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Structura

= Clasificatori bazati pe reguli de clasificare
= Modele bazate pe algoritmi de acoperire

= Clasificatori bazati pe instante
= Modelul celor mai apropiati vecini

» Clasificatori bazati pe modele probabiliste
= Modelul Bayesian naiv
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Extragerea regulilor de clasificare

Reminder: regulile de clasificare sunt structuri de tip IF ... THEN care contin:

» |n partea de antecedent (membrul stang): conditii privind valorile atributelor
(pot fi expresii logice care implica mai multe atribute)

» |n partea de consecinta (membrul drept): eticheta clasei
Exemple:

IF outlook=sunny THEN play=no

IF outlook=rainy THEN play=no

IF outlook=0overcast THEN play=yes

= Regqulile pot fi extrase
= din arbori de decizie construiti pe baza datelor sau
= direct prin analiza datelor
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Extragerea regulilor de clasificare

Obs (pt reguli extrase din arbori de decizie):

= Daca regulile sunt extrase dintr-un arbore de decizie atunci fiecare ramura
conduce la o regula

» Conditiile referitoare la noduri aflate pe aceasi ramura se combina prin
AND:

IF (outlook=sunny) and (humidity=high) THEN play=no
» Regqulile corespunzand unor ramuri diferite dar conducand la aceeasi
consecinta (aceeasi eticheta de clasa) pot fi reunite prin disjunctie (OR)

intre partile de antecedent:

IF (outlook=sunny) OR (outlook=rainy) THEN play=no
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Extragerea regulilor de clasificare

Alta varianta: Regulile de clasificare pot fi extrase direct din date printr-un
proces de invatare utilizand algoritmi de acoperire (covering algorithms)

Notiuni:

= O regula acopera o data (instanta) daca valorile atributelor se potrivesc cu

conditiile din antecedentul regulii

» Similar, despre o data se spune ca activeaza o regula daca valorile
atributelor se potrivesc cu conditiile din antecedentul regulii

Relation: weather.symbolic

Mo. | outlook | temperature | humidity | windy | play
Meominal Meominal Mominal | Mominal | Mominal

1 |sunny |hot high FALSE |no

2 |sunny |hot high TRUE |no

3 |overcast hot high FALSE |yes

4 |rainy |mild high FALSE |yes

5 |rainy |cool normal |FALSE |yes

6 |rainy |cool normal  |[TRUE |no

7  |overcast|cool normal |TRUE |yes

8 |sunny |mild high FALSE |no

9 |sunny |cool normal |FALSE |yes

10 |rainy  |mild normal  |FALSE |yes

11 |sunny |mild normal |TRUE |yes

12 |overcast/mild high TRUE |yes

13 |overcast hot normal |FALSE |yes

14 |rainy |mild high TRUE |no

Exemplu:
R1: IF outlook=sunny and humidity=high
THEN play=no

= R1 acopera instantele 1, 2, 8

= Instantele 1, 2 si 8 activeaza regula
R1



Extragerea regulilor de clasificare

Alta varianta: Regulile de clasificare pot fi extrase direct din date printr-un
proces de invatare utilizand algoritmi de acoperire (covering algorithms)

Notiuni:
= Suportul unei reguli (support) = fractiunea din setul total de date care este
acoperita de catre regula si apartine aceleiasi clase ca cea din regula
= |cover(R) Nclass(R ) |/|D|

= Gradul de incredere in regula (rule confidence) = fractiunea din datele
acoperite de regula care au aceeasi clasa ca cea specificata de regula

= |cover(R) Nclass(R )|/|cover(R )|
= cover( R) = subsetul de date acoperit de R

= class(R) = subsetul de date care au aceeasi clasa cu cea specificata in R
= D= setul de date



Extragerea regulilor de clasificare

Notiuni:

= Reguli mutual exclusive = regiunile acoperite de reguli sunt disjuncte (o
instanta activeaza o singura regula)

