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Obsah @

Uvod
Data mining: ziskavani znalosti z dat, KDD, typické Glohy. Strojové uéeni: uceni ze znalosti

z dat, faze a typy.

Data

Typy dat a atributd, kvalita a pfedzpracovani (vzorkovani, normalizace, diskretizace), po-
dobnost a nepodobnost objektil, souhrnné statistiky a vizualizace.

B Klasifikace
Rozhodovaci stromy, problém preudeni, vyhodnoceni vykonnosti, pravidlova (rule-based),

nejblizsi soused, naivni bayesovska, suppert-veectormachines{SVM); regrese.

Asociacni analyza
Itemsets, pravidla, algoritmus Apriori, vyhodnoceni zajimavosti.

Shlukovani
Typy shlukl, K-means, hierarchické, hustotové (density-based), expectation-maximization

{EM); vyhodnoceni kvality.
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Anotace

Predmét je prvni ¢asti dvousemestralniho kurzu vénovaného principim a hlavnim metodam
ziskavani znalosti z dat (data mining) a strojového uéeni (machine learning). Po Gvodu do
problematiky a rozboru dat jsou, z algoritmického hlediska, probirany zakladni data mining
metody klasifikace, asociaéni analyzy a shlukovani vyuzivané (nejen) pro machine learning.
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Uvod
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Uvod @

m nardstajici objem generovanych a sbiranych dat (vyzkum, senzory, obchod, osobnf;
Zettabyte Era) — jednoduchost sbéru a ulozeni ~~ jakakoliv, kdekoliv, kdykoliv, ¢asto
jen s virou uzite¢nosti

m omezeni lidi a tradi¢nich (statistickych) metod analyzy a vyuZivani dat: velikost a
komplexnost dat (,,surovost“, novy typ), potfeba jiné zpracovani (vystup)

— data mining — extrakce ,informace, znalosti" z dat (novych typd, novym zpidsobem),
tradi¢ni zakladem (motivace stejné), potfeba porozuméni datim a oblasti

— machine learning — vyuziti ,informace, znalosti* z dat pro zlepseni néjaké Cinnosti,
potfeba schopnosti adaptace a generalizace na data a z dat

m metody Casto tézko zafaditelné — jen extrakce ,informace, znalosti” nebo uz i jeji
vyuziti k néCemu?? ~~ splyvan{
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Uvod @

m aplikace (a také motivace/dtvody vzniku):

m vyzkum (a pramysl): sbér dat o lidech a pro nové objevy a potteby, napf. o pacientech
(testy), genech a proteinech (sekvenovani genomu, exprese), klimatu (senzory sateliti),
vesmiru (teleskopy), materidlech (vysledky pokusil), systémech a strojich (monitoring,
asistence) — velikost dat, novy typ (¢asoprostornost), Sumovost apod.

m obchod: info o ndkupech a zdkaznicich (z prodejen, e-shopl, supportu aj., profilace),
typicky pro vylepSovani a cileni nabidky (personalizace, doporucovani, predikce), cenové
politiky (konkurence), optimalizaci zésob a distribuce zbozi, detekce podvodii (sluzby)

m IT: komunikadni data (sitovy provoz, management, obchod), multimedia — velikost, stream,
zpracovani, rozpoznavani (obraz, zvuk)

I otazky naruseni soukromi (obchod, zdravotnictvi) — privacy-preserving data mining

m konference na data mining: IEEE ICDM, ACM SIGKDD, SDM, PKDD, PAKDD

m konference na machine learning: ICML, AAAI
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Data mining (DM, ,dolovani dat") W

= proces extrakce novych a uzite€nych (jinak skrytych) informaci z (rozsahlych)
dat

m ne ziskavani (partikularnich) informaci, napf. databdzovy nebo vyhledavaci dotaz =
information retrieval — datové struktury (indexy), vyhledavaci algoritmy, DM vylep$uji

m soulast celého procesu ziskavani (objevovani) znalosti z dat, ,transformace” dat na
informace = knowledge discovery in databases (KDD) (vice napf. Fayyad):

data preprocessing — sbér a predzpracovani vstupnich dat, napt. ziskavani z vice zdroja,
formatovani, ¢isténi (od Sumu), vybér a dpravy atributii (feature selection, dimensionality
reduction, normalization) a zdznamu aj., ¢asové naro¢né

data mining — vybrana metoda se zvolenymi parametry

postprocessing — lprava vystupni informace pro vyuziti (napf. v systémech pro
rozhodovéni, v metodadch machine learning), napf. filtrace validni a uZite¢né (statisticky,
testovani hypotéz), vizualizace, interpretace

B opakovani — s jinou metodou nebo parametry

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, tdnor 2021 7 /142


http://www.inf.upol.cz

Machine learning (ML, strojové ucenf) @

= proces adaptace na a generalizace z dat o (obecné) ,innosti“ pro jeji
spravnéjsi ,,vykonavani“, na zakladé informaci z dat, napt. ,nauceni se" krokd k
vitézstvi ve hie na zakladé priibéhi her, ale tfeba i jen ,vytvoreni* predikce hodnoty
néjaké veli¢iny na zakladé hodnot jinych velicin
m Clovék se uci ze zkusenosti: zapamatovani, adaptace na a generalizace z ni pro
spravnéjsi rozhodovani — modelovani informacemi z dat a procesu uceni metodou ML
m Casti/faze:
data preprocessing — stejné jako u KDD
feature selection — vybér jen nékterych ,proménnych* (atributii dat), nékdy sloucené se
sbérem a predzpracovanim dat (napf. data rozsahla, tézko k ziskani vsech, chybovost pfi
ziskavani apod.)
vybér metody ML a volba parametrii — experimentovani
B training = proces uéeni — aplikace metody ML na pfipadnd tzv. trénovaci data (training
set) pro nauleni se modelu dat, mize byt vypocetné narolnéjsi (probihd maélo Casto) nez
nasledné pouziti modelu na dalsi data
evaluation — testovani a vyhodnoceni ,spravnosti” nau¢eného modelu na tzv. testovacich
datech (testing/validation set), pred jeho pouzitim na dalsi data, ¢asto porovnanim s
informacemi od expert v oblasti
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Machine learning (ML, strojové ucenf) W

m Cast oblasti/zaklad umélé inteligence (artificial intelligence, Al) — ,inteligentni
chovani* na zakladé zjisténych informaci a (strojového) uleni, ale také uvazovani a
usuzovani (reasoning, logical deduction) aj. — symbolické zpracovani dat a informaci
(DM a ML = subsymbolic)
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DM a ML ﬁy

Divody pro DM a ML:

m Skalovatelnost metod — pro rozsahl4 data (mnoho zdznami) — vyhledavaci problémy
a strategie, efektivni datové struktury, paralelni a distribuované algoritmy

m dimenze dat = mnoho atributi (¢lovék ~ tfi dimenze?), navic ¢asoprostorovych —
vypocetni slozitost algoritmi nariistd — metody redukce dimenzionality (projekce,
maze skryt informaci)

m komplexnost dat — heterogenni (symbolické i &iselné) atributy, semi-strukturované
zdznamy (text, asové aj.) — vztahy (napf. Casoprostorové korelace, souvislosti,
hierarchické)

m vice zdroji dat — problémy komunikace pfi vypoctu, konsolidace vysledkd,
bezpecnosti aj. — distribuované algoritmy

m netradi¢ni analyza — automatizace procesu generovani a testovani hypotéz, jiny typ
vystupu (interpretace)
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DM a ML ﬁy

Vznik z a vyuziti metod:

m statistiky/matematiky (DM): vzory (sampling, pattern recognition), odhady
(estimation), testovani hypotéz (vice k DM vs. statistika napf. Hand)

m biologie (ML): modelovani/simulace procesu uceni (adaptace, generalizace) a
biologickych procest (neuronové sité, evolu¢ni algoritmy)

m informatiky: algoritmizace, optimalizace, slozitosti vypocti, evolucnich vypoctd, teorie
informace, vizualizace, information retrieval, ...

m IT: databdzovych a informacnich systémd, paralelnich a distribuovanych systémii
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DM a ML ﬁy

Ulohy (typicky):

m prediktivni (ML) = predikce hodnoty ur¢itého atributu (cilovy (target), zavisla
proménna) na zakladé hodnot jinych atributl (explanatory, nezavisla proménna)

m deskriptivni (DM) = explorativni extrakce vzorl/informace (korelace, trendy, shluky,
anomalie) popisujicich vztahy v datech

Typy ML:

m supervised learning (uleni s ucitelem, z ptiklad) = naudeni se spravnych akei (v
ramci innosti) na zakladé znamych spravnych akci pro néjaka, trénovaci data (o
akcich /&innosti), nejbéznéjsi

m unsupervised learning (uceni bez ucitele) = nauceni se vzori (spravnych) akci
vyhledadnim v datech a kategorizaci vzori, pro data nezndmé spravné akce

m reinforcement learning (zpétnovazebni uceni, s kritikou) = nauceni se spravnych akci
prohledavanim a zkouSenim moznosti na zdkladé dat a sdéleni o (mife) ne/spravnosti
akce, ne pfimo spravné akce

m evolutionary learning (evoluéni ueni) = naudeni se spravnéjsi akce modelovanim
biologické evoluce (adaptace pro preziti) v prostfedi daném daty

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021 12 / 142


http://www.inf.upol.cz

Ulohy DM a ML ﬁy

Prediktivni modelovani (ML)

= tvorba/nauéeni modelu dat/cilového atributu (zavislé proméné) jako funkce jinych
atributli (nezavislych proménnych) — Casto ve formé pravidel ,jestlize hodnoty, pak
hodnota*

m klasifikace — pro diskrétni cilovy atribut, napf. bude-nebude prset, zakaznik
koupi-nekoupi, pacient ma-nema nemoc, ...

m regrese — pro spojity cilovy atribut, napf. predpovéd pocasi (teploty), pravdépodobnost
zemétreseni, . ..

— minimalizace chyby mezi modelem predikovanou a skute¢nou hodnotou cilového
atributu
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Ulohy DM a ML ﬁy

Prediktivni modelovani / klasifikace (ML)

nazev hymenofor | prsten | pochva || jedovata
h¥ib borovy rourky ne ne ne
kozak rourky ne ne ne
klouzek rourky ano ne ne
¢irtvka lupeny ne ne ne
bedla lupeny ano ne ne
Zampidn lupeny ano ne ne
muchomiirka zelené lupeny ano ano ano
muchomiirka Cervena lupeny ano ne ano
zavojenka lupeny ne ne ano
h¥ib satan rourky ne ne ano

cast modelu dat?:
jestlize hymenofor = rourky a prsten = ano, pak jednovatd = ne
jestlize hymenofor = lupeny a pochva = ano, pak jedovatd = ano
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Ulohy DM a ML ﬁy

Asociacni analyza (DM)

= extrakce vzorl (,zajimavych" vztah(, asociaci, skrytych v datech) popisujicich
souvisejici (asociované) atributy — typicky ve formé implikaci mezi atributy (items)
nebo jejich podmnozin (itemsets)

B napr. geny se souvisejici funkci, webové stranky pristupované spolecné, spolu se
vyskytujici lidé, . ..

