Ohodnoceni tspésnosti klasifikace

Zakladni statistiky uvadéné pfi ohodnocovani modeld pro klasifikaci

(napt. ve Weka) vychazeji z tzv. matice zdmén (confusion matrix):

spravna tfida \ klasifikace +

+ TP — true positive

EN - false negative

- FP — false positive

TN true negative

Cesky se ik spravné/faleSné positivni/negativni.




Zakladni miry ohodnoceni modelu

celkova spravnost accurancy Acc = 73 +%§i§§ TN
chyba error Err = TP+%\DIJ—FFI;11\>I+FN
presnost precision Prec = TPTFP
uplnost, sensitivita | recall, sensitivity | Sensit = Rec = TPEPPN
TN

specificita

specificity

Specificity =

TN+FP




Riizna cena chyby

Radéji zatadim spam do normélni poSty neZ normélni email do
spamu.

L,; matice ceny za chybnou klasifikaci k jakoZto k.

e Predikce na listech se zméni tak (minimalizuje cenu chyb),
v listu klasifikujeme k(m) = argming S ; LixPy-
e MuZeme tvofit strom uzptisobeny na ceny L.

— Pro vicekategoridlni klasifikaci modifikujeme
Gint = ¥ ysn Ligd Pk Pt -
— Pro dvouhodnotovou vazime prvky tfidy k L, krat.

e Pro porovnani modelti s proménnou cenou chyb slouzi
ktivka ROC (obrazek).



Cena za pozorovani

Gain*(S, X;)
Cost(X;)

uceni robota, nakolik objekty mohou byt uchopeny nebo

2Gain(S,Xj)—1
(Cost(Xj) +1)v

Medicinskd diagnostika.



Pravidla ze stromu

Ze stromu muZeme vytvofit pravidla napsdnim pravidla pro
kazdy list.

Ta pravidla ale mtizeme jesté zlepsSit tim, Ze uvazujeme kazdy
atribut v kazdém pravidle a zjistime, jestli jeho vynechanim
pravidlo nezlepsime (tj. nezlep$ime chybu na valida¢nich datech
resp. pesimisticky odhad chyby na trénovacich datech).

To funguje celkem dobfte, ale uci se dlouho, protoze pro kazdy
atribut musime projit vSechny trénovaci ptiklady. Algoritmy
tvotici pravidla pfimo byvaji rychlejsi.

Vysledna pravidla setfidime podle klesajici tispésnosti.



Stromy pro numerickou predikci

Listy stromti obsahuji numerické hodnoty, rovné priiméru
trénovacich ptikladi v listu.

pro vybér atributu k déleni zkousime vSechny fezy, vybirame
maximalni zlepSeni stfedni kvadratické chyby.

Tyto stromy se nazyvaji také regresni stromy, protoZe statistici nazyvaji

regrese proces pro predikci numerickych hodnot.

MuZeme i kombinovat regresni pfimku a rozhodovaci strom tim,
Ze v kazdém uzlu bude regresni pfimka — takovy strom se
nazyva model tree.



CART

Hleda proménnou j a bod fezu s na oblasti Ry (j,s) = {X|X; <s} a
Ry(j,s) = {X|X; > s}
takové, aby minimalizovaly

minjs = |ming, Z (yi — 61)2 -+ ming, z (yi — 02)2
x;€R1(],9) xi€R2(j,5)

vnitini minima jsou prameéry, tj. ¢, = avg(yi|x;i € R1(j,s)).



Prorezavani v CART

e Naucme strom Ty az k listdm s mélo (5-ti) zdznamy.

e Vytvofime hierarchii podstromt T' C Ty postupnym slévanim
listh dohromady.

o Listy stromu T o velikosti |T| indexujeme m, list m pokryva
oblast R,,, definujeme:

A

Cm —

Qm(T) —



Definujeme kriterium k optimalizaci:

7]
Ca(T) = 3 NuQu(T) +a|T].

Vyjdeme z Ty, postupné slijeme vzdy dva listy, které zptsobi
nejmensi narast ¥, N,y Q,,(T), aZ ndm zbyde jen kofen.

Da se ukazat, ze tato posloupnost obsahuje T, optimdalni stromy
pro dand «a.

a = 0 —neprofezavame, nechame Ty, pro &« = oo nechame jen
koren, vhodné « zvolime na zakladé krosvalidace,
& minimalizuje krosvalida¢ni chybu RSS, vydame model Tj.