= Set complet de reguli = fiecare instanta activeaza cel putin o regula

Obs: daca setul de reguli e complet si regulile sunt mutual exclusive atunci
decizia privind apartenenta unei date la o clasa este simplu de luat

o Exemplu:
o ° CO R1: IF x>1 and y>1 THEN CO
e o R2: IF x<=1 THEN C1
o R3: IF x>1 and y<=1 THEN C1
* K ® o
1 p---------------- *—— ——————————————————————————————————————
C1 *§ e Ce se intampla insa daca aceste
* | proprietati nu sunt satisfacute?
R
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Extragerea regulilor de clasificare

Obs: daca regulile nu sunt mutual exclusive atunci pot sa apara conflicte (o
instanta poate activa reguli care au asociate clase diferite)

Conflictele pot fi rezolvate in unul dintre urmatoarele moduri:

= Qrdonarea reqgulilor (pe baza unui criteriu) si decizia se ia conform primei
reguli activate (prima regula care se potriveste cu instanta).

= Criteriul de ordonare poate fi corelat cu:

= calitatea reqgulii (e.g. Nivel incredere) — regulile cu nivel mare de
Tncredere sunt mai bune

» specificitatea regulii — o regula este considerata mai buna daca este
mai specifica (e.g. Reguli care corespund claselor rare)

= complexitatea regulii (e.g. Numarul de conditii din partea de
antecedent a regulii) — regulile mai simple sunt mai bune
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Extragerea regulilor de clasificare

Obs: aceste criterii pot fi conflictuale (o regula cu coeficient mare de incredere
nu este neaparat o regula simpla)
» Rezultatul se obtine considerand clasa dominanta pe baza tuturor regulilor

activate de catre instanta
= Se construieste lista regulilor activate de catre instanta
= Se alege clasa cea mai frecventa

Relation: weather.symbolic R1: IF outlook=sunny and humidity=high
Mo. Er:JUth':lmlc terr:ﬂperatlure h:mi_ditly :Jin_dj.rl Npla_',-‘l THEN p|ay:n0
1 |sunny |hot high FALSE Ino R2: IF outlook=sunny and humidity=normal
5 lovercasthat ih —FALSE Iye THEN play=yes

overcast ho ig yes . — —
a rany  |mid high FALSE lyes R3: IF outlook—ov_ercast TI—_IEN play=yes
5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes R4: IF outlook=rainy and windy=True THEN
;'.5: rainy Stccu:n: nl:lrma: ¥§HE no p|ay:n0

overcast|coo norma yes ; e . _
8 |sunny |mild high EALSE Tno R5: IF outlook=rainy and windy=False THEN
9 |sunny |cool normal |FALSE |yes play:yes
10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes
11 ild | |TRUE .
5 Tovercasiimid hah . TRUE res Instanta: (outlook=sunny, temperature=mild,
13 |overcast|hot normal  |FALSE |yes humidity = high, windy = False)
14 |rainy  |mild high TRUE [no




Extragerea regulilor de clasificare

Algoritm secvential de acoperire:

Intrare: set de date
lesire: set ordonat de reguli

Pas 1: se selecteaza una dintre clase si se identifica cea mai “buna” regula
care acopera datele din D care au clasa selectata. Se adauga regula la
sfarsitul listeil.

Pas 2: Se elimina datele din D care activeaza regula adaugata. Daca inca
exista clase netratate si date in D goto Pas 1

Obs:

» Aceasta este structura generala a algoritmilor secventiali de acoperire
= Algoritmii pot sa difere in functie de strategia de selectie a claselor si de
criteriul utilizat pentru evaluarea calitatii regulilor
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Extragerea regulilor de clasificare

Exemplu: algoritmul RIPPER (Repeated Incremental Pruning to Produce Error
Reduction)

Particularitafj:

» Setul de date e divizat la Tnceput in growing set (folosit pentru construirea
unui set de reguli care acopera setul de date) si pruning set (folosit pt
simplificarea regulilor, de ex. prin eliminarea unor atribute din membrul
stang al regulii - se alege varianta de simplificare care reduce cel mai mult
eroarea pe pruning set).

