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Uvod

Tématem diplomové préace je predstavit ruzné metody, s jejichz pomoci lze
klasifikovat data. Klasifikaci chapeme rozdéleni danych pozorovani do dvou ¢i
vice skupin nebo tiid vykazujicich ur¢ité spoleéné vlastnosti.

Nez se dostaneme k samotné klasifikaci dat a metod k ni pouzitych, naznacime
v prvni kapitole zaklady baseballu, které nam pomohou s lepsi orientaci v pouzitém
datovém souboru. Nasledné si tento datovy soubor predstavime a popiSeme je-
dnotlivé proménné. Ve druhé kapitole se zaéneme zabyvat zdkladnimi meto-
dami, kterymi jsou logisticka regrese, linearni a kvadratickd diskriminac¢ni analyza
a KNN neboli metodé k-nejblizsich sousedu. V dalsi kapitole si ukazeme, jak
vytvorit klasifikac¢ni strom nebo dokonce cely les. Poslednim predstavenym piistu-
pem ke klasifikaci dat bude metoda SVM (z anglického support vector machines).
V posledni kapitole potom budou jednotlivé metody porovnany zejména z hlediska
uspésnosti klasifikace.

Cilem diplomové prace je predstavit metody pouzivané pro klasifikaci dat,
vysvétlit je ¢tendari a v neposledni fadé pak tyto metody srovnat podle toho, jak
si vedly na pouzitych datech.

Zévérem je treba zduraznit, ze ke kazdé pouzité metodé bude predstaven
i prislusny kod v softwaru R, ¢tenar tedy bude mit moznost si vSechny metody
vyzkouset a poptipadé aplikovat na své vlastni data.

Diplomova prace byla vysazena v systému TEX 2¢.



Kapitola 1

Zaklady baseballu a predstaveni
datového souboru

V této uvodni kapitole si velmi strucéné vysvétlime baseballova pravidla a sez-
namime se s rozdélenim jednotlivych hracu do skupin. Na jejim konci si jesté
predstavime pouzity datovy soubor, na kterém budeme veskeré metody predvadét.
Ctenére, ktery by chtél pravidla, jednotlivé pozice, charakteristiku hraci a base-
ballové statistiky vice priblizit, odkédzu na prvni kapitolu prace [16]. Pfi tvorbeé

této kapitoly byla pouzita literatura [1], [14] a [10].

1.1. Baseballova pravidla

Baseball 1ze zatradit do kategorie palkovacich kolektivnich sportu. Velké oblibé
se tési zejména v Jizni a Severni Americe nebo v Asii. Za kazdy tym nastupuje
devét hracu, kteri zastavaji jak obrannou, tak itocnou ¢innost. Zapas je rozdélen
na devét smén a kazdy tym ma tedy devét pokusu na skérovani. Aby mohl hrac
dobéhnout na domaéaci metu a zajistit tak svému tymu bod, je nutné nejprve
odpalit mi¢ a pfitom nebyt vyautovan. O to se naopak snazi branici tym. Tymy
se stiidaji, jakmile zahraje tym v obrané tfi auty. Vyautovat hrace je mozné
pithozem na prvni metu, chycenim mice ze vzduchu, tecovanim mezi metami
nebo strikeoutem, kdy hrac tiikrat netrefi dobfe nadhozeny mic. Baseball se
hraje na neobvyklém htisti, které ma tvar ¢tvrtkruhu. Zapas konc¢i po odehrani

vsech deviti smén vitézstvim tymu, ktery ziskal vice bod.



1.2. Rozdéleni hract do skupin

Jelikoz tkolem klasifikace dat je zaradit pozorovani do urcitych skupin, rozdé-
lime za timto ucelem hrace do tii skupin podle jejich obranné ¢innosti. Prvni
skupinou budou vnitini polari, tzv. infieldeti, kam zafadime druhou metu, spo-
jku a chytace. Tito hraci by méli vykazovat slabsi itoéné schopnosti. Do druhé
skupiny zaradime vnéjsi polatfe neboli outfieldery, konkrétné tedy levého, stiedniho
a pravého polare. Jelikoz jejich obrannd hra neni tak naroéna, mohou se vice
vénovat tréninku titoceni a ocekavame tak lepsi titocné statistiky. Posledni skupi-
nou jsou hraé¢i hrajici na prvni a tfeti meté, které muzeme oznacit jako corners.
Tito hraci jsou vétsinou Spickami ve svych tymech, co se utoku tyce a jejich

utoéna hra by meéla byt vyraznéji lepsi, nez u predeslych skupin.

