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Povzetek

V diplomskem delu predstavimo izbirne nomograme, izboljSavo nomogramov
naivnega Bayesovega klasifikatorja, ki omogocajo interaktivno raziskovanje
domenskega prostora in odkrivanje pogojnih (ne)odvisnosti med atributi. Pred-
lagamo tudi metodo iskanja okolice primera s pomocjo izbirnih nomogramov.

Najprej predstavimo izbirne nomograme, definiramo pogojne odvisnosti
med atributi in podamo teoreti¢no osnovo za odkrivanje (ne)odvisnosti med
atributi z uporabo izbirnih nomogramov. Delovanje izbirnih nomogramov
predstavimo na primerih in jih eksperimentalno ovrednotimo. Nato pred-
stavimo Se idejo uporabe izbirnih nomogramov pri iskanju okolice danega
primera. Podamo nac¢in implementacije iskanja okolice in opisemo, kako smo
te okolice uporabili pri implementaciji klasifikatorja. Klasifikator eksperimen-
talno ovrednotimo in opisemo razloge za slabo delovanje le-tega. V zakljucku
predstavimo zadane smernice za nadaljnje delo.

Kljuéne besede:

nomogrami, pogojne odvisnosti, okolice primera, vizualizacija



Abstract

In thesis we introduce selective nomograms, an improvement of nomograms for
visualization of naive Bayesian classifier. Selective nomograms allow us to in-
teractively explore the domain and discover conditional dependencies between
the attributes. We also propose a classification algorithm based on the idea of
selectable nomograms.

First, we introduce selective nomograms, define conditional dependencies
and describe the theoretical background for discovering conditional dependen-
cies between the attributes using selective nomograms. We present experi-
ments and empirically evaluate selective nomograms. Then we propose the
idea of using selective nomograms for searching the neighborhood of given
example. We present an implementation of searching the neighborhood and
describe how it can be used as a classification method. We empirically evaluate
the classifier and discuss the results. Finally we propose some ideas for future
work.

Key words:

nomograms, conditional dependencies, example neighborhood, visualization



Poglavje 1

Uvod

Namen tega diplomskega dela je razvoj postopka za nomogramsko iskanje pod-
prostorov neodvisnih atributov. V okviru izdelave tega dela smo razvili izbirne
nomograme in pokazali, kako lahko z njimi odkrivamo pogojne odvisnosti med
atributi ter podprostore neodvisnih atributov. Izbirne nomograme smo im-
plementirali v okolju Orange [1] in jih preizkusili. Postopek iskanja pogojnih
odvisnosti smo tudi teoreticno utemeljili. Idejo o izbirnih nomogramih smo
uporabili pri implementaciji Sirjenja okolice primera. Z uporabo tega Sirjenja
okolice smo nato razvili klasifikator in preizkusili njegovo delovanje.

Naivni Bayesov klasifikator je hiter, enostaven in pogosto uporabljan algo-
ritem v strojnem ucenju. K njegovi razsirjenosti je pripomogla tudi enostavna
razlaga njegovih odloc¢itev. Za vizualizacijo modela se uporablja nomograme
naivnega Bayesovega klasifikatorja [10]. Nomogram naivnega Bayesovega klasi-
fikatorja nam za vsak atribut nariSe po eno os. Na oseh so razporejene vred-
nosti atributov. Pozicija posamezne vrednosti prikazuje vpliv le-te na verjet-
nost ciljnega razreda. Ker naivni Bayesov klasifikator predpostavlja pogojno
neodvisnost atributov, se nomogramska os za vsak atribut racuna neodvisno od
ostalih atributov. Vsak atribut je torej obravnavan individualno. Primer lahko
graficno klasificiramo tako, da se na vsaki od nomogramskih osi pomaknemo
na vrednost, ki ustreza primeru. Iz vsote vplivov vrednosti primera se nato
izracuna verjetnost ciljnega razreda za dani primer.

Ob pomikanju po neki nomogramski osi se spreminja le vsota vplivov
vrednosti, ostale nomogramske osi pa ostajajo nespremenjene. Ce velja pred-
postavka o pogojni neodvisnosti atributov je to seveda pravilno. V primeru,
da imamo opraviti s pogojno odvisnimi atributi pa temu ni tako. Recimo,
da imamo v domeni pogojno odvisna atributa A in B. Ko se pomikamo po
nomogramski osi atributa A, se vpliv atributa B na ciljni razred spreminja.
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Analogno se tudi vpliv atributa A na ciljni razred spreminja ob pomikanju po
nomogramski osi atributa B. Ce se vplivi spreminjajo, bi se morale spremin-
jati tudi nomogramske osi. V navadnih nomogramih pa le-te ves ¢as ostajajo
enake, saj temeljijo le na apriornih pogojnih verjetnostih. Navaden nomo-
gram naivnega Bayesovega klasifikatorja nam torej v takem primeru ne prikaze
pravih vplivov atributov na ciljni razred.

V tem diplomskem delu predstavimo izbirne nomograme [11] , ki pravilno
prikazejo vplive pogojno odvisnih atributov na razred. Izbirni nomogrami so
za razliko od navadnih nomogramov dinamicni. Ob izbiri vrednosti nekega
atributa nam omogocajo izris novega nomograma, ki uposteva to izbiro. Z
izbiranjem vrednosti atributov in primerjanjem nomogramov lahko tako po-
drobneje razis¢cemo domenski prostor in celo odkrijemo pogojne odvisnosti
med atributi. Tako kot nomogrami naivnega Bayesovega klasifikatorja, so tudi
izbirni nomogrami preprosti in lahko razumljivi, od uporabnika pa ne zahte-
vajo poznavanja metod strojnega ucenja. Predvsem uporabni so za eksperte z
domenskim znanjem, saj jim omogocajo podrobnejSo analizo vpliva atributov
na ciljni razred.

Pogojne odvisnosti med atributi so sicer pogosto obravnavana tema v stro-
jnem ucenju. Jakulin in Bratko [3] predstavita mero za zaznavanje interakcije
med atributi in metodo za graficen prikaz interakcij v domeni. S pogojnimi
odvisnostmi so tesno povezane tudi Bayesove verjetnostne mreze. Struktura
Bayesove mreze namre¢ neposredno modelira pogojne odvisnosti med atributi.
Ucenje strukture Bayesove mreze je torej odkrivanje pogojnih odvisnosti med
atributi. Med Bayesovimi verjetnostnimi mrezami je za klasifikacijo posebej za-
nimiv drevesno razsirjeni naivni Bayes (angl. tree augmented naive Bayes) [2].
Zanimiv je tudi pristop v [4], kjer se avtorja osredotocita na ucenje neusmer-
jenih modelov (Markovskih mrez). Nasa metoda se razlikuje v tem, da vizual-
izacija temelji na nomogramih in uporabniku omogoca interaktivno razisko-
vanje prostora in odkrivanje pogojnih (ne)odvisnosti med atributi.

V drugem poglavju so podrobneje predstavljeni naivni Bayesov klasifika-
tor, kNN in nomogrami naivnega Bayesovega klasifikatorja. To poglavje sluzi
predvsem za uvajanje bralca v podrocje in predstavitev osnovnih algoritmov,
katerih poznavanje je potrebno za lazje razumevanje diplomskega dela. V tret-
jem poglavju so predstavljeni izbirni nomogrami ter teoreti¢no ozadje odkri-
vanja (ne)odvisnosti med atributi s pomoéjo izbirnih nomogramov. V cetrtem
poglavju prikazemo delovanje izbirnih nomogramov na nekaj domenah ter jih
eksperimetalno ovrednotimo. V petem poglavju predstavimo idejo o iskanju
okolice primera s pomocjo izbirnih nomogramov in predstavimo klasifikacijo, ki
temelji omenjenemu Sirjenju okolice. Klasifikator tudi empiri¢no ovrednotimo.



Ker se klasifikator slabo izkaze ob koncu poglavja podamo razloge za tezave
le-tega.
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Pregled podrocja

Diplomsko delo spada na podroc¢je umetne inteligence. Ozje spada na po-
drocje strojnega ucenja. Za razumevanje tega diplomskega dela je potrebno
podrobneje poznati delovanje naivnega Bayesovega klasifikatorja, nomogramov
in algoritma kNN.

