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Regrese W

= prediktivni modelovani spojitého cilového atributu (zavislé proménné) y jako
(cilové) funkce, regresniho modelu, f jinych atributdl (nezavislych proménnych)
Tlyeoey Xy

— predikce (nezndmé) hodnoty atributu y objektu z jeho (zndmych) hodnot atributi
Ly yIm
® univariate = jeden atribut x
®m multivariate = vice atributl z1,...,z,,

m mnoho aplikaci: modelovani a predpovédi pocasi, cen, prodeje, vyvoje atd.
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Linearni regrese @

= linearni cilova funkce (model): f(x1,...,zy) =ao+ a121 + ... + apmTm = Y,
ao, - - - , Gy regresni koeficienty
m n objektli = maticova reprezentace: objekty ~ Fadky, atributy x; = (z1;,. .. ,xnj)T,
j=1,...,m ~ sloupce (maticova data), cilovy atribut y = (y1,...,yn)" ~ sloupec
— soustava linearnich rovnic f(x1,...,xm) =Xa~y, X =(1x1 ... Xy) design
matrix, 1 = (1,..., )7, a = (ag,...,am)’:
f(x11,. . %1m) = ao + @111 + ... F AT R Y1
f($n17-'-7xnm) =ap+ a1Tp1+ ...t AnTum = Yn

m pravé jedno (presné) feseni a = X1y, pokud existuje X! (pfi n = m + 1), jinak
zadné nebo nekonecné mnoho — nelze pouzit, obvykle n > m + 1

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021 3 /53


http://www.inf.upol.cz

Linearni regrese @

— nejbliZsi feSeni a ... minimalizace chyby mezi predikovanou f(x1,...,Xm) a skutenou
hodnotou cilového atributu y = regresni problém: chybova funkce — typicky squared
error £ =Y""(yi — f(@i1, .., %im))? = S M(yi — (a0 + a1z + - . . + amTim))? —
least squares problem + method

] univariate' E =YY"y — (ag + a1z;))* — 8a0 = —2>""(yi — (ap + a12;)) =0,
8(11 =-2 Z ( (ao + almi))xi =0—

( n Z?%’)(%)_(Z?yz‘)
>r T Z?l‘? ar | dof Ty

ap =Y = aiT, a1 = Ouy/Ouz, Ouy =20 (0 = ZT)(Yi =), 0z = D7 (Ti — T)?
funkce (model): f(x) = ag 4+ a1& =G + 0uy/0uz(x —T) < y
m multivariate:

n Z?xl _ 171 17x R Z:Lyz B 1Ty e
(e 83)-(om wx) e (& )-(ay) -

X"Xa = X"y +a=(XTX)"1XTy
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Nelinearni regrese @

= nelineadrni cilova funkce (model): f(x1,...,2m) = ao + Y argr(z1, ..., Tm) =Y, gk
jakékoliv (diferencovatelné) funkce, typicky polynomické

m napt. kvadraticka: f(z1,72) = ag + a171 + azws + azr1T2 + a47? + as

X = (1 x1 X3 X1X2 X3 x32)

m Ize pouzit stejnou metodu (least squares) pro urceni regresnich koeficientl ag, ay:
XTXa = XTy » a=(XTX)" X'y

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1

Olomouc, Gnor 2021


http://www.inf.upol.cz

Vyhodnoceni presnosti (goodness of fit) regresniho modelu

v

chybova funkce — squared error £ = >""(y; — f(xi1, ..., %im))? € [0,00] —
minimalni (0)
koeficient determinace: — maximalni (1)

R2 _ & _ Z?(f(xllu
St

...,xim)—_

7)*
ST

S, regression (explained) sum of squares, S; total sum of squares
E=5 -5,

univariate: R2 = ng/amayy, corr(x,y) = Oupy/\/Tzz0yy
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Klasifikace v

= modelovani diskrétniho cilového atributu, tfid klasifikace (class labels), jako
(cilové) funkce, klasifikaéniho modelu, jinych atributd

~ roztazeni objektd (instanci) zdznamovych dat do jedné z definovanych kategorii
(class labels), na zakladé& (ostatnich) atributd,

— prediktivni modelovani: predikce class label pro objekt (s nezndmou class label) na
zaklad& jeho (zndmych) hodnot atributli = prediktorii,

— deskriptivni modelovani: rozliSeni/kategorizace objekti (s nezndmymi class labels) do
raznych tfid na zdkladé (zndmych) hodnot atributl objektd ~ zjisténi, jaké atributy
(jejich hodnoty) uréuji t¥idy,

m typicky nominalni (binarni) class labels, pro ordindlni rank classification —
zohlednovani poradi class labels, také jiné vztahy, napf. inkluzivni, mezi
tfidami/kategoriemi objekti

m mnoho aplikaci: diagnéza nemoci, rozhodovani o klientech (banky apod.), klasifikaéni
atlasy, call centrum aj.
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Klasifikace: priklad dat ﬁy

ID | jméno vék | partner | déti | zaméstnani | prijem K¢ | nemovitost || davka
1 | Adriana Dobrovicova || 32 | ano 5 ne 6335 ne ANO
2 | Franti%ek Smutny 58 ne 0 ano 9055 ne NE
3 | Zuzana Nesmals 25 ne 2 ne 4625 ano ANO
4 | Diego Horvith 46 ano 6 ano 15500 ne NE
5 | Eva Voprgilkova 28 ne 1 ano 9290 ne ANO
6 | Denisa Stastns 34 ne 1 ne 14836 ano NE
7 | Zdentk Pokorny 57 ne 2 ne 6 060 ano ANO
8 | Esmeralda Balogové 19 ano 3 ne 1420 ne ANO
9 | Radovan Bobek 43 ano 2 ne 14 600 ano NE

10 | Viadimira Kominkova || 62 ne 0 ne 6214 ne ANO

11 | Mojmir Zatuchly 49 ano 3 ano 16150 ne NE

12 | Nikola Gaborova 31 ano 7 ne 10375 ne ?

atributy: vék, partner ve spolecné domacnosti, pocet nezletilych déti, zaméstnani, primérny mésicni prijem
za posledni kvartal v K¢, vlastni nemovitost
cilovy atribut (tfidy klasifikace, class labels, kategorie): pfidéleni socialni davky ANO/NE
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Klasifika¢ni model

<

m vytvareny ze vstupnich dat klasifikaéni metodou/technikou (klasifikator, classifier) =

uceni (indukce)

m napt. rozhodovaci stromy, pravidlovy (rule-based), naivni bayesovsky (naive Bayes),

umélé neuronové sité, support vector machines aj.

I klasifikacni problém: co nejlepsi modelovani vstupnich dat, ale zaroven i spravna
predikce class label pro nové objekty = aplikovani (dedukce) — schopnost

generalizace

m data (objekty se zndmou class label) pro uceni = training set, data (objekty s

neznamou class label) pro aplikovani = test set

m vyhodnoceni vykonnosti (performance) na zakladé poétl spravnych a nespravnych
predikci — confusion matrix (matice zdmén, chybova), napf. pro binarni class labels:

predikovand tfida

0

1

skute¢na | 0 foo

Jor

tiida 1 f10
fij poCet objektl s class label i predikovanou jako j

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1

1

Olomouc, tinor 2021 9 /53


http://www.inf.upol.cz

Klasifikaéni model ﬁy

Zakladni ukazatele vykonnosti (performance)

m accuracy (pFesnost): — nejvyssi

poCet spravnych predikci 37, fi;

polet véech predikci i fig
m error rate (chybovost): — nejnizsi

pocet nespravnych predikel  >;z; fij
polet viech predikci i fig
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Rozhodovaci stromy @

? predikce class label /zatazeni do tfidy pro (novy) objekt = klasifikace: série vhodnych
otazek, v zavislosti na odpovédich na predchozi otazky, na hodnoty atributli objektu,

zaméstnani?: ano , ne

— organizace otazek a odpovédi ve formé (rozhodovaciho) stromu, napt.

zaméstnani

ano

Olomouc, tnor 2021
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Rozhodovaci stromy @

? predikce class label /zatazeni do tfidy pro (novy) objekt = klasifikace: série vhodnych
otazek, v zavislosti na odpovédich na predchozi otazky, na hodnoty atributli objektu,
[napf.| zaméstnani?: ano = davka NE, ne

— organizace otazek a odpovédi ve formé (rozhodovaciho) stromu, napt.

zaméstnani

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021


http://www.inf.upol.cz

Rozhodovaci stromy W

? predikce class label /zatazeni do tfidy pro (novy) objekt = klasifikace: série vhodnych
otazek, v zavislosti na odpovédich na predchozi otazky, na hodnoty atributli objektu,

[napf.| zaméstnani?: ano = davka NE, ne — nemovitost?: ne , ano

— organizace otazek a odpovédi ve formé (rozhodovaciho) stromu, napt.