Obs: growing set corespunde setului de antrenare, iar pruning set corespunde

setului de validare

» QOrdonare bazata pe clase: clasele sunt selectate crescator dupa
dimensiune (clasele rare sunt selectate prima data)

» Regulile corespunzatoare unei clase sunt plasate consecutiv in lista de

reguli
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Extragerea regulilor de clasificare

Exemplu: algoritmul RIPPER (Repeated Incremental Pruning to Produce Error
Reduction)

Particularitafj:

» Adaugarea unei noi reguli corespunzatoare unei clase este stopata cand:
» regula devine prea complexa
» ‘urmatoarea’ regula are o eroare de clasificare (pe setul de validare)
mai mare decat un prag prestabilit

» Daca la sfarsit raman date “neacoperite” atunci se poate defini o regula de

tipul “catch all” careia i se asociaza clasa dominanta din setul de date
“neacoperite”
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Clasificatori bazati pe instante

|deea principala: datele similare apartin aceleiasi clase

Modelul de clasificare consta tocmai din setul de antrenare

Procesul de antrenare consta doar in stocarea datelor din set

Clasificarea unei noi date consta in:

Se calculeaza similaritatea (sau disimilaritatea) dintre noua data si
cele din setul de antrenare si se identifica exemplarele cele mai
apropiate

Se alege clasa cea mai frecvent intalnita in subsetul celor mai
similare exemple
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Clasificatori bazati pe instante

|deea principala: datele similare apartin aceleiasi clase

Obs:

=  Astfel de clasificatori sunt considerati lenesi (“lazy”) deoarece faza de
antrenare nu presupune nici un efort de calcul (intregul efort este
amanat pentru faza de clasificare)

= Cei mai populari clasificatori din aceasta categorie sunt cei bazati pe
principiul celui/celor mai apropiat/apropiati vecin/vecini (k-Nearest
Neighbour)
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Clasificatori bazati pe instante

KNN — k Nearest Neighbour
= Pt fiecare data de clasificat:

= Determina cele mai apropiate (mai similare) k exemple din setul de
antrenare

= |dentifica cea mai frecventa clasa
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(a) 1-nearest neighbor (b) 2-nearest neighbor (c) 3-nearest neighbor
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Clasificatori bazati pe instante

KNN — k Nearest Neighbour
= Pt fiecare data de clasificat:

= Determina cele mai apropiate (mai similare) k exemple din setul de
antrenare

= |dentifica cea mai frecventa clasa

Performanta clasificatorilor de tip KNN depinde de:
» Masura de similaritate/ disimilaritate

= Se alege in functie de tipurile atributelor si de proprietatile
problemei

» Valoarea lui k (numarul de vecini)

= Cazul cel mai simplu: k=1 (nu e indicat in cazul datelor afectate de
zgomot)

Obs: kNN induce o partitionare in regiuni a spatiului datelor; regiunile nu
sunt calculate explicit ci sunt implicit determinate de masura de
similaritate (precum si de valoarea lui k)
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Clasificatori bazati pe instante

1NN = Nearest Neighbor bazat pe cel mai apropiat vecin (si distanta euclidiana)

llustrarea regiunilor. Dataset: iris2D (“petal length” and “petal width”).
Plot. Weka->Visualization->BoundaryVisualizer

[upu n eyl

oo 0
0 000000 0
a Qo
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Clasificatori bazati pe instante

1NN = Nearest Neighbor bazat pe cel mai apropiat vecin (si distanta euclidiana)

1NN induce o partitionare a spatiului datelor (e.g. n 2D aceasta corespunde unei
diagrame Voronoi)

Obs:

Fiecare instanta din setul de
antrenare (punctele din
imagine) corespunde unei
regiuni care cuprinde
datele aflate in vecinatatea
acelei instante

*
0.1 0z 0.3 0.4 0.5 0.6 oy 0.8 0.5

[Tan, Steinbach, Kumar; Introduction to Data Mining, slides, 2004] 18



Masuri de similaritate/ disimilaritate

Consideram doua entitati (e.g. vectori de date, serii de timp etc) Aand B

« O masura de similaritate, S, asociaza perechii (A,B) un numar, S(A,B) ,
care este cu atat mai mare cu cat A si B sunt mai similare

. O masura de disimilaritate, D, asociaza perechii (A,B) un numar,
D(A,B), care este cu atat mai mare cu cat A si B sunt mai diferite

Alegerea masurii depinde de:

Tipul atributelor
= Numarul de atribute
«  Distributia datelor
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Atribute numerice

