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Prezentacja multimediaina wspdtfinansowana przez Unie Europejsks w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Dyskryminacja liniowa
Klasy separowalne liniowo

Funkcja dyskryminacyjna
(postac ogolna)

P(X)=w'xX+w,

W

Przestrzen dwuwymiarowa  —linia
Przestrzen trojwymiarowa — ptaszczyzna
Przestrzen n-wymiarowa — hiperptaszczyzna Nx)<0 = xeB

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
Politechnika todzka
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iz mulimedizing wspdHinansowana przez Unie Europsisks w ramach Europsiskiego Funduszu Sootecznego

Funkcja liniowa — wektor wag

\‘" ) I y(xl):y(xz):[]
yE)=w' x+w,

¥

r r
W X +W, =W X, +W, =

WT(KL _12)20

¥

lloczyn skalarny wektordéw o niezerowe]
dtugoscijest rowny 0 tylko wiedy, gdy
wektory te sg ortogonalne (prostopadte).

¥

Wektor wag okresla orientacie hiperptaszczyzny decyzyjnej.

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
Politechnika todzka
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Funkcja liniowa — odchyleniém |

y(xl ) = fh T
\ NWx)=w x+w,
l Diugosc rzutu
wektorax; na
kierunek
fol +w, =0=> wektora w.
fol W,

W]

Parametr odchylenia okresla

potozenie hiperptaszczyzny
decyzyjne).

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
W Politechnika todzka
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Odlegtosc punktu od linii ProstEJ .

(x)=w x+w,

Odlegtos¢ wektora
x, od prostej

-

H T ] |

Eat W
vl
T
i Tx W W
WX, =W X, +7
wl
3
- T~ W W
Wl
I
y(xl):r
wl

Politechnika todzka

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
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Uczenie klasyfikatora — regré;i; gt

X! Metoda najmniejszych kwadratow
- 1> ]' L
Klasa ,A

XETE }Klasa B Ll z( (%, W)Y

Kwadrat btedu
N, W = [me]
Kodowanie zbioru
danych treningowych
Rozszerzony wektor wag

Eksploracja danych, Klasyfikatory liniowe
P -:.. W Politechnika todzka
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FreEentaCla muiamedis spOomnansowana praez Unig CuropeEjsks w ramaln curopejskiego runduszu sporezZnego

Rozwinigcie do przypadku wielu klas

1. Zestaw K—1 linil decyzyjnych 2. Zestaw K(K-1)/2 linii decyzyjnych

C, <> Nie (G,

Obszary niejednoznaczne

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
Politechnika todzka

i




ﬁ KAPITAL LUDZKI - m
NARCDOWWA STREATEGIA SPOaNDAT FUSIDUST SPOLBECTNY

Rozwiazanledlaproblemuwielu klas:®

3. Zestaw K linil decyzyjnych

y(x) — funkcja przynaleznosci
wektora do danej klasy

Np.

y1(xy) =03 - Wektor x,,
Y2(xy)=0.6 klasyfikujemy do C,
y3(xy)=0.1

Y1(X)2(X)

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
W Politechnika todzka
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Prezentacja multimediaina wspdtfinansowana przez Unie Europejsks w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Regresja liniowa — ograniczénia

Wrazliwosc¢ na wartosci Staba separacja
oddalone (ang. outliers) w przypadku wielu klas
,//

Linie decyzyjne wyznaczone metoda najmniejszych kwadratéw.

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
Politechnika todzka
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Regresja a szacowanie prawdopodobieristwa

Regresja liniowa Iransformacia
gres zmiennej docelowej
Prly=1|x|=w,+w'x l

Prawdopodobienstwo przynaleznosci Pr[y
do klasy zakodowanej jako y=1.

Funkcja logitowa

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
[
Ml FPolitechnika todzka
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Ja muiamediaina spOomnansowana praez Unig cUuropeEjska w ramaln curopejskiego runduszu oporezZnegdo

Regresja logistyczna

Aproksymacja zmiennej docelowej okreslonej

- Pr|y=0] x|
1-Pr]y=0| x|

!