zaméstnani
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Rozhodovaci stromy W

? predikce class label /zatazeni do tfidy pro (novy) objekt = klasifikace: série vhodnych
otazek, v zavislosti na odpovédich na predchozi otazky, na hodnoty atributli objektu,
[napf.| zaméstnani?: ano = davka NE, ne — nemovitost?: ne = ANO, ano

— organizace otazek a odpovédi ve formé (rozhodovaciho) stromu, napt.

zaméstnani
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Rozhodovaci stromy @

? predikce class label /zatazeni do tfidy pro (novy) objekt = klasifikace: série vhodnych
otazek, v zavislosti na odpovédich na predchozi otazky, na hodnoty atributli objektu,
[napf.| zaméstnani?: ano = davka NE, ne — nemovitost?: ne = ANO, ano — partner?:
ano , ne

— organizace otazek a odpovédi ve formé (rozhodovaciho) stromu, napf.

zaméstnani
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Rozhodovaci stromy @

? predikce class label /zatazeni do tfidy pro (novy) objekt = klasifikace: série vhodnych
otazek, v zavislosti na odpovédich na predchozi otazky, na hodnoty atributli objektu,
[napf.| zaméstnani?: ano = davka NE, ne — nemovitost?: ne = ANO, ano — partner?:
ano = NE, ne

— organizace otazek a odpovédi ve formé (rozhodovaciho) stromu, napf.

zaméstnani
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Rozhodovaci stromy @

? predikce class label /zatazeni do tfidy pro (novy) objekt = klasifikace: série vhodnych
otazek, v zavislosti na odpovédich na predchozi otazky, na hodnoty atributli objektu,
[napf.| zaméstnani?: ano = davka NE, ne — nemovitost?: ne = ANO, ano — partner?:
ano = NE, ne = ANO

— organizace otazek a odpovédi ve formé (rozhodovaciho) stromu, napf.

zaméstnani
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Rozhodovaci stromy @

= hierarchicka (stromova) struktura:
m vniténi uzly — jedna pfichozi hrana, dvé a vice odchozich hran, pfifazend podminka/test
nad atributy, typicky jednim
m listové uzly — jedna prichozi hrana, zadna odchozi hrana, pfitazena class label
kofenovy uzel = vnitfni nebo listovy, Zadné pfichozi hrana
m orientované hrany mezi uzly — od rodicovského k potomkiim, pfitazeny vysledek testu u
rodi¢ovského uzlu, typicky hodnota(y) atributu

— klasifikace objektu: pocinaje kofenovym uzlem opakované aplikace na objekt testu u
aktudlniho uzlu a pfesun po hrané k uzlu potomka vybrané/ho dle vysledku testu, az
presun do listového uzlu s class label,
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

m exponencialné mnoho riizné presnych (accurate) stroml pro danou mnozinu atributd
— obvykla greedy strategie pro suboptimalné presny strom — série lokalné optimalnich
stanoveni testu u uzlu, typicky vybéru atributu
Huntav algoritmus
m zdklad mnoha pouzivanych, napt. ID3, C4.5, CART
= rekurzivni rozklad (split) mnoziny vstupnich (trénovacich) objekti na (disjunktni)
podmnoziny s cilem stejné class label u objekt(
m D, mnozina vstupnich (trénovacich) objektd asociovanych s uzlem ¢ stromu, na
poc&atku vdechny (Dy # ()
jestlize vSechny objekty z D; maji stejnou class label 3, vrat listovy uzel ¢ s vy,
jinak stanov test nad atributy (typicky jednim), rozkladajici (splitting) D; na
podmnoziny objekti se stejnym vysledkem testu (typicky hodnota(y) atributu) a

m vytvor vnitini uzel ¢ s timto testem a, pro kazdy rlizny vysledek testu, s odchozi hranou s
vysledkem testu,

m na kazdou hranu napoj vysledek tohoto algoritmu pro D;; = podmnozina objekti s
vysledkem testu u hrany a

m vrat t
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

Huntav algoritmus: priklad

D, ={1-11}

zaméstnani

ne
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

Huntav algoritmus: priklad

Czaméstnani > Dy = {1 - 11}

ano ne

Dy = {2,4,5,11} @
ne
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

Huntav algoritmus: priklad

Czaméstnani > Dy = {1 - 11}

ne
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

Huntav algoritmus: priklad

Czaméstnani > Dy = {1 - 11}
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

Huntav algoritmus: priklad

Czaméstnani > Dy = {1 - 11}

ne
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

Huntav algoritmus: priklad

Czaméstnani > Dy = {1 - 11}

ne
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu

Huntav algoritmus: priklad

zaméstnani

D, ={1-11}

ano

Dy = {2,4,5,11} @

ne

D, ={1,3,6 — 10}

ne ano
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu

Huntav algoritmus: priklad

zaméstnani

D, ={1-11}

ano

Dy = {2,4,5,11} @

ne

D, ={1,3,6 — 10}

ne ano
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

Huntav algoritmus: priklad

zaméstnani

D, ={1-11}

ano

Dy = {2,4,5,11} @

ne

D, ={1,3,6 — 10}
ne
D, = D, = {3,6,7,9}

ne
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu W

Huntav algoritmus: priklad

zaméstnani

D, ={1-11}

ano

Dy = {2,4,5,11} @

ne

D, ={1,3,6 — 10}
ne
D, = D, = {3,6,7,9}

ne
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu W

Huntav algoritmus: priklad

zaméstnani

D, ={1-11}

ano

Dy = {2,4,5,11} @

ne

D, ={1,3,6 — 10}

ne
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

Huntav algoritmus: priklad

zaméstnani

D, ={1-11}

ano

Dy = {2,4,5,11} @

ne

D, ={1,3,6 — 10}

ne
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

Huntav algoritmus: priklad

zaméstnani

D, ={1-11}

ano

Dy = {2,4,5,11} @

ne

D, ={1,3,6 — 10}

ne

D, = {6} Dy = {37 7}
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu @

Huntav algoritmus

Il test nad atributy pokryvajici vSechny hodnoty atributil v testu, nejen ty v (aktualni) D,
— generalizace

7 Dy z kroku 1 prazdnd — class label y pfifazend t = (obvykle) majoritni class label
objektl asociovanych s rodicovskym uzlem

? jediny vysledek testu nad atributy (stejny pro vSechny objekty z D;), tj. ne rozklad D;
— uzel t listovy s (obvykle) majoritni class label objektd z D,

I stanoveni testu nad atributy — pro riizné typy atributd, vyhodnoceni ,vyhodnosti* testu
m jiné podminky pro listovy uzel, napf. minimalni velikost D, — listové uzly (d¥ive) misto
nékterych vnitfnich — zlepSeni schopnosti generalizace

m po vytvofeni ,prorezani” (pruning) pro zamezeni problému preuceni (overfitting) —
zlepseni schopnosti generalizace, viz déle
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Test nad atributy @

m binarni: kterd hodnota? — dva vysledky = dvé hodnoty

® nominalni:
kterd hodnota? — k vysledkd = k hodnot (multiway split)
které hodnoty (vybér)? — méné nez k vysledkli = disjunktnich podmnozin &k hodnot,

typicky dvou (binary split), napt. CART — 2= — 1 moznosti

m ordinalni: jako nomindlni, podmnoziny ,zachovévajici pofadi hodnot" (neni x < y a
souasné z/ >y proz, 2’ € X ay,y €Y)

m spojité: jaké hodnoty (porovnani s konkrétnimi)? — vysledky = disjunktni intervaly
setfizenych hodnot vymezené délicimi body, typicky dva (binary split) — kolik?, jaké?
~ supervised diskretizace atributu a ordindlni (s p¥ip. jinou mérou impurity intervalu,
viz déle)

7 které atributy, binary nebo multiway split, kolik intervaldi (spojity atribut), kombinace
(testd)

— typicky jeden atribut (délici, splitting attribute) — ktery?
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

* rozklad (split) mnoziny D; objektii asociovanych s uzlem t stromu
— ,vyhodnost" testu ~ ,vyhodnost" rozkladu (délici kritérium, splitting criterion)

+ cil: stejna class label u vdech objektl v podmnozinach Dy rozkladu (asociovanych s
novymi uzly ¢ stromu)
— méreni jedineCnosti class label u objektl asociovanych s uzlem stromu = , Cistota”
(purity) uzlu — maximalizace
m p(ilt) = m(i|t)/m(t) podil (= pravdépodobnost) objekti asociovanych s uzlem ¢ s
class label i, m(i|t) poCet objektl asociovanych s uzlem ¢ s class label i, m(t) pocet
objektd asociovanych s uzlem ¢ — purity ¢ &~ rozdilnost (neuniformnost) p(i|t)

m miry impurity I(t) uzlu t — minimalizace, nejcastéjsi: napf. pro Dy = {1 — 11}
m entropie(t) = — >, p(i|t) logy p(i]t) —(Zlogy & + 2 log, &) = 0.994
m Gini index(t) =1 — Y, [p(i[t)]? 1= ((&)*+ (&)%) =0.496
m klasifikaéni chyba(t) = 1 — max; p(it) 1 —max(<, ) =0.364
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