Cele mai | asuri d .
ele mai populare masuide g (5 ) r\J/Z(a, )" (Minkowski, L,
=1
= Distanta euclidiana 4 (AB)— n b cuclid _y
- Distanta Manhattan (A B)= Z(au )° (Euclidean, p = 2)
Obs: =1
= Distanta euclidiana este d, (A B)= Zl a —b| (Manhattan p=1)

invarianta in raport cu rotatii

= Daca nu toate atributele au d, (A B)=max_ |a ~b| (p=w)
aceeasi importanta (sau daca nu

sunt scalate adecvat) atunci se e
indicat sa se foloseasca varianta
ponderata
(wi(a-b))? In loc de (a-b)?)
Ponderile se determina folosind tehnici de preprocesare
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Aspecte practice — problema

dimensiunii (dimensionality curse):

Puterea de discriminare a acestor
distante scade pe masura ce nr
de atribute (n) creste =>

pt date cu multe atribute

clasificatorii bazati pe distante
devin inefectivi

—— L1 (MANHATTAN)
- - L2 (EUCLIDIAN)
- L4
- L8

Obs: pe masura ce n creste
parametrul p ar trebui sa fie mai mic

151 o)

L
- "
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1]

10 20 30 40 50 60 7o a0 a0 100

DATA DIMENSIONALITY [Aggarwal, Data Mining Textbook, 2015]

p

n
d, (A, B) = z(ai—bi)l’ (Minkowski, L)

\J =1

n
dy (A, B) = Z(ai _ b))% (Euclidean, p = 2)
‘V i=1

n
dy(4,B) = Z |a; — b;|] (Manhattan,p = 1)
i=1

deo(A,B) = max;_i7|a; — b;| (p= )

. d .
Distance contrast ; —/& rin
O

d...d. . =largest and smallest distance
o = standard deviation of distances
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Aspecte practice — impactul distributiei datelor

Intrebare: Care punct e mai aproape de origine? A sau B?

4 -
3 -
PRINCIPAL .
2 COMPONENTS | * - © % <= POINT A
T-\.,_‘ .-"'I..'!':-:.,r'_'rll‘l .
. 1 " ) .-__I'-l- .. !! j'.l.__\_lll
s AT U
E . :‘é';l!'?:__" =
b T
1l LR
2| L X <= POINT B
=3 -
B e B i 5 TR Aggarwal, Data Mining Textbook, 2015
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Aspecte practice — impactul distributiei datelor

Intrebare: Care punct e mai aproape de origine? A sau B?

R: d(O,A) =d(0O,B) (distante euclidiene egale). Luand in considerare

distributia datelor: A este mai apropiat de O decat B

Alta intrebare: cum poate fi inclusa distributia datelor in calculul distantei?

FEATURE ¥

-1t

=3t

-4

Distanta Mahalanobis

a4 =

FRINCIPAL

CDMFDNENTEL’ET- xc- POINT A d Mah (A, B) = \/(A — B)T C -1 (A — B)

w_ - |
. P LT ]
- £

g o C* =inversa matricii de covarianta

LB [ORIGIN |
Cawaelt

& oa el apf,
PO T
"IE..J"I

Kea=POINTE

=3 _2 S — a 5 o Aggarwal, Data MiningTextbook, 2015
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Aspecte practice — impactul distributiei datelor

Intrebare: este distanta dintre A si B mai mica decat distanta dintre B si C?

(e,
:_L-ﬁ*?gf__ POINT C

..L_

.=

Kx=POINTA "X <= POINT B

=3

-

-1 o 1 2
FEATURE X

3

Aggarwal, Data Mining Textbook, 2015
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Aspecte practice — impactul distributiei datelor

Intrebare: este distanta dintre A si B mai mica decat distanta dintre B si C?

