Inter pretace a evaluace

1. Deskriptivni ulohy

kritériem novost, zajimavost, uzite€nost a srozumitelnost

Kvalitativni hodnaeni:

e ziejmé znalosti, které jsou ve shodé€ se ,,zdravym selskym
rozumem"

» ziejmé znalosti, které jsou ve shodé€ se znalostmi experta
z dané oblasti

* nove, zajimave znalosti, které prinaseji novy pohled

» znalosti, které¢ musi expert podrobit blizsi analyze, nebot’
neni zcelajasné co znamengji

,Znalosti“, které jsou vrozporu se maostmi experta

Kvantitativni hodnaeni:

* napft. spolehlivost a podpora u asociaCnich pravidel
pozor, nevse @ je statisticky vyznamnéjei zgimave !



2. Klasifikac¢ni ulohy

kritériem UspéSnost klasifikace na datech

Testovani modelu:

* testovani v celych tréenovacich datedh

leare-one-out

boastrap

kiizova validace (crossvalidation)

testovani na testovacich datech

Cilem je zji it v kolika pfipadech doslo ke shod¢ resp.
neshod¢ modelu (systému) s informaci od ucitele

Matice zamén (confusion matrix)

Klasifikacesystémem

Spravné zarazeni + -
+ TP FN
- FP TN




o Celkova spravnost resp. cdkova chyba (overall accuracy a
error)

_ TP+ TN
ACC= TP TN+ FP + FN
FP + FN
TP + TN + FP + FN

Err =

cdkova spravnost [ [ACCgef , ACCmax]

kde

ACCges ... Spravnost pii klasifikad vsed prikladt do majoritni tridy
ACCmax ...maximani mozna spravnost pro dana data
Chybabezceny

Err=1- Acc

Chyba s cenami
Err = FP * c(P,n) + FN * c(N,p)

* Spravnost pro jednotlivé tiidy

TP
ACC:+= Tp 1 Fp

™
ACC.= TN +FN

vvvvv



» Presnost a uplnost (precisionarecall)

- _ TP

Uolnost = ——F——
PINOSt = TP+ FN

|ze kombinovat do tzv. F-miry

_ 2 * presnost * Uplnost 2TP

» Senzitivita aspecificita (sengitivity a speaficity)

Sengitivita = — TP
enzitivita = TP + EN

cpecificita = TN
pecificita = <N+ Fp



Spadehlivost klasifikace na zakladé meta-uceni

informaceo spravnosti klasifikace jako novy atribut
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» Kiivka uceni (learning curve)

Vztah mezi uspés$nosti klasifikace a poctem prikladi

100

95 -

85

uspesnost [4]

[=le o

F=l

FO

L L L L
) i iy =1+ S A 1z0 140
pocet prikladu

Vztah mezi Uspésnosti klasifikace a poctem iteraci
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» Kiivka navyseni (lift curve)

Vztah mezi poctem UspéSnych klasifikaci a vahou klasifikace
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» Kiivka navratnosti investic (ROI curve)

Vztah mezi ziskem z GspéSnych klasifikaci a vdhou klasifikace
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e Kiivka ROC

Vztah mezi TP aFP pro rizna nastaveni klasifikatoru

P

TP% = TP+ FN
FP

FPw = Ep + TN

TP, = Senzitivita, 1 — FPy, = Specificita

spravne positivei [H1

falesne pozitivni [X]




Varianta (KEX)

Zavislost spravnosti a po¢tu rozhodnuti na prahu a,
rozhodnuti, jen kdyzw = a

Numericke ttidy (p; predikovana hodnota as; skuteéna hodnota)

(p1'51)2 +...t (pn'sn)2

. MSE = n
. RMSE = \/ (PL-S2)” + ..+ (P-Sn)”
n
. MAE = |P1-S1| + ...+ [Pn-Sh|
n
_ (p1-81)2 +...t (pn'Sn)2
’ RSE = "5 56+ ..+ (505
(- é
kdes' = n
. 0= _ S
VS ST
_ Zi(pi- p)(si-s") > _ Zi(pi- p)’
kde Sps - n'l , Sp - n'l y
g 2 2sims 2
S




