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1 Bevezetés

# Hasznalt csomagok
library(ISLR)
library(caret)
library (RWeka)
library(e1071)

Az osztalyozas (classification) alapveté fontossagi adatelemzési feladat, egyike a legelterjedtebben alkalmazott
adatelemzési modszereknek. Az osztalyozas feladata egy adathalmaz elemeihez egy-egy osztaly hozzarendelése,
amelyet legkénnyebben gy tudunk elképezelni, hogy az adathalmaz elemeihez felcimkézziik. Fontos kiemelni,
hogy altaldnos osztalyozasi feladatnal minden adatsor egy és csak is egy cimkét kaphat, tehat az egyes
osztalyok diszjunktak. Ezzel szemben elképzelhetd olyan osztdlyozas is, ahol az egyes adatsorok egy vagy
t6bb cimkét is kaphatnak — ezzel az esettel nem foglalkozunk (Multi-label classification).

Az osztalyokat elméleti targyaldsokban altaldban Cy jellel jeloljik (k = 1,..., K), és ekkor azt mondjuk,
hogy K darab osztalyt ismertiink. Az osztalyokkal szemben a kévetkezd kévetelményeket tamasztjuk:

e Az osztalyok elére definidltak, tehat ismertek az osztdlyozds sordn. Az osztdlyok megdallapitasat
elvégezhetjiik el6zetes ismeretek alapjan, a szakteriilet ismeretében, vagy kiilonb6z6 csoportositasi
algoritmusokkal.

o Az egyes osztalyok megkiilonboztethetéek (nominélis adatok).

o Megszamlalhatéan sok osztaly létezik.

Az osztélyokkal szemben nem kéveteljiitk meg, hogy sorbarendezhetdk legyenek (nem ordindlisak). Ha egy
adott x adatsor a C} osztalyhoz tartozik, akkor azt altalaban x € C} jeloléssel jeloljiik. Az osztélyozés
elvégzését az in. osztalyozo végzi, amely tulajdonképpen egy olyan fiiggvény, melynek diszkrét az értékkészlete,
és az n-dik x,, adatsorhoz hozzarendeli az osztaly indexét:

yn:f(xn) yn€{1727--'7k}

Az osztalyozés tehat alapvetden hasonlit a regresszidhoz, csak a kimenete nem egy valés szdm, hanem egy
egész szam, amely azt jeloli, az adott adatsor melyik osztalyhoz tartozik (tehdt pl. y, = 5 esetén z,, € Cs).
Szamos esetben az osztalyok indexelése 0-t6l kezdédik, de ez nem valtoztat az osztalyozas alapelvein.

Elképzelhetjiikk példaul, hogy az adésokat egy bank harom kategoéridba sorol:

« alacsony kockazati (Ch)



o kozepes kockazati (Cs)
« magas kockdzati (C3).

Ebben az esetben harom osztalyrdl beszélhetiink, zardjelben lathatjuk az osztalyokhoz rendelt jeloléseket.
Ezek az osztalyok jol megkiilonboztethetdk, ugyanakkor sorba is rendezheték. Ez utébbi nem kételezd, erre
tekintsitk példdul a csapadékok osztalyozdsdt (nem teljes lista):

e es0
e jégesO
e ho
Ez a harom osztaly altalanossagban nem rendezhetd sorrendbe, ugyanakkor bizonyos alkalmazasi esetekben

rendezhet6k példaul karokozas szerint sorrendbe, hiszen az es6é példdul kisebb kart okoz (tipikusan), mint a
jégesd. A sorrendezéssel a tovabbiakban nem foglalkozunk.

Ha csupén két osztdlyunk van (K = 2), akkor bindris osztalyozasrdl (binary classification) beszéliink,
egyébként tobbosztilyos osztalyozésrdl (multiclass classification). A bindris osztélyozas kiemelt jelentéség,
hiszen szamos esetben a tobbosztilyos osztalyozas is megoldhatd binaris osztalyozdkkal, példaul tekintsiik az
addsbesoroldst, ahol minden osztélyt az 6sszes tobbivel hasonlitunk dssze (one-to-rest):

e alacsony kockazati < egyéb
o kozepes kockazati < egyéb
e magas kockazati <> egyéb

Masik eshetbség, hogy az osztalyozas soran eldontjiik két kivalasztott osztaly koziil melyikhez tartozik az
adott adatsor, és igy K osztaly esetén (I;) osztélyozdst végziink (one-to-one):

o alacsony kockazati <> magas kockazat
e alacsony kockazatu <> kozepes kockazatta
e kozepes kockazatt <+ magas kockazati

Persze nem art az 6vatossag a tobbosztdlyos osztalyozas binaris osztalyozassal torténé megoldasa soran,
hiszen példdul a masodik esetben (one-to-one), ha minden osztdlyoz6 hozzarendel egy cimkét az adatsorhoz,
akkor minimum két cimkét fogunk kapni az osztalyozas végén. Erre a problémara szdmos megoldas 1étezik,
azonban itt ezeket nem targyaljuk.

Osztalyozast szamos teriileten hasznalnak, példaul:

o Hitelbiralat: adott iigyfél adatai (életkor, munkakor, fizetés, stb.) és hitel (9sszeg) esetén tudja majd
fizetni a hitelt?

o SPAM detekcié: Egy email szovegébél megallapitani, hogy SPAM, vagy sem (bindris osztdlyozas)

o Vasarlasi szokasok: megallapitani, hogy egy adott rekldmra fogékony-e valaki, vagy sem

¢ Objektum detekcid: képi jellemz&kbol megéllapitani, hogy mi ldthatd a képen

o Beszéd felismerés: melyik karaktert vagy szot mondtuk

1.1 Osztalyok abrazolasa és kdédolasa

Osztalyozasi algoritmusok vizsgalata soran rendszeresen felmeril a kérdés, hogy miként célszerii az egyes
osztalyokat reprezentdlni, hogy azokkal az egyes algoritmusok is szdmolni tudjanak. Emberi dbrézolésra
legcélszeriibb persze az egyes osztalyok széveges dbrazolasa, példaul az el6bbi adds besorolasnal maradva az
egyes osztalyok:

e (47 — 'alacsony kockazati'
e (3 — 'koézepes kockdzati'
e (3 — 'magas kockédzati'

Nem nehéz belatni, hogy ilyen dbrazolassal a szamitégép nem sokat tud kezdeni, ezért célszerii az egyes
osztalyokat egész szamoknak megfeleltetni. Igy példdul a kévetkez6 dbrazolast kapjuk:

e (1 —1
(] CQ—)2



. O3—>3

Szerencsénkre R nyelv alatt a ketté megoldas Osszeparosithaté faktorok segitségével, hiszen azok egyszerre
képesek a két reprezentédciora. A faktorok esetén az osztdlyok a faktor szintjeinek (level) felelnek meg. Péld4ul:

class<-factor(c("alacsony kockazatu'","alacsony kockazatid",'"magas kockazatu","kdzepes kockdzati"))
print (as.numeric(class))

## [1] 11 3 2

print(levels(class))

## [1] "alacsony kockazatid" "koézepes kockazatd" "magas kockazata"

Speciélis abrazolasi modszer az Gn. one-hot kddolas, amikor binaris szdmként abrazoljuk az egyes osztalyokat,
ahol a k-dik osztély kédoldsa sordn a k-dik helyiértéken szerepel 1-es, mindenhol méshol 0. A kdédsz6 hossza
az osztalyok K szamaval egyezik meg:

o Cl — 001
e Cy — 010
e C3— 100

Ennek a kédoldsnak az alternativija, amikor nem binaris szamokat, hanem vektorokat hasznalunk:

. 01%[0,071]
« Cy—[0,1,0]
« C3—[1,0,0]

Ez a kddolés valdsziniiségi modelleknél fog nagy hasznunkra vélni, amikor 14tni fogjuk, hogy pr = P(Cy | x)
valészintiségekkel jelolhetjiik azt, hogy az x adatsor a k-dik osztalyhoz tartozik, és az egyes valdszinliségeket
vektorokban adhatjuk meg, pl.:

[p1, P2, p3] = [0.02,0.96,0.02]

A példdban, az adatsor 96% valOszinliség szerint a 2-es osztalyba tartozik és 2-2% szerint az 1-es és 3-as
osztalyokba.

Erdemes megemliteni, hogy a one-hot kédoldsnak bizonyos esetekben azt a valtozatét hasznéljék, amikor a K
darab osztalyt K — 1 hossztisagi kdéddal frnak le, hiszen az utolsé osztdlyra gondolhatunk gy is, mint az
»egyik masik osztaly sem”. Ebben az esetben:

. 014)01
e« Cy— 10
. 03—)00

1.2 Osztalyozas célja, mdédszertana

Az osztélyozds els6dleges célja, ahogy mar emlitettiik, adatsorok elére definidlt osztdlyokba soroldsa. Ez
persze feltételezi egy olyan osztalyozasi mddszer, modell vagy fiiggvény ismeretét, amely az osztalyozast
lehet&évé teszi. Ezeket a modelleket kétféleképpen tudjuk eléallitani.

1. A szakteriilet vagy témateriilet ismeretében kozvetleniil felirhatjuk az osztalyozast elvégzs
algoritmust vagy szabalyrendszert. Ilyen szabalyrendszer lehet példaul egyes betegségek ismeretében
a tiinetek alapjan torténé dontés, amelyek alapjan példaul az orvosok dolgoznak. Ilyen esetben konkrét
dontések segitségével osztalyozhatjuk az adatsorokat, példaul a péacienseket, hogy betegek-e vagy sem.
Természetesen szamos esetben ilyen elére definialhaté szabalyrendszer nem létezik, vagy a szabalyok
nagyon nehezen allapithaték meg, esetleg a cél éppen e szabalyrendszer megismerése.

2. A masik, gyakrabban haszndalt esetben a dontéshez sziikséges szabalyrendszereket, fliggvényeket egy tn.
tanuld algoritmus segitségével allapitjuk meg. A tanul6 algoritmusok egy el6re osztalyozéasi modellek
vagy fliggvények paramétereit, vagy éppen a teljes modellt automatikusan képesek meghatarozni



tanul6 adatok ismeretében. A tanulé adatok olyan adatsorok, melyekre az adatsorok cimkézése mar
megtortént, példaul kézi erével, vagy ismert példak alapjan. Ilyen lehet, amikor multbeli adatok alapjan
szeretnénk olyan osztdlyozé algoritmust alkotni, amely jovébeli adatsorok osztalyozasat képes elvégezni.
A kovetkezdkben nemsokara latni fogunk tanul6é adatokra példat.

2 Osztalyozas kiértékelése

Amennyiben egy osztélyozé algoritmust megalkottunk, és tanitasi eljarast végrehajtottuk, az eredmények
ismeretében meg kell dllapitanunk, mennyire miikodik jol az osztalyozé algoritmusunk. Arra gondolndnk
intuitiv gondolatmenet alapjan, hogy a helyes osztalyozasok szamanak aranya jol leirja az osztalyozd miikodését,
de mint latni fogjuk, nem mindig ez a helyzet. Neheziti a helyzetiinket, hogy bizonyos algoritmusok olyan
mértékben idomulni tudnak a tanulé adatokhoz, hogy azokra ugyan kozel hibatlan osztalyozast képesek
végezni, de a tanul6 adatokon kiviili adatsorokra (pl. jovObeli adatokra) nagyon rossz teljesitményt nytjtanak.
Ezzel az egyébként kulcsfontossdgi probléméval — az tn. tulillesztéssel (overfit) — vazlatosan foglalkozunk, de
mélyebb targyaldsa nem célunk, csupan az alapelvek megismerését és a probléma felvetését tlizziik ki célul.

2.1 Motivacio, bevezeto példa

A kovetkezOkben egy egyszerii adathalmazt fogunk hasznélni, amely hitelkartya tartozasok késedelmes
torlesztésérol nyujt képet par egyszerd attributum segitségével. Az adathalmaz ugyan szimulélt, de nagyon jé
szolgalatot tesz az alapelvek megismerésére. Toltsiik be az adathalmazt és tekintsiik at:

df<-Default

summary (df)

## default student balance income

## No :9667 No :7056 Min. : 0.0 Min. 772
## Yes: 333 Yes:2944 1st Qu.: 481.7 1st Qu.:21340
## Median : 823.6 Median :34553
## Mean : 835.4 Mean 133517
## 3rd Qu.:1166.3 3rd Qu.:43808
#i# Max. :2654.3 Max. : 73554

Az adathalmaz négy oszlopot tartalmaz, melyek:

e income: az ligyfél bevétele

e balance: az ugyfél szamlajanak atlagos egyenlege a torlesztés utan

o student: faktor, amely mutatja, hogy az tigyfél hallgat6-e? (Yes — hallgatd)

o default: faktor, amely mutatja, hogy tortént-e késedelmes torlesztés? (Yes — késedelmes torlesztés)

Tekintsiik osztalyozasi célnak a default oszlopot, amely segitségével eldonthetjiik a maradék attributumok
alapjan, hogy az tigyfél késedelmes torlesztést fog-e végezni. Jo6l ldthatd, hogy ez egy bindris osztalyozas,
mely sordn a Yes és No osztalyok koziil tudunk valasztani.

Készitsiink egy nagyon egyszeri, in. 1R (one-rule) osztélyoz6t, melyek tulajdonsdga, hogy mindig egyetlen
attribatum alapjan végzik el az osztalyozast. Az 1R osztalyozdkra még visszatériink, de jelenleg alkalmazzuk
azt a hasraiités alapu szabalyt, hogy: osztdlyozzunk minden adatsort késedelmesnek, amely esetén az dtlagos
egyenleg nagyobb mint 800! Léssuk ezt R kédban, amely mutatja, hogy az osztdlyozast végiil faktorra
alakitjuk, az elvart No/Yes forméban, ahogy azt a default oszlop tartalmazza:

df$pred_1r<-df$balance>800
df$pred_1r<-factor(df$pred_1r,c(FALSE,TRUE),c('No','Yes'))

head (df)

##  default student  balance income pred_1r
## 1 No No 729.5265 44361.625 No
## 2 No Yes 817.1804 12106.135 Yes



## 3 No No 1073.5492 31767.139 Yes

## 4 No No 529.2506 35704.494 No
## 5 No No 785.6559 38463.496 No
## 6 No Yes 919.5885 7491.559 Yes

Lathatjuk, hogy pred oszlop értéke nem mindig egyezik a default oszlop értékével, tehat szamos helyen
hibés az osztalyozasunk. Szamoljuk Gssze, hany esetben egyeznek:

print (sum(df$pred_1r == df$default))

## [1] 5146

Intuitiv gondolatmenettel azt mondhatjuk, hogy mivel az adathalmaz 10.000 sort tartalmaz, ezért ez nagyjabdl
51,46% pontossdg. Megdllapithatjuk, hogy nem til pontos az osztélyozdnk, és valdban, 5.146 esetben hibdsan
dontott az osztalyozo.

Tekintsiik most azt az esetet, amikor nem 1R osztalyozét haszndlunk, hanem Un. konstans osztalyozot, tehat
minden adatsort egy kivalasztott osztalyra osztalyozzuk. Legyen most az osztalyozasi szabalyunk az, hogy
osztdlyozzunk minden adatrekordot ‘nem késelemesre’ osztdlyozunk, fiiggetleniil az attributumoktol:

df$pred_const<-factor (FALSE, c(FALSE,TRUE),c('No', 'Yes'))

head (df)

##  default student  balance income pred_1lr pred_const
## 1 No No 729.5265 44361.625 No No
## 2 No Yes 817.1804 12106.135 Yes No
## 3 No No 1073.5492 31767.139 Yes No
## 4 No No 529.2506 35704.494 No No
## 5 No No 785.6559 38463.496 No No
## 6 No Yes 919.5885 7491.559 Yes No

Lathatjuk, hogy jelenleg az osztalyozdénk dontései dltaldban megegyeznek az eredeti késedelmességi osztallyal.
Szamoljuk Ossze a helyes dontéseinket:

print (sum(df$pred_const == df$default))

## [1]1 9667

Ez az eredmény azt mondja, hogy az osztalyozdsunk 96.67% pontossagi, ami nagyon szép eredmény. Ne
felejtsiik, hogy ez egy konstans osztalyozod, tehat egyszertien minden eseteben ,Nem”-re dontottiink. Hol a
hiba ?

Tekintsiik mégegyszer az adathalmaz Osszesitését:

summary (df)

## default student balance income pred_1r pred_const
## No :9667 No :7056  Min. : 0.0 Min. : 772 No :4819 No :10000
## Yes: 333 Yes:2944 1st Qu.: 481.7 1st Qu.:21340 Yes:5181 Yes: 0
## Median : 823.6  Median :34553

## Mean : 835.4 Mean 133517

## 3rd Qu.:1166.3  3rd Qu.:43808

## Max. :2654.3  Max. 173554

Azt latjuk, hogy Osszesen 9.667 nem késedelmes eset fordult el6, mig osszesen 333 késedelmes. Ez utébbi az
adathalmaz 3.33%-a, igy nem csoda, hogy fix dontés esetén csak nagyjabdl 3%-ot hibdzunk.

A példa jol ramutat a jelenségre, amit kiegyensilyozatlan osztilyeloszlasnak (imbalanced data) hivunk.
Amennyiben egy adathalmazban egy osztaly jelentGsen nagyobb szdmban fordul el maésik osztalynal, akkor
azt az adathalmazt kiegyensiilyozatlan adathalmaznak nevezziik. Ennek tipikusan trividlis okai vannak:



bizonyos események ritkdbban fordulnak el a valésdgban. Ilyen példaul az, hogy valaki késedelmes fizetésbe
esik, de ilyen példaul a rdkos megbetegedések statisztikaja is.
2.2 Keveredési matrix

Hogy a bemutatott értékelési probléméat elkeriljiik, érdemes egy jol bevalt eszkézhoz, az tin. keveredési
métrixhoz (confusion matrix) folyamodnunk. A keveredési métrixot a kovetkezd abrén lathatjuk (forrds):

Predicted Class
' -
Positive Negative
4 o
. . False Negative (FN) Sy
Positive True Positive (TP) Tvse Il E TP
ype LI'TOT m
Actual Class
‘< Specificity
. False Positive (FP) )
Negative X > True Negative (TN) TN
I'vpe 1 Error m
\
. Negative Predictive Accuracy
Precision
Value TP+TN
R TN (TP + TN + FP + FN)
(TP + FP) i
(TN + FN)

Figure 1: Keveredési matrix

A keveredési matrixnak sajit terminolégidja van, amellyel roviden megismerkediink. A métrix egy hipotézis
kimeneteleinek a szdmat dbrézolja. A hipotézis lehet barmilyen feltevés, példaul esetiinkben ,késedelmes
torlesztés torténik”. Ez lehet pozitiv, tehat késedelmes torlesztés tortént, vagy negativ, azaz nem tortént
késedelmes torlesztés. A matrix egyik tengelyén a valésagot lathatjuk, tehat hogy a késedelmes torlesztés
megtortént-e vagy sem (itt gondolhatunk az adathalmazunk default oszlopdra). A mdsik tengelyen a predikalt
eseményt ldthatjuk, azaz, hogy az osztdlyozé szerint a hipotézis pozitiv vagy sem (az adathalmazunkban a
pred oszlop). Néha a matrixot felcserélt tengelyekkel abrazoljak.

Az egyes celldk ezek kombindcidinak a szdmét tartalmazzdk. True Positive (TP) kimenetnek hivjuk, ha
a hipotézis a valosdgban megtortént, és pozitivra osztalyoztuk, tehat a valésdgban késedelmes torlesztés
tortént, és arra is prediktaltuk. A mdsik sikeres osztdlyozési eset a True Negative (TN), amikor a hipotézis
a valésdgban negativ és negativra osztalyoztuk, tehat példaul nem volt késedelmes torlesztés, és arra is
osztalyoztuk.

Lathatjuk, hogy hibabdl viszont kétfajta is van. Amennyiben a valésdgban a hipotézis negativ, de pozitivra
osztalyoztuk, akkor elséfaji hibdrdl beszéliink (False Positive (FP)), esetiinkben, nem tortént késedelmes
torlesztés, de késedelmes torlesztésre osztalyozuk. A madsik hiba lehetdség, a masodfaja hiba (False Negative
(FN)), amikor a hipotézis a valésdgban pozitiv, tehat fenndll, viszont negativra osztalyozzuk, példdankban
késedelmes torlesztés tortént, de nem arra osztalyoztuk.

A maétrixon kiilonb6z6 mutatékat definidlhatunk, ezek lathaték az dbran.

o Pontossag (accuracy). Az egyik kiemelten fontos mérdszdm, hiszen megmutatja a helyesen osztalyozott
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esetek aranyat.

o Hiba arany (error rate). A pontossag ellentéte, a hibds dontések ardnya a teljes populdciéhoz mérten.

o Szenzitivitas (sensitivity, recall, true positive rate). Megadja, hogy a valésdgban pozitiv eseteket
mekkora hanyadban tudjuk helyesen osztalyozni.

« Specifités (specificity, selectivity, true negative rate). Megadja, hogy a valésdgban negativ eseteket
mekkora hanyadban tudjuk helyesen osztalyozni.

o Precizitas (precision). Megadja, hogy a pozitivra osztélyozott adatsorok mekkora hdnyada kertilt
helyesen osztalyozasra.

o Negativ prediktiv érték (negative predictive value). Megadja, hogy a negativra osztélyozott adatsorok
mekkora hanyada keriilt helyesen osztalyozasra.

Rengeteg egyéb mutatot ismeriink, ezek megismerheték példaul a Wikipedia oldaldan. Ezek a fogalmak
els6sorban statisztikdabol szarmaznak, és jelentésiik valtozhat a hipotézis megfogalmazasatél fliggben, tehat
érdemes odafigyelni a hipotézis helyes megvalasztasara.

A keveredési matrixot az adatokbdl a caret csomagban taldlhaté confusionMatrix fiiggvénnyel tudjuk
meghatarozni, amely a keveredési matrixon til a leggyakrabban hasznalt mutatékat is kiszamitja. Hatarozzuk
tehdt meg a keveredési matrixot a konstans osztdlyzonkra!

print (confusionMatrix(df$pred_const,df$default,positive='Yes'))

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction No Yes

## No 9667 333

## Yes 0 0

##

## Accuracy : 0.9667
## 95% CI : (0.963, 0.9701)
## No Information Rate : 0.9667
#it P-Value [Acc > NIR] : 0.5146
##

## Kappa : O

##

## Mcnemar's Test P-Value : <2e-16
##

## Sensitivity : 0.0000
## Specificity : 1.0000
## Pos Pred Value : NaN
## Neg Pred Value : 0.9667
## Prevalence : 0.0333
## Detection Rate : 0.0000
## Detection Prevalence : 0.0000
## Balanced Accuracy : 0.5000
##

## 'Positive' Class : Yes

#it

Lathatjuk, hogy a pontossag 96.67%, ugyanakkor érdemes megfigyelni, hogy mig a specifitds 100%, azaz
minden negativ esetet (amikor nem tortént késedelmes fizetés) jol tudunk el6re jelezni (ez természetes, hiszen
mindig ‘Nem’-re dontink), addig a szenzitivitas 0, tehdt egyetlen esetben sem sikeriilt eltaldlni a késedelmes
fizetéseket. Persze ezeket az informéaciokat egyenesen latjuk a keveredési matrixbdl is. Hasznos mérdszam a
kiegyensilyozott pontossag (balanced accuracy), amely a szenzitivitds és a specifitds atlaga, azaz
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szenzitivitas + specifitas
2

Ez a mutat6 jol érzékelteti, hogy az osztalyozéasi dontések mindig kétoldaliak, tehat a negativ és pozitiv
esetek aranyainak kiértékelése is fontos tényezo, hiszen az adathalmaz nem feltétlendil kiegyensilyozott.

kiegyensulyozott pontossig =

Tekintsiik meg a keveredési matrixot az 1R dontésiinkhoz is:

confusionMatrix(df$pred_1ir,df$default,positive = 'Yes')

## Confusion Matrix and Statistics

#i#

## Reference

## Prediction No Yes

## No 4816 3

## Yes 4851 330

#i#

#i# Accuracy : 0.5146
## 95% CI : (0.5048, 0.5244)
## No Information Rate : 0.9667
#it P-Value [Acc > NIR] : 1

##

#it Kappa : 0.0609
##

## Mcnemar's Test P-Value : <2e-16
##

## Sensitivity : 0.99099
## Specificity : 0.49819
## Pos Pred Value : 0.06369
## Neg Pred Value : 0.99938
## Prevalence : 0.03330
## Detection Rate : 0.03300
## Detection Prevalence : 0.51810
#i# Balanced Accuracy : 0.74459
##

## 'Positive' Class : Yes

##

Jol latszik, hogy ebben az esetben a szenzitivitdas magas, tehat meglehetésen pontosan jelzi, amikor késedelmes
fizetés all el6, ugyanakkor a specifitds, azaz a nem késedelmes fizetések becslésében elmarad, mindossze
49.8%-al. A pontossdga ugyanakkor az osztalyozdsnak csak 51.4%, a kiegyenstlyozott pontossiga 74.4%.

Fontos kiemelni, hogy egy modell mutaték alapjan torténd egyszeri kiértékelése nem mindig vezet jé
eredményre. Vegyiik észre, hogy az egyes mértékek értelmezése erdsen fiigg a osztdlyozasi problématol.
Esetiinkben egy bank szempontjabdl az a hasznos, ha magas a szenzitivitas, és jol jelezziik elére a késedelmes
fizetéseket, ezzel szemben a specifitas kevésbé kritikus, hiszen kisebb kockazatot jelent a banknak egy jol
fizet6 tigyfélnek nem adni hitelt, mint forditva. Ezzel szemben persze az ligyfelek szempontjabdl ennek pont
forditottja igaz, hiszen j6 addsként alacsony specifitdssal nehezen jutnak hitelhez.

