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Déleni analytickych ndstrojl

dle toho jak nastavuji ¢i modifikuji své parametry (faze uceni ¢i
kalibrace):

* Uceni s ucitelem (i v ¢eské literature se Casto pouZiva anglicky
termin ,supervised learning“) kdy existuje informace o spravné
kategorii i o chybé predikce pro kazdy vzor.

* Uceni bez ucitele (unsupervised learning) kdy nezname
spravnou kategorii ani informaci o vysledné chybé predikce a
systém sam vytvari pfirozené shluky na zakladé podobnosti
mezi objekty.
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Jak slozity model pouzit?

 pfilis jednoduchy model
— neni schopen popsat sloZitéjsi procesy v datech.

* pfilis komplexni model

— dojde k jeho nakalibrovani nejen s ohledem na obecné
trendy v trénovaci mnoziné, ale i vSech nahodnych procesti
a slozek zachycenych v téchto datech.

— Toto je ekvivalentni procesu uceni adaptivnich systémd,
napriklad neuronovych siti, proto se pouziva vyraz
pretrénovani.

Pretrénovani (Overfitting)

e Polynom n-tého radu p(.l‘) — Za-il’i =ay+ ax + a2:r2 + -+ apz®
e Neuronové sité i=0
f(t) + f(t)

(1) + f(t)

«—  Testovaci data

t t
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Jak odstranit problém pretrénovani?

Dostupna data

Testovaci mnoZina

Trénovaci mnoZzina

Chyba
Testovaci mnoZzina

Trénovaci mnozina

Pocet trénovacich epoch

Testovaci mnoZina

Valida¢ni mnoZzina

Trénovaci mnoZzina

HE e

Diskuse

¢ Co je shlukovani?
— Jednad se o uceni s ucitelem i bez uditele?
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Shlukovani - Cile

* Nalézt pfirozené shluky dat.
* Kazdy objekt je reprezentovan vektorem | atributd.

* Shlukovani se uskute¢riuje na zakladé podobnosti mezi
jednotlivymi objekty, tak Ze objekty v kazdém shluku jsou si
navzajem vice podobné nez objektlm v ostatnich shlucich.

Vzdalenosti mezi
shluky jsou
maximalizovany

Vzdalenosti v
ramci shlukd jsou
minimalizovany

Ondfrej Pribyl

* Coznamend mira podobnosti?

e Jak by jste vyjadfili miru podobnosti pro:

— Numericka data
A (3,10);
B (6, 6)

— Bindrni data A (00101101) ;
B (11011111)

— Specialni data
* napf. intenzita dopravy (¢asova rada)
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Mira podobnosti objekt(
1

P . A\ A
Numerickd data /(;(XK (1) =% (J)) j
¢ Minkowského metrika
— E - Euklidovska vzdalenost (Lambda = 2)
— M - Manhattan vzdalenost - méstsky blok (Lambda =1)

Binarni data B D D D D BD
* Napfiklad poctem souhlasnych bit( L] H De L
— distance(a,b) = {Pocet ai £ bi} /i DAQ@D L]
OOO0O0O00

Déleni metod shlukové analyzy

e Hierarchické metody

* Optimizacni metody
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Déleni metod shlukové analyzy

Hierarchické metody
* Pracuji iterativné pro vSechny hodnoty poctu shluk K.
* Existuji dva zakladni principy:

— aglomeracni (ze zdola nahoru) - zacinaji tak, Ze kazdy objekt
je zaroven samostatnym shlukem. V kazdém kroku pak dojde
ke spojeni dvou nejpodobnéjsich shluk( a zaroven je
vypocitana poloha centra tohoto shluku

— rozdélovaci (ze shora dolu) - zacinaji tak, Ze vSechny objekty
patfi do jediného shluku. V kazdém kroku potom dojde
k rozdéleni tohoto shluku v nejvhodné;jsim misté.

* Vyhody
— vytvofi shluky pro vSechny hodnoty K.