— efektivné jen nejzajimavéjsi (Casto se v datech vyskytujici) vzory, kvili (exponencialni)
velikosti prohledavaného prostoru vzori
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Ulohy DM a ML ﬁy

Asociacni analyza (DM)

tID || obsah kosiku

chleba, maslo, mléko

mléko, kéava, kufe, ovoce, susenky
maslo, vejce, ovoce, zelenina
chleba, ryba, ovoce, zelenina
chleba, vejce, kute, ovoce

maslo, mléko, kava, susenky

SOl W N

vzory?:
{kédva} — {mléko, susenky}
{zelenina} — {ovoce}
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Ulohy DM a ML ﬁy

Shlukovani (shlukova analyza) (DM)

m nalezeni skupin (shlukd) zaznam@ navzajem podobnéjSich v ramci shluku nez mimo négj
(v jinych shlucich)

m napr. podobné objekty, pribuzné oblasti, ...

— na zakladé (definované) podobnosti nad zaznamy
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Ulohy DM a ML ﬁy

Shlukovani (shlukova analyza) (DM)
m nalezeni skupin (shlukd) zadznam@ navzajem podobnéjSich v ramci shluku nez mimo négj
(v jinych shlucich)

m napr. podobné objekty, pribuzné oblasti, ...

— na zakladé (definované) podobnosti nad zaznamy

¢lanek || klicova slova
1 || skola, rodice, ekonomika, kvalita, prestiz, hodnoceni, technologie, vzdélani
2 || skola, rodice, kvalita, individualita, hra, hodnoceni, vzdélani
3 || metodika, skola, hodnoceni, inovace, program, technologie, vzdélani
4 || emoce, strach, vék, terapie, rodina, porucha
5 || vék, vyvoj, emoce, porucha, vztahy
6 || produktivita, bezpecnost, vzdélani, emoce, vysledky, vztahy

shluky?:
{1,2,3}, {4,5,6}
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Ulohy DM a ML ﬁy

Detekce anomalii (DM)

m identifikace zdznamd, tzv. anomalii (outliers), vyrazné odlisnych od ostatnich —
problém s faleSnym oznacenim béznych zadznami

m napf. detekce podvodd, (sitovych) incidentd, neobvyklych vzori, ...

— tvorba ,,profild* (vzort) béznych zdznamii a porovnani zaznami s nimi

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021 16 / 142


http://www.inf.upol.cz

Ulohy DM a ML ﬁy

Detekce anomalii (DM)

m identifikace zdznamd, tzv. anomalii (outliers), vyrazné odlisnych od ostatnich —
problém s faleSnym oznacenim béznych zadznami

m napf. detekce podvodd, (sitovych) incidentd, neobvyklych vzori, ...

— tvorba ,,profild* (vzort) béznych zdznamii a porovnani zaznami s nimi

odchozi platby z G¢tu (po mésicich):
650, 730, 50, 580, 6800, 880
490, 920, 660, 6800, 390
570, 410, 50000, 770, 6800, 840

anomalie (outliers)?:
50, 50000
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Data pro DM a ML @

Vyznamné ,znat data™:

m typ dat — napf. typy atributl popisujicich objekty/zaznamy (kvalitativni,
kvantitativni), obecné a specidlni vlastnosti (¢asoprostornost, vztahy mezi objekty);
urCuje pouzité metody

m kvalita dat — napf. Sum, anomailie (outliers), chybéjici hodnoty, nekonzistence,
duplicity, vychyleni (bias), nereprezentativnost; zvyseni zvySuje kvalitu vysledki analyzy

m predzpracovani — napt. prevedeni spojitych atribut na diskrétni, snizeni poctu
atributd; pro zvyseni kvality nebo prizpiisobeni zvolené metodé analyzy

m vztahy (pfedem) — napt. podobnosti nebo vzdalenosti mezi objekty; analyza nad
vztahy mezi objekty misto pfimo nad objekty (napt. shlukovani)
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Data pro DM a ML @

Vyznamné ,znat data™:

m typ dat — napf. typy atributl popisujicich objekty/zaznamy (kvalitativni,
kvantitativni), obecné a specidlni vlastnosti (¢asoprostornost, vztahy mezi objekty);
urCuje pouzité metody

m kvalita dat — napf. Sum, anomailie (outliers), chybéjici hodnoty, nekonzistence,
duplicity, vychyleni (bias), nereprezentativnost; zvyseni zvySuje kvalitu vysledki analyzy

m predzpracovani — napt. prevedeni spojitych atribut na diskrétni, snizeni poctu
atributd; pro zvyseni kvality nebo prizpiisobeni zvolené metodé analyzy

m vztahy (pfedem) — napt. podobnosti nebo vzdalenosti mezi objekty; analyza nad
vztahy mezi objekty misto pfimo nad objekty (napt. shlukovani)

P¥. védét, ze néjaky atribut je jen identifikator objektd
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Data pro DM a ML @

dataset (data set) = kolekce (mnozina) objektii/zdznami (bodd, vektord, vzord,
udalosti, pfipadil, pozorovani apod.)

objekty popséany atributy (proménnymi, charakteristikami, vlastnostmi apod.) = vlastnost
charakterizujici objekt, s rliznou hodnotou pro rizné objekty, napf. tvar, nebo v Case, napr.

velikost
= objekt-atributova data — strukturovana, charakteristickd pro DM a ML

B reprezentace datasetu typicky tabulkou — objekty = ¥adky, atributy = sloupce, ale i
jinak (napt. grafem)

Olomouc, tinor 2021 19 / 142
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Data pro DM a ML @

dataset (data set) = kolekce (mnozina) objektii/zdznami (bodd, vektord, vzord,
udalosti, pfipadd, pozorovani apod.)

objekty popsany atributy (proménnymi, charakteristikami, vlastnostmi apod.) = vlastnost
charakterizujici objekt, s rliznou hodnotou pro rizné objekty, napf. tvar, nebo v Case, napr.
velikost

= objekt-atributova data — strukturovana, charakteristickd pro DM a ML

B reprezentace datasetu typicky tabulkou — objekty = ¥adky, atributy = sloupce, ale i
jinak (napt. grafem)

atribut — Teorie méfeni (measurement theory):

mira (méfeni) = predpis (funkce) pFifazujici atributu symbolickou nebo ¢iselnou hodnotu,
napt. maly/stfedni/velky vs. islo

(proces) méreni = aplikace miry (funkéni hodnota), pfitazeni konkrétni hodnoty atributu
pro dany objekt, napf. zméreni velikosti
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Typ atributu @

m vlastnosti atributu nemusi byt stejné jako vlastnosti hodnot miry

— jaké vlastnosti atributu jsou reflektovany hodnotami miry (a obracené, jaké vlastnosti
hodnot, napf. riiznost nebo usporadani, jsou konzistentni s vlastnostmi atributu), napf.
ID vs. velikost a cislo

~ typ miry
= identifikace vlastnosti (operaci) hodnot korespondujicich s vlastnostmi atributu:
riznost, usporadani, s¢itani (a od¢itani), nasobeni (a déleni)
B vyznamny, pro ,zachazeni s atributem", napt. nepocitat primér ID, nebo vybér
metody analyzy

Asymetrické atributy
= ddlezité jen nenulové hodnoty = prezence
m Casto u datasetll vétSina hodnot pro objekty nulovych

B vyznamné pro napr. asociacni analyzu
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Typy atributi @

(S. S. Stevens, psycholog)
m kategorické (kvalitativni) ~ symboly
m nominalni: hodnoty jen riiznd jména, jen pro rozlideni objektl (riznost), napt. ID, tvar,
validni operace naprt. vybér, kontingence, korelace, transformace neménici vyznam bijektivni
m ordinalni: pro usporadani objektl, napt. poradi, zndmky, navic operace napfr. median,
korelace s usporadanim (rank), transformace zachovavajici poradi
m numerické (kvantitativni) ~ &isla
m intervalové: smysluplné rozdily mezi hodnotami (existuje jednotka), nap¥. datum, navic
operace napf. (aritmeticky) primér, smérodatnd odchylka, transformace linearni
m pomérové (ratio): smysluplné i podily hodnot, napf. pocet, délka, navic operace napr.
(geometricky) primér, procenta, transformace i nelinedrni

m diskrétni = konec¢né nebo spocetné mnoho hodnot, typicky symbolickych nebo
celoéiselnych, binarni = dvé hodnoty, typicky kategorické (ale i napf. pocet)

m spojité (continuous) = nespocetné mnoho hodnot, redlné-hodnotové (reprezentované
s plovouci ¥adovou ¢arkou s omezenou presnosti), typicky numerické
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Typy dataseti @
Charakteristiky majici vliv na DM a ML:

m dimenze = pocet atributl — mnoho — curse of dimensionality — predzpracovani
redukce

m fidkost (sparsity) = relativni mnozstvi nulovych hodnot (asymetrickych) atributd —
Casto vysoka

m rozliSeni — vlastnosti dat riizné pro riizné ,,irovné pohledu®, napr. rozdily hodnot dle
jejich presnosti, ,viditelnost™ vzor(i nebo Sumu, typicky u casoprostorovych dat

Zaznamova data

= vSechny objekty popsany stejnou pevnou mnozinou atributi
m zadné (explicitni) vztahy mezi objekty nebo atributy

m reprezentace tabulkou, ulozeni flat file nebo relacni databéze

m typickd pro DM a ML
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Typy dataseti @

Zaznamova data

m transakéni = kolekce transakei (objekty) jako mnozin polozek (items, atributy) ~
»nakupni kosiky" produkti. .. market basket data, polozky — asymetrické atributy, i
nebinarni (pocet, cena)

m maticova — ¢iselné atributy, objekty ~ body (vektory) vicerozmérného prostoru,

rozmér ~ atribut, — n x m matice pro n objektd (fadky) a m atributd (sloupce) —
maticové operace

m fidka (sparse) — asymetrické atributy stejného typu, napf. také transakénf,
document-term (dokumenty = objekty, termy/slova v nich = atributy, podet vyskytl =
hodnota, na poradi slov nezalezi)

Grafova data

m graf pro vztahy mezi objekty — objekty = uzly, vztahy = hrany a vlastnosti hran
(orientace, vaha apod.), napt. hypertextové dokumenty s odkazy

m objekt = graf = strukturované objekty — maji ,podobjekty“ se vztahy — subgraph
mining, napf. chemické slou¢eniny
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Typy dataseti @

Usporadana data
= usporadané atributy, napf. v Case nebo prostoru
m sekvencni = sekvence (hodnot) atribut, napf. genomicka (geny jako sekvence
nukleotid() — typicky predikce podobnosti genli z podobnosti sekvenci
m temporalni (Casova, sequential) — ¢as pro objekt nebo hodnotu atributu, rozsiteni
zadznamovych dat, napr. transakéni' s ¢asem celych transakci nebo zafazeni polozek do
transakce, €asova autokorelace = podobné hodnoty atributi blizké v Case
m Casovych Fad — objekt = Casova fada, napfr. méreni v Case
m prostorova — prostorové informace k hodnoté atributu, napf. méfeni/modelovan{
pomoci miizky, meteorologicka, prostorova autokorelace = podobné hodnoty
atributd blizké v prostoru
Ne objekt-atributova data:
— extrakce atributli a vytvoreni objekt-atributovych
m napt. spole¢né Casti prvki dat = objektil jako (asymetrické) binarni atributy
m problém postihnout vSechny informace v datech, napf. vztahy mezi objekty nebo
atributy navzajem: napf. ¢asové fady pro body (= objekty) v prostoru
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Kvalita dat @

m analyzovand data Casto sbirand za jinym Géelem (nebo ,do budoucna®) = nemoznost
~reseni kvality u zdroje", prevence problémi
— dosazeni pozadované (rovné u dat i vysledki analyzy:
m detekce a oprava problém( = data cleaning
m metody s toleranci problém{
Problémy pfi sbéru/méfeni dat
m zpisobené lidskymi chybami, omezenimi sbérného/meéficiho zafizeni, vlivy okoli,
systematickymi chybami apod.
— chyby zpisobu méreni: Sum, artefakty, bias, nedostatecnd presnost hodnot aj.