A keveredési matrix természetesen nem csak binaris osztalyozds esetén értelmezhetd, hanem tetszdleges
mennyiségii osztaly esetén. Ebben az esetben, ha K darab osztalyt definidlunk, a keveredési matrix K x K
méretil lesz. Az egyes mértékek dltaldnositdsa mar nehezebb, hiszen mig példdul a pontossig (accuracy)
értelemszerien szamithaté nagyobb dimenzidkra, addig példaul a szenzitivitas csak osztdlyonként értelmezheto,
nem a teljes matrixra. A keveredési matrix altaldnositdsat itt nem mutatjuk be részletesen.



3 Referencia osztalyozdok

Bizonyos trivialis osztalyozokat, in. referencia osztalyozdkat hasznalhatunk annak megallapitasara, milyen
minimélis viselkedést varunk el egy osztalyozétdl. A két legismertebb ilyen osztalyozé a konstans osztélyozd
és a véletlen osztalyozo. A célunk altaldban egy osztdlyozé algoritmus megalkotdsdval, hogy ezeket az
osztalyozdkat valamely paraméterben feliilmiljuk.

A konstans osztalyozét mar lattuk az adathalmazunkra, most tekintsiik a véletlen osztalyozét! Ebben az
esetben a kimeneti osztalyt véletlenszeriien valasztjuk meg:

df<-Default
df $pred<-as.factor(sample(c('Yes', 'No') ,nrow(df) ,replace = T))
confusionMatrix(df$pred,df$default,positive = 'Yes')

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction No Yes

## No 4835 149

## Yes 4832 184

##

#i# Accuracy : 0.5019
#i 95% CI : (0.4921, 0.5117)
## No Information Rate : 0.9667
#it P-Value [Acc > NIR] : 1

##

# Kappa : 0.0068
#it

## Mcnemar's Test P-Value : <2e-16
##

## Sensitivity : 0.55255
## Specificity : 0.50016
## Pos Pred Value : 0.03668
## Neg Pred Value : 0.97010
## Prevalence : 0.03330
## Detection Rate : 0.01840
## Detection Prevalence : 0.50160
#i# Balanced Accuracy : 0.52635
##

## 'Positive' Class : Yes

##

Természetesen a véletlenszer(i osztdlyozé pontossaga tipikusan 50% koriil van, ahogy az eredményeken is
tisztan latszik. A véletlenszer( osztalyozasnak specidlis esete a sulyozott véletlen osztdlyozas, melyben az
egyes kimeneteket stlyozzuk azok eléfordulési gyakorisdgaval. Az ilyen osztdlyozd szenzitivitdsa persze nagyon
alacsony lesz kiegyensulyozatlan adathalmaz esetében, példaul:

yes.count<-sum(df$default == 'Yes')

no.count<-sum(df$default == 'No')

df$pred<-as.factor(sample(c('Yes', 'No'),nrow(df) ,prob=c(yes.count,no.count),replace = T))
confusionMatrix(df$pred,df$default,positive = 'Yes')

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference
## Prediction No Yes
## No 9325 327
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## Yes 342 6

##

#i# Accuracy : 0.9331
## 95% CI : (0.928, 0.9379)
## No Information Rate : 0.9667
## P-Value [Acc > NIR] : 1.0000
#i#

#i# Kappa : -0.017
##

## Mcnemar's Test P-Value : 0.5883
##

## Sensitivity : 0.01802
## Specificity : 0.96462
## Pos Pred Value : 0.01724
## Neg Pred Value : 0.96612
## Prevalence : 0.03330
## Detection Rate : 0.00060
## Detection Prevalence : 0.03480
#i# Balanced Accuracy : 0.49132
##

## 'Positive' Class : Yes

##

4 Kiegyensiilyozas

Az adathalmaz kiegyensulyozdsanak és az osztdlyozasi problémék soran felmeriilé tulillesztési probléméak
megismerése kulcsfontossagi. Elmondhatjuk dltaldnossagban, hogy e problémék felismerése és megfelel¢
kezelése sok esetben jobb osztalyozasi eredményt nyujthat, mint maga az osztalyozasi algoritmus megvalasztasa.
A problémakor targyaldsahoz attekintjik az egyik legegyszeriibb osztalyozasi algoritmust, és példdkon keresztiil
elemezziik a tulillesztés problémajat.

4.1 OneR algoritmus

A OneR (1R, one-rule) osztilyoz6 — nevével ellentétben — nem egyetlen szabély, hanem egyetlen attribatum
alapjan végzi el az adatsorok osztilyozdsat, és egyike a legegyszeriibb osztalyoz6 algoritmusoknak. A OneR
osztalyoz6 az adathalmaz attribitumait végignézve minden attribitumra meghatarozza az optimélis donti
szabalyokat kiillonb6z6 if. . .then. .. szabalyok alkalmazasaval, és kivalasztja azt az attribitumot, amely a
legkisebb hibaarinyhoz vezet.

A dontés diszkrét attribitomok esetén egyszerii szabalyrendszerekhez vezet. Folytonos értékkészlet esetén az
osztalyozé a folytonos értékkészletet diszkretizdlja (ldsd. példdul cut fiiggvény) kiillonbo6zé intervallumokra
(bin), és ezeken az intervallumokon végzi el az osztdlyozdst. A OneR algoritmus részletes miikodésérol,
példaul az intervallumok kiszamitasanak médjarél itt olvashatunk.

Tekintsitk meg a OneR osztdlyozét a példa adathalmazunkra! A OneR osztalyozot egy formuldval kell
meghivni, amelyben kijeloljiik a célvaltozét és a vizsgalni kivant attributumokat. Jelen esetben az Gsszes
attribitumot megadjuk:

model<-0OneR(default~.,Default)

print (model)

## balance:

## < 1797.017329379948 -> No

## < 1804.3019366823862 -> Yes
## < 1806.9191881494771 -> No
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## < 1813.0928233701538 -> Yes
## < 1888.6069130479348 -> No

## < 1900.6002982884304 -> Yes
## < 1918.1654198104468 -> No

## < 1928.4362014925025 -> Yes
## < 1950.6971840320266 -> No

## < 2012.0916955956534 -> Yes
## < 2034.1074763686904 -> No

## < 2087.1074526760112 -> Yes
## < 2121.0848955975766 -> No

## >= 2121.0848955975766 -> Yes
## (9746/10000 instances correct)

summary (model)

##

## === Summary ===

##

## Correctly Classified Instances

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

A médszer alapesetben a folytonos valtozékat annyi intervallumra bontja, hogy mindegyikben minimum
6 darab adatsor férjen el, majd az intervallumokra vizsgalja meg az osztdlyozas pontossagat. Lathatjuk a
model leirdsaban, hogy az algoritmus a legjobb 6sszefliggést a balance véaltozéra taldlta meg, az egyenlegeket
intervallumokba sorolta és azokra alkotta meg a dontési szabdlyt. A modell pontossiga 97.46%. A kontingen-
ciatablazatbdl egybdl lathatjuk, hogy az algoritmus a Yes célértékekkel bajban van, hiszen 6sszesen 119-et
tudott hatékonyan osztalyozni a 333-bdl. Tekintsiik ezek alapjan a keveredési matrixot!

Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
9627 40 | a = No
214 119 | b = Yes

pred<-predict(model,Default)
confusionMatrix(pred,Default$default,positive='Yes')

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction No Yes
No 9627 214

Yes 40 119

Accuracy : 0.9746

9746
254
0.4724
0.0254
0.1594
39.3986 %
88.8278 Y%
10000

95% CI : (0.9713, 0.9776)

No Information Rate : 0.9667

P-Value [Acc > NIR] : 2.668e-06

Kappa : 0.4724
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##

## Mcnemar's Test P-Value : < 2.2e-16
##

## Sensitivity : 0.3574
## Specificity : 0.9959
## Pos Pred Value : 0.7484
## Neg Pred Value : 0.9783
#t Prevalence : 0.0333
## Detection Rate : 0.0119
## Detection Prevalence : 0.0159
## Balanced Accuracy : 0.6766
#i#

## 'Positive' Class : Yes

##

A keveredési métrix nyilvanvaléva teszi, hogy a szenzitivitds elég alacsony, tehit a pozitiv kimenetelt (Yes) kis
hatékonysaggal képes osztalyozni a kiegyensulyozatlan adathalmaz miatt. Ez persze nyilvanvalé az alapjan,
hogy az osztalyozo elsésorban a pontossigot (accuracy) kivdnja maximalizalni.

Fontos kiemelni, hogy a OneR osztalyozé esetén kiemelt fontossidga a folytonos adatok diszkretizalasanak
modszere. Erre szimos moédszer létezik:

o az adatok &ltal felolelt értékkészlet felbontdsa egyenletes hossziusagu intervallumokra
o az adatok &ltal felolelt értékkészlet felbontasa csoportok keresése altal

o informaciéelméleti mdbdszerek, az entrépia vizsgalatdval

e sth.

Az RWeka csomag OneR megvaldsitdsaban az intervallumfelbontdst tudjuk szabdlyozni annak megadasaval,
hogy hany darab adatsor keriilhessen minimum egy intervallumba. Ezt az értéket a kovetkezdképpen tudjuk
beéllitani:

model<-0OneR(default~.,Default,control=Weka_control (B=100))
print (model)

## balance:

## < 2023.2041230146033 -> No

## >= 2023.2041230146033 -> Yes
## (9721/10000 instances correct)

summary (model)

##

## === Summary ===

##

## Correctly Classified Instances 9721 97.21 %
## Incorrectly Classified Instances 279 2.79 %
## Kappa statistic 0.3398

## Mean absolute error 0.0279

## Root mean squared error 0.167

## Relative absolute error 43.2764 Y,

## Root relative squared error 93.0967 %

## Total Number of Instances 10000

##

## === Confusion Matrix ===

##

#i#t a b <-- classified as

## 9646 21 | a = No

13



## 258 75 | b = Yes

pred<-predict(model,Default)
confusionMatrix(pred,Default$default,positive="'VYes"')

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction No Yes

## No 9646 258

## Yes 21 75

##

## Accuracy : 0.9721
## 95% CI : (0.9687, 0.9752)
## No Information Rate : 0.9667
## P-Value [Acc > NIR] : 0.001123
##

## Kappa : 0.3398
#i#

## Mcnemar's Test P-Value : < 2.2e-16
##

## Sensitivity : 0.2252
## Specificity : 0.9978
## Pos Pred Value : 0.7813
## Neg Pred Value : 0.9739
## Prevalence : 0.0333
## Detection Rate : 0.0075
## Detection Prevalence : 0.0096
## Balanced Accuracy : 0.6115
##

## 'Positive' Class : Yes

##

Lathatjuk, hogy 100 pont esetén sokkal kevesebb dontési szabdlyt alkot az algoritmus, és a szenzitivités is
visszaesett.

4.2 Adathalmaz kiegyensilyozasa

Lattuk az elébbi példa soran, hogy a kiegyensulyozatlan adathalmaz meglehet&sen rossz szenzitivitast
eredményez az osztalyozas soran. Ennek elkeriilése érdekében elvégezhetjiik az adathalmaz kiegyensulyozasat.
Tekintsiik tjra az adathalmaz felépitését:

summary (Default)

## default student balance income

## No :9667 No :7056 Min. : 0.0 Min. 772
## Yes: 333 Yes:2944 1st Qu.: 481.7 1st Qu.:21340
## Median : 823.6 Median :34553
## Mean : 835.4 Mean : 33517
## 3rd Qu.:1166.3 3rd Qu.:43808
#it Max. :2654.3 Max. : 73554

Lathatjuk, hogy 333 Yes osztallyal szemben all 9667 No osztdly. Készitsiink egy adathalmazt, amelyben
100-100 adatsor szerepel mindegyik kimenetbdl, az egyes sorokat véletlenszeriien valasszuk ki!

set.seed (1)
df .split<-split(Default,Default$default)
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df<-rbind(df.split$Yes[sample (nrow(df.split$Yes),100),],df.split$No[sample (nrow(df.split$No),100),])
summary (df)

## default student balance income

## No :100 No :137 Min. : 0.0 Min. : 8638
## Yes:100 Yes: 63 1st Qu.: 861.6 1st Qu.:20993
## Median :1323.2 Median :31573
## Mean :1257.7 Mean : 32666
## 3rd Qu.:1799.3 3rd Qu.:43386
## Max. :2578.5 Max. 166466

Ezzel a 1épéssel tulajdonképpen az adathalmazt kiegyensilyoztuk, hiszen a célvaltozo egyenletesen fordul el
az adathalmazban. Végezziik el a kiegyenstulyozott adathalmazra az osztilyozast OneR osztalyozoval!

model<-0OneR(default~.,df)

summary (model)

##

## === Summary ===

##

## Correctly Classified Instances 184 92 %
## Incorrectly Classified Instances 16 8 %
## Kappa statistic 0.84

## Mean absolute error 0.08

## Root mean squared error 0.2828

## Relative absolute error 16 %

## Root relative squared error 56.5685 %,

## Total Number of Instances 200

##

## === Confusion Matrix ===

##

## a b <-- classified as
## 93 7 | a = No
## 9 91 | b = Yes

pred<-predict(model,df)
confusionMatrix(pred,df$default,positive='Yes"')

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction No Yes

## No 93 9

## Yes 7 91

##

## Accuracy : 0.92
## 95% CI : (0.8733, 0.9536)
## No Information Rate : 0.5

#it P-Value [Acc > NIR] : <2e-16
##

## Kappa : 0.84
#i#

## Mcnemar's Test P-Value : 0.8026
##

## Sensitivity : 0.9100
## Specificity : 0.9300
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## Pos Pred Value : 0.9286
## Neg Pred Value : 0.9118
## Prevalence : 0.5000
## Detection Rate : 0.4550
## Detection Prevalence : 0.4900
## Balanced Accuracy : 0.9200
#i#

## 'Positive' Class : Yes

##

Lathatjuk, hogy az adathalmazra a pontossdg (accuracy) Osszességében csokkent, viszont a szenzitivitds
jelentésen nétt. Ezzel egyetemben a kiegyenstlyozott pontossig is emelkedett, 92%-ra.

Erdemes a kiegyenstilyozas bemutatott médjat azonban fenntartdsokkal kezelni. Kiegyensilyozatlan adathal-
magzok osztalyozdsa altalanossdgban nagy kihivds, éppen ezért szamos triikk és megoldasi metodika jott
létre a kiegyenstulyozatlansag kezelésére. A megfeleld mdédszer kivilasztdsa kreativitast és jartassagot kivan,
ugyanakkor tipikusan az adott probléma szabja meg a hatékony moddszert.

5 A caret csomag

A caret csomag egy atfogd eszkdz regresszids és osztélyozasi feladatok megolddsara. Tébb, mint 200
algoritmust ismer, és minden algoritmushoz egységes interfészt nyujt. Fontos kiemelni, hogy az egyes
algoritmusok megvalésitasat jol ismert csomagok segitségével végzi, mint példaul:

e rpart: dontési fak, pl. CART

o kknn: legkdzelebbi szomszéd megoldasok
e kernlab: tartévektor gépek

e sth.

A caret csomaghoz szamos kisegit6 fliggvény is tartozik, lattuk példaul kordbban a confusionMatrix ()
fliggvényt. Ezen kiviil hasznos szolgaltatasokat nyajt, mint példdul:

o adathalmaz feldarabolasa, szétosztasa, keverése
e jellemzok és prediktorok abrazoldsa
o adatok elokészitése

A caret csomag legfontosabb feladata azonban az egyes adatleir6 modellek tanitisa, a hiperparaméterek
meghatarozasa és a modell kiértékelésének megvaldsitdasa. A kévetkez6kben az egyes osztalyozédsi modellek
bemutatasa soran rendszeresen a caret csomagot fogjuk hasznalni, igy jol elsajatithatjuk az interfészek
kezelését. Ne feledjiik azonban, hogy minden modell esetén taldlunk specialis paramétereket, hiszen azok
algoritmus fliggéek. Ezeket a paramétereket a hasznalati utasitdsban felsorolt modellek mellett talaljuk
felsorolva itt.

5.1 Jellemz6k abrazolasa

Gyakori probléma osztalyozasi feladatok soran, hogy az egyes folytonos — esetleg diszkrét — jellemzok eloszlasat
abrazoljuk a célosztaly fiiggvényében. Az egyes diszkrét valtozok esetében célszeriien inkabb kontingencia
tablazatot szoktunk hasznélni:

df<-Default
table (df$default,df$student,dnn=c('default', 'student'))

## student

## default No Yes
## No 6850 2817
## Yes 206 127
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A tablazatbdl jol lathatjuk, hogy a default esetében nincs erds Osszefiiggés akozott, hogy az tigyfél tanuld
vagy sem, hiszen aranyaiban a tanulék kozott ugyanannyi a késedelmes fizeté, mint a nem tanulok kozott.
Ezt jol lathatjuk az ardnyos tébldzaton is (2.91 szdzalék és 4.3 szdzalék az ardny):

prop.table(table(df$default,df$student,dnn=c('default','student')), margin=2)

## student

## default No Yes
## No 0.97080499 0.95686141
## Yes 0.02919501 0.04313859

Folytonos valtozékra hasonlé megfontolassal az egyes prediktorok hatdsat eloszlds (slirliség) diagrammal
tudjuk reprezentalni. Gyakorldsképpen tekintsiik meg ezt az income valtozéra egyszerii R eszkozokkel:

sp<-split(Default, Default$default)
dyes<-density(sp$Yes$income)
dno<-density(sp$No$income)

plot(dyes,col='red')
lines(dno,col='blue')

density.default(x = sp$Yes$income)

Density
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Lathatjuk, hogy az eloszlasban nincs nagy kiilonbség, az income prediktor nem kiilénbozteti meg a késedelmes
és nem késedelmes tligyfeleket. Szerencsére nem kell minden véltozéra ezt az abrazolast elvégezni, a caret
csomag lehet&vé teszi folytonos valtozdkra a jellemzék abrazolasat az osztaly fliggvényében:

featurePlot (x=Default[,3:4],
y=Default$default,
plot='density',

scales = list(x

y

list(relation="free"),
list(relation="free")),

auto.key=T
)
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Lathatjuk, hogy az income valtozé esetén ugyanazt az abrat kaptuk, de megjelent az eloszlas a balance
valtozéra is, amely esetén tisztan kivehetd, hogy a késedelmes és nem késedelmes fizetések eloszlasa jelentOsen
eltér, tehat a balance valtozé egy jo prediktor lehet a késedelmes fizetések megéllapitasara.

5.2 Adat kiegyensulyozas

Lattuk a korabbiakban, hogy a kiegyensulyozatlan adathalmaz komoly tanitasi problémaéakat tud okozni,
és a szenzitivitdst nagyon elrontja a legtébb algoritmus esetén. Eppen ezért, a caret csomag tartalmaz
szamos megoldast az adathalmaz kiegyenstlyozéasa érdekében. Itt csak két alapveté megoldat targyalunk, az
alulmintavételezést és a tulmintavételezést.

Az alulmintavételezés esetén a tobbségi osztalyokbdl véletlenszeriien kivalasztunk annyit, amennyi a legkisebb
méretii osztalyhalmaz mérete:

balanced<-downSample(x=Default,y=Default$default)

summary (balanced)

## default student balance income Class
## No :333 No :438 Min. : 0.0 Min. : 4665 No :333
## Yes:333 Yes:228 1st Qu.: 768.1 1st Qu.:19906 Yes:333
## Median :1349.0 Median :33449

## Mean :1269.7 Mean 132623

#i# 3rd Qu.:1790.6 3rd Qu.:42801

## Max. :2654.3 Max. 166466

A talmintavételezés esetén a kisebb méretii osztalyt visszatevéses mintavételezéssel megnoveljiik a nagyobb
osztalyok méretére:

balanced<-upSample (x=Default,y=Default$default)
summary (balanced)
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## default student balance income Class

## No :9667 No :12801 Min. : 0 Min. 772 No :9667
## Yes:9667 Yes: 6533 1st Qu.: 793 1st Qu.:20030 Yes:9667
## Median :1340 Median :33575
## Mean 11277  Mean 132744
## 3rd Qu.:1798 3rd Qu.:43439
#i# Max. 12654 Max. : 73554

5.3 Egyszeri tanitasi probléma

A caret csomag megismeréséhez tekintsiik megint az egyszeril, egy szabalyon alapulé tanitdsi problémankat.
Korabban ezt a problémat a OneR csomag segitségével oldottuk meg. Szerencsére a caret csomag is tdmogatja
ezt az algoritmust, a RWeka csomagon keresztiil. Készitsiik el6 az adathalmazunkat, azaz valasszuk szét
tanulé (train) és teszt (test) adatahalmazral

Mivel lattuk, hogy az adathalmaz kiegyensilyozatlan a default valtozora, ezért oda kell figyelniink, hogy
egyenletes aranyban valogassunk be a tanulé és teszt adathalmazba Yes és No osztédlyokat. Szerencsére a caret
csomag tartalmaz metddust az adathalmaz véletlenszeri szétvalasztasara, ugy, hogy az egyes osztalyokat
egyenl6 ardanyban, az eredeti el6fordulasuk szerint ossza szét:

set.seed (1)
trainIdx<-createDataPartition(Default$default, p = .75)
defaultTrain<-Default[trainIdx$Resamplel,]
defaultTest<-Default[-trainIdx$Resamplel,]

summary (defaultTrain)

## default student balance income

## No :7251 No :5321 Min. : 0.0 Min. 772
## Yes: 250 Yes:2180 1st Qu.: 480.8 1st Qu.:21391
## Median : 817.4 Median :34579
## Mean : 832.8 Mean 133526
#i# 3rd Qu.:1165.8 3rd Qu.:43744
## Max. :2578.5 Max. 173554
summary (defaultTest)

## default student balance income

## No :2416 No :1735 Min. : 0.0 Min. : 2981
## Yes: 83 Yes: 764 1st Qu.: 487.1 1st Qu.:21111
## Median : 839.9 Median :34412
## Mean : 843.1 Mean 133490
## 3rd Qu.:1167.2 3rd Qu.:43894
## Max. :2654.3 Max. 169547

Ezutan végezziik el a 1R modell tanitasat a train fliggvény segitségével:

model<-train(default~., data=defaultTrain,
method="'0neR"')
print (model)

## Single Rule Classification
#i#

## 7501 samples

## 3 predictor

#it 2 classes: 'No', 'Yes'
##

## No pre-processing
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## Resampling: Bootstrapped (25 reps)

## Summary of sample sizes: 7501, 7501, 7501, 7501, 7501, 7501,
## Resampling results:

##

##  Accuracy Kappa

##  0.969185 0.3910287

summary (model)

##

## === Summary ===

##

## Correctly Classified Instances 7311 97.467 %
## Incorrectly Classified Instances 190 2.533 %
## Kappa statistic 0.5009

## Mean absolute error 0.0253

## Root mean squared error 0.1592

## Relative absolute error 39.2395 %

## Root relative squared error 88.6681 %

## Total Number of Instances 7501

##

## === Confusion Matrix ===

##

## a b <-- classified as

## 7211 40 | a = No

## 150 100 | b = Yes

print (model$finalModel)

## balance:

## < 1800.0018044692124 -> No
## < 1815.3096713557939 -> Yes
## < 1857.717695273143 -> No

## < 1881.1532367079415 -> Yes
## < 1890.6385128908769 -> No
## < 1907.3190408021756 -> Yes
## < 1940.0419901748405 -> No
## < 2012.0916955956534 -> Yes
## < 2034.1074763686904 -> No

## >= 2034.1074763686904 -> Yes
## (7311/7501 instances correct)

Lathatjuk, hogy létrejott a tanitott modelliink a model véltozéban. A model$finalModel valtozd téarolja
az eredeti algoritmus altal eléallitott modelt, jelen esetben az RWeka csomagban talalhaté OneR algoritmus
modelljét. Vegyiik észre, hogy a caret csomag a tanitas soran alapértelmezésben a booststrap modszert
alkalmaz, erre a késébbiekben visszatérunk.

