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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 alapjan eldonteni, hogy j6- vagy rosszindulatu
daganata van-e

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

@ addbevallasban szerepld értékek alapjan megtippelni, hogy gyanis-e

@ spam-sziirés
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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
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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

e



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

GOm0



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

az Uj csticsokat hogyan cimkézziik?

mikor van vége?

T



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

Y



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, 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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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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si fak

Comparison among Splitting Criteria

For a 2-class problem:

1

- - —
09 EntrOpy/ b
08 g
07 // \ p
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/ Gini
04 / \ 1
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02 Misclassification 1
error
0.1
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p
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Vagas jésiga

@ ha mar eldontottiik, hogy melyik csticsnal vagunk

@ az adott cstcsndl minden lehetséges attribatum alapjan, minden (?)
lehetséges médon vagunk

k
vl nj
o A = /(szilg) — z; ;’I(gyerek,-)
=
@ itt /() a hdrom inhomogenitasi mérték koziil az egyik
@ n; az i. gyerek rekordszama, n a szul6 rekordszama

@ arrdl van szd tehat, hogy a gyerekek inhomogenitasat sulyozzuk a
relativ nagysagukkal
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ID alapjan vagni?

@ Azonosité alapjan vagni (vagy mds, nagyon kis elemszamu
részhalmazra vagas) nem szerencsés:
o ID esetén ez nem valddi nyereség
o tul kicsi létrejové halmazok esetén féld, hogy rosszul dltalanosit a
modell (overfitting, errél mindjart)

o de az algo ezt preferdlja, mert itt lesz nagy a nyereség
@ megoldasok:

o csak binaris vagas lehetséges

o sziirjiik ki a nyilvdnvaldan felesleges attribdtumokat (amik alapjan enm
akarunk tgyse végni)

o Ajyf helyett valami mdssal mérni a vagas jésagat: gain ratio

Ty



Gain ratio

cél: biintessiik azt, ha egy vagas til sok részre vag szét

ha entrépia az inhomogenitds mértéke: gain ratio
Ainfo

k
2 : n; n;
L~ n n
i=1

@ ez bunteti a szétszabdalast kicsi részekre

@ gain ratio =

Y T



Az altalanos faépitd algo jellemzoi

@ gyorsan
@ jol értelmezhetd fat készit
@ gyors az elkésziilt faval az osztalyozas

@ nem kell paramétereket bedllitanunk elére (de ....)

Kiilonboz6 programokban ennek verzidi futnak:
@ hogyan jarjuk be a vdgandd cstcsokat
@ mi az inhomogenitds mértéke

@ van-e multivagas vagy csak binaris
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Ledllasi feltételek

@ ha minden cstics homogén
@ ha nem tudunk tovabb differencialni

o valami globalis ledllasi feltétel: levélszam, szintszamra korlat

A legjobb fa keresése nem kivitelezhet6 és nem is célszer(i dltaldban.
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Overfitting

nem szerencsés, ha a modell (pl. az elkésziilt dontési fa) tilsdgosan
passzol a training set-re

azért, mert nincs ra garancia, hogy a késébbi halmazok, amiken a
modellt hasznaljuk, teljesen ugyanilyenek lesznek (s6t...)

egy egyszerlibb modell, aminek a training error-ja nagyobb, néha
jobban altaldnosithaté: jobban viselkedik a kés6bbi (a modell épitése
soran nem latott) esetekre

ez nem csak dontési faknal léztez6 jelenség, hanem mindenhol, ahol
egy training set alapjan modellt épitek, amit aztdn kordbban nem

|[atott eseteken akarok hasznalni
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Overfitting és modell valasztds

Training és test error

o felépitiink egy modellt (pl. egy dontési fat) aszerint, hogy mekkora a
training error

@ training error: a felépitett modell hogyan osztdlyozza a training set
rekordjait: accuracy, misclassification error

@ de nekuink az lesz az érdekes, hogy a nem latott eseteken hogy
viselkedik, hogy jelez el6re

@ ez lemérhet6 a teszt halmazon, de mi van, ha az deriil ki, hogy ott
nagy a hiba? (errdl késébb)

@ most az a fontos, hogy ldssuk, hogy a training error és a test error két
kiilon dolog
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Underfitting és overfitting

