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¢ Spojovani vice klasifikatoru do tymu

e zahrnuti rzné duvéry ruznym Clenum tymu

e tymy klasifikatoru riznych a stejnych typu

e hlavni metody spojovani: bagging, boosting, stacking
¢ Hierarchické usporadani tymu klasifikatoru

¢ Tymy klasifikacnich stromu - klasifikacni nahodné lesy
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¢ Motivace: mame-li tym klasifikatort, nepotfebujeme
aby kazdy klasifikoval spravne jakykoliv vstup
* moznost specializace na ¢ast prostoru pfiznaku X

e + nutnost odhadnout duvéry jednotlivym Clenu tymu

¢ ProrClenny tym: F:X—-{G,...,C,,},F(x) =A(K(x),....E(x),71(x),...,T.(x))

e A — agregacni funkce, t; — davéra (trust) klasifikatoru E, : X — [01]
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1. Globalni diveéra klasifikatoruF — nezavisi na x, (Vx € X)1(x) =1 €[01]
e priklad tz = ﬁZvEVHF(v) = C,||, kde v € C,,V — dana validaéni mnozina
2. Lokalni davéra — zavisi na x, nejznaméjsi priklad:
Euclidean Local Accuracy — pouziva eukleidovskou vzdalenost dy
NS & ° ELA _ 15k DY) —
a k nejblizdich sousedti z V, 7544 (x) = - TI, | F(v™*D) = €, |

o &Y y&IVD _ysporadani prvkl V dle vzdalenosti dz (v, x) od x

Internet a klasifikai"nl' mitﬁiil ﬁ ifﬁﬁnééka 4 (z 46)



¢ Jak vnest mezi Cleny tymu nepodobnost?
e procC potfeba? jinak tym = kterykoliv €len
1. Klasifikatory ruznych druht (k-NN, Bayesuv, SVM, ...)
2. Klasifikatory 1 druhu s ruznymi hodnotami parametru
e k-NN:k, SVM: c,q Vv k(x,y) = (x'y + ¢)4, MLP: po¢et neuront

e takovy tym nazyvame soubor (ensemble) klasifikatoru
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¢ K plnému vyuziti informaci klasifikujeme kazdé

pouzité medium: obrazky, text, videa, zvuky, ...
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¢ K plnému vyuziti informaci klasifikujeme kazdé
pouzité medium: obrazky, text, videa, zvuky, ...
¢ RuUzna media nejlépe klasifikovana ruznymi typy

klasifikatoru — potfebujeme tym klasifikatoru riznych typu
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¢ K plnému vyuziti informaci klasifikujeme kazdé
pouzité medium: obrazky, text, videa, zvuky, ...
¢ RuUzna media nejlépe klasifikovana ruznymi typy
klasifikatoru — potfebujeme tym klasifikatort rtznych typu
¢ Agregacni funkce: klasifikatory odpovidajici jednotlivym mediim

dynamicky vazime duvérou (dynamicky — lokalni duveérou)
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¢ Ruznodruhoveé tymy: nemnoho ¢lenu (nejCastéji jednotky)

e kazdy Clen nauCen nezavisle, specifickou metodou
¢ Soubory: desitky — tisice ¢lenu, principialné vytvareny

ucenim ruznymi podmnozinami dat — bagging, boosting

Internet a klasifikai“nl' mitiﬁi ﬁ ifiinééka 12 (z 46)



¢ Bootstrap aggregating: agregované F,, k = 1,...,r trénovany na
{xl("‘), ...,xn(")} ziskanych bootstrapem = resamplovanim s vracenim

* bootstrap z n dat: poCet ruznych —nlim P ((Elj)xj(k) = xl-) =n (1 - 3)
n—0o

e
¢ Validace pro Fy: daty x ¢ {x; ¥, ..., x,®} (,out of bag")
e baggingova alternativa kfizové validace: g > 2 ¢asti (g-fold),

kazda validuje klasifikator naueny g — 1 zbyvajicimi, + zprimérovani
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¢ Clenové uéeni vdemi udicimi daty U, vlivu € U
vazen neuspésnosti klasifikace u nekterymi jinymi Cleny
e algoritmy: AdaBoost (nejuzivangjsi), LPBoost, LogitBoost, BrownBoost
¢ AdaBoost (Adaptive Boosting): klasifikatory F: X — {1,—1},i=1,...,r
+ vahy: (Vu € DIwy (w) = o, wipg (W) = wy (w)e IR G-