Amennyiben a train fiiggvénynek egyéb paramétert adunk, akkor azokat dtadja a hattérben futtatott
algoritmusnak. Péld4ul, a OneR algoritmus esetén lattuk, hogy az intervallumfelbontéds szabalyozhaté a B
paraméterrel. Ebben az esetben a kovetkezét tudjuk tenni:

model<-train(default~., data=defaultTrain,
method="'0neR',
control=Weka_control (B=100))
print (model)

## Single Rule Classification
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#i#

## 7501 samples

## 3 predictor

## 2 classes: 'No', 'Yes'

##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)
## Summary of sample sizes: 7501, 7501, 7501, 7501, 7501, 7501,
## Resampling results:

##

##  Accuracy Kappa

##  0.9694405 0.401864

summary (model)

##

## === Summary ===

##

## Correctly Classified Instances 7275 96.9871 %
## Incorrectly Classified Instances 226 3.0129 %
## Kappa statistic 0.1978

## Mean absolute error 0.0301

## Root mean squared error 0.1736

## Relative absolute error 46.6743 7,

## Root relative squared error 96.7041 %,

## Total Number of Instances 7501

##

## === Confusion Matrix ===

##

## a b <-- classified as

## 7246 5 | a = No

# 221 29 | b = Yes

print (model$finalModel)

## balance:

## < 2152.3128988786157 -> No
## >= 2152.3128988786157 -> Yes
## (7275/7501 instances correct)

5.4 Predikcio, kiértékelés

A betanitott modellek természetesen a szokasos modon, a predict fiiggvénnyel kiértékelheték tetszéleges
adathalmazra. Példdul, hatarozzuk meg a szenzitivitast és specifitast a OneR algoritmusra:

model<-train(default~., data=defaultTrain,
method="'0neR"')
pred<-predict(model, defaultTrain)
predProb<-predict(model, defaultTrain, type='prob')
print (confusionMatrix(pred,defaultTrain$default,positive='Yes'))

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference
## Prediction No Yes
## No 7211 150
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## Yes 40 100

##

## Accuracy : 0.9747

## 95% CI : (0.9709, 0.9781)
## No Information Rate : 0.9667

## P-Value [Acc > NIR] : 3.439e-05
#i#

#i# Kappa : 0.5009

##

## Mcnemar's Test P-Value : 2.622e-15
##

## Sensitivity : 0.40000
## Specificity : 0.99448
## Pos Pred Value : 0.71429
## Neg Pred Value : 0.97962
## Prevalence : 0.03333
## Detection Rate : 0.01333
## Detection Prevalence : 0.01866
#i# Balanced Accuracy : 0.69724
##

## 'Positive' Class : Yes

##

Ertékeljiik ki egytttal a teszt adathalmazra is a médszeriinket!

pred<-predict(model, defaultTest)
print(confusionMatrix(pred,defaultTest$default,positive='Yes'))

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction No Yes

## No 2395 51

## Yes 21 32

##

#i# Accuracy : 0.9712

#it 95% CI : (0.9639, 0.9774)
## No Information Rate : 0.9668

## P-Value [Acc > NIR] : 0.1190858
##

## Kappa : 0.4565

#it

## Mcnemar's Test P-Value : 0.0006316
##

## Sensitivity : 0.38554
## Specificity : 0.99131
## Pos Pred Value : 0.60377
## Neg Pred Value : 0.97915
## Prevalence : 0.03321
## Detection Rate : 0.01281
## Detection Prevalence : 0.02121
#i# Balanced Accuracy : 0.68843
#it

## 'Positive' Class : Yes

##

22



Lathatjuk, hogy a szenzitivitas és specifitas értékek nagyjabdl megegyeznek a tanulé adathalmazokon mérttel,
tehat a modell jol generalizalhat6. Ne felejtsiik el azonban, hogy alapvet&en a modell alulillesztett, hiszen a
kisebbségi osztalyokra nem illeszkedik kielégitGen!

5.5 Kiegyensulyozott tanitas

Végezziik el a végill a példa adathalmazunk osztalyozasat 1R algoritmus segitségével, kiegyensulyozott
adathalmazon!

set.seed (1)
trainIdx<-createDataPartition(Default$default, p = .75)
defaultTrain<-Default[trainIdx$Resamplel,]
defaultTest<-Default[-trainIdx$Resamplel,]

defaultTrainDS<-downSample (x=defaultTrain, y=defaultTrain$default, list=T)$x
summary (defaultTrainDS)

## default student balance income

## No :250 No :330 Min. : 0.0 Min. . 8504
## Yes:250 Yes:170 1st Qu.: 761.2 1st Qu.:20184
## Median :1336.2 Median :33563
#it Mean :1271.1 Mean :32705
## 3rd Qu.:1793.2 3rd Qu.:42786
## Max. :2678.5 Max. 166466
model<-train(default~.,defaultTrainDS,method="'0neR")
print (model)

## Single Rule Classification

##

## 500 samples

## 3 predictor

## 2 classes: 'No', 'Yes'

##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)
## Summary of sample sizes: 500, 500, 500, 500, 500, 500,
## Resampling results:

##

##  Accuracy Kappa

## 0.8593344 0.718202

pred<-predict(model,defaultTrainDS)
print (confusionMatrix(pred,defaultTrainDS$default, positive = 'Yes'))

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction No Yes

## No 230 32

## Yes 20 218

##

## Accuracy : 0.896

## 95% CI : (0.8659, 0.9213)
## No Information Rate : 0.5

#i P-Value [Acc > NIR] : <2e-16
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##

## Kappa : 0.792
##

## Mcnemar's Test P-Value : 0.1272
##

## Sensitivity : 0.8720
#it Specificity : 0.9200
#it Pos Pred Value : 0.9160
#i# Neg Pred Value : 0.8779
## Prevalence : 0.5000
## Detection Rate : 0.4360
## Detection Prevalence : 0.4760
## Balanced Accuracy : 0.8960
##

## 'Positive' Class : Yes

##

pred<-predict(model,defaultTest)
print (confusionMatrix(pred,defaultTest$default, positive = 'Yes'))

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction No Yes

## No 2153 17

## Yes 263 66

##

## Accuracy : 0.888
## 95% CI : (0.8749, 0.9001)
## No Information Rate : 0.9668
#it P-Value [Acc > NIR] : 1

##

## Kappa : 0.2823
##

## Mcnemar's Test P-Value : <2e-16
#it

## Sensitivity : 0.79518
## Specificity : 0.89114
## Pos Pred Value : 0.20061
## Neg Pred Value : 0.99217
## Prevalence : 0.03321
## Detection Rate : 0.02641
## Detection Prevalence : 0.13165
## Balanced Accuracy : 0.84316
##

## 'Positive' Class : Yes

#it

Lathatjuk, hogy ugyan a modell némileg alulillesztett (89.6% pontossag), de jol generalizdlhatd, hiszen a
metrikdkat a teszt adathalmazon is.

5.6 Dummy valtozék

Tekintsiik az alabbi egyszerii adathalmazt, amely megadja az id6jarastol fliggéen, hogy menjiink-e teniszezni:
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df<-read.csv(text='0utlook,Temperature,Humidity,Wind,Play Tennis
Sunny,Hot ,High,Weak,No

Sunny,Hot ,High,Strong,No
Overcast,Hot,High,Weak,Yes
Rain,Mild,High,Weak,Yes
Rain,Cool,Normal,Weak,Yes
Rain,Cool,Normal,Strong,No
Overcast,Cool,Normal,Strong, Yes
Sunny,Mild,High,Weak,No
Sunny,Cool,Normal,Weak,Yes
Rain,Mild,Normal,Weak,Yes
Sunny,Mild,Normal,Strong,Yes
Overcast,Mild,High,Strong,Yes
Overcast,Hot,Normal,Weak,Yes
Rain,Mild,High,Strong,No',stringsAsFactor=T)

Ha erre lefuttatjuk a OneR osztélyozét, érdekes eredményeket kapunk:

m<-train(Play.Tennis~.,df ,method='0neR"')
m$finalModel

## OutlookSunny:

## < 0.5 -> Yes

## >= 0.5 -> No

## (10/14 instances correct)

Vajon mi az a valtozd, amely szerint az osztilyozéds tortént (OutlookSunny)? Lathatjuk, hogy a dontési
szabaly ennek a valtozénak a 0.5 értéktol teszi fiiggévé a dontést. Ez nem teljesen az, amire szamitottunk.
Es valoban, ami tortént, hogy a caret létrehozott in. dummy valtozokat. Ezeke kézzel is 1étrehozhatjuk:

dummy<-dummyVars(~.,df)
predict (dummy,df)

## Outlook.Overcast Outlook.Rain Outlook.Sunny Temperature.Cool Temperature.Hot
#i# 0 0 1 0
##
##
##
#i#
##
##
##
##
##
##
##
##
## 0 1 0

## Temperature.Mild Humidity.High Humidity.Normal Wind.Stron
#i# 0 1 0

##
##
##
##
##
##
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## 8

## 9

## 10
## 11
## 12
## 13
## 14
#i# Play.Tennis.No Play.Tennis.Yes
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
##
##
##
##
## 14
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A valésdgban ez még csak az in. one-hot coding. Valédi dummy valtozékhoz meg kell adnunk a fullRank
paramétert:

dummy<-dummyVars(~.,df,fullRank=T)
predict (dummy,df)

## Outlook.Rain Outlook.Sunny Temperature.Hot Temperature.Mild Humidity.Normal
#i# 0 1 1 0
##
##
##
##
##
#i#
##
##
##
##
#i#
##
##
## Wind.Weak Play.Tennis.Yes
## 1
##
##
##
##
##
#i#
#i#
##
##
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## 11 0 1
## 12 0 1
## 13 1 1
## 14 0 0

Ekkor lathatjuk, hogy minden valtozébdl az egyik értéknek az oszlopa hidnyzik. Ennek koszonthetoen a
kimeneti adathalmaz oszlopai nem lesznek Osszefiiggéek.

A caret train fiiggvény a kategorikus véltozdkat (faktorokat) automatikusan dummy véltozokka alakitja, ha
a formula interfészt hasznéljuk (14sd. el6bb). Ezzel szemben a klasszikus x,y interfész az adatokat az eredeti
formajaban tovabbitja az algoritmusok részére:

m<-train(y=df$Play.Tennis,x=df [,-ncol(df)] ,method='0neR')

m$finalModel

## Outlook:

## Overcast -> Yes
## Rain -> Yes

## Sunny > No
## (10/14 instances correct)

5.7 Model paraméterek

A tamogatott modellekrél informaciét itt talalunk, vagy hasznalhatjuk a getModelInfo vagy modelLookup
fliggvényt. Példaul:

getModelInfo('OneR')

## $0neR

## $0neR$label

## [1] "Single Rule Classification"
##

## $0neR$library

## [1] "RWeka"

##

## $0neR$loop

## NULL

##

## $0neR$type

## [1] "Classification"

#i#

## $0neR$parameters

##  parameter class label
## 1 parameter character none
#it

## $0neR$grid
## function(x, y, len = NULL, search = "grid")

#it data.frame(parameter = "none")

##

## $0neR$fit

## function(x, y, wts, param, lev, last, classProbs, ...) {

## dat <- if(is.data.frame(x)) x else as.data.frame(x, stringsAsFactors = TRUE)
#it dat$.outcome <- y

#it theDots <- list(...)

##

## modelArgs <- c(list(formula = as.formula(".outcome ~ ."),

## data = dat),

27


http://topepo.github.io/caret/available-models.html

## theDots)

##

#it out <- do.call(RWeka::0OneR, modelArgs)
## out

#it }

#i#t

## $0neR$predict
## function(modelFit, newdata, submodels = NULL) {

#it if(!is.data.frame(newdata)) newdata <- as.data.frame(newdata, stringsAsFactors
#it predict(modelFit, newdata)

## }

##

## $0neR$prob
## function(modelFit, newdata, submodels = NULL) {

#it if(!is.data.frame(newdata)) newdata <- as.data.frame(newdata, stringsAsFactors
#Hit predict(modelFit, newdata, type = "probability")

## }

##

## $0neR$levels
## function(x) x$obsLevels

##

## $0neR$predictors

## function(x, ...) predictors(x$terms)

##

## $0neR$tags

## [1] "Rule-Based Model" "Implicit Feature Selection"
##

## $0neR$sort
## function(x) x

modelLookup('OneR')

## model parameter label forReg forClass probModel
## 1 OneR parameter none FALSE TRUE TRUE

6 Dontési fak

# Hasznalt csomagok
library(rpart)
library(caret)
library(rpart.plot)

A dontési fak nagyon egyszerli strukturak adatelemzési feladatok megolddsara. A dontési fak tekinthetdek
tulajdonképpen a OneR osztdlyozdk rekurziv alkalmazasanak is, hiszen egy gyokérelemtél lefelé haladva az
adathalmazt két részre osztjak, majd a részeket tovabbi feltételek mentén tjra két részre osztjak és igy tovabb.
Tekintsiik példaul az alabbi dontési fat az iris adathalmazra:

df<-iris

model<-rpart(Species~Petal.Length+Petal.Width,df)

rpart.plot(model)
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setosa M setosa
.33 .33 .33 = versicolor
100% I virginica

—{yes }-Petal.Length < 2.5

versicolor

.00 .50 .50
67%

EPetaWdth <1.8

A dontési fak legfontosabb részei a kovetkezok:

e gyOkér csomdpont
e levél csomopont
e sziil6- és gyermek csomopontok

A fak nagyon fontos paramétere az un. mélység. A fa mélysége azt jeloli, hogy a levél csomépontok a fa
hényadik szintjén helyezkednek el. A szintek szdmozdsa a gyokér csomdponttdl, nulldval kezdddik. A fent
lathato fa 2 szintes. A dontési fa dontési hatarai parhuzamosak a tengelyekkel:
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6.1 A dontési fa felépitése

A dontési fakat tipikusan mohé algoritmussal épitjiik, azaz valamilyen megéllasi feltételig (példdul a fa
egy adott mélységet elért, vagy mar tul kevés attriblitum, esetleg adatsor maradt) az egyes csomépontokat
valamilyen feltétel mentén kettéosztjuk. Az, hogy a kettosztdshoz milyen attribitumot és értéket vélasszunk,
szamos megoldas ismert, a két legismertebb:

o Gini-index (CART),
o informéci6 nyereség (ID3, C4.5).
6.2 Tlillesztés, regularizacio

A dontési fak esetében konnyen megjelenhet a tilillesztés jelensége, hiszen képesek vagyunk mindaddig novelni
a fa mélységét, amig minden egyes pontra kiilon szabélyt tudunk alkotni. Példaul, a kévetkez6 abran lathatd
az iris adathalmazra illesztett 5 mélységii fa, és a hozza tartoz6 dontési hatarok abrazolasa.
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H  setosa

setosa | v_ers_lc_olor
.33 .33 .33 = virginica
100%
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;Petamength <5 i Petal.Length < 4.9

Petal.Width < 1.7 Petal.Width >= 1.6 —

Petal.Length < 5.5

Az ehhez tartozd dontési hatarokat a kovetkez6 dbran lathatjuk:
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A tulillesztés megelblzésére szamos modszert ismeriink, ezeket dltaldban kombindlva hasznaljak az egyes
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megvalésitasok. Ilyen megoldésok lehetnek:

o korai leallas: A fa épitése soran nem fejezziik be a fa épitését, hanem id6 eldtt ledll az algoritmus. Ez
kombinalhaté valamilyen metrika figyelésével is, amely jelzi a tulillesztettség mértékét.
o agak levagasa (pruning): Egy teljesen felépitett fa dgainak a levigdsa utélag a tulillesztettség

csOkkentésére.

o validacié: Validaciés modszerek alkalmazasa a megfelel6 mélység és komplexitds meghatarozasa

érdekében.

o faépitési szabalyok: Bizonyos korlatok bevezetése a fa épitése soran. Ilyen lehet példaul a levél
vagy egyéb csomdpontok minimélis mérete (minimum hdny adatsort kell tartalmaznia), a komplexitdsi

egylitthaté megszabasa, maximélis mélység megszabdsa, stb.

6.3 Egyszerii tanitasi példa

Tekintsiik az oil adathalmazt, amely kilonb6z6 étkezési olajok zsirsavtartalmat tartalmazza. Az egyes

étkezési olajok fajtajat a 7oil oldalon talaljuk meg.

set.seed(1)

data(oil)
df<-cbind(fattyAcids,0ilType)
summary (df)

## Palmitic Stearic

## Min. : 4.50 Min. :1.700
## 1st Qu.: 6.20 1st Qu.:3.475
## Median : 9.85 Median :4.200
## Mean : 9.04 Mean :4.200
## 3rd Qu.:11.12 3rd Qu.:5.000
## Max. :14.90 Max. :6.700
##

## Linolenic Eicosanoic
## Min. :0.100 Min. :0.100
## 1st Qu.:0.375 1st Qu.:0.100
## Median :0.800 Median :0.400
## Mean 12.272 Mean :0.399
## 3rd Qu.:2.650 3rd Qu.:0.400
## Max. :9.500 Max. :2.800
##

Oleic
Min. :22.80
1st Qu.:26.30
Median :30.70
Mean :36.73
3rd Qu.:38.62
Max. :76.70
Eicosenoic
Min. :0.1000
1st Qu.:0.1000
Median :0.1000
Mean :0.3115
3rd Qu.:0.3000
Max. :1.8000

Abrézoljuk az adathalmazhoz a jellemz6k eloszlasét!

p<-featurePlot(x
scales = list(x = list(relation="free"),

plot(p)

auto.key=list(columns=4))
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Min. 7.
1st Qu. :43.
Median :50.
Mean 146
3rd Qu.:58.
Max. :66.

0ilType
A:37
B:26
C: 3
D: 7
E:11
F:10
G: 2

y = list(relation="free")),

90
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80

.49
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df[,-ncol(df)], y = df$oilType, plot='density',
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gassuk szét az adatokat tanité és teszt adathalmazra, hogy a tanitdsi folyamat eredményét ki tudjuk
értékelni.

trainldx<-createDataPartition(df$oilType, p=0.5, list=F)

trainDf<-df [trainIdx,]

testDf<-df [-trainIdx,]

summary (trainDf)
## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.500 Min. :1.700 Min. :23.10 Min. : 8.00

## 1st Qu.: 6.275 1st Qu.:3.325 1st Qu.:26.43 1st Qu.:43.15
## Median :10.350 Median :4.200 Median :30.05 Median :50.70

## Mean 1 9.362 Mean :4.240 Mean :36.65 Mean :46.31
## 3rd Qu.:11.475 3rd Qu.:5.175 3rd Qu.:38.15 3rd Qu.:57.23
## Max. :14.900 Max. :6.700 Max. :75.80 Max. :66.10
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100 Min. :0.100 Min. :0.100 A:19

## 1st Qu.:0.300 1st Qu.:0.100 1st Qu.:0.100 B:13

## Median :0.800 Median :0.400 Median :0.100 C: 2

## Mean :2.166 Mean :0.378 Mean :0.286 D: 4

## 3rd Qu.:3.075 3rd Qu.:0.400 3rd Qu.:0.200 E: 6

## Max. :8.300 Max. :1.500 Max. :1.800 F: 5

## G: 1

summary (testDf)

## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.800 Min. :1.700 Min. :22.80 Min. 1 7.90
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## 1st Qu.: 6.200 1st Qu.:3.800 1st Qu.:26.18 1st Qu.:43.30
## Median : 9.700 Median :4.200 Median :31.40 Median :51.05

## Mean : 8.689 Mean :4.157 Mean :36.81 Mean :46.68
## 3rd Qu.:10.650 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:38.90 3rd Qu.:58.60
## Max. :12.200 Max. :6.200 Max. :76.70 Max. 164.40
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100 Min. :0.1000 Min. :0.1000 A:18

## 1st Qu.:0.400 1st Qu.:0.1000 1st Qu.:0.1000 B:13

## Median :0.800 Median :0.4000 Median :0.1000 C: 1

## Mean :2.387 Mean :0.4217 Mean :0.3391 D: 3

## 3rd Qu.:2.375 3rd Qu.:0.4000 3rd Qu.:0.3000 E: b

## Max. :9.500 Max. :2.8000 Max. :1.6000 F: 5

## G: 1

Illessziink egy egyszerti dontési fat az adathalmazra, amely soran a caret csomagra bizzuk a paraméterek
megvalasztasat:

model<-train(oilType~., trainDf, method='rpart2')

## note: only 2 possible values of the max tree depth from the initial fit.
## Truncating the grid to 2 .

print (model)

## CART

##

## 50 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'

##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)

## Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,
## Resampling results across tuning parameters:

##

## maxdepth Accuracy Kappa

## 1 0.5505482 0.3675399
## 2 0.6367998 0.5213543
#i#

## Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.
## The final value used for the model was maxdepth = 2.

Abrazoljuk a dontési fat!

rpart.plot (model$finalModel)
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A m A

.38 .26 .04 .08 = B
.12 .10 .02 C (unused)
100% D (unused)

. W E
—{ves }-Stearic >= 4.6 F (unused)
G (unused)

B
.00 .40 .07 .13
.20 .17 .03
60%

Linoleic >= 57

print (model$finalModel)

## n= 50

##

## node), split, n, loss, yval, (yprob)

## * denotes terminal node

##

## 1) root 50 31 A (0.38 0.26 0.04 0.08 0.12 0.1 0.02)

## 2) Stearic>=4.55 20 1 A (0.95 0.05 0 0 0 0 0) =*

#i# 3) Stearic< 4.55 30 18 B (0 0.4 0.067 0.13 0.2 0.17 0.033)

## 6) Linoleic>=56.65 12 0 B (0 1 0 0 0 0 0) *

## 7) Linoleic< 56.65 18 12 E (0 0 0.11 0.22 0.33 0.28 0.056) *

Célszerii attekinteni a tanito és teszt adathalmaz esetében a tévesztési matrixot:

pred<-predict(model,trainDf)
print(confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction A B C D E F G
## A19 1 0 O O O O
## B 012 0 0 O O O
## c 0 0 0 00 0 O
## D OO O O O O O
## E 0 0 2 4 6 5 1
## F 0 0 0 0 0 0 O
## G 0 0O 00O 0O 0 O
##

## Overall Statistics
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## Accuracy : 0.74

## 95% CI (0.5966, 0.8537)

## No Information Rate : 0.38

## P-Value [Acc > NIR] : 2.526e-07

##

#i# Kappa : 0.6498

#it

## Mcnemar's Test P-Value : NA

##

## Statistics by Class:

#i#

#i# Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity 1.0000 0.9231 0.00 0.00 1.0000 0.0
## Specificity 0.9677 1.0000 1.00 1.00 0.7273 1.0
## Pos Pred Value 0.9500 1.0000 NaN NaN 0.3333 NaN
## Neg Pred Value 1.0000 0.9737 0.96 0.92 1.0000 0.9
## Prevalence 0.3800 0.2600 0.04 0.08 0.1200 0.1
## Detection Rate 0.3800 0.2400 0.00 0.00 0.1200 0.0
## Detection Prevalence 0.4000 0.2400 0.00 0.00 0.3600 0.0
## Balanced Accuracy 0.9839 0.9615 0.50 0.50 0.8636 0.5
## Class: G

## Sensitivity 0.00

## Specificity 1.00

## Pos Pred Value NaN

## Neg Pred Value 0.98

## Prevalence 0.02

## Detection Rate 0.00

## Detection Prevalence 0.00

## Balanced Accuracy 0.50

ereiligs (| s ")

## [1] "-——————————— "

pred<-predict(model,testDf)

print (confusionMatrix(pred,testDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Reference
Prediction A B
A 16 2
B 1

QT MEOQ
O O N O O O
O O O O O -
OO OO OO OO
O O WO ooou

Overall Statistics

OO U oooom

Accuracy :

95% CI

No Information Rate :

OO o ooo™d
OO OO OO M®

0.6957

(0.5425, 0.8226)

0.3913
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Lathatjuk, hogy az osztalyozas eredménye nem kiilonésebben pontos, rdadasul a teszthalmaz esetén a szamos

P-Value [Acc > NIR] : 2.851e-05
Kappa : 0.5882

Mcnemar's Test P-Value : NA
Statistics by Class:

Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
Sensitivity 0.8889 0.8462 0.00000 0.00000 1.0000 0.0000
Specificity 0.9286 1.0000 1.00000 1.00000 0.7073 1.0000
Pos Pred Value 0.8889 1.0000 NaN NaN 0.2941 NaN
Neg Pred Value 0.9286 0.9429 0.97826 0.93478 1.0000 0.8913
Prevalence 0.3913 0.2826 0.02174 0.06522 0.1087 0.1087
Detection Rate 0.3478 0.2391 0.00000 0.00000 0.1087 0.0000
Detection Prevalence 0.3913 0.2391 0.00000 0.00000 0.3696 0.0000
Balanced Accuracy 0.9087 0.9231 0.50000 0.50000 0.8537 0.5000

Class: G
Sensitivity 0.00000
Specificity 1.00000
Pos Pred Value NaN
Neg Pred Value 0.97826
Prevalence 0.02174
Detection Rate 0.00000
Detection Prevalence 0.00000
Balanced Accuracy 0.50000

osztalyra sosem szavazott a model.

6.4 Javitott tanitasi példa

Erdemes észrevenni, hogy az osztalyozé teljesitménye alapesetben sem kielégits, hiszen par osztélyt leszémitva
a szenzitivitdsok ugyan magasak, de altalaban a pontossdg nem kielégit6. Fontos kiemelni ugyanakkor, hogy
szamos eseteben elvart, hogy bizonyos osztalyok szenzitivitasanak csokkentésével més osztalyok szenzitivitasat
javitsuk. Az els6 1épésiink tehat, hogy az eredetileg kiegyensulyozatlan adathalmazt kiegyensilyozzuk. Erre

jelen esetben a tulmintavételezés alkalmas:

trainDfU<-upSample(x = trainDf, y=trainDf$oilType, list=T)$x

summary (trainDfU)

## Palmitic Stearic

## Min. : 4.500 Min. :1.700
## 1st Qu.: 6.600 1st Qu.:2.200
## Median :10.500 Median :3.300
## Mean :9.443 Mean :3.367
## 3rd Qu.:10.900 3rd Qu.:4.200
## Max. :14.900 Max. :6.700
#it

## Linolenic Eicosanoic
## Min. :0.100 Min. :0.1000
## 1st Qu.:0.300 1st Qu.:0.1000
## Median :0.900 Median :0.4000
## Mean :2.544 Mean :0.5105
## 3rd Qu.:5.900 3rd Qu.:0.6000

Oleic

Min.

Median
Mean

3rd Qu.:
175

Max.

:23.
1st Qu.:
:31
143

27

60

10

.20
.70
.49
.00
.80

Eicosenoic

Min.

