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Wstep

Za przyktad problemu klasyfikacji danych stuzy¢ moze chory zglaszajacy
sie do lekarza z opisem objawow oraz wynikami badan. Jego stan moze by¢
przedstawiony jako zbiér cech o wartosciach liczbowych (jak poziom chole-
sterolu lub ci$nienie krwi) i symbolicznych (np. logicznych: zawroty glowy
wystepuja lub nie). Na podstawie tych danych stawiana jest diagnoza. Pa-
cjent zostaje zaliczony do grupy ludzi zdrowych, chorych na okreslona cho-
robe, majacych szanse na szybkie wyzdrowienie, lub wymagajacych dhtugie;j
kuracji itd. Ten prosty przyktad nie odzwierciedla skali zadan spotykanych
w klasyfikacji.

[lo$¢ gromadzonych danych wzrasta, a ludzkie zdolnosci ich przetwarzania
— nie. Rosnie rowniez stopien ztozonosci danych; najczesciej leza one w prze-
strzeni wielowymiarowej, przekraczajacej ludzka wyobraznie przestrzenna.
Na dodatek klasyfikacja danych przez ekspertéw jest bardzo kosztowna. Poja-
wia si¢ wiec koniecznos¢ zautomatyzowania tego procesu. Zastosowanie kom-
puterow w potaczeniu z metodami inteligencji obliczeniowej daje nadzieje
zaréwno na pokonanie trudnosci wynikajacych z rozmiaréw baz danych, jak
i na uzyskanie rezultatow niemozliwych do osiaggniecia dla cztowieka.

GhostMiner jest przykltadem oprogramowania wychodzacego na przeciw
tym potrzebom. Udostepnia on wiele narzedzi do budowania ztozonych mo-
deli, jak i do oceny ich doktadnosci. Gotowe modele moga nastepnie stuzy¢
do analizy danych, w tym do wykrywania niewidocznych na pierwszy rzut
oka zaleznosci i do klasyfikacji danych. Przedmiotem tej pracy byto doda-
nie do istniejgcego programu GhostMiner modutu implementujacego naiwny
klasyfikator Bayesowski.



Rozdziatl 1

Klasyfikacja danych

1.1 Podstawowe pojecia

Naiwny klasyfikator Bayesowski jest przyktadem modelu klasyfikujacego
dane. Innymi stowy, jego zadanie polega na okresleniu kategorii, do jakiej
zalicza si¢ brany pod uwage przypadek.

Porcje danych reprezentujace poszczegdlne przypadki zawieraja wartosci
dobrze ustalonych typéw (catkowite, rzeczywiste, logiczne, symboliczne itp)
w okreslonej kolejnosci. Mozemy zatem moéwic¢ o nich jako o wektorach. Po-
szczegolne sktadowe takiego wektora nazywamy cechami badz atrybutams.
Bedziemy oznaczaé je przez xy, a caly wektor — przez x = [r1, %o, ..., 2,
gdzie r to liczba atrybutow. Jezeli cecha k jest typu symbolicznego, przyj-
muje [ r6znych wartosci. Wektory mozemy réwniez traktowac¢ jako punkty
w przestrzeni cech.

Zbiér wszystkich wektoréw jest podzielony na podzbiory ze wzgledu na
interesujace nas wtasnosci. Te podzbiory to klasy. Rozwazamy problemy kla-
syfikacji, w ktorych klasy sa roztaczne, a ich suma jest rowna catej przestrzeni.
Mozemy zatem zaktadac, ze kazdy punkt nalezy do doktadnie jednej klasy.
Zbior wszystkich klas bedziemy oznaczaé¢ jako C, a pojedyncza klase jako
ceC.

Zadaniem klasyfikatorow jest przyporzadkowanie punktow do odpowied-
nich klas. Zazwyczaj nie wiemy jednak, jaki doktadnie obszar w przestrzeni
cech obejmuje dana klasa. Jedyne, co mamy do dyspozycji, to zbiér wekto-
row, ktérych przynaleznosé klasowa znamy. Ta probka populacji wszystkich
mozliwych wektorow jest okreslana jako zbior treningowy. Nalezace do niego
punkty oznaczane beda jako zU).



Liczebnos¢ calego zbioru treningowego bedzie zapisywana jako n. Nato-
miast liczba wektorow z tego zbioru speliajacych okreslony warunek ozna-
czana bedzie przez Nygrunek, Na przyktad liczebnosé klasy ¢ to n ;e

Klasyfikatory zaliczaja nowe punkty do klas na podstawie wiedzy za-
wartej w zbiorze treningowym. Jego reprezentatywnos¢ (liczebnosé i rozktad
punktéw) bardzo mocno wplywa na jakos¢ klasyfikacji. Najczesciej przed
rozpoczeciem klasyfikacji model bada zaleznosci wystepujace w zbiorze tre-
ningowym, co okreslamy jako proces uczenia.

1.2 Prawdopodobienstwo

Naiwny klasyfikator Bayesowski przybliza prawdopodobienstwa przyna-
leznosci wektora do poszczegolnych klas. Nastepnie przypisuje go do najbar-
dziej prawdopodobnej klasy.

Prawdopodobienstwo tego, ze jakikolwiek nieznany wektor bedzie nalezat
do klasy ¢ (co oznaczamy jako P(x € ¢)) nazywamy prawdopodobienistwem
,a priori” tej klasy. Jezeli natomiast znamy wartosci cech wektora, postugu-
jemy si¢ prawdopodobienstwem ,a posteriori”. Jest to prawdopodobienstwo
warunkowe, ktére mozemy zapisaé jako: P(x € ¢ | x = [x1, 29, ..., 2,]). Jest
to prawdopodobienstwo tego, ze punkt z nalezy do klasy ¢, jezeli wiemy,
ze jego cechy maja wartosci xy, To, ..., X;.