1 T T

0.9

T

Entropy
0.8

0.7
0.6
0.5F
0.4f
0.3F s I
0.2k Y ’_x";\/lisclassification error

01H .o
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

m ,vyhodnost" testu ~ ,vyhodnost" rozkladu D; — délici kritérium gain —
maximalizace: Nt
t
A(t)y=1(t) —
0 =100~ T

t/

I(t)

N(t) pocet objektl asociovanych s uzlem ¢ stromu
... rozdil impurity (rodi¢ovského) uzlu ¢, pred rozkladem, s vazenym souctem impurity
novych uzld ¢’ (potomki), po rozkladu

information gain A;, ¢, = gain pro entropii jako miru I(t) impurity uzlu
= splitting attribute = atribut s maximalni gain

Napt. pro D; = {1 — 11}, délici atribut = zaméstnani: hodnoty ano, ne —

Dtél,no = {2’ 4’ 5’ 11}7 Dt%e = {]" 37 6 - ].0}

I(thye) = —(+logy L+ 2logy 2) = 0.811, I(t],,) = —(2log, 2 + Zlog, 2) = 0.863
Ainfolt) = 0.994 — (& -0.811 + 7 - 0.863) = 0.15
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

Dy ={1—-11}

e 19025 28 32 |34 43 46 49 57 58 62
" ANO ANO ANO ANO|NE NE NE NE ANO NE ANO

Dy ={1,3,5,8}, Dy =1{2,4,6,7,9 - 11}

I(tes3) = —(Flogy §+ logy §) =0, I(th33) = —(21ogy % 4 2log, 2) = 0.863

Aingo(t) =0.994 — ({5 -0+ £ - 0.863) = 0.445

— <33,>33
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

Dy ={1-11}

vék: Ajpro(t) = 0.445

partner: ano, ne

Dy ={1,4,8,9,11}, Dy = {2,3,5— 7,10}

I(thno) = —(2logy 2 + 2logy 2) = 0.971, I(t),.) = —(3 logy & + 2 log, 2) = 0.918
Aingo(t) =0.994 — (3 -0.971 + & - 0.918) = 0.052
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad

Dy = {1-11}

vék: Ajpro(t) = 0.445

partner: Ay, ro(t) = 0.052

déti: {0}, {1,2}, > 2

Dy, =1{2,10},Dy | ={3.5-T7.9}, Dy, = {14,811}

I(tygy) = —(3logy 3 + 3logy 3) = 1, I(t}, 2}) —(21ogy 2 + Zlogy 2) = 0.971,

I(thy) = —(flogy § + Flogy, 1) =1
Aingolt) = 0.994 — (& -1+ - 0.971 + 4 - 1) = 0.007
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

Dy ={1-11}

vék: Ajpro(t) = 0.445

partner: Ay, ro(t) = 0.052

déti: Ay po(t) = 0.007

zaméstnani: ano, ne

Dy ={2,4,5,11},Dy ={1,3,6 — 10}:

I(thy,) = —(Llogy L + logy 3) = 0.811, I(t],,) = —(2log, 2 + Zlog, 2) = 0.863
Aijnfo(t) = 0.994 — (55 - 0.811 + % - 0.863) = 0.15
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

Dy ={1—-11}

vék: Ajpro(t) = 0.445

partner: Ay, ro(t) = 0.052

déti: A fo(t) = 0.007

zaméstnani: Ay, f0(t) = 0.15

nemovitost: ano, ne

Dy ={3,6,7,9}, Dy ={1,2,4,5,8,10,11}:

I(thno) = —(Flogy § + Flogy 3) = 1, I(t),.) = —(310gy 7 + £1ogy 3) = 0.985
Aingo(t) =0.994 — ({4 - 1+ L -0.985) = 0.004
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

Dy = {1-11}

vék: Ajpro(t) = 0.445
partner: Ay, ro(t) = 0.052
déti: Ay, f0(t) = 0.007
zaméstnani: Ay, f0(t) = 0.15
nemovitost: Ay, f,(t) = 0.004

1420 4625 6060 6214 63359055 9290 14600 14836 15500 16150
ANO ANO ANO ANO ANO| NE ANO NE NE NE NE

Dy, o= 1{1,3,7,8,10}, Dy | ={2,4-6,9,11}

<9,0
I(tISQ,OOO) = _(g 10g2 % + %logQ %) = Ov I(t;g’ooo) = —(% 10g2 % + %IOgQ %) = 0.65
Ainfo(t) =0.994 — (& -0+ & - 0.65) = 0.639

prijem: — < 9,000, > 9,000
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

D= {1-11} Cpfiem ) Dy = {111}

VEk: Ay fo(t) = 0.445 < 9,000 > 9,000
partner: A, ¢0(t) = 0.052

déti: Ajufo(t) = 0.007

zaméstnani: Ay,p0(t) = 0.15

nemovitost: Ay, ro(t) = 0.004

prijem: Ay ro(t) = 0.639
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

Cofiem ) Dy = {1~ 11)
< 9,000 > 9,000
prijem: < 9,000
D, ={1,3,7,8,10}
davka: ANO

ANO
D, ={1,3,7,8,10}

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021


http://www.inf.upol.cz

Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @
prijem: > 9,000

Dy ={2,4—-6,9,11} th{l_ll}

vék: < 33,> 33

< 9,000 > 9,000
Dt’S33 = {5}, Dt'>33 -
{2,4,6,9,11} ANO
I(tis;) = —(1logy | + Plogy §) = Dy = {1,3,7,8,10}
0, I(ths) = —(flogy g +

2logy 2) =0
Aingo(t) =0.639 — (% L0+ % 0) =
0.639
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @
prijem: > 9,000

Dy =1{2,4-6,9,11} Coifjem ) Dy = {111}

vék: Ajpro(t) = 0.639 <9000 = 0.000
partner: ano, ne
Dy, ={4,9,11}, Dy = {2,5,6} ANO

I(tyn,) = _(%10g2 % + 2log, 3) = D, ={1,3,7,8,10}
0, I(th.) = —(5logy 5+ 35 logy §) =

0.918

Aingolt) = 0.639—(2-0+3-0.918) =

0.18
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad W
prijem: > 9,000

Dy ={2,4—6,9,11}

vék: Agppo(t) = 0.639

partner: A, ro(t) = 0.18 @ Dy ={1-11}

déti: {0}, {1,2}, > 2 < 9,000 > 9,000
Dy = {2}, Dy -
{0} {1,2}
{5v 6, 9}7Dt’>2 = {4711} ANO
Dy =11,3,7,8,10
(o) =  —(Qlogy + D={L37510)
tlogy 1) = 0, I(t/{1,2}) =
lo 4 Slogy ) = 209 8,
I(tSy) = —(3logy 5 + 31 §) 0

W Il

Ainolt) = 0.639 — (% 0+
0.918 + 2 -0) = 0.18
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad W

prijem: > 9,000
Dy ={2,4-6,9,11}

vek: A polt) = 0.639 @ Dy ={1-11}

partner: A, ro(t) = 0.18 < 9,000 > 9,000
détic Mg polt) = 0.18
zaméstnani: ano, ne

Dy =1{2,4,5,11},Dy = {6,9}: D; = {1,3,7,8,10}
I(fono) = ~(jlogy § + oz §) =

0811, I(t;ui) = _(§ 10g2 b) +

%Ing %) =0

Ajngolt) = 0.639—(2-0.811+2.0) =

0.098
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

prijem: > 9,000
Dy ={2,4-6,9,11}

vék: Ajpro(t) = 0.639 Dy ={1—11}
partner: A, ro(t) = 0.18 @
déti: Ajypo(t) = 0.18 < 9,000 > 9,000

zaméstnani: A, 0(t) = 0.098
nemovitost: ano, ne

Dy =1{6,9}, Dy ={2,4,5,11}:
I(t;no) - _(g 10g2 g + %10g2 %) -
0, I(the) = —(flogs § + §logs 3) =
0.811

