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Osztalyozas altalaban

Osztalyozas, classification

@ adott egy rekordokbdl 4ll6 halmaz, a rekordoknak attribdtumaik
vannak

@ az egyik attributum a célvaltozd, ez kategorikus attribdtum, ez
reprezentdlja, hogy melyik osztdlyba tartozik az adott rekord

@ cél, hogy egy olyan modellt épitsiink fel, ami képes megjdsolni a
célvaltozd értékét, ha a tobbi attribitum értéke adott
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Példak

@ egy beteg paraméterei alaojan eldonetni, hogy j6- vagy rosszindulatd
daganata van-e

@ bankkartyas tranzakcié adatait vizsgalva eldonteni, hogy van-e csalds
vagy nincs (szabdlyos-e a tranzakcid)

o fehérjék szerkezetét elbre jelezni (alfa-hélix, béta-sheet, egyéb) az
aminosav-sorrend alapjan

@ addbevalldsban szerepld értékek alapjan megtippelni, hogy gyanus-e

@ spam-szlirés
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Osztalyozas altalaban

Altalanos mddszer

@ van egy csomd rekordunk, ahol minden érték (a célvéltozé értéke is)
ismert

@ ez alapjan egy modellt épitiink, amit majd olyan (j rekordokon
haszndlunk, amiknél a célvdltozd értéke nem ismert, de minden mas
attribdtumot tudunk

az ismert rekordokat két részre osztjuk: training set és test set
a training set-en betanitunk valami modellt

a test set-en lemérjuk, hogy mennyire j6

ezutan haszndlhatjuk élesben

e



Illustrating Classification Task

Tid Attib1  Attrib2  Attrib3  Class

Learning

algorithm

%t‘ion

Training Set ll

Tid  Attrib1 Attrib2 Attrib3  Class / -
Di

eduction

Test Set
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Kérdések

@ Milyen modellek vannak?

Dontési fak

o Bayes-osztalyozdk

o Mesterséges neurdlis halézatok
o (SVM: Support Vector Machine)

@ hogyan allitunk el6 egy konkrét modellt? Pl. ha mar tudjuk, hogy
dontési fat csindlunk, akkor hogyan csindljuk meg; vagy egy ANN-nél
hogyan allitjuk be a paramétereket?

@ Hogyan mérjiik az eléallitott modell jésagat?
e accuracy: eltaldlt cimkék szdma osztva az Osszes sor szdmdval
e error-rate: hibds predikciék szdma osztva az Osszes sor szamaval
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Dontési fa definicid

o gyokeres, lefelé irdnyitott (legtobbszor) binaris fa

@ bels6 csticsok valtozdkkal és ezekhez kapcsolddé feltételekkel
cimkézettek

o levelek a célvéltozd valamely értékével cimkézettek
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Example of a Decision Tree

Tid Refund Marital

Splitting Attributes
Taxable b
Status  Income Cheat s

'
'
'
'
'
'
'
!

v

Married

Training Data

Model: Decision Tree
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Another Example of Decision Tree

Tid Refund Marital Taxable
Status  Income Cheat

There could be more than one tree that
fits the same data!
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Apply Model to Test Data

Test Data

Refund Marital Taxable
Income Cheat

Start from the root of tree.

'
'
v

Yes

Married

Status
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Apply Model to Test Data

Test Data

Refund Marital Taxable
Income Cheat

Yes

Married

Status
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Apply Model to Test Data

Test Data

Refund Marital Taxable
Status  Income Cheat
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Apply Model to Test Data

Test Data

Refund Marital Taxable
Status  Income Cheat
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Apply Model to Test Data

Test Data

Refund Marital Taxable
Status  Income Cheat
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Apply Model to Test Data

Test Data

Refund Marital Taxable
Status  Income Cheat
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Algoritmus dontési fa készitésére

@ egy altalanos algot néziink, ennek kiilonboz6 verziéi futnak kiilonbozé
programokban

@ nem a legjobb fat akarjuk megtaldlni (ez amdgy is aluldefinialt
fogalom), hanem egy elég j6t

@ mohdé médon, lokdlis dontéseket hozva, gyorsan
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Hunt algoritmus, vazlat

o elején egy cslcs, ide tartozik minden rekord, cimke a tobbségi cimke

@ késébb: valasztunk egy cslicsot, amit érdemes lenne szétvagni és
valami attribdtum mentén szétvagjuk egy vagy tobb részre