2.1 Naivni Bayesov klasifikator

Bayesov klasifikator [6] izracuna pogojne verjetnosti za vsak razred pri danih
vrednostih atributov za dani novi primer, ki ga zelimo klasificirati. Bayesov
klasifikator, ki natan¢no izracuna pogojne verjetnosti razredov je optimalen,
v tem smislu, da minimizira pricakovano napako. Ker natan¢no racunanje
vseh pogojnih verjetnosti ni vedno mogoce in bi bilo pogosto prezahtevno, se
uporabljajo dolocene predpostavke. Naivni Bayesov klasifikator predpostavi
pogojno neodvisnost atributov pri danem razredu. To omogoc¢i, da ucéna
mnozica obicajno zadosca za zanesljivo oceno vseh potrebnih verjetnosti za
izracun koncne pogojne verjetnosti vsakega razreda. Uporabili bomo nasled-
nje oznake: P(ry) apriorna verjetnost razreda ry
V =<y, --,v, > vektor vrednosti za vse atribute
P(ry|V') verjetnost razreda pri danih vrednostih atributov
P(rk|v;) verjetnost razreda pri dani vrednosti i-tega atributa
Verjetnosti razredov se racuna po enachi
v P(refv)
P(ri|V) = P(ri) [T Plre)

=1

(2.1)

Naloga ucnega algoritma je s pomocjo uéne mnozice podatkov aproksimirati
verjetnosti na desni strani enac¢be. Znanje naivnega Bayesovega klasifikatorja
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je torej tabela aproksimacij apriornih verjetnosti razredov P(ry), k=1, -+ ng
in tabela pogojnih verjetnosti razredov ry, k = 1,---, vy pri dani vrednosti v;
atributa A;, i =1,---,a: P(rg|v;).

Za ocenjevanje apriornih verjetnosti se pogosto uporablja Laplaceov zakon

zaporednosti
N, +1
P = 2.2
<Tk) N + Un) ( )

Za ocenjevanje pogojnih verjetnosti se pogosto uporablja m-ocena

Nk,i + mP(rk)

Plrev) = =8+

, (2.3)

kjer je N, Stevilo ucnih primerov iz razreda r; in z vrednostjo i-tega
atributa v; ter N; Stevilo vseh uc¢nih primerov z vrednostjo i-tega atributa
V;.

2.2 Nomogrami

Nomograme je leta 1891 prvi¢ predstavil francoski matematik Maurice d’Ocagne.
Njihov namen je bil omogociti uporabniku, da graficno izracuna rezultat enacbe,
ne da bi pri tem moral kaj preracunavati. V strojnem ucenju so nomograme
prvi¢ uporabili Lubsen in soavtorji [9] pri vizualizaciji modelov logisti¢ne re-
gresije. Pokazali so uporabnost nomogramov na medicinski domeni. Njihov
nomogram je bil nacrtovan tako, da ga je bilo mogoce natisniti na list pa-
pirja in uporabljati brez rac¢unalnika. Poznamo tudi nomograme za vizual-
izacijo metode podpornih vektrojev. Vizualizacija z nomogrami za to metodo
je predstavljena v [5]. Nas najbolj zanimajo nomogrami naivnega Bayesovega
klasifikatorja [10].

Za izris nomogramov naivnega Bayesovega klasifikatorja moramo najprej
izracunati logaritem relativnega tveganja (log odds ratio)

_ o P(Ailre) . PllA)
T

Tako ocenimo kako posamezna vrednost atributa vpliva na verjetnost ciljnega
razreda. Pozitiven logOR pomeni, da je verjetnost ciljenga razreda pri dani
vrednosti atributa ¢; vecja kot apriorna verjetnost ciljnega razreda. Negativen
pa, da je le-ta manjsa.
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Iz tako dobljenih logOR vrednosti lahko nato izracunamo verjetnost ciljnega
razreda. Najprej seStejemo prispevke posameznih atributov

F(ri|X) =Y logOR(4;) (2.5)
nato izracunamo verjetnost ciljnega razreda z naslednjo formulo

P(rp|X) = [1 + e lo9Pr0)/A=Plri))=F(rg| X)) -1 (2.6)

06 04 -0.2 00 02 04 06 08 L0 12 14 16 1B 20
r T T T T T T T T T T T T 1

Points

crew second Firsk
status — 3 T 1
third
adul child
age
male Female

sex & 1

-0 085 0.0 0.5 1.0 1.5 z.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5
Total r T T T T T T T T T d

0.15 03 04 05 06 0.7 0.8 0.9 0.95
Probability L T T T T T T 1

T
0.2

Slika 2.1: Primer nomograma na podatkih o prezivetju nesrece titanica

2.3 Algoritem kNN

Algoritem kNN [7] je klasifikator, ki klasificira na podlagi najblizjih sosedov.
Najpreprostejsa varianta algoritma najblizjih sosedov kot znanje uporablja kar
mnozico vseh uénih primerov. Uéni algoritem si torej le zapomni vse primere.
Ker ucenja skorajda ni, pravimo tej vrsti ucenja tudi leno ucenje. Pri klasi-
fikaciji novega primera se iz uéne mnozice poisée k najbolj podobnih (na-
jblizjih) primerov. Nov primer klasificiramo v razred, ki mu pripada najvec
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bliznjih sosedov. Pri tem je potrebno zaradi ustrezne metrike v prostoru atrib-
utov normalizirati vrednosti zveznih atributov in definirati razdaljo med vred-
nostmi vsakega diskretnega atributa. Pri klasifikaciji se navadno uporablja tudi
utezevanje primerov glede na njihovo oddaljenost od primera, ki ga klasifici-
ramo. Uporablja se razlicne razdalje: za zvezne atribute najpogosteje evklidsko
in za diskretne Hammingovo razdaljo.

Hammingova razdalja

Hammingova razdalja nam pove, na koliko mestih se vektorja razlikujeta. Za
binarna vektorja x = (z1,...z,) in y = (y1,...y,) enakih dolzin je definirana
kot

M%MZiWr&I (2.7)

Ce si posamezen primer v strojnem uéenju predstavljamo kot vektor vrednosti
(v1, ...v,) lahko Hammingovo razdaljo med primeri definiramo kot

n

d(z,y) = Zf(%,yz) (2.8)

i=1
kjer je

1 sicer

fmwﬁz{oﬁ T (2.9

Hammingova razdalja nam torej pove, po kolikih atributih se primera razliku-
jeta.

Za primer vzemimo vektorja x = (2,3,1,1) in y = (2,3,7,1), ki naj pred-
stavljata primera v domeni s Stirimi atributi. Hammingova razdalja teh dveh
vektorjev je ena. Razlikujeta se na tretjem mestu v vektorju.

(2,3,1,1)
(2,3.7.1) (2.10)

Pomembno je torej le, da se vrednosti razlikujeta, ne pa za koliko se
razlikujeta. To lastnost je uporabna predvsem v diskretnih domenah, kjer

imamo pogosto opravka z nominalnimi vrednostmi atributov in razdalje med
posameznimi vrednostmi ne poznamo.

T
Y
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Izbirni nomogrami

3.1 Uvod v izbirne nomograme

Nomogrami naivnega Bayesovega klasifikatorja [10] so zelo koristni za vizual-
izacijo odloc¢itev naivnega Bayesovega klasifikatorja. Omogocajo nam pregled
nad tem kako posamezne vrednosti atributov vplivajo na verjetnost ciljnega
razreda. Vendar se v podatkih pogosto skriva vec¢ informacije kot jo lahko
prikaze nomogram naivnega Bayesovega klasifikatorja. Na sliki 3.1 vidimo
nomogram naivnega Bayesovega klasifikatorja za podatke o ulovih pri muhar-
jenju.

Domeno sestavljajo atribut riba z vrednostmi <soska postrv, lipan, sarenka>,
atribut muha z vrednostmi <potezanka, suha, licinka> ter atribut vreme z
vrednostima <soncno, oblacno>. Vsi atributi so diskretni. Razred je diskreten
atribut prijem z vrednostima <da,ne>.

