Strojno ucenje

Vjezbe 1: RapidMiner osnove



Prvo koristenje

* Demo:
— http://rapid-i.com/content/view/26/84/lang,en/
— Pokrenite Rapidminer

— Tri perspektive prikaza: ] §@
* PoCetna je Welcome perspektiva T

e Za pocCetak rada prebacite se na Design  Results Welcome

— Stvorite lokalni repozitorij: VjezbaRM

* Repozitorij je srediSnje mjesto za sve vase podatke i
procese za analizu
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Podaci

* Rapidminer: Primjeri uCitanih podataka

— Repositories: Samples > data
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Prikaz podataka

Dvoklik na ucitanu tablicu podataka u repozitoriju
orikazuje podatke unutar perspektive Results

Podaci se mogu prikazati na Cetiri razlicita nacCina:
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Podaci

ExampleSet (150 examples, 2 special attributes, 4 reqular attributes) ﬁ -

Fgle Marme Type Statistics
id namina mode=1d_1 1

label narminal

al real avyg = 5.843 +-
= real avg = 3.054 +-
a3 real avg = 3.754 +-
a4 real avg = 1199 +-
* Uloge atributa (Role) * Tipovi

id: jasno identificira cijeli uzorak

label: vrijednosti ovog stupca predvidaju se
na temlju vrijednosti ostalih stupaca

regular: atributi koji nemaju neku posebnu
ulogu, Cesto ih zovemo: atributi, varijable — Te

mode = lris-se

Hange Missings
id_1¢1),id_10 O
Iris-setosa (500 0
[4.300;7.9000 O
[2.000 ;44000 O
[1.000 ;69000 O
(100 245000 O

vrijednosti atributa (Value Type)

— Kategoricke vrijednosti (nominal)
Numericke vrijednosti (numeric):

* Cijeli brojevi (integer)
* Realni brojevi (real)
kst (text)

,deskriptori, znacajke — date, date_time, time



Podaci

 UCI: http://kdd.ics.uci.edu/

— http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html

— Lenses: http://www.cs.bme.hu/~kiskat/adatb/contact-
lenses.arff

— Ucitavanje podataka u RapidMiner repozitorij

£ Operators | &l Repositoties
| & |- == I
= Qe
=
& Impo Import a CSY File (csy) into an e
L% Import Access Database Tahle. .

L% Import Database Table...
L% Import Binary File...
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Procesi za analizu

% <new process*> — RapidMiner@EliteBool kgsﬁnk n'l-:ln ﬁ' [E=R SN

File Edit Process Toals Yiew Help

b @ 'mj =25 » __ N Y DD

£ Overview s Process 0 E Afes | e & _e | [EiParameters

| W -t

% Retrieve

repository entry ifSamplesidatallris @
5

T Cperators

| &l Repositories
g2 4-9
= I‘:J Samples none)

Bl 5 data o )

13 Golfnone - 1) @ Help - Commen t
|_=J Golf-Te t t(none -ty - o -
Sm— Process View| = LaL

| & Labor-Megotiati

| &l Market-Data tnone - wiy - .
| &l Polynamial (nons - w1y - . : %jj Retrieve
[ 3 Ripley-5et tnone - v1) /1 Prablems & Log BN MyExperiment Browser
:3 Sanarcnone - ) T& Mo problems found Synopsis
5| Tranzac tions (none - wiy ) .
£8] Weighting tnane - v1) Message Fives e Reads an objectfrom the data repository.
G processes .
@ D'g . e Description
- &9 RanidMiner reansitnm Elieo, This operator can be used to access the

repositaries introduced in RapidMiner 5. It should

* Odvlaceci skup podataka u prostor za oblikovanje procesa
(Process View) automatski se stvara ulazni operator

* Procesi se definiraju povezivanjem ulaznih/izlaznih operatora
 Konacni rezultat se dovodi do izlaza glavnhog procesa



Procesi za analizu

Rapidminer: Primjeri procesa za analizu

— Repositories: Samples > processes
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Operatori

Operatori su osnovni gradivni blokovi RM procesa za analizu
Svaki operator

— Ima ulaznaiizlazna vrata

— Definira neku akciju

— Ovise o postavkama parametara operatora

Boja operatora odreduje njegov tip i boja vrata operatora odreduje
ocCekivani ulaz i izlaz

Operatori razlicitog tipa se mogu lagano pronaci u prozoru Operators
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Vjezba 1.1: Podaci

Napravite proces i pohranite ga u svoj repozitorij. Nazovite ga 01_UIl_Podaci.
Preuzmite datoteku contact-lenses.arff

Iskoristite operator ,,Read ARFF” za ulitavanje skupa podataka iz preuzete datoteke
Iskoristite operator ,,Set Role” kako bi postavili atribut ,, contact-lenses” ucitanog
skupa podataka na label

Povezite operatore ,Read ARFF” i ,Set Role” i povezite rezultirani skup podataka s
prvim ulazom za rezultate glavnog procesa. Uvjerite se da operatori imaju zutu
oznaku (ili zelenu ako je proces veé pokrenut).