— chyby sbéru/procesu méfeni: anomalie (outliers), chybéjici a nekonzistentni hodnoty,
duplicitni objekty aj.
m systematické i ndhodné

7

m déle obecné, pro (bézné) specifické, napf. Casté preklepy, specifické metody detekce a
opravy
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Kvalita dat @

Sum a artefakty

= nahodné (Sum) nebo systematické (artefakty) chybné hodnoty nebo pridané objekty,
napf. kvili vadé méridla

m Casto pro maticova, Casoprostorova data — metody redukce Sumu ve zpracovani
signalu, obrazu apod.

m obecné obtizné odstranit (co je ,Sum" a co neni?) — metody s odolnosti viici Sumu

PYesnost (precision) a bias

m pro informovani o nebo stanoveni kvality méfeni (dat) a vysledka

m piesnost (precision) = blizkost opakovanych méfeni (stejné veli¢iny), méfena obvykle
smérodatnou odchylkou, pouziti pouze platnych Eislic (significant digits) — pro
vyjadreni hodnot jen tolik Cislic, kolik odpovida presnosti, napf. méreni pravitkem s
milimetry jen na milimetry, s pfesnosti £0,5 mm

m bias = systematickd odchylka méreni od skute¢né hodnoty, obvykle rozdil mezi
primérem a hodnotou

m presnost (accuracy) = blizkost opakovanych méreni skute¢né hodnoté, obecnéjsi ~
stupen chyby méfeni, zavisi na precision a bias

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021 26 / 142


http://www.inf.upol.cz

Kvalita dat @

Anomalie (Outliers)
= vlastnostmi odliSné objekty od vétSiny ostatnich nebo netypické hodnoty atributu,
mnoho definic, typicky ,extrémni*

m mohou byt legitimni (a hledané) — rozdil oproti Sumu nebo artefaktim

Chybéjici hodnoty (nebo i celé objekty)

m neziskané, atribut pro néjaky objekt (podminéné) neplatny apod.

— vyrazeni objektd nebo atributli — ne mnoho, i neliplné popsané objekty mohou byt
uzite¢né nebo atributy vyznamné

— odhad — nap¥. nejastéjsi (kategorickd) hodnota, priimér, interpolace z ostatnich
(,sousednich/nejblizsich” numerickych) hodnot/objektd, hodnota z
,nejblizétho/nejpodobnéjsiho” objektu aj.

— ignorovani — adaptace metod, vynechani pfi pouzivani atributu (nap¥. vypocet
podobnosti objektl), mize vést k jen pFibliznym nebo i jinym vysledkim
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Kvalita dat @

Nekonzistentni hodnoty

m vzhledem k vyznamu atributu nebo explicitnim vztahlim mezi atributy
m Casto preklepy a zjevné chyby, snadno zjistitelné a opravitelné

m pro opravu potfeba dodate¢nd nebo externi informace

Duplicitni objekty

= reprezentujici stejny ,skutecny” — potfeba znat, i s prip. riiznymi hodnotami nékterych
atributl (= nekonzistence) — deduplikace

I ne ,podobné" objekty reprezentujici riizné ,skute¢né”
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Kvalita dat @

Problémy pti pouziti dat
= vhodna pro zamyslené pouziti?
m aktudlnost — uzite¢nost dat i vysledki analyzy jen po omezenou dobu

m relevance — pottebné informace?, jinak nizka vypovidajici hodnota vysledkd, problém
biasu vzorkovani (sampling bias) = data (vzorek) neobsahuji dostatek riznych
objektd podle jejich zastoupeni ve skute¢nosti = chybné (zavadéjici) vysledky analyzy

m znalost (dokumentace) — napf. o typech atributd, pfesnosti hodnot, chybéjicich

hodnotach (jejich specifikace), provazanych atributech — redundantni, vybér jen
nékterych, plvodu dat atd.
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Pfredzpracovani dat (data preprocessing) @

— vybér objektil a/nebo atributli nebo vytvoreni/zména atributl pro zlepSeni analyzy
(Cas, kvalita)

Agregace
= kombinace vice objektd do jednoho

m jak zkombinovat hodnoty atributi? — napf. soulet, primér (kvantitativni), vybér
nejcastéjsi, sjednoceni (kvalitativni)

m efektivné zruseni atribut nebo redukce hodnot atributu, napt. dnii na mésice

m mensi data = mozné narocnéjsi metody, ,,pohled z vyssi Grovné", agregované
,stabilnéjsi" — mensi variabilita (rozptyl), ale mozn3 ztrata detaild
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Vzorkovani (Sampling) @

= vybér objektl; pro prvotni prizkum (statistika) i finalni analyzu (schadnéjsi,
naro¢néjsim algoritmem)

~ celé data, jestlize je reprezentativni = maximalné stejné vlastnosti (zajmu) jako celd
data, napf. primér hodnot atributd

— nahodné — stejna pravdépodobnost vybéru kazdého objektu
m bez ponechani — v populaci k vybéru, pravdépodobnost vybéru roste
m s ponechanim — objekt miize byt vybran vicekrat
m nezohlednéni (rdznych) Cetnosti vyskytu objektd riiznych typd — méné Cetnych méné

vybranych

— stratifikované — vybrany stejny poclet objektl z kazdé dané skupiny (typu) objektd

nebo relativni k velikosti skupiny

P s
[

I velikost vzorku — vétsi (pravdépodobné) reprezentativnéjsi, mensi mozna ztréta

informace — dostatecna pravdépodobnost vybéru

— adaptivni/progresivni — zvySujici se velikost vzorku dokud ne dostate¢na, napf. dokud
se zvysSuje kvalita vysledkd, napt. presnost modelu
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Redukce dimenzionality @

m pro metody lepsi mensi pocet atributl (dimenze dat): eliminace redundantnich nebo
irelevantnich, redukce Sumu, srozumitelnéjsi model, snadnéjsi vizualizace (dat i
vysledki, ¢asto po dvojicich nebo trojicich atributil), vypoletni naroky, ...

m curse of dimensionality = (zna¢né) naro¢néjsi analyza pfi zvysujici se dimenzi dat =
data Fidsi, relativné malo objektl pro tvorbu modelu (napt. klasifikace), méné
vyznamné hustota a vzdélenost mezi objekty (napf. shlukovani)

1

vybér atributll z plivodnich = feature selection

1

vytvoreni novych atributl z pdvodnich = feature creation

1

linedrni algebra: projekce dat z vysokodimenzionalniho prostoru do
ménédimenzionalniho, typicky pro spojité atributy, analyza hlavnich komponent
(principal component analysis, PCA) (nové atributy = hlavni komponenty =
navzajem ortogonalni linedrni kombinace plivodnich zachycujici maximum variace dat)
a singular value decomposition (SVD), faktorova analyza (plvodni atributy =
linedrni kombinace novych ,skrytych"), locally linear embedding (LLE),
multidimensional scaling (MDS) aj.
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Prevod typl atribut( @

m nékteré metody vyzaduji kategorické atributy, napf. klasifikace, nebo (asymetrické)
binarni atributy, napt. asociacni analyza
— diskretizace = prevod spojitého atributu na diskrétni (kategoricky)
— binarizace = prevod spojitého nebo diskrétniho atributu na binarni atributy
m také snizeni poctu hodnot kategorického atributu — diskretizace (ordinalnf), slouceni
vice hodnot do jedné (nominalni) — na zakladé napf. vztahd mezi hodnotami
m vliv na vysledky metody, idealné dle metody

Binarizace

jednoznacné prifazeni ¢isla z intervalu [0, m — 1] kazdé z m hodnot kategorického
atributu, se zachovanim poradi u ordinalniho atributu

reprezentace Cisel ve dvojkové soustavé s [logy(m)] ciframi a novy binarni atribut pro
kazdou cifru

I' nechténé vztahy mezi binarnimi atributy — plivodni hodnoty reprezentované vice

(korelovanymi) atributy, ne asymetrické

— novy (asymetricky) binarni atribut pro kazdou hodnotu kategorického atributu (véetné
dvouhodnotového)
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Diskretizace atributt @

rozdéleni (rozklad) hodnot spojitého atributu, po jejich setfizeni, do n (disjunktnich)
intervall specifikovanim n — 1 délicich bodd

zobrazeni (hodnot) intervalu na (stejnou) hodnotu nového kategorického atributu

7 kolik intervalti/délicich bodd a jakych hodnot x1, ..., 2,1

m {(zo,x1], (x1,22],..., (Xn_1,2n)}, T,z pFip. £00, nebo
Tp<r<1 <T<To...Tp 1 <x< Ty

1

zadany pocet stejné velkych intervald — ovlivnéni anomaliemi (outliers)

1

zadany pocet intervalii s maximalné stejnym poc¢tem hodnot pro (dané) objekty

1

intervaly blizkych hodnot ~~ shlukovaci metoda, napf. K-means; vizualné, doménové
specificky aj.

~ unsupervised diskretizace
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Supervised diskretizace atributi @

= vyuziti hodnot cilového atributu = tfid klasifikace (class labels)

m cil: maximalni jedine¢nost hodnoty cilového atributu (class label) pro objekty s
hodnotou (diskretizovaného atributu) v intervalu (= ,class label v intervalu®) =
,Cistota” (purity) intervalu ~~ jak méfit?, minimalné velké intervaly

— interval = kazda hodnota a opakované slucovani ,podobnych” sousednich — jak
podobnych (na zéakladé class labels)?

m impurity i-tého intervalu = entropie: ¢; = Z§:1 pijlogs pij, k pocet riiznych class
labels, p;; = m;j/m; podil class label j v intervalu 4, m;; pocet vyskytii class label j v
intervalu ¢, m; pocet vSech class labels v intervalu ¢

m entropie rozdéleni (rozkladu): e = Y"1 | wje;, n polet intervall, w; = m;/m podil
class labels v intervalu 7, m pocet vsech class labels

— interval = vSechny setfizené hodnoty a opakované bisekce intervalu s nejvyssi entropii
tak, aby rozdéleni mélo nejmensi entropii, dokud ne zadany pocet intervalii nebo
dostatecné nizkad nebo jiz neklesajici entropie — potreba testovat jako délici bod
(libovolny) bod mezi kazdymi dvéma sousednimi hodnotami intervalu pro objekty s
riiznymi class labels
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Upravy hodnot atributii @

~ transformace proménnych (variable transformation)
= stejna Uprava vSech hodnot atributu = pro vSechny objekty

Jednoduché funkce
m pro Ciselné atributy napt. logz, /z, 1/x aj.
I' zména rozsahu hodnot, jejich pravdépodobnostniho rozlozeni, napf. na normalni,
usporadani (1), nedefinovani funkce pro nékteré hodnoty aj.