Iz nomograma lahko razberemo, da je najbolje loviti v obla¢nem vremenu,
najboljsa vaba je imitacija licinke, najpogostejsi ulov pa Sarenka. Imamo torej
vse potrebne informacije za uspesen lov, le Se pogledamo vremensko napoved,
pripravimo opremo in se odpravimo za vodo. Prvi dan se vrnemo z nekaj
Sarenkami, drugi dan s Se ve¢ Sarenkami tudi tretji dan se kljub son¢nemu
vremenu odpravimo na lov in uplenimo nekaj Sarenk in lipana. Dnevi se vrstijo
in navelicani smo uvozenih Sarenk, zelimo si prijema domace, soske postrvi. A
ta noce prijeti. Iz nomograma smo razbrali, da je verjetnost prijema soske
postrvi majhna a ne nicna. Morda smo kaj spregledali? Navelicani Sarenk
se ponovno posvetimo nomogramom. Tokrat si poglejmo podatke le za sosko
postrv. Nomogram je prikazan na sliki 3.2.

Zanimivo, ta nomogram nam pove, da li¢inka ni primerna vaba za sosko
postrv in da je ob sonénem vremenu bolje doma pokositi travo kot izgubljati

10
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soska postry sarenka

riba I 1
pokezanka siha licinka
muha
SONCMD oblacno

Yreme [ 1

-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
Total T T T T T T 1

0.1 0.2 0.3 04 05 0.6 0.7
Pruhahilitr T T T T T T T !
0.75

Slika 3.1: Primer nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja za podatke o

ulovih pri muharjenju

licinka potezanka
muha I 1

suha

SONCNO  oblacno
¥reme I

2.5 -1,5 0.5 05 1.0 15 2.0 25 30
Tul:al T 1 T L T T T T T T 1

-z.0 -1.0 [} n]
oos ol 0z 0.3 0.5 0.7 0.8
Pruhahility r T T L e e L m
0.4 0.6

Slika 3.2: Primer nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja za podatke o
ulovih pri muharjenju, omejene le na ulove soske postrvi

cas za vodo. Na lov se odpravimo tik pred nevihto, na predvrvico navezemo
potezanko in kmalu se vrnemo domov z nasmeskom na obrazu. Zacetni nomo-
gram nas je o¢itno zavedel, licinka, ki naj bi bila najbolj uspesna vaba, se je
izkazala za zelo slabo pri lovu soske postrvi. Zacetni nomogram ni bil napacen.
Pokazal je tisto kar lahko naivni Bayes izracuna na danih podatkih. Vendar
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naivni Bayes predpostavlja pogojno neodvisnost atributov, ribam pa ni vseeno
katero vabo jim ponudimo. Ce si pogledamo nomogram na sliki 3.3 vidimo,
da jim tudi za vreme ni vseeno. Lipan namre¢ najraje prijema na suho muho
v sonénih dneh. Ce se ga ze lotimo v oblaénem vremenu pa je za vabo ven-
darle bolje uporabiti li¢cinko, saj na suho muho ne bo prijel, kot je razvidno iz
nomograma na sliki 3.4.

potezanka licirka suha

muha I Bt 1
oblacno ¢ soncho

yreme

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Total I T T T T T T T T 1

0.15 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Probability T T T T T T —— T !

0.65

Slika 3.3: Primer nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja za podatke o
ulovih pri muharjenju, omejene le na ulove lipana

potezanka licinka
muha I i 1
suha :
06 -04 -002 00 02 04 06 08 10 1.2
Total T T 1 7 — T T T T T T T T 1
0.25 0.3 0.4 0.5 0.6
Probability T T T T T T T 1

Slika 3.4: Primer nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja za podatke o
ulovih pri muharjenju, omejene le na ulove lipana v obla¢nem vremenu

Podatki lahko torej skrivajo veliko ve¢ informacij, kot jih lahko nomo-



3.2 Pogojne odvisnosti med atributi 13

gram prikaze. Hkrati to pomeni, da je v podatkih lahko veliko vec¢ relacij,
kot jih naivni Bayes odkrije. Naivni Bayesov klasifikator bi se na podatkih
iz prejSnjega primera sicer solidno izkazal, a oc¢itno je, da se da tudi bolje.
Zmotijo ga seveda pogojne odvisnosti med atributi.

3.2 Pogojne odvisnosti med atributi

Ko velja predpostavka o pogojni neodvisnosti med atributi, je naivni Bayesov
klasifikator optimalen. V tem primeru nam nomogram naivnega Bayesovega
klasifikatorja nudi popolno informacijo o vplivu atributov na razred. Poigra-
vanje s podatki, kakrsno smo prikazali v prejsSnjem razdelku, ne privede do
novih spoznanj. Predpostavka o pogojni neodvisnosti v realnih podatkih le
redko drzi.

Ce poznamo izid ¢ sta dogodka a in b pogojno neodvisna ko velja

P(a,blc) = P(alc) x P(b|c) (3.1)

Primer pogojne odvisnosti med atributoma je podan v tabeli 3.1. Ceprav
sta vrednosti atributov neodvisni, postaneta mocéno pogojno odvisni ko je po-
dana vrednost razreda. Na sliki 3.5 je nomogram naivnega Bayesovega klasi-
fikatorja za podatke iz tabele 3.1. Ce sklepamo po tem nomogramu, je vrednost

X1 |X2||Y
0 0 0
1 0 1
0 1 1
1 1 0

Tabela 3.1: Primer pogojne odvisnosti med atributoma X1 in X2

razreda popolnoma neodvisna od vrednosti posameznega atributa. Vendar to
ni res. Kot lahko razberemo iz tabele 3.1 velja med atributoma in razredom
naslednja odvisnost:

Y = (X1 4 X2) (3.2)

Po zgledu iz poglavja 3.1, bi moral torej nomogram za nek podprostor
podatkov razkriti kaj ve¢. Izberimo le podatke, ki imajo vrednost atributa
X1 enako 1. Nomogram naivnega Bayesovega klasifikatorja za take podatke je
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prikazan na sliki 3.6. Opazimo, da se je vpliv atributa X2 na razred mocno
spremenil.

X1 &
!
e
X2 &
l
-0,06 -0.02 0.0z 0,06
Total —t—1 —
-0.04 4o 0.04
0=
Probability

Slika 3.5: Primer nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja za podatke
iz tabele 3.1

) 1
Xz I & 1
- -3 -2 -1 0 1 2 3 % =
Total T T T T T T LN L R B
0.05 0.z 0.4 0.7 0.9
Probability T L 1 L1l !

T T T
0.1 03 05 0.5 0,95

Slika 3.6: Primer nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja za primere iz
tabele 3.1 ki imajo vrednost atributa X1 enako 1

Atributa sta torej pogojno odvisna ¢e poznavanje vrednosti enega atributa
spremeni vpliv vrednosti drugega atributa na razred. To pomeni, da se spre-
meni nomogramska os za ta atribut. Spremenijo se lahko le razdalje med
vrednostmi atributov na nomogramski osi ali celo vrstni red le-teh. Zanimivi
so predvsem dogodki, ko se spremeni vrstni red vrednosti atributov na nomo-
gramskih oseh. To se je dogajalo v primeru, ki smo ga uporabili v razdelku
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3.1, ko smo ugotovili, da se za razlicne ribe dobro obnesejo razlicne vabe.
Upostevati je potrebno tudi dejansko velikost spremembe. Ni namre¢ vseeno
ali se na izbirnem nomogramu ob izbiri neke vrednosti atributa na obrav-
navani osi zamenjata vrednosti, ki sta bili v originalnem nomogramu zelo
skupaj, ali vrednosti, ki sta bili precej oddaljeni. Pomembno je tudi za ko-
liko se spremeni vpliv posamezne vrednosti na koné¢ni razred. Ko govorimo
o razdalji mislimo na razliko v logaritmu relativnega tveganja. Pomembno je
tudi upostevati zastopanost podprostora, za katerega smo izrisali nomogram
naivnega Bayesovega klasifikatorja. Ce dobimo zelo razliéne nomogramske osi
za nek atribut, pa so te izracunane le na podlagi malega Stevila primerov, iz
tega seveda ne moremo sklepati na pogojne odvisnosti med atributi.