W dalszej czesci pracy, w celu skrocenia zapisu, przyjeta zostanie naste-
pujaca konwencja: = € ¢ bedzie wyrazane przez ¢, r = [r1, Xo, . . ., T,| — przez
T1,To, ... Ty, A :Eg) = x, — przez xy. Przyktadowo, liczba wektorow ze zbio-
ru treningowego nalezacych do klasy ¢, ktorych k-ta cecha ma wartos¢ taka
sama, jak w wektorze xz, bedzie zapisana jako ncp,, zamiast M) eena® —oy

Uzywajac powyzszych oznaczen, najbardziej prawdopodobna (np) klasa
to:

cnp:argrgleeg(P(d X1, T, .., Ty) (1.1)

1.3 Wzér Bayesa

Znany w matematyce wzér Bayesa! dotyczy prawdopodobienistwa warun-
kowego. Niech A i B oznaczaja obserwacje zdarzen losowych. Przez P(A)
oznaczmy prawdopodobiefistwo zajscia zdarzenia A. Natomiast P(A | B) to

!Thomas Bayes (1702-63), matematyk angielski
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prawdopodobienstwo zajécia A pod warunkiem, ze zaszto B. Matematycznie
mozna to zapisaé tak:

P(AN B)
P(B)

Wyrazenie A N B oznacza jednoczesne zajécie A 1 B. Wzér Bayesa pozwala

P(A| B) = (1.2)

wyrazi¢ to prawdopodobienstwo inaczej:

P(B|A)P(B)

P(A|B) = ==

(1.3)

Wyrazenie okreslajace najbardziej prawdopodobna klase (1.1) mozna,
uzywajac wzoru Bayesa (1.3), przeksztalci¢ do postaci nastepujace;:

o~ are max P(x1,29,...,2, | ¢)P(c)
P B P(xy,29,...,2,)

Poniewaz mianownik nie zalezy od klasy, nie zmienia wyniku klasyfikacji.
Pomijajac go otrzymujemy ostatecznie:

Cpp = ATg MAX P(x1,x9,...,2, | ¢)P(c) (1.4)
ce

Jezeli prawdopodobienstwa wystepujace we wzorze (1.4) sa znane, badz
jestedmy je w stanie oszacowac¢, mozemy stosowacé go bezposrednio do klasy-
fikacji. Model dzialajacy wedlug tego wzoru nosi nazwe optymalnego klasy-
fikatora Bayesowskiego.



Rozdziat 2

Naiwny klasyfikator Bayesowski

2.1 Zalozenia

Zazwycza]j prawdopodobiefistwa warunkowe wystepujace we wzorze (1.4)
nie sg znane. Mozemy je jedynie szacowa¢ na podstawie znajomosci zbioru
treningowego. Osiagniecie doktadnego oszacowania wymagatoby olbrzymiego
zbioru danych, poniewaz na klasyfikacje nowego punktu wptywatyby jedynie
punkty potozone w jego bezposrednim otoczeniu w przestrzeni cech.

Metoda prostego zliczania (patrz podrozdzial 2.2.1) dzialajaca w oparciu
o réwnanie (1.4) zliczataby wektory identyczne z testowanym w ramach réz-
nych klas. Odpowiednie prawdopodobienstwa bytyby wéwczas przyblizane

przez:
Nay,za,....xrAc

P(xy,29,...,2, | ¢) = o
Zatem w przypadku danych bez niejednoznacznoéci®, rola klasyfikatora dzia-
tajacego w oparciu o wzor (1.4) sprowadzalaby sie do zapamietywania napo-
tkanych przypadkéw. Oznaczatoby to catkowita niezdolnosé do generalizacji.
Taki algorytm nie byltby zbyt uzyteczny. Z tego wzgledu konieczna jest
modyfikacja wzoru (1.4). Naiwny klasyfikator Bayesowski opiera sie na zato-
zeniu niezaleznosci, w ramach danej klasy, wartosci poszczegdlnych cech od
siebie. Prowadzi to do oszacowania:

T

P(z1,29,...,2, | ¢) = [[ Pz | ¢) (2.1)

k=1

LChodzi o przypadek, kiedy w jednym zbiorze wystepuja takie same wektory, ale przy-
pisane do réznych klas.



Wektor zostanie w efekcie zaliczony do klasy:

cvg = argmax P(c) [[ P(ax | ¢) (2.2)
ceC el

Teraz nalezy oszacowaé jedynie czynniki P(zy, | ¢). Mozemy to zrobié¢ bio-
rac pod uwage wektory z ¢, dla ktérych jedynie wartosci cechy k sa zblizone
do wartosci x;, wektora klasyfikowanego. W oparciu o zbidr treningowy da sie
teraz bada¢ wektory mniej podobne do tych, ktére on zawiera (konkretne me-
tody opisane sa w podrozdziale 2.2). Jest ich typowo o wiele wigcej niz wynosi
liczebnosé tego zbioru. W ten sposob system zyskat zdolno$é generalizacji,
to znaczy potrafi sklasyfikowaé¢ punkty nie nalezace do zbioru treningowego.

Warto zauwazy¢, ze zatozenie o wzajemnej niezaleznosci cech jest czesto
nieprawdziwe. Jednak nawet jezeli tak jest, naiwny klasyfikator Bayesowski
potrafi osigga¢ dobre rezultaty. Dobrym przyktadem jest klasyfikacja tekstu.
Mitchell[1] opisuje przyktad skutecznego wykorzystania tego algorytmu do
oceny artykutéw pod katem ich przynaleznosci do konkretnych grup dysku-
syjnych.

2.2 Szacowanie prawdopodobienstw

Przedstawianie sposobow szacowania prawdopodobienstw wystepujacych
we wzorze (2.2) warto rozpoczaé¢ od prawdopodobienstw klas (,a priori”).
Moga by¢ one estymowane wzorem:

P(c) = = (2.3)

Jest to metoda analogiczna do prostego zliczania, opisanego w podrozdzia-
le 2.2.1. Zamiast niej mozna zastosowa¢ inne algorytmy zawarte w 2.2.1, ale
w przypadku prawdopodobienstw ,a priori” nie sg one szczegdlnie uzyteczne.

Prawdopodobienstwa warunkowe ze wzoru (2.2) wymagaja bardziej szcze-
gélowego omoéwienia. Ze wzgledu na zupelnie odmienny sposéb wyznaczania
osobno opisane zostang metody dotyczace prawdopodobienstw warunkowych
dla cech o wartosciach symbolicznych (nieuporzadkowanych) i numerycznych
(uporzadkowanych).