1st Qu.:
:0.2000
:0.4729

Median
Mean

3rd Qu.:

:0.1000

0.1000

0.6000
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## Max. :8.300 Max. :1.5000 Max. :1.8000 F:19
## G:19

Futtassuk djra le az osztdlyozasi algoritmust, és szamitsuk ki egybdl a keveredési matrixot a tanité adatokra:

model<-train(oilType~., trainDfU, method='rpart2')

## note: only 1 possible values of the max tree depth from the initial fit.
## Truncating the grid to 1 .

print (model)

## CART

##

## 133 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'

##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)

## Summary of sample sizes: 133, 133, 133, 133, 133, 133,
## Resampling results:

##

##  Accuracy Kappa

##  0.9522379 0.9438053

##

## Tuning parameter 'maxdepth' was held constant at a value of 6

pred<-predict (model,trainDf)
print(confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics
#i#

## Reference

## Prediction A B
## A 19 O
## 13
#i#
#it
##
##
##
##
## Overall Statistics

##

## Accuracy : 1

## 95% CI : (0.9289, 1)

## No Information Rate : 0.38

#i# P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

#it

## Kappa : 1

##

## Mcnemar's Test P-Value : NA

#i#

## Statistics by Class:

##

## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F

QTMmEoOQw
O O O O O O
O O O O O
O OO ONOOQ
O O O d O O oOUu
OO OO oo om
O 01 O OO O o™
— O O OO OO ®
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## Sensitivity 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.0
## Specificity 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.0
## Pos Pred Value 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.0
## Neg Pred Value 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.0
## Prevalence 0.38 0.26 0.04 0.08 0.12 0.1
## Detection Rate 0.38 0.26 0.04 0.08 0.12 0.1
## Detection Prevalence 0.38 0.26 0.04 0.08 0.12 0.1
## Balanced Accuracy 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.0

## Class: G

## Sensitivity 1.00
## Specificity 1.00
## Pos Pred Value 1.00
## Neg Pred Value 1.00
## Prevalence 0.02
## Detection Rate 0.02
## Detection Prevalence 0.02
## Balanced Accuracy 1.00

Lathatjuk, hogy a tanité adathalmazra a pontossagot jelentGsen sikeriilt javitani. Tekintsiik a teszthalmazra
a keveredési matrixot:

pred<-predict(model, testDf)
print(confusionMatrix(pred,testDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

#it

## Reference

## Prediction A B C D E F G

## A17 0 0 O O O O

## B 013 0 0 0 O O

## ¢c 0 011 0 0 O

## D O O O 2 0 O O

## E 1 0 0 0 5 0 0

## F 0 0 0 0 0 5 0

## G 0 0O 000 0 1

#i#

## Overall Statistics

##

## Accuracy : 0.9565

## 95% CI : (0.8516, 0.9947)

## No Information Rate : 0.3913

#it P-Value [Acc > NIR] : 4.643e-16

##

## Kappa : 0.9417

##

## Mcnemar's Test P-Value : NA

##

## Statistics by Class:

##

## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity 0.9444 1.0000 1.00000 0.66667 1.0000 1.0000
## Specificity 1.0000 1.0000 0.97778 1.00000 0.9756 1.0000
## Pos Pred Value 1.0000 1.0000 0.50000 1.00000 0.8333 1.0000
## Neg Pred Value 0.9655 1.0000 1.00000 0.97727 1.0000 1.0000
## Prevalence 0.3913 0.2826 0.02174 0.06522 0.1087 0.1087
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## Detection Rate 0.3696 0.2826 0.02174 0.04348 0.1087 0.1087
## Detection Prevalence 0.3696 0.2826 0.04348 0.04348 0.1304 0.1087

## Balanced Accuracy 0.9722 1.0000 0.98889 0.83333 0.9878 1.0000
## Class: G
## Sensitivity 1.00000

## Specificity 1.00000
## Pos Pred Value 1.00000
## Neg Pred Value 1.00000
## Prevalence 0.02174
## Detection Rate 0.02174
## Detection Prevalence 0.02174

1

## Balanced Accuracy .00000
Lathatjuk, hogy az osztalyozd ebben az esetben is meglepGen jé eredményeket szolgéltat.

Felmeriil a kérdés, hogy miként tudunk 4j adatsorokat prediktalni. Példaul, a kovetkezd zsirsavtartalommal
rendelkezd olaj milyen tipust? * Palmitic: 5.2 * Stearic: 2.0 * Oleic: 54.2 * Linoleic: 21.0 * Linolenic: 9.0 *
Eicosanoic: 0.6 * Eicosenoic: 1.4

newDataVector<-c(5.2,2.0,54.2,21.0,9.0,0.6,1.4)
newData<-as.data.frame(newDataVector,row.names = colnames(fattyAcids))
newData<-t (newData)

predict (model ,newData,type='prob')

## ABCDETFG

## newDataVector 0 0 0 0 0 1 O

6.5 A faépités paraméterei

A caret csomag szdmos dontési fa megoldast tdmogat, ugyanakkor itt a CART fakkal foglalkozunk. Ennek két
implementacidja taldlhatéo meg a csomagban, rpart és rpart2 néven. Mig az elobbi egy tin. komplexitast jelz6
paramétert hasznal a tilillesztés elkeriilésére, addig az utébbi kozvetleniil a fa mélységét képes szabalyozni.
Ismételten megjegyezziik, hogy a modellek és azok paramétereit itt talaljuk.

A modellvilasztas soran megadhatjuk a vezérelt paraméter lehetséges értékeit. Példaul, egy maximum 10
szintes fa épitését a kovetkezoképpen tudjuk megtenni:

model<-train(oilType~., trainDfU,
method="'rpart2',
tuneGrid=data.frame (maxdepth=1:10))
print (model)

## CART

##

## 133 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'

##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)

## Summary of sample sizes: 133, 133, 133, 133, 133, 133,
## Resampling results across tuning parameters:

##

##  maxdepth Accuracy Kappa

## 1 0.2524983 0.1518144
## 2 0.3832082 0.2929629
#i# 3 0.5096322 0.4349230
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## 4 0.6630249 0.6078617
#i# 5 0.8156814 0.7846015
#i# 6 0.9560224 0.9482919
## 7 0.9560224 0.9482919
## 8 0.9560224 0.9482919
## 9 0.9560224 0.9482919
#i# 10 0.9560224 0.9482919
##

## Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.
## The final value used for the model was maxdepth = 6.

Persze egyaltalan nem biztos, hogy az algoritmus létrehoz egy adott szinttel rendelkezé fat, hiszen egyéb
megallasi feltételekkel is dolgozik az algoritmus. Ezeket a paramétereket a

?rpart.control

paranccsal tudjuk megtekinteni. Példaul:

model<—train(oi1Type~., trainDf,
method="'rpart2',
control=rpart.control(
minsplit=1,
minbucket=1

D

tuneGrid=data.frame (maxdepth=10))
print (model)
## CART
##

## 50 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'

##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)

## Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,
## Resampling results:

##

##  Accuracy Kappa

##  0.8416273 0.7880652

##

## Tuning parameter 'maxdepth' was held constant at a value of 10

rpart.plot(model$finalModel)
## Warning: All boxes will be white (the box.palette argument will be ignored) because

## the number of classes in the response 7 is greater than length(box.palette) 6.
## To silence this warning use box.palette=0 or trace=-1.
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r—Palmitic >= 7.2 —, Linoleic >= 57
E
.00 .00 .11 .22
.33 .28 .06
36%
Oleic >= 29
F
.00 .00 .17 .33
.00 .42 .08
24%
Palmitic >= 7.9
D
.00 .00 .29 .57
.00 .00 .14
14%
Oleic >= 64
(o}
.00 .00 .67 .00
.00 .00 .33
6%
’7Palmitlc <10 —‘

A B B D C G F E
1.00 .00 .00 .00 .00 1.00 .00 .00 .00 1.00 .00 .00 .00 .00 .00 1.00 .00 .00 1.00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
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38% 2% 24% 8% 4% 2% 10% 12%

Ha esetleg tudjuk, hogy hany szintes fat szeretnénk épiteni, és nem akarunk hiperparamétereket valasztani,
akkor a validaciés modszert ki is kapcsolhatjuk:

model<-train(oilType~., trainDf,
method="'rpart2',
trControl=trainControl(
method="none"
D¢
tuneGrid=data.frame (maxdepth=1))
print (model)

## CART

##

## 50 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'
##

## No pre-processing

## Resampling: None

rpart.plot(model$finalModel)
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.38 .26 .04 .08 B
12 .10 .02 C (unused)
100% D (unused)
i E (unused)
—{yes }-Stearic >= 4.6 F (unused)
G (unused)
A B
.95 .05 .00 .00 .00 .40 .07 .13
.00 .00 .00 .20 .17 .03
40% 60%

7 K legkozelebbi szomszéd osztalyozok

# Hasznalt csomagok
library(rpart)
library(caret)
library(rpart.plot)

Az osztalyozok egy nagy csoportjat alkotjdk az an. k legkozelebbi szomszéd (kKNN) osztélyozok. Mint a nevébol
is egyértelmiien kikovetkeztethetd, a kNN osztélyozdk korében a tavolsag fogalom kulcsfontossdgi. A kNN
osztalyozok miikodési elve nagyon egyszerli: egy adatsor kiértékelése soran megkeressiik a tanité adathalmazban
az adott adatsorhoz legkozelebb elhelyezkedd k darab szomszédos elemet, majd ezek atlagat vagy tobbségi
szavazat alapjan a megfelels osztalyt adjuk vissza. Eszrevehetjiik, hogy a kNN osztdlyozdk esetében tanuldsi
folyamatra elvileg nincs sziikség, hiszen a prediktalds soréan a teljes adathalmazt vizsgaljuk. A legkdzelebbi
szomszéd fogalom természetesen téavolsdg alapt — itt haszndlhatunk az alapértelmezett euklideszi-tavolsagon
tal tetszoleges tavolsag metrikat, beleértve a kategorikus adatok kozott értelmezett tavolsagmetrikakat is.

Megjegyezziik, hogy altalanossagban a kNN osztdlyzok valdszintiségi stirliség becslok, igy szamos Osszetettebb
megvalésitasa létezik, példaul kernel alapii megoldasok. Ezekkel a megoldasokkal itt nem foglalkozunk.

Tekintsiik megint az iris adathalmazt, és a Petal.Length és Petal.Width valtozéit, majd abrazoljuk az
egyes fajokat két dimenziéban. Ha k = 1 paraméterrel futtatunk egy kNN algoritmust, a kdvetkez6 dontési
régiokat kapjuk:

df<-iris

model<-train(Species~Petal.Length+Petal.Width, iris, method='knn', tuneGrid=data.frame(k=1))

padding<-0.2
petal.length<-seq(min(iris$Petal.Length)-padding,max(iris$Petal.Length)+padding,length.out = 200)
petal.width<-seq(min(iris$Petal.Width)-padding,max(iris$Petal.Width)+padding,length.out = 200)
grid<-expand.grid(petal.length,petal.width)

df<-data.frame(Petal.Length=grid[,1] ,Petal.Width=grid[,2])

pred<-predict(model,df)

df $Species<-as.numeric(pred)

p<-ggplot (df,aes(Petal.Length,Petal.Width, z=Species)) +

geom_raster(aes(fill = Species)) +
geom_point(data = iris, aes(color = Species)) +
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scale_fill_gradientn(colours=c('#fa9591"', '#bdfa9l', '#91eafa'))
plot(p)
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Amit érdemes elsé 1épésben észrevenni, hogy k = 1 érték esetén az osztdlyozd a tanité adathalmazra tokéletes,
hiszen minden osztély legkozelebbi szomszédja 6nmaga, {gy a dontés (hacsak nincs egy pontban ellentmondésos
adatsorunk) bizonyosan j6 lesz. Erdemes megtekinteni nagyobb k értékekre a dontési régidkat, példaul k = 5
értékre:

df<-iris

model<-train(Species~Petal.Length+Petal.Width, iris, method='knn', tuneGrid=data.frame(k=5))

padding<-0.2
petal.length<-seq(min(iris$Petal.Length)-padding,max(iris$Petal.Length)+padding,length.out = 200)
petal.width<-seq(min(iris$Petal.Width)-padding,max(iris$Petal.Width)+padding,length.out = 200)
grid<-expand.grid(petal.length,petal.width)

df<-data.frame(Petal.Length=grid[,1] ,Petal.Width=grid[,2])

pred<-predict(model,df)

df$Species<-as.numeric(pred)

p<-ggplot(df,aes(Petal.Length,Petal.Width, z=Species)) +
geom_raster(aes(fill = Species)) +
geom_point(data = iris, aes(color = Species)) +
scale_fill_gradientn(colours=c('#fa9591"', '#bdfadl', '#91eafa'))
plot(p)
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Ugyan a dontési hatér némileg “széros lesz”, de ezzel egyetemben simul is. Ami szembet{ing, hogy megjelennek
hibas osztalyozdsok is. Altaldnossiagban igaz, hogy nagyobb k értékek esetében a dontési hatarok elsimulnak,
novekedik a tanuld adathalmazon a hibas osztalyozas, ugyanakkor a modell generalizalhatésdga javul.

7.1 Egyszeri tanitasi példa

Tekintsiik az oil adathalmazt, amely kilonb6zo étkezési olajok zsirsavtartalmat tartalmazza. Az egyes
étkezési olajok fajtajat a 7oil oldalon talaljuk meg.

set.seed(1)

data(oil)

df<-cbind(fattyAcids,0ilType)

summary (df)

## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.50 Min. :1.700 Min. :22.80 Min. 1 7.90
## 1st Qu.: 6.20 1st Qu.:3.475 1st Qu.:26.30 1st Qu.:43.10
## Median : 9.85 Median :4.200 Median :30.70 Median :50.80
## Mean : 9.04 Mean :4.200 Mean :36.73 Mean :46.49
## 3rd Qu.:11.12 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:38.62 3rd Qu.:58.08
## Max. :14.90 Max. :6.700 Max. :76.70 Max. :66.10
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100 Min. :0.100 Min. :0.1000 A:37

## 1st Qu.:0.375 1st Qu.:0.100 1st Qu.:0.1000 B:26
## Median :0.800 Median :0.400 Median :0.1000 C: 3
## Mean :2.272 Mean :0.399 Mean :0.3115 D: 7
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## 3rd Qu.:2.650 3rd Qu.:0.400 3rd Qu.:0.3000 E: 11
## Max. :9.500 Max. :2.800 Max. :1.8000 F:10
## G: 2

Valogassuk szét az adatokat tanité és teszt adathalmazra, hogy a tanitasi folyamat eredményét ki tudjuk
értékelni.
trainldx<-createDataPartition(df$oilType, p=0.5, list=F)

trainDf<-df [trainIdx,]
testDf<-df [-trainIdx,]

summary (trainDf)
## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.500 Min. :1.700 Min. :22.80 Min. : 8.00

## 1st Qu.: 6.200 1st Qu.:3.375 1st Qu.:26.20 1st Qu.:43.75
## Median :10.000 Median :4.200 Median :30.70 Median :51.30

## Mean : 9.068 Mean :4.204 Mean :37.04 Mean :46.16
## 3rd Qu.:11.175 3rd Qu.:5.075 3rd Qu.:37.62 3rd Qu.:57.02
## Max. :13.000 Max. :6.700 Max. :75.80 Max. :66.10
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100 Min. :0.100 Min. :0.100 A:19

## 1st Qu.:0.300 1st Qu.:0.100 1st Qu.:0.100 B:13

## Median :0.800 Median :0.400 Median :0.100 C: 2

## Mean :2.192 Mean :0.378 Mean :0.318 D: 4

## 3rd Qu.:2.175 3rd Qu.:0.400 3rd Qu.:0.200 E: 6

## Max. :9.500 Max. :1.500 Max. :1.800 F: 5

## G: 1

summary (testDf)

## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.800 Min. :1.700 Min. :23.10 Min. 1 7.90

## 1st Qu.: 6.200 1st Qu.:3.600 1st Qu.:26.43 1st Qu.:42.75
## Median : 9.700 Median :4.200 Median :30.70 Median :50.15

## Mean : 9.009 Mean 4.196 Mean :36.39 Mean :46.84
## 3rd Qu.:11.100 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:39.60 3rd Qu.:58.62
## Max. :14.900 Max. :6.300 Max. :76.70 Max. 164.90
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100 Min. :0.1000 Min. :0.1000 A:18

## 1st Qu.:0.500 1st Qu.:0.1000 1st Qu.:0.1000 B:13

## Median :0.850 Median :0.4000 Median :0.1000 C: 1

## Mean :2.359 Mean :0.4217 Mean :0.3043 D: 3

## 3rd Qu.:3.150 3rd Qu.:0.4750 3rd Qu.:0.3000 E: b

## Max. :9.300 Max. :2.8000 Max. :1.6000 F: 5

## G: 1

Inicializaljuk egy egyszerii kNN modellt a tanitéadathalmazra, amely sordan a caret csomagra bizzuk a k
paraméter megvalasztasat:

model<-train(oilType~., trainDf, method='knn')

## Warning: predictions failed for Resamplel0O: k=5 Error in dimnames(x) <- dn :
##  length of 'dimnames' [2] not equal to array extent

## Warning: predictions failed for ResamplelO: k=7 Error in dimnames(x) <- dn :
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##  length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
#

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
#

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

Warning:
length

##
##

print (model)

Warning in nominalTrainWorkflow(x =
There were missing values in resampled performance measures.

of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for ResamplelO: k=9 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resamplell: k=5 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resamplell: k=7 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resamplell: k=9 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resamplel7: k=5 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resamplel7: k=7 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resamplel7: k=9 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resamplel9: k=5 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resamplel9: k=7 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resamplel9: k=9 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resample20: k=5 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resample20: k=7 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resample20: k=9 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resample2l: k=5 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resample2l: k=7 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resample2l: k=9 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resample23: k=5 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resample23: k=7 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

predictions failed for Resample23: k=9 Error
of 'dimnames' [2] not equal to array extent

X, y =y, wts =
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

## Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.

k-Nearest Neighbors

50 samples
7 predictor

7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D'

No pre-processing

Resampling: Bootstrapped (25 reps)

Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,

Resampling results across tuning parameters:

k Accuracy Kappa

5 0.8406759 0.7850812
7 0.8400093 0.7807636
9 0.7930113 0.7143236

## The final value used for the model was k = 5.

pred<-predict(model, trainDf)

print (confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Reference
Prediction A B C D E F G
A18 0 0 O O O 1
B 013 0 0 0 O O
c 00 0 0O 0 0 O
D O 0O 0 4 0 0 O
E 1 0 0 0 6 0 O
F 0 0 2 0 O 5 0
G 0 0 0O OO 0 O
Overall Statistics
Accuracy : 0.92
95% CI (0.8077, 0.9778)
No Information Rate : 0.38
P-Value [Acc > NIR] 1.678e-15
Kappa : 0.8934
Mcnemar's Test P-Value : NA
Statistics by Class:
Class: A Class:
Sensitivity 0.9474 1
Specificity 0.9677 1
Pos Pred Value 0.9474 1
Neg Pred Value 0.9677 1
Prevalence 0.3800 0
Detection Rate 0.3600 0
Detection Prevalence 0.3800 0
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B Class: C Class:
.00 0.00 1
.00 1.00 1
.00 NaN 1
.00 0.96 1
.26 0.04 0
.26 0.00 0
.26 0.00 0

D Class: E Class: F
.00 1.0000 1.0000
.00 0.9773 0.9556
.00 0.8571 0.7143
.00 1.0000 1.0000
.08 0.1200 0.1000
.08 0.1200 0.1000
.08 0.1400 0.1400



## Balanced Accuracy 0.9576 1.00 0.50 1.00 0.9886 0.9778
## Class: G

## Sensitivity 0.00
## Specificity 1.00
## Pos Pred Value NaN
## Neg Pred Value 0.98
## Prevalence 0.02
## Detection Rate 0.00
## Detection Prevalence 0.00
## Balanced Accuracy 0.50

Lathatjuk, hogy meglepden jé pontossagot kaptunk, ugyanakkor 1étezik olyan osztaly, amely esetében 0 a
szenzitivitds. Erdemes megfigyelni, hogy sok hibaiizenetet kaptunk, amelyek arra utalnak, hogy a bootstrap
algoritmus nem minden korben volt sikeres. Valoban, célszerii a helyzetet megvizsgalni részletesebben, allitsuk
el6 a tanité halmazokat kézzel:

set.seed (1)
idx<-createResample(trainDf$o0ilType, times=10)
model<-train(oilType~., trainDf, method='knn', trControl=trainControl(index=idx))

## Warning: predictions failed for Resample06: k=5 Error in dimnames(x) <- dn :
##  length of 'dimnames' [2] not equal to array extent

## Warning: predictions failed for Resample06: k=7 Error in dimnames(x) <- dn :
##  length of 'dimnames' [2] not equal to array extent

## Warning: predictions failed for Resample06: k=9 Error in dimnames(x) <- dn :
##  length of 'dimnames' [2] not equal to array extent

## Warning: predictions failed for Resample09: k=5 Error in dimnames(x) <- dn :
##  length of 'dimnames' [2] not equal to array extent

## Warning: predictions failed for Resample09: k=7 Error in dimnames(x) <- dn :
## length of 'dimnames' [2] not equal to array extent

## Warning: predictions failed for Resample09: k=9 Error in dimnames(x) <- dn :
##  length of 'dimnames' [2] not equal to array extent

## Warning: predictions failed for ResamplelO: k=5 Error in dimnames(x) <- dn :
##  length of 'dimnames' [2] not equal to array extent

## Warning: predictions failed for ResamplelO: k=7 Error in dimnames(x) <- dn :
##  length of 'dimnames' [2] not equal to array extent

## Warning: predictions failed for ResamplelO: k=9 Error in dimnames(x) <- dn :
##  length of 'dimnames' [2] not equal to array extent

## Warning in nominalTrainWorkflow(x = x, y = y, wts = weights, info = trainInfo,
## There were missing values in resampled performance measures.

print (model)

## k-Nearest Neighbors

#i#

## 50 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'
##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (10 reps)
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## Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,

## Resampling results across tuning parameters:

##

## k Accuracy Kappa

## 5 0.8402607 0.7844727

## 7 0.7561170 0.6701233

# 9 0.7146109 0.6126063

##

## Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.
## The final value used for the model was k = 5.

Figyeljiikk meg, hogy példaul milyen az osztalyok eloszlasa a hibas mintavételekben, valamint a modellépités
soran kapott pontossdgokat a végsé modellben:

summary (trainDf [idx$Resample06,])

## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.50 Min. :1.700 Min. :22.80 Min. : 8.50
## 1st Qu.: 6.20 1st Qu.:3.800 1st Qu.:26.20 1st Qu.:45.20
## Median :10.00 Median :4.200 Median :28.95 Median :51.30
## Mean : 9.15 Mean :4.194 Mean :36.42 Mean :46.54
## 3rd Qu.:11.40 3rd Qu.:5.075 3rd Qu.:36.48 3rd Qu.:57.02
## Max. :13.00 Max. :6.700 Max. :75.10 Max. :64.40
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100 Min. :0.100 Min. :0.100 A:16

## 1st Qu.:0.500 1st Qu.:0.100 1st Qu.:0.100 B:13

## Median :0.800 Median :0.300 Median :0.100 C: 0

## Mean :2.622 Mean :0.348 Mean :0.284 D: 5

## 3rd Qu.:5.800 3rd Qu.:0.400 3rd Qu.:0.200 E:10

## Max. :9.500 Max. :1.300 Max. :1.400 F: b5

## G: 1
model$resample$Accuracy

## [1] 0.8888889 0.7391304 0.8333333 NA 0.7647059 0.9375000 0.8947368

## [8] NA NA 0.8235294

model$resample$Resample
## [1] "Resample02" "ResampleOl1" "Resample03" "Resample06" "Resample05"
## [6] "Resample04" "ResampleO7" "ResamplelO" "Resample09" "Resample08"

Lathatjuk, hogy a hibat az okozta, hogy némely bootstrap mintavételben hidnyzik egy-egy osztaly.