1.3. Pouzity datovy soubor a proménné

Data, kterd budeme pouzivat pfi klasifikaci, pochazeji ze slavné MLB (Ma-
jor League Baseball) [1]. Jednd se o baseballové statistiky 240 hraca s nejvyssim
poc¢tem odehranych zapasu v letech 2015 a 2016. Celkem tedy méame 480 po-
zorovani, ktera jsou popsana deseti proménnymi. Jmenovité pak jiz zminénym
rokem (year), poctem odehranych zapasu (games), poctem starti na pélce (AB),
dvojmetovymi odpaly (2B), homeruny (HR), uspésnymi odpaly (hits), stazenymi
body (RBI), ispésnosti na palce (AVG) a ispésnosti ziskani mety (OBP). Posledni,
ale ztejmé nejvice dulezitou proménnou, je pozice (pos), na které hra¢ nastupuje.
Tato proménna je jako jedina kvalitativni a neni tedy reprezentovana ciselnou
hodnotou, ale slovnim popisem. Nabyva tii hodnot podle skupin popsanych
v predeslé podkapitole. Jelikoz baseball neni v nasich krajinéch ptilis rozsitenym
sportem, popiSeme si jednotlivé proménné podrobnéji, aby ¢tenar lépe pochopil

pouzity datovy soubor.

e games - pocet odehranych zapasu za jednu sezonu.

e AB - pocet startu na palce.



2B - pocet dvojmetovych odpalu. Pri takovémto odpalu hra¢ dobéhne ro-
vnou az na druhou metu. Odpal tedy musi byt dostatecné dlouhy, aby hrac

na druhou metu stihnul dobéhnout pred piithozem protihrace.

HR - pocet homerunu. Homerun zaznamend hrac¢, ktery odpali mi¢ az za
hrazeni baseballového hiisté a muze tedy obéhnout vsechny mety, ¢imz ziska

pro svuj tym bod.

hits - pocet tspésnych odpali. Uspéény odpal je takovy, pti kterém se hrac

dostane na prvni, druhou, tieti nebo rovnou zpét na domaci metu.

RBI - pocet stazenych bodu. Stazeny bod muze hra¢ zaznamenat tak, ze
po jeho odpalu spoluhrac, ktery jiz stoji na nékteré z met, dobéhne na metu

domaci.

AVG - prumérnad uspésnost odpalu. Vypocita se jako podil tspésnych

odpalu ku poctu startu na palce.

OBP - tspésnost dosahnuti mety. Dosahnout nékteré z met muze hrac

napiiklad po dobrém odpalu, meté zdarma nebo po chybé tymu v obrané.
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Kapitola 2

Zakladni metody klasifikace dat

Ve druhé kapitole si predstavime zakladni metody vyuzivané pro klasifikaci
dat. Zacneme s logistickou regresi, kterd je naprosto zakladnim nastrojem klasi-
fikace. Poté se zaméiime na linedrni diskriminacni analyzu a jeji kvadratickou
modifikaci, na zavér této kapitoly si fekneme néco o metodé k-nejblizsich sousedu.