@ underfitting: a modell nem elég drnyalt ahhoz, hogy jél el6rejelezzen

o ekkor a training error és a test error is nagy
o segithet, ha bonyolultabb modellt épitiink, ehhez esetleg kellhet tobb
tanité adat

o overfitting: tdlsdgosan jol passzol a modell a training set-re
o csokkentsiik a modell bonyolultsdgat valahogyan (errél mindjart)

ey



Overfitting és modell valasztds

Underfitting and Overfitting

45 . . .
401 \ g
NN
35¢ \ - .
\ Somemnee T
30t \ 4

\\\
15+ - §
\:\\
10t : T 1
5 1 1 1 I 1 1
0 50 100 150 . 200 250 300
Number of nodes

Underfitting: when model is too simple, both training and test errors are large
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Overfitting oka

@ kozvetetten: til erds, bonyolult modell, ami teljesen a training set-re
szabhaté
@ kozvetleniil:
e az adathalmaz nem reprezentativ (specidlis esetek jelentds szamban)
e zaj
e ha tul sok modell koziil vdlaszhatunk: a legjobb nagyon jé lesz a
training set-en, de semmi garancia nincs rd, hogy mashol is

ey



Overfitting és modell valasztds

Overfitting due to Noise

Decision boundary is distorted by noise point

k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 53
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Overfitting és modell valasztds

Occam’s razor

@ Mindenképpen j6 lenne elkeriilni a tdl bonyolult modellt

@ elv: Occam's razor (Occam borotvdja): ha van két modell, amik kabé
ugyanazt tudjdk (hol?, hogyan?) akkor az egyszeriibbet, kisebbet
valasszuk

@ a modell épitése sordn vegyiik ezt az elvet figyelembe, épitsiik a
modellt ugy, hogy az biintesse a tul bonyolultat

ey



Overfitting és modell valasztds

Kérdés

@ Hogyan vegyiik figyelembe a modell teljesitményét a modell épitése
soran?
o Nehézség: eddig a modell értékelésére a teszt halmazt hasznaltuk, de
azt nem nézhetjiik meg az épités alatt.
@ Vezessiink be egy ujfajta hibamérést, ami figyelembe veszi a modell
bonyolultsagat is a training error-on kiviil: generalization error
o resubstitution error (optimista becslés)
o pesszimista becslés (modellfiiggd)
o validation set

Y I



Overfitting és modell valasztds

Resubstitution error

o feltételezziik, hogy a training set j6l reprezental

@ optimistan azt gondoljuk, hogy az Uj adathalmazon is ugyanolyan jél
fog osztalyozni, mint a training set-en

@ ekkor a modell hibdja az, amit ennek addig hivtunk: misclassification
error, azaz hdny rekord lesz rosszul cimkézve a training set rekordjai
koziil

@ persze ha elég nagy fat (bonyolult modellt) épitiink és kevés az adat,
akkor ez siman lehet 0
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Overfitting és modell valasztds

Pesszimista verzié a generalization error-ra

@ mivel a training set-re van szabva a modell, a valésagban nem lesz
ilyen jé, nagyobb lesz a hiba
@ az, hogy mennyire lesz rosszabb, az fiigg a modell bonyolultsagatdl

@ a pesszimista hiba két tagbdl all: a training errorbdl és egy masik
tagbdl, ami a modell bonyolultsdgat biinteti

@ dontési faknal pl. levelenként egy plusz konstans taggal megnoveljik
a hibdsan osztdlyozott rekordok szamat

@ pl. levelenként 1: a training errorhoz hozza kell adni %l—t, ahol 7 a
levelek szdma, n pedig az Osszes rekord szdma
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Validation set

@ a rendelkezésre 4ll6 adatokat nem két részre osztjuk (training és test),
hanem haromra: training, validation és test

@ ha két kiilonbdzé modell (pl. két fa) kozott kell donteni, akkor a
validation set-en megnézziik az elGrejelzésiiket és a jobbat vélasztjuk

@ azért kell erre kiilon halmaz (nem a test set), mert a test set-et a
végso modell tesztelésére tartogatjuk
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Overfitting és modell valasztds

Hogyan veszem figyelembe a modell becsiilt generalized
error-jat a modell épitése soran?

