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Pridobljeno znanje s prejsnjih predavanj

« strojno ucenje
» razlicne vrste atributov: diskretni (hnominalni, ordinalni) in zvezni
» diskretizacija zveznih atributov:
* intervali z enako frekvenco,
* intervali enake Sirine,
* maksimizacija informacijskega prispevka

« obravnava manjkajo€ih atributov (u€enje z manjkajoCimi vrednostmi, nadomescanje,
verjetnostno napovedovanje)

* naivni Bayesov klasifikator
« diagnosticno sklepanje, vzrocno sklepanje
» preslikava v strojno ucenje (evidenca in hipoteza - atributi in razred)
* "naivna" poenostavitev pogojnih verjetnosti
» klasifikacija v najbolj verjeten razred
« primeri (sadezi, naloga z izpita)




Nomogrami

* pristop za vizualizacijo naivhega Bayesovega modela

Scale
A Variable as
- Scale Tithe ==
 "nomogram": 10.00 l up = 0
* Je graficna upodobitev numericnih odnosov med L o0 . Lo
. . ocmogram Title
spremenljivkami - .
« omogoca uporabniku grafi¢no pridobiti rezultat brez raCunanja | Tick Marks et
. T8 == Label (Value) By —
* uporaba: SN
. matematika (iskanje vrednosti funkcij) BN | ]
« zdravniki v medicini (napovedovanje bolezni — npr. infarkta al — 540 O
raka na podlagi vhodnih atributov) [ /o e
| Index Ling [ “-uq_“.,
» prikazuje: L qop  OMsePleth e 700
* pomembnost posameznih vrednosti vsakega atributa na cilini = Y e
razred | Scale __._ - ) H‘-.H .
t 1.0 Axis - & {i} 0, ity

« pomembnost posameznih atributov na ciljni razred , : |
* vizualno razlago napovedanih verjetnosti (brez kalkulatorja) L o C 1000 000 —




Primer - ideja
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vsaka vrednost atributa doprinasa doloceno stevilo tock k ciljnemu razredu

toCke vseh vrednosti atributov seStejemo v skupno vsoto toCk, ki je povezana z verjetnostjo
cijnega razreda

razpon to€Ck vsakega atributa govori o pomembnosti atributa za napovedovanje ciljnega
razreda (zgoraj urejeni od najbolj do najmanj pomembnega)




IzZracun nomograma

* verjetje razreda pri naivnhem Bayesu:
n
h(C|X,X, ..X,) = P(C)- ﬂp(xiw)
i=1

* nazgornjem pravilu uporabimo logistiCno
funkcijo (verjetnosti z intervala [0,1] 6
preslikamo na interval (—oo, ), uporabimo *
logaritme) j

0.2 ; 0.6 08 10
p -2
: — logisticna
logit P logl_lD <::| Rt 4

o logit h(C|X X, ...X;) =
PO TIPS PO T PO PO T POAIO)
ST=PO) T PO PO T, PO IP@© " P TIL, POIO)

P(X;|C
= logit P(C) + ElogPEX-:C_;

—f(=log %

\samo ta Clen je odvisen od vrednosti atributov X;,
to koliCino imenujemo razmerje verjetja
(odds ratio)




IzZracun nomograma

to koli¢ino imenujemo
razmerje verjetja

/ (odds ratio)

logit P(C) + );;log ig‘i% = logit P(C) + );;log OR(X;)
l

od zgornjih ¢lenov je edino razmerje verjetja (drugi Clen) odvisno od vrednosti atributov X;,
torej ga lahko uporabimo za "toCkovanje" doprinosa atributa:

tocke(C|X;) =logOR(X;) = logP(Xil(i)
P(X;|C)

skupno stevilo toCk za verjetnost celotnega primera (upoStevamo vse attribute):

i 8 PCH10)

Kako izraCunati izraz znotraj logaritma OR(X;)? Po Bayesovem pravilu (znova) velja:

P(C|X)-P(X;) P(ClX;) P(CC|Xy)

P(X;|C) P(C) __P(©) _ P(CCIXy)
P(X;IC) P(CIX)-PX) PClX) PO
P(0) P(0) P(C)




Primer

* ucCna mnozica titanic, 2201 ucnih primerov (711 prezivelih — razred YES, 1490 umrlih —

razred NO)
status first
second 118 167
third 178 528
crew 212 673
age adult 654 1438
child 57 52
sex male 367 1364
female 344 126
razred 711 1490

« Kako konstruiramo nomogram?