R: da, daca ignoram distributia datelor si folosim distanta euclidiana

Totusi, distributia datelor nu poate fi ignorata intrucat este cea care
furnizeaza contextul problemei, iar in acest context d(A,B)>d(B,C)

P pomro 1 Distanta geodesica:
&R - Se construieste un graf ce are in noduri

B

_ punctele iar muchiile unesc nodurile vecine
(ex: cei mai apropiati k vecini)

=  Calculeaza distanta dintre doua puncte ca
fiind cea mai scurta cale in graf
K == POINT A "X <=POINT B

Aggarwal, Data Mining Textbook, 2015

-3 =2 =1 0 1 2 3
FEATURE X
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Atribute numerice — masura de similaritate

= Masura cosinus: sim(A,B)=ATB/(||A]| ||B]]) (produsul scalar dintre A si
B impartit la produsul normelor)

Remarca:

= In cazul vectorilor normalizati (||A]|=||B||=1) similaritatea e maxima cand
distanta euclidiana este minima:

di(A,B) =(A—B)T(A—B)=ATA—-2A"B+ B"B

=2(1-A"B) = 1(1 — sim(4, B))
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Atribute nominale

Abordare 1: Transformarea atributelor nominale in atribute numerice (prin
binarizare = one hot encoding) si utilizarea masurilor de
similaritate/disimilaritate pentru vectori binari:

Disimilaritate: distanta Hamming = distanta Manhattan:
dy(A,B)=dy(A,B)

= Jaccard similarity:

;a‘bi ~card(S,NSg)

J(AB)=- - card(S,US,)

Z(aiz + bi2 —ab)

Obs: S, si Sg sunt submulfimi ale multimii globale cu n atribute care

corespund vectorilor de apartenenta A si B.
Data Mining - Curs 5 (2020) 27




Masuri de similaritate/ disimilaritate

Atribute nominale

Abordare 2: Utilizeaza masuri locale de similaritate (intre valorile atributelor)

S(4,B) = ) S(a;, by
i=1

_ 1 if a; = bi
S(ay by) = {O if a; # b;

Obs: similaritatile mai putin frecvente pot fi considerate mai relevante decat
cele frecvente

o8 _J1/f%(a;) ifa; = b
5(““b‘)‘{ 0 if a; # b,

f(a;) = frecventa valorii a; in setul de date (pt atributul i)
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Masuri de similaritate/ disimilaritate

Atribute mixte: se combina masurile corespunzatoare celor doua tipuri de
atribute (utilizand ponderi specifice)

S(A1 B) — ASnumerical (A’ B) + (1_ Z’)Snominal (A1 B)
Alte tipuri de date:

Siruri (e.g. text sau secvente biologice) — se utilizeaza distanta de
editare

Concepte (e.g. noduri intr-o ontologie) — distante bazate pe cele mai
scurte cai in grafuri sau arbori

Grafuri (e.g. retele sociale sau biologice) — ponderea structurilor
(tiparelor) similare in cele doua structuri
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KNN: alegerea lui k

Performanta clasificatorilor de tip KNN depinde de numarul de vecini

Cazuri extreme:

= k=1 - clasificatorul nu este robust (erorile din setul de date influenteaza
raspunsul clasificatorului)

= k=N - e echivalent cu ZeroR fiind bazat doar pe modul de distribuire a
datelor in clase

Cum se alege k?

= Abordare de tip trial-and-error: se incearca diferite valori si se alege
valoarea care maximizeaza performanta
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KNN: cost

Clasificarea unei noi instante necesita calculul a N distante (sau masuri de
similaritate pt un set de date cu N elemente care au n atribute precum si
selectia celor mai mici k distante = O(Nn+kN) (costul de calcul a
similaritatii / disimilaritatii poate fi diferite de Nn — depinde de structura
datelor)

Daca N e mare aceasta prelucrare poate fi costisitoare (intrucat trebuie
efectuata pentru fiecare instanta care trebuie clasificata)

Abordari posibile:

. Crearea structuri de indexare a datelor din setul de antrenare care
permite identificarea celor mai apropiati k vecini intr-un mod eficient

=  Reducerea numarului de date din setul de antrenare prin gruparea lor in
clustere si inlocuirea fiecarui cluster cu un singur prototip

= Selectia unor prototipuri din set

Data Mining - Curs 3-4 (2019) 31



Modele probabiliste de clasificare

Exemplu: Presupunem ca ne intereseaza sa estimam probabilitatea ca un pacient
care are simptomul S sa aiba boala T

Probabilitatea de estimat: P(T|S) = probabilitatea evenimentului T conditionata de
evenimentul S

Presupunem ca se cunosc:

» P(S) — daca simptomul este prezent se poate considera P(S)=1 (evidence)

