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PROBLEM KLASYFIKACJI DANYCH

Klasyfikacja — polega na przydzieleniu obserwacji do odpowiedniej klasy. Dostepna jest
sklasyfikowana préba uczaca (zbidr uczacy), czyli zbiér N przyktadéw etykietowanych. Przyktady
opisane sg za pomocg n atrybutdéw x = [x; X2 ... Xp]. Na etapie uczenia, wykorzystujac informacje
zawarte w zbiorze uczagcym, okresla sie charakterystyki klas. Na etapie rozpoznawania dokonuje
sie klasyfikacji nowych przyktadow (zbiér testowy) w oparciu o wyuczone charakterystyki klas.

Typowe zadania klasyfikacji:
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NEURON JAKO KLASYFIKATOR

Neuron ze skokowg funkcjg aktywacji petni funkcje klasyfikatora liniowego

X~ W
X, W, + /) — |y
Wy
g(u)
x,= 1

Neuron realizuje funkcje:

_J+1 jeshu=wx, +w,x, +w, 20
g(u) = Je5 1 1% 2% 0
-1 jesliu=wx +wx,+w,<0

+1 na wyjsciu neuronu oznacza klase A, —1 oznacza klase B.



NEURON JAKO KLASYFIKATOR

L W W,
+1 pojawi sie, gdy WX, + W, X, +W, >0, tzn.: X, > ——Lx ——>
W2 W2

L W W,
—1 pojawi sig, gdy: X, <——-%X, ——>
WZ W2

Powyzsze nierdwnosci definiujg potptaszczyzny — obszary decyzyjne obu klas. Linia decyzyjna
rozdzielajgca te obszary ma postadé:
Xy = -4 X el
WZ W2
Jak wida¢ wagi sieci okreslajg wspotczynnik kierunkowy i wyraz wolny linii decyzyjnej. W procesie
uczenia wagi zostang tak dobrane, aby prosta separowata obie klasy (jesli to mozliwe).



NEURONOWY KLASYFIKATOR WIELOKLASOWY

Gdy liczba klas jest wieksza od 2, wynosi K, stosujemy K

1
n, C|_\ +1-1

neuronéw. Kazdy neuron reprezentuje inng klase. Klasa i-ta

sygnalizowana jest wartoscig +1 na wyjsciu i-tego neuronu.
Pozostate neurony na wyjsciach majg wartosé —1.

+1/~1
W tym przypadku etykieta klasy ma posta¢ wektora o K
sktadowych:y = [y, y2, ..., yk], yi =%1.
Symbole klas mozna zakodowa¢ na mniejszej liczbie bitéw, np. Y

kl. 1-00, kl. 2-01, kl. 3-10, kl. 4 — 11.

Wagi sieci adaptuje sie w procesie uczenia wedtug wzoru:
1 _
W, < W, +577(yi - V)X,

gdzie i to numer neuronu (klasy).



ALGORYTM UCZENIA KLASYFIKATORA
DYSKRETNEGO DLA WIELU KLAS

Dane jest p przyktadow uczacych: {(xy, y1), (X2, ¥2), --., (Xp, Y}

1. Wybdr 77>0 i wag startowych.

N

Podanie przyktadu na wejscie i obliczenie sygnatu wyjSciowego:
¥, =sgn(w;x), i=1,2,..K,

gdzie sgn(u)=+1,gdy u>0;0,gdyu=01lub-1, gdy u<O.

w

. Obliczenie nowych wag:

1 _
W, < W, +§77(yi — V)X,

o

. Jesli warunek zatrzymania jest niespetniony przejscie do kroku 2.



MASZYNA LINIOWA

Maszyna liniowa klasyfikuje dane liniowo separowalne nalezace do K klas. %'~

Neurony maja liniowe funkcje aktywacji. Kazdy neuron reprezentuje inng  x, L + u_| Y

klase. y=u

Funkcja realizowana przez neuron (funkcja
dyskryminacyjna):
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L. P .. . $85e80e!
klasy i-tej warto$é i-tej funkcji byta wieksza od -2004 3 :“
10

wartosci funkcji reprezentujacych pozostate klasy: 10

xec, = g,(x)= max g, (x).



Powierzchnie decyzyjne separujgce dwie klasy powstajg w

miejscu przeciecia funkcji dyskryminacyjnych dla tych klas:

g (x)=g,(%).

Wagi mozna dobra¢ w sposéb analityczny na podstawie
punktéw prototypowych reprezentujgcych poszczegédlne klasy

[Zur].
Schemat maszyny liniowej:

Selektor
maksimum

Klasa

MASZYNA LINIOWA

10




KLASYFIKACJA OBRAZOW LINIOWO NIESEPAROWALNYCH

Kazdy neuron ze skokowag funkcjg aktywacji dzieli liniowo ptaszczyzne na dwie czesci, tak aby wydzielone
obszary decyzyjne zawieraty przykfady z jednej klasy.