@ vége: ha mar nem érdemes vagni sehol
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Hunt algo, kérdések

mikor érdemes vagni?
melyik csticsot vagjuk, ha tobb lehetdség is van?
hogyan vagunk?

az Uj csticsokat hogyan cimkézziik?

mikor van vége?
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Hunt’s Algorithm ]

Yes
n’t
Cheat

Single,

Single,

Divorced Married

Don’t
Cheat

Refund Marital Taxable
Status  Income |Cheat

< 80 >= 80K
Don’t
Cheat
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Hunt algo, kérdések

Mikor van vége?
e Ha mar nincs olyan cslics, amit vagni érdemes.

Mikor nem érdemes végni?

e Ha nem akarunk tovdbb osztani: minden rekord azonos cél-cimkéjii
e Ha nem tudunk tovabb osztani: olyan sorok vannak kiilonbozé
cimkével, amiknek minden mas attribdtuma megegyezik

o Melyik csticsot vagjuk, ha tobb lehetoség is van?
o Valami bejards szerint, pl. szélességi, mélységi.

Hogyan vagunk?

o Errdl mindart, ez érdekes.
@ Az Uj csticsokat hogyan cimkézziik?
o Tobbségi cimkével.
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Milyen attribdtum mentén és hogyan vagjunk?

F6 elv: sokféle vagast kiprobalunk és a legjobb szerint vagunk.
@ Mik a lehetséges vagasok? (Fiigg a széba jov attribitumok
tipusatdl.)

o Mi egy vagas josdganak a mértéke? Hogyan mérjik ezt?
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Lehetséges vagasok az attribdtum fajtdja szerint

@ bindris attribdtum: igen vagy nem, két gyerek cstcs lesz
@ kategoria tipust attribdtum:
e multiway split: minden lehetséges értékhez egy gyerek, az lires csticsok
cimkéja a sziil6 tobbségi cimkéje lesz
e bindris split részhalmaz szerint: ebbdl van 2! — 1, ahol a t a lehetséges
kimenetelek szdma
o bindris vagds egy érték szerint: ebbél van t darab (mint marital status
az el6zé példaban)

o folytonos attribltum

o bindris vagds, az attribdtum értéke kisebb-e egy adott kiiszébnél (mint
income az el6z6 példdban)
e tobbes vigas: melyik savba esik az érték
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Vagas jésiga, alapelvek

o tobbféle mérészam van, mindegyik egy szamértéket rendel a vagashoz
@ igy a kulonbozé vagasok osszehasonlithatéak
@ nagyrészt konzisztensek egymdssal a kiilonféle mérészamok

@ mindegyik azt méri, hogy mennyire lesz homogén a létrejovo gyerek
polulacié a célviltozd cimkézése szerint
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How to determine the Best Split

Before Splitting: 10 records of class 0,
10 records of class 1

Which test condition is the best?
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Vagas jésiga

@ 3 f6 mérészamot néziink
o f6 elv ugyanaz mindegyiknél:

o egy rekordhalmazra definidlunk egy mérészamot, ami az adott
rekordhalmaz diverzitdsat mutatja (ebbdl lesz harom féle mérészam)

o egy vagas j6sidgat azzal mérjik, hogy a szildcstcs diverzitasa és a
létrejové gyerekesticsok diverzitdsa mennyire tér (mennyit nyeriink
azon, ha szétvagjuk a szil6t egy adott médon, mennyivel lesznek
homogénebbek a gyerekek)

elészor azt nézziik, hogy hogyan lehet mérni egy rekordhalmaz, azaz a
dontési fa egy cslicsanak imhomogenitasat
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Inhomogenitds mérése: Gini-index, entrépia, classification
error

@ van egy t csticsunk (egy rekordhalmaz), aminek egy ¢ darab
lehetséges értéket felvevd célvaltozé szerinti homogenitdsat akarjuk
mérni

@ p; jeloli a rekordhalmazban eléforduld i értékii rekordok relativ
gyakorisagat

(o}
o Gini=1-) p?
i=1

Cc
@ entrépia = — Z pi log p;
i=1

@ classification error = 1 — max p;
i€l,....c
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Comparison among Splitting Criteria

For a 2-class problem:

1
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p
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