Aingo(t) = 0.639—(2-0+%-0.811) =
0.098

ANO
D; ={1,3,7,8,10}
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

prijem: > 9,000
D, ={2,4—6,9,11} < 9,000
vek: Ay polt) = 0.639

partner: A, ro(t) = 0.18
détic Agnpo(t) = 0.18 Dy ={1,3,7,8,10} < > 33
zaméstnani: A, 0(t) = 0.098
nemovitost: Ay, r0(t) = 0.098
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

prijem: > 9,000, vék: < 33
Dt - {5}
davka: ANO
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Vytvoreni (indukce) rozhodovaciho stromu: priklad @

prijem: > 9,000, vék: > 33
D; = {2,4,6,9,11}
davka: NE

D, ={5} D;=1{2,4,6,9,11}
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

m testy nad jednim atributem = rozklady mnoziny / separace objekti na (disjunktni)
podmnoziny s hranicemi (decision boundaries) nezavislymi na jinych atributech (tzv.
rektilinedrnimi), napf. = < x1 a y < y1, y2

= problém s klasifikaci (separaci) objekti s riznymi class labels s hranicemi mezi nimi
zavislymi soucasné na vice atributech, napf. x + y < 1 nebo nékteré booleovské funkce,

napf. parita — Spatna generalizace (potfeba ,plny" strom)
— oblique rozhodovaci stromy = test nad vice atributy (aritmetické, logické funkce

Vv

— constructive induction = pred indukci tvorba novych, pro klasifikace lepsich, atributi
jako (aritmetickych, logickych) kombinaci pvodnich atributi (= feature
creation/construction), ale potencidlné redundantnich
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

? binary nebo multiway split, kolik intervald (spojity atribut) — jakd gain?
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

? binary nebo multiway split, kolik intervald (spojity atribut) — jakd gain?

m vice vysledki testu = mensi podmnoziny rozkladu mnoziny objekti asociovanych s
uzlem stromu ~~ Castéji nizsi (nulové) impurity uzlid (potomki) s asociovanymi objekty
v podmnozinach (objekty maji ¢astéji stejnou class label) = vySsi gain, napr.
pro Dy = {1 — 11}, délici atribut = déti: hodnoty {0}, > 0 — Dt'{o} = {2,10},
Dt;o:{1731_9’111} 1 1 5 5, 4 4

/ .

Aingo(t) =0.994 — (& - 1+ 2 -0.991) = 0.001

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, tdnor 2021


http://www.inf.upol.cz

Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

7 binary nebo multiway split, kolik intervalli (spojity atribut) — jaké gain?
m vice vysledki testu = mensi podmnoziny rozkladu mnoziny objekti asociovanych s
uzlem stromu ~ Castéji nizsi (nulové) impurity uzld (potomki) s asociovanymi objekty
v podmnozinach (objekty maji ¢astéji stejnou class label) = vySsi gain, napr.
pro D; = {1 — 11}, délici atribut = déti: hodnoty {0}, > 0 Aj,f,(t) = 0.001
hodnoty {0}, {1}, {2}, {3}, {4}, {5}, > 6 — th{o} ={2, 10},Dt/{ = {5,6}, Dtl{z} =
{37 7, 9}7Dt’{3} = {87 11}7Dt’{4} - @ Dt’ = {1}7Dt’26 = {4}:
I(ty,) = — (5 log, % slogyg) =1, I(t’{l}) —(3logy 5 + §logy 3) =1,
( 1og2 2+ élogQ 3) = 0918, I(ty)) = —(3logy 5 + 3 logy ) =
(the) = —(1108;2 T+ %10g2 1)=0
+%-1+13—1-0.918+%-1—|—%-0+1—11-0+ﬁ-0) =0.198

(t{z}
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

7 binary nebo multiway split, kolik intervalli (spojity atribut) — jaké gain?

m vice vysledki testu = mensi podmnoziny rozkladu mnoziny objekti asociovanych s
uzlem stromu ~ Castéji nizsi (nulové) impurity uzld (potomki) s asociovanymi objekty
v podmnozinach (objekty maji ¢astéji stejnou class label) = vySsi gain, napr.
pro D; = {1 — 11}, délici atribut = déti: hodnoty {0}, > 0 Aj,f,(t) = 0.001
hodnoty {0}, {1}, {2}, {3}, {4}, {5}, > 6 Aro(t) = 0.198

m ovSem také ~~ klasifikace na zakladé mensiho (statisticky nevyznamného) poctu
objektid asociovanych s listovymi uzly (data fragmentation problem) = nizsi schopnost
generalizace — extrém jeden objekt (atribut ,typu ID")

— pouze binary split, napt. CART
— zahrnuti poctu vysledki testu do déliciho kritéria, napf. v C4.5 gain ratio:
Ainfo ., N(t, N(t/
—_— lit t) = — 1
split info’ split info(t) 2 N(t) 82 N(t)
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

napt. pro Dy = {1 — 11}, délici atribut = déti:

hodnoty {0}, {1}, {2}, {3}, {4}, {5}, =6

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021 22 /53


http://www.inf.upol.cz

Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

napf. pro Dy = {1 — 11}, délici atribut = déti:

nodnoty {0}, {1}, {2}, {3}, {4}, {5}, 26— Dy | = {2,101, D | = (5,6}, Dy, =

{3,7, 9},Dt/{3} = {8 1].} Dt' = @ Dt' = {1} Dt' = {4}

splz't info( ) —( ]110g2 i1 + 2 logy & -|- 2 logy & —|— Zlogy & + & logy & +
Llogy &+ Llogy &) = 2. 482

Amfo( )/splzt mfo = 0.198/2.482 = 0.08
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

napf. pro Dy = {1 — 11}, délici atribut = déti:
hodnoty {0}, {1}, {2}, {3}, {4}, {5}, > 6 Aunso(t)/split info = 0.08

hodnoty {0}, {1,2}, >2 = Dy ={2,10}, Dy = {3,5—-7,9}, Dy, = {1,4,8,11}
split info(t) = —(& logy & + 2 logy =& + 15 logy £5) = 1.495
Ainfo(t)/split info = 0.007/1.495 = 0.005
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Test nad atributy ~ rozrazeni objekt( @

napf. pro Dy = {1 — 11}, délici atribut = déti:
hodnoty {0}, {1}, {2}, {3}, {4}, {5}, > 6 Aunso(t)/split info = 0.08

hodnoty {0}, {1,2}, > 2 Aj,(t)/split info = 0.005

hodnoty {0}, > 0 — Dy = {2,10}, Dy = {1,3 9,11}

split info(t) = —(& logy & + & logy ) = 0.684
Ainto(t)/split info =0.001/0.684 = 0.001
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Vlastnosti rozhodovacich stromtu @

m vytvoreni optimalniho stromu = NP-tézky problém — heuristicky pfistup, napr.
greedy, top-down rekurzivni rozklad — vypocetné nendrocné algoritmy, klasifikace
objektu rychld (dand maximalni hloubkou stromu)

m relativné snadna interpretace, pfesnost (accuracy) srovnatelna s jinymi
klasifikatory (pro bézna data, pro hite klasifikovatelna nizsi)

m robustni vici Sumu v datech (zejména pfi feSeni preuceni), redundantni (korelované)
atributy nemaji vliv na presnost, ptiliS mnoho irelevantnich atributl strom zbytecné
zvétsuje — feature selection

m vybér miry impurity ma maly vliv na presnost (chovaji se podobné), vétsi vliv ma
strategie profezani stromu, viz déle

m neparametricka klasifikaéni metoda — nepredpokladd urcitd pravdépodobnosti rozlozeni
class labels a atributi
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Preuceni (overfitting) modelu @

m chyba uceni (training, resubstitution error) = pocet chyb klasifikace trénovacich
dat

m chyba generalizace (generalization error) = mnozstvi chyb klasifikace (neznamych)
testovacich dat

* klasifikaéni problém ~ dobry klasifikaéni model: co nejlepsi modelovani trénovacich
dat, ale zaroven i spravna klasifikace neznamych dat (generalizace) = nizké obé chyby

= vyssi chyba generalizace v dsledku pfilis presného modelovani trénovacich dat a
$patné klasifikace nezndmych dat

m zpocatku uceni s malym modelem chyby na trénovacich i testovacich datech vysoké =
»poduceni” (underfitting) modelu, s narlstajicim modelem (uceni) klesaji, avsak od
urcité velikosti modelu chyba na testovacich datech zacne rist (na trénovacich datech
dal klesd) = preucenf
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Preuceni (overfitting) modelu @

m pric¢ina: Sum a chyby v trénovacich datech — napf. chybna class label, vyjimeéné
testovaci objekty s jinou class label nez stejné trénovaci objekty, napf.

m pri¢ina: nedostatek reprezentativnich objekti v trénovacich datech (pro urcité
kombinace hodnot atributii), napt.

m divod (7): opakované vybér nejlepsi (maximalizujici néjaké kritérium) moznosti z
nékolika a jeji pridani do modelu, pokud je dostateénd (tzv. multiple comparison
procedure) — &im vice moznosti, tim vétsi Sance a zvétSovani modelu, zvlasté pfi malém
poctu trénovacich objektil (velky rozptyl hodnot kritéria vybéru), napt. splitting
atribute a gain ,,hloubéji” v rozhodovacich stromech — zahrnout pocet moznosti do
kritéria vybéru, vybér moznosti jen pri dostate¢ném poctu trénovacich objekti