2.2.1 Cechy symboliczne
Proste zliczanie

Najprostsza metoda wyznaczania P(xy | ¢) dla cech symbolicznych no-
si nazwe prostego zliczania. Zliczane sg punkty nalezace do ¢, dla ktorych
cecha numer k przyjmuje wartos¢ taks sama, jak w wektorze klasyfikowa-
nym. Prawdopodobienstwo jest przyblizane przez stosunek ich liczby do licz-
by wszystkich wektoréw nalezacych do klasy ¢:

Play | c) = "n—A (2.4)

Rozpatrzmy przypadek, kiedy w klasie ¢ nie znajdzie si¢ zaden wektor,
dla ktérego x,(gj ) = ;.. Prawdopodobiefistwo P(zy | ¢) wyniesie wtedy zero
i w efekcie klasa ¢ zostanie definitywnie wykluczona z dalszych poszukiwan,
poniewaz iloczyn we wzorze (2.2) zawiera zero. Zdarzenie takie jest szcze-
gélnie prawdopodobne, jezeli P(zy | ¢) jest rzeczywiscie niewielkie, a zbiér
treningowy nieliczny. W rzeczywistosci wszystkie prawdopodobienstwa sza-
cowane dla mato licznych klas sa mato wiarygodne.

Metoda no-match

Rozwiazanie problemu zerowych zliczen przynosi metoda no-match. Pod-
stawg jej dzialania jest proste zliczanie. Zerowe wartosci ng, . w liczniku sg
jednak zastepowane przez maly czynnik dodatni, aby uniknaé¢ zerowania ca-
tego iloczynu. W [2] zaproponowano wartosé¢ tego czynnika réwna P(c)/n,

co daje wzor:
P(c)/n Ne 1
Pz | c) = )/ _ = — (2.5)

Ne n?n, n?

Korekta Laplace’a (ang. Laplace correction)

Innym podejsciem do problemu doktadnosci szacowanych prawdopodo-
bienstw dla mato licznych klas jest korekta Laplace’a. Modyfikuje ona jed-
nakowo wszystkie prawdopodobienstwa zgodnie ze wzorem:

nzkAc+f
nc+flk ’

gdzie f to stata. Testy opisane w [2] pokazuja, ze najlepszych wynikoéw mozna

Pz | ¢) = (2.6)

sie spodziewaé dla f = 0,01, a nieco gorszych dla f = 1, ktéra to wartosé
jest powszechnie stosowana.



m-oszacowanie (ang. m-estimate)

Podobnie dziata metoda m-oszacowania. Jesli rozktad wartosci cechy &
oznaczymy jako pi, a m bedzie arbitralnie dobrang stata, otrzymamy:

nxk/\c + mpr (xk>

Play [ e) = ne +m

(2.7)

Typowo, gdy nie sg dostepne dodatkowe informacje o danych, zaktadamy
jednostajny rozklad prawdopodobienstwa, to znaczy py = 1/l dla wszystkich
wartosci przyjmowanych przez atrybut numer k.

Warto zwréci¢ uwage na jeszcze jeden aspekt uzywania m-oszacowania.
Ot6z modyfikuje ono wszystkie prawdopodobienstwa przyblizajac ich wartosé
do pi. Dla zbyt duzych m czton dodany zaczyna dominowac¢ nad zliczenia-
mi dotyczacymi rzeczywistego zbioru treningowego. Powstaje w ten sposob
model, w ktérym wszystkie klasy sa jednakowo prawdopodobne.

2.2.2 Cechy uporzadkowane

Ceche okreslamy jako uporzadkowana, kiedy przyjmowane przez nia war-
tosci maja dobrze okreslong kolejnosé oraz odlegtosci pomiedzy sobg. Naj-
czesciej sa one rzeczywiste lub calkowite, chociaz mozna sobie wyobrazi¢
ustawienie elementéw symbolicznych w cigg i przypisanie im np. kolejnych
liczb naturalnych (o ile taka operacja ma akurat jaki$ sens). Do cech upo-
rzadkowanych stosuje sie metody znane z analizy danych ciggtych.

Rozktad normalny

Tradycyjnym podejsciem do szacowania prawdopodobienstw dla atrybu-
tow o wartosciach uporzadkowanych jest zatozenie, ze podlegaja one rozkta-
dowi normalnemu. W takim wypadku zamiast P(xy | ¢) uzywamy wartosci
funkcji Gaussa:

1 _ (@p—ne)?
P(xk | C) A g(xknucaac) = \/ﬂo‘ e 203 , (28)

gdzie p. jest srednig wartoscig cechy k dla wektoréw nalezacych do ¢, nato-
miast o, — odchyleniem standardowym tej $redniej.



Oszacowanie jadrowe (ang. kernel density estimation)

Inng ciekawa metode wyznaczania prawdopodobienstw P(zy | ¢) znalezé
mozna w [3]. Funkcja rozktadu wartosci cechy jest w niej przyblizana nie przez
pojedynczy rozktad normalny, ale przez tzw. oszacowanie jadrowe (kernel
density estimation). Jest ono suma funkcji Gaussa:

P(zy | ¢) Z g xk,xk ) o.) (2.9)

jziec

g() jest funkcja Gaussa okreslona jak w réwnaniu (2.8). Konwencja przyjeta

w [3] okresla 0. = (/nc.

2.3 Zlozonosé obliczeniowa

Sposrod metod szacowania prawdopodobienstw opisanych w podrozdzia-
le 2.2 mozna wyodrebni¢ trzy grupy metod roézniacych sie ztozonoscia oblicze-
niowa algorytmoéw oraz iloscig potrzebnej pamieci. Sa one opisane w kolejnych
podrozdziatach.

Na potrzeby omawianych tu zagadnien wprowadzi¢ nalezy dodatkowe
oznaczenia. Niech U oznacza liczbe cech o warto$ciach uporzadkowanych,
a N — nieuporzadkowanych. K bedzie oznaczac ilos¢ klas, a W i W; — od-
powiednio liczbe wektoréw zbioru treningowego i testowego. Srednig liczbe
roznych wartosci dla wszystkich atrybutéow symbolicznych bedziemy zapisy-
wad jako S.

2.3.1 Metody dzialajgce na danych symbolicznych

Proces uczenia w przypadku powyzszych metod polega na wyznaczeniu
wartosci ng, a. (patrz wzory 2.4 do 2.7). W tym celu nalezy sprawdzi¢ wartosci
atrybutéw symbolicznych w kazdym wektorze zbioru treningowego. Operacja
ta ma ztozono$¢ rzedu W N. Wyznaczonych wartosci ng, . jest KNS i tyle
wlasnie jednostek pamieci potrzeba do przechowywania wynikow uczenia.