Priklad hierarchického shlukovani

e Zadani
— Ukolem je najit shluky v pfikladé $esti 2D objekt(, {A, B, C, D,
E, F}
A
o
A C D ©
e o ®
B o E
|




Priklad hierarchického shlukovani

* Dendrogram - graf na jehoZ ypsilonové ose jsou vzdalenosti
mezi jednotlivymi shluky.

v
v

v
v

Hierarchické shlukovani

pL p2 p3ps

Tradi éni Dendrogram

Tradi éni shlukovani

Alternativni shlukovani

pl p2  p3p4

Alternativni Dendrogram
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* Jaka jsou omezeni hierarchickych metod?

Problémy hierarchického shlukovani

er v s

* neoptimalizuji ZdAdnou ucelovou funkci.

* hledaji v kazdém kroku nejlepsi mozné reSeni, ovsem to
nezarucuje dosazeni globalniho optima.

* neumoziuji ndsledné ménit shluky. Jakmile jednou dojde ke
spojeni (¢i rozdéleni) dvou shlukd, jedna se o spojeni konecné.

e jsou také pomérné citlivé na odchylky, Sum a okrajova data.

* V neposledni radé jsou tyto algoritmy pro vétsi objemy dat
pomérné naro¢né na vypocetni cas.
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Optimaliza¢ni metody shlukovani

* Na rozdil od hierarchickych metod, vytvari pozadovany pocet
shlukt najednou.

» Ztoho je zfejmé, Ze pocet shlukli musi byt znam pred analyzou
a je jednim ze vstupnich parametra téchto metod.

* Nejznaméjsi je metoda zvana k-means

Metoda K-means

* lterativni metoda

* Zacina s ndhodné generovanymi pocate¢nimi shluky. Kazdy shluk je
reprezentovan svym geometrickym stfedem nazyvanym centroid.

e Béhem jednotlivych iteraci jsou tyto centroidy posouvany tak, aby se zvysila
podobnost objektl v rdmci jednotlivych shlukd a zvysila odliSnost objektd
nalezejicim do rliznych shlukd. Cely proces je popsan nasledujicimi kroky:

— Vybrat ndhodné K objektl (centroid() které reprezentuji jednotlivé
shluky

— Pfifadit kazdy objekt v databazi k nejblizSimu centroidu.

— Spocitat novy centroid kazdého shluku (geometricky priimér)

— Krok 2 a 3 se opakuje dokud dochazi ke zméné ve shlucich
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Priklad k-means

S5 | g ;

@ @ Y centroid

»

v
v

* What are limitation of a k-means algorithm?

¢ How to overcome these limitations?

04.05.2015
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Omezeni k-means: Nekulovité tvary v datech

Data

Zdroj: http://www.scribd.com/doc/6646055/16/Limitat  ions-of-K-means-Non-globular-Shapes

Omezeni k-means: Rlzna hustota dat

3 1
:’ 1 o 1 2 3 e 5 6 ;’ 1 o 1 2 3 4 5 6
X X
Data K-means (3 Shluky)

Zdroj: http://www.scribd.com/doc/6646055/16/Limitat  ions-of-K-means-Non-globular-Shapes

04.05.2015
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Omezeni k-means: Ruzna velikost shluku

Data K-means (3 Shluky)

Zdroj: http://www.scribd.com/doc/6646055/16/Limitat  ions-of-K-means-Non-globular-Shapes

Overcoming K-means Limitations

Original Points K-means Clusters

Zdroj: http://www.scribd.com/doc/6646055/16/Limitat  ions-of-K-means-Non-globular-Shapes

04.05.2015
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Problémy k-means algoritmu

* Jedna se o velmi jednoduchy algoritmus, ktery vidy najde redeni.
e Bohuzel je velmi citlivy k volbé prvnich centroidi a v zavislosti na nich mlze
najit pouze lokalni optimum.
* Omezeni pro
— rdzné hustoty dat
— rlzné velikosti shluk
— nekulovité tvary dat
e Tento algoritmus je také omezen na data v Eukleidovském prostoru. NemUze
byt pouzit pro shlukovani kategorickych dat.
— Existuje feseni, napriklad pouZziti k-medoids algoritmu
* Jiz se zde nepocitd geometrické centrum kazdého shluku, ale
algoritmus nalezne objekt, ktery je mu nejblize a ktery potom tento
shluk reprezentuje

Priklad k-medoids algoritmu

Qo
&

v
v
\ 4

v
v
v
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Jak urcit optimalni pocet shluk(?