Tato kapitola byla vypracovana s pomoci literatury [3], [1], [5], [7], [8], [9], [11],

2.1. Logisticka regrese

Logisticka regrese, jako nastroj pro odhad pravdépodobnosti vyskytu néjakého
jevu, je ctenafi zcela jisté znama a pristoupime tedy rovnou k jejimu vyuziti pti
klasifikaci dat. Pro lepsi pochopeni si vSe vysvétlime piimo na nasem datovém
souboru. Reknéme, ze na zékladé jiz difve zminénych baseballovych statistik jako
HR, 2B atd. chceme kazdého hrace zaradit do jedné ze tii skupin. Pripomenme
si, ze tyto skupiny jsou vnitini polafi, vnéjsi polaii a corners. Vysvétlovana
proménnd tedy bude kvalitativni a vysvétlujici proménné naopak kvantitativni.
Jelikoz se logistickd regrese pouziva zejména pro bindrni klasifikaci [1], pouzijeme
podsoubor, ktery obsahuje pouze vnitini polafe a corners. Zatrazovat tedy budeme
pouze do dvou t¥{d. Nyni se pieci jen na chvili vratme k podstaté logistické re-
grese. Muzeme fici, ze modeluje pravdépodobnost, se kterou urcité pozorovani

(v nasem pripadé hrac), patii do néjaké tiidy. Napiiklad pravdépodobnost toho,
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ze hrac bude pattit do skupiny cornes na zakladé poctu HR, se da zapsat nasledovné:

P(pos = corners|HR).

Nyni je nutno zvolit si néjaky prah, feknéme 0,5 a na zédkladé toho, zda pravdépo-
dobnost P(pos = corners|H R) piekroéila tento prah, muzeme kazdé pozorovani
do ttidy zaradit ¢i nikoliv. Pokud vysvétlovanou proménnou oznacime jako Y, pak
vyskytu jevu (pos=corners) pritadime hodnotu 1, jinak bude Y nabyvat nulové
hodnoty.

Ptirozené nas dale bude zajimat, jak takovou pravdépodobnost pro vektor
prediktora X = (X1,...,X,)", oznac¢me ji napriklad p(X), spocitat. V logistické

regresi pouzivame funkci, nazyvajici se logisticka funkce a vypadajici nasledovneé:

ePotBi X1+ +Bp Xp
p(X> - 1 4+ ePot+BriXi+-+B8pXp '

Nyni tedy vime, jak pravdépodobnost p(X) vypocitat, co ale nezname, jsou koe-
ficienty By, B1, .. ., Bp, které je tieba z dat odhadnout. K tomu vyuzijeme metodu
maximalni vérohodnosti. Jelikoz se tato prace zaméruje na popsani metod klasi-
fikace, dovolime si zde tuto metodu pouze kratce predstavit v kontextu odhadu
parametru logistické regrese. Zajemce o tuto problematiku odkazujeme na [9].
Princip spociva ve vytvoreni vérohodnostni funkce pro n pozorovani y;

)T

ax;=(xy,...,Typ) ,i=1,...,n, jejiz predpis vypadd nasledovneé:

((Bo,Brs-- . B8) = [ plxa) T] (1 —plas)).

iy =1 i":y,1=0

Déle by se tato funkce vhodné upravila (naptiklad logaritmovanim) a hledaly by
se takové hodnoty parametru Bo, Bl, ey Bp, pro které by byla hodnota vérohod-
nostni funkce maximalni.

V dalsi casti této podkapitoly si ukdazeme, jak logistickou regresi aplikovat
na realna data v softwaru R. Na zacatek je vsak tfeba zminit nékolik dulezitych