Klasyfikacja jednego punktu wymaga jednej operacji dzielenia (wzory 2.4
do 2.7) dla kazdej cechy nieuporzadkowanej. Zatem klasyfikacja W, wektorow
bedzie procesem rzedu W;N.
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2.3.2 Przyblizanie rozkladem normalnym

Proces uczenia polega, w tym przypadku, na wyznaczeniu i zapami¢taniu
wartosci srednich ramach kazdej klasy dla wszystkich cech uporzadkowanych
i odchylen standardowych tych srednich réwniez wewnatrz klas.

Wyznaczanie srednich w ramach klas dla jednej cechy jest operacja rze-
du W, podobnie jak wyznaczanie odchylen standardowych. W pierwszym
przypadku wykonywanych jest W dodawan (wartosé¢ danej cechy jest do-
dawana do licznika odpowiadajacego klasie, do jakiej nalezy dany wektor),
po ktorych nastepuje K dzielen. Poniewaz zazwyczaj zachodzi W > K, od-
powiada to ztozonosci rzedu W. Wyznaczanie odchylen standardowych jest
kilkukrotnie (stata) kosztowniejsze, poniewaz dla kazdego wektora nalezy ob-
liczy¢ kwadrat odchylenia od $éredniej dla danej klasy. Ma zatem ta sama
ztozonose.

Serie (dla wszystkich klas) srednich i odchyleni wyznaczane sa dla wszyst-
kich atrybutéw uporzadkowanych, a wiec U razy. Daje to razem ztozonosé
rzedu WU. Do zapisania wyznaczonych wspotczynnikow potrzeba 2K U jed-
nostek pamieci.

Klasyfikacja sprowadza sie do jednokrotnego wyznaczenia wartosci funkcji
Gaussa dla kazdej cechy uporzadkowanej w kazdym nowym wektorze. Zatem
klasyfikacja W; punktéw ma ztozonosé rzedu W, U.

2.3.3 Oszacowanie jadrowe

Klasyfikacja przy uzyciu oszacowania jadrowego nie wymaga wczesniej-
szego uczenia. Podczas rozpatrywania nowego przypadku, przy szacowaniu
P(zy | ¢) sa brane pod uwage wszystkie wektory nalezace do klasy c. Ponie-
waz ilo$¢ wyrazen P(xy | ¢), ktore trzeba oszacowaé, wynosi KU, klasyfikacja
jednego wektora jest rzedu W U, a W, wektorow — W W U. Dodatkowo
w czasie klasyfikacji potrzebna jest pomocnicza pamie¢ o wielkosci K.

2.3.4 Podsumowanie

Ztozonosci wszystkich algorytméw zestawione zostaty w tabeli 2.1, nato-
miast poréwnanie iloéci potrzebnej pamigci znajduje sie w tabeli 2.2. W ostat-
niej kolumnie tabeli 2.1 znajduja sie oszacowania dotyczace 10-krotnej kro-
swalidacji. Oznacza ona podziat zbioru treningowego na 10 czesci i uzywanie
kazdej z nich po kolei jako zbioru testowego, a reszty — do procesu uczenia.
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Mctody & ® CEEED

symboliczne WN| WiN | (W+W,)N | WN
rozklad normalny wu | WU | (W+WyU | WU
oszacowanie jadrowe 0 w wW,U W W,U wW?2U

Tabela 2.1: Ztozonosé¢ obliczeniowa: (A) procesu uczenia na zbiorze W punk-
téw; (B) klasyfikacji W; punktéw; (C) tacznie (A) i (B); (D) 10-krotnej kro-
swalidacji wewnatrz zbioru W punktéw;

Metody Proces uczenia | Klasyfikacja 1 wektora
symboliczne KNS 0
rozktad normalny 2KU 0
oszacowanie jadrowe 0 K

Tabela 2.2: Pamie¢ potrzebna do zapisania wynikéw procesu uczenia i po-
mocnicza przy klasyfikacji nowego przypadku.

Jest to réwnoznaczne z 10 krotnym uczeniem na 9/10W wektorach i testo-
waniem na 1/10W wektorach.

Dodaé nalezy, ze oprocz powyzszych kosztéw model w procesie uczenia
wykorzystuje dodatkowo K jednostek pamieci i wykonuje tyle samo opera-
cji celem wyznaczenia i zapamietania prawdopodobienstw ,a priori” (patrz
réwnanie 2.3). Réwniez podczas klasyfikacji wartosci prawdopodobienstw
P(c| 1,9, ...,x,) sa przechowywane w tablicy o wielkodci K. Klasyfikacja
polega na wybraniu maksimum z tych wartosci, co jest operacja rzedu K.
ZYozonos¢ obu tych czynnosci jest zaniedbywalna w poréwnaniu z kosztami
dziatania poszczegélnych metod (patrz kolumna (C) w tabeli 2.1).

Poréwnujac ztozonosci wszystkich algorytmoéow mozna zauwazy¢, ze koszt
oszacowania jadrowego jest znaczaco wyzszy niz pozostalych metod. Jego
ztozonos¢ zalezy od iloczynu liczebnosci zbioréw: treningowego i testowego,
podczas kiedy na przyktad przyblizanie rozktadem Gaussa — od ich sumy.
W typowej sytuacji, kiedy wielkosci te maja zblizonag wartos¢, odpowiada to
zaleznosci odpowiednio: kwadratowej i liniowej, co zostato uwidocznione na
przyktadzie ztozonosci 10-krotnej kroswalidacji (kolumna (D) tabeli 2.1). Jest
to istotna réznica, ktéra znacznie utrudnia stosowanie oszacowania jadrowego
do duzych zbioréw danych.
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2.4 Ranking prawdopodobienstw