@ pre-pruning: a fa épitése kozben nézziik, hogy a generalized error né-e
és ha igen, akkor nem vagunk

@ post-pruning (teljes fat épitiink, az altaldnos algoval, amig lehet,
addig vagunk), aztan alulrdl felfele haladva visszavégjuk, ha a
visszavdgott fa hibdja kisebb (pesszimista hiba vagy validation error)
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Overfitting és modell valasztds

Example of Post-Pruning

Training Error (Before splitting) = 10/30

Class = Yes | 20 Pessimistic error = (10 + 0.5)/30 = 10.5/30
Class = No | 10 Training Error (After splitting) = 9/30
Error = 10/30 Pessimistic error (After splitting)
=(9 +4x0.5)/30 =11/30
PRUNE!
A1 Ad
A2 A3

Class=Yes | 8 ||Class=Yes | 3 ||Class=Yes | 4 ||Class=Yes | 5
Class = No 4 || Class = No 4 || Class = No 1 Class = No 1

F@Tan,Sleinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 61
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Overfitting és modell valasztds

Examples of Post-pruning

— Optimistic error? Case 1:
Don’t prune for both cases
Co0: 11 Co0: 2
— Pessimistic error? C1:3 C1: 4
Don’t prune case 1, prune case 2
— Reduced error pruning?
Case 2:
Depends on validation set
C0: 14 C0: 2
C1:3 C1:2
[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 62 |
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Misclassification error, valtozatok

@ eddig accuracy és misclassification error volt: hibds elérejelzések
szama az osszes koziil

@ ez nem mindig jé, pl. ha nagyon kevés rekord van az egyik
kategoriaban és az az algo, hogy mindenkit a gyakori cimkével
cimkéziink

o ezért koltség-matrixot is haszndlhatunk, ha a hibds pozitiv vagy hibds
negativ osztdlyozast akarjuk nagyon biintetni

@ vagy haszndlhatunk accuracy helyett mast (precision, recall,
F-measure)
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Tovabbi kérdések dontési fakrdl

Cost Matrix

PREDICTED CLASS

C(ilj) Class=Yes | Class=No
ACTUAL Class=Yes | C(Yes|Yes) | C(No|Yes)
CLASS Class=No | C(Yes|No) | C(No|No)

C(ilj): Cost of misclassifying class j example as class i

F@Tan,Sleinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 79
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Tovabbi kérdések dontési fakrdl

Computing Cost of Classification

Cost PREDICTED CLASS
Matrix
C(ilj) + o
ACTUAL
+ -
CLASS ! 100
- 1 0
Model PREDICTED CLASS Model PREDICTED CLASS
M4 Mo
+ - + -
ACTUAL ACTUAL
+ +
CLASS 150 40 CLASS 250 45
- 60 250 - 5 200

Accuracy = 80%

Cost = 3910

Accuracy = 90%

Cost = 4255

F@Tan,S(einbach, Kumar
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Tovabbi kérdések dontési fakrdl

Masik lehetOség az osztalyozd jésaganak mérésére

@ true positive (tp): hdny olyan rekord van, ami pozitiv cimkét kap és a
valésdgban is pozitiv

@ true negative (tn): hdny olyan rekord van, ami negativ cimkét kap és
a valdsdgban is negativ

e false positive (fp): hany olyan rekord van, ami pozitiv cimkét kap, de
a valésdgban negativ

o false negative (fn): hdny olyan rekord van, ami negativ cimkét kap, de
a valésagban pozitiv

Ez a confusion matrix

Y



Tovabbi kérdések dontési fakrdl

Masik lehetOség az osztalyozd jésaganak mérésére

tp + tn
tp+tn+ fp+ fn
@ precision (= p): hany eset valéban pozitiv a pozitivnak mondottak

@ accuracy ezzel a jeloléssel

- tp
kozul, azaz
tp+ fp
t
e recall (=r): hany pozitiv esetet taldlunk meg tényleg: P
tp+ fn

2rp 2tp

F— = =
o measure r+p 2tp i fp T
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Tovabbi kérdések dontési fakrdl

R-ben mi van?

sok minden :)

tobb package dontési fa készitésre: tree, rpart, party

alap-paranccsal létrehozok egy fa tipusi objektumot: megadom, hogy
milyen training set-en, milyen véltozdkat vegyen figyelembe

a létrehozott fat haszndlhatom elGrejelzésre, dbrazolhatom

lehet egyszeriisiteni (prune)

ey



Tovabbi kérdések dontési fakrdl

tree package

> library(tree)

> ir.tr <- tree(Species ~., iris)

> summary(ir.tr)

Classification tree:

tree(formula = Species ~ ., data = iris)
Variables actually used in tree construction:

[1] "Petal.Length" "Petal.Width" "Sepal.Length"
Number of terminal nodes: 6

Misclassification error rate: 0.02667 = 4 / 150

> plot(ir.tr)
> text(ir.tree)

T
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