skutecnosti. Jako datovy soubor zde budeme pouzivat ten, ktery obsahuje pouze

12



hrace klasifikované jako vnitini polafi a corners, protoze, jak jiz bylo feceno, lo-
gistickd regrese se vyuziva hlavné pti binarni klasifikaci. Soubor s nazvem Base-
ballcorinf tedy bude obsahovat pouze 300 hract, z nichz je 180 vnitinich polait
a 120 corners. Pii vSech zde zminénych metoddch byla vyzkouSena puvodni
i normovana data, u logistické regrese to vsak na vysledek nemélo vliv. Da-
tovy soubor je rozdélen na trénovaci a testovaci ¢ast, s tim, Ze na trénovacim
souboru je vzdy metoda natrénovana a nasledné s pouzitim testovaciho souboru
otestovana jeji presnost. Poslednim velmi dulezitym bodem, ktery je zde nutné
zminit, je nekonzistence vysledku v dusledku ruzného rozdéleni datového souboru.
Rozdélime-li data vzdy nahodné, je velmi pravdépodobné, ze nase vysledky se bu-
dou znaé¢né ligit. Z tohoto duvodu je u kazdé metody ukazéan vzdy pouze jeden
z vysledku a v posledni kapitole, ve které metody porovnavame je tato nekonzis-
tence vyfesena opakovdnim metod a naslednym zpriumérovanim vysledki. Pojd'me
se tedy podivat piimo na logistickou regresi. Nejprve je nutné si do softwaru nain-
stalovat knihovnu ISLR. Dale rozdélime nas datovy soubor na trénovaci a testovaci
data pomoci funkce sample.split, ktera je implementovana v knihovné caTools,
pii nasem nastaveni je 70% pozorovani zafazeno jako trénovacich a zbylych 30%
jako testovacich. Nasledné jiz pomoci funkce glm s parametrem family = binomial
provedeme logistickou regresi. Pomoci pitkazu summary$coef si také muzeme
vypsat hodnoty odhadnutych parametru BO, Bl, e ,ﬁp spolecné s dalsimi chara-

kteristikami. VSe je podrobné vidét v nésledujicim kodu.
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= library(ISLR)

= library(caTools)

> set.seed(123)

= train = sample.split(Baseballcorinf$pos, splitRatio = 0.7)

= test=Baseballcorinf[,2:10]['train,]

> pos.test=Baseballcorinfipos[!train]

= glm. fit=gIm{pos~year+games+at. bats+doubles+hr+hits+rbi+avg+obp,
+ data=Baseballcorinf,family=binomial, subset=train)
= summary {glm.fit) $coef

Estimate std. Error z value Ppr=|z|)
(Intercept) -5.16408%e+02 725.07546382 -0.7122140 4.763323e-01
year 2.627848e-01 0.36146660 0.7269961 4.672284e-01
games -7.758862e-02 0.01985823 -3.9071265 9.340025e-05
at.bats 1.466283e-02 0.01375730 1.0658220 2.B65041le-01
doubles -5.270146e-02 0.03490472 -1.5098664 1.310775e-01
hr -1.311541e-01 0.04011516 -3.2694386 1.077611e-03
hits 7.829565e-03 0.05168373 0.1514899 8.795893e-01
rhi 5.041498e-032 0.02041191 0.27603827 7.822541e-01
avyg 1.228791e+01 25.253B7708 0.4865750 6.265595e-01
obp -2.346032e+01 9.57114709 -2.4511506 1.424004e-02

Jako dalsi nas zajima, jak si tato metoda vedla na nasich testovacich datech.
Jako préah zvolime hodnotu 0,5 a nize je opét vidét prislusny kod s vysledkem

klasifikace.

= glm. probs=predict(gim.fit,test, type="response")
= glm. pred=rep("cor",length(pos.test))
= glm. pred[glm. probs=.5]="1inf"
= table(glm.pred,pos.test)
pos.test

glm. pred COR INF

cor 21 14

inf 15 40

> (21+40)/90
[1] 0.677777
Zéavérem této podkapitoly muzeme Tici, ze logisticka regrese spravneé klasifiko-

vala pres 67% testovacich pozorovéni.

2.2. Linearni a kvadraticka diskriminac¢ni analyza

Jako dalsi metodu klasifikace si predstavime linearni diskriminacni analyzu
(linear discriminant analysis) a kvadratickou diskriminaéni analyzu (quadratic
discriminant analysis). Zacnéme ale nejdiive kratkou motivaci. Stejné tak jako
u logistické regrese predpokladejme, ze chceme néjaké pozorovani zaradit do
jedné z K tiid, kde nyni je K > 2. Zavedeme tedy apriorni pravdépodobnost
ek = 1,..., K, kterd ndm udava pravdépodobnost, ze ndhodné zvolené po-

zorovani pochdzi z k-té skupiny. Déle necht fi(x) zna¢i hustotu & pro p-rozmérné
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pozorovani z k-té skupiny. Bayesova véta se pak pouziva k ziskani aposteri-
orni pravdépodobnosti P(k|x) toho, ze pozorovéni @ patii do k-té skupiny, coz

