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Uvod v strojno ucenje: Kako iz
podatkov nastanejo napovedi
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National Delavnica se izvaja v prostoru LUCAMI (klet nove stavbe)
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Klasifikacija in
Naivni Bayes



Klasifikacija in

Naivni Bayes l
3. sklop ® Uvod v strojno ucenje
Od znacilk do napovedanega razreda l

Iris virginica




Regresija ali klasifikacija?

V obeh primerih se u¢imo iz oznacenih podatkov — razlikuje se tip napovedi.

REGRESIJA KLASIFIKACLJA

Napovedujemo Stevilsko vrednost. Napovedujemo enega izmed razredov.

Primer: Primer:
Povrsina, starost in lokacija hise Meritve cveta
— napovedana cena: 325.000 € - Iris setosa / versicolor / virginica




Kako-se klasifikator uci?

UCENJE

m > algoritem ucenja > MODEL

UPORABA

znacilke novega vzorca > MODEL > napovedani razred

Pri nadzorovanem ucenju med uc¢enjem poznamo pravilen razred.




Primer:podatkovni nabor Iris

150 cvetov, 4 numericne znacilke in 3 vrste perunik.

Znacilke Razred (species)

sepal length
petal length
petal width

\ 4

Vprasanje: ali lahko iz stirih meritev pravilno dolo€imo vrsto novega cveta?




Ideja-Naivhega Bayesa

Za vsak razred ocenimo, kako verjetne so izmerjene znacilke.

Nov cvet ocena verjetnosti
petal length =5,4
petal width = 2,0
sepal length = 6,5
749

Napoved: Iris virginica

Model izbere razred z najvecjo ocenjeno verjetnostjo.




kaj-»naivni« Bayes?

Poenostavljena predpostavka: ce poznamo razred, obravnavamo znacilke kot medsebojno
neodvisne.

sepal length sepal width petal length petal width > RAZRED

V resnicnih podatkih znacilke pogosto niso povsem neodvisne.

Kljub poenostavitvi je metoda hitra, pregledna in pogosto presenetljivo ucinkovita.




Znacilke pomagajo locCiti razrede

Primer: porazdelitev dolZine vencénega lista (petal length).

= setosa —— Versicolor ==virginica
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Bolj kot se porazdelitve razredov razlikujejo, lazje je znacilko uporabiti za klasitikacijo.
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Uchaintestna mnozica

Model u¢imo na znanih primerih in nato preverimo napovedi na novih primerih.

R Set Role _ - .
» . > Naive Bayes >
species = label

MODEL




Prakticna vaja: Naivni Bayes v RapidMinerju

° Nalozimo ucne in testne podatke Iris.

G Pregledamo znacilke in raztresne grafe.
a species nastavimo kot label.

G Zgradimo model z operatorjem Naive Bayes.

° Model uporabimo na testnih podatkih.

G Napovedi primerjamo s kontrolnimi vrednostmi.

Cilj: razumeti pot od podatkov do
napovedanega razreda.
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