« Kako lahko vizualiziramo odloCitev za odraslega moskega, ki je potoval v drugem
razredu?

primer iz MozZina, Martin, et al. "Nomograms for visualization of naive Bayesian classifier." European Conference on Principles of Data Mining and Knowledge Discovery. Springer, Berlin, Heidelberg, 2004.



Konstrukcija nomograma

toCke(yes|status

toCke(yes|status

toCke(yes|status

toCke(yes|status

Points

status

first) = log

second) = log

third) = log

crew) = log

P(yes|first) 203 166
P(no|first) __ 122
P(yes) lOg 711 log_ — 1 25
P(no) 1490
P(yes|second) 118 0.71
P(no|second) 167 —
Pes) ~ — 1087 = log 0,48 = 0,39
P(yes|third) 178 0.34
P(no|third) 528 —
Poes)  — 1087 = logmo=—035
P(yes|crew) 212 0.32
P(no|crew) 673 —
ey — 108711 = 10g 0,48 = —042
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Konstrukcija nomograma

 0si ostalih atributov poravhnamo glede na ni¢elno vrednost prispevka atributa
« prikazemo lahko tudi skupno skalo za celotno napoved (vsoto tock)

« toCke posameznih vrednosti atributov (log OR) lahko skaliramo v skalo tocCk, kjer s 100 toCkami
predstavimo prispevek najvecje vrednosti atributa

40.0  -20.0 0.0 20.0 40.0 60.0 80.0  100.0
Points <+— preslikane toCke
male female
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crew second first
status Yy G ' '

third
adult child
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/ skupna vsota toCk

-100.0 -50.0 0.0  50.0 100.0 150.0  200.0
fotal T Y S S preslikava v verjetnosti
Probabilities (%) 10 20 30 50 70 80 90 /

Neobvezna dodatna literatura: Mozina, Martin, et al. "Nomograms for visualization of naive

e sku pne tocke lahko pres”kamo nazaj Vv Verjetnosti i Bayesian classifier." European Conference on Principles of Data Mining and Knowledge
Discovery. Springer, Berlin, Heidelberg, 2004.




Primer

« Kako lahko pojasnimo odlocitev, da je odrasli moski, ki je potoval v drugem razredu, prezivel?

P(yes|adult) 654
y P(noladult
e tocke(yes|lage = adult) = log (',’,O('Jf‘e;)‘ L = JogLss — log048 = —0,05
P(no) 1490
P(yes|male)
y P l 0,27
toCke(yes|sex = male) = log “;‘g'y";;‘; ) = |ogiser log = —0,57
P(no) 1490
P(yes|second) 118
X — _ P(nol|second) 167 0,71
toCke(yes|status = second) = log——5q5— = log751 logﬁ = 0,39
P(no) 14-90
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
po.'nts 1 i 1 i | | i | i [ i ]
male female
sex O !
crew second first
status v O '
third :
aduit child
]

age O’




Primer

« Kako lahko pojasnimo odlocitev, da je odrasli moski, ki je potoval v drugem razredu, prezivel?

» tocCke(yes|adult,male, second) = —0,05 — 0,57 + 0,39 = —0,23

+ Nomogram
Target class
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Scale
) Point scale
® Log odds ratios

Display features

C oAl
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Total: -0.23
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Izpitna naloga

« 3. izpitni rok, 2. 9. 2019
3. NALOGA (10t):

Podana je u¢na mnoZica podatkov o pacientih, ki so zboleli za sréno boleznijo. Ta vsebuje dva atributa:
- druZina: ¢e je za sorodno boleznijo zbolel tudi e kak oZji druZinski ¢lan (vrednosti: da/ne)
- spol: spol pacienta (vrednosti: moski/Zenska).
Vsak u¢ni primer je oznaéen z razredom bolezen, ki pove, ali je pacient zbolel (vrednosti: da/ne).
Povzetek Stevila u¢nih primerov s posameznimi vrednostmi atributov je podan z naslednjo tabelo:

bolezen
DA NE
. da 200 150
dru?ina
ne 120 110
moski 140 160
spol
zenska 180 100

b.) Nari$i nomogram za verjetnostno razlago modela za klasificiranje v razred bolezen=DA. Nomogram naj prikazuje:
¢ skalo za prispevke atributa, ki naj prikazuje izracunano Stevilo tock (skaliranje ni potrebno),
¢ os za vsak atribut z jasno oznaéenimi prispevki njegovih posameznih vrednosti.