Pohranite i pokrenite proces (operator ima dobiva zelenu oznaku)
Pogledajte prikaz tablice podataka (Data View) ucitanog skupa podataka (rezultata
pokrenutog procesa)
— Koliko uditani skup podataka ima primjera?
— Koliko ima specijalnih, a koliko regularnih atributa?
Analizirajte prikaz meta podataka ucitanog skupa podataka
— Koliko koje tipovi vrijednosti imaju atributi?
— Koje osnovne statistike za pojedine atribute mozete iscitati iz prikaza?



Vjezba 1.2: Vizualizacija podataka

* Napravite proces i pohranite ga u svoj repozitorij. Nazovite ga
01_Ul_PodaciViz.

e UCcitajte iz repozitorija primjera RMa skup podataka ,,Iris”. Povezite njegov
izlaz na ulaz rezultata glavnog procesa.

e U prikazu rezultata za vizualizaciju:

— Nacrtajte , Scatter Plot” u kojem je na apscisi atributi a3, a na ordinati atribut
al, za ,,Color Column” postavite atribut koji je label

— Vizualno procjenite je li moguce u prostoru koji razapinju ta dva atributa
odrediti pravac koji sigurno razdvaja klasu Iris-setosa od ostale dvije klase

— Nacrtajte ,Scatter Plot” al-al. Primjetite karakteristiku takvoga grafa.

— Sada iskoristite ,Scatter Matrix” i pogledajte koja dva atributa su najslicnija
daju gaf karakteristike najslicnije gornjem grafu? Dakle, korelacija je najveca
izmedu ta dva atributa.

— Iskoristite ,, 3D Scatter Plot Color” i vizualizirajte prostor al-a2-a3+label, te
nakon toga vizualizirajte prostoj al-a2-a4+label. Jesu li kvalitativno isti?

— KoriStenjem vizualizacije uspjeli samo dobro shvatiti kvalitativnu strukturu
podataka. To nam je pomoglo da prostor od 4 atributa svedemo na 3 atributa
uz mali gubitak informacija.



Modeliranje — Ucenje modela

* RM nam omogucuje da razlicite modele za
ucenje koristimo kao crne kutije koristenjem
operatora

* Predikcija (nadzirano ucenje iz oznacenih
primjera za treniranje):
— Klasifikacija (uCenje grupa)
— Regresija (ucenje funkcija)

e Klasteriranje (nenadzirano grupiranje
neoznacenih primjera)



Vjezba 2: Stabla odluke

Otvorite proces 01 _Ul_Podaci (iz prethdne
vjezbe) i pohranite kao
02 1 Ul _Model DecisionTree.

Dodajte operator za ucenje ,,Stablo odlucivanja”
(engl. Decision Tree)

Povezite izlaz operatora za ucCenje s prvim ulazom
za rezultate glavnog procesa. Pokrenite proces.

Analizirajte rezultat procesa
— Koji atribut se nalazi na krojenu stabla

— Odredite najpovoljniji tip pomocu dobivenog stabla
odluke lece za mladog pacijenta koji normalno stvara
suze i koji nema astigmatizam



Koristenje istreniranog modela

Dosada smo vidjeli tek kako se modeli generiraju iz danih
podataka

Vidjeli samo da sami opis modela moze biti koristan za bolje
uocCavanje strukture podataka

No, sada ¢emo primijeniti naucene modele na ,,novim”
podacima = taj proces nazivamo prognozom ili predikcijom

Jedan od najvaznijih operatora u RMu je operator ,,Apply
Model”

Taj operator uzima ulazni <Skup podataka> i <Model> i
primjenjuje model na taj skup podataka

Rezultat Ce biti dani skup podataka, no sada ¢e se najmanje
jedan novi stupac dodati u tablicu tog skupa podataka

Taj novi stupac sadrzi odredene klase (ili numericke vrijednosti
u slucaju regresije) i zato se zove prognoza(engl. prediction)



Primjena modela

Dodatno uz predikciju, klasifikacijski modeli ce
takoder generirati stupce pouzdanosti (engl.
confidence)

Pouzdanost kvantificira vjerojatnost da, s obzirom
na model, odredena vrijednost bude predvidena
za dani primjer

Vrijednosti pouzdanosti odredene su za sve
moguce klase

Pouzdanosti se sumiraju u 1

Pouzdanosti nisu nuzno jednake vjerojatnosti te
vrijednosti za dani primjer



Vjezba 3: Primjena modela

Stvorite proces i nazovite ga
03 1 Ul _Model DecisionTree.