Warto podkresli¢, ze chociaz gléwnym zadaniem naiwnego klasyfikatora
Bayesowskiego jest znalezienie najbardziej prawdopodobnej klasy dla testo-
wanego wektora, jego mozliwosci sa nieco wieksze. Przyjrzyjmy sie wielko-
Sciom we wzorze (2.2), sposrdd ktérych szukamy maksimum ze wzgledu na c.
W rzeczywistosci sa one proporcjonalne do prawdopodobienstw przynalez-
noéci wektora do poszczegélnych klas. Aby otrzymaé prawdopodobienstwa
P(c| zy,xq,...,x,), wystarczy znormalizowa¢ je tak, aby dawaty w sumie 1.
W ten sposob otrzymujemy cos wiecej niz ranking klas. Mozemy sprawdzic,
na ile pewna jest otrzymana klasyfikacja, czyli o ile pierwsza (w rankingu)
klasa jest bardziej prawdopodobna od drugiej w kolejnosci. Zadna klasa nie
jest wykluczona z rankingu. Daje to mozliwos¢ sprawdzenia prawdopodobien-
stwa nawet mato prawdopodobnych klas, co moze by¢ interesujace w pewnych
zastosowaniach.
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Rozdziat 3

Implementacja naiwnego
klasyfikatora Bayesowskiego

3.1 Modele w GhostMiner

W sktad systemu GhostMiner wchodzg dwa moduty: GhostMiner Develo-
per i GhostMiner Analyzer. Pierwszy shuzy do budowania modeli uzywanych
pozniej do analizy danych. Jest ona realizowana przy pomocy drugiego ze
wspomnianych modutéw.

Praca w programie GhostMiner Developer odbywa sie w ramach projek-
tow. Kazdy projekt jest zwigzany z konkretnym zbiorem danych. Wszystkie
informacje o projekcie zawiera drzewo projektu. Jego korzeniem jest opis
zbioru danych. W weztach lezacych ponizej moga sie znajdowaé¢ dostepne
w systemie transformatory danych, klasteryzatory, wizualizatory, klasyfika-
tory i narzedzia do ich testowania (krosswalidacja i X-test). Podstawowa
zasada jest w kazdym przypadku taka sama. Model sktadowy dostaje na
wejsciu dane z wyzszego wezta drzewa, a rezultaty jego dziatlania moga by¢
dostepne dla modeli znajdujacych sie w nizej potozonych weztach.

Dodanie do drzewa projektu nowego klasyfikatora przebiega nastepujaco.
Najpierw nalezy wybrac¢ wezel, do ktorego ten klasyfikator ma by¢ przypisa-
ny. Po wyborze rodzaju klasyfikatora uzytkownik ma mozliwosé¢ jego konfi-
guracji. Nastepnie ma miejsce proces uczenia.

Uzytkownik ma mozliwos¢ ponownej konfiguracji klasyfikatora, po ktérej
powinien nastapi¢ powtorny proces uczenia.

Aby zapewni¢ poprawne wykonywanie opisanych powyzej operacji kazdy
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klasyfikator bedacy czescia programu GhostMiner ma $cisle okreslona struk-
ture. Do konfiguracji procesu uczenia stuzy panel konfiguracyjny. Uzyskane
w ten sposOb ustawienia sa zapisywane jako parametry. Sa one nastepnie
przekazywane do czesci realizujacej algorytmy uczenia i klasyfikacji, ktoérg
nazywac¢ bedziemy modelem.

Te trzy podstawowe czesci zostaly zaimplementowane jako oddzielne kla-
sy dziedziczace po klasach bazowych GhostMiner’a. Klasa realizujaca panel
konfiguracyjny dziedziczy po TNBayesVis, parametry sa zaimplementowane
w klasie dziedziczacej po GMParameters, a klasa modelu dziedziczy po Clas-
sifierBase. W przypadku opisywanej w tej pracy implementacji naiwnego
klasyfikatora Bayesowskiego klasy te nosza nastepujace nazwy:

e panel konfiguracyjny: TNBayesVis;
e parametry: NBayesP;
e model: NBayesM,

Za kazdym razem, gdy wlacza sie panel konfiguracyjny, odpowiednie je-
go pola sg wypelniane wartodciami aktualnych parametréw'. Dzieje sie tak
nawet wtedy, gdy klasyfikator jest po raz pierwszy dodawany do drzewa
projektu. Domyslne wartosci parametrow sa w takim przypadku wcezesniej
ustawione, co zapewnia funkcja NBayesP::Default. Po zaakceptowaniu przez
uzytkownika zmian w konfiguracji nastepuje aktualizacja parametrow doko-
nywana przez funkcje TNBayesVis::GetParameters.

Przed rozpoczg¢ciem procesu uczenia ustawienia zawarte w parametrach
sa przekazywane do modelu. Funkcja NBayesM::SetParameters wykonuje to
zadanie przypisujac wartosci aktualnych parametréow ich lokalnej kopii. Ko-
rzysta w tym celu z przeciazonego operatora NBayesP::=.

Najwazniejszymi metodami modelu sa NBayesM::RunModel oraz. NBay-
esM::TestVector. Pierwsza realizuje proces uczenia modelu. Druga stuzy do
klasyfikacji wektoréw. Jej argumentem jest wektor danych (DataVector).
Zwraca ona numer klasy, do ktorej zostaje on przyporzadkowany. Dodatkowo
funkcja ta moze wpisa¢ do tablicy, bedacej drugim argumentem, prawdopo-
dobienstwa przynaleznosci punktu do kazdej z klas.

1Zadanie to wypetnia funkcja TNBayes Vis::SetParameters.
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*, Naive Bayes =]

—Sumbolic values——

= Frequency cournt

" No-match

i given value

= Laplace conection i+ fraction of dataset ID'5

rOrdered values—————
& Normal distribution

= Kemel density estimation « 0K x Cancel |

Rysunek 3.1: Panel konfiguracyjny: opcje dla m-oszacowania

", Naive Bayes =]
—Sumbolic values— Laplace comectiol
= Frequency count = I
= Neematch

" m-estimate

rOrdered values———————

= Normal distibution

= Kemel density estimation 0K I x Cancel |

Rysunek 3.2: Panel konfiguracyjny: opcje dla korekty Laplace’a

3.2 Szczegdly implementacji

3.2.1 TNBayesVis

Na panelu konfiguracyjnym (rysunki 3.1 i 3.2) znajduja sie dwie gru-
py przyciskow radiowych stuzacych do wyboru metod liczenia prawdopodo-
bienstw dla cech o wartosciach symbolicznych i uporzadkowanych. Dodatko-
wo dla korekty Laplace’a (rys. 3.2) i m-oszacowania (rys. 3.1) mozna wpro-
wadzi¢ wartosci f i m (patrz rownania 2.6 1 2.7). Drugi parametr moze zosta¢
podany bezposrednio, badz jako utamek liczebnosci zbioru treningowego.