Pocet shlukl K musi byt zadan pred zahajenim shlukovani.
Jak jej urcit?

Obvyklym feSenim je, Ze se shlukovani provede pro celou fadu
poctu shlukl. Nasledné se provede analyza a vybere
nejvhodnéjsi reseni.
Analytické reseni

— Na zakladé vzdalenosti uvnitf a mezi shluky

— Silhouette koeficienty

Silhouette koeficienty

Pro kazdy objekt i bude podle nasledujici rovnice spocitdna jeho
takzvana silueta, ktera v podstaté porovnava spojitost kazdého
shluku vici vzdalenosti mezi shluky

kde a; udava primérnou vzdalenost objektu i vi¢i ostatnim

objektlim v tomtéz shluku, a b, udava primérnou vzdalenost
objektu i vlci viem objektim v dalSim nejblizsSim shluku (dalsi

nejlepsi kandidat pro umisténi objektu i). _ bI —-a
Je zfejmé, Ze je definovano na intervalu (-1,1). S = max(a,. ’ q )
scC Doporudeny v§znam
0.71-1.00 Byla nalezena silna struktura
0.51-0.70 Byla nalezena dostateénd struktura
0.26-0.50 | Nalezena struktura je slaba a doporuéuje se vyzkouset jing pistup

<0.25 74dna podstatna struktura nalezena nebyla

04.05.2015
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matice podobnosti pro ovéreni kvality shluk(

T T S T

" e
0.9
0.8

07 -fo"f.s
B

4 3 H - B

.
06 .

Points

04
o
#* *
03 wrl
02

0.1

Points

matice podobnosti pro ovéreni kvality shluk(
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ROZHODOVACIi STROMY

Co jsou rozhodovaci stromy?

* Analyticky nastroj

— Popisuje vztah mezi nezavislymi a zavislymi proménnymi
e Podporuje rozhodovani
* Pouzivaji se ¢asto v marketingu — segmentace trhu
— Jaka cilova skupina kupuje nase zbozi?
* Vysledny rozhodovaci strom je snadno Citelny pro ¢lovéka
— Rozhodovaci pravidla (IF-THEN rules)

04.05.2015
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Zakladni déleni

e Binarni x Multinomialni
* Spojité x diskrétni x kombinované hodnoty proménnych

X%
$
N N
4 < i atribut
Tid Refund Marital  Taxable Cl atriputy

_|
¢
SO

Status Income Cheat

1 Yes Single 125K No
2 |[No Married |100K No
3 No Single 70K No
4 |Yes Married |120K No
5 [No Divorced 95K Yes
6 [No Married [60K No
7 |Yes Divorced |220K No
8 No Single 85K Yes
9 |No Married |75K No
10 |No Single 90K Yes

Model: Rozhodovaci strom

Trénovaci mnozina

04.05.2015
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Tid Refund Marital Taxable
Status Income Cheat

Yes Single 125K No

1

2 |[No Married |100K No

3 No Single 70K No

4 |Yes Married |120K No

5 [No Divorced [95K Yes

6 [No Married 60K No

7 |Yes Divorced |220K No

8 No Single 85K Yes

9 [No Married | 75K No There could be more than one tree that
10 |No Single | 90K Yes fits the same data!

Jaky z nasledujicich modeld zvolit?

.
.‘"\
"m/

3

g
.‘3\
E ‘”

3

g

Okamova bitva:

Pokud pro néjaky jev existuje vicero vysvétleni, je Iépe
up rfednost riovat to nejmén é komplikované

Ondfrej Pribyl

04.05.2015
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» Jaké jsou metody indukce rozhodovacich stroma?
e Jaka jsou kritéria pro vybér algoritmu rozhodovaciho stromu?