Odhad chyby generalizace

m cil = model selection: velikost/sloZitost modelu odpovidajici nejnizsi chybé
generalizace — jaka?

m pfi uceni dostupnd jen trénovaci data, ne nezndma (testovaci) = odhad chyby
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Preuceni (overfitting) modelu @

Odhad chyby generalizace

= chyba uceni — predpoklad: trénovaci data dobre reprezentuji vSechna, ovsem minimaln{
= slozity model = preucenf{
— preference jednodussiho modelu — dle principu Ockhamovy bfitvy (ispornosti) nebo

KISS: ,z vice modelil se stejnou chybou ma byt preferovan ten nejjednodussi* —
zahrnuti slozitosti modelu do odhadu chyby:

+ penalizace za narlist modelu, napt. za kazdy listovy uzel stromu, ve vztahu k chybé
klasifikace, neboli jak moc se chyba naristem modelu musi snizit
+ velikost modelu, napf. stromu — minimum description length (MDL) princip
— statistickd korekce — horni mez na zakladé predpokladané distribuce chyb klasifikace a
poctu trénovacich objekti klasifikovanych napt. v listovych uzlech stromu

= chyba na validation set = ¢ast trénovacich dat nepouzitych k uceni, obvykle tfetina,
viz dale vyhodnoceni vykonnosti, pouziti u metod s parametrem pro slozitost modelu,

vV

napf. Groven profezani stromu — vybér toho s nejnizsi touto chybou

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, tdnor 2021 26 /53


http://www.inf.upol.cz

Preuceni (overfitting) modelu @

Reseni v rozhodovacich stromech

m prepruning = zastaveni vétveni stromu pred dosazenim plného (pfeuceného)
bezchybné modelujiciho celd vstupni data — p¥isnéjsi podminka pro listovy uzel (misto
vnitfniho) — jaka?, napt.

m minimalni pocet objektl asocionavych s listovym uzlem — jaky?

m minimalni hodnota déliciho kritéria (gain) — jaka?, dalsi vétveni mize vést k lepsimu
modelu (mensi chyba generalizace)

® minimalni zlepseni odhadu chyby generalizace — jaké?, aj.

m post-pruning = ,prorezani" stromu po vytvoreni plného, dokud zlepseni od listii ke
korenu nahrazovani podstrom:

m listovym uzlem s majoritni class label objektl asociovanych s uzly podstromu (subtree
replacement)

m nejcastéji pouzivanou vétvi (podstromem) podstromu = s nejvice objekty asociovanymi s
uzly (subtree raising)

m post-pruning obvykle lepsi (z pIného stromu), za cenu vytvoreni plného stromu
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Vyhodnoceni vykonnosti (performace) @

m vytvoreného modelu na testovacich /validation datech — nezkresleny odhad chyby
generalizace (oproti odhadu z uéenf), také pro porovnani vykonnosti riiznych metod

* zakladni ukazatele: accuracy (presnost) a error rate (chybovost)

I potfeba znat class labels testovacich objekti

Holdout

m plivodni data (s class labels) ndhodné disjunktné rozdélena na trénovaci a testovaci
mnoziny — typicky 50-50 nebo 2/3 trénovaci, a

m uceni na trénovaci, vyhodnoceni modelu na testovaci

m nevyhody: méné dat pro uceni = horsi model, zavislost modelu na velikosti mnozin —
kvalita modelu vs. divéryhodnost odhadu vykonnosti (maly rozptyl)

Random subsampling

= opakované holdout pro zlepSeni odhadu vykonnosti

m presnost modelu = priimér presnosti z opakovanf{

m nevyhody: stale méné dat pro uceni nez maximum, riizné objekty riizné ¢asto pro uceni
a testovani
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Vyhodnoceni vykonnosti (performace) @

Cross-validation

m k-fold: pavodni data (s class labels) ndhodné disjunktné rozdélena na k stejné velkych
mnozin, typicky 10

m vyhodnoceni modelu na jedné (testovaci), uéeni na sjednoceni zbyvajicich k — 1

(trénovaci)

k opakovani pro kazdou mnozinu jako testovaci

chybovost modelu = soucet chybovosti z opakovani

leave-one-out: k£ = celkovy pocet objektdl — maximum dat pro uceni

vyhody: kazdy objekt stejné ¢asto (k — 1) pro uceni a jednou pro testovani, testovaci
mnoziny disjunktni a obsahujici vSechny objekty

m nevyhody: vypocetni ndroc¢nost, maximum dat pro uceni vs. divéryhodnost odhadu
vykonnosti (maly rozptyl)
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Vyhodnoceni vykonnosti (performace) @

Bootstrap

= ¢&ast pavodnich dat (s class labels) pro uceni (trénovaci) vybrani ndhodné (sampling) s
ponechanim, tj. objekt mize byt vybran vicekrat

m v priméru konverguje k 63.2 % objektd pdvodnich dat (N, pravdépodobnost vybéru
objektu 1 — (1 —1/N)V, limy oo 1 — (1 = 1/N)N =1 — e~ =0.632)

m zbyvajici ¢ast pro vyhodnoceni modelu (testovaci)

m opakovani, vice variant pro pfesnost modelu z presnosti z opakovani, napf. pro .632

bootstrap = %Zle 0.632 - a; + 0.368 - a, b poclet opakovani, a; presnost z opakovani,
a presnost modelu nauceného z celych pivodnich dat
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Class imbalance problem @

= vyznamné rlzny pocet objektd vstupnich dat s rGznymi class labels (tfidami klasifikace)
m v aplikacich bézné, zejména u binarn{ klasifikace (dvé tfidy), napf. vyznamné méné
vadnych vyrobki, podvodnych financnich transakci, pozitivnich pfipadi nemoci,
... r0zné poméry
m spravna klasifikace méné zastoupené tfidy dilezitéjsi — problém, pro metody vsechny
tridy stejné vyznamné — zaméreni se, specializace, problém Sumu
— cost-sensitive learning = zahrnuti ceny za (mis)klasifikaci do kritérii tvorby modelu s
cilem nejnizsi celkové ceny, napf. gain u rozhodovacich stromd

v

— vzorkovani (sampling) = podvzorkovani vice zastoupené nebo nadvzorkovani méné
zastoupené tridy (objektd s ni), nebo oboji, u dat pro uéeni pro stejné zastoupeni
m presnost (accuracy) pro méfeni vykonnosti (performance) nevhodna — vechny tfidy
stejné vyznamné: napt. pfi 1% pozitivnich ma model klasifikujici vse jako negativni
presnost 99 %
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Class imbalance problem @

Alternativni ukazatele vykonnosti (performace) — pro binarni klasifikaci
m méné zastoupena tfida (objekty s ni) ~ pozitivni (+), vice (majoritni) ~ negativni (—)
m confusion matrix:

predikovana tfida

+ _
skute¢nd | + | fy+ (TP) | fo— (FN)
tida [ "7 (FP) |/ (TN)

TP = true positive, FN = false negative, FP = false positive, TN = true negative

m true positive rate / sensitivity = podil spravné predikovanych pozitivnich objekta:
TPR=TP/(TP+ FN)

m true negative rate / specificity = podil spravné predikovanych negativnich objekti:
TNR=TN/(TN + FP)

m false positive rate = podil negativnich objektli nespravné predikovanych jako
pozitivni: FPR = FP/(TN + FP)

m false negative rate = podil pozitivnich objektii nespravné predikovanych jako
negativni: FNR = FN/(TP + FN)
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Class imbalance problem @

Alternativni ukazatele vykonnosti (performace) — pro binarni klasifikaci
m precision = podil spravné predikovanych pozitivnich objektl z predikovanych jako
pozitivni: p =TP/(TP + FP)
m recall = podil spravné predikovanych pozitivnich objekti (ze vSech pozitivnich):
r=TP/(TP+ FN)=TPR
— (oba) nejvyssi — pouze jeden snadné, napf. vSe predikované jako pozitivni
m Fy =2pr/(p+7r)=2TP/(2TP + FP + FN) ~ harmonicky primér p a r =
2/(1/p+1/r) ~» mensi z nich = vysoky F} ~ vysoké oba
m Fg=(B2+1)pr/(B%p+71)=(B>+1)TP/((B* +1)TP + *FP + FN), = precision
pro 8 =0, recall pro § — o0
m weighted accuracy (vazena presnost) =
(w1 TP + wyTN)/(unTP + wyFP+ wsFN + wyTN)

m ROC (receiver operating characteristic) kfivka: vztah mezi TPR ([0, 1] osa y) a FPR
([0,1] osa x) pro riizné modely (s riznymi parametry), ..., napt., plocha pod ni, ...
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Class imbalance problem @
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Pravidlova (rule-based) klasifikace @