Normalizace/standardizace

= zajisténi néjaké vlastnosti (¢iselnych) hodnot

® napf. béznd ,normalizace” (z — min(x))/(max(z) — min(z)) pro min(x) = 0,
max(z) = 1, (statistickd) standardizace (x — Z)/sz, T primér hodnot z, s,
smérodatna odchylka hodnot x proZ =0a s, =1

m potfebné pro ,férové" porovnavani nebo kombinaci atributli, napf. s rliznymi rozsahy
hodnot (,skalami*), nebo , korektni* porovnani objektl na zakladé atributd, napt.
podobnost/vzdalenost objekt
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Podobnost a nepodobnost objekti @

m pouzivané v mnoha metodach (shlukovani, klasifikace metodou nejblizsiho souseda,
detekce anomalii aj.) — prevod dat do prostoru (ne)podobnosti a analyza v ném

m podobnost s objektd ~ (numerickd) mira stupné stejnosti objektd, typicky mezi 0
(zadna) a 1 (plna)

m nepodobnost d objektl ~ (numerickd) mira stupné riznosti objektd, ¢asto ~
vzdalenost — specialni pfipad, bézné od 0 (z4dnd) do oo

~- blizkost (proximity) p

Transformace

m blizkost (podobnost) — [0, 1]: pro podil, typicky p’ = (p — min(p))/(max(p) — min(p))
pro kone¢né max(p) — min(p), pro p € [0, 00] napt. p’ = p/(p + 1) — jiné (nelinearn)
vztahy mezi hodnotami, moZné ztrata informace nebo jiny vyznam

m podobnost <— nepodobnost: typicky d =1 — s pro s,d € [0, 1], jinak napf.
s=1/(d+1),s=e"%s5s=1—(d— min(d))/(max(d) — min(d)), obecn& jakakoliv
monoténni klesajici funkce
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Blizkost objekti v

kombinace blizkosti hodnot atributii objekti
m méla by respektovat typy atributii, mize byt potfeba normalizace/standardizace

Atributy:
m nomindlni: jen riznost hodnot = s = 1 pro stejné hodnoty, jinak s = 0, d opacné

m ordindlni: poradi hodnot, blizsi ~ podobnéjsi = jednoznac¢né zobrazeni hodnot na Cisla
se zachovanim pofadi a d = rozdil odpovidajicich &isel / rozsah &isel — jaka &isla (a
rozdily mezi nimi odpovidajici rozdilim mezi hodnotami)?

m intervalové a pomérové: d = (absolutni) rozdil hodnot

m atributy stejného typu — nepodobnosti (vzdélenosti) a podobnosti objektd déle

m atributy rdzného typu — blizkosti hodnot atributi jednotlivé (nebo po skupinach
stejného typu) a kombinace, typicky primér — s vyjimkou asymerickych atributi s
nulovymi hodnotami pro objekty a atributi s chybéjici hodnotou pro objekt

m rlizné vahy atributd
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Nepodobnosti (vzdalenosti) objekt W

m pro objekty ...vektory x = (z1,...,%n) hodnot m (&iselnych) atributd
m euklidovska vzdalenost:

m Minkowského vzdalenost:

m 1/r
(Z |z — ka)
k=1

m r = 1: city block (Manhattan, taxicab, L; norm), maximélni, pro binarni atributy
Hammingova vzdalenost = pocet atributil (bitd) s rozdilnymi hodnotami pro objekty

m r = 2: euklidovskd (L2 norm)

m = oo: supremum (Lypz, Loo norm), = lim, ..., minimalni

m atributy s rGznymi rozsahy hodnot (,$kalami*) — (statistickd) standardizace
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Nepodobnosti (vzdalenosti) objekt W

m Mahalanobisova vzdalenost: pro atributy s riiznymi rozsahy (rozptyly) hodnot a
korelacemi mezi sebou

V=38 (x~y)
S~ inverzni kovariantni matice dat (matice kovarianci mezi kazdymi dvéma atributy)

m pro spojité atributy, napf. (hustd) ¢&iselnad data

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021 40 / 142


http://www.inf.upol.cz

Miry (ne)podobnosti @

Metrika

pozitivita: d(x,y) > 0 Vx,y, d(x,y) =0 x =y

symetrie: d(x,y) = d(y,x) Vx,y

trojahelnikova nerovnost: d(x,z) < d(x,y) + d(y,z) Vx,y,z
~ vzdalenost, napf. Minkowského, Mahalanobisova

m ne metrika napf. velikost (pocet prvki) rozdilu mnozin: d(A, B) = |A\ B| — metrika?

Podobnost (typicky)

s(x,y) € 10,1] Vx,y, s(x,y) =1 x=y

symetrie: s(x,y) = s(y,x) Vx,y

nékteré lze prevést na metriky, napr. Jaccard koeficient, kosinovou

ne symetrickd napf. podil po¢tu binarnich atributi s hodnotou 1 pro jednotlivé objekty
— symetricka?

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021 41 / 142


http://www.inf.upol.cz

Podobnosti objekt(i W

Podobnostni koeficienty

= podobnosti pro binarni atributy, € [0, 1]

m f;, = pocet atributii s hodnotou x pro x a y pro y, zy € {00,01, 10,11}
m simple matching koeficient:

foo + f11
Joo + for + fio + fuu

m Jaccard koeficient: pro asymetrické binarni atributy, napf. (¥idka) transakéni data

fi
for + fio + fi1
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Podobnosti objekt(i

Pro (asymetrické) Ciselné atributy, napf. (fidka) document-term data, € [0, 1]:

m kosinova podobnost: kosinus Ghlu mezi (vektory) x a 'y

m
COS(X,y) _ | Xy _ Zk:l TrYk o X y

IV~ o, a2/ I Ty

m rozsifeny Jaccard (Tanimoto) koeficient:

Xy
x|+ lyl? —x-y
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Korelace objektli W

= mira linedrni zavislosti mezi hodnotami atributd objektd (zy = ayx + b), € [—1, 1]
m podobné i korelace mezi hodnotami atributd (napfi¢ objekty)
m Pearsoniiv korelacni koeficient:

corr(x,y) = Sxy.

SxSy

Sxy kovariance mezi x a 'y, sx smérodatna odchylka hodnot x
= kosinova podobnost pfi X =y =0
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Zkoumani dat (data exploration) [SAMOSTUDIUM] @

= predbézny priizkum dat pro prvotni charakteristiky = pro vybér metod predzpracovani
a analyzy

m mize ,jiz néco odhalit", napf. vzory po vizualizaci

m pouZiti pro porozuméni a interpretaci vysledk( analyzy, zejména vizualizace

— souhrnné statistiky: Cetnosti, percentily, primér a median, rozptyl a smérodatna
odchylka, kovariance a korelace aj.

vizualizace: histogram, grafy, diagramy, matice atd.

1

On-Line Analytical Processing (OLAP) — data jako vicedimenzionalni pole hodnot,
souhrnné tabulky, agregace dat (pfes dimenze nebo hodnoty)

1

~ Cast explorativni analyzy dat (Tukey, statistik, 1970s)
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Souhrnné statistiky W
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Klasifikace
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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
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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

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, dnor 2021 50 / 142


http://www.inf.upol.cz

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
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Vyhodnoceni presnosti (goodness of fit) regresniho modelu

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 Horvéth 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
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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
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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
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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

— 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}

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}

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}
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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
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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 — 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
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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
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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

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci)

Machine learning a data mining 1

Olomouc, tinor 2021 92 / 142


http://www.inf.upol.cz

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

v
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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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Asociacni analyza
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Asociaéni analyza @

= nalezeni ,zajimavych" vztahi (asociaci) skrytych v rozsdhlych datech, extrakci ¢astych
vzoril typicky ve formé implikaci mezi mnozinami polozek (atributy, items) dat =
asociacni pravidla nebo ¢astych mnozin polozek = frequent itemsets

m napt. (typicky) analyza nakupt zidkaznikd v obchodech, nékupnich kosikd (transakci)
= market basket analysis, napf.

m ke zjisténi ndkupniho chovani zékaznikl pro podporu prodeje (doporuéovani zbozi),
naskladnéni (optimalizace skladi) atd.

m pravidla zachycujici vztahy mezi prodejemi zbozi (,,hodné zdkaznikd kupujicich toto kupuje
i tamto"), napt. {ketamin} — {haSis}

m ale také napf. bioinformatika (geny se souvisejici funkei), medicina (souvisejici symptomy,
nemoci), web (stranky pfistupované spole¢né), védy o Zemi (vazby mezi oceany, sousi,
atmosférou) aj.

m binarni reprezentace dat: polozky (items) ~ asymetrické binarni atributy —
podstatnéjsi prezence polozky v transakci, rozsiteni na nebinarni napf. pocet, cena

I data obvykle rozsahla = vypocetni narocnost, nékteré vzory nahodilé nebo trividlni =
vybér ,,zajimavych*
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Asociacni analyza: priklad dat

tID || polozky kosiku (items)

1 || extéze, hasis, LSD, pervitin

2 || hasis, ketamin, LSD

3 || heroin, kokain, LSD

4 || heroin, kokain

5 || extadze, hasis, heroin, kokain, LSD

6 || extaze, hasis, ketamin, pervitin

7 || extaze, hasis, heroin, ketamin, LSD, pervitin

8 || extaze, hasis, heroin, pervitin

tID || extdze | hasi§ | heroin | ketamin | kokain | LSD | pervitin

11 1 0 0 0 1 1
210 1 0 1 0 1 0
310 0 1 0 1 1 0
410 0 1 0 1 0 0
511 1 1 0 1 1 0
6|1 1 0 1 0 0 1
711 1 1 1 0 1 1
81| 1 1 1 0 0 0 1
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Zakladni pojmy ﬁy

m polozky (items) I = {i1,..., iy}, transakce T = {t,...,t,},t; C I, Sitka transakce
|ti|, itemset X C I, k-itemset: | X| = k, transakce t; obsahuje itemset X: X C ¢;
m itemset support count: o(X) = |[{t; € T | X C ¢;]
m napf. o({heroin, kokain}) = 3
m asociacni pravidlo X — Y, X, Y C I, XNY =0, miry ,sily":
m support ~ ,podpora* pravidla daty = relativni ¢etnost X UY ve (v8ech) transakcich:

o(XUY)

s(X —Y)= -

m confidence ~ ,divéryhodnost/spolehlivost” pravidla v datech = relativni ¢etnost ¥ v
transakcich obsahujicich X ...odhad P(Y|X):

o(XUY)

(X —Y)= =)

m napt. s({extdze, hasis} — {pervitin}) = 4/8, c({extize, hasis} — {pervitin}) = 4/5
m NE nutné kauzalita! — vyzaduje expertni znalost atributl a typicky zahrnuje vztahy v Case,
asociacni pravidlo jen vztah mezi vyskyty polozek v datech
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Problém extrakce/dolovani pravidel @

Association rule mining problem

= v dané mnoziné transakci nalezeni vSech asociacnich pravidel s danou minimalni

support S;in @ minimalni confidence ¢ip,
m exponencialné mnoho moznych pravidel pro ovéreni s > S,in @ € > Crin:

3m —2mFl 4+ 1, m poéet items, v prikladu 1932 (m = T7)

— $(X —Y) zavisi jen na (X UY') = (obvykle)

nalezeni véech Castych mnozin polozek, frequent itemsets = s o/n > $,,:, — vypocetné
naro¢né;jsi

vytvoreni véech pravidel z frequent itemsets s ¢ > ¢min
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Generovani frequent itemsets @

m exponencidlné mnoho moznych (candidate) itemsets pro ovéfeni o > Ny, 2™ — 1
(bez 0), v pfikladu 127 ~ (mnozinové) porovnani kazdé se vSemi transakcemi
— zmenseni poctu candidate itemsets a porovnani

VsSechny podmnoziny frequent itemset jsou také frequent itemsets.