Pri izraéunu uporabljaj naravni logaritem.

c) Pacient s kaksnimi lastnostmi ima najvejo verjetnost, da ostane zdrav (pojasni odgovor)?




Pregled

 strojno ucCenje

* k najblizjih sosedov
« lokalna utezena regresija
* regresijska drevesa
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Metoda . najblizjih sosedov

angl. k nearest neighbors

lastnosti:
* neparametri€na metoda (ne ocenjuje parametrov izbranega modela)
» ucenje na podlagi posameznih primerov (angl. instance-based learning)
* leno ucenje (angl. lazy learning): z uCenjem odlasa vse do povprasevanja 0 hovem primeru

ideja: ob vprasanju po vrednosti odvisne spremenljivke za novi primer:
* poiscCi k primerov, ki so najblizji glede na podano mero razdalje

* napovej
« pri klasifikaciji: npr. vecCinski razred med sosedi A
* priregresiji: npr. povprec¢no vrednost/mediano T Class B
oznacb sosedov ' @ ass
* Vizogib neodloCenemu glasovanju za e |

vecinski razred pri klasifikaciji obi¢ajno X, L *. ®

izberemo, da je k liho Stevilo N k=3 .
k=86 ®
>




Metoda . najblizjih sosedov

« pomembna je izbira ustreznega k:

premajhen k: pretirano prilagajanje

prevelik k: preSibko prilagajanje (pri k = N: napoved vecinskega razreda)
v praksi obiCajno: k = 5

K=1 K=15
ce O s &
C " P : f - -
o/ \ o B ( J
% B . \ / f
._ s - - ! -]
.(l {\;?/"‘3:/'\{/ / /'/ Fo %3!' ) 5
%4 ‘«'f_fjat« 2 G [ ( R >
¢ ¥ .‘;/;J—“;\(\e:‘f' > ) -‘-J i - '23.. _\" 1
/\\ .‘- : \21 ( ,(: r ‘f', \( _.f{ AN
F g ol | S5
2\ { \ 7o L
‘—N'f\[ -/ N
/ N \\ \ :
// N /




Metoda . najblizjih sosedov

1

» razdaljo obi¢ajno merimo z razdaljo Minkowskega: L?(x;,x;) = (Zk|xl-,k - xj,k|p)5

- zap = 2 je to evklidska razdalja: L?(x;, x;) = \/Zk(xi,k — xj,k)z

- zap =1 je to manhattanska razdalja: L (x;, x;) = X|xix — Xj |
 razlini pristopi:

« zazvezne atribute: razlika med vrednostima

« za diskretne atribute: Hammingova razdalja (Stevilo neujemajocih diskretnih atributov pri obeh primerih)

X (1,7) p=2 X; - p=1
8.48 1

X(7,1) _IX,




Opombe

1 dimension:
10 positions
®

« vpliv intervala vrednosti na izraCunano razdaljo vpliva na
najdene najblizje sosede - potrebna normalizacija 2 dimensions: g

100 positions
e

« pri velikem Stevilu dimenzij lahko postanejo primeri zelo

oddaljeni — prekletstvo dimenzionalnosti (angl. the curse
of dimensionality)

* implementacije iskanja najblizjih sosedov: O(N), O(logN),
0(1)

» 3 dimensions:
1000 positions!

< pokritje 20% problemskega
prostora s poveCevanjem Stevila
dimenzij




Izpitna naloga

« 2.izpitni rok, 15. 2. 2018 (prilagojena naloga)

2. NALOGA (25t):

Podana je u¢na mnozica primerov, ki je prikazana v tabeli (vreme in pritisk sta
atributa, glavobol pa je razred). Naloge:

c) V kateri razred bi klasifikator k-NN (pri k=3 in uporabi Hammingove
razdalje) klasificiral ucni primer z vrednostmi atributov
vreme=dezevno, pritisk=srednji?

vreme | pritisk | glavobol
soncno | nizek ne
soncno nizek he
soncno | srednji da
soncno | visok he
soncno | nizek ne
soncno | nizek da
dezevno | sredniji ne
dezevno | srednji da
dezevno | visok da




Pregled

 strojno ucCenje

« lokalna utezena regresija
* regresijska drevesa
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k najblizjih sosedov za regresijo