7.2 Talmintavételezés

Gondolhatnank, hogy a kNN algoritmusnal nem szamit, hogy az adott osztdlyokbdl hany példanyt taldlunk.
Ez k = 1 esetben igy is van, hiszen mindenképpen a legktzelebbi osztaly hatarozza meg az osztilyozés
eredményét. Azonban, az egyes pontokat tudjuk stlyozni példaul talmintavételezéssel, ezért meglehetosen
kiiléonb6z6 eredményeket kaphatunk k& > 1 esetben:

trainDfU<-upSample(x = trainDf, y=trainDf$oilType, list=T)$x

summary (trainDfU)
## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.500 Min. :1.700 Min. :22.80 Min. : 8.00

## 1st Qu.: 6.500 1st Qu.:2.300 1st Qu.:27.20 1st Qu.:20.70

50



## Median :10.000 Median :3.300 Median :36.90 Median :47.10

## Mean 1 9.198 Mean :3.378 Mean 144 .58 Mean :37.96
## 3rd Qu.:10.900 3rd Qu.:4.100 3rd Qu.:59.20 3rd Qu.:52.70
## Max. :13.000 Max. :6.700 Max. :75.80 Max. :66.10
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100 Min. :0.1000 Min. :0.1000 A:19

## 1st Qu.:0.300 1st Qu.:0.1000 1st Qu.:0.1000 B:19

## Median :0.800 Median :0.4000 Median :0.2000 C:19

## Mean :2.732 Mean :0.4865 Mean :0.5429 D:19

## 3rd Qu.:5.800 3rd Qu.:0.5000 3rd Qu.:0.9000 E:19

## Max. :9.500 Max. :1.5000 Max. :1.8000 F:19

## G:19

Ebben az esetben a modellillesztés és az eredmények:

model<-train(oilType~., trainDfU, method='knn')
print (model)

## k-Nearest Neighbors

#i#

## 133 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'

##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)

## Summary of sample sizes: 133, 133, 133, 133, 133, 133,
## Resampling results across tuning parameters:

##

## k Accuracy Kappa

## 5 0.9738223 0.9691233

## 7 0.9600464 0.9529207

# 9 0.9292951 0.9174089

#i#

## Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.
## The final value used for the model was k = 5.

pred<-predict(model, trainDf)
print (confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

#it

## Reference

## Prediction A B C D E F G
## A17r 0 0 O O O O
## B 013 0 0 0 O O
## ¢c 0 02 0 0 0 O
## D O 0O O 4 0 O O
## E 1 0 0 0 6 0 O
## F 0 0 0 0 0 5 0
## G 1 0 0 0 0 0 1
#it

## Overall Statistics

##

## Accuracy : 0.96
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## 95% CI : (0.8629, 0.9951)

## No Information Rate : 0.38

#it P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

##

## Kappa : 0.9479

##

## Mcnemar's Test P-Value : NA

#it

## Statistics by Class:

##

## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity 0.8947 1.00 1.00 1.00 1.0000 1.0
## Specificity 1.0000 1.00 1.00 1.00 0.9773 1.0
## Pos Pred Value 1.0000 1.00 1.00 1.00 0.8571 1.0
## Neg Pred Value 0.9394 1.00 1.00 1.00 1.0000 1.0
## Prevalence 0.3800 0.26 0.04 0.08 0.1200 0.1
## Detection Rate 0.3400 0.26 0.04 0.08 0.1200 0.1
## Detection Prevalence 0.3400 0.26 0.04 0.08 0.1400 0.1
## Balanced Accuracy 0.9474 1.00 1.00 1.00 0.9886 1.0
## Class: G

## Sensitivity 1.0000

## Specificity 0.9796

## Pos Pred Value 0.5000

## Neg Pred Value 1.0000

## Prevalence 0.0200

## Detection Rate 0.0200

## Detection Prevalence 0.0400

## Balanced Accuracy 0.9898

8 Naiv Bayes osztalyozdk

# Hasznalt csomagok
library(caret)

Az in. Bayes osztalyozok valdszinliségszamitason alapuld osztilyozdk, melyek feladata, hogy az oszté-
lyok posterior valdszinliségét megbecsiiljék. A rovid bemutatdsukhoz tételezziik fel, hogy létezik K darab
C1,Cy,...,Ck osztalyunk, és szeretnénk eldonteni, hogy az x = (1, z2,...,2xxN) adatsor melyik osztalyhoz
tartozik. Ekkor célszertien kiszdmithatjuk a P(Cy | x) val6sziniiségeket, amelyek megadjak, hogy az x adatsor
mekkora valdszinliséggel tartozik az egyes osztalyokhoz. A Bayes tétel alapjan felirhatjuk, hogy

P(Cy | x) = P(x | Cr)P(Cr)  P(x1,22,...,2n | Cx)P(Cr) Pz | Cp)P(22 | Ck)...P(axn | Cr)P(Ch)
RIX) = P(x) - P(x) - P(x)

Az utolsé egyenldség sordn felhaszndltuk azt a feltételezés (ettél naiv), hogy az egyes attributumok (z,)
az osztalyoktol feltételesen fiiggetlenek egymastol. Amint kiszamitjuk a valészinliségeket adott x-hez
minden Cj-ra, az adatsorhoz a legnagyobb valdsziniiséggel rendelkez6 osztalyt rendelhetjiik. Szerencsére,
mivel a nevezé minden osztalyra azonos, ezért annak kiszamitasira nincs sziikség.

8.1 Diszkrét osztalyok

Diszkrét prediktorok esetén egyszerii dolgunk van, hiszen az egyes, szorzatban szerepl6 tényezoket kdnnyen
tudjuk szdmitani. Tekintsiik az aldbbi nagyon egyszer® tablazatot:
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df<-read.csv(text='0utlook,Temperature
Sunny,Hot ,High,Weak,No

Sunny,Hot ,High,Strong,No
Overcast,Hot,High,Weak,Yes
Rain,Mild,High,Weak,Yes
Rain,Cool,Normal,Weak,Yes
Rain,Cool,Normal,Strong,No
Overcast,Cool,Normal,Strong, Yes
Sunny,Mild,High,Weak,No
Sunny,Cool,Normal,Weak,Yes
Rain,Mild,Normal,Weak,Yes
Sunny,Mild,Normal,Strong,Yes
Overcast,Mild,High,Strong,Yes
Overcast,Hot,Normal,Weak,Yes
Rain,Mild,High,Strong,No',stringsAsFac
print (df)

## Outlook Temperature Humidity
## 1 Sunny Hot High
## 2 Sunny Hot High St
## 3 Overcast Hot High
## 4 Rain Mild High
## 5 Rain Cool  Normal

## 6 Rain Cool  Normal St
## 7 Overcast Cool Normal St
## 8 Sunny Mild High
## 9 Sunny Cool  Normal

## 10 Rain Mild Normal

## 11 Sunny Mild Normal St
## 12 Overcast Mild High St
## 13 Overcast Hot  Normal

## 14 Rain Mild High St
summary (df)

## Outlook Temperature Humidit
## Overcast:4 Cool:4 High :7
## Rain :5  Hot :4 Normal:7

## Sunny :56 Mild:6

,Humidity,Wind,Play Tennis

tor=T)

Wind Play.Tennis

Weak No
rong No
Weak Yes
Weak Yes
Weak Yes
rong No
rong Yes
Weak No
Weak Yes
Weak Yes
rong Yes
rong Yes
Weak Yes
rong No
vy Wind Play.Tennis

Strong:6 No :5
Weak :8 Yes:9

A szamitas ebben az esetben nagyon egyszerii. Mekkora az esélye, hogy esében, héségben , gyenge szél

mellett, normélis paratartalomban teniszezni

fogunk? Szamitsuk ki a

P(Yes | {Rain, Hot, Normal, Weak})

valészintiséget! Ehhez listazzuk ki a sorokat, melyek a Yes kategoridhoz tartoznak:

df [df$Play.Tennis == 'Yes',]

#it Outlook Temperature Humidity
## 3 Overcast Hot High
## 4 Rain Mild High
## 5 Rain Cool  Normal

## 7 Overcast Cool  Normal St
## 9 Sunny Cool  Normal

## 10 Rain Mild Normal

Wind Play.Tennis

Weak Yes
Weak Yes
Weak Yes
rong Yes
Weak Yes
Weak Yes
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## 11 Sunny Mild Normal Strong Yes
## 12 Overcast Mild High Strong Yes
## 13 Overcast Hot  Normal Weak Yes

P(Yes) =9/14
P(Rain | Yes) = 3/9
P(Hot | Yes) =2/9
P(Normal | Yes) = 6/9
P(Weak | Yes) =6/9
ezek szorzatabdl kapjuk, hogy

P(Yes | {Rain, Hot, Normal, Weak}) o< 0.021164

Hasonlban, a No osztalyra:

P(No | {Rain, Hot, Normal, Weak}) o 0.004571
Lathatjuk, hogy a Yes vélasz valészintibb.

8.2 Folytonos valtozok

A folytonos véaltozokat valamilyen folytonos eloszlas szerint modellezziik. Ehhez altaldban az adatsor
varhato értékét és szérasat tapasztalati iton meghatarozzuk, ezzel modellezve a valtozot. Példaul, ha az iris
adathalmazt tekintjik, a Petal.Width valtozo6 eloszlasat elGallithatjuk a versicolor fajra:

iris_vers<-iris[iris$Species=='versicolor',]
sigma<-sd(iris_vers$Petal.Width)
mu<-mean(iris_vers$Petal.Width)

print(sigma)

## [1] 0.1977527

print (mu)

## [1] 1.326

Egy 1j bemeneti értékre, példaul 1.45-re a P(Petal.Width = 1.45 | versicolor) val6sziniiség a kovetkezSképpen
szamithato:

p<-dnorm(1.45,mean=mu, sd=sigma)

print(p)

## [1] 1.657327

8.3 Dontési régick
Tekintsiik megint az iris adathalmazt, és a Petal.Length és Petal.Width valtozbit, majd abrazoljuk az
egyes fajokat két dimenziéban. Alkalmazzuk ra a naiv Bayes becslést, és rajzoljuk ki megint a dontési régiokat.

Az abran lathatjuk, hogy az egyes régiok prébalnak hasonlitani egy Gauss-eloszlashoz, ami nem véletlen,
hiszen az iris valtozdi folytonos valtozok, igy azokat normalis eloszlassal modellezziik.
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8.4 Egyszerii példa
set.seed(1)
data(oil)
df<-cbind(fattyAcids,0ilType)
summary (df)
## Palmitic Stearic Oleic
## Min. : 4.50 Min. :1.700 Min. :22.80
## 1st Qu.: 6.20 1st Qu.:3.475 1st Qu.:26.30
## Median : 9.85 Median :4.200 Median :30.70
## Mean : 9.04 Mean :4.200 Mean :36.73
## 3rd Qu.:11.12 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:38.62
## Max. :14.90 Max. :6.700 Max. :76.70
##
## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic
## Min. :0.100 Min. :0.100 Min. :0.1000
## 1st Qu.:0.375 1st Qu.:0.100 1st Qu.:0.1000
## Median :0.800 Median :0.400 Median :0.1000
## Mean :2.272 Mean :0.399 Mean :0.3115
## 3rd Qu.:2.650 3rd Qu.:0.400 3rd Qu.:0.3000
## Max. :9.500 Max. :2.800 Max. :1.8000
##

Valogassuk szét az adatokat tanitd és teszt adathalmazra, hogy a tanitasi folyamat eredményét ki tudjuk

értékelni.
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setosa
® versicolor

virginica

Species
3.0
25
2.0
15

1.0

Linoleic
Min. 1 7.90
1st Qu.:43.10
Median :50.80
Mean :46.49
3rd Qu.:58.08
Max. :66.10

0ilType
137
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trainldx<-createDataPartition(df$o0ilType, p=0.5, list=F)
trainDf<-df [trainIdx,]
testDf<-df [-trainIdx,]

summary (trainDf)
## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.500 Min. :1.700 Min. :22.80 Min. : 8.00

## 1st Qu.: 6.200 1st Qu.:3.375 1st Qu.:26.20 1st Qu.:43.75
## Median :10.000 Median :4.200 Median :30.70 Median :51.30

## Mean : 9.068 Mean :4.204 Mean :37.04 Mean :46.16
## 3rd Qu.:11.175 3rd Qu.:5.075 3rd Qu.:37.62 3rd Qu.:57.02
## Max. :13.000 Max. :6.700 Max. :75.80 Max. :66.10
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100 Min. :0.100 Min. :0.100 A:19

## 1st Qu.:0.300 1st Qu.:0.100 1st Qu.:0.100 B:13

## Median :0.800 Median :0.400 Median :0.100 C: 2

## Mean :2.192 Mean :0.378 Mean :0.318 D: 4

## 3rd Qu.:2.175 3rd Qu.:0.400 3rd Qu.:0.200 E: 6

## Max. :9.500 Max. :1.500 Max. :1.800 F: 5

## G: 1

summary (testDf)

## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.800 Min. :1.700 Min. :23.10 Min. 1 7.90

## 1st Qu.: 6.200 1st Qu.:3.600 1st Qu.:26.43 1st Qu.:42.75
## Median : 9.700 Median :4.200 Median :30.70 Median :50.15

## Mean : 9.009 Mean 4.196 Mean :36.39 Mean :46.84
## 3rd Qu.:11.100 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:39.60 3rd Qu.:58.62
## Max. :14.900 Max. :6.300 Max. :76.70 Max. 164.90
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100 Min. :0.1000 Min. :0.1000 A:18

## 1st Qu.:0.500 1st Qu.:0.1000 1st Qu.:0.1000 B:13

## Median :0.850 Median :0.4000 Median :0.1000 C: 1

## Mean :2.3569 Mean :0.4217 Mean :0.3043 D: 3

## 3rd Qu.:3.150 3rd Qu.:0.4750 3rd Qu.:0.3000 E: b

## Max. :9.300 Max. :2.8000 Max. :1.6000 F: 5

## G: 1

Prébaljuk meg a tanité halmazra alkalmazni a naiv Bayes megoldasunkat! Jelen esetben nem kell hiper-
paramétert valasztanunk, ezért a validéciés modszert kikapcsoljuk. Klasszikus naiv Bayes osztdlyozéshoz
kapcsoljuk ki a Laplace-sziirést, és a kernel hasznélatat is!

model<-train(oilType~., trainDf, method='naive_bayes',
trControl=trainControl (method="none"),
tuneGrid=data.frame(laplace=F,usekernel=F,adjust=1))
print (model)

## Naive Bayes

#i#

## 50 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'



#it
## No pre-processing
## Resampling: None

pred<-predict(model, trainDf)
print (confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction ABCDETF G

## AOOOOOODO

## BOOOOOOO

## C0000O0O0O

## DOOOOOOO

## E0OO0O000O0O

## FOOOOO0OODO

## GOOOOOOO

##

## Overall Statistics

##

## Accuracy : NalN

## 95% CI : (NA, NA)

## No Information Rate : NA

#t P-Value [Acc > NIR] : NA

##

## Kappa : NaN

##

## Mcnemar's Test P-Value : NA

##

## Statistics by Class:

##

## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity NA NA NA NA NA NA
## Specificity NA NA NA NA NA NA
## Pos Pred Value NA NA NA NA NA NA
## Neg Pred Value NA NA NA NA NA NA
## Prevalence NaN NaN NaN NaN NaN NaN
## Detection Rate NaN NaN NaN NaN NaN NaN
## Detection Prevalence NaN NaN NaN NaN NaN NaN
## Balanced Accuracy NA NA NA NA NA NA
## Class: G

## Sensitivity NA

## Specificity NA

## Pos Pred Value NA

## Neg Pred Value NA

## Prevalence NaN

## Detection Rate NaN

## Detection Prevalence NaN

## Balanced Accuracy NA

Lathatjuk, hogy a modell miikdésképtelen. A hiba megkereséséhez tekintsiik a Bayes modellt:
print (model$finalModel)

##
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Naive Bayes

Call:
naive_bayes.default(x = x, y = y, laplace = param$laplace, usekernel = FALSE)

A priori probabilities:

A B C D E F G
0.38 0.26 0.04 0.08 0.12 0.10 0.02

Tables:
Palmitic (Gaussian)
Palmitic A B C D E F
mean 10.8789474 6.2538462 9.8000000 11.4000000 10.7833333 5.1000000
sd 1.2955389 0.3478874 0.2828427 0.6480741 0.6400521 0.4743416
Palmitic G
mean 10.0000000
sd
Stearic (Gaussian)
Stearic A B C D E F G
mean 5.4105263 4.1307692 3.3000000 2.8500000 3.9833333 1.9000000 2.3000000
sd 0.6154445 0.5137844 0.0000000 0.1290994 0.2857738 0.1581139
Oleic (Gaussian)

Oleic A B C D E F G
mean 32.410526 25.823077 58.850000 74.625000 25.466667 58.900000 36.900000
sd 3.494900 2.073706 1.626346 1.189888 1.053882 5.018964

Linoleic (Gaussian)
Linoleic A B C D E F
mean 49.7894737 61.9923077 21.0000000 9.3000000 52.2000000 23.3400000
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## sd 3.8411362 2.2005535 0.4242641 1.2463279 1.3798551 4.3986362
#

## Linoleic G

## mean 47.1000000

## sd

##

#H ---—-——————---——-—-——-— .
## ::: Linolenic (Gaussian)

# -
##

## Linolenic A B C D E F

#t mean 0.83157895 0.48461538 0.20000000 0.70000000 6.61666667 8.48000000

#i# sd  0.94225063 0.45064057 0.00000000 0.08164966 0.87044050 0.91760558

##

## Linolenic G

## mean 2.20000000

## sd

##

#H -
##

## # ... and 2 more tables

##

#H ---—-—————---—-—-—-—-—-—

Lathatjuk, hogy a G osztalyhoz minden valtozé esetén NA széréas tartozik, hiszen egyetlen értéket mértiink.
Szamos lehetdségiink van ennek kijavitasara:

e A teljes becslésbdl eltavolithatjuk a G osztdlyt, hiszen minddsszesen 2 példa alapjan a naiv Bayes
becslék nem hatékonyak
o Mesterségesen adunk hozza tjabb adatsorokat, melyekben a G osztaly adatsorahoz zajt adunk.

Jelenleg az ut6bbit fogjuk valasztani, tekintsiik a tanité adathalmaz oszlopainak szérdsat!

sds<-sapply(trainDf [,-ncol(trainDf)],sd)
print (sds)

## Palmitic Stearic Oleic Linoleic Linolenic Eicosanoic Eicosenoic
## 2.5606472 1.2592450 15.7935519 16.5668453 2.9646103 0.3202614 0.4212179

Adjunk hozzd egy 14j sort, amely a G osztaly adatsoraval egyezik meg, csupan némi zajt keverve hozza:

noise<-sds*rnorm(length(sds)) * 0.05
row<-trainDf [trainDf$0ilType == 'G',]
row[1:7]<-row[1:7] + noise
trainDf<-rbind (trainDf,row)

summary (trainDf)

## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.500 Min. :1.700 Min. :22.80 Min. : 8.00
## 1st Qu.: 6.200 1st Qu.:3.300 1st Qu.:26.40 1st Qu.:43.90
## Median :10.000 Median :4.200 Median :31.00 Median :51.30
## Mean 1 9.087 Mean :4.166 Mean :37.04 Mean :46.16
## 3rd Qu.:11.150 3rd Qu.:5.050 3rd Qu.:37.55 3rd Qu.:56.35
## Max. :13.000 Max. :6.700 Max. :75.80 Max. :66.10
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100 Min. :0.100 Min. :0.1000 A:19
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## 1st Qu.:0.300 1st Qu.:0.100 1st Qu.:0.1000

## Median :0.800 Median :0.400 Median :0.1000

## Mean :2.196 Mean :0.381 Mean :0.3214

## 3rd Qu.:2.306 3rd Qu.:0.400 3rd Qu.:0.2500

## Max. :9.500 Max. :1.500 Max. :1.8000

##

Végezziik el a tanitast Gjral

model<-train(oilType~., trainDf, method='naive_bayes',

trControl=trainControl (method="none"),
tuneGrid=data.frame(laplace=F,usekernel=F,adjust=1))

print (model)

##
##
##
##
##
##
##
##

Naive Bayes

51 samples
7 predictor
7 classes: 'A

l, IBI, ICI, IDI

No pre-processing
Resampling: None

pred<-predict(model, trainDf)
print (confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Reference

Prediction A
A 19
B

QT mEoOQ
O O O O oo

B
0
13

O O O O O
O O O O NOOQ
O O OO O OoUu

Overall Statistics

Accuracy :

95% CI

No Information Rate
P-Value [Acc > NIR]

Mcnemar's Test P-Value :

Kappa :

## Statistics by Class:

##
##
##
##
##
##

Sensitivity
Specificity
Pos Pred Value
Neg Pred Value

Class:

OO OO o oom
O 01 OO0 o oomm

1

N OO OO OO M@

(0.9302, 1)

: 0.3725

: < 2.2e-16

NA

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

A Class:

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

B Class:

1.00000
1.00000
1.00000
1.00000
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C Class:

1.00000
1.00000
1.00000
1.00000

D Class:

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

E Class: F

1.00000
1.00000
1.00000
1.00000



## Prevalence 0.3725 0.2549 0.03922 0.07843 0.1176 0.09804
## Detection Rate 0.3725 0.2549 0.03922 0.07843 0.1176 0.09804
## Detection Prevalence 0.3725 0.2549 0.03922 0.07843 0.1176 0.09804
## Balanced Accuracy 1.0000 1.0000 1.00000 1.00000 1.0000 1.00000
## Class: G

## Sensitivity 1.00000

## Specificity 1.00000

## Pos Pred Value 1.00000

## Neg Pred Value 1.00000

## Prevalence 0.03922

## Detection Rate 0.03922

## Detection Prevalence 0.03922

## Balanced Accuracy 1.00000

pred<-predict(model, testDf)

print(confusionMatrix(pred,testDf$0ilType))

## Confusion Matrix and Statistics

#i#

## Reference

## Prediction A B C D E F G

## A18 1 0 0 O O 1

## B 012 0 0 0 O O

## c 0 01 0 0 0 O

## D O O O 2 0 0 O

#it E 0 0 0 0 5 0 O

## F 0 0 01 0 5 O

## G 0 0O OO0 0 O

##

## Overall Statistics

#it

#it Accuracy : 0.9348

## 95% CI (0.821, 0.9863)

## No Information Rate : 0.3913

## P-Value [Acc > NIR] 1.076e-14

#it

#it Kappa : 0.9103

##

## Mcnemar's Test P-Value : NA

##

## Statistics by Class:

#it

## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity 1.0000 0.9231 1.00000 0.66667 1.0000 1.0000
## Specificity 0.9286 1.0000 1.00000 1.00000 1.0000 0.9756
## Pos Pred Value 0.9000 1.0000 1.00000 1.00000 1.0000 0.8333
## Neg Pred Value 1.0000 0.9706 1.00000 0.97727 1.0000 1.0000
## Prevalence 0.3913 0.2826 0.02174 0.06522 0.1087 0.1087
## Detection Rate 0.3913 0.2609 0.02174 0.04348 0.1087 0.1087
## Detection Prevalence 0.4348 0.2609 0.02174 0.04348 0.1087 0.1304
## Balanced Accuracy 0.9643 0.9615 1.00000 0.83333 1.0000 0.9878
## Class: G

## Sensitivity 0.00000

## Specificity 1.00000

## Pos Pred Value NaN
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## Neg Pred Value

## Prevalence

## Detection Rate
## Detection Prevalence

## Balanced Accuracy

pred<-predict(model, testDf, type='prob')

0.97826
0.02174
0.00000
0.00000
0.50000

Az egyes feltételes valoszinliségek egyszeriien abrazolhatok a plot parancesal:
plot (model$finalModel)
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8.5 Diszkrét értékek

A tenisz példat a caret csomag segitségével egyszeriien tudjuk megoldani, csupan arra kell figyelniink, hogy a
formula alapu interfész a faktorokat dummy valtozokba alakitja, igy célszerti a klasszikus interfészt hasznalni:

df<-read.csv(text='0utlook,Temperature,Humidity,Wind,Play Tennis
Sunny,Hot ,High,Weak,No

Sunny,Hot ,High,Strong,No
Overcast,Hot,High,Weak,Yes
Rain,Mild,High,Weak,Yes
Rain,Cool,Normal,Weak,Yes
Rain,Cool,Normal,Strong,No
Overcast,Cool,Normal,Strong,Yes
Sunny,Mild,High,Weak,No
Sunny,Cool,Normal,Weak,Yes
Rain,Mild,Normal,Weak,Yes
Sunny,Mild,Normal,Strong,Yes
Overcast,Mild,High,Strong,Yes
Overcast,Hot,Normal,Weak,Yes
Rain,Mild,High,Strong,No',stringsAsFactor=T)

model<-train(x=df[,-ncol(df)],y=df$Play.Tennis, method='naive_bayes', tuneGrid=data.frame(usekernel=F,

## Warning: naive_bayes(): Feature Outlook - zero probabilities are present.
## Consider Laplace smoothing.

print (model$finalModel)

##

## Naive Bayes
##

## Call:

## naive_bayes.default(x = x, y = y, laplace = param$laplace, usekernel = FALSE)
##
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##

## Laplace smoothing: FALSE

##

# -
##

## A priori probabilities:

##

## No Yes

## 0.3571429 0.6428571

##

#H -
#i#

## Tables:

##

# -
## ::: Outlook (Categorical)

# -
##

## Outlook No Yes

##  Overcast 0.0000000 0.4444444

##  Rain 0.4000000 0.3333333

##  Sunny 0.6000000 0.2222222

#i#

#H
## ::: Temperature (Categorical)

# -
##

## Temperature No Yes

## Cool 0.2000000 0.3333333

## Hot 0.4000000 0.2222222

## Mild 0.4000000 0.4444444

##

# -
## ::: Humidity (Bermoulli)

#H -
##

## Humidity No Yes

## High  0.8000000 0.3333333

##  Normal 0.2000000 0.6666667

##
#-—-—-———
## ::: Wind (Bernoulli)

HH -
##

## Wind No Yes

##  Strong 0.6000000 0.3333333

## Weak  0.4000000 0.6666667

##

# -

test<-data.frame(Outlook = 'Rain', Temperature='Hot', Humidity='Normal',Wind='Weak')
predict(model,test,type='prob"')

## No Yes
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## 1 0.1776316 0.8223684

9 Logisztikus regresszi6

# Hasznalt csomagok
library(caret)
library(MASS)
library(ISLR)

A logisztikus regresszio - nevével ellentétben - egy bindris osztdlyozd megoldéds, amely linedris fliiggvény
segitségével prébal valészintiségi modellt felallitani a posterior valészintiségre. A logisztikus regresszionak
létezik kategérikus valtozokra is megoldasa, ezzel itt most nem foglalkozunk.

A logisztikus regresszié motivilasdhoz tekintsiik a posterior valészintiséget. Tételezziik fel, hogy 1étezik két
darab Cy, Cy osztélyunk, és szeretnénk eldonteni, hogy az x = (x1,x2,...,zy) adatsor melyik osztdlyhoz
tartozik. Ekkor célszeriien kiszamithatjuk a P(Cy | x) valdszinliséget, amely megadja, hogy az x adatsor
mekkora valdszintiséggel tartozik az egyes osztalyhoz. Nyilvan P(Cy | x) = 1 — P(Cy | x). Irjuk fel a
Bayes-tételt!