Metoda ConfigureCheck sprawdza poprawnos¢ wprowadzonych parame-
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tréw konfiguracyjnych. W wypadku wprowadzenia przez uzytkownika bted-
nych lub sprzecznych wartosci otrzyma on komunikat o btedzie zdefiniowany
w tej funkcji. W naiwnym klasyfikatorze Bayesowskim istnieja zabezpieczenia
przed wprowadzaniem jako m (na oba sposoby) i f liczb ujemnych.

3.2.2 NBayesP

Parametrami naiwnego klasyfikatora Bayesowskiego sa:

e OneGauss: parametr o wartosciach logicznych wskazujacy, czy dla cech
uporzadkowanych ma zosta¢ uzyty rozktad Gaussa; jesli nie, zastoso-
wane zostanie oszacowanie jadrowe;

o UnorderedChoice: okresla wybor algorytmu dziatajacego na danych nie-
uporzadkowanych; wartosci catkowite;

e GivenValue: wielko$¢ logiczna okreslajaca, czy warto$é m (patrz réw-
nanie 2.7) zostala podana bezposrednio;

e m: liczba caltkowita bedaca parametrem m-oszacowania (wzor 2.7);

e frac: liczba rzeczywista okreslajaca, jakim utamkiem liczby wektorow
treningowych ma by¢ m (réwnanie 2.7);

e f: liczba rzeczywista wystepujaca w korekcie Laplace’a (réwnanie 2.6);

3.2.3 NBayesM
RunModel

Prawidtowa inicjalizacja modelu przed rozpoczeciem procesu uczenia jest
zapewniona przez wywotanie funkcji Reset. Usuwa ona tablice dynamicznie
alokowane w czasie ewentualnego wezesniejszego uczenia i zeruje odpowiednie
pola klasy. Nastepnie RunModel wykonuje trzy zadania:

e Prawdopodobienstwa klas (P(c) ze wzoru (2.2)) sa liczone i zapisywa-
ne w tablicy ClassProbability. W tym celu wykorzystywane sa metody
GetClassCount i GetNrVectors klasy DataSet. Zwracaja one odpowied-
nio: liczebnos¢ okreslonej klasy i liczebno$¢ zbioru treningowego.
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e Funkcja Count realizuje proces uczenia dla atrybutéw nieuporzadkowa-
nych. Dla kazdej takiej cechy zlicza ona wystgpienia wszystkich przyj-
mowanych przez nig wartosci oddzielnie w ramach kazdej klasy. Zlicze-
nia sg zapisywane w tablicy UCounter zgodnie ze schematem:
UCounter[cecha][klasa][warto$é]=liczba wystapien.

e Jesli model zostal skonfigurowany do przyblizania rozktadu cech upo-
rzadkowanych rozktadem Gaussa, wywolywana jest funkcja LearnGaus-
sian. Alokuje ona tablice GaussMean oraz GaussStd. Zapisuje do nich
wartodci Srednie i ich odchylenia standardowe we wszystkich klasach
dla cech uporzadkowanych. Dodatkowo najmniejsze niezerowe odchy-
lenia standardowe $rednich w ramach danej cechy sa zapamigtywane
w tablicy StdMin.

TestVector

TestVector rozpoczyna dziatanie od skopiowania prawdopodobienstw klas
z ClassProbability do roboczej tablicy Prob. Nastepnie dla kazdej cechy o zna-
nej wartosci szacowane sa odpowiednie P(xy | ¢), przez ktére na biezaco wy-
mnazane sa odpowiadajace im pola Prob. Zadanie to wypelnia grupa funkcji,
o nazwach rozpoczynajacych sie przedrostkiem Test... (okreslanych dalej
jako TestXXX). Implementuja one algorytmy opisane w rozdziatach 2.2.1
i 2.2.2. Jako argumenty otrzymujg tablice Prob, ktéra modyfikuja, oraz te-
stowany wektor i numer rozpatrywanej aktualnie cechy.

W zaleznosci od typu atrybutu i wybranych przez uzytkownika ustawien
modelu mogg zosta¢ uzyte nastepujace funkcje TestXXX:

e dla cech nieuporzadkowanych:

— TestFreq implementuje algorytm prostego zliczania (patrz réwna-
nie 2.4);
— TestNoM realizuje metode no-match (wzoér 2.5);

— TestMFEst: m-oszacowanie (wzor 2.7);

— TestLap: korekta Laplace’a (wzér 2.6);

e dla cech uporzadkowanych:
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— TestGauss wymnaza wszystkie pola Prob przez wartosci funkcji
Gaussa zgodnie ze wzorem (2.8). Korzysta w tym celu z funk-
cji Gauss?, ktoérej parametry okreslone sa w tablicach GaussMean
i GaussStd. Dodatkowo za kazdym razem warto$¢ funkcji Gaussa
jest mnozona przez wlasciwg danej cesze wartos¢ StdMin, czy-
li najmniejszego niezerowego odchylenia standardowego $redniej
w ramach danej cechy. Zabieg ten chroni przed wyjsciem poza za-
kres uzywanego typu rzeczywistego. Wystepowanie takich zdarzen
zostato stwierdzone dla danych z duza iloscia cech o stosunkowo
malym odchyleniu standardowym. Za przyktad stuzy¢ moze zbiér
sonar. Sktada si¢ on z wektorow o 60 cechach uporzadkowanych,
ktorych odchylenie standardowe waha si¢ pomiedzy 0,26 i 0, 0045.
Dla uproszczenia obliczenn przyjmijmy dalej, ze odchylenia te sg
rowne i wynosza 0, 03. Niech wartosci cech klasyfikowanego wek-
tora beda odlegte od érednich o 0, 05. W takim przypadku wartosci
zwracane przez funkcje Gauss beda wieksze niz 26. Po wymnoze-
niu 60 takich wartosci otrzymamy liczbe wicksza od 3,8 x 108,
co poskutkuje przekroczeniem zakresu. Dzigki zastosowanym $rod-
kom zapobiegawczym maksimum rozktadu o najmniejszym odchy-
leniu bedzie rowne 1.

