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Elementy nieprzystajgce




Definicja odrzucania

Klasyfikacja Odrzucanie
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Mapa zasadnicza
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Praktyczne zastosowania
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Wektor cech

» Cechy z przedziatu [0,1] (197)
— Proporcje (1)
— Skierowanie
« Maksymalna dtugosc (4)
 Lokalne (64)
« Udziat procentowy (32)

— Gestosc (16)

— Tranzycje (16)
— Offset (32)

— Histogramy (32)




Oczekiwane
cechy klasyfikatora

* Gidwne
— Wysoka skutecznosc
— Wielowymiarowosc

— Mozliwosc¢ adaptacji metod odrzucania
* Drugorzedne

— Ltatwosc implementacii

— Przyzwoita predkosc¢ dziatania




Support Vector Machine

[Vapnik 98]
margin M
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« Umozliwia

rozpoznawanie wielu klas

« SVM dzielg dane na
Klasy 1 klasy zbiorcze

Drzewo SVM

ELEMENT
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Klasyfikacja wielowymiarowa

[Hsu 02]
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Jeden kontra wszyscy Jeden kontra jeden

Implementacja drzewiasta [Han 07] DAGSVM [Platt 00]




Wady metod

Jeden kontra wszyscy » Jeden kontra jeden
— Nieoptymalny podziat — Znaczna liczba
miedzy poszczegolnymi podziatow
klasami

— Zbedne podziaty
— Utrudniony podziat liniowy

Metody nie analizujg rozktadu klas w przestrzeni danych.




Podobienstwo klas

Teza: Najblizsze klasy sg do siebie najbardziej podobne

Metryka:

Euklidesowa: d(z,y) = (i —yi)7,

Odlegtos¢ miedzy klasami:




Drzewo jeden kontra wszyscy
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Implementacja drzewiasta [Han 07]
- Nieustalona kolejnosc klas




Drzewo grupujace
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Graf grupujacy
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Zbior testowy

Klasyfikacja

Uczaca Testowa
Klasa | Licznos$¢ | Procent [%] | Licznos$é | Procent [%)]
0 2306 4.46 87 4.86
1 638 13.00 234 13.07
2 350 16.07 312 17.43
3 1685 31.85 53D 29.89
4 452 8.4 172 9.61
H 314 5.93 102 5.70
O 327 6.18 93 5.20
7 273 5.16 86 4.80
8 211 3.99 82 4.58
9 255 4.82 87 4.86
Razem 5291 74.72 1790 25.28




Porownanie metod klasyfikacji

Metoda
MLP | J-K-J | J-K-W | Drzewo | Grat
Wrynik klasyfikacji 04.25 | 95.75 93.35 03.02 | 95.25
Najgorszy wynik 87.21 | 82.76 78.43 63.22 | 83.91
Najlepszy wynik 97.67 | 97.94 97.67 97.01 | 97.76
Odchylenie standartowe 3.97 4.95 5.91 0.92 | 4.08
Liczba klasyfikatorow SV M - 40 9 9 26

*Graf grupujgcy moze zastgpi¢ metode jeden-kontra-jeden

«Znaczgca redukcja uzytych klasyfikatorow
*\Wskazane zostang metody implementacji mechanizmu

odrzucania




L okalizacja btedow
W przestrzeni danych

'




Metody realizacjl odrzucania

Odrzucanie z zastosowaniem progu

— Przypadki o niskim prawdopodobienstwie prawidtowego
rozpoznania

Odrzucanie jako zadanie klasyfikacyjne

— Przypadki rozpoznane jako btedne przez alternatywne
zadanie klasyfikacyjne

Odrzucanie z zastosowaniem zbioru
ograniczajgcego

— Przypadki nienalezgce do zbioru wyznaczonego przez
elementy poprawne

Metody hybrydowe




Odrzucanie z zastosowaniem

progu
Reguta Chowa

[Chow 70]

maxp F(2|C) < (L—1) Y p,F(alC))

margin




Zastosowanie dla drzewa
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Odrzucanie we wszystkich weztach: R(z) =segn( [ pr(@))da(r, U L;)
KeP g=1
Przy ostatnim klasyfikatorze: R(2) = sgn(po(x)) oo (. U Lj)

j=1




Odrzucanie jako zadanie
klasyfikacyjne

» Elementy odrzucane tworzg dodatkowag
klase
— Globalng

— Lokalne

« Kazda rozpoznawana klasa ma przypisang klase
elementow nieprzystajgcych




Odrzucanie z zastosowaniem
klasy globalnej

Nowy korzen drzewa wskazujgcy
na stary korzen i klase ,$mietnik” ﬁ




Odrzucanie z zastosowaniem
klas lokalnych

Klasa ,smietnik” dla kazdego liscia, dodatkowy
podziat na elementy zaakceptowane | odrzucone

Sposob realizacji: dodatkowy SVM dla kazdej z klas




Odrzucanie z zastosowaniem
Zbioru ograniczajgcego

» Akceptacja na podstawie przynaleznosci do zbioru

« /Zbior wyznaczany przez elementy uczace
klasyfikatora

R(I) _ QCE(JT:) Qa—(ﬂ’}) =1 AT €E r.i
0 Qo:(\f,) =1 AT §E [




Klasyfikacja z odrzucaniem

* Podziat na grupe testowg i uczacg w stosunku 1/3

» Grupa testowa - 6680 przyktadow
— 1790 1z zadania klasyfikacji
— 4890 spoza klas rozpoznawanych

« SkutecznoscC osiggana przy odrzuceniu
wszystkich przyktadow 73.20%

 Maksymalna skutecznos¢, uwzgledniajgca
skutecznosc klasyfikatora, 98.73%




Zastosowanie progu

Odrzucanie ograniczone do lisci

Odrzucanie we wszystkich weztach

100.00%

DDDDDD

DDDDDD
o

25

00000 %
90.00% /
80.00% /
70.00% /‘,’/—
60.00%
B
250 00% skutecznoic roz| poznania
=
- = ckutecznoic o drzucania
40.00%
// —_—k i
30.00% /
20.00% /
10.00%
0% T
o] 05 1 15 2 25
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Odrzucanie jako zadanie
klasyfikacyjne

Klasa globalna Klasy lokalne

* Rozpoznanie 77.09% * Rozpoznanie 85.02%
* QOdrzucanie 92.70% * QOdrzucanie 96.03%

* t3gcznie 88.52% * t3cznie 93.08%

Wada - spadek skutecznosci rozpoznania z 95.25%




Zastosowanie
Zbioru ograniczajgcego

tosowaniem zbioru ograniczajcego
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Zestawienie metod

sutecznosc odrzucania
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Metody hybrydowe
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