Rozwiktanie modelu

T
=W, +W X

funkcjg logitowg przy uzyciu funkcji liniowej.

exp(wD +w’ x)

Prlv =1 =
r[_) | K] 1+exp(w,j —|—WTK)

1
s e:«,:]_a(w{t +w’ x)

By llia

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
W Politechnika todzka
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Funkcja wiarygodnosci

LL =" (11, )log(1Pe]l|x,])+7, log(Pr[L| x,)

Maksymalizacja

l Jesli
Pr[l | XN] = Pr [0 | Xw]

Parametry modelu |
logistycznego > w, W, ‘ to wektor x,, z_gllczamy do klasy
zakodowanej jako 1.

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
"=
Ml FPolitechnika todzka
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Cla muiomediaina wspomnansdwana praes Unig EUropeEjsks w ramaln Europejskiego runduszu sporezZnego

Perceptron
Progowa funkcja aktywacji nheuronu
Neuron
wyjsciowy A
1
wix
—1

Kodowanie klas

Klasa A" = 1
Klasa, B" > -1

Wezty wejsciowe

Regresja — estymowanie wartosci prawdopodobienstwa przynaleznosci do danej klasy

Reguta perceptronowa — ,po prostu” wyznaczanie hiperptaszczyzny decyzyjnej

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
Politechnika todzka
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multimedizinz spotfinansowana przez Unie Europejsks ramach Europeiskiego Funduszu Spotecznego

Uczenie perceptronu — modyflkat:]a wag

A o f 5
Klasa —1" Nowa linia decyzyjna
- W
w
- W
@
. ta
X
® A s ©
[ ] [ ""T—XA
W Klasa ,1”
n —XA
/7 >

Wektor x, z klasy ,—1" niepoprawnie
zaklasyfikowany do klasy ,1”

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
W Politechnika todzka
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Prezentacja multimediaina wspdtfinansowana przez Unie Europejsks w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Liniowa analiza dyskryminacyjna

Klasa B

Klasa B

Zadanie liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA) polega na znalezieniu
w przestrzeniu cech kierunku zapewniajacego najlepszg mozliwa separacje klas.

l raviul ke

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe

Politechnika todzka
mtytit Ebebarori 20
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Zmiennosc miedzygrupowa

Wektor sredni

K [:f(”j@',. ..,.f(j),...f(m]

Klasa B

PE— L L —
7.0 x:_(;)

QT

Miara zmiennosci miedzygrupowe]

= T—
(a X =2 XB)2

W

Odlegtosc srednich wektorow klas wzdtuz kierunku a

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
Politechnika todzka
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Zmiennosc wewnatrzgrupow

Macierz kowariancii

S, = ke S (xf _i)[xs —i)‘T ‘ Pojedyncza

0. -13 Klasa

—-— Wspoélna dl
W — 1 péina dla
Q2 E(Qk Se obu klas

Miara zmiennosci wewnatrzgrupowej

UMIA EURGPEISKA
’ KAPITAL LUDZKI ELRCEEFK
NARDDOWA STRATEGIA SPOIND FURDIUST SPOLECTNY

ka w ramach Europejskiego Funduszu Spolecznego

&
a Wa

%
&t

\,

Rozproszenie wektorow wokot srednich wektorow klas w danym kierunku

' Politechnika todzka

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
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Analiza LDA a klasyfikacja

Zadanie LDA Klasyfikacja

Znalez¢ taki kierunek a, ktory Nowy wektor x,; nalezy

maksymalizuje wyrazenie zaklasyfikowac do A jesli

AT_

- AT_
a'x, —a'x,

AEX AN

odseparowanych klas

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
Politechnika todzka
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Nieliniowe granice miedzy klasami
Oryginalna przestrzen cech Przestrzen cech po nieliniowe] transformacii
M s M EG

g
—

Problem nieliniowe] separacji klas mozna rozwigzac za pomoca klasyfikatorow

linlowych po zastosowaniu nieliniowe] transformacji przestrzeni cech.