P(x | C1)P(Cy) 1

= P(x|C2)P(Cs
< [CIP(C) + Px| CoIP(Cy) 14 EoaEiea)

P(C1x) =5

Amennyiben a prior valésziniiségek megegyeznek, és a likelood valdsziniiségek azonos szérasd, normalis
eloszlasi valtozok, akkor a posterior a kovetkezd forméban irhaté fel:

P(C1 %) = 17 = o (/@)

Itt a o() fiiggvény az tn. szigmoid fiiggvény, és a formdajit a kovetkezé abran lathatjuk:

x<-seq(-10,10,length.out = 200)
plot(x,1/(1+exp(-x)),type='1l"', ylab='Sigmoid")
grid()
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Ezt megforditva felirhatjuk a kovetkez6 format:

P(Cy | x)
1-P(C, %)

ahol a jobboldali kifejezés az odds logaritmusa (logit). A triikk, hogy az f(x) fiiggvényt a prediktorok linedris
fliggvényeként kezeljiik, azaz

f(z) =log

f(x) = Bo+ Brov1+ -+ ByoN
A teljes regresszids fliggvény tehat:

1 1
1+ e f(@) - 1+ e~ (BotBrzit-+BNTN)

P(C1]x) =

9.1 Egyszeru példa, dontési hatarok

Mivel a logisztikus regresszi6 alapvetOen bindaris osztalyozas, ezért az iris adathalmazbdl eltavolitjuk a setosa
fajtakat, és a maradék két fajtara valositjuk meg a regressziét. A dontési hatar lathaté a kovetkezé dbran.
Fontos észrevenni, hogy ugyan a dontési hatar egy egyenes, de pereme elmosodott, hiszen a valdszintiségeket
abrazoltuk szindtmenettel:
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Species
® versicolor

® virginica

Species

Petal.Width

0.75

0.50

0.25

0.00

2 4 6
Petal.Length

9.2 Egyszerii példa

Egyszerti binaris osztalyozast végezhetiink a mar megismert Default adathalmazon. Toltsiik be az adathal-
mazt!

set.seed (1)

data(Default)

df<-Default

summary (df)

## default student balance income

## No :9667 No :7056 Min. : 0.0 Min. 772
## Yes: 333 Yes:2944 1st Qu.: 481.7 1st Qu.:21340
## Median : 823.6 Median :34553
## Mean . 835.4 Mean : 33517
## 3rd Qu.:1166.3 3rd Qu.:43808
## Max. :2654.3 Max. 173554

Valogassuk szét az adatokat tanito és teszt adathalmazra, hogy a tanitasi folyamat eredményét ki tudjuk
értékelni.

trainIdx<-createDataPartition(df$default, p=0.5, list=F)
trainDf<-df [trainIdx,]
testDf<-df [-trainIdx,]

summary (trainDf)

## default student balance income
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## No :4834 No :3533 Min. : 0.0 Min. : 1498
## Yes: 167 Yes:1468 1st Qu.: 480.1 1st Qu.:21272
## Median : 817.7 Median :34642
## Mean : 831.3 Mean : 33538
## 3rd Qu.:1160.8 3rd Qu.:43915
## Max. :2654.3 Max. 173554
summary (testDf)

## default student balance income

## No :4833 No :3523 Min. : 0.0 Min. 772
## Yes: 166 Yes:1476 1st Qu.: 482.8 1st Qu.:21405
## Median : 828.9 Median :34500
## Mean : 839.5 Mean 133496
## 3rd Qu.:1170.6 3rd Qu.:43691
## Max. :2499.0 Max. 172461

Prébaljuk meg a tanité halmazra alkalmazni a logisztikus regressziot megoldasunkat! A caret csomag szdmos
implementaciét tamogat, az alapértelmezett az R nyelv glm generalizalt linearis modelljén alapul. Célszeri
ugyanakkor egy regularizalt modellt valasztani, mint példaul a plr megvaldsitas.

model<-train(default~., trainDf, method='plr', trControl=trainControl(method="boot", number=30, samplin
#it

## Convergence warning in plr: 2
#i#

## Convergence warning in plr: 2
#i#

## Convergence warning in plr: 2
#it

## Convergence warning in plr: 2
##

## Convergence warning in plr: 2
#i#t

## Convergence warning in plr: 2
#i#

## Convergence warning in plr: 2
#i#

## Convergence warning in plr: 2
#it

## Convergence warning in plr: 2
#i#

## Convergence warning in plr: 2
#i#

## Convergence warning in plr: 2
#it

## Convergence warning in plr: 2
##

## Convergence warning in plr: 2
#i#t

## Convergence warning in plr: 2
##

## Convergence warning in plr: 2
#i#

## Convergence warning in plr: 2
#it
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## Convergence warning in plr: 2

##

## Convergence warning in plr: 2

##

## Convergence warning in plr: 2

print (model)

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Penalized Logistic Regression

5001 samples

3 pr
2 cl

No pre-

Resampling: Bootstrapped (30 reps)

edictor
asses: 'No',

processing

'Yes'

Summary of sample sizes: 5001, 5001, 5001, 5001, 5001, 5001,

Addtional sampling using down-sampling

Resampling results across tuning parameters:

lambd
le-04
1le-02
1le-01
1e+00
4e+00
8e+00

a Accuracy
.8076379
.8103233
. 8288867
.8110024
. 7937332
.7930902

O O O O O O

Kappa

O O O O O O

.1950818
.1981884
.2213646
.2016038
.1894879
.1848979

Tuning parameter 'cp' was held constant at a value of bic
Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.
The final values used for the model were lambda = 0.1 and cp = bic.

pred<-predict(model, trainDf)
print (confusionMatrix(pred,trainDf$default,positive='Yes'))

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Confusion Matrix and Statistics

Predict

Mcnemar's Test P-Value :

Reference

ion No Yes
No 3426 20
Yes 1408 147

Accuracy :
95% CI
No Information Rate :

P-Value [Acc > NIR]

Kappa :

Sensitivity :
Specificity :
Pos Pred Value :

0.7145

(0.7017, 0.7269)

1

0.9666

0.1175

<2e-16

0.88024

0.70873
0.09453
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## Neg Pred Value : 0.99420

## Prevalence : 0.03339
## Detection Rate : 0.02939
## Detection Prevalence : 0.31094
## Balanced Accuracy : 0.79448
##

## 'Positive' Class : Yes

#it

pred<-predict(model, testDf)
print(confusionMatrix(pred,testDf$default,positive='Yes'))

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction No Yes

## No 3413 13

## Yes 1420 153

##

#i# Accuracy : 0.7133
## 95% CI : (0.7006, 0.7259)
## No Information Rate : 0.9668
#it P-Value [Acc > NIR] : 1

##

#i# Kappa : 0.1233
##

## Mcnemar's Test P-Value : <2e-16
##

## Sensitivity : 0.92169
## Specificity : 0.70619
## Pos Pred Value : 0.09727
#i# Neg Pred Value : 0.99621
## Prevalence : 0.03321
## Detection Rate : 0.03061
## Detection Prevalence : 0.31466
#i# Balanced Accuracy : 0.81394
##

## 'Positive' Class : Yes

##

10 Tartévektor gépek

# Hasznalt csomagok
library(caret)
library (MASS)
library(plot3D)
library(plotly)

10.1 Bevezetés

A tartévektor gépek (SVM — Support Vector Machine) bindris osztélyozé megoldasok, melyek célja, hogy
a két osztélyba tartozé adatsorok kozott megtaldlja azt a linedris dontési hatart (an. hipersikot), melyre
a legszélesebb hatart adja a két ponthalmaz koézott. A megfogalmazasbdl érezhetjiik, hogy a megoldas
soran kulcsfontossagi a tdvolsiag, mint metrika hasznalata. Tekintsiik tehat az iris adathalmazt, amelybdl
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eltavolitottuk a versicolor fajt, és igy két, egymastdl tavol elhelyezkedd csoportot kaptunk. Erre lefuttatva
az algoritmus, a kovetkez6 eredményt kapjuk:

Species
® setosa

® virginica

Species
2.00

Petal.Width

1.75

1.50

1.25

1.00

2 4 6
Petal.Length

A dontési hataron tisztén latszik, hogy az egy linedris egyenes. Vegyiik észre ezen kiviil az abran a két fehérrel
jelolt pontot — ezek az un. tartévektorok, hiszen a dontési hatarhoz képest ezek a legkozelebbi pontok. A
SVM el6nye, hogy a jovobeli pontok osztalyozasahoz csak a tartovektorokra van sziikség, igy csokkentve
az osztalyozéas szamitasigényét. Persze nem minden esetben lehetséges a csoportok ilyen tisztan torténd
elkiilonitése. Ekkor az SVM megengedi, hogy a hatarsavon beliil helyezkedjenek el pontok, azonban ezek
stulyozasat egy C paraméterrel szabalyozhatjuk, az aldbbi dbran példaul C = 1 értékhez latjuk a dontési
hatart. Nagyobb C' érték kevésbbé megengedd a hatarszakaszon beliil taldlhaté pontokkal:
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Species
® versicolor

® virginica

Species
2.00

Petal.Width

1.75
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1.25
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2 4 6
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Persze a tartévektor gépek nem lennének til hasznosak, ha csak linearis szétvalasztasra lennének képesek.
A SVM el6nye, hogy minden szamitasban csak az egyes jellemzOk skalarszorzata szerepel, ezért konnyen
megvalésithatd, hogy az SVM ne a jellemzékre miikodjon kozvetleniil, hanem azok valamilyen — akar nem
linearis — transzformaltjaikra. Az alapotletet jol szemléltethetjiik a kovetkez6 ponthalmazzal:

< -
N—
& o -
©
o~
|
< _|
: I I I
-5 0 5
df$x

Tisztan latszik, hogy linearis médszerekkel az adathalmaz nem valaszthatd szét:
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class
2.00

1.75
1.50

1.25

1.00

-4 -2 0 2 4

Azonban, ha bevezetiink egy egyzserii transzforméciét, amely minden pontot harom dimenziéba transzformal,
a transzformalt ponthalmazban mar linearis médszerekkel elvégezhetjiik az osztalyozast. Tételezziik fel, hogy
minden egyes pontot attranszformalunk harom dimenziéba a kévetkez6 modon:

[z, 9] = [z, y, 2> + ¢°]

Ha ezt a harom dimenziés tért abrazoljuk, akkor a kovetkezot lathatjuk:
2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0

A transzformélt térben mér nyilvanvald, hogy egy sikkal el tudjuk a két ponthalmazt vdlasztani egymastol.
Sajnos, az egyes pontok ilyen transzforméciéja tilsdgosan szamitasigényes, és korlatozott dimenzidkra szorit
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minket. Eppen ezért, az SVM tn. kernel fiiggvényeket hasznél, amelyek lehet6vé teszik hatékonyan, hogy
akar végtelen dimenzids terekbe is transzformaljuk a ponthalmazunkat, és ebben a végtelen dimenziés térben
végezziik el ponthalmaz szétvalasztasat.

A legegyszeriibb kernel a linearis kernel, amelyet mar lattunk mitk6dés kozben, ez az eredeti attributumokat
nem transzformalja. Szamos egyéb kernelt ismeriink, példaul a polinomidlis kerneleket, Laplace kernel, stb.
A legelterjedtebb kernel az in. Radial Basis Function Kernel, RBF kernel vagy Gauss kernel. Ennek a
kernelnek a formaja:

2
_lx=x]|

K(x,x')=e 27

Mivel a kernel kérszimmetrikus, és lathatéan kézeli pontokra nagyobb értéket ad, ezért jellemzdje, hogy kor
vagy ellipszis alakt csoportokat alkot. Az RBF kernel paramétere a o paraméter, mely a kernel szélességét
szabdlyozza, nagyobb értéknél a kernel szélesebb (j6 analdgia lehet a normadlis eloszlds szérasa). RBF kernel
hasznélataval a kovetkez8 dontési régidkat kapjuk a bemutatott ponthalmazra (C' =1 és o =1):

4-
class
2.00
2 -
1.75
1.50
1.25
> 0-
1.00
class
- o 1
e 2
_4-
_'4 5 6 : ;
X

10.2 Kategorikus eloszlasok

Lattuk, hogy az SVM bindris osztalyozo, tehat a teret két részre osztja. Az SVM két osztalynal nagyobb
problémaék esetén a one-to-rest vagy a one-to-one modszert alkalmazza, jelen esetben a kernlab csomag a
one-to-one megoldast hasznalja.

10.3 Egyszeri példa

Vegyiik az étkezési olajokat tartalmazé adathalmazt!

set.seed(1)
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data(oil)
df<-cbind(fattyAcids,0ilType)

summary (df)

## Palmiti
## Min. HE/
## 1st Qu.: 6.
## Median : 9.
## Mean : 9.
## 3rd Qu.:11.
## Max. :14.
#i#

## Linoleni
## Min. :0.
## 1st Qu.:0
## Median :0
## Mean 12
## 3rd Qu.:2
## Max. :9
##

C

50
20
85
04
12
90

C
100

.375
.800
.272
.650
.500

Stearic

Min.
1st Qu.:
Median
Mean

3rd Qu.:
Max.

:1.

3.

5.

6.

700
475

:4.200
:4.200

000
700

Eicosanoic

Min.
1st Qu.:
Median
Mean

3rd Qu.:
Max.

N O O O O

:0.

100

.100
.400
.399
.400
.800

Oleic

Min.
1st Qu.:
Median
Mean

3rd Qu.:
Max.

122

:30
: 36

176

26

38.

.80
.30
.70
.73

62

.70

Eicosenoic

Min.
1st Qu.:
Median :
Mean
3rd Qu.:
Max. :

0

0
:0.3

0

1

:0.1

.1
.1

.3
.8

000
000
000
115
000
000

Linol
Min.
1st Qu.:
Median
Mean
3rd Qu.:
Max.

0ilType
137
126
3
7
:11
:10
2

QT MHEOQoWe=

Vélasszuk szét az adathalmazt tanité és teszteld adathalmazra!

trainldx<-createDataPartition(df$o0ilType, p=0.5, list=F)
trainDf<-df [trainIdx,]
testDf<-df [-trainIdx,]

summary (trainDf)

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Palmiti

Min. : 4.
1st Qu.: 6.
Median :10.
Mean . 9.
3rd Qu.:11.
Max. :13.

Linoleni
Min. :0.
1st Qu.:0
Median :0
Mean 12,
3rd Qu.:2
Max. :9

C

500
200
000
068
175
000

C
100

.300
.800

192

.175
.500

summary (testDf)

##
##
#
#i#
##
##
##
#

Palmiti

Min. : 4.
1st Qu.: 6.
Median : 9.
Mean : 9.
3rd Qu.:11.
Max. :14.

C

800
200
700
009
100
900

Stearic
01

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

3.
4.
4.
5.
6.

.700
375
200
204
075
700

Eicosanoic

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

:0.
:0.
:0.400
:0.378
:0.400
:1.

100
100

500

Stearic
01

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

4
5.
:6

.700
.600
.200
.196
000
.300

Oleic

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

122
126
:30
137
137
175

.80
.20
.70
.04
.62
.80

Eicosenoic

Min.
1st Qu.:
Median :
Mean
3rd Qu.:
Max. :

0

0
:0.3

0

1

:0.1

.1
.1

.2
.8

Oleic

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

:23.

126
:30
: 36
:39
176

83

00
00
00
18
00
00

10
.43
.70
.39
.60
.70

7

eic

43.

:50.
146

58

.90

10
80

.49
.08
:66.

10

Linoleic

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

0ilType

. 8.
143.
:51.
:46.
:57.
:66.

00
75
30
16
02
10

Linoleic

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

HE
142,
:50.
146.
:58.
:64.

90
75
15
84
62
90



## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType
## Min. :0.100  Min. :0.1000  Min. :0.1000 A:18

## 1st Qu.:0.500 1st Qu.:0.1000 1st Qu.:0.1000 B:13
## Median :0.850 Median :0.4000 Median :0.1000 C: 1
## Mean :2.359 Mean :0.4217 Mean :0.3043 D: 3
## 3rd Qu.:3.150 3rd Qu.:0.4750 3rd Qu.:0.3000 E: b
## Max. :9.300 Max. :2.8000 Max. :1.6000 F: 5
## G: 1

Futtassunk elsé 1épésben egy linedris kernelt! Ebben az esetben az svmLinear médszert hasznéaljuk. Minden
mas paramétert tartsunk alapallapotban:

model<-train(oilType~., trainDf, method='svmLinear')
print (model)

## Support Vector Machines with Linear Kernel

##

## 50 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'

##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)

## Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,
## Resampling results:

##

##  Accuracy Kappa

##  0.8305734 0.7810607

##

## Tuning parameter 'C' was held constant at a value of 1

print (model$finalModel)

## Support Vector Machine object of class "ksvm"
##

## SV type: C-svc (classification)

## parameter : cost C =1

##

## Linear (vanilla) kernel function.
##

## Number of Support Vectors : 24
##

## Objective Function Value : -2.1747 -0.2037 -0.144 -1.6301 -0.1357 -0.4662 -0.0791 -0.0947 -0.347 -0.
## Training error : O

pred<-predict(model, trainDf)
print (confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction A B C D E F G
## A19 0 0 O O O O
## B 013 0 0 0 O O
## ¢c 0 02 0 0 0 O
## D O O 0 4 0 0 O
## E 0 0 0 0 6 0 O
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

F 0 0 0 0 O
G 0 0 0 0 O
Overall Statistics

Accuracy :

95% CI
No Information Rate :
P-Value [Acc > NIR]
Kappa :

Mcnemar's Test P-Value :

Statistics by Class:

Class:

Sensitivity
Specificity
Pos Pred Value
Neg Pred Value

Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

Q
'_l
o
0
1)

Sensitivity
Specificity

Pos Pred Value

Neg Pred Value
Prevalence
Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

_ O OO P P =

pred<-predict(model, testDf)

print (confusionMatrix(pred,testDf$oilType))

1
1
1
1
Prevalence 0.
0
0
1

## Confusion Matrix and Statistics

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Reference
Prediction A B C D E
A17 1 0 0 O
B 112 0 0 O
c 0 01 0 O
D 0O 0 O 3 0
E 0 0 0 O b5
F 0 0 0 0 O
G 0 0 0 0 O
Overall Statistics
Accuracy :
95% CI

No Information Rate :

O 0T O OO oo
= O O O O OO M

0.9565

(0.8516, 0.9947)

0.3913
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1
(0.9289, 1)
0.38
: < 2.2e-16
1
NA
A Class: B Class:
.00 1.00 1
.00 1.00 1
.00 1.00 1
.00 1.00 1
38 0.26 0
.38 0.26 0
.38 0.26 0
.00 1.00 1
: G
.00
.00
.00
.00
.02
.02
.02
.00

C Class:
.00
.00
.00
.00
.04
.04
.04
.00
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.00
.00
.00
.00
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.00
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## P-Value [Acc > NIR] : 4.643e-16

#it

## Kappa : 0.9411

##

## Mcnemar's Test P-Value : NA

##

## Statistics by Class:

#it

## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity 0.9444 0.9231 1.00000 1.00000 1.0000 1.0000
## Specificity 0.9643 0.9697 1.00000 1.00000 1.0000 1.0000
## Pos Pred Value 0.9444 0.9231 1.00000 1.00000 1.0000 1.0000
## Neg Pred Value 0.9643 0.9697 1.00000 1.00000 1.0000 1.0000
## Prevalence 0.3913 0.2826 0.02174 0.06522 0.1087 0.1087
## Detection Rate 0.3696 0.2609 0.02174 0.06522 0.1087 0.1087
## Detection Prevalence 0.3913 0.2826 0.02174 0.06522 0.1087 0.1087
## Balanced Accuracy 0.9544 0.9464 1.00000 1.00000 1.0000 1.0000
## Class: G

## Sensitivity 1.00000

## Specificity 1.00000
## Pos Pred Value 1.00000
## Neg Pred Value 1.00000
## Prevalence 0.02174
## Detection Rate 0.02174
## Detection Prevalence 0.02174

## Balanced Accuracy 1.00000

Lathatjuk, hogy a linearis SVM nagyon j6 eredményeket ad az adathalmazra, tehat az minden valdsziniiség
szerint hatékonyan szétvalaszthatd egyenesek mentén. Tekintsiik a radidlis kernelt, ahol az svmRadial
mobdszert kell hasznalnunk:

model<-train(oilType~., trainDf, method='svmRadial')
print (model)

## Support Vector Machines with Radial Basis Function Kernel
##

## 50 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'

##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)

## Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,

## Resampling results across tuning parameters:

##

# C Accuracy Kappa

## 0.25 0.6681405 0.5255735
## 0.50 0.7607570 0.6757443
## 1.00 0.7910427 0.7212218
#i#

## Tuning parameter 'sigma' was held constant at a value of 0.2381935
## Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.
## The final values used for the model were sigma = 0.2381935 and C = 1.
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print (model$finalModel)

## Support Vector Machine object of class "ksvm"
##

## SV type: C-svc (classification)

## parameter : cost C =1

#i#

## Gaussian Radial Basis kernel function.

## Hyperparameter : sigma = 0.238193542843721
##

## Number of Support Vectors : 31

##

## Objective Function Value : -4.3173 -1.7225 -1.5352 -4.0242 -2.5821 -1.4859 -1.3434 -1.2553 -1.9573 -
## Training error : 0.06

pred<-predict(model, trainDf)
print (confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

#it

## Reference

## Prediction A B C D E F G

## A17 0 0 O O O O

## B 113 0 0 0 O O

## ¢c 0 02 0 0 0 O

## D O O O 4 0 O O

## E 1 0 0 0 6 0 1

## F 0 0 0 0 0 5 0

## G 0 0O OO0 0 O

#it

## Overall Statistics

##

## Accuracy : 0.94

## 95% CI : (0.8345, 0.9875)

## No Information Rate : 0.38

#it P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

##

## Kappa : 0.9211

##

## Mcnemar's Test P-Value : NA

#it

## Statistics by Class:

##

## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity 0.8947 1.0000 1.00 1.00 1.0000 1.0
## Specificity 1.0000 0.9730 1.00 1.00 0.9545 1.0
## Pos Pred Value 1.0000 0.9286 1.00 1.00 0.7500 1.0
## Neg Pred Value 0.9394 1.0000 1.00 1.00 1.0000 1.0
## Prevalence 0.3800 0.2600 0.04 0.08 0.1200 0.1
## Detection Rate 0.3400 0.2600 0.04 0.08 0.1200 0.1
## Detection Prevalence 0.3400 0.2800 0.04 0.08 0.1600 0.1
## Balanced Accuracy 0.9474  0.9865 1.00 1.00 0.9773 1.0
## Class: G

## Sensitivity 0.00
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##
##
##
##
##
##
##

Specificity

Pos Pred Value

Neg Pred Value
Prevalence
Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

1.00

NaN
0.98
0.02
0.00
0.00
0.50

pred<-predict(model, testDf)

print (confusionMatrix(pred,testDf$oilType))

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction A B C D E F G
A17r 1 0 O O O 1
B 112 0 0 0 O O
c 0 01 0 0 0 O
D O O O 2 0 0 O
E 0 0 0 0 5 0 0
F 0 0 01 0 5 O
G 0 0O 0OOO 0 O
Overall Statistics
Accuracy : 0.913
95% CI (0.7921, 0.9758)
No Information Rate : 0.3913
P-Value [Acc > NIR] 1.829e-13
Kappa : 0.8808
Mcnemar's Test P-Value : NA
Statistics by Class:
Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
Sensitivity 0.9444 0.9231 1.00000 0.66667 1.0000 1.0000
Specificity 0.9286 0.9697 1.00000 1.00000 1.0000 0.9756
Pos Pred Value 0.8947 0.9231 1.00000 1.00000 1.0000 0.8333
Neg Pred Value 0.9630 0.9697 1.00000 0.97727 1.0000 1.0000
Prevalence 0.3913 0.2826 0.02174 0.06522 0.1087 0.1087
Detection Rate 0.3696 0.2609 0.02174 0.04348 0.1087 0.1087
Detection Prevalence 0.4130 0.2826 0.02174 0.04348 0.1087 0.1304
Balanced Accuracy 0.9365 0.9464 1.00000 0.83333 1.0000 0.9878
Class: G
Sensitivity 0.00000
Specificity 1.00000
Pos Pred Value NaN
Neg Pred Value 0.97826
Prevalence 0.02174
Detection Rate 0.00000
Detection Prevalence 0.00000
Balanced Accuracy 0.50000
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Lathatjuk, hogy nem olyan pontos a médszer, mint linedris kernel esetében. Erdemes megfigyelni, hogy
a modszer 3 C értéket probalt ki, ugyanakkor a sigma értéket nem valtoztatta. Mivel itt két paraméter
valtoztathato, ezért az algoritmusnak értékparokat kell megadni, ha kézzel szeretnénk vezérelni az osztalyozast:

model<—train(oilType~., trainDf, method='svmRadial',
tuneGrid=data.frame(C=c(0.25,0.5,1), sigma=c(1,2,3)))

print (model)

## Support Vector Machines with Radial Basis Function Kernel

#i#

## 50 samples

## 7 predictor

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'

No pre-processing

Resampling: Bootstrapped (25 reps)

Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,
Resampling results across tuning parameters:

C sigma Accuracy Kappa

0.25 1 0.6385305 0.4385328
0.50 2 0.6634044 0.4776308
1.00 3 0.6820204 0.5126083

Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.
The final values used for the model were sigma = 3 and C = 1.