= pomoci mnoziny klasifikacnich pravidel ,jestlize-pak* = model:
R=riVryV...r, rule set
ri: ((x51 op Vvi1) A (Xi2 op Viz2) A ... (Xik Op Vik)) — y;i (antecedent/prekondice
— konsekvent)
xi; atribut, v;; hodnota atributu z;5, op € {=,#, <, >, <, >} relaéni operator, y;
predikovana class label, napf.
r1 ¢ ((zaméstnani = ne) A (nemovitost = ne)) — ANO
ro : ((zaméstnani = ne) A (nemovitost = ano) A (partner = ne)) — ANO
r3 : ((zaméstnani = ano) A (partner = ano)) — NE
ry: ((déti > 1)) — ANO
m pravidlo r pokryva objekt x: prekondice r je pravdiva pro hodnoty atributli objektu =,
napr. 1 pokryva objekt 1 z prikladu ke klasifikaci, nepokryva objekt 3
m zakladni ukazatele kvality pravidla r, pro mnozinu D objekti (dataset):
m coverage (pokryti) = podil objektl z D pokrytych r
m accuracy (pFesnost) = podil objektd majicich class label rovnu konsekventu r z objekti
pokryvanych r
napt. ro ma pokryti 3/11 a presnost 2/3 na piikladu ke klasifikaci
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Klasifikace objektu @

= predikovana class label pravidla pokryvajiciho objekt, napf. objekt 12 z prikladu ke
klasifikaci pokryvaji pravidla 1 a 4 = class label ANO — pravidel maze byt vic nebo
zadné

m vycerpavajici (exhaustive) pravidla v R: v R existuje pravidlo pro kazdou kombinaci
hodnot atributli = kazdy objekt je pokryvany alespon jednim pravidlem z R, napft.
1 : ((zaméstnani = ne) A (nemovitost = ne)) — ANO
5 : ((zaméstnani = ne) A (nemovitost = ano)) — NE
% ((zaméstnéni = ano)) — NE
m jinak navic v R vychozi pravidlo () — y — pokryvajici objekt kdyZz ne zadné jiné, y

typicky majoritni class label trénovacich objektl nepokryvanych jinymi pravidly

m vzajemné vylucnd pravidla v R: Zddné dvé nepokryvaji stejny objekt = kazdy objekt je
pokryvany nejvyse jednim pravidlem z R, napt. vySe, jinak pti vice s rliznymi class
labels:

m neusporaddand pravidla: klasifikace objektu (obvykle) vétSinovou class label
pokryvajicich pravidel, prip. vazené pomoci accuracy
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Klasifikace objektu @

m usporadana pravidla (R decision list): sestupné dle priority, napf. accuracy, coverage,

pocet atributdi, poradi vytvoreni, klasifikace objektu prvnim pokryvajicim

m dle pravidel: dle ukazatele kvality pravidla — méné prioritni pravidla hite interpretovatelna
(pfedpokladand negace antecedentu viech predchozich pravidel), nap¥. interpretace ry (v
r1 — ry): jestlize (m3 zaméstnani a nemd partnera) nebo (nema zaméstnani, ma partnera a
ma nemovitost) a ma vice nez jedno dité, pak pFidélit davku

m dle class labels: se stejnou class label neusporaddané za sebou — poradi class labels?, vétsina
pouzivanych, napr. C4.5rules, RIPPER
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Vytvoreni (indukce) pravidel W

m primé metody: pfimo z (trénovacich) dat, rozkladani mnoziny objektd (prostoru
atributti) podle hodnot atributd na podmnoziny klasifikovatelné (pokrytelné) jednim
pravidlem, napf. sekvenéni pokryvani, RIPPER

m nepfimé metody: z jinych (slozitéjsich) klasifikaénich modelii, napf. rozhodovaciho
stromu, napr. C4.5rules, neuronové sité
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Sekvencni pokryvani @

m greedy strategie, pravidla postupné pro usporadané class labels vyjma posledni — poradi
napt. dle podilu objekti s class label (vzestupné), ceny za misklasifikaci (sestupné)

Input : mnozina D trénovacich objektl, usporadané class labels Y = {y1,42,...,yx}
Output: rule set R
R =1

foreach y € Y\ {y;} do

while neplati ukon¢ovaci podminka do
r <— LEARN-ONE-RULE(D, y);
D < D\ objekty pokryvané r;
R+ RV
R+ RV () — yi;
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Sekvenéni pokryvan{ @

LEARN-ONE-RULE(D, y)

— nejlepsi pravidlo 7 : antecedent — y pokryvajici nejvice objektl z D s class label y (=
pozitivni objekty) a nejméné ostatnich (= negativni)
m greedy postup tvorby (antecedentu) pravidla, dokud se nap¥. zlepsuje jeho kvalita nebo
pokryva jen pozitivni objekty, strategie:
m od obecného ke specifickému: pocateéni pravidlo () — v, pfidavani porovnani atributt do
antecedentu, napt. () — NE, ((zaméstnani = ano)) — NE,
((zaméstnani = ano) A (partner = ano)) — NE
m od specifického k obecnému: ndhodné vybrany pozitivni objekt (atributy s hodnotami pro
objekt) jako pocatedni antecedent, odebirani porovnani atributd z néj pro vétsi pokryti,
napf. pro objekt 3 z pfikladu na klasifikaci
((zaméstnani = ne) A (nemovitost = ano) A (partner = ne)) — ANO,
((zaméstnani = ne) A (partner = ne)) — ANO, ((zaméstnani = ne)) — ANO
m beam search: vice nezavisle vytvarenych nejlepsich pravidel soucasné
m kvalita pravidla: nejen presnost (accuracy), ale i pokryti (coverage), napf. pro 60/100
pozitivnich /negativnich objektil lepsi 7, pokryvajici 50/5 nez r, pokryvajici 2/0
m poté mozné odstranéni (pruning) pravidla pro snizeni chyby generalizace — metody
odhadu viz d¥ive (¢ast preuceni (overfitting) modelu)
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Kvalita pravidla @
m statisticky test likelihood ratio — vyssi pri vice spravnych predikcich nez ndhodnych:
2 Z nelogs(ne/ec)
C

c class label, n. pocet pokryvanych objektl s class label ¢, e. olekdvany n. pfi
nahodnych predikcich pravidlem (tj. poéet pokryvanych - poéet s class label ¢ / pocet
vsech objekti), napf. pro 7, je 2 - (50 - logy(50/(55 - 60/160)) ...) =~ 99.9, pro ry je 5.7
m mira Laplace ~ accuracy pri vyssi coverage:
ny +1
n+k
n4 pocet pozitivnich pokryvanych objektd (= support pravidla), n pocet pokryvanych
objekti, k pocet class labels, napt. pro r;, je 51/57 ~ 89.5%, pro ry je 3/4 =T75%
m FOIL’s information gain — vy$3i pro vy$8i n/, a accuracy, pro nové pravidlo 7 a
predchozi '
n+’

T T
r +
n', - | logg ——— — logy ———
* ( gzni—i—ni g2ni+nr_/>

napt. pri 7’ pokryvajicim 60/100 pro 7, je 50 - (logy(50/55) —...) &~ 63.9, pro r, je 2.8
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Algoritmus RIPPER ﬁy

m Siroce pouzivany

m pravidla vytvarena sekvenénim pokryvanim — poradi class labels vzestupné dle podilu
objekti s class label, ukoncovaci podminka (s nepfidanim pravidla) maximalni navysen{
velikosti rule set (description length) nebo chybovost pravidla na validation set pres
50 %

m tvorba pravidla od obecného ke specifickému — dokud pokryva jen pozitivni objekty,
ukazatel kvality pravidla FOIL's information gain

m pruning pravidla postupnym odebiranim posledné pridaného porovnani atributu — pfi
vy$§im (n4 —n_)/(ny + n—) (~ accuracy) na validation set, poté mize pokryvat i
negativni objekty

dale nahrazovani pravidel jinymi lepsimi
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Pravidla z rozhodovaciho stromu @

m pravidlo ~ cesta z korenového do listového uzlu: konjunkce testli nad atributy u
vnitfnich uzll na cesté = antecedent, class label u listového uzlu = konsekvent, napt.
pro strom z prikladu dfive:

((prijem < 9,000)) — ANO
((ptijem > 9,000) A (vék < 33)) — ANO
((pfijem > 9,000) A (vék > 33)) — NE

m pravidla pro vSechny cesty vyCerpavajici a vzdjemné vylu¢na = kazdy objekt je
pokryvany pravé jednim pravidlem

m nékterd pravidla Ize zjednodusit (nemusi pak byt vzajemné vylu¢na)