3.3 Teoreticno ozadje odkrivanja podprostorov
neodvisnih atributov

Vrednosti logOR za i-to vrednost atributa A izra¢unamo po enacbi

P(relAq)
P(Ailry) RGAED
logOR(A;) = log———% = log—5~-=" (3.3)
P(A;|7%) %

Ce izberemo j-to vrednost atributa B izra¢unamo logOR po sledeéi formuli

P(ALBjlr) | ity
iy Dj 7k |Ai,Bj)
logOR(Ai|B;) = log——1 231k g P40 55) (3.4)

Ce velja predpostavka o pogojni neodvisnosti atributov lahko ena¢bo 3.4 poenos-
tavimo. Zaradi pogojne neodvisnosti namrec¢ velja

P(ri|As, By) = P(ri|4;) (3.5)
iz tega sledi
P(ri|A;,Bj) P(rglA;)
P(A;, Bj|ry) P/ AiBj) P(ri|A;)
v P(r%|B;) P(r%|B;)

Enacbi za izra¢un vrednosti logOR(A4;) in logOR(A;|B;) se torej razlikujeta le
v imenovalcu. Stevec je pri obeh enak. To pomeni, da se vrstni red vrednosti
na nomogramski osi, ko velja predpostavka o pogojni neodvisnosti atributov,
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ne more spremeniti. To sledi direktno iz lastnosti logaritma. Ker delamo
z verjetnostmi, ki so seveda vedno pozitivne, vedno velja, da vecje Stevilo
v Stevcu pomeni vecjo vrednost logaritma. To velja ne glede na vrednost v
imenovalcu, ki je, kot smo ze poudarili, vedno pozitivna. Zaradi te mono-
tone relacije med vrednostmi Stevca in vrednostmi logOR imenovalec ne more
vplivati na vrstni red na nomogramski osi. Torej lahko trdimo, da izbira vred-
nosti enega atributa, ob veljavnosti predpostavke o neodvisnosti med atributi,
ne more spremeniti vrstnega reda vrednosti na nomogramski osi kateregakoli
drugega atributa. Iz tega sledi, da lahko iz spremebe vrstnega reda vred-
nosti na nomogramski osi nekega atributa A1, po tem ko smo izbrali vrednost
atributa A2, sklepamo na odvisnost med atributoma. Sedaj si poglejmo Se
razdaljo na nomogramski osi. Osredotoc¢imo se na razdaljo med dvema vred-
nostima atributa A, vrednostima A, in A;. Njuno razdaljo na nomogramski osi
v osnovnem nomogramu naivnega Bayesovega klasifikatorja lahko izra¢unamo
kot

d = logOR(A;) —logOR(A;)

s, e
= logP;kT = ;kr d
P P
= logP(r_kMi) —lo P(r_k) —1 7]3(?’14]') +1 P(T_k)
P(ri]A;) P(ry) P(ri|A;) P(r})
— lO P(Tk|AZ) —ZOQP(Tk|AJ>
P(ri]A;) P(ri|A;)

Kot lahko razberemo iz zgornje izpeljave, je tudi razdalja med atributoma
odvisna le od imenovalca. Ze v enacbi 3.6 smo pokazali, da se ob veljavni
predpostavki o neodvisnosti atributov, ob izbiri vrednosti enega izmed atrib-
utov v enacbah za izrac¢un novih logOR spremeni le imenovalec. Iz tega lahko
zaklju¢imo, da se ob izbiri vrednosti enega izmed atributov in veljavni pred-
postavki o pogojni neodvisnosti atributov, razdalje na nomogramskih oseh
ostalih atributov ne spremenijo. To pomeni, da lahko iz velike spremembe raz-
dalje med vrednostmi atributa A na nomogramski osi po tem ko smo izbrali
neko vrednost atributa B sklepamo na pogojno odvisnost med tema dvema
atributoma.
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Primer

Domena naj vsebuje binarni razred Y ter dva binarna atributa X; in Xs. Za
primer vzemimo naslednje podatke o verjetnostih:

P(Y =1)=0.6

P(Y =1X;=1)=05
P(Y =1|X; =0)=0.8
P(Y =1|X, =1) =045
P(Y =1|X, =0) = 0.78

Za izracun vrednosti logOR potrebujemo $e pogojne verjetnosti P(Y # 1), P(Y #
1| Xy =1) in P(Y # 1|Xy = 0). Izra¢unamo jih iz ze znanih verjetnosti

PY#1D1—P(Y =1)=1-06=04
PY £#1Xo=1)=1-P(Y =1|X, = ): —0.45 = 0.55
PY #1X;=0)=1—P(Y =1|X; =0) =1 —0.78 = 0.22

S temi podatki lahko izracunamo logOR vrednosti za atribut X,

P(Y=1|Xp=1) 0.45
logOR(X, = 1) = zog% = 10g %350 = —0.606
P(Y #1) 0.4
P(Y =1|X3=0) 0.78
logOR(X; = 0) = log“ 322 = log %20 = 0.860
P(Y71) 0.4

Vrednost atributa X, = 1 torej poveca verjetnost razreda Y = 1, vrednost
X5 = 0 pa jo zmanjsa. Sedaj izberimo vrednost atributa X; = 1. To pomeni,
da od sedaj upostevamo le primere, ki imajo vrednost atributa X; = 1. Ker sta
atributa X; in X5 pogojno neodvisna, ostanejo pogojne verjetnosti za atribut
X5 enake. Sicer bi bila atributa pogojno odvisna. Zaradi izbire vrednosti
atributa X, se spremeni verjetnost razreda Y = 1. Po enacbhi 3.6 izracunamo
nove logOR vrednosti za atribut Xo

P(Y=1|Xy=1) 0.45
logOR(X, = 11X; = 1) = logpay=p = log 520 = —0.200
POAIXI=]) 05
P(Y=1]|X2=0) 0.78
logOR(X; = 0| X1 = 1) = logp 131 = log G20 = 1.266

POAIX.=D) 03
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Vrednosti logOR so se spremenile, vendar vrstni red vrednosti atributa ostaja
enak. logOR za vrednost Xy, = 1 je namrec pred in po izbiri manjsi od logOR
za vrednost Xy = 0. Izracunajmo sSe razdaljo med vrednostima pred izbiro
X =1

logOR(X5 = 1) — logOR(Xs = 0) = —0.606 — 0.860 = —1.466 (3.7)
in po izbiri X; =1

logOR(Xy = 1|X; = 1) — logOR(Xs = 0|X; = 1) = —0.200 — 1.266 = —1.466
(3.8)

Po pricakovanjih se vrednosti ujemata.

3.4 Implementacija izbirnih nomogramov

V okviru tega diplomskega dela smo implementirali izbirne nomograme naivnega
Bayesovega klasifikatorja. Izbirni nomogrami so nomogrami, ki poleg funkcional-
nosti navadnih nomogramov uporabniku omogocajo Se dolocanje posameznih
vrednosti atributov in s tem analizo izbranih podprostorov podatkov. Izbirne
nomograme smo implementirali v programskem jeziku Python kot del orodja
ORANGE [1]. Implementacija je razsiritev Ze obstojecega ¢arovnika za risanje
nomogramov v odprtokodnem orodju ORANGE.

Izgled okna izbirnih nomogramov je prikazan na sliki 3.7. Poleg gumbov
in polj za nastavitve, ki so bili ze del ¢arovnika, smo dodali s¢ Gumbe SE-
LECT, UNDO in MARK. Dodano je tudi polje za dolo¢anje m-ocene, ki naj
se uporablja pri preracunavanju pogojnih verjetnosti. Uporaba izbirnih nomo-
gramov je zelo enostavna. Uporabnik mora le s kurzorjem miske premakniti
drsnik izbranega atributa na dolo¢eno vrednost in klikniti gumb SELECT.
¢e drsnik nastavimo med dve vrednosti, se ob pritisku gumba SELECT izpise
opozorilo, da nismo izbrali nobene vrednosti. Gumb UNDO sluzi za razveljavl-
janje prejsnjih izbir. Z vsakim pritiskom tega gumba se razveljavi ena prejsnja
izbira, ki smo jo naredili s pritiskom gumba SELECT. Gumb MARK sluzi za
izbiranje intervalom pri zveznih atributih.

Funkcija gumba SELECT

Carovnik si zapomni, kateri drsnik smo nazadnje premikali. Ob pritisku gumba
SELECT se izbrana vrednost atributa ali izbrani interval doda v posebno
tabelo pogojev. Nato se tabele primerov odstrani vse primere, ki ne ustrezajo
pogojem v tabeli pogojev. Na teh primerih se ponovno izracuna vse potrebno
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Slika 3.7: Okno carovnika ”Izbirni nomogrami”

za izris nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja. Izrise se nomogram,
v konzolo se izpiSejo pogoji iz tabele pogojev in Stevilo primerov, ki ustrezajo
tem pogojem.

