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1 Tres$é zadania

Nalezy napisa¢ program, ktéry dla wybranej ilosci (w zadaniu domyslnie dwoch)
probek zaklasyfikuje dane do odpowiednich klas, wczesniej estymujac te dane i
wyswietlajac je na wykresach. Kazda z danych potrzebnych do klasyfikacji wg metody
Bayesa mozna zmieni¢ w programie.

2 Selekcja informacji

~Obserwacja przedmiotéw, stanéw réznego rodzaju obiektéw i zjawisk wigze sie
czesto z przeprowadzeniem ich klasyfikacji. Jest to dzielenie na grupy, do ktérych zalicza
si¢ przedmioty, stany obiektéw lub zjawiska réznigce sie¢ wprawdzie, ale majace cechy
wspOlne.” ([1] str. 7)

Zbiér obserwowanych przedmiotéw, stanéw, zaliczanych do jednej grupy (ze
wzgledu na rozpatrywana ceche) nazywamy klasq. Kazdy element klasy - obiektem.

»~Abstrahujac od konkretnej treéci rozpoznawanego obiektu bedziemy przyjmowaé, ze
mozna go zawsze opisa¢ za pomocy pewnego zbioru cech. Przez pojecie cech nalezy
rozumie¢ nie same obiekty, lecz istotne i reprezentatywne charakterystyki lub ich
odwzorowanie w postaci liczb, formut, symboli itd.

Przypusémy, ze w wyniku badania obiektu mozna z kazda z analizowanych jego N
cech zwiagzaé wartosc¢ liczbowa. Wobec tego, formalnym opisem obiektu moze by¢ zbiér N
liczb (...)” ([1] str. 8) tzw. wektor cech

X :(xl,xz,...,xN)

Systemy, ktore dziela obiekty (dane im odpowiadajace) na klasy nazywane sa
klasyfikatorami. Jednym z nich jest klasyfikator Bayesa wykorzystujacy twierdzenie o
prawdopodobienstwie zupetnym.

3 Teoretyczne podstawy klasyfikatora Bayesa

Klasyfikator ten wykorzystujac
 macierz strat \ = {/\g } , gdzie A; oznacza strate wynikla z przypisania obiektu klasy
i-tej do klasy j-tej
* prawdopodobienistwa a priori P(4) wystapienia i-tej klasy

» rozklady prawdopodobienistwa Px| 4] wystapienia obiektu X w i-tej klasie.



przyporzadkowuje obiekt X do pewnej klasy 4,k [N] , dla ktorej ryzyko jest najmniejsze
tj.:

Xx04, = k=min{i:R(X)0i=12,..,N]
gdzie:
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4 Klasyfikator 1-wymiarowy

Do sprawozdania zalaczony jest program Bayes1W napisany w srodowisku Matlab, ktéry
dla
* zewnetrznego zbioru klas (menu Plik ™ Import danych z pliku ...), liczba klas
dowolna (teoretycznie, powyzej 8 matla czytelnosc)
» prawdopodobieristwa a priori wystapienia kazdej z klas
(pole Spis prawdopodobienistw)
* parametréw rozktadow prawdopodobienistwa wystapienia obiektéw w danych
klasach (pole Spis parametrow rozktadow)
* macierzy strat (pole Macierz strat)
generuje funkcje ryzyka dla kazdego z obiektéw i klasyfikuje je do tej klasy, dla ktérego
ryzyko jest najmniejsze. Oblicza przedzialy wystapienia dla kazdej z klas, w przypadku
dwoch klas generuje funkcje graniczng i po logarytmowaniu kwadratowa. Wyznacza
rowniez ilos¢ poprawnie/blednie zaklasyfikowanych obiektéw tj. btad klasyfikacji.

Program uruchamiamy z linii poleceni, przy ustawionym aktualnym katalogu roboczym
na ten, w ktérym znajduja sie pliki programu:

* Bayes1W.m - gléwny program

* BayeslW.fig - graficzne okno

» getParams.m - funkcja zwracajaca wektor éredniej mi i odchylenie standardowe
(macierz kowariancji) sigma 10% danych wybieranych losowo z zadanej prébki

Data
function [mi, sigma] = getParams (DATA)

* fnormlW.m - funkcja zwracajaca wartos¢ gestosci rozkladu normalnego

jednowymiarowego przy zadanych parametrach N ( u,o
function Y = fnorm(X, MI, SIGMA)

Algorytm klasyfikacji
1. Program pobiera dane z pliku i za pomoca funkcji getParams() okresla parametry
potrzebne do wyznaczenia rozkladu prawdopodobieristwa wystapienia obiektu
danej klasy.
2. Nastepnie korzystajac z macierzy strat i prawdopodobienistwa catkowitego
obliczane sg funkcje ryzyka przypisania kazdego z obiektéw do kazdej z klas.



3. Poszukiwana jest funkcja, dla ktérej dla danego elementu wartos¢ jest najmniejsza -
do tej klasy obiekt zostaje zaklasyfikowany.
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(rys. 1)

5 Analiza danych 1-wymiarowych

5.1 Domyslna klasyfikacja

Dane wejsciowe:
Plik dane.txt, kolumny 1, 2, 3 (rys.2)
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(rys. 2)

Estymacja danych (z 10% przypadkowo wybranych danych):
Probka 4,: p=-1.45, o=2.18
Probka 4,: uH=1.25, o =1.39
Probka 4,: H=-421, o0=3.17
1C

m 1
. _ L
Macierz strat N= a 0 1[
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Prawdopodobienistwa a priori: P(A,-) =1/3 dlai=123



Wykres rozkladéw X, ~ N({1,0) dla i =12.3
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Wykres funkcji ryzyka dla kazdej z klas:
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Czyli wybieramy te klasy, dla ktérych wartos¢ funkgcji jest najmniejsza.