muzeme zapsat nasledovné

__mfu(®)
leil ™ fi(x)

Nyni jiz budeme pouzivat zkraceny zépis pi(x) = P(k|x). Pfipomenme si, ze

P(klz)

v piipadé logistické regrese popsané v predchozi podkapitole jsme py(x) pocitali
primo. Nyni vsak muzeme pouze odhadnout 7 a fx(x) a dosadit je do predchoziho
vztahu. Odhad apriorni pravdépodobnosti 7 je velmi snadny. Spocitame ho
jako podil trénovacich pozorovani, ktera patii do k-té tridy ku celkovému poctu
trénovacich pozorovani. Na druhou stranu odhady hustot fi(x) se jevi jako pod-
statné narocnéjsi ukol, paklize nepredpokladame tyto hustoty v néjaké znamé

rodiny rozdéleni.

2.2.1. Linearni diskriminacni analyza

Jak jiz bylo feceno, stézejnim krokem bude odhadnout fi(x) a nasledné tento
odhad dosadit do pg(x). Pozorovéani nésledné budeme klasifikovat do takové tridy,
pro kterou bude pi(x) nejvétsi. Predpokladejme nyni, ze vektor prediktoru X =
(X1, Xa,..., X,)T pochézi z vicerozmérného normélniho rozdéleni, coz muzeme
zapsat jako X ~ N,(u, %), kde p je vektor stiednich hodnot a ¥ je varianéni

matice. Hustota vicerozmérného normalniho rozdéleni je ve tvaru

1 1 T -1
f(w)ZWeXP<—§($—M) % (33—#)>-

Linearni diskriminac¢ni pravidlo, které si vzapéti zadefinujeme, predpokladd, ze
pozorovani z k-té tiidy pochazeji z vicerozmérného normalniho rozdéleni se stredni
hodnotou p;, a varianéni matici 3, ktera je stejna pro vSech K tiid. Dosadime-li
hustotu pro k-tou tiidu fi(x) do vztahu pro vypocet px(x) a upravime, dostaneme
jiz zminéné linearni diskriminacni pravidlo, které vypada nasledovné

_ 1 _
Sp(x) ="y, — 5;;%2 "y + In .
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Kazdé pozorovani pak zaradime do tiidy, pro kterou bude mit linedarni diskrimi-
nacni pravidlo nejvétsi hodnotu. Déle nds budou zajimat odhady parametru
Ky g, T, ..., T & 2. Za odhady p, a 3 budeme povazovat vybérovy

prumér, respektive vybérovou spolecnou variancni matici, které dostaneme jako

- 1
Y= R ;(% i) (e — fue)”
nésledné
K
K Z ng —1)%
k=1

za odhad 7 povazujeme, jak bylo jiz zminéno diive,
T = Nk / n

kde n je celkovy pocet pozorovani a ny je pocet pozorovani v k-té tridé. Nyni, kdyz
mame zkonstruované odhady, muzeme je dosadit do linearniho diskrimina¢niho
pravidla a provést klasifikaci. Abychom mohli klasifikovat pomoci LDA, je potteba
nainstalovat do softwaru R knihovnu MASS. Data si rozdélime na trénovaci a testo-
vaci ¢ast stejnym zpusobem, jako tomu bylo u logistické regrese a tuto ¢ast kédu
zde tedy vynechame. Nejprve si ukazeme binarni klasifikaci a pouzijeme opét sou-
bor, ktery obsahuje pouze vnitini polare a corners. Piikaz lda provede linedrni

diskriminaé¢ni analyzu a jeji shrnuti{ muzeme vidét nize.
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= library(MASS)
= lda.fit=1da{pos~games+at. bats+doubles+hr+hits+rbi+avg+obp,
+ data=Baseballcorinf,subset = train)

lda(pos ~ games + at.bats + doubles + hr + hits + rbi + avg +
obp, data = Baseballcorinf, subset = train)