» P(T) — estimata pe baza unor analize preliminare (e o masura a frecventei
de aparitie a bolii) (prior)

» P(S|T) — se estimeaza pe baza cunostintelor medicale (cat de frecvent este
simptomul S Tn cazul bolii T) (likelihood)

Regula de calcul (regula probabilitatii conditionate — formula lui Bayes):
P(T[S)=P(S|T)P(T)/P(S)

Cum se analizeaza cazul in care nu e un singur simptom S, ci mai multe
Slmptome S]_:Sz; se- 7Sn? Data Mining - Curs 5 (2020) 32



Modele probabiliste de clasificare

Exemplu: Presupunem ca ne intereseaza sa estimam probabilitatea ca un

pacient care are simptomele S,;,S,,...,S, sa aiba boala T

= Probabilitatea de estimat: P(T| S,,S,,...,S,))

= Se folosegte regula Bayes:

» P(T] S.,S,,...,5,)=P(S.,S,,....S,|T)P(T)/P(S,,S,,...,.S,)

= |poteza simplificatoare: simptomele (S,,S,,...,S,) corespund unor
evenimente independente (aceasta ipoteza nu este intotdeauna adevarata
insa poate fi acceptata in anumite situatii practice)

= Considerand ca P(S;,S,,...,5,)=1 (simptomele sunt prezente)

P(T| S1,S,,...,5,)=P(S,|T) P(S,|T)...P(S,|T)P(T)
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Clasificatorul Naive Bayes

Problema de clasificare:

Pentru o data D=(a;;,a;,,..-,a;,) S€ pune problema determinarii clasei careia
il apartine

|deea principala

Estimeaza P(C,| D, )=P(aj;,a,,---,a,|Cy )P(C)/ P(ay;,a5,-.-,8;,) pt fiecare k
din {1,2,...,K} si selecteaza probabilitatea maxima; aceasta va indica carei
clase ii apartine, cel mai probabil, data; intrucat P(a;;,a;,,...,a;,) este aceeasi
indiferent de clasa, probabilitatea de la numitor nu influenteaza decizia — se
considera egala cu 1

Ipoteza simplificatoare: atributele sunt independente (acesta este motivul
pentru care clasificatorul este denumit “naiv”)

P(C| D; )= P(ay|Cy) P(a,|Cy)...P(ai|C)P(Cy)

Estimarea probabilitatii de clasificare necesita cunoasterea lui P(a;,|C,),
P(a,|Cy), ..., P(a;,|Cy) si P(Cy)

Aceste probabilitati pot estimate pe baza setului de date (ca frecvente
relative) — aceasta estimare corespunde procesului de invatare specific
clasificatorului Naive Bayes 34



Clasificatorul Naive Bayes

Exemplu:

Relation: weather.symbaolic

No. | outlook| temperature | humidity | windy | play
Mominzl Mominal Mominal | Mominal | Mominal