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
W Politechnika todzka
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Nieliniowa transformacja przestrzeni cech

Przyktadowa transformacja
przestrzeni cech

» duza ztozonosc¢ obliczeniowa, zwlaszcza dla duzych

wymiarow oryginalnej przestrzeni atrybutow
* niebezpieczenstwo nadmiernego dopasowania

Odpowiedzig na te problemy jest algorytm wektorow
podpierajacych (ang. support vector machines)

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
W Politechnika todzka
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Prezentacja multimediaina wspdtfinansowana przez Unie Europejsks w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Algorytm Support Vector Machines

Perceptron SVM

W algorytmie SVM konstruowana jest hiperptaszczyzna decyzyjna

w kierunku ortogonalnym do kierunku najwiekszego marginesu
rozdzielajacego klasy (ang. optimal margin hyperplane).

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
Politechnika todzka

rvatyiuit [Ehekironiki 2?



5 KAPITAL LUDZKI - H
NARCDOWWA STREATEGIA SPOaNDAT FUSIDUST SPOLBECTNY
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Konstrukcja optymalnej hiperptaszczyzny

Wektory podpierajgce

Rownanie hiperptaszczyzny

(x)=w'x+w,

!

Ax)=b+) atx.'x

i—indeks wektora podpierajacego

Wspotczynniki a; znajdowane poprzez
rozwigzanie zadania kwadratowej @
optymalizacja z ograniczeniami... (1)

Na szczescie istniejg gotowe implementacje
—> sequential minimal optimization (SMO)

Politechnika todzka

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
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Funkcje jadra
Transformacja wektoréw danych lloczyn skalarny w oryginalnej przestrzeni cech
x > O(x o
(x)

lloczyn skalarny w przestrzeni transformowanej

(DT(Xf)'(D(Xj) - K(Xﬁxj)

K — funkcja jadra (ang. kernel function)

Wielomianowe funkcje jgdra Radialna funkcja jadra
= : = : E s : .
K(x“xj)—(xi XJ_) K(xf,xj):exp |® X,
K(X“Xj): (xf .2 +1T <

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
[
Ml FPolitechnika todzka
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Algorytm SVM dla przypadku' klas nieliniowo separowalnych

Hiperpowierzchnia decyzjna

Zalety algorytm SVM

y(x): B Z a:fffK(Kf > K)
i—indeks wektora podpierajacego o Granica decyzyjna konstruowana jest

w oparciu o niewielka liczbe wektorow

podpierajacych

- mate ryzyko nadmiernego

dopasowania

- odpornosc na wektory oddalone (ang.
outliers)

o Dzieki zastosowaniu funkcji jadra
mozliwe jest rozwigzywania problemow
nieliniowych bez zwiekszania stopnia
ztozonosci obliczeniowe;j.

A5 0.25 2

Eksploragia danych, Klasyfikatory liniowe
Politechnika todzka
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Ocena algorytmu klasyfikacji

Na ile algorytm nauczony na podstawie proby uczgcej bedzie zdolny do

prawidtowej predykcji klasy nowych wektorow danych?

\l/ 1

, Przestrzen
E%ﬂ\ wektoréw danych

Uczenie klasyfikatora ‘ Klasyfikator

Btad na probie uczacej ( \ Btad na probie testowej

Ryzyko empiryczne

Zerojedynkowa funkcja | © Aproksymacja btedu
straty (ang. 0-1 loss _ b _ rzeczywistego
function) Ry () = 0) ;‘f (% @)=y, (ryzyka wiasciwego)

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

Politechnika t6dzka
Instytut Elektroniki 2
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Prezentacja multimedialna wspoffinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Przedziat ufnosci

Przyktad
Poprawnos¢ klasyfikacji f = 75% ‘ Jaki jest rzeczywisty wskaznik sukcesu s*?
Przedziat ufnosci l

0 =1000 = s €(73.2%,76.7%) | Jak blisko tej

wartosci jest h .
0 =100=> s €(69.1%,80.1%) wskaznik s? _ okolo 75%

~

N

‘ Proces Bernoulliego — seria niezaleznych zdarzen

losowych (klasyfikacja wektorow danych), ktére moga
—

zakonczyc sie albo sukcesem (bardziej

prawdopodobne) albo stratg (mniej prawdopodobne).