Prior probabilities of groups:
COR INF
0.4 0.6

Group means:

games at.bats doubles hr hits rbi avg obp
COR 140. 3929 486. 8571 26.53571 21.78571 129.3095 71.15476 0.2627619 0.3346071
INF 129.5635 4534.8730 23.42003 12.49206 121.4524 34.14286 0.2630317 0.3194841

Coefficients of linear discriminants:
LDl

games -0.063612843

at.bats 0.008529119

doubles -0.027417322

hr -0.081850192
hits 0.025812518
rbi -0.012458938
avg -8.317849230
obp -7.897236411

Lze si vS§imnout, ze z vystupu metody LDA muzeme vycist naptiklad apri-
orni pravdépodobnosti 7, pruméry jednotlivych prediktoru v kazdé tride, které
metoda vyuziva jako odhady g, nebo také koeficienty linearniho diskriminacniho

pravidla. Nyni se podivejme, jak si metoda vedla na testovacich datech.

> lda.pred=predict(lda.fit,test)
> lda.class=1da.prediclass
> table(lda.class,pos. test)
pos.test
lda.class COR INF
COR 25 12
INF 11 42
= (25+42) /90
[1] O.7444444

Linearni diskrimina¢ni analyza spravne klasifikovala vice nez 74% testovacich
pozorovani, coz muzeme povazovat za dobry vysledek. Jednou z hlavnich vyhod
linearni diskriminacni analyzy oproti logistické regresi je skutecnost, ze LDA
lze pouzit i na klasifikaci do vice nez dvou skupin (coz je sice mozné i pomoci
logistické regrese, nicméné se pro tuto ulohu nepouziva).

Ukazeme si zde tedy i klasifikaci do vSech tii skupin, které nas datovy soubor

obsahuje. Zadani do softwaru je obdobné, jako tomu bylo u binarni klasifikace,
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s rozdilem pouzitého datového souboru a proto si zde jiz okomentujeme pouze

vysledek nasledujictho kédu.

= lda.fit=1da(pos~games+at. bats+doubles+hr+hits+rbi+avg+obp,

+ data=Baseball,subset = train)

= Tda.fit

call:

lda(pos ~ games + at.bats + doubles + hr + hits + rbi + avg +
obp, data = Baseball, subset = train)

Prior probabilities of groups:
COR INF OF
0.250 0.375 0.375

Group means:

games
COR 140. 3929
INF 129.5635

at.bats

doubles

hir hits

486. 8571 26.53571 21.78571 129.3095
454.8730 23.42063 12.49206 121.4524

rhi
71.15476
54.14286

avg
0.2627619
0.2630317

obp
0.3346071
0.3194841

OF 134.6508 453.0079 23,27778 15.29365% 120. 2857 56.47619 0.2615000 0.3281508

Coefficients of linear discriminants:

LD1 LD2
games -0.059896758 0.058144009
at. bats 0.003356759 -0.007247554
doubles -0.019335875 -0.043760962
hr -0.088001172 0.034673389
hits 0.034364671 0.014957016
rbi -0.001480812 -0.057011586
avg -8.628054897 -3.939864587
obp -10.792639904 13.111834738

proportion of trace:
LDl LD2
0.8719 0.1281

= lda. pred=predict(lda.fit,test)
=» lda.class=lda.prediclass
= table(lda.class,pos.test)
pos.test
lda.class COR INF
COoR 18 7
INF & 30
OF 10 17
> (18+30+17) /144
[1] 0.4513889

aF
15
22
17

Po zhlédnuti vysledku muzeme ftici, ze metoda LDA spravné klasifikovala
jen lehce pres 45% pozorovani. Zavérem je nutno fici, ze metoda byla pouzita
i na normovana data, ale stejné tak, jako tomu bylo u logistické regrese, to na

vysledcich klasifikace nic nezménilo.
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2.2.2. Kvadraticka diskriminac¢ni analyza

Linearni diskrimina¢ni analyza ptedpoklddala, ze pozorovani v kazdé tride
pochazi z vicerozmérného normalniho rozdéleni s odlisnou stfedni hodnotou pro
kazdou tiidu a spoletnou varianéni matici. Kvadratickd diskrimina¢ni analyza
misto spolecné variancni matice predpoklada, ze kazda trida ma svou vlastni
varianéni matici a muzeme tedy pséat, ze X ~ N,(py, i), kde py, je stiedni
hodnota a 3 je variancni matice pro k-tou tiidu. Kvadratické diskriminacni

pravidlo pak definujeme nasledovné

1 _ _ 1 _ 1
op(x) = —ia:TEk, 'z +2'3 ', — §u;€§]k1uk — §1n | 2k| + In 7.