Ha esetleg tobb komindaciot szeretnénk kiprébélni, akkor érdemes azokat egy paraméter racsra elosztani:

pGrid<-expand.grid(

C=c(0.25,0.5,1),
sigma=c(.5,1,2,3)

)

print (pGrid)

## C sigma

## 1 0.25 0.5

## 2 0.50 0.5

## 3 1.00 0.5

# 4 0.26 1.0

# 5 0.50 1.0

## 6 1.00 1.0

## 7 0.25 2.0

## 8 0.50 2.0

# 9 1.00 2.0

## 10 0.26 3.0

## 11 0.50 3.0

## 12 1.00 3.0

model<-train(oilType~., trainDf, method='svmRadial',
tuneGrid=pGrid)

print (model)

## Support Vector Machines with Radial Basis Function Kernel

##

## 50 samples

## 7 predictor
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## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'

#i#

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)

## Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,
## Resampling results across tuning parameters:

#i#

# C sigma Accuracy Kappa

#* 0.25 0.5 0.6520819 0.4799365
## 0.25 1.0 0.6253675 0.4300242
## 0.25 2.0 0.5866090 0.3538560
## 0.25 3.0 0.5477547 0.2915582
#* 0.50 0.5 0.7476951 0.6457127
#* 0.50 1.0 0.6945298 0.5571446
## 0.50 2.0 0.6661928 0.5007655
## 0.50 3.0 0.6281591 0.4326436
## 1.00 0.5 0.7808166 0.6959145
## 1.00 1.0 0.7457840 0.6400777
# 1.00 2.0 0.7020274 0.5598675
## 1.00 3.0 0.6960500 0.5465174
##

## Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.
## The final values used for the model were sigma = 0.5 and C = 1.

plot (model)
Cost
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pred<-predict(model, trainDf)
print (confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))



##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction A B C D E F G
A18 0 0 0 O O O
B 113 0 0 0 O O
c 0 02 0 0 0 O
D O O O 4 0 O O
E 0 0 0 0 6 0 O
F 0 0 0 0 0 5 0
G 0 0O 000 0 1
Overall Statistics
Accuracy : 0.98
95% CI (0.8935, 0.9995)
No Information Rate : 0.38
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.9736
Mcnemar's Test P-Value : NA
Statistics by Class:
Class: A Class: B Class:
Sensitivity 0.9474 1.0000 1
Specificity 1.0000 0.9730 1
Pos Pred Value 1.0000 0.9286 1
Neg Pred Value 0.9688 1.0000 1
Prevalence 0.3800 0.2600 0
Detection Rate 0.3600 0.2600 0
Detection Prevalence 0.3600 0.2800 0
Balanced Accuracy 0.9737  0.9865 1
Class: G
Sensitivity 1.00
Specificity 1.00
Pos Pred Value 1.00
Neg Pred Value 1.00
Prevalence 0.02
Detection Rate 0.02
Detection Prevalence 0.02
Balanced Accuracy 1.00

pred<-predict(model, testDf)

print (confusionMatrix(pred,testDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

##
##
##
##
##
##
##

Reference
Prediction A B C
A17 1 O
B 112 0
cC 0 0 1
D 0 0 O
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## E 0 0 0 0 5 0 0

## F 0 0 0 0 0 5 0

## G 0 0O 00O 0O 0 O

##

## Overall Statistics

##

## Accuracy : 0.8913

#it 95% CI : (0.7643, 0.9638)

## No Information Rate : 0.3913

#it P-Value [Acc > NIR] : 2.432e-12

##

## Kappa : 0.8482

#it

## Mcnemar's Test P-Value : NA

##

## Statistics by Class:

##

## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity 0.9444 0.9231 1.00000 0.33333 1.0000 1.0000
## Specificity 0.8571 0.9697 1.00000 1.00000 1.0000 1.0000
## Pos Pred Value 0.8095 0.9231 1.00000 1.00000 1.0000 1.0000
## Neg Pred Value 0.9600 0.9697 1.00000 0.95556 1.0000 1.0000
## Prevalence 0.3913 0.2826 0.02174 0.06522 0.1087 0.1087
## Detection Rate 0.3696 0.2609 0.02174 0.02174 0.1087 0.1087
## Detection Prevalence 0.4565 0.2826 0.02174 0.02174 0.1087 0.1087
## Balanced Accuracy 0.9008 0.9464 1.00000 0.66667 1.0000 1.0000
## Class: G

## Sensitivity 0.00000

## Specificity 1.00000

## Pos Pred Value NaN

## Neg Pred Value 0.97826

## Prevalence 0.02174

## Detection Rate 0.00000

## Detection Prevalence 0.00000

## Balanced Accuracy 0.50000

11 Neuralis halozatok

# Hasznalt csomagok
library(caret)

library (MASS)
library(NeuralNetTools)

A neurdlis halozatok egyszerdi, in. mesterséges neuronokbdél képzett halézatok. A neurdlis hélézatok
alkalmasak tobbek kozott bindris és kategorikus osztalyozasi feladatok megoldaséara és regresszids feladatok
megoldasara is.

A neuronok szdmos bemenettel rendelkeznek, és minden bemenethez silyokat rendelnek, majd ezeket 6sszegzik.
A kimenetiikre egy — tipikusan nem linedaris — aktivacids fiiggvényt alkalmaznak. Mesterséges neuront lathatunk
az alabbi abran:

Matematikai formaban egy neuron kimenete az alabbi formaban irhaté fel:

0j = P(wi;x1 + WojTa + -+ + WnjZn)
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Figure 2: Mesterséges neuron

Aktivacios fiiggvénynek leggyakrabban a kévetkezd fiiggvényeket hasznaljik:

e szigmoid fliggvény

e softmax fiiggvény

o tanh fiiggvény

o RELU (Rectified Linear Unit), egyeniranyitott linedris fliggvény
e sth.

Egy tipikus, tn. feedforward neuralis halé lathato a kovetkezd dbran, ahol az egyes korok egy-egy mesterséges
neuront abrazolnak:

A hélézatban lathatjuk, hogy szdmos rejtett (hidden) réteg szerepelhet. Kulcsfontossigi a kimeneti réteg,
hiszen a kimeneti rétegnek valamilyen értelmezhetd mennyiséget kell mutatnia. Eppen ezért, alkalmazastol
fiigg, hogy milyen kiemeneti neuronokat hasznalunk. Péld4aul, bindris osztalyozas esetén célszertien szigmoid
aktivacids fiiggvényt hasznalunk, mely lehet6vé teszi, hogy az egyik osztaly posterior valdsziniiségét megbec-
stljik. A neuralis hal6zatok miikodésének megismeréséhez érdemes megtekinteni egy egyszerii szimulacios
oldalt.

Megjegyezziik, hogy az megszokott targyalassal szemben, ahol az egyes haldzatokat neuronokkal abrazoljék,
és ezek kozti kapcsolatokat elemzik, napjainkban a neuralis halézatok témakérében minden olyan halézatot
neurdlis hdlézatnak tekintenek, amely az un. backpropagation algoritmussal tanithat6. A neurdlis hal6zatok
témakore hatalmas, és egyik jellemzoje a mai halézatoknak, hogy hatalmas a paraméter teriik, nem ritkdk
a tobb millié paraméterrel rendelkez6 halézatok. Gyakorlati alkalmazdsukban a halézatok mélysége (azaz
rejtett rétegeinek szdma) kiemelkedé fontossagu.

A neuralis hilézatok azonban hatékonyan haszndlhatok egyszerii adatelemzési feladatokra is, akkor is, ha
nem alkalmazunk mély halézatokat. Eppen ezért, targyaldsunkban csak az egy rejtett réteggel rendelkez6
hélézatok alkalmazasat mutatjuk be. Az egyszerli osztalyozasi feladatok megoldasa soran nem kritikus a
hélézatok pontos miikodésének megismerése (de természetesen hasznos).

11.1 Dontési hatar, nem linearis dontési hatarok

Tekintsiik egy egyszerii, bindris osztalyozast. Az iris adathalmazbdl eltdvolitjuk a versicolor fajt, és egy
egyszerszeril, egy rejtett mesterséges neuronbdl all6 halézatot illesztiink a ponthalmazra (size=1):
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Figure 3: Feedforward Neural Network
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Ha az algoritmust t6bbszor lefuttatjuk, azt lathatjuk, hogy a dontési hatér egy egyenes, de a helye folyamatosan
valtozik. Ennek az az egyszerii oka — ellentétben az SVM algoritmussal —, hogy a neurélis halézatok osztélyozéas

esetén az osztalyozds pontossagat (valdsdgban a keresztentrdpiat) maximalizaljdk, erre pedig természetesen
t6bb megoldas is létezhet.

< -

dfgy
0
1

Tekintsiink egy olyan adathalmazt, amelyet linearis déntéssel nem tudunk szétvalasztani:
Ebben az esetben, lathatjuk, a egy mesterséges neuronnal rendelkezd halézatunk cs6d6t mond:
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## # weights: b5

## initial value 278.345351
## iter 10 value 212.562224
## iter 20 value 207.037295
## iter 30 value 205.934179
## iter 40 value 205.779620
## iter 50 value 205.769804
## iter 60 value 205.764937
## iter 70 value 205.742524
## final value 205.737494
## converged

4 -
class
2- o 1
o 2
class
> 0-
_2 -
_4 -
-4 -2 0 2 4
X

Ha azonban néveljiik a rejtett rétegben talalhaté neuronok szamét, az illesztés tetszéleges pontossiggal
megvaldsithaté (példaul 100 neuronra):

## # weights: 401

## initial value 642.332936
## iter 10 value 0.883248
## iter 20 value 0.015457
## iter 30 value 0.004477
## iter 40 value 0.000873
## final value 0.000067

## converged
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11.2 Egyszerii példa

Tekintsiik meg az étkezési olaj adathalmazunkra a neuralis hélézatok segitségével az osztalyozasi feladat
megoldasat. Toltsiik be az adathalmazt!

set.seed(1)

data(oil,package='caret')
df<-cbind(fattyAcids,0ilType)

summary (df)
## Palmitic Stearic Oleic Linoleic
## Min. : 4.50 Min. :1.700 Min. :22.80 Min. : 7.90

## 1st Qu.: 6.20 1st Qu.:3.475 1st Qu.:26.30 1st Qu.:43.10
## Median : 9.85 Median :4.200 Median :30.70 Median :50.80

## Mean : 9.04 Mean :4.200 Mean :36.73 Mean :46.49
## 3rd Qu.:11.12 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:38.62 3rd Qu.:58.08
## Max. :14.90 Max. :6.700 Max. :76.70 Max. :66.10
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic 0ilType

## Min. :0.100  Min. :0.100  Min. :0.1000  A:37

## 1st Qu.:0.375 1st Qu.:0.100 1st Qu.:0.1000 B:26

## Median :0.800 Median :0.400 Median :0.1000 C: 3

## Mean :2.272 Mean :0.399 Mean :0.3115 D: 7

## 3rd Qu.:2.650 3rd Qu.:0.400 3rd Qu.:0.3000 E:11

## Max. :9.500 Max. :2.800 Max. :1.8000 F:10

## G: 2
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Vilasszuk szét az adathalmazt tanité és teszteld adathalmazra!

trainIdx<-createDataPartition(df$oilType, p=0.5, list=F)
trainDf<-df [trainIdx,]
testDf<-df [-trainIdx,]

summary (trainDf)
## Palmitic

## Min. : 4.500
## 1st Qu.: 6.200
## Median :10.000
## Mean : 9.068
## 3rd Qu.:11.175
## Max. :13.000
##

## Linolenic

## Min. :0.100
## 1st Qu.:0.300
## Median :0.800
## Mean :2.192
## 3rd Qu.:2.175
## Max. :9.500
#it

summary (testDf)

## Palmitic

## Min. : 4.800
## 1st Qu.: 6.200
## Median : 9.700
## Mean : 9.009
## 3rd Qu.:11.100
## Max. :14.900
##

## Linolenic

## Min. :0.100
## 1st Qu.:0.500
## Median :0.850
## Mean :2.359
## 3rd Qu.:3.150
## Max. :9.300
##

Stearic
:1.700

Min.

1st Qu.
Median :4
:4.204
5
6

Mean

3rd Qu.

Max.

3.375
.200

.075
.700

Eicosanoic

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

:0.
:0.
:0
:0.
:0.
:1.

100
100
.400
378
400
500

Stearic
:1.700

Min.

1st Qu.

Median
Mean

3rd Qu.

Max.

3.600

:4.200
:4.196

5.000

:6.300

Eicosanoic

Min.

Median
Mean

3rd Qu.:

Max.

N O O O O

:0
1st Qu.:

.1000
.1000
.4000
L4217
.4750
.8000

Oleic

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

:22.80
:126.20
:30.70
:37.04
:37.62
:75.80

Eicosenoic

Min.
1st Qu.:
Median :
Mean
3rd Qu.:
Max. :

0

0
:0.318

0

1

:0.100

.100
.100

.200
.800

Oleic

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

:23.10
:26.43
:30.70
:36.39
:39.60
:76.70

Eicosenoic

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

:0.1000
:0.1000
:0.1000
:0.3043
:0.3000
:1.6000

pGrid<-expand.grid(size=seq(1,50,by = 3),decay=0)
model<-train(oilType~., trainDf, method='nnet', tuneGrid=pGrid, trace=F)

##
##

##
##

##
##

Warning in nnet.formula(.
: group 'G'

param$decay

Warning in nnet.formula(.
: group 'G'

param$decay

Warning in nnet.formula(.
: group 'G'

param$decay

>

>

>

outcome ~ ., data = dat,
is empty
outcome ~ ., data = dat,
is empty
outcome ~ ., data = dat,
is empty
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3rd Qu.

Max.

0ilTyp
A:19
B:13

QT MO QQ
= 0o BN

e

: 8.00
:43.75
:51.30
:46.16
:57.02
166.10

Linoleic

Min.

1 7.90

1st Qu.:42.75
Median

Mean

:50.15
:46.84

3rd Qu.:58.62

Max.

:64.90

0ilType

A:18
B:13
C:

QT Mmoo
= 0o W
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param$decay,

print (model)

## Neural Network

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

50 samples

7 predictor
7 classes: 'A',

No pre-processing
Resampling: Bootstrapped (25 reps)
Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,
Resampling results across tuning parameters:

size
1
4
7
10
13
16
19
22
25
28
31
34
37
40
43
46
49

Accuracy

el eoleolNolNolNeolNeolNolNolNolNolNolNolNolNolNoNe]

.3626345
.4999513
.6081251
.6178076
.6934226
.7929881
LT67TT672
.7814976
.8097078
.8041554
. 7958580
. 7884229
.8369814
.8162622
.8309395
.8216309
.8149802

Kappa

.0424940
.2909204
.4676883
.4800946
.5874819
.7274632
.6872099
.7113055
. 7498398
.7410461
. 7336749
. 7232965
.7848121
.7603451
.7811765
.7653350
.7605511

O OO OO OO ODODODOOOOOOoOOo

outcome ~ .,
: group 'C' is empty

outcome ~ .,
: group 'C' is empty

outcome ~ .,
: group 'C' is empty

outcome ~ .,
: group 'C' is empty

data = dat, size = param$size,

data = dat, size = param$size,
data = dat, size = param$size,
data = dat, size = param$size,

## Tuning parameter 'decay' was held constant at a value of 0
## Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.
## The final values used for the model were size = 37 and decay = 0.

print (model$finalModel)

## a 7-37-7 network with 562 weights
## inputs: Palmitic Stearic Oleic Linoleic Linolenic Eicosanoic Eicosenoic
## output(s): .outcome

## options were - softmax modelling
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pred<-predict(model, trainDf)

print (confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction A B
A 19 O
13

QTMMmHoQw
O O O O oo
O O O O O
O O O O NOOQ
O O OO O oUu

Overall Statistics

OO OO oo om

Accuracy :

95% CI

No Information Rate :

P-Value [Acc > NIR]

Kappa :

Mcnemar's Test P-Value :

Statistics by Class:

Class:

Sensitivity
Specificity

Pos Pred Value

Neg Pred Value
Prevalence
Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

Class:

Sensitivity
Specificity

Pos Pred Value

Neg Pred Value
Prevalence
Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

F G
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
5 0
0 1
1
(0.9289, 1)
0.38
: < 2.2e-16
1
NA
A Class: B Class:
.00 1.00 1
.00 1.00 1
.00 1.00 1
.00 1.00 1
38 0.26 0
.38 0.26 0
.38 0.26 0
.00 1.00 1
G
.00
.00
.00
.00
.02
.02
.02
.00

pred<-predict(model, testDf)

print(confusionMatrix(pred,testDf$0ilType))

P O OO Rr Pk PP~

1
1
1
1
0.
0
0
1

## Confusion Matrix and Statistics

##
##

## Prediction A B C D E F G

Reference
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D Class:
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.00

B O OO KR K, K, .

E Class:

.00
.00
.00
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.12
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## A18 0 0 0 O 0 1

#it B 013 0 0 O O O

## ¢c 0 011 0 0 O

## D OO O 1 0 O O

## E 0 0 0 0 4 0 O

## F 0 0 01 0 5 0

# G 0 0O 0 0O1 0 O

#it

## Overall Statistics

##

## Accuracy : 0.913

#i# 95% CI : (0.7921, 0.9758)

## No Information Rate : 0.3913

#it P-Value [Acc > NIR] : 1.829e-13

##

## Kappa : 0.8812

##

## Mcnemar's Test P-Value : NA

##

## Statistics by Class:

##

## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity 1.0000 1.0000 1.00000 0.33333 0.80000 1.0000
## Specificity 0.9643 1.0000 0.97778 1.00000 1.00000 0.9756
## Pos Pred Value 0.9474 1.0000 0.50000 1.00000 1.00000 0.8333
## Neg Pred Value 1.0000 1.0000 1.00000 0.95556 0.97619 1.0000
## Prevalence 0.3913 0.2826 0.02174 0.06522 0.10870 0.1087
## Detection Rate 0.3913 0.2826 0.02174 0.02174 0.08696 0.1087
## Detection Prevalence 0.4130 0.2826 0.04348 0.02174 0.08696 0.1304
## Balanced Accuracy 0.9821 1.0000 0.98889 0.66667 0.90000 0.9878
## Class: G

## Sensitivity 0.00000

## Specificity 0.97778
## Pos Pred Value 0.00000
## Neg Pred Value 0.97778
## Prevalence 0.02174
## Detection Rate 0.00000
## Detection Prevalence 0.02174

0

## Balanced Accuracy .48889

Erdemes megtekinteni a tanuldsi gorbét, amelyen jél 14tszik, hogy a gorbe a neuronok széméval meredeken
emelkedik, majd végiil tet6zik, és enyhe csokkenésbe kezd:

plot(model)
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#Hidden Units

plotnet (model$finalModel)

12 Egyiittes osztalyozdok

# Hasznalt csomagok
library(caret)
library(randomForest)
library(xgboost)
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12.1 Bevezetés

Altaldnossdgban megfigyelhettiik, hogy a statisztikai dtlagolds lehetévé teszi szamos kovetkeztetés javitésat.
Az egyiittes tanuldk célja, hogy Osszetett algoritmusok helyett nagy szdmu gyenge tanul6t (Gn. weak learner)
alkalmazva, és azok kimenetének atlagat (osztélyozas esetén pl. a t&bbségi voksolds segitségével) hasznaljuk
predikcionak. Teljesség kedvéért megemlitjiik, hogy a moédszer nem csak osztalyozasra, de regressziéra is
alkalmas.

12.2 Modell atlagolas (haladd)

A modell atlagolas modszere kozvetlen kévetkezménye a statisztika egyik alapvetd elvének, a bias-variancia
kompromisszumnak (bias-variance tradeoff). Szdmos fuggetlen modell 4tlagoldsa az dtlagos hibat a modellek
szamaval forditottan aranyosan javitja. Fontos megjegyezni, hogy az egyes modellek kozotti fiiggetlenség
biztositasa kiemelt fontossagu feladat.

Tekintsiik a modellvalasztas soran bemutatott példat! Tételezziik fel, hogy 20 adatpontunk van, amelyekbdl
30 darab bootstrap adathalmazt generalunk. Az egyes bootstrap halmazokra 9-ed fok polinomokat illesztiik.
Az egyes polinomok erésen tulilleszettek lesznek, ahogy az dbran a piros vonalak ezt jelzik. Az egyes modellek
statisztikai kidtlagoldsaval a kék vonalat kapjuk, amely kielégitéen kozeliti a valés folyamatot (zold). Erdemes
megjegyezni, hogy a bootstrap adathalmazok nem teljesen fliggetlenek, ugyanakkor az dtlagolas az eredetileg
erdsen tulillesztett modelleken jelentésen javitott.

set.seed(3)

fn<-function(t) {
2.2%¥t72 + 300

}

x<-seq(10,50,length.out=20)

y<-fn(x) + rnorm(length(x),sd=500)
df<-data.frame(x=x,y=y)
plot(df,xlab="'Homérséklet',ylab='Ellenallas"')
curve(fn,add=T,col="'green',lwd=5)

res<-sapply(1:30,function(x) {
train<-df [sample (nrow(df) ,replace = T),]

m<-1m(y~poly(x,9),train)
curve(predict(m,data.frame(x=x)),add=T,col="'red")

m$coefficients

b
m<-1m(y~poly(x,9) ,df)

m$coefficients<-rowMeans (res)
curve (predict(m,data.frame (x=x)),add=T,col='blue',lwd=3)
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12.3 Véletlen erdok

A véletlen erddk (random forest) gyenge tanuld osztalyozoénak mély dontési fakat alkalmaznak. A mély
dontési fak onmagukban teljes mélységig tanitasra keriilnek, igy az egyes fak esetén a tulillesztéssel nem
foglalkozik az algoritmus. A véletlen erdék két kulcsfontossagu alapelvet alkalmaznak:

o A véletlen erd§ algoritmus N darab fat tanitanak be, N darab bootstrap mintahalmazon. Ezt a
modszert bootstrap aggregation-nek, vagy bagging-nek hivjuk.

e Az egyes fak épitése soran, minden faecldgazdsndl véletlen attributumhalmazon dontik el az eldgazasi
feltételt. Ez azért fontos, mert igy az egyes faik nagyobb eséllyel lesznek fliggetlenek.

A véletlen erdé algoritmus a predikci6 soran tobbségi voksolast alkalmaz, vagy valdsziniiségi predikcié esetén
az egyes fak kimenetét atlagoljak.

Tekintsiik az iris adathalmazt, melybdl eltavolitjuk a setosa fajt. Erre a bindris osztdlyozasra latjuk
n = 100 fara a véletlen erdd algoritmus dontési hatarait:
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Species
® versicolor

® virginica

Species
1.00

Petal.Width

0.75

0.50

0.25

0.00

2 4 6
Petal.Length

12.4 Gradient boosting

Napjain egyik leghatékonyabb adatelemzési és predikcids algoritmusa az Gn. gradient boosted tree, vagy annak
is egy specidlis megvalésitasa, az in. XGBoost. A mbdszer maga egy egyiittes osztdlyozot takar, amely az
an. boost médszert hasznélja hatékonyabb tanul6 algoritmus megalkotdsara. Az XGBoost tetszéleges gyenge
tanulé megoldas alkalmazasara képes, ugyanakkor itt csak a fa alapd megvalésitast tekintjik.

A boosted tree algoritmus lényege, hogy a kiépitett fainkat iterativ mddszerrel javitjuk, tehdt a hibasan
osztalyozott adatsorok nagyobb silyt kapnak a kovetkezd iterdacidban. A moddszer miikodésérél lasd. a
kovetkezo dbrat:

Tekintsiik az iris adathalmazt, melybdl eltdvolitjuk a setosa fajt. Erre a bindris osztalyozasra latjuk
n = 200 fara a véletlen erdo algoritmus dontési hatarait:
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Figure 4: A boosted tree algoritmus
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Petal.Width

2 4
Petal.Length

12.5 Egyszerii példa

Vegyiik az étkezési olajokat tartalmazé adathalmazt!

set.seed (1)

data(oil)

df<-cbind(fattyAcids,0ilType)

summary (df)

## Palmitic Stearic Oleic

## Min. : 4.50 Min. :1.700 Min. :22.80
## 1st Qu.: 6.20 1st Qu.:3.475 1st Qu.:26.30
## Median : 9.85 Median :4.200 Median :30.70
## Mean : 9.04 Mean :4.200 Mean :36.73
## 3rd Qu.:11.12 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:38.62
## Max. :14.90 Max. :6.700 Max. :76.70
##

## Linolenic Eicosanoic Eicosenoic
## Min. :0.100  Min. :0.100 Min. :0.1000
## 1st Qu.:0.375 1st Qu.:0.100 1st Qu.:0.1000
## Median :0.800 Median :0.400 Median :0.1000
## Mean 12.272 Mean :0.399 Mean :0.3115
## 3rd Qu.:2.650 3rd Qu.:0.400 3rd Qu.:0.3000
## Max. :9.500 Max. :2.800 Max. :1.8000
##

6
Linoleic
Min. 1 7.90
1st Qu.:43.10
Median :50.80
Mean :46.49
3rd Qu.:58.08
Max. :166.10
0ilType

A:37
B:26
C: 3
D: 7
E:11
F:10
G: 2

Vilasszuk szét az adathalmazt tanité és teszteld adathalmazra!
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trainldx<-createDataPartition(df$o0ilType, p=0.5, list=F)
trainDf<-df [trainIdx,]
testDf<-df [-trainIdx,]

summary (trainDf)
#it Palmitic

## Min. : 4.500
## 1st Qu.: 6.200
## Median :10.000
## Mean : 9.068
## 3rd Qu.:11.175
## Max. :13.000
##

## Linolenic

## Min. :0.100
## 1st Qu.:0.300
## Median :0.800
## Mean :2.192
## 3rd Qu.:2.175
## Max. :9.500
##

summary (testDf)

## Palmitic

## Min. : 4.800
## 1st Qu.: 6.200
## Median : 9.700
## Mean : 9.009
## 3rd Qu.:11.100
## Max. :14.900
##

## Linolenic

## Min. :0.100
## 1st Qu.:0.500
## Median :0.850
## Mean :2.3569
## 3rd Qu.:3.150
## Max. :9.300
##

Futtassuk le a véletlen erd6 algoritmust! Minden paramétert tartsunk alapallapotban:

model<-train(oilType~., trainDf, method='rf', trControl = trainControl(sampling='up'))

##
##

##
##

##
##

##
##

Warning: model fit
Can't have empty

Warning: model fit
Can't have empty

Warning: model fit
Can't have empty

Warning: model fit
Can't have empty

Stearic
Min. :1.700
1st Qu.:3.375
Median :4.200
Mean :4.204
3rd Qu.:5.075
Max. :6.700

Eicosanoic
Min. :0.100
1st Qu.:0.100
Median :0.400
Mean :0.378
3rd Qu.:0.400
Max. :1.500

Stearic
Min. :1.700
1st Qu.:3.600
Median :4.200
Mean 4.196
3rd Qu.:5.000
Max. :6.300

Eicosanoic
Min. :0.1000
1st Qu.:0.1000
Median :0.4000
Mean :0.4217
3rd Qu.:0.4750
Max. :2.8000

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

ResampleOl: mtry=2 Error
y.
ResampleOl: mtry=4 Error
y.
ResampleOl1: mtry=7 Error
y.
Resample04: mtry=2 Error
y.