*Wskaznik sukcesu = 1 — btad klasyfikaciji

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

Politechnika t6dzka
Instytut Elektroniki 3




UNIA EUROPEJSKA
KAPITAL LUDZKI EUROPEJSKI
NARODOWA STRATEGIA SPOINOSCI FUNDUSZ SPOLECZNY
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Proces Bernoulliego a rozktad normalny

Srednia szansa na to, aby pojedyncza préba nalezaca do procesu
Bernoulliego zakonczyta sie sukcesem wynosi s.

0,12
Srednia liczba sukcesow dla

serii prob Bernoulliego wynosi 0,1
rowniez s.

/
o | L

zdarzen, proces Bernoulliego 0.04
zbliza sie do rozktadu Gaussa. \
0,02

W przypadku duzej serii

Srednia poprawnosc klasyfikacji 0 | | 1 '2 ;1 I |1 |4 I
(%] dia réznych serii zdarzer ‘ 68,0 69,3 706 71,9 732 745 758 77,1 784 797

—Rozktad normalny =~ ——Rozktad Bernoulliego

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

(ET
W0 Politechnika todzka

Instytut Elektroniki
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Prezentacja multimedialna wspoffinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Obliczanie przedziatu ufnosci

Rozktad normalny N(0,1) Granice przedziatéw ufnosci
0,45
04 N Pr[X>z]
0,35 + Srednia: 0 \ 0,1% 3,09
0,3 +— Wariancja: 1

0,5% 2,58

[ 1% 2,33 ]e

0,
0.15 5% 1,65
10% 1,28

\
\
\\
000:3 / . 20% 0,84

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

0,25

/
[
0,2 [
/
/

Wynik klasyfikaciji

Prawdopodobienstwo tego,

e f f2</Z2 22 ze zmienna X przyjmie
s=|f+—=xz |—— +— 1+ wartos$¢ oddalong o 2,33
20 Q 0 40 o od $redniej (powyzej lub
Z tabeli ponizej) wynosi 2%.

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

o
W0 Politechnika todzka

Instytut Elektroniki
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Proba losowa wektorow danych

Przestrzen .
wektorow danych Tylko, gdy_Q jest
‘ dostatecznie duze

Q —> © Qe (O, M)

3-krotna walidacja

Zbior treningowy  Zbidr testowy < krzyzowa

T

uesoio | Toiowanio

#1, #2 #3 > ¢,

Szacowanie btedu ‘ e +e,+ e/ #1, #3 #2 > e,
rzeczywistego e

ywisteg 3 #2,#3 #1 e,

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

Politechnika t6dzka
Instytut Elektroniki 6
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Walidacja krzyzowa ze stratyfikacjq

Zbior treningowy Podziat losowy
@ v ® o
@ v o ©
o © ®_ o o %, e ¢ "o ¢ Yo o
o 9 ®% © v
o © o ° 4 ~ v
u ® o oY
e, 00 ® o 0. ® e 4 o
“ o b EEEEELELELELEEEE LR "
o © o % ° .
@ W
’ ¢ o o ... .
w
: e * 9 e
° ' e o ° v
. | .. .
® ) I ) ) @
» ® » .. : .. 0 ® 0 Podziat ze stratyfikacjg — zapewnia
o ®9 © | o o o © h réwnomierny rozkfad klas w
@ : ® . o podzbiorach uczacych i testowych.
v
I