1 |sunny |hot high FALSE |no

2 |sunny |hot high TRUE [no

3 |overcast|hot high FALSE |yes

4 |rainy |mild high FALSE |yes

5 |rainy |cool normal |FALSE |yes

6 |rainy |cool normal |TRUE |no

7  |overcast|cool normal |[TRUE [|yes

8 |sunny |mild high FALSE |no

9 |sunny |cool normal |FALSE |yes

10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes

11 |sunny |mild normal |[TRUE [|yes

12  |overcast/mild high TRUE |yes

13 |overcast|hot normal |FALSE |yes

14 |rainy  |mild high TRUE [no

P(C1)=P(n0)=5/14 P(C2)= P(yes)=9/14
Al: outlook

P(sunny|C1)=P(sunny,C1)/P(C1)
=(3/14)/(5/14)=3/5

P(sunny|C2)=P(sunny,C2)/P(C2)
=(2/14)/(9/14)=2/9

P(overcast|C1)=P(overcast,C1)/P(C1)
=0

P(overcast|C2)=P(overcast,C2)/P(C2)
=(4/14)/(9/14)=4/9

P(rainy|C1)=P(rainy,C1)/P(C1)
=(2/14)/(5/14)=2/5

P(rainy|C2)=P(rainy,C2)/P(C2)
=(3/14)/(9/14)=3/9 35



Clasificatorul Naive Bayes

Exemplu: P(C1)=P(n0)=5/14 P(C2)= P(yes)=9/14

Relation: weather.symbaolic
W] oo temperatre| umidty | vinds | P2, A2: temperature
1 |sunny |hot high FALSE |no
2 sumny ot high __|TRUE _jno P(hot|C1)=P(hot,C1)/P(C1)=2/5
3 |overcast|hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal  |FALSE |yes P(hotlCZ)ZP(hOt,CZ)/P(CZ):Z/Q
6 |rainy |cool normal |TRUE |no
7 st | | [TRUE . .
& Jsunny _[mild high — FALSE Jno. P(mild|C1)=P(mild,C1)/P(C1)=2/5
9 |sunny |cool normal |FALSE |yes

' ild I : — : —
1y mid normel TRUE lyes P(mild|C2)=P(mild,C2)/P(C2)=4/9
12  |overcast/mild high TRUE |yes
13 |overcast| hot normal |FALSE |yes P(COOl|C1):P(COO|,C1)/P(C1)
14 |rainy  |mild high TRUE [no

=(2/14)/(5/14)=1/5

P(cool|C2)=P(cool,C2)/P(C2)=2/9
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Clasificatorul Naive Bayes

P(C1)=P(n0)=5/14 P(C2)= P(yes)=9/14

Lid A3: humidity

P(high|C1)=P(high,C1)/P(C1)=4/5

P(high|C2)=P(high,C2)/P(C2)=3/9

P(normal|C1)=P(normal,C1)/P(C1)=1/5

P(normal|C2)=P(normal,C2)/P(C2)=6/9

Exemplu:

Relation: weather.symbaolic
No. | outlook | temperature | humidity | windy

Mominzl Mominal Mominal | Mominal
1 |sunny |hot high FALSE |no
2 |sunny |hot high TRUE [no
3 |overcast|hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal |FALSE |yes
6 |rainy |cool normal |TRUE |no
7  |overcast|cool normal |[TRUE [|yes
8 |sunny |mild high FALSE |no
9 |sunny |cool normal |FALSE |yes
10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes
11 |sunny |mild normal |[TRUE [|yes
12  |overcast/mild high TRUE |yes
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high TRUE [no
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Clasificatorul Naive Bayes

Exemplu: P(C1)=P(n0)=5/14 P(C2)= P(yes)=9/14
Relation: weather.symbaolic
T N | o | Nominl | omirs | voemaa| Az windy
1 |sunny |hot high FALSE |no
2 Jsunny _[hot high __[TRUE [no P(FALSE|C1)=P(FALSE,C1)/P(C1)=2/5
3 |overcast|hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
5 |[rainy [cool normal  |FALSE |yes P(FALSE|C2)=P(FALSE,C2)/P(C2)=6/9
6 |rainy |cool normal |TRUE |no
7  |overcast|cool normal |[TRUE [|yes
8 |sunny |mild high FALSE |no
9 |sunny |cool normal |FALSE |yes P(TRUElCl):P(TRUE’Cl)/P(C]_):S/S
10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes
11 |sunny |mild normal |[TRUE [|yes
12 |overcast|mild high TRUE |yes P(TRUE|C2):P(TRUE,CZ)/P(CZ):S/Q
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high TRUE [no
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Clasificatorul Naive Bayes

Exemplu:

Relation: weather.symbaolic

No. | outlook | temperature | humidity | windy | play x
Mominal Mominal Mominal | Mominal | Mominal

1 |sunny |hot high FALSE |no g hall e

2 |sunny |hot high TRUE [no =sunny  Sovercast = ralny

3 |overcast|hot high FALSE |yes |

4 |rainy  |mild high FALSE |yes

5 |rainy |cool normal |FALSE |yes

& rainy cool normal [TRUE |no Shigh' = normal

7  |overcast|cool normal |[TRUE [|yes e o

8 |sunny |mild high FALSE [no

9 |sunny |cool normal |FALSE |yes - -

10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes

11 |sunny |mild normal |[TRUE |yes

12 |overcast|mild high TRUE |yes

13 |overcast hot normal |FALSE |yes

14 |rainy |mild high TRUE |no

-

=TRUE' '=FALSE'