Funkcija gumba UNDO

Gumb UNDO iz tabele pogojev odtrani zapis, ki je bil v tabelo dodan zadnji.
Gumb lahko uporabimo tudi veckrat. Ce je ob pritisku gumba tabela pogojev
prazna, nas carovnik na to utrezno opozori.

Funkcija gumba MARK

Gumb MARK sluzi za oznacevanje intervalov na 2D krivuljah zveznih atribu-
tov v nomogramu. Pri zveznih atributih so vrednosti navadno zelo raznolike
in nesmiselno bi bilo izbirati posamezne vrednosti. Za izbiro intervala vred-
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nosti zveznega atributa mora biti izbran prikaz zveznih atributov z 2D krivuljo.
Gumb uporabljamo tako da drsnik najprej pomaknemo na zacetek Zeljenega in-
tervala in kliknemo gumb. Na mesto kjer je drsnik se izrise kratka ¢rtica. Nato
drsnik pomaknemo na konec Zeljenega intervala in ponovno kliknemo gumb.
Okoli izbranega intervala se izrisSe kvadrat, ki oznacuje interval. Z uporabo
gumba SELECT lahko nato izriSemo nomogram za podatke, ki imajo vrednost
obravnavanega atributa znotraj izbranega intervala. Na sliki 3.8 je prikazan
izbran interval sepal width € [2.2 , 3.6/, na sliki 3.9 pa izrisan nomogram po
pritisku gumba SELECT.

I Nomogram
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[Iis-setosa vl 4 -3 2 -1 0 1 2z 3 4 5
Points r T T T T T T T T T
[ SELECT | .
:sepal length
[ UNDO ] 10
8
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-4 ] Z 1 a 1 2 3 4
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Slika 3.8: Primer nomograma na zveznih podatkih iris z oznacenim intervalom

sepal width = [2.2 , 3.6/




Bl Nomogram

Target Class

3.4 Implementacija izbirnih nomogramov

[iis-satosa ~| 5 4 3 -2 1 0 1 2z 3
Points r T T T T T T T T
[ SELECT | .
:sepal length :
[ UNDO | 10
8 :
[ MARK ] ‘
- ° —
m-value: z oy ]
Attribute placement 4
p. h
O align left 4.5
(&) align by zero influence 4.0
Wertical spacing: 60 ES 3.5
3.0
Continuous attributes a petal length :
O 1D projection &
(&) 2D curve 4 9_________1
[u]
4 ‘petal width
Scale
3
) Point scale 2 \q :
(¥} Log odds ratios 1 9——-._______.
o
Display
Show prediction
Confidence intervals (=)
-4 3 -2 1 o 1 z 3
Show histogram, size Total r T T T T T T
P
0.09 0.z 04 0.7 0.9
Probability
0.1 0.3 06 0.8 0.95

[ Save Graph

Slika 3.9: Primer nomograma na podatkih iris z izbranim intervalom
sepal width = [2.2 | 3.6]
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Slika 3.10: Primer nomograma na podatkih o prezivetju nesrece titanica



Poglavje 4

Eksperimentalno ovrednotenje
izbirnih nomogramov

Kot smo ugotovili v razdelku 3.2, lahko pogojne odvisnosti med atributi od-
krijemo Ze z opazovanjem nomogramskkih osi medtem, ko raziskujemo pros-
tor podatkov. Dva atributa sta pogojno neodvisna, ce izbira vrednosti enega
atributa ne vpliva na vrstni red in niti na razdalje na nomogramski osi drugega
atributa. Seveda moramo, ko imamo opravka z realnimi podatki, te trditve
vzeti nekoliko z rezervo. Majhne spremembe v razdalji Se ne pomenijo odvis-
nosti med atributi. Tudi sprememba vrstnega reda atributov nam ne pove
veliko, ¢e ni podprta z zadostnim Stevilom primerov.

4.1 Delovanje na domeni XOR

4.1.1 Opis domene XOR

Domena XOR je sestavljena iz dveh diskretnih atributov X1 in X2 ter diskret-
nega razreda Y. Zveza med atributoma in razredom je podana z enacho

Y = (X14£ X2) (4.1)

Gre za ekskluzivni ali. Vrednost razreda Y je torej enaka ena, ko natanko eden
izmed atributov X1 in X2 zavzame vrednost ena. Atributa X1 in X2 sta med
seboj moc¢no pogojno odvisna.

23
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4.1.2 Eksperiment na domeni XOR

Naivni Bayesov klasifikator predpostavlja pogojno neodvisnost, zato je na taki
domeni neuspesen. Posledi¢no nam tudi nomogram naivnega Bayesovega klasi-
fikatroja za podatke iz te domene ne pove ni¢esar. Nomogram je prikazan na
sliki 3.5. Na tem mestu se izkazejo izbirni nomogrami. Ce namreé¢ izberemo
eno izmed vrednosti atributa X1, nam novi nomogram, ki temelji le na po-
datkih z izbrano vrednostjo atributa X1, razkrije nove informacije o atributih.
Kot je razvidno iz slike 3.6, nam v tem primeru vrednost drugega atributa
natancno doloca vrednost razreda. Analogno velja za izbiro ene izmed vred-
nosti atributa X2. Ob izbiri vrednosti enega izmed atributov se torej nomo-
gramska os drugega atributa mo¢no spremeni. To nam pove, da sta atributa
med seboj mocno odvisna. Tako smo z izbirnimi nomogrami odkrili odvisnost
med atributoma.

4.2 Delovanje na umetni domeni UM1

4.2.1 Opis umetne domene UM1

Za prikaz delovanja izbirnih nomogramov smo ustvarili umetno domeno s tremi
diskretnimi atributi X1, X2 in X3 ter diskretnim razredom Y. Vsi imajo zalogo
vrednosti 0, 1. Primere smo dodajali tako, da smo ustvarili nekatere pogojne
odvisnosti med atributi. Atributa X2 in X3 sta pogojno neodvisna. Oba pa
sta odvisna od vrednosti atributa X1. V podatkovni zbirki je 1000 primerov.
Primeri so generirani po naslednjih pravilih:

e V polovici primerov je X; enak 1
e Ce je X1 enak 1:

— se razred ujema z vrednostjo X; v 50% primerov
— X, se ujema z vrednostjo razreda v 80% primerov

— X3 se ujema z vrednostjo razreda v 80% primerov
e Ce je X, enak 0:
— se razred ujema z vrednostjo X; v 50% primerov

— X» se ujema z vrednostjo razreda v 40% primerov

— X3 se ujema z vrednostjo razreda v 40% primerov
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4.2.2 Eksperiment na umetni domeni UM1
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Slika 4.1: Primer nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja na umetnih
domeni UM1

Poglejmo ali lahko te pogojne odvisnosti in neodvisnosti odkrijemo s pomocjo
izbirnih nomogramov. Na sliki 4.1 je prikazan zacetni nomogram naivnega
Bayesovega klasifikatorja. Ko izberemo vrednost atributa X2 = 1, dobimo
nomogram na sliki 4.2. Vrednosti atributa X3 na nomogramski osi ostaneta
enako oddaljeni in v enakem vrstnem redu. Ce izberemo Se drugo vrednost
atributa X2 = 0, se zgodi podobno. Razdalja med vrednostima atributa X3 se
sicer nekoliko zmanjsa, vendar ne bistveno. Nomogram je prikazan na sliki 4.3.
Atributa X2 in X3 torej izgledata pogojno neodvisna. Povsem nekaj drugega
se dogaja z atributom X17. Na nomogramu 4.2 se vrednosti mocno oddaljita, v
primerjavi z nomogramom 4.1. Ob izbrani vrednosti atributa X2 = 0 pa celo
zamenjata strani, kar je prikazano na sliki 4.3. Opazimo torej mo¢no pogojno
odvisnost med atributoma X2 in X1. Ce se osredoto¢imo na atribut X3 in
izbiramo vrednosti tega atributa, pridemo do podobnih ugotovitev. Ponovno
opazimo pogojno neodvisnost med atributoma X2 in X7 ter pogojno odvis-
nost med atributoma X3 in X1. Ugotovitve lahko preverimo Se na atributu
X1. Na sliki 4.4 je prikazan nomogram za izbiro X1 = (. Na tem nomogramu
sta nomogramskih osi obeh atributov, atributa X2 in atributa X3 bistveno ra-
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Slika 4.2: Primer nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja na umetnih
domeni UM1 z izbrano vrednostjo atributa X2 = 1
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Slika 4.3: Primer nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja na umetnih
domeni UM1 z izbrano vrednostjo atributa X2 = 0

zlicni od tistih na sliki 4.1. Z nadaljnjim izbiranjem vrednosti preostalih dveh
atributov lahko le Se potrdimo ugotovitev o neodvisnosti med tema atribu-
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Slika 4.4: Primer nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja na umetnih
domeni UM1 z izbrano vrednostjo atributa X1 = 0

toma. 7 izbirnimi nomogramu smo torej na enostaven in hiter nac¢in odkrili
pogojne (ne)odvisnosti med atributi.