Preuzmite skup podataka Iris iz repozitorija primjera

Dodajte operator za ucenje ,Stablo odlucivanja” (engl.
Decision Tree)
III .

Dodajte operator ,Apply Model” i povezite izlaze
operatora za ucenje s operatorom za primjenjivanje
modela

Analizirajte rezultat procesa
— Koji su stupci stvoreni? Za sto sluze?

Zamijenite model ucenja u Naive Bayes i pospremite
proces kao 03 02 Ul Model NaiveByes.

— Kako su se rezultati predikcije promijenili?



Evaluacija modela

* Kako mjerimo kvalitetu modela - mjera za
evaluaciju modela?

* Funkcija za izraCunavanje greske koju model
radi na skupu podataka za testiranje modela
se zove mjera za evaluaciju modela (engl.
performanse criterion)

* Skup mjera za evaluaciju modela u
RapidMineru se naziva vektor performanse
(engl. performance vector)



Evaluacija modela za klasifikaciju

Zadatak evaluacije klasifikacijskih modela je izmjeriti u kojem
stupnju klasifikacija sugerirana izradenim modelom odgovara
stvarnoj klasifikaciji

Ovisno o nacinu promatranja performansi modela postoji vise
razliCitih mjera za evaluaciju modela
Mjera za evaluaciju klasifikacijskih modela u RMu:
— Tocnost (engl. Accuracy)
— Greska (engl. Error)
— Kapa statistike
— Spearman Rho
— Kendall Tau
— Root Mean Squared Error
Za binarnu klasifikaciju:
— Preciznost (engl. Precision)
— Odziv (engl. Recall)
— ROC, AUC (Area Under Curve)



Evaluacija modela za klasifikaciju

Greska = pogresna klasifikacija primjera

Evaluacija klasifikatora: koliko je klasifikator za promatrani skup
primjera napravio greSaka?

broj ispravno klasificiranih primjera

Tocnost = —
ukupan broj primjera

Dva su osnovna nedostatka tocnosti kao mjere za evaluaciju

— Zanemaruju se razlike izmedu tipova gresaka

— Zavisna je o distribuciji klasa u skupu podataka, a ne o karakteristikama

primjera

U vecini primjena je vazno razlikovati tipove greske: npr. sustav za detekciju
nezeljene poste (Spam) moze pogresno oznaciti zeljenu poruku (Ham) kao
Spam, a Spam kao Ham, u tome slucaju greska oznacavanja Spama kao
Hama ima puno manju tezZinu nego greska oznacavanja Hama kao Spama

Razlikovanje vise tipova greske:
— rezultat klasifikacije => MATRICE GRESKE



Evaluacija modela za klasifikaciju

Matrica gresaka za klasifikacijski problem s dvije klase

Contigency Table; Pozitivni primjeri Negativni primjeri
Confusion Matrix klase C klase C
Pozitivha prognoza Stvarno pozitivni Lazno pozitivni
klase C (TP) (FP)
Negativna Lazno negativni Stvarno negativni
prognoza klase C (FN) (TN)

Cetiri razli¢ita rezultata prognoze: TP, FP, FN, TN

5 broj ispravno klasificiranih primjera TP+TN
Totnost = ukupan broj primjera “TP+FP+FN+TN
Greska = -

Senzitivnost = L —> toc¢nost u pozitivnim primjerima
TP+ FN
TN

Specifitnost = ——— % .. ...
pecif TN + FP - to¢nost u negativnim primjerima



Evaluacija modela za klasifikaciju

Matrica gresaka za klasifikacijski problem s dvije klase

Contigency Table; Pozitivni primjeri Negativni primjeri
Confusion Matrix klase C klase C
Pozitivha prognoza Stvarno pozitivni Lazno pozitivni
klase C (TP) (FP)
Negativna Lazno negativni Stvarno negativni
prognoza klase C (FN) (TN)

Cetiri razli¢ita rezultata prognoze: TP, FP, FN, TN

Ako je TP << TN, onda cesSce koristimo mjere za evaluaciju modela:

TP
Odziv = ———— =2 toc€nost u pozitivhim primjerima (jednako kao Senzitivnost
200 = mp p primj (] )