Vizualizace

1. Vizualizace modelu

* Rozhodovad stromy (MineSet)

= MineSet Free Visuahoer 2.5 st =10
= S ferpadziyr SedeoNons Ger Hewfer
Selection:

Polnker is over:

[ERVE R E T Iris—wversicolor | Irl s—virgin lca)

Test—set error low (0.00) [medium (5.26)] [high (10ES53]]

» Asociace(Clementine)

{f* fruitveg x freshmeat.. : Absolute = =]

| Window

.nf rezhneat

fruitveg




 Pravidio

|F nezamestnany(ne) THEN uver(ano)

uver(ano)  uver(ne)
nezamestnany(ne) 5 1 6
nezamestnany (ano) 3 3 6
8 4 12

&7 %




Vizualizace klasifikaci

Obemé logicke diagramy (Michalski)
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Porovnavani modelu

e T-test
t(x,y) = Xy
Y) = 5(x,y) \/1im + 1in”’
X \/- ) 2 i 2
kde x' = % , Y = ZYi a sxy)= (m-1) s,"+ (n-1) sy

m+n-2

Model A bude lepsi nez model B, pokud

t(Acca, Accg) > t(1-a/2, m + n -2)

* ROC kiivky

positivni [21

e (Occamova britva

minimum description length, MDL



Volba nejvhodnéjsiho algoritmu

* charakteristiky algoritmu vs. charakteristiky dat

» zpUsob reprezentace prikladi,

» vyjadfovaci sila,

» schopnost praces numerickymi atributy,

» schopnost prace se zaSuménymi a chybéjicimi daty,
» schopnost praces matici cen,

» predpoklad nezavislosti mezi atributy,

 ostravs. neostraklasifikace

o empirické studie
Metauceni nad vysledky dosaZenymi jednotlivymi systémy

o STATLOG (199119949

* pro rozsahla data se hodi diskriminac¢ni analyza (linearni, kvadraticka),

* neni velky rozdil mez , obycejnou‘ a logistickou diskriminaéni
anayzou,

* narozsahlych datech je ngpomalgSi metoda k nejblizsich soused,

* pouzité algoritmy na tvorbu rozhodovacich strom se chovaly zhruba
stejné; nezda se tedy, ze by néjak zvlast’ zalezelo nakritériu pro volbu
vétveni,

* neuronové sité davaly vyborné vydedky u dat, kde se napouzivala
matice cen.

« METAL (2000-)

daraz i na predzpracovani



Kombinovani modelu
rizné varianty hlasovani

» Bagging (bootstrap aggregating)

» nékolik stejné velkych trénovacich mnoZin pomoci
nahodného vybéru s opakovanim (bodstrap)
e vSediny modely rovny Has

» Boosting

* nasledujici model na data chybn¢ klasifikovana
predchazejicim modelem

e postupné se vytvareji modely se stale vétsi vahou hlasu

AdaBoost algoritmus

uceni
1. Pfifad’ stejnou vdhu vSem trénovacim piikladim,
2. Pro kazdou iteraci (vytvareny model)
2.1. Vytvoi model
2.2. Spocitej chybu err na vazenych datech
2.3. If err=0 nebo err>0.5 konec
2.4. Prokazdy priklad
If klasifikaceje spravné then vahaw=w*err/(1-err)
2.5. Normalizuj véhy piikladi (soucet novych vah stejny jako soucet
puvodnich)

klasifikace jednoho prikladu
1. Ptifad’ vahy 0 vSm tiidam
2. Pro kazdy model
Pritad’ tfidé urcené modelem vahu w=w-log(err/1-err)
3. Vydg ttidu s ngjvyss vahou




o Stadking

rozpoznat spolehlivost jednotlivych modeli na zakladé meta uceni
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