Kvadratické diskriminac¢ni pravidlo kazdé pozorovani zaradi do takové tiidy, pro
kterou je hodnota tohoto pravidla nejvétsi. Pro¢ nas vlastné zajima, zda maji
jednotlivé tiidy spole¢nou ¢i rozdilnou varianéni matici? Respektive, proc¢ prefe-
rovat QDA pfed LDA ¢ naopak? Reknéme, 7ze mame p prediktori a pro odhad
varianéni matice tedy bude potfeba odhadnout p(p + 1)/2 parametru. Jestlize
bychom ale uvazovali metodu QDA, pak bychom museli odhadnou Kp(p + 1)/2
parametri, coz je pii vétsim poctu prediktoru zasadni nevyhoda metody QDA.
V praxi se dle [1] pro mensi rozsahy trénovaci mnoziny pouzivd spise LDA.
Naopak pro dostatecné velky rozsah trénovaci mnoziny, popiipadé je-li zcela evi-
dentni, ze varianc¢ni matice jsou pro kazdou skupiny odlisné, je vhodné pouzit
QDA. Nakonec této podkapitoly si jesté uvedeme praktickou ukazku pouziti
metody QDA v softwaru R. Pouzijeme stejné rozdéleni dat na trénovaci a testo-
vaci mnozinu, jako tomu bylo u LDA a opét ukazeme klasifikaci jak do dvou, tak
do tif ttid. Funkce gda pro zavolani metody se nachazi ve stejném balicku jako

LDA. Za¢néme nejdrive s binarni klasifikaci.
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= gda.fit=gda(pos~games+at. bats+doubles+hr+hits+rbi+avg+obp,

+ data=Baseballcorinf,subset = train)

= gda.fit

call:

qda(pos ~ games + at.bats + doubles + hr + hits + rbi + avg +
obp, data = Baseballcorinf, subset = train)

prior probabilities of groups:
COR INF
0.4 0.6

Group means:

games at.bats doubles hr hits rbi avg obp
COR 140.3929 486, 8571 26.533571 21.78571 129,3095 71.15476 0.2627619 0.3346071
INF 129.5635 454,8730 23.42063 12.492060 121.4524 54.14286 0.2630317 0.3194841

> gda.class=predict{gda.fit,test)$class
= table(gda.class,pos.test)
pos.test

qda.class COR INF

COR 24 15

INF 12 39
= (24+39) /90
[1] ©.7

Vidime, ze funkce gda nam stejné tak jako lda vypsala apriorni pravdépodob-
nosti a skupinové prumeéry. Ddle muzeme pozorovat, ze QDA si na nasich datech
vedla dobie, jelikoz sprdvné klasifikovala 70% testovacich pozorovani. Déle si

obdobné jako u LDA ukazeme jesté klasifikaci do tii skupin.

= gda.fit=qda(pos~games+at. bats+doubles+hr+hits+rbi+avg+obp,

+ data=Baseball,subset = train)