TP

Preciznost = ———— X TR o
TP + FP —> tocnost u pozitivnoj prognozi ciljne klase



Evaluacija modela za klasifikaciju

Matrica gresaka za klasifikacijski problem s dvije klase

Contigency Table; Pozitivni primjeri Negativni primjeri
Confusion Matrix klase C klase C
Pozitivha prognoza Stvarno pozitivni Lazno pozitivni
klase C (TP) (FP)
Negativna Lazno negativni Stvarno negativni
prognoza klase C (FN) (TN)

Cetiri razli¢ita rezultata prognoze: TP, FP, FN, TN

Mjere za evaluaciju klasifikacijskih modela zasnovanih na principima preciznosti:
TP

TP + FP
TN

TN + FN

Pozitivna prediktivna vrijednost = —> Preciznost u pozitivnim primjerima

Negativna prediktivna vrijednost = —> Preciznost u negativnim primjerima



Evaluacija modela za klasifikaciju

Matrica gresaka za klasifikacijski problem s dvije klase

Contigency Table; Pozitivni primjeri Negativni primjeri
Confusion Matrix klase C klase C
Pozitivha prognoza Stvarno pozitivni Lazno pozitivni
klase C (TP) (FP)
Negativna Lazno negativni Stvarno negativni
prognoza klase C (FN) (TN)

Cetiri razli¢ita rezultata prognoze: TP, FP, FN, TN
* Prije navedeni parovi mjera evaluacije modela (Senzitivhost/Specificnost;...)

pokazuju specificnu tocnost klasifikacijskog modela s komplementarnih pogleda

« Cesto kvalitetu Zelimo izraziti jednim brojem => fiksiramo vrijednost jedne mjere i uz
taj uvjet promatra se vrijednost samo druge mjere ili CeS¢e usrednjavanjem jedne od
mjera po vise fiksiranih vrijednosti druge mjere (npr. preciznost uz fiksiranu
vrijednost odaziva od 20%, 50% i 80% - srednja preciznost u 3 tocke)

* Primjer mjere koja se ne zasniva na fiksiranju jedne komponente para mjera:

2 X odaziv X preciznost 2TP

odaziv + preciznost " 2TP + FP + FN

F—mjera =



ROC analiza

Zelimo opisati obuhvatnije opisati medusobne
ovisnosti razlicitih mjera i/ili parametara

ROC = Receiver Operating Characteristic

— Obuhvatna, graficki orijentirana mjera kvalitete
klasifikacijskog modela



Vjezba 4.1. Evaluacija modela
klasifikacije

Napravite novi proces i nazovite ga 04_Ul_Evaluacija_TestTrain

|z repozitorija primjera RM uzmite skup podatka , Golf”, operatore
,Naive Bayes”, ,Apply Model” i ,Performanse (Classification)” i
spojite ih u proces prikazan na slici

||||||||||||

Retrieve (2) Haive Bayes Apply Model
%?’:J out {t= o ™ {] mod lab
o '] q

Pokretanjem procesa dobili smo koliko dobro istrenirani model klasificira
skup podatka na kojima je ucio.

Uzmite iz repozitorija primjera RM skup podataka ,,Golf testset” i spojite
ga na ulaz unl operatora Apply Model (umjesto izlaza exa operatora Naive
Bayes)

Pokretanjem procesa dobili smo koliko dobro istrenirani model klasificira
nevideni skup podatka odnosno podatke na kojima nije ucCio. Uocite
razliku u greSkama.



Vjezba 4.2: Evaluacija modela
klasifikacije

* Napravite novi proces i nazovite ga 04 _Ul_Evaluacija_SplitValidation

* |z repozitorija primjera RM uzmite skup podatka ,Labor-
Negotiations” i operator ,,Split Validation”

* ,Split Validation” je operator koji ugnjezduje druge operatore
podijeljen u dva procesa, realizirajte ga kao na slici:

Apply Model

e Validacijom modela procijenili smo gresku klasifikacije
na nevidenim podacima (kvalitetu generalizacije)

* Primijetite rezultat operatora SplitValidation



Vjezba 4.3: Evaluacija modela
klasifikacije

Napravite novi proces i nazovite ga 04_Ul_Evaluacija_XValidation

|z repozitorija primjera RM uzmite skup podatka , Labor-
Negotiations” i operator ,XValidation”

,XValidation” je operator koji ugnjezduje druge operatore
podijeljen u dva procesa, realizirajte ga kao na slici:

Apply Model

Validacijom modela procijenili smo gresku klasifikacije na
nevidenim podacima (kvalitetu generalizacije)

Usporedite rezultat operatora XValidation s rezultatima
SplitValidation operatora iz proslog primjera

Sto mislite, koja je procjena bolja?