Princip Apriori J

= vSechny nadmnoziny infrequent itemset jsou také infrequent itemsets < o(X) < o(Y)
pro Y C X (anti-monotonie) — support-based pruning

Algoritmus Apriori

m prvni pro dolovani asociacnich pravidel vyuZivajici support-based pruning

vygenerovani candidate k-itemsets C z Fy_1 (princip Apriori), poéinaje k = 1
(€1 =i} iel})

frequent k-itemsets Fy, = {X € Cy|0(X) > nsmin} a opakovani pro k = k + 1 pokud
Frp #0

m level-wise, generate-and-test
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Generovani candidate k-itemsets @

m Uplnost: musi zahrnovat vSechny frequent k-itemsets

,neredundance” / nasledny pruning: staci jen takové, jejichz vsechny (k — 1)-prvkové
podmnoziny jsou frequent itemsets (princip Apriori) — POZOR! ne vSechny pak nutné
frequent!

unikatnost: zadny by nemél byt vygenerovan vicekrat

C1| =m = (1), |Co| = (B1)), |Chss| zévislé na Fy_,

brute-force: viech (') k-itemsets, napt. >}_, (Z) =7+21+35=63

Fj,_1 x Fy: rozsiteni vech frequent (k — 1)-itemsets o kazdy frequent 1-itemset (item),
maximalné |Fi_1| x |F1|, dplnost, ale ne unikatnost — lexikografické usporadani items
a rozsiteni jen o VétSi nez viechny v (k — 1)-itemset, stale redundantni (ale heuristiky
pro pruning, napr. kazdy obsazeny item musi byt v alespon k — 1 frequent

(k — 1)-itemsets, jinak infrequent)

m Fj_1 X Fj_1: lexikografické usporadani items a sjednoceni kazdych dvou frequent

(k — 1)-itemsets se stejnymi prvnimi k — 2 items, Gplnost, unikatnost, porad
redundantni, v algoritmu Apriori (s ovéfenim astosti u zbyvajicich k& — 2

(k — 1)-prvkovych podmnozin)
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Generovani frequent itemsets @
Algoritmus Apriori: priklad
Smin = 05=02>8-05=4

C={{il,iel}=
{{extiaze}, {hasis}, {heroin}, {ketamin}, {kokain}, {LSD}, {pervitin}}
Fy={X € |o(X) >4} = {{extaze}, {hasis},{heroin},{LSD}, {pervitin}}
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Generovani frequent itemsets @
Algoritmus Apriori: priklad
Smin = 05=02>8-05=4

G ={i}iel} =

{{extiaze}, {hasis}, {heroin}, {ketamin}, {kokain}, {LSD}, {pervitin}}

Fy={X € |o(X) >4} = {{extaze}, {hasis},{heroin},{LSD}, {pervitin}}

Cy =

{{extaze, hasis}, {extize, heroin}, {extize, LSD}, {extaze, pervitin}, { hasis, heroin},
{hasis, LSD}, {hasis, pervitin}, { heroin, LSD}, { heroin, pervitin},
{LSD, pervitin}}

Fy = {{extéze, hasis}, {extize, pervitin}, { hasis, LSD}, { hasis, pervitin} }
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Generovani frequent itemsets @
Algoritmus Apriori: priklad
Smin =00 =>02>8-05=414

G ={i}iel} =

{{extiaze}, {hasis}, {heroin}, {ketamin}, {kokain}, {LSD}, {pervitin}}

Fy={X € |o(X) >4} = {{extaze}, {hasis},{heroin},{LSD}, {pervitin}}

Cy =

{{extaze, hasis}, {extize, heroin}, {extize, LSD}, {extaze, pervitin}, { hasis, heroin},
{hasis, LSD}, {hasis, pervitin}, { heroin, LSD}, { heroin, pervitin},
{LSD, pervitin}}

Fy = {{extéze, hasis}, {extize, pervitin}, { hasis, LSD}, { hasis, pervitin} }

C3 = {{extdze, hasis, pervitin} {hasis; LSPpervitint}

F5 = {{extéze, hasis, pervitin}}
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Generovani frequent itemsets W
Algoritmus Apriori: priklad
Smin =00 =>02>8-05=414

C,={{i},iel} =
{{extiaze}, {hasis}, {heroin}, {ketamin}, {kokain}, {LSD}, {pervitin}}
Fy={X € |o(X) >4} = {{extaze}, {hasis},{heroin},{LSD}, {pervitin}}
Cy =
{{extaze, hasis}, {extéze, heroin}, {extize, LSD}, {extaze, pervitin}, {hasis, heroin},
{hasis, LSD}, {hasis, pervitin}, { heroin, LSD}, { heroin, pervitin},
{LSD, pervitin}}
Fy = {{extéze, hasis}, {extize, pervitin}, { hasis, LSD}, { hasis, pervitin} }
C3 = {{extdze, hasis, pervitin} {hasis; LSPpervitint}
F5 = {{extéze, hasis, pervitin}}
Ci=Fy =0
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Generovani frequent itemsets @

Zjisténi itemset support count
* pro candidate itemsets X € Cy: o(X) = [{t; € T | X C ti| > nsmin
* (mnoZinové) porovnani vSech X se véemi transakcemi ¢;
— (lexikografické) prochazeni vSech k-itemsets Y C ¢; pro vSechny ¢; a poditani pripadi
Y = X pro X — vyuziti napf. heSovacich strom{i s podmnozinami candidate itemsets v
uzlech
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Vytvoreni pravidel @

m z frequent k-itemset X az 2¥ — 2 moznych pravidel (bez ) — X a X — ()
= X\Y — Y pro frequent itemset X a viechny Y C X, Y # 0, s
(X\Y —Y) > cmin —s(X\Y —Y) > siin plati (0(X) > nsmin)

mo(X)io(X\Y) pro ovéfeni c = % > Cmin Jiz byly zjistény pti generovani

(frequent itemsets) X \ Y a X
m confidence nema vlastnost (anti-)monotonie, napf. ¢(X; — Y7) <=> ¢(X92 — Y3)
pro X1 - X2 a Y1 - }/2, ale
— Jestlize ¢c(X \Y — Y) < Cmin, pak ¢( X\ Y — Y') < cpin, Y C Y’ (&=
o(X\Y') 2 o(X\Y))
Algoritmus Apriori
m pro kazdy frequent k-itemset X, k > 2:
vygenerovani (frequent) m-itemsets H,,, z H,,,_1, po¢inaje m = 1 (H; = {{i},i € X})
pro vechny Y € H,, pravidlo X \ Y — Y, pokud ¢(X \Y — Y) > ¢pnin, jinak
H,, = H,, \ {Y}, a opakovani pro m =m+ 1 pokud H,, #Dam+1<k

B vygenerovani m-itemsets = vygenerovani candidate m-itemsets
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Vytvoreni pravidel @
Algoritmus Apriori: priklad
Smin = 0.9, Cmin = 0.8

pro X = {extéze, hasis}: Hy = {{i},i € X} = {{extdze}, {hasis}}
pravidla {hasis} — {extéze} (¢«(X \Y — YY) = ()((\))/) > 0.8), {extdze} — {hasis}
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Vytvoreni pravidel @
Algoritmus Apriori: priklad

Smin = 0.9, Cmin = 0.8

pro X = {extéze, hasis}: Hy = {{i},i € X} = {{extdze}, {hasis}}

pravidla {hasis} — {extéze} (¢«(X \Y — YY) = ()((\))/) > 0.8), {extdze} — {hasis}

pro X = {extaze, pervitin}: H; = {{extdze}, {pervitin}}
pravidla {pervitin} — {extéze}, {extize} — {pervitin}
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Vytvoreni pravidel W
Algoritmus Apriori: priklad

Smin = 0.9, Cmin = 0.8

pro X = {extéze, hasis}: Hy = {{i},i € X} = {{extdze}, {hasis}}

pravidla {hasis} — {extéze} (¢«(X \Y — YY) = ()((\))/) > 0.8), {extdze} — {hasis}
pro X = {extaze, pervitin}: H; = {{extdze}, {pervitin}}

pravidla {pervitin} — {extéze}, {extize} — {pervitin}

pro X = {hagis, LSD}: Hy = {{hasis}, {LSD}}

pravidlo {LSD} — {hasis}, H; = {{hasis}}
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Vytvoreni pravidel @
Algoritmus Apriori: priklad

Smin = 0.9, Cmin = 0.8

pro X = {extéze, hasis}: Hy = {{i},i € X} = {{extdze}, {hasis}}

pravidla {hasis} — {extéze} (¢«(X \Y — YY) = ()((\))/) > 0.8), {extdze} — {hasis}
pro X = {extaze, pervitin}: H; = {{extdze}, {pervitin}}

pravidla {pervitin} — {extéze}, {extize} — {pervitin}

pro X = {hagis, LSD}: Hy = {{hasis}, {LSD}}

pravidlo {LSD} — {hasis}, H; = {{hasis}}

pro X = {hasis, pervitin}: Hy = {{ha$is}, {pervitin}}

pravidlo {pervitin} — {hasis}, H; = {{hasis}}
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Vytvoreni pravidel @
Algoritmus Apriori: priklad

Smin = 0.9, Cmin = 0.8

pro X = {extéze, hasis}: Hy = {{i},i € X} = {{extdze}, {hasis}}
pravidla {hasis} — {extéze} (¢«(X \Y — YY) = ()((\))/) > 0.8), {extdze} — {hasis}
pro X = {extaze, pervitin}: H; = {{extdze}, {pervitin}}

pravidla {pervitin} — {extéze}, {extize} — {pervitin}

pro X = {hasis, LSD}: Hy = {{ha%i}, {LSD}}

pravidlo {LSD} — {hasis}, H; = {{hasis}}

pro X = {hasis, pervitin}: Hy = {{ha$is}, {pervitin}}

pravidlo {pervitin} — {hasis}, H; = {{hasis}}

pro X = {extize, hasis, pervitin}: H; = {{extdze}, {hasis}, {pervitin}}
pravidla {hasis, pervitin} — {extéze}, {extaze, pervitin} — {hasis},
{extéze, hasis} — {pervitin}
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Vytvoreni pravidel @

Algoritmus Apriori: priklad

Smin — 0.5, Cmin — 0.8

pro X = {extdze, hasis}: Hy = {{i},i € X} = {{extdze}, {hasis}}
pravidla {hasis} — {extéze} (¢(X\Y —Y) = % > 0.8), {extize} — {hasis}
pro X = {extize, pervitin}: Hy = {{extdze}, {pervitin}}

pravidla {pervitin} — {extaze}, {extize} — {pervitin}

pro X = {hasis, LSD}: H; = {{hasis}, {LSD}}

pravidlo {LSD} — {hasis}, Hy = {{hasis}}

pro X = {hasi$, pervitin}: Hy = {{hasis}, {pervitin}}

pravidlo {pervitin} — {hasis}, Hy = {{hasis}}

pro X = {extaze, hasis, pervitin}: Hy = {{extaze}, {hasis}, {pervitin}}
pravidla {hasi$, pervitin} — {extéze}, {extze, pervitin} — {hasis},
{extéze, hasis} — {pervitin}