Indukce rozhodovacich stromu

* Mnoho raznych algoritm(
— CART
- C45
— CHAID
e Jednd se o ,greedy” metody

— Vzdy zvoli optimalizaci v kazdém kroku,
MdUzZe vést k nalezeni lokalnich extrém{

e Otazky
— Jak rozdélit zaznamy?
* Jaké zvolit atributy?
* Jaké zvolit hranice?
— Kdy skon¢it déleni?

04.05.2015
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TV

/ ©

* * %
Otazka: Bude mi po tomto
napoji Spatné ¢i nikoli?

Zkusenosti

Ondfrej Pribyl

Mnozina: 8 klasifikovanych prvki

fT? i dis

i‘zi‘z i‘zi‘z i‘zi‘z

Ondfrej Pribyl

04.05.2015
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Pozorovani 1: TVAR je dulezity

i UV
il Ty
90 GO0 HHE

Pozorovani 2: Pro nékteré tvary je dllezitd BARVA

g Ba rva

TW WT@

** 7&7&7

Ondfrej Pribyl

04.05.2015
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BE

%
%
%

Ondfrej Pribyl

Indukce rozhodovacich stromU - princip

Indukce:
* Vyber atribut, ktery nejvice popisuje vystupni atribut (ktery od

vvvvv

* Rozdél tento atribut tak aby bylo maximalizovano ur¢ité
kritérium
— GINIl index (“Gini impurity is a measure of how often a
randomly chosen element from the set would be incorrectly
labeled if it were randomly labeled according to the
distribution of labels in the subset”)
— Entropie (uddva homogenitu atributu)

— Pocet chybné klasifikovanych vzorku

23



Princip algoritmu TDIDT

* TDIDT: (Top Down Induction of Decision Trees)
* Indukce strom metodou shora dolll (rozdél a panuij)

TDIDT algoritmus

1. =zvol jeden atribut jako kofen diléiho stromu,

2. rozdél data v tomto uzlu na podmnoZiny podle hodnot zvoleného
atributu a pfidej uzel pro kazdou podmnoZinu,

3. existuje-li uzel, pro ktery nepatfi vSechna data do téZe tfidy, pro
tento uzel opakuj postup od bodu 1, jinak skonéi.

¢ Rozhodovaci strom
— Podvadi ¢i ne?

* Rozhodovaci pravidla
— IF hradi = ano THEN podvadi = ne
<
— IF hradi = ne AND stav = Zenaty

THEN podvadi = ne .

— IF hradi = ne AND stav = Single, rozvedeny
AND pfijem < 80K
THEN podvadi = ne

— ELSE podvadi = ano

04.05.2015
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Aplikovani modelu

Testovaci data

Zacit od korene stromu ————
! NG Zenaty 80K

svobodny, roz¥edeny

Fijlem
. Podvadi? = ne

< 80K > 80K

=1
L e S

* Jmenujte nékteré aplikace z oblasti dopravy / ITS.

* Vlastnosti rozhodovacich strom0? (vyhody, nevyhody)

04.05.2015
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Priklad vyuziti v doprave

e Automaticky klasifikdtor stupné dopravy
e Pracuje v grafu zavislosti intenzita / obsazenost

Int. > 175

Ano i Ne

Obs > 60

Int

200
3

150
2

Int > 100 Obs > 40 100
no _— Ne Ano/ T

@ «f
/\

‘ 2‘0 ‘ 40 0 80 100

Obs.[%]

@

(voz./5min)

@

Rozhodovaci stromy - vlastnosti

* Vyhody
— Akceptuji chybéjici hodnoty
— Akceptuji spojité i diskrétni hodnoty
— Vysledek ve formeé snadno .
pochopitelnych pravidel e
— Nalezne dllezité proménné

Proser miributi

i
MHHHH T

* Nevyhody Pujtka
— Vhodné pro oblasti s
obdélnikovymi oblastmi
— Mohou byt pfilis velké pro Sehvaiit
nékteré aplikace
* Doplnujici profezavani Pijem