Krosvalidace (Crossvalidation)

Snazim se odhadnout chybu z vice, neZ jednoho testu, tim dostat
stabilnéjsi odhad.

e Rozdélim (stratifikované) data na dany pocet stejnych casti.

e Jednu ¢ast zadrzim pro uc€eni, na ostatnich nau¢im model a
otestuji schovanou ¢ésti.

e Tohle provedu s kazdou ¢ésti, jednotlivé chyby zprameéruji.

e ZkuSenost veli délit na 10 ¢asti, tenfold crossvalidation.



Slabsi stranky CART

e nestabilita stromt: pro trochu jind data mohu dostat naprosto
jiny strom; 1ze zmirnit priimérovanim pfes vice stromti (bagging)

e fezy pouze kolmo na osy; dalo by se rozsifit, ale pak se htte
optimalizuje

e vysledek neni hladky, ale schodovity. Pokud pfedpokladdam
hladkou cilovou funkci, je to divné. MARS bude hladky
(Multivariate Adaptive Regression Splines )

e Spatné podchyti aditivni strukturu
Y = Cll(X1 < t1) —I—Czl(Xz < tz) + ... —|—CkI(Xk < tk) + €

po prvnim déleni bude v rtiznych vétvich délit rizné, globalni
vzorec z toho nikdo nevykouka a nejspis ani strom neodhali (pro
nedostatek dat u list). MARS toto zvladne.



Pravidla pro regresi

“"Hon na maxima” PRIM = Bump Hunting
Patient Rule Induction Method

o iterativné hleddme oblasti, kde je Y velké; pro kazdou oblast
vytvofime pravidlo

e CART po cca. log,(N) — 1 fezech pfijde o data, PRIM si mtiZe
log(N)
log(1—«)

Pro N =128 a « = 0.1 to je 6 a 46 resp. 29, protoZe pocty

dovolit cca. —

pozorovani musi byt celé.

e Napi. XOR s matoucimi nezdvislymi dimenzemi PRIM hravé
zvladne, CART ma problém.



PRIM Pravidla pro regresi

. Vezmi vSechna data a prostor obsahujici vSechna data, « = 0.05
nebo 0.10

. Najdi X; a jeho horni ¢i dolni okraj, jehoz ofiznutim o « - 100
procent pozorovani vede k nejvétsi sttedni hodnoté zbytku.

. Opakuyj 2. dokud zbyv4 aspon 10 pozorovani.

. Roz8it oblast v libovolném sméru, pokud to zvysi stfedni
hodnotu.

. Vyber z oblasti generovanych 1 aZ 4 tu (ten pocet pozorovani),
ktery je nejlepsi pti krosvalidaci. Nazvéme odpovidajici oblast
B;.

. Odstranime data v B; z databaze a opakujeme 2 az 5, vytvofime
B,, atd., dokud je libo.



Linearni regrese

o Cil: aproximovat funkci f(x), kde x je n—rozmérny vektor,
pomoci linedrni funkce

e Neni-li X’ X singuldrni, dostaneme jednoznac¢né feseni

B = (XTX)"XTy

A

e aodhad 7 pro dané x; je J(x;) = x! B.



MARS Multivariate Adaptive Regression
Splines

Zobecnéni postupné linearni regrese i zobecnéni CART

model je tvaru
M
f(X> = fo + Z ﬁmhm(X)
m=1

kde h,,(X) je funkce z C nebo soucin libovolného poctu funkci

zC

pro pevné zvolend h,, spocteme koeficienty f3,, standardni
linedrni regresi (minimalizujeme soucet kvadratt rezidui)

funkce h,, volime postupné.



MARS - pokracovani

Pro kazdou vstupni proménnou a kazdy datovy bod vytvoiime
dvojici funkci baze

(x —t)+ a (t — x) 4, kde to 4+ znadi nezapornou ¢ast, zdpornou
ofizneme nulou. Tuto dvojici nazyvame zrcadlovy par.

méame tedy mnozinu funkci

C = {(X] _ t)—i-/ (t _ Xj)—I—}té{xl,]‘,xz,j/---sz,j}rjzlfzf'-'fp

tedy 2Np funkci, jsou-li vSechny vstupni hodnoty rtazné.