4.3 Delovanje na domeni TITANIC

4.3.1 Opis domene TITANIC

V podatkih domene TITANIC je 2201 primer. Domena vsebuje tri diskretne
atribute. Atribut sezx z vrednostima female in male, atribut age z vrednostima
adult in child ter atribut status z vrednostmi first, second, third in crew. Razred
je diskretni atribut survived z vrednostima yes in no. Vecinskemu razredu no
pripada 67.7

4.3.2 Eksperiment na domeni TITANIC

Ta domena je vsekakor bolj kompleksna kot prejsnji dve.

Na sliki 4.5 je nomogram naivnega Bayesovega klasifikatorja za podatke iz
domene TITANIC s ciljnim razredom survived = yes. Kot lahko razberemo
iz nomograma, imajo najvec moznosti za prezivetje otroci zenskega spola iz
prvega razreda, najmanj pa odrasli moski iz posadke. Sedaj si podrobneje
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Slika 4.5: Nomogram naivnega Bayesovega klasifikatorja za podatke iz domene
TITANIC

poglejmo moske. Izberemo vrednost atributa sex = male. Nov nomogram je
prikazan na sliki 4.6.

Na tem nomogramu opazimo, da imajo pravzaprav moski iz drugega ali
tretjega razreda manj moznosti za prezivetje kot moski iz posadke. To se
ne ujema s prejSnjimi ugotovitvami. To spremembo bi lahko povzrocila vi-
soka smrtnost med Zenskami iz posadke. Na sliki 4.7 je nomogram za osebe
zenskega spola. Zanimivo tudi tukaj se izkaze bivanje v tretjem razredu bolj
smrtonoseno kot mesto med posadko. Ob podrobnejsem pregledu opazimo da
sta drugi in tretji razred na nomogramih z zZenskami in nomogramih z moskimi
zamenjana. Torej je bilo med Zenskami ve¢ smrtnih Zrtev v tretjem razredu,
med moskimi pa v drugem. Naivni Bayesov klasifikator racuna le pogojne ver-
jetnosti P(rg|v;) , torej verjetnost ciljnega razreda pri posameznih vrednostih
atributa. V tem primeru se vpliv tretjega in drugega razreda, ki sta pri moskih
in zenskah obratna, izni¢i. Zato se za najbolj smrtonoseno izkaze mesto med
posadko.

Tudi pri vec¢vrednostnih atributih torej veljajo enake zakonitosti odkrivanja
pogojnih odvisnosti med podatki.
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Slika 4.6: Nomogram naivnega Bayesovega klasifikatorja za podatke iz domene
TITANIC z izbrano vrednostjo atributa sex = male
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Slika 4.7: Nomogram naivnega Bayesovega klasifikatorja za podatke titanic.tab
z izbrano vrednostjo atributa sex = female
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4.4 Delovanje na domeni RIBE

4.4.1 Opis domene RIBE

Domena RIBE je sestavljena iz treh diskretnih atributov in diskretnega razreda.
Atribut riba lahko zavzame vrednosti soska postrv, Sarenka ali lipan . Atribut
muha lahko zavzame vrednosti suha, licinka ali potezanka. Atribut vreme ima
le dve mozni vrednosti in sicer oblacno in soncéno. Razred je atribut prijem
z moznima vrednostima da in ne. Primeri opisujejo katero ribo je ribic lovil,
katero vrsto muhe je uporabil in kaksno je bilo vreme vreme med ribolovom.
Razred prijem nam pove, ali je bil pri ribolovu uspesen.

4.4.2 Eksperiment na domeni RIBE

V domeni RIBE je skritih veliko pogojnih odvisnosti. Lipan ima najraje
son¢no vreme in suho muho, soska postrv bo prijela le v obla¢nem vremenu
na potezanko, Sarenka poje vse kar vidi, bolj aktivna pa je v oblacnih dneh.
Vse to nam lahko povedo izkusSeni ribi¢i. Ribi¢ zacetnik, ki Se nima dovolj
izkuSenj, zna povedati le, da najpogosteje ujame sSarenko, ribe najbolj prije-
majo na licinko in najraje v oblacnem vremenu. To je pravzaprav znanje,
opisano na nomogramu s slike 3.1. Znanje izkuSenega ribica pa je znanje, ki
ga pridobimo z uporabo izbirnih nomogramov. Del tega znanja je predstavljen
na nomogramih s slik 3.2, 3.3 in 3.4.

Zelimo si ujeti katerokoli ribo. Za nasvet vprasamo izkusenega ribica, ki
povzema znanje pridobljeno z izbirnimi nomogrami. Svetuje nam lov Sarenke
z licinko v oblacnem vremenu. Enako nam svetuje tudi zacetnik. Lovimo
uspesno in obe napovedi se izkazeta za tocni. Naslednji dan je soncen, a to nas
ne odvrne od ribolova. Za nasvet spet povprasamo oba ribica. Izkusen ribic¢
svetuje lov lipana s suho muho, zacetnik pa ponovno lov Sarenke z li¢inko.
Se ve¢, zacetnik nam svetuje naj ne upoStevamo nasveta izkuSenega ribica,
saj sicer ne bomo ujeli ribe. Poizkusimo oba nacina in ujamemo lipana na
suho muho. Napoved zacetnika se izkaze za zgreSeno. Poglejmo Se enkrat
na sliko 3.1, kjer je nomogram, ki prikazuje njegovo znanje. Vrednosti atrib-
utov riba=lipan in muha=suha ne vplivata bistveno na verjetnost prijema.
Vrednost atributa vreme=soncno pa zmanjsa verjetnost prijema. To je ra-
zlog, da je zacetnik napovedal neuspeh te strategije. Kombinacija vrednosti
riba=sarenka in muha=li¢inka pa dovolj pozitivno vplivata na verjetnost pri-
jema, da je zacetnik napovedal prijem kljub soné¢nemu vremenu. Tezava je v
tem, da zacetnik naSo namero, da bomo lovili v sonénem vremenu uposteva le
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kot odlocitev, ki nam zmanjsa verjetnost prijema. Izkusen ribi¢ premisli, kako
se ribe v sontnem vremenu obnasajo in na kaj prijemajo. IzkuSen ribic je torej
v prednosti, saj se zna prilagajati situaciji. Prav tako so izbirni nomogrami v
prednosti pred navadnimi, ker znajo upostevajo odvisnosti med atributi. Ta
prednost bi se lahko dobro izkazala pri klasifikaciji.
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Klasifikacija s pomocjo izbirnih
nomogramov

Idejo o izbirnih nomogramih bi lahko uporabili pri klasifikaciji. Podobno kot
izkusnje pomagajo ribi¢u med ribolovom, lahko znanje pridobljeno s pomocjo
izbirnih nomogramov pomaga pri klasifikaciji. Ce izkusenemu ribi¢u povemo
kdaj bomo lovili, katero vabo bomo uporabili in katero ribo bomo lovili, nam
bo znal dokaj zanesljivo povedati ali bomo pri lovu uspesni. Medtem ko bo
zacetnik napovedoval precej nezanesljivo. Tako je zaradi pogojnih odvisnosti
med tem kaj, na kaj in kdaj lovimo. Ce teh odvisnosti ne bi bilo, bi oba napove-
dovala enako. Prav tako nam izbirni nomogrami ne bi razkrili ni¢ novega, ce
bi bili vsi atributi pogojno neodvisni. Kako pa naj si z idejo o izbirnih nomo-
gramih pomagamo pri klasifikaciji? Tako kot izkusSen ribi¢, moramo upostevati
vrednosti atributov primera, ki bi ga radi klasificirali. V skrajnem primeru bi
lahko Kklasificirali tako, da bi v izbirnih nomogramih izbrali prav vse vred-
nosti atributa, ki ustrezajo vrednostim v primeru. Tako bi dobili podpros-
tor primerov, ki so identi¢ni nasemu primeru po vseh atributih. Na podlagi
teh primerov bi nato napovedali, kateremu razredu najverjetneje pripada nas
primer.