H, = {{extéze, hasis}, {extize, pervitin}, { hasis, pervitin}}

pravidla {pervitin} — {extize, hasis},

{extdze} — {hasi$, pervitin}, Hy = {{extize, hasis}, { hasis, pervitin}}
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Maximalni frequent itemsets @

m frequent itemsets byva v (rozsahlejSich) datech mnoho — mensi podmnozina frequent
itemsets, ze kterych se daji vSechny ostatni odvodit

= frequent itemsets X, u kterych neni Zadn4 jejich nadmnozina X’ O X frequent,
o(X') < nsmin

m napt. {heroin}, {hasis, LSD}, {extize, hasis, pervitin} (pfi smin = 0.5)

m nejmensi podmnozina frequent itemsets, kde vSechny ostatni = podmnoziny — (stéle)
exponencialné mnoho

— algoritmy pro generovani pouze maximalnich, napf. hypergraph transversal (vertex
cover)

m ,neposkytuji info" o support count podmnozin — potfeba zjistit
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Uzaviené (closed) frequent itemsets @

m miniméalni podmnoZina frequent itemsets ,;s info" o support count vSech ostatnich

= frequent itemsets, které jsou uzaviené (closed) itemsets = itemsets (i infrequent)

X, u kterych nema 24dna jejich nadmnoZina X’ D X stejny support count,
0(X') < o(X) (anti-monotonie o)

m napt. {hasis}, {heroin}, {LSD}, {extaze, hasis}, {hasis, LSD},

{extéze, hasis, pervitin} (pfi Smin = 0.5), navic dalSich 13 uzavienych (infrequent)

m vSechny ostatni frequent itemsets Y = podmnoziny X — support count = maximalni
support count vétSich uzavienych frequent itemsets, o(Y) = maxx-y o(X) (kazda
transakce obsahujici uzavfené obsahuje i podmnozinu), napt.
0({extéze}) = MaX X ¢ {{extize,hasis},{extize hasid,pervitin}} U(X) = ma‘X{57 4} =5

— algoritmy pro generovani pouze uzavienych (frequent) itemsets, napf. vypocet
formalnich konceptid ve FCA

m Casto postalujici (misto vSech frequent), nap¥. pro nevytvéreni redundantnich pravidel
X — Y =existuje X’ — Y’', X C X', Y CY’, se stejnymi support a confidence,
napt. {extdze} — {pervitin}, {pervitin} — {extize}, {pervitin} — {hasis}
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Uzaviené (closed) frequent itemsets @

m minimalni podmnozina frequent itemsets ,,;s info" o support count vSech ostatnich

= frequent itemsets, které jsou uzaviené (closed) itemsets = itemsets (i infrequent)
X, u kterych nema z3adna jejich nadmnozina X’ D X stejny support count,

o(X'") < o(X) (anti-monotonie o)

m napt. {hasis}, {heroin}, {LSD}, {extaze, hasis}, {hasis, LSD},

{extéze, hasis, pervitin} (pfi Smin = 0.5), navic dalSich 13 uzavienych (infrequent)

m vSechny ostatni frequent itemsets Y = podmnoziny X — support count = maximalni
support count vétsich uzavienych frequent itemsets, o(Y) = maxx-~y o(X) (kazda
transakce obsahujici uzaviené obsahuje i podmnozinu), napt.

U({exté‘ze}) = MAaX X ¢ {{extize, hasis},{extize hasis,pervitin}} U(X) = ma‘X{57 4} =5
— algoritmy pro generovani pouze uzavienych (frequent) itemsets, napf. vypocet
formalnich konceptid ve FCA

m Casto postalujici (misto vSech frequent), napf. pro nevytvéreni redundantnich pravidel
X — Y =existuje X’ — Y/, X C X', Y CY/, se stejnymi support a confidence,
napt. {extize} — {pervitin}, {pervitin} — {extaze}, {pervitin} — {hasis}

m mnozina frequent O uzavrenych frequent O maximalnich frequent itemsets
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Generovani frequent itemsets — pristupy @

m vykonnost algoritmu Apriori klesa s hustotou dat (primérnou Sitkou transakci) — vice
itemsets v transakcich = naroCnéjsi zjiStovani itemset support count, roste maximalni
velikost frequent itemsets = vice candidate itemsets — jiné metody

Prichod uspofadanou mnozinou (svazem) itemsets

m od obecnéjSich (mensich) ke specifi¢téjsim (vétsim) nebo opalné: prvni napf.
algoritmus Apriori, vyhodnéjsi pro mensi frequent itemsets, druhy pro maximalni v
hustSich datech — vyuziti principu Apriori (ne podmnoziny), také kombinace

m po t¥idach ekvivalentnich: napf. u level-wise algoritmi (Apriori) podle velikosti itemset,
dal$i podle spoleéného prefixu (prvnich uspofadanych items) nebo suffixu dané délky

m do Sitky (breadth-first) nebo do hloubky (depth-first): prvni napf. algoritmus Apriori, u
nadmnozin/podmnozin vyuziti principu Apriori, druhy ¢asto pro maximalni (razny
pruning podmnozin)
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Generovani frequent itemsets — pristupy @

Reprezentace transakcnich dat

m vliv u zjistovani itemset support count

m horizontalni = mnozina transakci jako podmnozin items — mnozinové porovnani
(candidate) itemset s transakcemi — vykonné datové struktury, napf. stromy, ¢astéjsi
(v€etné algoritmu Apriori)

m vertikalni = mnozina items jako seznamdi ID transakci — priinik seznam( items v
itemsets = seznam pro itemset — délka klesa s velikosti itemset, pocatecni velké —
Gsporné datové struktury, napf. komprimované

Algoritmus FP-Growth

B reprezentace vstupnich dat pomoci stromu FP-tree = sestupné dle support count
usporadané frequent items transakci a poCty transakci v uzlech na cesté stomem od
(umélého) korene do listu — sdilené uzly pro spoleéné prefixy transakci

m generovani frequent itemsets primo z FP-tree: pro items jako suffixy hledani
zvétSujicich se frequent itemsets na cestach (prefix path) z nejhloubgjsich uzld s item
ke kofeni rekurzivné po drovnich stromu ,odspodu odfezavanim* listd/suffixu (s
aktualizaci po¢td transakci v uzlech a ,,prorezanim* stromu — conditional FP-tree)
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Vyhodnoceni asociativnich vzor( @

m potencidlné mnoho (u redlnych rozsahlych dat), mnoho nezajimavych — kritéria
zajimavosti/kvality

m objektivni — statistické miry z dat, napf. vzory s vzajemné nezavislymi items nebo
obsazené v mélo transakcich nezajimavé (Sum), napf. support, confidence, korelace

m subjektivni — napf. neobvyklé, neCekané, uzite¢né info, obtizné pouzit, typicky potreba
expertni doménové znalosti o datech, napf. konceptuélni hierarchie, profit items,
interpretace/verifikace (pfi vizualizaci), omezeni

Objektivni miry zajimavosti
m zalozené na Cetnostech v kontingencéni tabulce — napf. pro dva items z,y

Y Yy
v | fun | fio | fim
Z | for | foo | fo
J-1 | fo| n

T neni v transakci, f;, Cetnost z a y soucasné v transakci, fi— (f-1) support count x

(y)
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Miry zajimavosti @

m omezeni support a confidence: items s velkymi rozdily ,support” (2, napf. vétsina
nizky, nékteré vysoky) — jaky minimalni s,,:,?, ,support” Y vySsi nez (dostatecnd)
confidence X — Y —ignorovan, X — Y | zfejma"

— lift = confidence X — Y v poméru k ,support” Y
, ne(X —Y)
lifttX —Y)=——=
pro X = {z},Y = {y} rovna interest factor:
I(l‘ y) _ na({x} U {y}) _ nfll
’ o({zh)e({y})  H-fa
~ porovnani fi1 s tzv. baseline Cetnosti pfi statistické nezavislosti = a y = %

(= fl‘ f L odhady pravdépodobnosti P(z,y) = P(x)P(y)) =

’I’L
pri I(x, y) = 1 x,1 nezavislé, pri > 1 kladné korelované, pti < 1 zaporné korelované

omezeni: vysokd fi1 ~~ I(z,y) = 1, nizké fi1, fi—, f—1 (vysokd foo) ~ I(z,y) > 1
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Miry zajimavosti @
m ¢-koeficient ~ korelaéni koeficient pro binarni atributy (€ [—1, 1]):

Sufoo—forfio - nfu—fifa
Vi-f-ifo-f-o  Vfimf-1fo-f-0

omezeni: stejny vyznam soucasného vyskytu i nevyskytu x,y v transakcich = vhodny
pro symetrické binarni atributy, ne invariantni ke zméné velikosti dat

o(z,y) =

m IS mira:

o({z}U{y}) _ of=zjufy) _  fu
n - VolzPe(y))  VA-fa

pro x,y bitové vektory (pres transakce) rovna jejich kosinové podobnosti

(x-y =o({z} U{y}). X[ = Vo({z}))

=c({z} — {y})c({y} — {x}) geometricky primér

omezeni: pro nezavislé z,y (c({z} U{y}) = c({z})o({y})) = Vo({z})o({y}) — mize

byt vysoka

IS(w,y)Z\/I(w Y)
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Miry zajimavosti @

m dalsi pro x,y napr. odds ratio %, Piatetsky-Shapiro *- n_ @ Jaccard

m, Laplace % conviction 2 f{ 0 certainty factor (JJ:“ %)/(1 - %)

m symetrickd m: m(X — Y) = m(Y — X), napt. lift/interest factor, obecné pro
itemsets, asymetrickd naprt. confidence, pro asociacni pravidla

m pro nékteré rizna poradi hodnot = konfliktni info, napt. lift/interest factor a
¢-koeficient, vlastnosti:

m inverze (invariance pfi inverzi) = stejnd hodnota pfi inverzi items x, y jako bitovych vektor(
(pFes transakce), tj. vyméné f11 za foo a fi0 za fo1, napf. ¢-koeficient, nevhodné pro
asymetrické binarni atributy, vhodnéjsi ne invariantni, napt. lift/interest factor, IS mira

m null addition = stejnd hodnota pfi pridani transakci bez items z, y, tj. zvySeni (pouze) foo,
napf. IS mira, ne napf. lift/interest factor, ¢-koeficient

m Skalovani = stejnd hodnota pfi Skalovani support count items x,¥, tj. ndsobeni f,,
kladnymi k;: k1ks fi1, kaks fio, k1kafo1, k2ka foo, napf. odds ratio, ostatni ne
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Miry zajimavosti @

Pro vice nez dva items
m nékteré pro dva mozné pouzit i pro vic, napf. lift (a support a confidence)

m nékteré, napf. interest factor, IS mira, mozné rozsi¥it na zakladé vicedimenzionalni
kontingencni tabulky — napt. pro tfi items z, v, z

z Yy Yy z Y Yy
r | fir | fior | fia | fio | fioo | fi-o
Z | four | foor | fo-1 Z | foio | fooo | fo—o
fo1r | foor | f-—1 f-10 | f=00 | f=—0
f——1 support count z, fi_1 support count {z,z}, f-_1+ f-_o=n
m interest factor pro items iy, ..., (k-itemset):
I(.%'l ’Lk) _ a({xl} U...uU {xk}) _ nk_lflml
Y o({zi})...o{ze})  fim— o
~ porovnani f1.1 s baseline Cetnosti pri statistické nezavislosti x1,...,zp =
fim.—f—.. 1
ST

m jinak max, min nebo priimér hodnot pro vSechny dvojice items, napf. pro ¢-koeficient
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Simpsnlv paradox @

m pomoci vicedimenziondlnich kontingencnich tabulek jsou problémem ¢astecné asociace,
napr. jen pro dva items = pfi podminéni hodnotami nékterych items se asociace
mohou ménit — pokrocilejsi statistické techniky, napf. loglinedrni modely