* poiSCi k primerov, ki so najblizji
glede na podano mero razdalje

 moznosti za izracun napovedi:
« povprecna vrednost/mediana oznacb sosedov
* utezena vsota

* utezevanje z razdaljo (lokalno utezena regresija)

o h(x?) — Zl z::ll_ch ‘/]:,(.xl)
1=1"1

- w; je uteZ, ki je lahko enaka w; = ——

CICED)N

* pri utezevanju se lahko uporablja tudi
poljubna jedrna funkcija, npr. Gaussovo jedro:

. (aGox)”

V21T

5. nearest:nélghbors
x , x ”’%y > £

-et"*’*,x

100 nearest,&helghbors

wex i




k najbl
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iZji

h sosedov za regresijo

« primer v 2 dimenzijah (atribut X in odvisna spremenljivka Y)
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Pomen sirine jedra za prileganje podatkom
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Izpitna naloga

« 2.izpitni rok, 12. 2. 2020 (prilagojena naloga)

1. NALOGA (10t):

Ucna mnozica vsebuje 5 ucnih primerov, katerih medsebojne razdalje
(izraCunane z neko mero razdalje) so podane v tabeli na desni strani.

c.) Primeri 1-3 imajo vrednost odvisne spremenljivke enako 10, primera 4-5
pa vrednost odvisne spremenljivke enako 20. Kako bi naslednji napovedni
modeli klasificirali primer z zaporedno stevilko 4 (predpostavi, da ga izlocimo
iz ucne mnozice in obravnavamo kot testni ali nevideni primer):

- klasifikacijski model 3-NN:

- regresijski model 3-NN:

- lokalno utezena regresija s funkcijo za uteZevanje primerov w = 1:

1 2 3 4 5
1| O 18 | 14 | 14 | 16
2| 18 0 4 20 | 26
3| 14 4 0 20 | 22
4| 14 | 20 | 20 0 26
5| 16 | 26 | 22 | 26 0




Pregled

 strojno ucCenje

* regresijska drevesa
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Regresijska drevesa

« zvezna ciljna spremenljivka — regresijski problem
» regresijska drevesa so podobna odloCitvenim drevesom, le za regresijske probleme

« sistemi: CART (Breiman et al. 1984), RETIS (Karali¢ 1992), M5 (Quinlan 1993), WEKA
(Witten and Frank, 2000)

« listi v regresijskem drevesu predstavljajo bodisi:
« povprecno vrednost oznacb ("razreda") primerov v listu
« preprost napovedni model (npr. linearna regresija) za nove primere

Cylinders
|

Horsepowpr==139.5 Weighty=2217

14.35 19.64 Madel|Year Model|Year

23.75 2962 2912 36.19




Regresijska drevesa

Latitude
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Longitude
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Gradnja regresijskih dreves

« drugaCna mera za merjenje nedoloCenosti/necCistoCe: srednja kvadratna napaka v vozliSCu v:

n
1
MSE@) =~ (i = )’
i=1
« cilj: minimiziramo rezidualno nedoloCenost po delitvi primerov glede na vrednosti atributa A
» priCakovana rezidualna necistost

Ires(A) = Pleft - Ileft + Prignt Iright

Dieft DPrignt

Ileft Iright




Primer

* napovedovanje Stevila tocCk pri igri

__spol | konzola | tocke |

TN
M4 71—
WO NOOweeEr

Ires(A) = Pleft - Ileft + Prignt * Iright
1 —
MSE() =~ X1 (vi — y)?

Lres(spol) = =477

g[(1—3)2+(3—3)2+(5—3)2]+§[(4—5,33)2+(9—5,33)2+(3—5,33)2
6 3 6 3

- 2 _ 2 _ 2 3 2 2 2
Ires(kOTlZOla) = %[(1 4,25)“+(3-4,25)“+(4—4,25)“ +(9—4,25) ]+§[(5 4)24+(3-4)

" > ]=6,125




Pregled

 strojno ucCenje
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Linearni modeli

« uporaba pri klasifikaciji (kot separator razredov) in regresiji (kot prileganje skozi podane toCke)
 linearni model z eno odvisno spremenljivko (angl. univariate linear model):
h(x) = wyx + wy
wy in wy sta utezi (angl. weights) spremenljivk (koeficienta)

« linearnaregresija: postopek iskanja funkcije h(x) (oziroma utezi w, in wy), ki se najbolje prilega
ucnim podatkom
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Nenadzorovano ucenje,
preisKovanje




