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Klasifikace (klasifikacnich) modelu

* Model typu ,Budeme se na ngj divat*

* Model pro podporu rozhodovani, model je navodem k jednani
(vykonnost nas bude zajimat)
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Zjistovani podvodu
* Metody a vysledky se moc nesdeéluji, podvodnici se také uci a
reaguji na vyvo|
* Supervised learning - chytame ty neluspésne, zname vzory
* a unsupervised - zachyceni neobvyklého chovani (to se ale v
case meni)
* link analysis, social networks analysis

* nejisté pfifrazeni tfidam, rlzné velké skupiny a ruzné ceny
chybné klasifikace

* poCitame suspicion score (Bolton a Hand), je potreba proveérit
mimo statistickou analyzu

* mely by se uvazit ceny chybne klasifikace, naklady vysetrovani
a prinosy z odhaleni podvodu



Shlukovani

 .D0 not assume that 'clustering’ methods are the best way to
discover interesting groupings in the data; in our experience
the visualization methods are often more effective. There are
many different clustering methods, often giving different
answers, so the danger of over-interpretation is high.”
(Venables a Ripley)

* . Specifying an appropriate dissimilarity measure is far
more important in obtaining success with clustering than
choice of clustering algorithm. This aspect of the problem is
emphasized less in the clustering literature than the algorithms
themselves, since it depends on domain knowledge specifics
and is less amenable to general research.” (Hastie et al.)

* Subjektivhé stanovené miry odliSnosti Casto maji prekvapive
vlastnosti (nesymetrické, neplati trojuhelnikova nerovnost,...)



Vzdalenosti pro sekvence stavu

Hamming — pro sekvence stejné délky; pocet pozic, na
kterych se sekvence liSi

LCP, LCS

Edit distance — naklady na optimalni prevod jedné
sekvence na druhou pomoci zakladnich operaci —
vlozeni, odmazani nebo nahrada stavu v sekvenci



Edit distance

Vstup: dvé sekvence a ceny jednotlivych Uprav
(Jak zvolit ceny Uprav?)

Reseni se hleda technikou dynamického programovani
Ceny: S=2; |,D=1
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Hodnoceni klasifikatoru

* |[FCS - podpora benchmarkingu ve vyvoji shlukovacich
metod (Hennig)

* Data pro benchmarking
* Generovana data
* Realna data se znamymi tridami
* Redalna data bez znamych trid

* Problémy se srovnavanim (Hand)

* Na jinych datech mize technika fungovat jinak
* Nebere se v Gvahu riizna Groven zkusenosti uzivatell



Hodnoceni klasifikatoru

* Data pri aplikaci klasifikatoru Casto nejsou vybérem ze stejného rozdéleni
jako data, nad kterymi je klasifikator vytvaren

* Pri tvorbé klasifikatoru se ucinily volby a predpoklady, které nemuseji byt
spravné -> zavadejici predstava o vykonnosti klasifikatoru

* Obvykle se predpoklada, ze tridy jsou objektivhé dané, neni nejistota o
jejich prifrazeni
* Parametry/struktura se odhaduji podle optimalizacniho kritéria, které ne

zcela odpovida skuteCnému cili klasifikace. Hodnoceni podle podilu
chybné klasifikovanych pfipadt nebyva vhodné

* Apriorni pravdéepodobnosti a ceny se meéni

» ... Jaky je pfinos z vyvoje lepSich klasifikator?
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