= ovlivnéni (vCetné napf. zruseni nebo ,pFevraceni*) asociace mezi items jinymi
(neuvazovanymi) faktory

m napf. pri stratifikaci dat: pro dvé skupiny transakci A, B
cA(X —Y) = gAXVY) cA(Z —Y)acg(X —Y)<cp(Z —Y), pfitom

o4(X)
o O'A(XUY)+O'B (XUY) . O'A(ZUY)+O'B (ZUY) v
X —Y) = e Fen(X) oZ —Y)= cA(D+on(7) ~ = Potfeba
spravna stratifikace

skupina | tID || X | Y | Z
1 1 1 1
A 21111010
3 1 ]0 |1
40|11
510110 |1
B 610110 |1
7110110 |1
8110110 |1
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Shlukovani

ata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, tnor 2021 121 / 142


http://www.inf.upol.cz

Shlukovani @

~ seskupeni/rozdéleni dat do smysluplnych, uziteénych skupin (shluki) — zachycujicich
strukturu dat, usnadriujicich jejich dalsi zpracovani (napf. souhrny)

m pouziti a nescetné aplikace v mnoha oborech a oblastech (DM/ML, informatiky):

m pro porozuméni datiim — lidé prirozené seskupuji/rozdéluji (shlukovani) a fadf
(klasifikace) objekty do skupin/t¥id na zakladé spole¢nych charakteristik — shluky =
mozné skupiny, shlukovani = hledani skupin

m biologie (taxonomie a jejich automatické vytvafeni, analyza geni), psychologie, medicina,
socialni védy (kategorizace a rozsifeni nemoci, jevil), obchod (segmentace zakazniki),
information retrieval (hierarchické seskupovani vysledkl vyhledavani) aj.

m pro dalsi zpracovani dat — abstrakce jednotlivych objekti celky (shluky),
charakterizace reprezentativnimi objekty (prototypy) — shlukovani = jejich hledani
m napf. sumarizace, vzorkovani (misto celych velkych dat, srovnatelné vysledky), zvySeni

vykonu, Gspora dat (misto vSech jednotlivych objektl, napf. vypoclet vzdalenosti, ptijatelna
ztrata informace)
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Shlukovani (shlukova analyza) @

= nalezeni/vytvoreni skupin objektd zdznamovych dat, na zakladé popisu objekti
(atributd), navzéjem si co nejvice podobnych (je mezi nimi vztah) v ramci skupiny a
rtznych (bez vztahu) od objektd mimo skupinu (v jinych skupinach)
m skupina = shluk (klastr, cluster): nepfesné/nejednoznaéné vymezeny pojem — co tvoii
shluk (a co uz ne)??, napt., viz dale typy shluka
m forma klasifikace: rozfazeni objekti do kategorii/t¥id (class labels) ~ shluk
m ale u klasifikace (nové) objekty rozfazeny na zikladé modelu (predem) vytvofeného z
objektl se znamymi kategoriemi/t¥idami = supervised klasifikace (z p¥ikladii)
m u shlukovani vytvorené pouze z dat ~ unsupervised klasifikace
~! segmentace/rozklad (partitioning) — i mimo tradi¢ni pojeti shlukovani, napf. u
grafll, jednoduché déleni dat na Casti, typicky dle hodnot atributii objektd, napt. u
obrazu podle barev pixell, u obchodnich dat apod.
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Shlukovani (shlukova analyza)
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Typy shlukovéni @

m zpUsoby seskupovani/rozdélovani objektl do shlukd, shlukovani = kolekce shlukd

m rozkladové (partitional) = rozklad mnoziny objektd na nepfekryvajici se podmnoziny
(shluky), kazdy objekt v pravé jedné, napt.

m hiearchické (vnofené, nested) = mnozina vnofenych stromové usporadanych
podmnozin objektl (shluki), kazdd kromé listd stromu sjednocenim potomki
(podshlukti), kofen zahrnuje vSechny objekty, listy Casto jeden, napf., ~ posloupnost
rozkladovych jako Grovni stromu

m vyluéné = kazdy objekt v jednom shluku, napr.

m prekryvajici se = objekt miiZze byt souCasné ve vice shlucich, také ,,mezi*“ shluky a v
kterémkoliv z nich (neZ svévolné v jednom, lepsi ale fuzzy), napf.

m fuzzy = kazdy objekt v kazdém shluku ve stupni pfislusnosti od 0 (vibec neni) do 1
(pIné je), tj. shluky = fuzzy mnoziny, ¢asto navic souet stupii pro objekt roven 1 (~
pravdépodobnostni) a prevod na vyluéné (jen nejvyssi stupné)

m uplné = kazdy objekt ve shluku, napf.

m Castecné = objekt nemusi byt ve shluku (,nepatfi*, Sum, anomilie, , pozadi*), napt.
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Typy shluki ﬁy

m smysluplnost, uzite¢nost shlukl dana cily analyzy = riizna pojeti/vymezeni shluku
m dobie oddéleny (well-separated) = vsechny objekty ve shluku si navzajem

podobnéjsi (blizsi) nez jakémukoliv objektu mimo shluk — obvykle prah dostatecné
podobnosti (blizkosti), napt., nemusi byt kulovity, ,,idedl" spliujici jen pfirozené
oddélené shluky v datech

m prototypovy (prototype-based) = kazdy objekt ve shluku podobnéjsi (blizsi)
prototypovému /reprezentativnimu objektu definujicimu shluk nez prototypu jiného
shluku — pro numerické atributy typicky centroid (primér objektd shluku), pro

kategorické medoid (median) ~ centrovy objekt a shluk, napf., tendence kulovitého
m grafovy = vSechny objekty ve shluku ,propojené” (ne nutné navzajem) a nepropojené
s objekty mimo shluk = komponenta grafu (uzly objekty, hrany propoje), propojeni =
do dané vzdalenosti = styény (contiguity), napf., pro nepravidelné nebo provazané
shluky, ale problém propojujici Sum
m hustotovy = ,hustd"” oblast objektid obklopend malo hustou oblasti (Sum), hustota =
napt. pocet objektl do dané vzdalenosti od objektu (centrovd), napf., pro nepravidelné

nebo provazané shluky pfi Sumu nebo anomaliich
m konceptualni = vSechny objekty ve shluku sdili néjakou vlastnost, napf. spole¢né tvori

néjaky specificky tvar shluku, napf., ~ pattern recognition
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Typy shluki

(b) Center-based clusters. Each
point is closer to the center of its
cluster than to the center of any
other cluster.

(a) Well-separated clusters.  Each
point is closer to all of the points in its
cluster than to any point in another
cluster.

(d) Density-based clusters. Clus-
ters are regions of high density sep-
arated by regions of low density.

(¢) Contiguity-based clusters. Each
point is closer to at least one point
in its cluster than to any point in
another cluster.

(e) Conceptual clusters. Points in a cluster share some general
property that derives from the entire set of points. (Points in the
intersection of the circles belong to both.)
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K-means @

= rozkladové shlukovani s prototypovymi shluky zadaného poctu K

m prototyp centroid = (typicky) primér objektd shluku s numerickymi atributy, pro jiné
(kategorické) atributy median objektd shluku = prototyp medoid (K-medoids) — pro

objekty staci jen mira blizkosti
Zakladni algoritmus
m zvoleni K pocateCnich prototypli — objektl z dat nebo i jinych
opakované prifazeni kazdého objektu k nejbliz§imu prototypu = vytvoreni K shluki a
aktualizace prototypt dle objektil shlukl, dokud se nezméni (prototypy a tedy i shluky)
m napt. (centroid primér)

m kondi (konverguje, ,neosciluje”) pro nékteré miry blizkosti a typy prototypd, napf.
euklidovska vzdalenost nebo kosinova podobnost a centroid jako priimér objekti

m ze zacCatku velké zmény, ke konci minimalni — konec pfi dosazeni prahu minimalniho
poCtu objektld pfesunutych mezi shluky
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(a) Iteration 1.

(b) Iteration 2.

(c) Iteration 3.

(d) Iteration 4.
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Prirazeni objekti k prototypu @

m nejblizSimu na zikladé miry blizkosti ((ne)podobnosti) — napf. (Casto) euklidovska
(L2 norm) vzdalenost, kosinova podobnost, také city block (Manhattan, taxicab, L;
norm) vzdalenost, Jaccard koeficient

m opakované pocitani blizkosti kazdého objektu kazdému prototypu — usSetfeni, napr.
palici (bisecting) K-means

= optimalizace hodnoty objektivni funkce (pro dané prototypy) — méfi kvalitu
shlukovani (reprezentativnost prototypi pro objekty shluki), zavisi na mite blizkosti,

urCuje typ prototypu = aktualizaci = optimaliza¢ni problém
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Aktualizace prototypi @

m dle objekti shlukd pro optimalizaci hodnoty objektivni funkce (HOF) = gradientni
metoda — nejlepsi prototyp shluku = YeSeni nulové parcialni derivace (pro dany
prototyp/shluk) funkce, napt.:

® minimalizace scatter = sumy squared error shlukl — error = mira blizkosti = vzdalenost
d objektu = od (nejblizsiho) prototypu p; shluku C;:

K
> 2, dep)’

i=1 z€C;

= pro d euklidovskou (L2) vzdélenost nejlepsi prototyp = centroid jako priimér objekti
shluku

pro sumu absolute error Zfil > wec, d(x,pi) a city block (L1) vzdalenost nejlepsi
prototyp = medoid jako median objektd shluku (K-medoids)
m maximalizace koheze shlukd = sumy blizkosti = podobnosti s objektu od prototypu:

K
PIDBECD

i=1x2eC;

= pro s kosinovou podobnost nejlepsi prototyp = centroid jako primér objektd shluku
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Aktualizace prototypi W

I (pouze) lokalni optimalizace — pro konkrétni prototypy = kli¢ové pocatecni!