— TestKernel realizuje metode oszacowania jadrowego. Sktadniki su-
my wystepujacej w réwnaniu (2.9) sa w petli po wszystkich wek-
torach zbioru treningowego dosumowywane do odpowiednich pol
pomocniczej tablicy p (pola te zawieraja prawdopodobienstwa
P(zy | ¢)). Nastepnie przy ich pomocy zmieniane sg pola tabli-
cy Prob.

2Funkcja ta zwraca warto$é rozktadu Gaussa z pominigciem stalej normujacej 1/+/2,
jednakowej dla wszystkich klas.
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Rozdzial 4

Wyniki testowe

Naiwny klasyfikator Bayesowski zostal przetestowany na jedenastu zbio-
rach danych. Zbiory wine, pima-indian-diabetes, tonosphere, vowel i iris za-
wieraja wektory o cechach uporzadkowanych, a vote, splice, kr-vs-kp, mush-
room i soybean-large — o cechach nieuporzadkowanych. Wektory nalezace do
zbioru breast-cancer-wisconsin maja atrybuty o wartosciach catkowitych od
1 do 10, i dlatego zostal on uzyty zaréowno do testowania metod dziatajacych
na danych symbolicznych, jak i uporzadkowanych. Podstawowe wielkosci opi-
sujace uzyte zbiory danych zostaly przedstawione w tabeli 4.1.

Wyniki przedstawione w tabelach 4.2 do 4.8 sg rezultatem 10-krotnego
powtorzenia 10-krotnej kroswalidacji. Zostaly one zapisane wedtug schematu:
X/Y/Z. X jest w tym przypadku s$rednig dokltadnoscia, ¥ — érednim od-
chyleniem wewnetrznych wynikow kroswalidacji, a Z — odchyleniem $redniej
doktadnosci (X).

Przez n oznaczono tutaj, podobnie we wczesniejszej czesci pracy, liczeb-
nosc¢ zbioru treningowego.

Tabela 4.9 zawiera podsumowanie wynikow osigganych przez poszczegol-
ne metody szacowania prawdopodobienstw; jest to poréwnanie ich doktadno-
Sci parami biorgc pod uwage wszystkie zbiory danych. Do sprawdzenia, czy
na danym zbiorze jedna metoda okazata si¢ doktadniejsza od innej, uzyto
rozkladu t-Studenta dla 9 stopni swobody (poniewaz poréwnywano wyniki
10-krotnej kroswalidacji) z poziomem ufnosci v = 0,95. Sytuacje, w ktorej
przewagi zadnego z algorytméw nie mozna byto okresli¢ z zadanym poziomem
ufnosci, zaliczano do kategorii ,wynikoéw podobnych”. Nastepnie uzyskane
wyniki zostaty zsumowane dla wszystkich zbioréw. Rezultaty przedstawione
w tej tabeli podzielone sg na trzy czesci.
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[los¢ [los¢ | Ilos¢ | Nieznane | Najliczniejsza
Zbiér danych wektorow | klas | cech | wartosci klasa [%)]
Wartosci nieuporzadkowane
vote 435 2 16 392 61,38
splice 3190 3 60 0 51,88
kr-vs-kp 3196 2 36 0 52,22
mushroom 8124 2 22 2480 51,8
soybean-large 290 15 35 390 13,79
breast-cancer-wisconsin 699 2 9 16 65,52
Wartosci uporzadkowane
wine 178 3 13 0 39,89
pima-indians-diabetes 768 2 8 0 65,1
ionosphere 351 2 34 0 64,1
vowel 871 6 7 0 19,75
iris 150 3 4 0 33,33
breast-cancer-wisconsin 699 2 9 16 65,52

Tabela 4.1: Zbiory danych uzyte do testowania doktadnosci naiwnego klasy-

fikatora Bayesowskiego.

Zbidr

Rozktad normalny

Doktadnosé [%]
Oszacowanie jadrowe

wine
pima-indians-diabetes
ionosphere

vowel

iris

breast-cancer-wisconsin

97,71 / 3,71 / 0,60
75,62 / 5,24 / 0,34
86,50 / 4,63 / 0,30
79,16 / 3,97 / 0,16
95,40 / 5,08 / 0,40
96,01 / 2,32 / 0,09

99,10 / 2,18 / 0,50
67,07 / 2,38 / 0,14
91,34 / 5,17 / 0,34
82,24 / 3,88 / 0,40
95,00 / 5,71 / 0,73
94,79 / 2,24 / 0,22

Tabela 4.2: Doktadno$¢ naiwnego klasyfikatora Bayesowskiego; wartos$ci upo-

rzadkowane.
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Metoda

Doktadnosé [%)]

proste zliczanie

no-match

korekta Laplace’a (f = 1)
korekta Laplace’a (f = 0,01)
m-oszacowanie (m = 0, 1n)
m-oszacowanie (m = 0,01n)

90,21 / 4,81 / 0,16
90,25 / 3,94 / 0,12
90,11 / 4,46 / 0,25
90,28 / 4,70 / 0,16
90,05 / 5,07 / 0,17
90,00 / 4,46 / 0,16

Tabela 4.3: Dokladnos¢ naiwnego Bayesa na zbiorze vote; wartosci nieupo-

rzadkowane.

Metoda

Doktadnosé [%)]

proste zliczanie

no-match

korekta Laplace’a (f = 1)
korekta Laplace’a (f = 0,01)
m-oszacowanie (m = 0, 1n)
m-oszacowanie (m = 0,01n)

95,48 / 1,23 / 0,07
95,55 / 1,17 / 0,09
95,40 / 1,29 / 0,12
95,57 / 1,03 / 0,10
94,01 / 1,41 / 0,07
94,98 / 1,16 / 0,14

Tabela 4.4: Dokladnos$é naiwnego Bayesa na zbiorze splice; wartosci nieupo-

rzadkowane.