11 Zuey WiIIFW =G
2 Sy Wi IIF =G
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¢ Ruznodruhoveé tymy: nemnoho ¢lenu (nejCastéji jednotky)

e kazdy Clen nauCen nezavisle, specifickou metodou
¢ Soubory: desitky — tisice ¢lenu, principialné vytvareny
ucenim ruznymi podmnozinami dat — bagging, boosting
¢ Dodatec¢na metoda vytvareni tymu: pouzit jako

Clen tym (nap¥. soubor) — hierarchické tymy
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¢ Detekce malware na zakladé statickych vlastnosti

 klasifikace n-gramu souborem specifickych neuronovych siti

¢ Detekce malware na zakladé dynamickych vlastnosti

e klasifikace volani APl souborem SVM klasifikatoru

¢ RUzni ¢lenové souborl trénovani ruznymi podmnozinami dat
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¢ Detekce malware na zakladé statickych vlastnosti

 klasifikace n-gramu souborem specifickych neuronovych siti

¢ Detekce malware na zakladé dynamickych vlastnosti

 klasifikace volani APl souborem SVM klasifikatoru
¢ RUzni ¢lenové souborl trénovani ruznymi podmnozinami dat

¢ Princip agregace: teorie evidence (Dempster-Shafer)
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¢ Nahodny les: soubor stromu, trénovan kazdy

zvlast, pri klasifikaci jsou predikce séitany
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¢ Nahodny les: soubor stromu, trenovan kazdy
zvlast, pfi klasifikaci jsou predikce sc¢itany

e hranice: stromy — ostre, les — postupne prechazejici
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¢ Nahodny les: soubor stromu, trenovan kazdy
zvlast, pfi klasifikaci jsou predikce sc¢itany
e hranice: stromy — ostre, les — postupne prechazejici
1. vyhoda: pokud tfidy ve skuteCnosti fuzzy,

popisuji je presnéji nez ostatni klasifikatory
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Nahodny les: soubor stromu, trénovan kazdy
zvlast, pfi klasifikaci jsou predikce sc¢itany

e hranice: stromy — ostre, les — postupne prechazejici
. vyhoda: pokud tfidy ve skutecnosti fuzzy,
popisuji je presnéji nez ostatni klasifikatory
. vyhoda: sCitané predikce méné ovlivnény Sumem
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1. Diferenciace stromu uéenim riznych podmnozin dat

2. Diferenciace stromu zahrnutim ruznych mnozin parametru
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1. Diferenciace stromu zahrnutim ruznych mnozin parametru
2. Diferenciace stromu uenim ruznych podmnozin dat

3. Diferenciace stromu kombinaci 1. a 2.

¢ Kapradi — les specifickych stromu: uzlim stejné

urovné odpovidaji stejné proménné + hodnoty parametru
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1. Diferenciace stromu zahrnutim ruznych mnozin parametru
2. Diferenciace stromu uenim ruznych podmnozin dat

3. Diferenciace stromu kombinaci 1. a 2.

¢ Kapradi — les specifickych stromu: uzlim stejné

urovné odpovidaji stejné proménné + hodnoty parametru

* — rovnomernéjsi rozdéleni vstupniho prostoru (nékdy +, jindy -)
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¢ Kazdy strom zvlast (informacni zisk | Gini)
e pouze parametry specificky pro néj zahrnuté

e pouze na jemu vybrané podmnoziné dat

¢ Vysledné pravdépodobnosti klasifikace lesem: }; vSechny stromy
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¢ Kazdy strom zvlast (informacni zisk | Gini)
e pouze parametry specificky pro néj zahrnuté
e pouze na jemu vybrané podmnoziné dat

¢ Vysledné pravdépodobnosti klasifikace lesem: }; vSechny stromy

¢ Aktivni uCeni: drahé zjisteni spravné klasifikace

D aLd Ny

Internet a klasifikai“ni mitiﬁi ﬁ ifiinééka 40 (z 46)



5 | i
R
e
i
¥
5 ¥




¢ Klasifikovani uzivatelu do ruznych demografickych profilt
e demograficky profil: kombinace véku, pohlavi, vzdélani,...
e motivace: profilim odpovidaji specifické strategie doporu¢ovani
¢ UCceni: dotazanim nékterych uzivatelu (napf. registrovanych)
e neriskujeme odrazeni ostatnich vyptavanim — zdrzujici, viezlé

¢ Hlavni davod lesu: diskrétni + spojité vstupy
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