Inkrementalni aktualizace prototypu

= po prirazeni kazdého jednoho objektu k prototypu misto vSech — aktualizace dvou nebo
zadného prototypu

m mozna rychlejsi konvergence, ale i zavislost shlukl na poradi objektd — nahodné
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Zvoleni pocate€nich prototypl @

m bézné ndhodné objekty, ale mozné horsi shluky (lokalni optima) — i p¥i ,,rovnomérnéji*
rozlozenych (v riznych shlucich), napt.
— vicekrat ndhodné a vybér nejlepsich shlukd (nejlepsi optimum) — nemusi fungovat
(idealné pocatelni prototyp v kazdém shluhu. . .)
— prototypy shlukd hierarchického shlukovani z (ndhodného) vzorku objektd — relativné

Vv s

malého (hierarchické shlukovani je naro¢néjsi), ale vétsiho nez K

— prvni ndhodny objekt nebo prototyp vSech objektl a kazdy dalsi nejvzdalenéjsi objekt
od vSech aktudlnich — dobfe oddélené, ale mohou byt anomalie a vypoclet — na
(ndhodném) vzorku objekti

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, tnor 2021 130 / 142


http://www.inf.upol.cz

Zvoleni pocate€nich prototypl W
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Postprocessing shluki @

m pro dalsi zlepseni HOF (&asto lokalni optimalizace) — bez zvyseni K
— stridavé rozdélovani a spojovani shlukli — mozny , anik" z lokalniho optima pri
zachovani poctu shlukd:
m rozdéleni shluku: s nejhorsi HOF, nejvy3si smérodatnou odchylkou néjakého atributu aj.,
novy prototyp — nejvzdalenéjsi objekt od prototypi, objekt nejvic zhorsujici HOF, ndhodny

aj.

m spojeni shlukl: s nejblizSimi prototypy, s nejmensim zhorsenim HOF (~ prototypové a
Wardova metoda v hierarchickém shlukovanf) aj., zruseni prototypu a pfifazeni objektd k
jinym — shluku s nejmensi HOF
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Palici (bisecting) K-means @

pocinaje shlukem vSech objektii, opakované puleni zvoleného shluku na dva pomoci
zakladniho K-means, dokud neni K shluki

napf. (centroid priimér)
vicekrat pileni a vybér toho s nejlepsi HOF
volba shluku: s nejvice objekty, nejhorsi HOF aj.

postprocessing zadkladnim K-means s prototypy (z piiliciho) jako pocateénimi — shluky
(z piliciho) nemusi byt lokalni optimum objektivni funkce (zakladni K-means
pouzivano ,lokalné" — puleni konkrétnich shluki)

m méné zavislé na pocatecnich prototypech (vybér z vice pileni a jen dva prototypy v
kazdém)

m posloupnost shlukovani z iteraci plleni = hierarchické shlukovanfi
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Palici (bisecting) K-means @
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K-means @

m jednoduché, rychlé (pokud K malé) — ¢asova slozitost linearni ve velikosti vstupnich
dat (pocet iteraci je omezeny), obvykle ale potfeba vice spusténi

Problémy

m prazdny shluk = jen prototyp — jiny prototyp: nejvzdalenéjsi objekt od ostatnich
prototypi (nejvice zhorSuje HOF) nebo objekt ze shluku s nejhorsi HOF (= rozdélen{
shluku)

m anomalie (,nepatfi” do zddného shluku) — prototypy mohou byt horsi reprezentanti
shluku — nalezeni a odstranéni pred nebo po shlukovani (pokud nejsou zajimavi nebo
potfebni jako vSechny objekty) — napt. objekty nejvic zhorSujici HOF, malé shluky
(anomalii), prototyp = median objekti shluku (K-medoids)

m ne-dobfe oddélené nebo ne-kulovité ,pfirozené" shluky v datech nebo s (vyrazné)
rozdilnymi velikostmi nebo hustotami objektd ~~ ,,smichani* Casti shlukl nebo spojenf
mensich s ¢astmi vétsich nebo dohromady, napf. — vyssi K (&asti jako (pod)shluky),
napr.
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Hierarchické shlukovani @

aglomerativni = opakované spojovani dvou shlukii az do jednoho pocinaje
jednotlivymi objekty jako jednoprvkovymi shluky (singleton)

divizivni = opakované rozdélovani néjakého shluku az na singletony pocinaje jednim
shlukem se vSemi objekty

m grafické zobrazeni pomoci dendrogramu = stromovy diagram zobrazujici (inkluzivni)
vztahy mezi shluky (hrany) i pofadi jejich spojovani/rozdélovani (vyska), napt.

m pro aplikace vyzadujici hierarchii shluk(, napf. taxonomie tfid objekt(

Aglomerativni — zakladni algoritmus
kazdy objekt jako jednoprvkovy shluk (singleton) a blizkost shlukii = blizkost objektd

opakované spojeni (sjednoceni) dvou nejblizsich shlukd, dokud neziistane jeden

m 2n — 1 shlukd, n pocet objekti
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Blizkost shluk ﬁy

m grafové shluky:

m single link/min = blizkost nejblizsich dvou objektd z riznych shluki (délka nejkratsi hrany
mezi dvéma uzly z riznych komponent), napf. ~> styéné shluky, problém Sum a anomalie;
ap=ap=1/2,=0,v=-1/2

m complete link/max = blizkost nejvzdélenéjSich dvou objektl z riznych shlukd, napf., ~»
tendence kulovitych shlukl; oy =ap=v=1/2,4=0

m primérna (group average) = primér blizkosti kazdych dvou objektd z riznych shluka,
napt.; aa =na/(na+ngp),ap =ng/(na+ng),f=v=0

m prototypové shluky:

m prototypova (centroidni) = blizkost prototypd shlukd — mozné inverze = blizsi shluky
spojené pozdéji (blizkosti spojovanych shlukd nemusi tvofit neklesajici posloupnost);
as=na/(na+np),ap =np/(na+np),B=-nang/(na +ng)*,7y=0

m Wardova metoda = zhorSeni HOF po spojeni shlukii (= optimalizace objektivni funkce
K-means), napt. ~ priimérna pfi druhé mocniné blizkosti objektd, pouziti pro zvolenf
pocate€nich prototypl K-means; aq = (na +ny)/(na +np +ny),ap =
(nB + ny)/(nA +np+ ny),,@ = —nY/(TLA +np+ ﬂy),’y =0

m Lance-Williams formula: n4 pocet objektl shluku A

P(AUB,Y) = aap(A,Y) + app(B,Y) + fp(A, B) +7[p(A,Y) — p(B,Y)
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Blizkost shluk ﬁy
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Blizkost shluk ﬁy

m nevazena/vazena = uvazovany/neuvazovany pocet objektl shlukl = stejné/rizné
vahy objektd raznych shluki (napf. riizné tfidy objektd), napt. primérnad nevazena
vySe, vazend ay =ap=1/2,=v7=0
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Aglomerativni hierarchické shlukovani @

m jednoduché, ale ¢asova slozitost O(N?1og N) ve velikosti N vstupnich dat (potteba
blizkosti mezi kazdymi dvéma objekty a zjisténi/vyhledani pro shluky)

Problémy

m absence globalni objektivni funkce — lokalni optimalizace spojeni shluki, ovsem s
vyuzitim blizkosti kazdych dvou objekti z rGiznych shlukd; shluky ale nejsou lokaln{
optima napt. (globaln{) optimalizaéni funkce K-means, ani pfi Wardové metodé
(objekty shluku ani nemusi byt nejblize prototypu shluku)

m spojeni shlukd findlni (neméni se): problém u vysokorozmérnych dat se Sumem, ale
postprocessing napr. presun vétvi stromu hierarchie shluki pro optimalizaci néjaké
globalni objektivni funkce nebo preprocessing napt. rozkladové shlukovani (K-means)
pro malé pocatecni shluky misto jednotlivych objekt(

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, tnor 2021 137 / 142


http://www.inf.upol.cz

Divizivni hierarchické shlukovani v

m vice metod, napt. i palici (bisecting) K-means

Minimum spanning tree (Minimalni kostra)

= nepréazdny souvisly podgraf ohodnoceného grafu se vSemi uzly, bez cykli (strom) a s
minimalnim celkovym ohodnocenim hran

nalezeni minimum spanning tree grafu blizkosti (proximity graph) = hrany mezi
objekty jako uzly ohodnocené blizkosti (nepodobnosti) objektd, napf., ~ shluk se viemi
objekty

opakované zruseni hrany ohodnocené nejmensi blizkosti ~ rozdéleni shluku na dva,
dokud neziistanou jen singletony

~ opakované ponechavani pouze hran grafu blizkosti mezi nejbliz§imi objekty (rozklad
grafu)

— stejné shlukovani (kolekce shlukii) jako single link/min aglomerativni hierarchické
shlukovani
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Divizivni hierarchické shlukovani v
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Hustotové (density-based) shlukovani @

= vyhledavani ,hustsich" oblasti objektl (= shluki) oddélenych méalo hustymi oblastmi
(~ anomdlie/Sum)

—» CasteCné rozkladové shlukovani s hustotovymi shluky — libovolnych tvari a velikosti,
odolné vici Sumu

m vice definic hustoty

Centrova (center-based) hustota

= pro dany objekt pocet objekti do dané vzdalenosti (véetné daného objektu), napf. — v
extrémech rovna poctu vsech objekti nebo 1

m core objekt (bod) = hustota nad prahem ~ ,uvniti* husté oblasti, napf.

m border objekt = ne core, ale do dané vzdalenosti od (asociovaného) core objektu —
mozno vice ~ ,na hranici husté oblasti, napf.

m Sumovy objekt = ostatni, ,,mimo" hustou oblast, napr.

7 jaka dana vzdalenost d a prah k hustoty: zlomova vzdalenost objektl k jejich k-tému
nejblizs§imu sousedu (pro objekty ve shluku je mala, pokud k neni vétsi nez pocet
objektd ve shluku, zlom pro ne pfilis rozdilné husté shluky), napt. — pro riizna k se d
prilis neméni, pro mald k i mélo blizkych anomalii shluky, pro velkd k& malé shluky Sum
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Hustotové (density-based) shlukovani @
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DBSCAN ﬁy

m centrova hustota, pro pivodni algoritmus k = 4

shluky = mnoziny core objektli do dané vzdalenosti d od sebe

zarazeni border objekt(i do shlukii s asociovanymi core objekty — pFip. vybraného

m napt. (k=4,d =10)

m jednoduché, asova slozitost kvadraticka ve velikosti N vstupnich dat (s méné atributy

pri vykonnych datovych strukturach pro vyhledavani objekti do dané vzdalenosti d od
daného objektu, napf. kd-stromech, O(N log N))

Problémy

m mnoho podobnych hustot shlukii — napt. hustota méné hustych shluki podobna
hustoté Sumu kolem hustSich shluki ~~ (pro dostate¢né malou d pro oddélené méné
husté shluky) hustsi shluky spojeny se Sumem kolem nich nebo (pro dostateéné velkou
d pro oddélené hustsi shluky) méné husté shluky Sum
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DBSCAN
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Viyhodnoceni shlukii [SAMOSTUDIUM] ﬁy

m v (supervised) klasifikaci vyhodnoceni vytvofeného modelu dat soulést jeho tvorby —
ukazatele a vyhodnoceni vykonnosti, feSeni problému preuceni atd.

m ve shlukovani ne — Casto jako &ast explorativni analyzy dat (= vyhodnoceni
nadbytecné), riizné typy shlukl (= riznad vyhodnoceni)

~ validace shlukii — kazda shlukovaci metoda néjaké shluky v datech najde, i bez
prirozenych, napt. (3 shluky z DBSCAN)

m existence (tendence) shluki? = nendhodné struktura dat + pocet shluki? + nenutnost
externi informace = unsupervised: (interni) miry koheze (kompaktnosti, = blizkosti
objektd ve shluku) a separace (izolace, = dobré oddélenosti) shlukd, silhouette koeficient,
kofeneticky korelaéni koeficient — vyuZiti mér blizkosti objektll, napt. objektivni funkce v
K-means

m porovnani shlukd s externi znalosti/strukturou dat, nap¥. class labels objektd = supervised:
(externi) miry napf. entropie, purity, precision, recall, F — vyuZiti podild class labels ve
shlucich, podobnostni koeficienty — vyuZiti po¢td pard objektd se stejnymi/riiznymi shluky a
class labels

m porovnani shlukii/shlukovani mezi sebou = relativni: unsupervised i supervised

I problémy mér: pouzitelnost (napf. jen pro dvou/tfirozmérna prostorova data),
interpretace (jaké hodnoty dobré? — statistické rozlozenf), slozitost
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Vyhodnoceni shlukii [SAMOSTUDIUM]
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(d) Three clusters found by complete
link.
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Koheze a separace shluki W
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