Wykres klasyfikacji obiektéw:
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Program obliczyl przedzialy z doktadnoscia € = 0.1

Czyli wynik klasyfikacji przedstawia sie nastepujaco:
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klasa 3
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Btad klasyfikacji: » =0.38667
Iloé¢ poprawnie zaklasyfikowanych: 184
[los¢ blednie zaklasyfikowanych: 116

Blad jest ,,spory”, w nastepnym punkcie dokonamy zmian ré6znych parametréw i
przyjrzymy sie zmianie btedu klasyfikacji w szczegélnosci.

5.2 Wplyw zmian parametréw na klasyfikacje

5.2.1 Zmiana prawdopodobienistwa a priori
Dane poczatkowe: P(Al) =0.33, P(Az) =0.33, P(A3) =0.33
r =0.38667

Dane koricowe:  P(4,)=0.24, P(4,) =038, P{4,) =0.38
r=0.37667

Cho¢ generalnie zmiany tych parametréw powiekszaja btad klasyfikacji.



5.2.2 Zmiana parametrow rozkladéw
Dane poczatkowe: 4 : 4 =-1.45,0=2.18, 4,: 4 =125,0=1.39, 4;: p=-4.21,0=3.17

r =0.38667
Dane koncowe: 4,: 4 =-1.05,0=2.0, 4,: 4=125,0=139, 4;: 4=-421,0=1.7

r =0.36667
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Bledszym kolorem zostaly oznaczone poprzednie rozktady.
I tu réwniez, zmiana na inne parametry powieksza btad klasyfikacji.

5.2.3 Zmiana macierzy strat

Macierz zerojedynkowa (domyslna) dla tych danych znéw okazuje sie praktycznie
najbardziej optymalna. Dla innych ustawier powiekszamy tylko btad klasyfikacji.

6 Klasyfikator 2-wymiarowy

Do sprawozdania zalaczony jest rowniez klasyfikator 2-wymiarowy Bayes2W napisany w
srodowisku Matlab 7.2.0, ktéry umozliwia
» Zaladowanie dwoch klas z plikéw tekstowych odpowiedniego formatu (zalaczone
do tresci zadania - pliki dom*.txt), oznaczone odpowiednio Probka 1 i Prébka 2
wraz z parametrami rozkladu normalnego opisujacego owe dane.
* Reczna zmiane parametréw rozkladéw lub estymacje 10% losowo wybranych
danych
* Reczna zmiane innych parametréw potrzebnych do klasyfikacji Bayesa, tj. macierzy
strat i prawdopodobienistwa a priori
» Zaklasyfikowanie kazdego z obiektéw do jednej z dwoéch klas
»  Wygenerowanie funkgji granicznej dzielacej przestan R*> na dwa (w szczegdlnosci
brak podziatu, gdy minimalne ryzyko dla calej dziedziny jest przypisane jednej
klasie) podzbiory klasyfikujace jej elementy do odpowiedniej klasy
* Obliczenie btedu klasyfikacji

Program uruchamiamy z linii poleceni, przy ustawionym aktualnym katalogu roboczym
na ten, w ktérym znajduja sie pliki programu:

* Bayes2W.m - gléwny program

* Bayes2W.fig - graficzne okno

» getParams.m - funkcja zwracajaca wektor éredniej mi i odchylenie standardowe
(macierz kowariancji) sigima 10% danych wybieranych losowo z zadanej probki
Data



function [mi, sigma] = getParams (DATA)

frnorm2W.m - funkcja zwracajaca wartos¢ gestosci rozkladu normalnego
dwuwymiarowego przy zadanych parametrach N (1,2)

function Y = function Y = fnorm2W(X, Mi, invCov, detCov)

gdzie invCov to odwrdécona macierz kowariancji a detCov to wyznacznik macierzy
kowariangji (aby przy kazdym wywolywaniu nie obliczat jej ponownie)

Algorytm klasyfikacji jest analogiczny do tego w jednowymiarowym przypadku, z tym ze
funkcja graniczna jest funkcjag dwoéch zmiennych.
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Funkcja graniczna wygenerowana.

7 Analiza danych dwu-wymiarowych

Dla przyktadu weZmy probki:
Probka 1 - dom1.txt
Probka 2 - dom13.txt

Domyslne dane rozkladéw (pobrane z pliku) wynosza odpowiednio:

Prébka1: g =(53,5.12), = D8 04L

robka 1: —H) E
4 1.29
.24 0.36C

Probka 2: 71 =(5.19,5.07), —H)% IISE

Btad klasyfikacji: r =0.22

Dane uzyskane po estymacji 10% danych (wybranych przypadkowo) dla klasy 1:
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Prébka 1: @ =(5.19,5.07),
Probka 2: u = (2.62,3.61), >
Btad klasyfikacji: r =0.145

Czyli modyfikacja parametréw moze polepszy¢ wynik klasyfikacji. Wszystko zalezy od
rozmieszczenia klas wzgledem siebie.
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Dla klas zlokalizowanych w réznych obszarach lub dla danych o r6znym wspoétczynniku
skupienia, klasyfikacja radzi sobie najlepiej.

Natomiast dla danych przenikajacych sie o podobnym wsp6étczynniku skupienia btad
klasyfikacji roénie (w drugim przypadku dochodzi nawet do 0.5)
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