Na wyjsciu m neuronéw otrzymujemy wektor y = [y1, ya, ..., ¥m], ¥i =x1. Zachodzi transformacja
n-wymiarowych przyktadow x (przestrzen obrazéw) w m-wymiarowg przestrzen wektoréw wyjsciowych y
(przestrzen odwzorowan). Przyktady w tej nowej przestrzeni sg separowalne za pomocg ptaszczyzny
realizowanej przez neuron drugiej warstwy.

Vs
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X Y1



KLASYFIKACJA OBRAZOW LINIOWO NIESEPAROWALNYCH

Model sieci dwuwarstwowej do klasyfikacji obrazéw liniowo nieseparowalnych.
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NIELINIOWE POWIERZCHNIE DECYZYINE

Do tworzenia bardziej ztozonych, nieliniowych powierzchni decyzyjnych stosuje sie sieci

wielowarstwowe z nieliniowymi funkcjami aktywacji.
Im wiecej neuronéw tym powierzchnie decyzyjne mogg by¢ bardziej ztozone.

Linie decyzyjne utworzone przez sieci z jednym (wariant 1) i piecioma (wariant 2) neuronami w

warstwie ukrytej:

Obszary decyzyjne:
T

T T x

X2
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NIELINIOWE POWIERZCHNIE DECYZYINE

W trakcie treningu minimalizowany jest bfgd sredniokwadratowy pomiedzy pozgdanym numerem
klasy (+1 lub —1), a odpowiedzig sieci. Przy sigmoidalnej bipolarnej funkcji aktywacji neuronu
wyjsciowego odpowiedz sieci jest liczbg rzeczywistg z zakresu od —1 do +1. Dla zamieszczonych
powyzej danych uczgcych powierzchnie odpowiedzi sieci z jednym i piecioma neuronami
wygladajg nastepujaco:

Powierzchnia decyzyjna utworzona przez sie¢ Powierzchnia decyzyjna utworzona przez sie¢
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NIELINIOWE POWIERZCHNIE DECYZYINE

Linie decyzyjne powstajg z przekroju powierzchni odpowiedzi sieci ptaszczyzng y = 0, co oznacza,
ze jedli sie¢ daje odpowiedz dodatnig przyjmuje sie klase A, a jesli uyjemng — klase B.

Mozna przyjg¢ inng zasade — jesli odpowiedz sieci jest powyzej +0,8 oznacza to klase A, a jesli
ponizej —0,8 — oznacza to klase B. Odpowiedzi w przedziale [-0,8; +0,8] uznawane sg jako brak
decyzji (obszar nierozpoznany). W takim przypadku linie decyzyjne utworzone przez sie¢ z jednym
neuronem (wariant 3) mogg wygladac tak:

Obszary decyzyjne:
1 %T L T e
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Wyniki klasyfikacji danych w opisywanych powyzej wariantach sieci zamieszczono w tabeli:

OCENA KLASYFIKATORA

Odsetek

Wariant | Odsetek poprawnych Odsetek btednych i )
o L L nierozstrzygnietych

sieci klasyfikacji klasyfikacji L

klasyfikacji

1 82.50% 17.50% 0.00%

2 98.00% 2.00% 0.00%

3 47.50% 1.00% 51.50%
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Macierz przektaman:

]
g o]l TP FP | PPV
o
9
o
(1]
2 1| FN N NPV
X
TPR | SPC | ACC
0 1
Klasa prawdziwa
Czutos¢

Specyficznos¢

Precyzja

OCENA KLASYFIKATORA

TP (true positive) — liczba przypadkdw z klasy 0 poprawnie zaklasyfikowanych,
TN (true negative) — liczba przypadkow z klasy 1 poprawnie zaklasyfikowanych,
FP (false positive) — liczba przypadkow z klasy O btednie zaklasyfikowanych,

FN (false negative) — liczba przypadkéw z klasy 1 btednie zaklasyfikowanych,

TPR = TP/(TP+FN)
SPC = TN/(FP+TN)
PPV = TP/(TP+FP)

Negative predictive value NPV = TN/(TN+FN)

Doktadnos¢

ACC=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)
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Output Class

Output Class

Macierze przektaman mozna tworzy¢ takze dla wielu klas.

Training Confusion Matrix ~ Validation Confusion Matrix

Target Class
Test Confusion Matrix

Target Class

Output Class

Output Class

Target Class
All Confusion Matrix

Target Class
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OCENA KLASYFIKATORA

Krzywa ROC

T

Idealny klasyfikator

T T T

Badany klasyfikator ¢ ’

r

0.4 0.6 0.8 1

1 - Specyficznos¢ (1 - SPC)
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