Oleic

Min.
1st Qu
Median
Mean
3rd Qu
Max.
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.:26

:30
: 37

.37

175

.80
.20
.70
.04
.62
.80

Eicosenoic

Min.
1st Qu.

0

Median :0
:0.3

3rd Qu.:0
01

Mean

Max.

:0.1

.1
.1

.2
.8

Oleic

Min.
1st Qu
Median
Mean
3rd Qu
Max.

:23.
.:26

:30
: 36

.:39

176

00
00
00
18
00
00

10
.43
.70
.39
.60
.70

Eicosenoic

Min.
1st Qu

Median :

Mean
3rd Qu
Max.
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.1000
.1000
.1000
.3043
.3000
.6000

(o]

Linoleic
. 8.
143.
:51.
146.
:57.
:66.

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max.

ilType

Linoleic
HE
42.
:50.
146.
58.
:64.

Min.
1st Qu.:
Median
Mean

3rd Qu.:
Max.

0ilType
A:18
B:13

C:

M m o
(S22 BNV

G: 1

00
75
30
16
02
10

90
75
15
84
62
90

in randomForest.default(x, vy,

in randomForest.default(x, vy,

in randomForest.default(x, vy,

in randomForest.default(x, vy,

mtry

mtry

mtry

mtry

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:



##
##

##
##

##
#

##
##

##
#

##
##

##
##

##
##

##
##

##
##

##
##

##
##

##
##

##
##

##
##

##
##

##
##

##
#

##
##

##
#

##
##

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

Resample04:

y.

Resample04:

y.

Resample08:

y.

Resample08:

y.

Resample08:

y.

ResamplelO:

y.

ResamplelO:

y.

Resamplel0:

y.

Resamplell:

y.

Resamplell:

y.

Resamplell:

y.

Resamplel3:

y.

Resamplel3:

y.

Resamplel3:

y.

Resamplel7:

y.

Resamplel7:

y.

Resamplel7:

y.

Resamplel9:

y.

Resamplel9:

y.

Resamplel9:

y.

Resample20:

y.

mtry=4

mtry=7

mtry=2

mtry=4

mtry=7

mtry=2

mtry=4

mtry=7

mtry=2

mtry=4

mtry=7

mtry=2

mtry=4

mtry=7

mtry=2

mtry=4

mtry=7

mtry=2

mtry=4

mtry=7

mtry=2
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Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

Error

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

Yy

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:



##
##

##
##

##
#

##
##

##
#

##
##

##
##

##
##

##
##

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning:

Can't

Warning

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

model fit
have empty

in nominalTrainWorkflow(x =

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

failed for
classes in

Resample20:

y.

Resample20:

y.

Resample?21:

y.

Resample21:

y.

Resample?21:

y.

Resample23:

y.

Resample?23:

y.

Resample23:

y.
X, ¥

=y’

mtry=4 Error

mtry=7 Error
mtry=2 Error
mtry=4 Error
mtry=7 Error
mtry=2 Error
mtry=4 Error
Error

mtry=7

wts =

in

in

in

in

in

in

in

in

weights, info =

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

randomForest

There were missing values in resampled performance measures.

print (model)

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Random Forest

50 samples
7 predictor

7 classes:

IAI’

No pre-processing
Resampling: Bootstrapped (25 reps)
Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,
Addtional sampling using up-sampling

Resampling results across tuning parameters:

mtry
2
4
7

Accuracy was used to
The final value used

Accuracy

0.9686083
0.9725766
0.9725766

Kappa

0.9568001
0.9628081
0.9628081

print (model$finalModel)

##
##
##
##
##

Call:

randomForest(x = x, y = y, mtry = param$mtry)
Type of random forest: classification

Number of trees:

## No. of variables tried at each split: 4

##

500

120

select the optimal model using the largest value.
for the model was mtry = 4.

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

.default(x,

.default (x,

trainInfo,

Yy

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

mtry

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:

param$mt:



##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

00OB estimate
Confusion matrix:
A B C D E
18 0 0 0 1
19 0 0 O
019 0 O
0 019 O
0O 0 0 19
0O 0 0O 019

T EH O Qo>
O O O O O
OO ooom

[p]

0 0 O

of

0

G
0
0
0
0
0
0

O O O OO

0 0 019 O

error rate: 0.75%

class.error

.05263158
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000

pred<-predict(model, trainDf)
print (confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction A B
A 19 O
13

QTMmEoOQw
O O O O oo
O O O O O
O O OO NOOQ

Overall Statistics

O O OO O OoUu
OO oo oo om

Accuracy :

95%

CI

No Information Rate :

P-Value [Acc > NIR]

Kappa :

Mcnemar's Test P-Value :

Statistics by Class:

Sensitivity
Specificity

Pos Pred Value

Neg Pred Value
Prevalence
Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

Sensitivity
Specificity
Pos Pred Value
Neg Pred Value
Prevalence
Detection Rate

Clas

Clas

S:

S:

OO, P, K~k =

1
1
1
1
0.
0
0
1

O 01T OO oo o™
_ O O O O OO M

1
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(0.9289, 1)
0.38
i < 2.2e-16

1

NA
A Class: B Class:

.00 1.00 1

.00 1.00 1

.00 1.00 1

.00 1.00 1
38 0.26 0

.38 0.26 0

.38 0.26 0

.00 1.00 1
G

.00

.00

.00

.00

.02

.02

C Class:
.00
.00
.00
.00
.04
.04
.04
.00

H O OO K K Kk K

D Class:
.00
.00
.00
.00
.08
.08
.08
.00

H O OO KR K Kk K.

E Class:

.00
.00
.00
.00
.12
.12
.12
.00

, O OO KR Kk Kk K



## Detection Prevalence 0.02
## Balanced Accuracy 1.00

pred<-predict(model, testDf)
print(confusionMatrix(pred,testDf$o0ilType))

## Confusion Matrix and Statistics
##
## Reference
## Prediction A B
## A 18 O
## 13
##
##
#it
##
##
##
## Overall Statistics
#it
## Accuracy : 0.9783
## 95% CI : (0.8847, 0.9994)
## No Information Rate : 0.3913
## P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
##
## Kappa : 0.9706
##
## Mcnemar's Test P-Value : NA
##
## Statistics by Class:
#it
## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity 1.0000 1.0000 1.00000 0.66667 1.0000 1.0000
## Specificity .0000 .0000 .00000 .00000 .0000 .0000
## Pos Pred Value .0000 .0000 .00000 .00000 .0000 .0000
## Neg Pred Value .0000 .0000 .00000 97727 .0000 .0000
## Prevalence .3913 .2826 .02174 .06522 .1087 .1087
## Detection Rate .3913 .2826 .02174 .04348 .1087 .1087
## Detection Prevalence .3913 .2826 .02174 .04348 .1087 .1087
## Balanced Accuracy 1.0000 .0000 .00000 .83333 .0000 .0000
## Class: G
## Sensitivity 1.00000
## Specificity 0.97778
## Pos Pred Value 0.50000
## Neg Pred Value 1.00000
## Prevalence 0.02174
0
0
0

QMmO Qw
O O O O O O
O O O O O
O OO O, OO QO
_ O ON OO OoOU
OO U oooom
O 0 O OO oo™
= O O OO OO ®®

O OO R P =
H O O ORrR K~ K
= O O O - F =
O O O O O+ -
= O O O~ K-
H O O O~ K~ =

## Detection Rate .02174
## Detection Prevalence .04348

## Balanced Accuracy .98889

Praktikus, hogy az erd6ben meg tudjuk tekinteni, hogy az egyes fakban a csomépontok elagazasdndl atlagosan
az egyes valtozdk mekkora sillyal szerepelnek. Ezt az Gn. importance fiiggvénnyel tudjuk megtenni:

importance (model$finalModel)

## MeanDecreaseGini
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## Palmitic 13.801246

## Stearic 27.064914
## Oleic 16.449609
## Linoleic 23.689630
## Linolenic 17.073416
## Eicosanoic 10.059553
## Eicosenoic 4.994113

Futtassuk le az XGBoost algoritmust! Minden paramétert tartsunk alapallapotban:

model<-train(oilType~., trainDf, method='xgbTree', trControl = trainControl(sampling='up'))
print (model)

## eXtreme Gradient Boosting

#i#

## 50 samples

## 7 predictor

## 7 classes: 'A', 'B', 'C', 'D', 'E', 'F', 'G'

##

## No pre-processing

## Resampling: Bootstrapped (25 reps)

## Summary of sample sizes: 50, 50, 50, 50, 50, 50,
## Addtional sampling using up-sampling

#i#

## Resampling results across tuning parameters:

#i#

## eta max_depth colsample_bytree subsample nrounds Accuracy Kappa

## 0.3 1 0.6 0.50 50 0.9102601 0.8839504
# 0.3 1 0.6 0.50 100 0.9054071 0.8769412
# 0.3 1 0.6 0.50 150 0.9054071 0.8768690
## 0.3 1 0.6 0.75 50 0.9001007 0.8710503
## 0.3 1 0.6 0.75 100 0.9027673 0.8742946
## 0.3 1 0.6 0.75 150 0.9027673 0.8742553
## 0.3 1 0.6 1.00 50 0.9132960 0.8867962
## 0.3 1 0.6 1.00 100 0.9132960 0.8867231
## 0.3 1 0.6 1.00 150 0.9132960 0.8867231
## 0.3 1 0.8 0.50 50 0.9042791 0.8739369
## 0.3 1 0.8 0.50 100 0.9042791 0.8739223
## 0.3 1 0.8 0.50 150 0.9065013 0.8785879
## 0.3 1 0.8 0.75 50 0.9019071 0.8729210
# 0.3 1 0.8 0.75 100 0.9001680 0.8702799
## 0.3 1 0.8 0.75 150 0.9001680 0.8705859
## 0.3 1 0.8 1.00 50 0.9069778 0.8798479
## 0.3 1 0.8 1.00 100 0.9069778 0.8797757
## 0.3 1 0.8 1.00 150 0.9052387 0.8774407
# 0.3 2 0.6 0.50 50 0.9109374 0.8818292
## 0.3 2 0.6 0.50 100 0.9109374 0.8822664
## 0.3 2 0.6 0.50 150 0.9127556 0.8846768
## 0.3 2 0.6 0.75 50 0.9105373 0.8825224
##+ 0.3 2 0.6 0.75 100 0.9132040 0.8860727
## 0.3 2 0.6 0.75 150 0.9132040 0.8860727
# 0.3 2 0.6 1.00 50 0.8983060 0.8674118
## 0.3 2 0.6 1.00 100 0.9001241 0.8697710
## 0.3 2 0.6 1.00 150 0.9001241 0.8697710
## 0.3 2 0.8 0.50 50 0.9045209 0.8740884
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
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.50
.50
.75
.75
.75
.00
.00
.00
.50
.50
.50
.75
.75
.75
.00
.00
.00
.50
.50
.50
.75
.75
.75
.00
.00
.00
.50
.50
.50
.75
.75
.75
.00
.00
.00
.50
.50
.50
.75
.75
.75
.00
.00
.00
.50
.50
.50
.75
.75
.75
.00
.00
.00
.50
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100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50
100
150
50

O OO OO OO OO OODODODODODOODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODOODODOOOOOOOOOO

.9024157
.9024157
.9137405
.9157405
.9157405
.9022059
.9022059
.9022059
.9099071
.9075542
.9125738
.8967086
.8967086
.8943557
.9152960
.9152960
.9152960
.9077735
.9053694
.9072387
.9135569
.9135569
.9113347
.9090451
.9090451
.9090451
.9008398
.8990216
.9008398
.9060241
.9038019
.9038019
.9099054
.9099054
.9099054
.9025544
.9021597
.9021597
.9006983
.9006983
.9006983
.9019930
.8999930
.8999930
.9094292
.9094292
.9094292
.8999668
.9017850
.8997850
.9017100
.9035282
.90356282
.9120740

el el eolNolNeolNeolNolNolNeolNolNolNolNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNo oo NoNoNoNo oo oo No oo NeoNoNoNo oo NeoNeoNo oo Neo e o Ne)

.8715460
.8716256
.8865441
.8891423
.8891752
.8729411
.8729411
.8729411
.8813757
.8783865
.8847804
.8631073
.8633237
.8603315
.8890996
.8890096
.8890996
.8801191
.8771420
.8786358
.8863375
.8862879
.8824031
.8806092
.8806092
.8806092
.8695489
.8671495
.8696798
.8783053
.8743708
.8743708
.8836024
.8836024
.8836024
.8736275
.8730426
.8730426
.8713132
.8713132
.8713132
.87305651
.8704323
.8704577
.8807983
.8811238
.8811238
.8684848
.8711345
.8683567
.8720146
.8743666
.8743666
.8855026



# 0.4 2 0.8 0.50 100 0.9141793 0.8891839
# 0.4 2 0.8 0.50 150 0.9097211 0.8828090
## 0.4 2 0.8 0.75 50 0.9039071 0.8746766
## 0.4 2 0.8 0.75 100 0.9014071 0.8712357
##+ 0.4 2 0.8 0.75 150 0.9039071 0.8746766
## 0.4 2 0.8 1.00 50 0.9046908 0.8770290
## 0.4 2 0.8 1.00 100 0.9046908 0.8770290
# 0.4 2 0.8 1.00 150 0.9028726 0.8746047
## 0.4 3 0.6 0.50 50 0.9097652 0.8808459
## 0.4 3 0.6 0.50 100 0.9097652 0.8808459
## 0.4 3 0.6 0.50 150 0.9097652 0.8808459
# 0.4 3 0.6 0.75 50 0.9054109 0.8748688
# 0.4 3 0.6 0.75 100 0.9054109 0.8748912
## 0.4 3 0.6 0.75 150 0.9054109 0.8748912
## 0.4 3 0.6 1.00 50 0.9045235 0.8744741
## 0.4 3 0.6 1.00 100 0.9023013 0.8710025
# 0.4 3 0.6 1.00 150 0.9023013 0.8710025
# 0.4 3 0.8 0.50 50 0.8970930 0.8637146
## 0.4 3 0.8 0.50 100 0.9009112 0.8690460
## 0.4 3 0.8 0.50 150 0.8968060 0.8633837
## 0.4 3 0.8 0.75 50 0.9069778 0.8783292
## 0.4 3 0.8 0.75 100 0.9094778 0.8810011
# 0.4 3 0.8 0.75 150 0.9069778 0.8784032
# 0.4 3 0.8 1.00 50 0.9077541 0.8786232
## 0.4 3 0.8 1.00 100 0.9077541 0.8786232
## 0.4 3 0.8 1.00 150 0.9077541 0.8786232
#it

## Tuning parameter 'gamma' was held constant at a value of 0O

## Tuning

## parameter 'min_child_weight' was held constant at a value of 1

## Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.

## The final values used for the model were nrounds = 100, max_depth = 2, eta
## = 0.3, gamma = 0, colsample_bytree = 0.8, min_child_weight = 1 and subsample
## 0.75.

print (model$finalModel)

## ##### xgb.Booster
## raw: 318.2 Kb

## call:

##  xgboost::xgb.train(params = list(eta = param$eta, max_depth = param$max_depth,
## gamma = param$gamma, colsample_bytree = param$colsample_bytree,

#Hit min_child_weight = param$min_child_weight, subsample = param$subsample),

## data = x, nrounds = param$nrounds, num_class = length(lev),

## objective = "multi:softprob")

## params (as set within xgb.train):

## eta = "0.3", max_depth = "2", gamma = "O", colsample_bytree = "0.8", min_child_weight = "1", subsa:
## xgb.attributes:

## niter

## callbacks:

## cb.print.evaluation(period = print_every_n)

## # of features: 7

## niter: 100

## nfeatures : 7

## xNames : Palmitic Stearic Oleic Linoleic Linolenic Eicosanoic Eicosenoic
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## problemType : Classification
## tuneValue :

## nrounds max_depth eta gamma colsample_bytree min_child_weight subsample
## 32 100 2 0.3 0 0.8 1 0.75
## obsLevels : ABCDEFG

## param :

# 1list O

pred<-predict(model, trainDf)
print (confusionMatrix(pred,trainDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics
##
## Reference
## Prediction A B
## A 19 O
## 13
##
##
#it
##
##
##
## Overall Statistics
##
## Accuracy : 1
## 95% CI : (0.9289, 1)
## No Information Rate : 0.38
## P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
##
#H# Kappa : 1
##
## Mcnemar's Test P-Value : NA
##
## Statistics by Class:
#it
## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class:
## Sensitivity 1.00 .00 .00 .00 .00
## Specificity 1.00 .00 .00 .00 .00
## Pos Pred Value 1.00 .00 .00 .00 .00
## Neg Pred Value 1.00 .00 .00 .00 .00
## Prevalence 0.38 .26 .04 .08 .12
0
0
1

QMmO Qw
O O O O O O
O O O O O
O OO ONOOOQOQ
O O OO O OoOUu
OO oo ooom
O 0T O OO oo
= O O OO OO M

## Detection Rate .38 .26 .04 .08 .12
## Detection Prevalence .38 .26 .04 .08 .12
## Balanced Accuracy .00 .00 .00 .00 .00
## Class: G

P O OO K P =
H O O OR K~ -
H OO ORrR KK~ K-
H O OORrR K~ K~ K-
meoorEERE

## Sensitivity 1.00
## Specificity 1.00
## Pos Pred Value 1.00
## Neg Pred Value 1.00
## Prevalence 0.02
## Detection Rate 0.02
## Detection Prevalence 0.02
## Balanced Accuracy 1.00
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pred<-predict(model, testDf)
print (confusionMatrix(pred,testDf$oilType))

## Confusion Matrix and Statistics

##

## Reference

## Prediction A B C D E F G

## A16 0 0 O O O O

## B 013 0 0 0 O O

## c 0 01 0 0 0 O

## D OO O 2 0 O O

## E 0 0 0 0 5 0 0

## F 0 0 0 0 0 4 O

## G 2 0 01 0 1 1

##

## Overall Statistics

##

## Accuracy : 0.913

#it 95% CI : (0.7921, 0.9758)

## No Information Rate : 0.3913

#it P-Value [Acc > NIR] : 1.829e-13

##

## Kappa : 0.8851

##

## Mcnemar's Test P-Value : NA

##

## Statistics by Class:

##

## Class: A Class: B Class: C Class: D Class: E Class: F
## Sensitivity 0.8889 1.0000 1.00000 0.66667 1.0000 0.80000
## Specificity 1.0000 1.0000 1.00000 1.00000 1.0000 1.00000
## Pos Pred Value 1.0000 1.0000 1.00000 1.00000 1.0000 1.00000
## Neg Pred Value 0.9333 1.0000 1.00000 0.97727 1.0000 0.97619
## Prevalence 0.3913 0.2826 0.02174 0.06522 0.1087 0.10870
## Detection Rate 0.3478 0.2826 0.02174 0.04348 0.1087 0.08696
## Detection Prevalence 0.3478 0.2826 0.02174 0.04348 0.1087 0.08696
## Balanced Accuracy 0.9444 1.0000 1.00000 0.83333 1.0000 0.90000
## Class: G

## Sensitivity 1.00000

## Specificity 0.91111
## Pos Pred Value 0.20000
## Neg Pred Value 1.00000
## Prevalence 0.02174
## Detection Rate 0.02174
## Detection Prevalence 0.10870

## Balanced Accuracy 0.95556

Az egyes valtozok fontossdga, hasonléan a véletlen erd6khoz:

xgb.importance (model=model$finalModel)

## Feature Gain Cover Frequency
## 1: Stearic 0.244130595 0.20738355 0.17241379
## 2: Oleic 0.211414689 0.21958305 0.16748768

## 3: Palmitic 0.181066027 0.15567479 0.18719212
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## 4: Eicosanoic 0.155070198 0.13725996 0.10837438
## 5: Linolenic 0.106491101 0.10594952 0.11822660
## 6: Linoleic 0.092507785 0.14708166 0.20689655

## 7: Eicosenoic 0.009319606 0.02706746 0.03940887

13

Gyakorlé feladatok

Adathalmazok:

1.
2.
3.

iris adathalmaz, beépitett.
scat adathalmaz, széklet minta harom &llatfajtol, 19 valtozo. Megtaldlhatd a caret csomagban.
Default adathalmaz, az ISLR csomagban

Feladatok:

Végezze el a iris adathalmazban a Species véltozd one-hot és dummy kddoldsat! Végezziik el a
kédolas a R alapvet§ fliggvényeivel, és egy tetszblegesen valasztott csomaggal is!

Végezzen linedris regressziot a Default adathalmazra a caret csomag segitségével, a balance célval-
tozéra. Ertékelje a regressziét! Lehetséges a balance valtozé becslése? (Segitség: a linedris regresszi6 a
method="'1m' mddszerrel érhetd el, valamint figyeljiink oda a dummy véaltozdk 1étrehozdsara (a faktor
valtozdk esetén!))

A legtobb osztdlyozd algoritmus a caret csomagban a pontossdgot (accuracy) optimalizalja a validéci6
soran. Probéljuk meg a szenzitivitast, vagy a kiegyensulyozott pontossagot optimalizalni! Imserjik meg
a train() fiiggvény metric argumentumat!

A scat adathalmazban csindljon egyszerli osztalyozasi szabélyt a kévetkezék szerint: ha az 4tmér6
(diameter) nagyobb, mint 25, akkor prérifarkas (coyote), ha kisebb, mint 25, de nagyobb mint 15, akkor
hitz (bobcat), egyébként réka (gray_fox). Milyen az osztélyozds pontossdga (accuracy)?

Készitse el az el6z6 feladatban 1étrehozott osztalyozéra a keveredési matrixot! A maéatrixot a gyakorlas
érdekében szamitsuk ki az R beépitett megolddsaival (pl. table), majd a caret csomag segitségével
is. A maétrix alapjan szamitsuk ki a pontossagot, a szenzitivitast és a specifitast is! A két megoldas
Osszehasonlitdsaval ellendrizziik a megoldasunkat!

Készitese el a scat adathalmaz kiegyenlitett valtozatat. Végezze el a feladat alul- és tilmintavételezéssel
is!

Abrazolja a scat adathalmaz jellemz6it kontingencia tdblizat vagy sfiriségabrak segitségével! Lat
olyan jellemz&t, ami hatékonyan elOsegitené az osztalyozast? Végezze el az abrazolast az R beépitett
megoldésaival és a caret csomag featurePlot fiiggvényének segitségével is!

A scat adathalmazban osztilyozasa két dimenzidban. A koévetkezd feladatokhoz nem kotelezd az
adathalmaz szétbontédsa teszt adathalmazra.

— Tavolitsa el azokat a sorokat, ahol a d15N vagy a Diameter valtozéban NA érték taldlhato!

— Abrézolja két dimenzidban az egyes fajokat, a d15N és Diameter valtozo terében! Az egyes fajokat

szinnel jelolje!

Készitsen egy dontési fat a d15N és a Diameter véltozokra! Allapitsa meg az osztalyozds minSségét
keveredési matrix és kiilonb6zd mérdszamok segitségével!

Abrézolja a dontési fat!

— (Opcionélis) Abrézolja a dontési hatdrokat a d15N és Diameter valtozé terében! (Tipp: haszndljuk
a ggplot geom_tile () megolddsat!)

Mit gondol, a scat adathalmaz esetén az osztalyozashoz célszerti az Gsszes valtozét hasznélni, vagy
némelyiket célszerii elhagyni? Ez a feladat alkalmas az adathalmazban torténo elmélyedésre. Segitségnek
a kovetkezoket jegyezziik meg;:

— Célszerti megvizsgalni, hogy példaul a hénaptol fiiggenek-e a mérések, példaul az atmérd vagy a
sily. Ehhez célszer(i a hénapokat tjrafaktoralni, azaz sorrendbe rakni a hénapok szerint (azaz,
janudr-februdr, stb., pl. ordered()). boxplot () segitségével megvizsgalhatjuk az Osszefiiggést.

— Hasznos megvizsgalni a minta helyszinét, vajon mutat-e osszefiiggést, korrelaciét az adatokkal.

Végezze el a scat adathalmaz osztilyozasat a tanult médszerekkel! Figyeljen oda az adathalmaz teszt-
és tanitohalmazra bontasara! Vizsgilja meg a tesztadathalmazra az osztalyozasok mindségét az eredeti
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adathalmaz és a kiegyenlitett adathalmaz esetére is!
e Szamos adathalmazt taldlhatunk osztalyozasra, példaul a caret csomagban, vagy a Kaggle és az UCI
oldalakon!
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https://www.kaggle.com/datasets
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php
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