MARS - volba baze

Zacneme s konstantni /iy = 1, funkci pfiddme do modelu

M = {ho}.

Uvazujeme soucin kazdé funkce z modelu M s kazdou dvojici

v C

Buirhe(X)(X; — )4 + Bumohe(X) (t — Xj) 1, hy € M

vybereme ten, co nejvice sniZi trénovaci chybu (vZdy dopocteme
regresni koeficienty f3).

Opakujeme, dokud M nemé pfedem dany pocet clenti

protoZze je model ¢asto pfeuceny, zas ubirame, vzdy tu, co
nejméné zvysi trénovaci chybu. Mame tak posloupnost modelt
fa pro ruazné pocty parametra A.



e vybereme tu, co minimalizuje zobecnénou krosvalidaci
(abychom se nemuseli namahat krosvalidaci pocitat)

_ SNy — falx)?
e Y

e M(A) je pocet efektivnich parametri v modeluy, tj. pocet funkci
hy, (oznacim r) plus pocet uzlt K (. pouzitych datovych bodu t),
zkuSenost radi ndsobit pocet uzll tiikrat, tj. M(A) = r + 3K.



Z MARSu CART

I kdyZ se nezd4, souvisi.

misto po ¢astech linedrni zvolime po ¢astech konstantni funkce
I(x—t>0)al(x—t<0)

Pokud funkci modelu h,, pouZijeme pro nasobeni, tak ji z
modelu vymaZzeme, aby nesla znovu pouzit. Tim zajistime, ze se
pouzije maximalné pro jedno nésobeni, tj. jen pro jedno déleni —
a mame bindrni strukturu stromu.

a mame CART.



Strukturované regresni modely

Minimalizaci RSS spliiuje nekone¢né mnoho funkci
interpolujicich naméfené hodnoty

to ale nebyva vhodné pro predikci (velka o¢ekdvand a testovaci

chyba).
Omezime pfipustné funkce, ve zvolené tfidé jednoznacné feSeni.

Chceme “jednoduché” funkce, které nejsou divoké na malych
okolich ve vstupnim prostoru.

Velikost okoli byva parametrem, ¢im vétsi, tim vétsi restrikce.



Penalizace za slozitost

Miru chyby RSS pfimo upravime penaltou J(f) za sloZitost
modelu

PRSS(f;A) = RSS(f) + AJ(f)

napt. Hfebenova (ridge) regrese penalizuje nenulové slozky 3

| N p
Bt = argming 3 (yi —Bo— 3 xiiBj)* +A Y B,
1= = =
kubicky vyhlazujici splajn pro jednorozmérny vstup

N

PRSS(f;2) = 3 (yi— f(xi)) + A [ [f"(x)]dx.

=1

A > 0 fidi velikost penalty, A = 0 vede k interpolaci, A = oo
dovoli jen linedrni funkce x.



Jadrové funkce a lokalni regrese

*/

e NejbliZzsi sousedi tvoifi “skokovou” aproximujici funkci, neni to
hezké a je to zbytecné

e specifikujme okoli jadrovou funkci K (xo, x) urcujici, nakolik je x
v okoli x¢, napt. gausovské jadro

_1 [|x — xo|
Kx(x0,x) = S exp [ 3
e y pak odhadneme
2oy _ Sic1 Ka(xo, xi)yi




e nebo “nauc¢ime” parametrickou funkci f9 minimalizaci RSS

N
RSS(fo,x0) = Ka(xo, xi)(yi — fo(xi))?
=1
e fo = 6y vede na odhad viz vyse (Nadaraya—Watson)

o fo =0+ 01x ddva lokdlné linedrni regresni model.

e Nejblizsi sousedi maji jddrovou funkci zavislou na datech, je 1 ve
vzdélenosti mensi ¢i rovné vzdalensti ktého souseda, jinak nula.



Baze funkci a “slovnikové” metody

e vezmeme bazi funkci {f,,(x)} a modelujeme f jako jejich
linedrni kombinaci, 6 znac¢i parametry:

fo(x) = Zl O (x)

e vejde se sem linedrni a polynomidlni expanze
e splajny a souciny tenzorti

e béze radidlnich funkci

e jednovrstvé dopfedné neuronové sité

e a dalsi.