/
e

D=(outlook=sunny, temperature=mild, humidity=normal, windy=False)
P(C1|D)=P(sunny|C1)*P(mild|C1)*P(normal|C1)*P(FALSE|C1)*P(C1)/P(D)=
=3/5*2/5*1/5*2/5*5/14/P(D)=60/8750/P(D) = 0.006875/P(D)

P(C2|D)=P(sunny|C2)*P(mild|C2)*P(normal|C2)*P(FALSE|C2)*P(C2)/P(D)=
=2/9*4/9*6/9*6/9*9/14/P(D)=2592/91854=0.028219/P(D) => vyes
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Clasificatorul Naive Bayes

Exemplu:

Relation: weather.symbaolic

Obs: daca pt o anumita valoare de atribut

nemnsl | (@; ) $1 0 anumita clasa C, nu exista exemplu

in setul de antrenare, atunci P(g;| C,)=0 si

(datorita ipotezei de independenta) pt orice

instanta avand valoarea a; pt atributul A; ,

probabilitatea sa apar{ina clasei C, este 0.

Aceasta situatie poate sa apara in special in

cazul claselor mici.

No. | outlook| temperature | humidity | windy | play
Mominzl Mominal Mominal | Mominal
1 |sunny |hot high FALSE |no
2 |sunny |hot high TRUE [no
3 |overcast|hot high FALSE |yes
4 |rainy |mild high FALSE |yes
5 |rainy |cool normal |FALSE |yes
6 |rainy |cool normal |TRUE |no
7  |overcast|cool normal |[TRUE [|yes
8 |sunny |mild high FALSE |no
9 |sunny |cool normal |FALSE |yes
10 |rainy  |mild normal |FALSE |yes
11 |sunny |mild normal |[TRUE [|yes
12  |overcast/mild high TRUE |yes
13 |overcast|hot normal |FALSE |yes
14 |rainy  |mild high TRUE [no

Tratarea acestor situatii prin regula de “netezire de tip Laplace™:

P(a;| C)=(count(a;,C,)+alpha)/(count(C, )+m;*alpha)

ij?

alpha = parametru de netezire Laplace
m,= nr de valori distincte ale atributului A,
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Clasificatorul Naive Bayes

Obs:

» Acest model poate fi aplicat direct atributelor discrete si se bazeaza pe unul
din urmatoarele modele probabiliste:

= Binomial
= Multinomial

= |n cazul atributelor numerice care iau valori intr-un domeniu continuu exista
doua abordari principale:

= Atributele sunt discretizate Tnainte de utilizarea clasificatorului
(performanta acestuia depinde de procesul de discretizare)

» Se folosesc modele probabiliste continue (e.g. Gaussian) cu parametri
estimati pe baza setului de antrenare
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Sumar

Clasificatorii bazati pe reguli
= Avantaj: regulile sunt interpretabile
= Dezavanta;:
» setul de reguli poate sa devina mare

= Poate fi dificil de tratat inconsistentele (aceeasi instanta
activeaza mai multe reguli care sunt asociate cu clase diferite)

Clasificatori bazati pe instante (k-Nearest Neighbour)
= Avantaj: Proces de antrenare simplu (doar stocarea exemplelor)
= Dezavantaj:

= Costul clasificarii poate fi mare daca nu sunt utilizate structuri
eficiente de cautare

= Performanta depinde de masura de similaritate si de valoarea
lui K
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Sumar

Clasificatori de tip Naive Bayes

= Avantaj:
= Usor de construit (se bazeaza doar pe calcule de frecvente)
= Nu necesita un volum mare de date de antrenate
= Sunt eficienti in faza de clasificare

= Dezavanta;:
= |n varianta naiva nu tin cont de interactiunile dintre atribute
= Valorile estimate ale probabilitatilor trebuie tratate cu grija (nu

este recomandat sa fie utilizate ca atare ci doar in contextul
deciziei legat de clasa si care este bazata doar pe compararea

valorilor)
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Curs urmator

Modele functionale (bazate pe transformari ale datelor folosind diverse
functii)

= Retele neuronale (Feedforward Neural Networks)

» Modele bazate pe vectori suport (Support Vector Machines)
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