Algoritmus C4.5rules
m pravidla pro vSechny cesty z korenového do listového uzlu

svv s

generalizace (dle preference jednodussiho modelu, viz dfive)

m pravidla usporadania dle class labels — poradi class labels vzestupné dle velikosti pravidel
se stejnou class label plus pocet misklasifikovanych objekti (description length)
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Vlastnosti pravidlové klasifikace @

m vytvoreni, interpretace, kvalita (presnost), robustnost pravidel podobné jako u
rozhodovacich stromii

m rozklad mnoziny / separace objektl (prostoru atributil) na podmnoziny s hranicemi
(decision boundaries) nezavislymi na jinych atributech (rektilinedrnimi) — podobné jako
rozhodovaci stromy, p¥i pokryvani objektu vice pravidly i jiné hranice (~ oblique
stromy)

m typicky pouzivana pro deskriptivni modelovani

m s usporadanymi pravidly dle class labels vhodné pro data s vyznamné rliznymi pocty
objektd s rtiznymi class labels (class imbalanced data)
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Klasifikace nejblizs§imi sousedy (nearest-neighbor) @

* klasifikace = (1) vytvoreni (uceni, indukce) modelu ze vstupnich dat, (2) aplikovani
modelu na nova data (dedukce)

m eager klasifikace/learner = nejdfive (1) pro cely model, pak (2), napf. rozhodovaci
stromy, pravidlova

m lazy klasifikace/learner = odlozeni (1) pro ¢ast modelu az do jeji potfeby v (2) nebo
i vynechani (1), napt. Rote klasifikace: model = vstupni data a klasifikace dle
vstupniho objektu = novy objekt — nemusi existovat

— klasifikace dle vstupnich objektdi podobnych novému = nejblizsi sousedi — , kdyz to
kvaka jako kachna, ... "

m k-nejblizsi sousedi = k vstupnich objektl nejblizsich novému, dle miry
(ne)podobnosti (vzdalenosti) = model dal — objekt ~ bod v n-rozmérném prostoru,
kde n je pocet atributd, napr.

= majoritni class label nejblizSich soused(i, nebo kterakoliv

I volba k: malé ~~ preuceni kvili Sumu ve vstupnich datech, velké ~~ chybna klasifikace
dle vétsiny vzdalenéjsich objekt(, napfr.

— vahy class label sousedii x; dle jejich vzdalenosti: w; = 1/d(x,x;)?
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Klasifikace nejblizs§imi sousedy (nearest-neighbor)
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Vlastnosti klasifikace nejblizsimi sousedy @

m jedna z instance-based klasifikaci/learning = klasifikace dle urcitych vstupnich
objektii bez udrzovani modelu (abstrakce) dat — potfeba miry (ne)podobnosti mezi
objekty a uréeni (klasifika¢ni funkce) class label nového objektu dle (ne)podobnosti

m lazy klasifikatory nevytvari model dat, ale klasifikace objektu mize byt vypocetné
naro¢na — vypocet (ne)podobnosti s objekty vstupnich dat, eager klasifikatory opacné
m klasifikace na zdkladé , lokalni informace® — vliv Sumu (s malym k)

m libovolné proménlivé hranice (decision boundaries) separace objekti (prostoru atributi)
— zavisi na konkrétnim umisténi objektd v prostoru atributi

m zavisi na volbé miry (ne)podobnosti a predzpracovani dat, napf. normalizaci
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Bayesovska klasifikace @

m vztah mezi atributy a class label miize byt neurdity (nedeterministicky), class label
nového objektu dle atributl nemusi byt mozné urcit jednoznacéné — kvili Sumu v
datech, nejednoznacéné interpretaci atributi nebo dalsim nezndmym faktorim mimo
atributy, napf. predikce zdravotnich problém

— pravdépodobnostni modelovani vztahu

Bayesova véta

= statisticky princip kombinace (v klasifikaci) znalosti class labels a hodnot atributl
m X, Y nihodné proménné, sdruzend (joint) pravdépodonost P(X = z,Y = y),
P(X)=>,P(X,Y = y;) (zékon o dplné pravdépodobnosti), podminéna

pravdépodobnost P(Y = y|X =z): P(X,Y)=P(Y|X)P(X)=P(X|Y)P(Y)
(Bayesovo pravidlo)

P(Y/X) = P(ngm
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Bayesovska klasifikace @

Bayesova véta: priklad

Nakazenych 10 %, z nich pozitivné testovanych 90 %, ale z nenakaZenych pozitivné
testovanych 20 %. Nakazeny, kdyZ pozitivné testovany?
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Bayesovska klasifikace @

Bayesova véta: priklad

Nakazenych 10 %, z nich pozitivné testovanych 90 %, ale z nenakaZenych pozitivné
testovanych 20 %. Nakazeny, kdyZ pozitivné testovany?

X €0,1...test negativni (0) / pozitivni (1),

Y €0,1...nakaza ne (0) / ano (1),
PY=1)=01,PY=0=1-PY=1)=09, P(X=1]Y =1) = 0.9,
P(X=1]Y =0)=0.2

P(Y =1|X =1) = P(X = 1|Y = )P(Y = 1)/P(X = 1)
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Bayesovska klasifikace @

m X = (X1,...,X,,) vektor m atributi, Y class labels, ndhodné proménné

m P(Y) prior pravdépodobnost class labels, P(Y'|X) posterior pravdépodobnost
class labels v zavislosti na atributech = model dat (pro class labels a hodnoty atributd
pro objekty)

= class label nového objektu x = (z1,..., 2y ): y s maximélni P(Y = y|X = x) — jeji
(presnéjsi) odhad vyzaduje mnoho (idedlné vSechny) kombinaci class labels y a hodnot
x; atributl X

— vyjadreni P(Y'|X) pomoci P(Y), pravdépodobnosti P(X|Y) v zavislosti na class labels
a P(X) — s vyuzitim Bayesovy véty

m P(X) pro riizné y konstantni = netteba, odhad P(Y") z &etnosti y pro objekty
vstupnich dat

? odhad P(X|Y") — stéle vyzaduje mnoho (ideédlné vSechny) kombinaci y a x;, ale mozné
vyjadrit snadnéji

m napf. X; vyskyt urcitého slova ano/ne (nebo i pocet), Y spam ano/ne, objekty ~
maily, P(Y), P(Y|X), P(X]Y)
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Naivni bayesovska klasifikace W

= atributy X; jsou, pfi dané class label y, jako ndhodné proménné nezavislé:

PX|Y =y) = [ P(XilY =)
i=1
m nezavislost X1 a Xo pfi V: P(X1|X2,Y) = P(X1]Y), napf. X velikost hlavy, Xo
inteligence, Y 7, P(X1, Xo|Y) = ... = P(X4|Y)P(X2]Y)
— misto odhadu P(X|Y) odhady P(X;|Y) — staéi méné kombinaci y a hodnot z;
(jednoho) atributu X;

= class label y s maximalni

P =y) IIiL P(Xi = Y =)

PY =yX=x)= -

? odhad P(X;|Y)
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Naivni bayesovska klasifikace @

m diskrétni atribut X: odhad P(X|Y') z relativnich Cetnosti hodnot X vzhledem k y pro
objekty vstupnich dat
m spojity atribut X:
m diskretizace na ordindlni (nahrazeni hodnot intervaly) — chyba odhadu zavisi na metodé a
poctu intervald (malé unikatni vs. velké vice class labels)
m predpokladana urcita distribuce P(X|Y") a odhad parametri funkce hustoty

pravdépodobnosti f z hodnot X vzhledem k y pro objekty vstupnich dat, napt. normalni
(gaussovskd) s parametry stfedni hodnota u (priimér 7) a rozptyl o2 (s?):

1 _l(ﬂf—umg‘)2
Ple <X <z+elY =y) m ef(X, fly, 0uy) = e——z=e = "5

OuyV 2T
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Naivni bayesovska klasifikace: priklad W

(partner = anolddvka = ANO) = 2/6, P(partner = ne|divka = ANO) = 4/6,
(partner = anolddvka = NE) = 3/5, P(partner = nelddvka = NE) = 2/5
(zaméstnani = anolddvka = ANO) = 1/6, P(zaméstnani = ne|ddvka = ANO) = 5/6,
(zaméstnani = ano|divka = NE) = 3/5, P(zaméstnini = ne|ddvka = NE) = 2/5
(nemovitost = ano|davka = ANO) = 2/6, P(nemovitost = ne|ddvka = ANO) = 4/6,
(

P
P
P
P
P
P(nemovitost = ano|lddvka = NE) = 2/5, P(nemovitost = ne|ddvka = NE) = 3/5

X = vék, ddvka = ANO: T = 325462 = 31 9 2 — (3231974 H(02-319)° - 353 )
X = vék, dédvka = NE: T = 549 — 46, g2 — (G81074.(10-10)° - 76 5

X = détf, ddvka = ANO: T = 5540 = 99 2 = 0207440222 - 3

5
X = détf, ddvka = NE: T = D88 — 94, g2 = Q2207440247 _ 5 3

X =prijem, divka = ANO: T = w = 5597.3,

&2 (6335—5597.3)2+.5.+(6214—5597-3)2 = 6799900.7

X = pifjem, ddvka = NE: 7 = 20554416150 — 140282,

2 _ (9055—14028.2)2+..A.l+(16150—14028,2)2 — 8095111.2

S
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Naivni bayesovska klasifikace: priklad W

class label (ddvka = ANO/NFE) objektu X = (vék = 31, partner = ano, déti =
7, zaméstnani = ne, piijem = 10375, nemovitost = ne)?
— P(ddvka = ANO|X) ? P(ddvka = NE|X)?