Metoda

Doktadnosé [%)]

proste zliczanie

no-match

korekta Laplace’a (f = 1)
korekta Laplace’a (f = 0,01)
m-oszacowanie (m = 0, 1n)
m-oszacowanie (m = 0,01n)

87,88 / 2,25 / 0,15
87,83 / 1,89 / 0,14
87,81 /1,83 / 0,16
87,84 / 1,64 / 0,15
83,78 / 2,05 / 0,16
87,20 / 2,06 / 0,20

Tabela 4.5: Dokladnos¢ naiwnego Bayesa na zbiorze kr-vs-kp; wartosci nie-

uporzadkowane.
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Metoda

Doktadnosé [%)]

proste zliczanie

no-match

korekta Laplace’a (f = 1)
korekta Laplace’a (f = 0,01)
m-oszacowanie (m = 0, 1n)
m-oszacowanie (m = 0,01n)

99,68 / 0,23 / 0,03
99,60 / 0,23 / 0,03
95,48 / 0,72 / 0,02
99,09 / 0,35 / 0,02
92,17 / 0,85 / 0,02
93,56 / 0,85 / 0,03

uporzadkowane.

Tabela 4.6: Doktadno$¢ naiwnego Bayesa na zbiorze mushroom; wartosci nie-

Metoda

Doktadnosé [%)]

proste zliczanie

no-match

korekta Laplace’a (f = 1)
korekta Laplace’a (f = 0,01)
m-oszacowanie (m = 0, 1n)
m-oszacowanie (m = 0,01n)

82,31 / 6,67 / 0,40
92,52 / 3,93 / 0,60
84,62 / 5,15 / 0,34
92,21 / 4,70 / 0,55
70,52 / 5,95 / 0,70
85,34 / 6,16 / 0,50

nieuporzadkowane.

Tabela 4.7: Doktadnos$¢ naiwnego Bayesa na zbiorze soybean-large; wartosci

Metoda

Doktadnosé [%)]

proste zliczanie

no-match

korekta Laplace’a (f = 1)
korekta Laplace’a (f = 0,01)
m-oszacowanie (m = 0, 1n)
m-oszacowanie (m = 0,01n)

96,62 / 2,33 / 0,16
97,37 / 2,12 / 0,08
97,37 / 1,93 / 0,08
97,38 / 1,56 / 0,10
96,93 / 0,26 / 0,02
97,35 / 2,01 / 0,08

Tabela 4.8: Doktadnosé¢ naiwnego Bayesa na zbiorze breast-cancer-wisconsin;
wartosci nieuporzadkowane.
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Lepsza | Lepsza | Podobne
Poréwnywane metody pierwsza | druga | wyniki

korekta Laplace’az f=1iz f=0,01 - 2 4
m-oszacowanie zm = 0,1nizm = 0,0In - 5) 1
korekta Laplace’a i m-oszacowanie 4 - 2
korekta Laplace’a i proste zliczanie 2 1 3
m-oszacowanie i proste zliczanie 2 3 1
no-match i proste zliczanie 2 1 3
korekta Laplace’a i no-match - 1 )
no-match i m-oszacowanie 4 - 2
rozktad normalny i oszacowanie jadrowe 2 2 2

Tabela 4.9: Poréwnanie doktadnosci metod naiwnego Bayesa na wszystkich

zbiorach.

Pierwsza czes¢ tabeli 4.9 zawiera porownanie doktadnosci algorytmow ko-

rekty Laplace’a oraz m-oszacowania dla réznych wartosci parametréw (odpo-

wiednio fim, patrz wzory 2.6 i 2.7). Wobec znaczacych réznic w doktadnosci

poszczegolnych ustawien, w drugiej czesci tabeli uzyto do porownan réznych

metod wartosci parametréw dajacych lepsze wyniki (f = 0,01 im = 0,01n).

Czes¢ druga jest zestawieniem (parami) czterech algorytmow dziatajacych na

warto$ciach nieuporzadkowanych, a czes$¢ trzecia dotyczy metod dla wartosci

uporzadkowanych.
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Podsumowanie

Celem tej pracy byta implementacja i opis modutu realizujacego naiwny
klasyfikator Bayesowski, dziatajacy jako czes¢ programu GhostMiner. W roz-
dziale 4 przedstawione zostaly uzyskane w wyniku testow doktadnosci roz-
nych algorytméw szacujacych prawdopodobienstwa wystepujace w rownaniu
(2.2), bedacym podstawa naiwnego Bayesa. Pozwalaja one na wyciagniecie
kilku wnioskéw.

Poréwnujac érednig doktadnosé klasyfikacji zaréwno m-oszacowania jak
i korekty Laplace’a dla réznych konfiguracji (patrz pierwsza cze$¢ tabeli 4.9)
mozna zauwazy¢, ze obie metody osiagaja lepsze wyniki dla mniejszych war-
tosci parametrow m i f. Wiekszej doktadnosci mozna sie zatem spodziewaé
stosujac takie parametry, ktore w niewielkim stopniu modyfikujg szacowane
prawdopodobienstwa.

Druga czes¢ tabeli 4.9 daje mozliwos$¢ uszeregowania poszczegodlnych me-
tod ze wzgledu na osiggana doktadno$c¢ klasyfikacji. Pierwsze miejsce w takim
zestawieniu przyzna¢ nalezy metodzie no-match, ktéra w bezposrednim po-
rOwnaniu przewyzszyta kazda inng metode. Podobne wyniki zaobserwowac
mozna dla korekty Laplace’a. Nizsza doktadno$é w porownaniu z tymi dwo-
ma metodami osiaggneto proste zliczanie. Ponizej oczekiwan oceni¢ nalezy
wyniki m-oszacowania, ktore zajmuje ostatnie miejsce osiagajac doktadnosé
porownywalng jedynie z prostym zliczaniem. Mozna podejrzewac, ze przyje-
ta wartos¢ m, rowna jednej setnej liczebnosci zbioru treningowego, w zbyt
duzym stopniu modyfikuje szacowane prawdopodobienstwal.

Poréwnujac wyniki osiagane przez metody przyblizania rozktadem nor-
malnym i oszacowania jadrowego nie mozna wskaza¢ dokltadniejszej z nich.
Réznice w doktadnosci dla poszezeg6lnych zbioréw danych wynikaja ze spe-
cyfiki tych zbioréw. Co za tym idzie oba algorytmy stanowig uzyteczne na-
rzedzia klasyfikacyjne i wzajemnie si¢ uzupetniaja.

1Zjawisko to zostalo blizej wyjasnione w rozdziale 2.2.1, na stronie 9.
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