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

W0 Politechnika todzka

Instytut Elektroniki ;
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Krzywa uczenia

Przyktad

Btad klasyfikacji w zaleznosci od liczby wektorow

20,0%

16,0%

12,0%

8,0%
ROI:

0% . Ut A 24x24 piksele

0,0%

Obrazy:
512x%512 pikseli

5% 10% 25% A0% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

AN

Prawdopodobna — Zbior danych:
wartosé bledu Pl.'OCGnt caikovyltej - 3 Klasy
rzeczywistego liczby wektorow ) _
biorgcych udziat w - 256 wektorow danych w klasie

uczeniu i testowaniu

Eksploracja danych, Ocena klasyfikacji
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Wybor klasyfikatora

E KAPITAL LUDZKI EUROPEISKI
NARODOWA STRATEGIA SPOINOSCI

UNIA EUROPEJSKA

FUNDUSZ SPOLECZNY

Zbiory obrazow tekstur

(24x24 piksele, 128 wektorow w klasie)

Prezentacja multimedialna wspoétfinansowana przez Unie Europejskg w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

grass, weave, bark, brick, brick, sand,
plastic rafia clothe
Support vector machine
°p o 5,9% 2,4% 2,3%
(liniowa funkcja jgdra)
Regresja logistyczna 4,2% 1,6% 3,9%
Algorytm 1-R 21,6% 6,3% 18,0%

Politechnika t6dzka

Instytut Elektroniki

Eksploracja danych, Ocena kilasyfikacji
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Prezentacja multimedialna wspoffinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Statystyka £Studenta

Hipoteza zerowa: roznica miedzy uzyskanymi wskaznikami poprawnosci klasyfikacji jest
przypadkowa; w rzeczywistosci wszystkie testowane algorytmy sg jednakowo doktadne.

Zbiory danych (jednakowo liczne, z tej samej dziedziny)

| Rzeczywiste
Srednie btedow
—> #1 #2 #k /
MetodaA: |6% 5% .. 2% | =) e, 1,
MetodaB: | | 7% 8% .. 6% | == e 1y
Wiliam Seally Gosset, /
ps. Student, 1876—-1937 —— Probkowe wartosci
Bk asyiacl srednie bledow

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

Politechnika t6dzka

Instytut Elektroniki 13
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Prezentacja multimedialna wspoffinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Sparowany test Studenta

W przypadku gdy rozmiary probek sg duze, ich srednie majg rozktad normalny.

...ale rozmiary nie sg duze ® ‘ Srednie majg rozktad Studenta.

1. Jesli poszczegodlne wyniki dla metod A oraz B Standaryzacja zmiennej losowej
uzyskano dla tych samych zbiorow danych, to dla rozktadu Studenta

stosujemy sparowany test Studenta.

2. Analizujemy zmienna:

d=e,—e,

3. Jezeli hipoteza zerowa jest stuszna, to:

Hy = Hp | ~ = d

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

Politechnika t6dzka

Instytut Elektroniki 14
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Prezentacja multimedialna wspoffinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Przedzialy ufnosci dla zmiennej &Studenta

Granice przedziatéw ufnosci

Wartosci dla
Sedziston Rozktad Studenta Rozktad Guassa

jednostronnych
Pr{X>z] Pr{X>z]
\ 0,1% 4,30 0,1% 3,09
@ 3,25 0,5% 2,58
% 2,82 1% 2,33
5% 1,83 5% 1,65
10% 1,38 10% 1,28
20% 0,88 0% 0,84
Tabela dla k=10
(9 stopni , , — , Y
swobody) Decydujemy sie na jakis poziom ufnosci 2/99%.

Obliczamy wartos¢ zmiennej t > 7, ..

Jezeli t > z lub t <—z to odrzucamy hipoteze zerowa.