Tak pristop pa prinese nezelene posledice. Namesto izboljsanja klasifikaci-
jske tocnosti se ta pogosto zmanjsa. Pogosto se tudi zgodi, da je v uéni mnozici
primerov, ki se s testnim primerom ujemajo v vrednosti vseh atributov, zelo
malo ali jih celo ni. V tem primeru je napoved podana na podlagi zelo malo
primerov in posledi¢no nezanesljiva. To tezavo lahko omilimo s Sirjenjem oko-
lice.

32
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5.1 Sirjenje okolice

Ce moramo klasificirati primer, ki je v uéni mnozici redko zastopan, imamo
tezavo. Na podlagi le nekaj primerov tezko sklepamo kateremu razredu pripada
primer. Zato je smiselno pri napovedovanju upostevati Se nekaj najbolj podob-
nih primerov, torej razsiriti okolico primera in na podlagi te okolice napovedati
razred. Zaplete pa se pri podobnosti. Kaj je podobnost v diskretnem pros-
toru? Kaj je razdalja med primeri? Lahko bi uporabili Hammingovo razdaljo,
ki meri v vrednosti koliko atributov se primera razlikujeta. Vendar ali je res
vseeno po katerem atributu se razlikujeta? Vrnimo se k nasemu izkusenemu
ribicu. Recimo, da ga povprasamo ali lahko ujamemo sosko postrv na suho
muho v obla¢nem vremenu on pa je to poizkusil le enkrat in to neuspesno.
Ali naj nam na podlagi enkratne izkusnje odvrne, da je ne bomo ujeli? Tega
seveda ne stori. Vendar na podlagi Cesa naj nam odgovori? Tudi Sarenka
spada v druzino postrvi, morda lahko pri svoji odlo¢itvi uposteva izkusnje s
Sarenko in suho muho v oblactnem vremenu. Licinka je po velikosti podobna
suhi muhi, morda lahko uposteva izkusnje pri lovu soske postrvi z li¢inko v
obla¢nem vremenu. Lahko pa bi nam svetoval na podlagi lova soske postrvi
na suho muho v sonénem vremenu. Ribi¢ mora pravzaprav ugotoviti, kaj bolj
vpliva na uspesnost lova, vrsta ribe, ki jo lovimo, tip muhe ki jo uporabl-
jamo ali morda vreme. Po Hammingovi razdalji so vsi omenjeni primeri enako
oddaljeni od obravnavanega primera, dvomim pa, da bi se ribi¢ strinjal, da
je vseeno kako se odloéi. Ce se odloéi, da je najmanj pomembno vreme, bo
njegov odgovor ne, saj soSka postrv ne prijema na suho muho v soné¢nem vre-
menu. Ce se odloéi, da je najmanj pomembna vaba, bo njegov odgovor ne, saj
soska postrv ne prijema na licinko v obla¢nem vremenu. Ce pa se odloci, da je
najmanj pomembna vrsta ribe, ki jo lovimo, bo odgovor da, saj Sarenka rada
zagrize v suho muho ko so na nebu oblaki. Nasemu ribi¢u bi bilo najbolj vsec,
¢e bi se lahko vzdrzal odgovora, morda se tako kdaj pocutijo tudi klasifikatorji?

5.1.1 Implementacija Sirjenja okolice

Poleg pomembnosti tega, po katerem atributu se primera razlikujeta, prihaja
do razlik tudi med samimi vrednostmi atributa. Nas ribi¢ je na podlagi izkusen;]
sklepal, da je soski postrvi bolj podobna Sarenka kot pa lipan. Obe sta namrec
postrvi. V tem elementu je ribi¢ korak pred nami, saj mi naceloma ne vemo,
kateri vrednosti posameznega diskretnega atributa sta si bolj podobni. Seveda
tudi ni nujno, da je primer, ki se od obravnavanega primera razlikuje v vred-
nosti enega atributa, bolj podoben le-temu kot nek drug primer, ki ima razli¢ni
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vrednosti dveh atributov. V zveznih domenah si je to lazje predstavljati. Tam
sta si primera, ki se rahlo razlikujeta v vrednosti dveh atributov po evklidski
razdalji blizje kot primera, ki se bistveno razlikujeta v vrednosti le enega.

Primer na domeni TITANIC

Primer Sirjenja okolice bomo prikazali na domeni TITANIC, saj je ta dom-
ena dovolj kompleksna za nazoren prikaz delovanja. Tezave z razdaljami v
diskretnih domenah smo se lotili nomogrami Naivnega Bayesovega klasifika-
torja. Razdaljo med primeri lahko namre¢ dolo¢imo na nomogramskih oseh
nomograma. 1o naredimo tako, da v izbirnem Nomogramu izberemo vse vred-
nosti atributov, v katerih se primera ujemata, ostale pa pustimo nedolocene.
Na nomogramskih oseh nato razberemo razdalje med vrednostima atributa, po
katerem se primera razlikujeta. Konc¢na razdalja je vsota teh razdalj. Nomo-
grami naivnega Bayesovega klasifikatorja namrec¢ prikazujejo, kako posamezna
vrednost atributa vpliva na verjetnost ciljnega razreda. Ce se primera ujemata
v vseh razen enem atributu in sta vrednosti atributa obeh primerov zelo blizu
na nomogramski osi, potem imata ta dva primera zelo podoben vpliv na ciljni
razred. Vpliv na ciljni razred pa je to kar nas zanima.
Vzemimo primer z naslednjimi vrednostmi atributov:

[status = first, sex = male, age = adult]

Na sliki 5.1 je prikazan nomogram z izbranima vrednostima age=adult in
sex=male. Najblizja vrednost na sliki 5.1 je status=crew z razdaljo 0,52.

-1.2 -0.8 -0.4 00 02 04 06 05
Points S e e e L e e e B S B
second third crew Firsk

status I 1 —F @

Slika 5.1: Razdalja med primeri z razlicnimi vrednostmi atributa status

Na sliki 5.2 je prikazan nomogram z izbranima vrednostima atributov sta-
tus=first in age=adult. Najblizja vrednost na sliki 5.2 je sex=female z razdaljo
4,29.

Na sliki 5.3 je prikazan nomogram z izbranima vrednostima atributov sex=male
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Slika 5.2: Razdalja med primeri z razlicnimi vrednostmi atributa sex

in status=first. Najblizja vrednost na sliki 5.3 je sex=female z razdaljo 9,93.
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Slika 5.3: Razdalja med primeri z razlicnimi vrednostmi atributa age

Z izbirnimi nomogrami lahko tako dolo¢imo, kateri primeri imajo najbolj
podoben vpliv na koncni razred. Za najbolj podobne nasemu primeru se
izkazejo primeri, ki se od nasega razlikujejo le po atributu status. Natancneje
tisti primeri, ki imajo vrednost atributa status enako crew, v vrednostih ostalih
atributov pa se ujemajo z nasim primerom. Okolico torej razsirimo tako da
vanjo dodamo te primere.

Sedaj moramo paziti pri nadaljnjem sirjenju. Upostevati moramo, da smo
ze dodali primere z vrednostjo atributa status enako crew. Med kandidate
za Siritev poleg tistih, ki se od nasega primera razlikujejo po enem atributu,
dodamo Se primere, ki imajo vrednost atributa status enako crew in se od
nasega primera razlikujejo Se po vrednosti nekega drugega atributa. Razdalja
se izracuna kot vsota razdalj na nomogramskih oseh med vrednostmi atribu-
tov nasega primera in vrednostmi kandidata za Siritev. Nomogram v takem
primeru je prikazan na sliki 5.4. S takim postopkom omogoc¢imo, da se okolica
prej razsiri s primeri, ki se od obravnavanega primera razlikujejo v vrednosti
vecih atributov, ¢e so te primeri bolj podobni obravnavanemu primeru kot
ostali primeri.

