .y . . . . 167.5 ————> Gini impurity = 0.3
Q obllcz?n.le Sredniej sasiednich 150 Vo
wartosci 185 ———> Gini impurity = 0.47
© obliczenie jakosci podziatu i N -
. ., .. , . —_— =0.
dla kazdej Sredniej wartosci 205 Gl gy =027
220 Yes
222.5 ————> Gini impurity = 0.4
225 Yes

StatQuest: Decision Trees
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Zalety i wady

Zalety: Wady:

o Efektywny pamieciowo zapis e Brak mozliwoéci uczenia
wiedzy, adaptacyjnego,

@ Cechy ilosciowe, binarne, @ Mozliwe duze rozmiary i
rankingowe, wielokrotnego poziom skomplikowania,
wyboru, @ Niewielka zmiana wymaga

@ Nie s3 czute na btedy i braki uruchomienia algorytmu
danych, budowy od poczatku,

@ Szybki proces klasyfikacji, @ /byt duze dopasowanie do

e Zapis intuicyjny dla zbioru uczacego, duza
cztowieka. niedoktadnos¢.
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© Woprowadzenie do klasyfikacji
© kNN - k Nearest Neighbours
© Regresja logistyczna

Q@ SVM

© Naive Bayes

© Drzewa decyzyjne

@ Random Forest

Magdalena Mazur-Milecka



Random Forest

Idea:
@ opary na zbiorze drzew decyzyjnych
@ losowanie (ze zwracaniem) podzbioru z catego zbioru uczacego

o losowanie (ze zwracaniem) cech

Magdalena Mazur-Milecka



Random Forest - Algorytm uczenia

@ Losowanie z
n-elementowej préby
n wektoréw

o bse rwa Cj | Original Dataset Bootstrapped Dataset
!
Good Good
Chest Blocked | Heart Chest Blocked | Heart
pain %% arteries O™ pisease Pain  %°%% artories ¥ pisease
No No No 125 No Yes Yes Yes 180 Yes
Yes Yes Yes 180 Yes No No No 125 No
Yes Yes No 210 No Yes No Yes 167 Yes
Yes No Yes 167 Yes Yes No Yes 167 Yes

StatQuest: Random Forest



Random Forest - Algorytm uczenia

@ Losowanie z
n-elementowej préby
n wektoréw Bootstrapped Dataset

obserwacji, ( Good g1 Heert
Circ. Arteries Disease

@ Tworzenie drzewa R S Y

decyzyjnego, gdzie

dla kazdego wezta e e
losowane jest m z p No o Yes Yes
cech (potem k z m, Ko Yes oo

gdzie p > m > k)

StatQuest: Random Forest
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Random Forest - Algorytm uczenia

@ Losowanie z
n-elementowej préby
n wektoréw
obserwacji,

Bootstrapped Dataset
—

Blocked ~ Heart
Arteries V¥ Disease

@ Tworzenie drzewa @ .
decyzyjnego, gdzie @% L wo fio e
dla kazdego wezta I s | @ |

losowane jest m z p
cech (potem k z m,
gdzie p > m > k)

StatQuest: Random Forest
Magdalena Mazur-Milecka




Random Forest - Algorytm uczenia

@ Losowanie z
n-elementowej préby
n wektoréw
obserwa C_j i, Bootstrapped Dataset

Chest

Good
" Heart
Pain  Biood s W Disease

@ Tworzenie drzewa % B
M M Yes Yes Yes 180 Yes
decyzyjnego, gdzie

dla kazdego wezta { & o N M .
. Yes No Yes 167 Yes
losowane jest m z p ‘

Yes No Yes 167 Yes

Blocked
Arterie:

cech (potem k z m,
gdzie p > m > k)

StatQuest: Random Forest
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Random Forest - Algorytm uczenia

@ Losowanie z
n-elementowej préby
n wektoréw

obserwacji, - =

@ Tworzenie drzewa %Ax Ez? Exﬁ Ex?
decyzyjnego, gdzie
dla kazdego wezta - - ==
losowane jest m z p F 5 sy 5
cech (potem k z m, - — = -—

gdzie p > m > k)
© Powrdét do kroku 1. i

stworzenie kolejnych

losowych drzew.

StatQuest: Random Forest
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Random Forest - Klasyfikacja

Good

Chest Blocked % Heart
Pain Sloud Arteries Meant Disease
Circ.
Yes Mo No 168

StatQuest: Random Forest
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Random Forest - Klasyfikacja

O Kilasyfikacja
obserwacji
przez jedno

drzewo, /-\
o

Good

Heart

Blocked
Arteries. Disease

Weight

StatQuest: Random Forest
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Random Forest - Klasyfikacja

O Kilasyfikacja
obserwacji
przez jedno

drzewo, chest 89 pigcked . . Heart
o Zap'san'e Pain  219%% prteries WIIM pisease
| | -
wyniku, &

StatQuest: Random Forest
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Random Forest - Klasyfikacja

O Kilasyfikacja
obserwacji
przez jedno

drzewo,
@ Zapisanie f\ ) %?.'.ﬁ: Arars " s
isani d
wyniku,
© Powtodrzenie ! ‘I\ ‘;

kroku 1. dla Yes N
wszystkich .

drzew,

StatQuest: Random Forest
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Random Forest - Klasyfikacja

O Kilasyfikacja
obserwacji
przez jedno

drzewo,
@ Zapisanie f\ o %.?,t‘:: Fern ) il
Wy[r)] | k u R Yes No No 168
’ (—
© Powtérzenie ; —
kroku 1. dla Yes N

\ | .
wszystkich

drzew,

StatQuest: Random Forest
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Random Forest - Klasyfikacja

O Kilasyfikacja
obserwacji
przez jedno

Good
drzewo Chest Blocked ., Heart
' Bicod it Disease

@ Zapisanie
Wyniku, Yes No No 168 YES
© Powtérzenie )
kroku 1. dla Pl Keses
wszystkich = =
drzew,
Q Wybdr klasy,
ktéra wystapita
najczesciej.

StatQuest: Random Forest
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Random Forest

Cechy:
@ jest doktadny
@ jest skuteczny na duzych bazach danych
szacuje dane w przypadku ich braku
nie wymaga wiedzy eksperckiej
nie jest podatny na overfitting
okresla przydatnos$¢ cech

umozliwia klasteryzacje

umozliwia oszacowanie btedu klasyfikacji
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