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

Politechnika t6dzka

Instytut Elektroniki
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NARODOWA STRATEGIA SPOINOSCI FUNDUSZ SPOLECZNY
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Prezentacja multimedialna wspoffinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Mozliwe wyniki predykcji klasy

Oznaczenie danej klasy wektoréw etykietg

Przypadek 2 klas Wynik klasyfikacji TAK lub NIE zalezy od kontekstu.

Tak (1) || Nie (0) .

@© Wielkosc¢ btedu klasyfikacji
= | Tak (1) TP FN
c — TP+TN
3 TP+TN + FP + FN
§ Nie (0) FP TN
o

lloraz TP lloraz FP

TP FP
TP+ FN FP+TN

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

Politechnika t6dzka

Instytut Elektroniki 23
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Prezentacja multimedialna wspoffinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Macierz pomytek

Klasyfikator 1-R
NIRRT
0 15

113 128

Rzeczywista
klasa

3 125 0 128 —
6 0 122 128
122 125 137 384
i Uatiiedicrossaalidationss Wyniki uzyskane dla zbioru obrazow
=== Summary === tekstur (bark, brick, rafia)
Correctly Classified Instances 360 93.75 %
Incorrectly Classified Instances 24 6.25 % Na ile tak naprawde ki ikat
|t - P ¢ klasyfikator
<{ Kappa statistic 0.9063 D jest skuteczny?

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

(ET
W0 Politechnika todzka

Instytut Elektroniki 24
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Prezentacja multimedialna wspoffinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Statystyka Kappa

Klasyfikator losowy Wynik klasyfikacji

S
1)
3
9
(@)
N
Lot Y 67 15 46 128
ICZDa
Poprzwgy?h 148 110 126 384
pre y le

klasyfikatora 1-R _ .
Liczba poprawnych wskazan

/ klasyfikatora losowego

\ Ll—R - losowy/

Licznos¢ zbioru _ | K= L_,=360 L,,,, =128
danych —— (0 - Llosowy Q=384 xk=0,9063

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

(ET
W0 Politechnika todzka

Instytut Elektroniki 25



UNIA EUROPEJSKA
KAPITAL LUDZKI EUROPEISKI
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Prezentacja multimedialna wspoffinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Wykres wzrostu

Naiwny klasyfikator Bayesa | 100%
: . . = 80%
Pozycjaw | Wynik Rzeczywista =
rankingu klasyfikacji | klasa > / 7
S| 60%
1 0,99 TAK ~ / /
N /
2 0,98 TAK C;) 40%
3 0,97 TAK 5 / /
g /
4 0,95 NIE G;) 20%
5 0,94 TAK ®© / /
5 0%
S 0% 20% / 400// 60% 80% 100%

Liczba wszystkich wektoréw danych

Wystarczy 40% catego zbioru danych, aby znalazto sie w nim

przynaleznosci do klasy 80% wszystkich wektoréw z klasy ,pozytywnej”.

oznaczonej etykietg TAK

Im wieksza powierzchnia pod wykresem, tym lepszy klasyfikator.

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji

Politechnika t6dzka

Instytut Elektroniki 2.9
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Prezentacja multimedialna wspoffinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Krzywa ROC
100% () . . g
J_.-l_\*\ Znalezienie wszystkich
= il B \/ynikow typu TP odbywa sie
) ° .
2 kosztem popetnienia ok.
'g 60% 55% btedow typu FP.
Q
2 40% Qv
= Podobnie jak w przypadku
AL _IF analizy wykresow wzrostu,
o ™~ powierzchnia pod krzywg
00% 20% 40% 60% 80% 100% ROC da skut(.aczneg(? .
klasyfikatora powinna byc jak
False positive najwieksza.

ROC (ang. receiver operating characteristic) — wielkoS¢ uzywana przy detekc;ji

sygnatow transmitowanych przez zaszumiony kanat ; pozwala okresli¢ kompromis
pomiedzy liczbg wtasciwych trafien oraz fatszywych alarmow.

Eksploracja danych, Ocena kiasyfikacji
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