Skupna razdalja na nomogramu 5.4 je 1,79. To nam pove, da so primeri z
vrednostmi atributov status=crew, age=child, sex=male blizje nasemu primeru
kot primeri, ki se od nasega razlikujejo le po vrednosti enega atributa. Tako
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Slika 5.4: Razdalja med primeri z vrednostjo razlicnimi vrednostmi atributa
age in status

postopamo in dodajamo primere v okolico, dokler ne dosezemo zadostnega
Stevila primerov. Na tako dobljeni okolici lahko nato izvajamo poljubne op-
eracije.

5.2 Implementacija klasifikatorja

Zgoraj opisan nacin Sirjenja okolice privede do ideje o uporabnosti postopka
pri klasifikaciji. Ce naj bi bilo zgoraj opisano sirjenje okolice boljse od sirjenja
s pomocjo Hammingove razdalje, bi ga lahko uporabili pri klasifikaciji podobni
algoritmu kNN. Ta temelji ravno na lokalni klasifikaciji. Bliznje primere utezi
glede na njihovo oddaljenost in nato utezeno uposteva vrednosti njihovih razre-
dov pri klasifikaciji. V diskretnih domenah to poctne s Hammingovo razdaljo.
V tem razdelku bomo predstavili klasifikator, ki za iskanje okolice uporablja
postopek opisan v prejsnjem razdelku.

5.2.1 Opis algoritma

Vhod: primer p, §t. primerov v okolici numFEx
Izhod: razred primera p Za vsako vrednost razreda naredimo sledece:

e dolo¢imo obravnavano vrednost razreda za ciljno
e razSirimo okolico primera p do numFEx primerov
e utezimo primere v okolici

e uporabimo utezeno vsoto za dolocitev verjetnosti ciljnega razreda



5.3 Rezultati 37

Nato kot razred vrnemo tisto vrednost razreda, ki ima najvec¢jo verjetnost.
Utezeval sem glede na razdalje, izracunane enako kot v postopku Sirjenja oko-
lice. Utezeval sem po formuli

e P (5.1)

kjer je t razdalja od zacetenga primera, vrednost s je dolo¢ena tako, da ima
najbolj oddaljen primer utez 0,001.

5.3 Rezultati

Algoritem smo implementirali v okolju Orange. Za testiranje klasifikatorja
smo uporabljali 10-kratno pre¢no preverjanje. Primerjali smo ga z Bayesovim
klasifikatorjem in klasifikatorjem kNN. Pri algoritmu kNN in algoritmu, ki ga
obravnavamo v tem diplomskem delu je bilo uporabljeno enako stevilo sosedov.
S tem smo omogocili primerjanje kakovosti okolic posameznega algoritma. V
tabeli 5.1 so podani rezultati testiranja klasifikatorjev.

nas$ klasifikator | naivni Bayes | kNN
titanic 76.69% 77.83% 78.87%
700 87.12% 96.18% 91.18%
breast-cancer | 63.33% 72.32% 74.83%
UM1-50 63.3% 70.00% 73.33%
UM1-1000 68.8% 64.6% 69%

Tabela 5.1: Rezultati precnega preverjanja klasifikatorjev

Klasifikatorje smo testirali na domenah TITANIC, BREAST-CANCER,
700, umetni domeni UM1 s 50 primeri ter umetni domeni UM1 s 1000 primeri.
Klasifikator se v praksi ni izkazal. Boljsi je le od naivnega Bayesa na umetni
domeni UMI s 1000 primeri. Zeleli bi si, da je boljsi od metode kNN, saj bi
to nakazovalo na kvalitetnejse iskanje okolice. Metodi kNN se pribliza le na
umetni domeni UM1 s 1000 primeri.

Po natanc¢ni analizi algoritma in analizi okolic, ki jih le-ta zgradi in uporablja
pri klasifikaciji, smo odkrili vzrok slabe klasifikacije. Tezava je v Sirjenju oko-
lice. V praksi pride do tezav, ko je prostor redek. Torej ko je atributov ve-
liko, primerov pa relativno malo, glede na stevilo moznih kombinacij vrednosti
atributov. V domeni Titanic imamo 2201 primer in le 16 moznih kombinacij
vrednosti atributov (¢e ne upostevamo razreda sicer jih je 32). Veliko primerov
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se torej ponavlja. Domena UMI ima tri binarne atribute in torej le 23 = 8
moznih kombinacij atributov. Pri testiranju na 50 pimerih se primeri Se ne
ponavljajo tako pogosto, zato se nas klasifikator slabse izkaze. Ko imamo
1000 primerov pa se isti primeri pogosto ponavljajo. Klasifikator smo testi-
rali tudi na domeni ZOO z dobrimi sto primeri in ve¢ tiso¢ moznimi kombi-
nacijami vrednosti atributov. Do tezav je prislo, ker redkost prostora omeji
zanesljivost izracunov pogojnih verjetnosti. Pogosto se namrec¢ dogaja, da je le
nekaj primerov ali celo ni primerov z dolo¢eno kombinacijo vrednosti atributov.
Po zgoraj opisanem postopku moramo oceniti razdaljo med primeri na podlagi
nomogramov naivnega Bayesovega klasifikatorja, kar je pri majhnem stevilu
primerov zelo nezanesljivo. Okolica se v zelo redkih prostorih §iri skorajda
nakljuéno. Omembe vreden je tudi podatek, da kNN z uporabo Hammingove
razdalje ni imel posebnih tezav na domenah kjer smo opazili tezave nasega
klasifikatorja. Na vseh domenah se je izkazal bistveno bolje.



Poglavje 6

Zakljucek

V tem diplomskem delu smo opisali izbirne nomograme, nov pristop k vizual-
izaciji naivnega Bayesovega klasifikatorja. Izkaze se, da izbirni nomogrami
omogocajo natancnejso analizo prostora in odkrivanje pogojnih odvisnosti med
atributi. Od uporabnika ne zahtevajo poznavanja metod strojnega ucenja,
bistveno bolj pomembno je poznavanje domene. Zato so izbirni nomogrami
primerni predvsem za eksperte, ki lahko z njimi analizirajo podatke in od-
krijejo podprostore, kjer veljajo drugacne zakonitosti, kot tiste izpeljane iz os-
novnega nomograma naivnega Bayesovega klasifikatorja. Nomogrami naivnega
Bayesovega klasifikatorja so se v preteklosti ze izkazali za razumljive nepoz-
navalcem podro¢ja in so pogosto uporabljan graficni pripomocek za razlago
modelov strokovnjakom iz drugih podrocij. Izbirni nomogrami bi lahko, zaradi
svoje interaktivnosti, pomenili Se korak dlje v komunikaciji z eksperti. Razvili
smo tudi metodo iskanja bliznje okolice primera, ki temelji na izbirnih nomo-
gramih. Metodo iskanja okolice smo, zal neuspesno, uporabili za implementacijo
klasifikatorja. Pri testiranju klasifikatorja smo odkrili nekatere pomanjkljivosti
iskanja okolice. Tezave so se pokazale predvsem v redkih prostorih, kjer se
iskanje okolice izkaze za skorajda nakljucno in, kar je bistveno, precej slabse
od iskanja okolice s Hammingovo razdaljo, ki jo uporablja kNN.

V nadaljnem delu bi se veljalo usmeriti v nadgradnjo vizualizacije s pomocjo
izbirnih nomogramov. Za lazje primerjanje nomogramov pred in po izbiri
vrednosti atributa, bi se lahko oba nomograma prikazovala hkrati, enega ob
drugem. Smiselno bi bilo tudi nazorno oznacevati vrednosti atributov, katerih
vplivi na razred se spreminjajo. Veliko prostora za nadaljne delo je tudi na
podrocju Sirjenja okolice s predlagano metodo. Razdalja, ki bi nam v dikretnih
domenah povedala kaj vec¢ kot le to po kolikih atributih se primera razlikujeta,
bi bila uporabna na mnogih podroc¢jih strojnega ucenja. Implemetacija klasi-
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fikacije je bila neuspesna, vendar je Se veliko prostora za izboljsave. Zanimivo
bi bilo predvsem raziskovanje v smeri diskretnega odvajanja [11], s katerim bi
lahko odkrivali domenske podprostore s podobnimi lastnostmi.
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