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Classifier

é Interfaz: Classifier.java
(elvira/learning/classification/)

“._.> Métodos :

<. learn: Construye el modelo

(parametros y estructura)

<. classify: Categoriza unainstancia.



clasificador

i —_ Constructor propio de cada

—. En el constructor se especifican la
— configuracion a utilizar

D Ejemplo:

Nal ve_Bayes nb=new Nai ve Bayes();
Cwut I nf TAN tan=new CMut | nf TAN( casos, false);



.. Void learn (DataBaseCases dbc, int
| S classnumber);

—. Aprende el clasificador a partir del

~— conjunto que se le dacomo
argumento. Se le indica también
gue variable es la clase.

__ Ejemplo:

nb. | earn(casos, cl ase);

tan. | earn(casos, cl ase);



— Vector classify (configuration
| N Instance, int classnumber)
— ~ Categoriza la instancia.
“ust Devolviendo un vector con

probabilidades para cada clase

-____» Ejemplo:

Vector salida=nb.|earn(instancia, clase);

for (int 1=0;i<salida.size();i++)
Systemout.printl (“Cl ase “+i +
“probabilidad”+((Doubl e)salida.elementAt(i)))



;m] | —. Clase: ClassifierValidation.java

( elvirallearning/classification)

“._> Utiliza ConfusionMatrix.java

\_,.J Métodos de Validacion:
0| Train & Test
.. K-fold Cross-validation
.. Leave One Out

| Test de rangos con signos de
_— .
"Wilcoxon para muestras pareadas



Constructor

ClassifierValidator (Classifier c,
DataBaseCases datos, int clase)

validador con un clasificador no
construido.

Base de datos con todos los casos

Ejemplo:

assifierValidator validator= new Cl assifierValidator/(
Cl assifier)nb, casos, clase);



/ ™ Vector trainAndTest
P 0
.. Parte los datos en :
entrenamiento y test (2/3 y1/3)

.. Devuelve 2 matrices de
'k—«")confusién en un Vector

-, Construye el clasificador y lo

valida
Vector resultv=validator.trai nAndTest ();

cm=( Conf usi onMatri x)resultv.elenmentAt(1);
Systemout.println(“ Train Error="+cm getError() +"
Vari anza: " +cm get Vari ance());

cmprint();

cm=( ConfusionMatri x)resultv. elenment At(1);
Systemout.println(® Test Error="+cm getError()+"
Vari anza: " +cm get Vari ance());

cmprint():



. ConfusionMatrix
““......' kFoldCrossValidation (int k)

. DK particiones
ﬁl \___,; Devuelve una matriz de confusion

: ~  Construye el clasificador y lo
N olida k veces

u ~ JEjemplo:

cmeval i1 dat or . kFol dCr ossVal i dati on(Kk) ;

cme( Confusi onMatri x)resultv. el enment At(1);
Systemout.println(“ K-Fold Error="+cmgetError()+"
Vari anza: " +cm get Vari ance());

cmprint();



ConfusionMatrix

\__...J leaveOneOut ()

—. K-Fold Cross Validation con
~—’ k=n, n nUmero de casos

] - . .,
m_/ .. ) Devuelve una matriz de confusiéon

~ JEjemplo:

cmeval i dator. | eavi ngOneQut () ;

cme( Confusi onMatri x)resultv. el enment At(1);

Systemout.println(* Leave One Qut Error="+
cmgetError()+" Varianza:"+cm getVariance());

cmprint();



2 double

) wilcoxonPairedSignedRankTest
(Vector listal, Vector lista2);

R _ Este método aplica el test de signos por
= “..___.' rangos de Wilcoxon para muestras

g pareadas.
T—

.. Se aplica a 2 vectores de matrices de
confusion (usa sus errores).

| ~ , El tamano de la muestras tiene que estar
— entre 6 y 25, ambos incluidos.

Devuelve el nivel de significacion (0.05,

“ 0.02,0.01 6 0)



) SeusaK-Fold Cross-Validation

m] | —d Se ha_tce la misma pru_eba para los dos
= | clasificadores. Devolviendo Vectores.

m../ : ) Se cambia de clasificador

Cl assifierValidator validator= new C assifierValidator(
(Cl assifier)nb, casos, clase);

Vect or
mat ri cesNB=val i dat or . kFol dCr ossVal i dati on_Vect or (k) ;

val idator.setClassifier((Cl assifier)tan);

Vect or
mat ri cesTAN=val i dat or. kFol dCr ossVal i dati on_Vect or (k) ;



- ) De lalista de matrices se
puede sacar la matriz media

@/, & " Se realiza el test

* » Si el resultados es distinto de 0, los
- — resultados son significativos

Conf usi onMat ri x nmedi aNB= new Conf usi onMatri X
((FiniteStates)casos. getVari abl es(). el enent At (cl ase)) ;
medi aNB. average(matri cesNB) ;

Conf usi onMatri x medi aTAN= new Conf usi onMatri X
((FiniteStates)casos. getVari abl es(). el enent At (cl ase));
medi aTAN. average(matri cesTAN) ;

doubl e sal i da=val i dator.w | coxonPai r edSi gnedRankTest
(matricesNB, matri cesTAN);