P(ddvka = ANO) = 6/11, P(ddvka = NE) = 5/11

P(X|ddvka = ANO) = P(vék = 31|ANO)P(partner = ano|ANO)P(déti =
7|ANO)P(zaméstnani = ne] ANO) P (ptijem = 10375|ANO)P(nemovitost =
nelANO) =

. 1 _1(31-31.9)2
P(vek = 31|ANO) = GWZ—E 2 3531 = 0.0212¢
. us . 5
P(deti = T|ANO) = e—=b—e™375 = 0.00495¢

1 (10375-5597.3)2

P(ptijem = 10375|ANO) = ¢ 27 er90000.7 = (0.0000286¢

1
V6799900.7v/2m €
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Naivni bayesovska klasifikace: priklad @

class label (ddvka = ANO/NFE) objektu X = (vék = 31, partner = ano, déti =
7, zaméstnani = ne, piijem = 10375, nemovitost = ne)?
— P(ddvka = ANO|X) ? P(ddvka = NE|X)?

P(ddvka = ANO) = 6/11, P(ddvka = NE) = 5/11

P(X|ddvka = ANO) = P(vék = 31|ANO)P(partner = ano|ANO)P(déti =
7|ANO)P(zaméstnani = ne] ANO) P (ptijem = 10375|ANO)P(nemovitost =
ne|ANO) = 0.0212 - 2/6 - 0.00495 - 5/6 - 0.0000286 - 4/6 = 1023

4102
P(uek = 31[ANO) = e z=b——e *%% = (.0212¢
2
P(deti = T|ANO) = e—=b—e™375 = 0.00495¢

1 (10375—5597.3)2

P(piijem = 10375|ANO) = eme—iw = 0.0000286¢
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Naivni bayesovska klasifikace: priklad

class label (ddvka = ANO/NFE) objektu X = (vék = 31, partner = ano, déti =
7, zaméstnani = ne, piijem = 10375, nemovitost = ne)?
— P(ddvka = ANO|X) ? P(ddvka = NE|X)?

P(ddvka = ANO) = 6/11, P(ddvka = NE) = 5/11

P(X|ddvka = ANO) = P(vék = 31|ANO)P(partner = ano|ANO)P(déti =
7|ANO)P(zaméstnani = ne] ANO) P (ptijem = 10375|ANO)P(nemovitost =
ne|ANO) = 0.0212 - 2/6 - 0.00495 - 5/6 - 0.0000286 - 4/6 = 1023

P(X|ddvka = NE) = P(vék = 31|NE)P(partner = ano|N E)P(déti =
7|NE)P(zaméstnani = ne|N E)P(ptijem = 10375|N E) P(nemovitost = ne|NE)

. 1 _1(31-46)% |
P(vek = 31|NE) = Gme 2 76.5 = 0.0105¢

1 (7—2.4)2

“27 53 =0.0235¢

(10375—14028.2)2

~3wwirz = 0.0000615¢

P(déti = T|NE) = eﬁﬁe

P(pifjem = 10375|NB) = e oo e
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Naivni bayesovska klasifikace: priklad

class label (ddvka = ANO/NFE) objektu X = (vék = 31, partner = ano, déti =
7, zaméstnani = ne, piijem = 10375, nemovitost = ne)?
— P(ddvka = ANO|X) ? P(ddvka = NE|X)?

P(davka = ANO) = 6/11, P(dévka = NE) = 5/11

P(X|ddvka = ANO) = P(vék = 31|ANO)P(partner = ano|ANO)P(déti =
7|ANO)P(zaméstnani = ne] ANO) P (ptijem = 10375|ANO)P(nemovitost =
ne|ANO) = 0.0212 - 2/6 - 0.00495 - 5/6 - 0.0000286 - 4/6 = 1023

P(X|ddvka = NE) = P(vék = 31|NE)P(partner = ano|N E)P(déti =

v

7|NE)P(zaméstnani = ne|N E)P(ptijem = 10375|N E) P(nemovitost = ne|NE) =

0.0105-3/5-0.0235 - 2/5 - 0.0000615 - 3/5 = 2 - 10793
2
P(vék = 31|NE) —3 s

_ 1
kv ot 755~ = 0.0105¢

1 (7-2.4)%
53 =0.0235¢

P(detl—ﬂNE)_e\/i\/ie 2
v 1 (10375-14028.2)2
P(prijem = 10375|NE) = eme 3 somsitiz = 0.0000615¢
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Naivni bayesovska klasifikace: priklad @

class label (ddvka = ANO/NFE) objektu X = (vék = 31, partner = ano, déti =
7, zaméstnani = ne, piijem = 10375, nemovitost = ne)?
— P(ddvka = ANO|X) ? P(ddvka = NE|X)?

P(davka = ANO) = 6/11, P(dévka = NE) = 5/11

P(X|ddvka = ANO) = P(vék = 31|ANO)P(partner = ano|ANO)P(déti =
7|ANO)P(zaméstnani = ne] ANO) P (ptijem = 10375|ANO)P(nemovitost =
ne|ANO) = 0.0212 - 2/6 - 0.00495 - 5/6 - 0.0000286 - 4/6 = 1023

P(X|ddvka = NE) = P(vék = 31|NE)P(partner = ano|N E)P(déti =
7|NE)P(zaméstnani = ne|N E)P(ptijem = 10375|N E) P(nemovitost = ne|NE) =
0.0105 - 3/5-0.0235 - 2/5 - 0.0000615 - 3/5 = 2 - 10~ €3

P(dévka = ANO|X) = 6/11-107%3/P(X) < P(ddvka = NE|X) =
5/11-2-107%3/P(X) = class label NE
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Naivni bayesovska klasifikace @

| PROBLEM: P(X = x|Y =y) = 0 pro néktery atribut X a jeho hodnotu x a class
label y = P(Y =y|X =x) =0
m pfi P(Y = y|X) = 0 pro v8echny y nemoznost klasifikace nékterych novych objekti!
— Laplace-odhad P(X = z|Y = y) (misto relativni Cetnosti = vzhledem k y pro objekty
vstupnich dat):
Ngy+ 1
Ny + v
N,y pocet vstupnich objektl s hodnotou x atributu X a class label y, n, pocet
vstupnich objektl s class label y, v pocet vSech moznych hodnot atributu X
— m-odhad P(X =z|Y =y):

P(X =z|Y =y) =

P(X = 2|y = y) = Tew TP
Ny +m
p prior pravdépodobnost hodnoty x atributu X pro objekty s class label y (pfi n, = 0),
m tzv. ekvivalentni velikost vzorku pro p (,divéra” v p pfi malém n,) ~ kompromis
mezi p a ngy/ny
m robustnéjsi odhad P(X|Y") pfi malém poctu vstupnich objekti
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Vlastnosti naivni bayesovské klasifikace @

m robustni vici Sumu (izolované body jsou ,zprimérovany") i pfeuceni, pri chybéjicich
hodnotach objekt vynechan nebo hodnoty odhadnuty z pravdépodobnostniho rozlozenfi
atributu

m robustni vi¢i irelevantnim atributim (P(X|Y") rozlozena uniformné)

m korelované atributy snizuji vykonnost — prestava platit predpoklad nezavislosti
atributti: P(X|Y =y) =[[%; P(X;|Y = y) se méni na
PX|Y =y)=PX;|Y =y),i=1,....m

— Bayesovské sité (Bayesian (belief) networks) — uvazovani zavislosti mezi atributy v

modelu a pri klasifikaci

m z pravdépodobnostnich rozlozeni P(X|Y) a P(Y') je mozné urdit idealni decision
boundaries (= hodnota x pro kterou
P(Y =y)P(X =x|Y =y;) = P(Y = y;) P(X =x|Y =y;)), napt., a minimalni
chybovost (Bayes error rate, = suma ploch pod ¢astmi grafi P(Y = y|X)
odpovidajicimi misklasifikaci) jakéhokoliv klasifikaéniho modelu
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Vlastnosti naivni bayesovské klasifikace @
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