Zamitnout

26



Princip metody linearni regrese

e Predpoklad
— X...nezavislé proménné
— y...zavisla proménna

B koeﬁdenty Odhad regresni k Fivky
Pro vzorek
y MéFena data =a+bix
* Hledame odhad téchto - vzorek y

koeficientt
—ab a,p y=a+ [[x

¢ Metody odhadu
— Nejmensi Ctverce

Regresni k Fivka
pro celou populaci

y=a+f[Ix

X

Linearni regrese - vlastnosti

e Hleddme vztah, linedrni regresni model, ktery sumarizuje
soubor dat

* Jedna se o vycisleni nejlepsich odhad(i neznamych parametr(
regresniho modelu

* Snahou je nalézt odhady b parametr( B, které jsou
— Nejlepsi (Best),
— Nestranné (Unbiased) a _
— Linearni (Linear).

* a maji asymptoticky normalni rozdéleni.

04.05.2015
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* Jak je mozné dosdhnout nalezeni NNLO (BLUE) odhad( a maji
asymptoticky normalni rozdéleni?

* Za splnéni zakladnich predpoklad(:

Predpoklady metody nejmensich ¢tverc(

* Regresni parametry f mohou nabyvat libovolnych hodnot.

* Regresni model je linearni v parametrech.

* Matice nendhodnych, nastavovanych hodnot vysvétlujicich
proménnych X ma hodnost rovnou pravé m. To znamen3, Ze
zadné jeji dva sloupce x;, x, nejsou kolinearni,tj. rovnobézne

* Nahodné chyby g, maji nulovou stfedni hodnotu E(g;) = 0.

* N&ahodné chyby gi maji konstantni a kone¢ny rozptyl E( ) = o2.
Také podminény rozptyl D(y/x) = 62 je konstantni.

* Nahodné chyby gi jsou vzajemné nekorelované a plati cov(gi gj)
=E(gigj)=0.

e Pokud maji chyby normalni rozdéleni, jsou nezavislé. Tento
pozadavek odpovida pozadavku nezavislosti mérenych velicin y.

e Chyby gi maji normalni rozdéleni N(0, o ).

28



Vlastnosti linedrni regrese (zjednodusené)

* Vyhody
— Velmi kvalitné zpracované metody
— Pomérné jednoduché
— Vypocetné nenarocné
* Nevyhody
— Témeér nikdy nemohou byt splnény vSechny predpoklady
* Existuje fada opatieni a jinych statistickych modeld, ktera
se to snaiZi vyresit (Logit, Probit, ... )
e Alternativni reSeni
— Pouziti jinych metod
* Rozhodovaci stromy
* Soft-computing (FS, ANN, GA, ...)

Dékuji za pozornost

04.05.2015
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Témata ke zkousce

U&eni s ulitelem/bez uéitele
Princip pretrénovani a jak jej odstranit
Shlukova analyza
— Co je shlukova analyza
— Jaké jsou pfistupy a jednotlivé
metody
— Mira podobnosti pro rizné typy dat
— Vyhody a nevyhody, kdy pouZzit
Rozhodovaci stromy
— Co jsou rozhodovaci stromy
— Jaké jsou pfistupy a jednotlivé
metody, postup pfi indukci
— Vyhody a nevyhody, kdy pouZzit
Linearni regrese
— Jak se spocita
— Jaka jsou omezeni a zakladni
vlastnosti

— Populace versus vzorek, rozdily
omezeni

Zdroje:

http://www.public.asu.edu/~ki

rkwood/DAStuff/decisiontrees
/index.html
http://www.cs.cmu.edu/afs/cs
/Web/People/awm/tutorials/d
tree.html
http://www.norusis.com/pdf/
SPC v13.pdf

http://www-
users.cs.umn.edu/~kumar/dm
book/ch8.pdf
http://www.cs.cmu.edu/afs/cs
/Web/People/awm/tutorials/

04.05.2015
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