= gda.fit

call:

qda{pos ~ games + at.bats + doubles + hr + hits + rbi + avg +
obp, data = Baseball, subset = train)

prior probabilities of groups:
COR INF OF
0.250 0.375 0.375

Group means:

games at.bats doubles hr hits rbi avg obp
COR 140.3929 486.8571 26.53571 21.78571 129.3095 71.15476 0.2627619 0.3346071
INF 129.5635 454.8730 23.42063 12.49206 121.4524 54.14286 0.2630317 0.3194841
OF 134.6508 453.0079 23.27778 15.29365 120. 2857 56.47619 0.2615000 0.3281508
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> gda.class=predict{gda.fit,test)fclass
= table(gda.class,pos.test)
pos.test

qda.class COR INF OF

COR 16 10 18

INF 11 31 20

OF 9 13 16
= (16+31+16) /144
[1] 0.4375

Pro tii skupiny metoda obdobné, jako tomu bylo u LDA, nedopadla nejlépe
a klasifikovala spravneé jen pres 43% pozorovani. Opét bylo vyzkouseno normovéni
a téZ v tomto pifpadé nemélo na vysledek klasifikace vliv. Pojdme si jesté na zdveér
srovnat vysledky metod LDA a QDA. Pti binarni klasifikaci si 1épe vedla metoda
LDA, ktera spravneé klasifikovala pres 74% testovacich pozorovani, naproti tomu
metoda QDA spravné klasifikovala piesné 70% testovacich pozorovéani. Stejné

tomu bylo i u klasifikace do tif tiid, kde LDA spravné zaradila pres 45%, oproti
témer 44% u QDA.

2.3. Klasifikace podle nejblizsich sousedu

Jako posledni ze zdkladnich piistupu ke klasifikaci si predstavime metodu
klasifikace podle nejblizsich sousedu. Tato metoda je velmi intuitivni a v kontextu
klasifikace casto pouzivana. Zaradit bychom ji mohli do kategorie uceni s ucitelem.
Déle budeme v textu vyuzivat zkratku KNN (z anglického K-Nearest Neighbours).
Nyni si predstavime zakladni princip této metody. Nejprve data rozdélime na
trénovaci a testovaci mnozinu. Nésledné pozorovani z testovaci mnoziny dosadime
do prostoru trénovaci mnoziny a hledame k nejblizsich sousedu, tedy takovych
trénovacich pozorovani, ktera maji k nasemu testovacimu pozorovani nejmensi
vzdalenost. Nasledné toto pozorovani zaradime do takové t¥idy, ze které pochazi
vétsina k sousedu. Jako vzdélenost se obvykle pouzivd euklidovska vzdalenost.
Piipomenme si, ze euklidovskd vzddlenost pozorovani @ = (z1,...,2,)" ay =

(y1,---,yp)" je definovand jako




Metoda je tedy opravdu velmi intuitivni a snad jedinym tskalim je volba paramet-
ru k. Nejprve je tfeba si uvédomit, ze pti volbé k = 1 budeme testovaci pozorovani
klasifikovat vzdy do takové tiidy, do které patii nejblizsi trénovaci pozorovani.
Tento ptistup by vSsak mohl vést k ptilisSnému preuceni a naopak vysoké hodnoty k
povedou k vyssi vypocetni naroc¢nosti. Dalsim doporucenim pii volbé parametru
k u binarni klasifikace je pouzivat licha ¢isla, ¢imz se vyhneme piipadu, kdy

napiiklad ze ¢tyt nejblizsich sousedi budou dva z prvni skupiny a dva ze druhé.

40

doubles

20
1

10
1

hr

Obrazek 2.1: Tlustrace metody KNN

Na obrazku jsou vidét realnd pozorovani z naseho datového souboru. Trénovaci
mnozina obsahuje 30 pozorovani zelené barvy, kterd patii skupiné corners a 60
modrych pozorovani, kterd patii vnitinim polaftim. Cernou barvou je oznaceno
testovaci pozorovani, které chceme zaradit. Jak si Ize vSimnout, klasifikovat bude-
me podle tif nejblizsich sousedu, tedy k = 3. Testovaci pozorovani bude ziejmé
klasifikovano do t¥idy vnitinich polaiu, jelikoz dva ze tii nejblizsich sousedu patii
pravé do druhé skupiny.

Déle si ukazeme metodu KNN v softwaru R. Nejprve budeme potiebovat
knihovny class a caTools. Zac¢neme s binarni klasifikaci a budeme potiebovat

soubor Baseballcorinf, obsahujici pouze vnitini polatfe a corners. Ze vseho nejdiive
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je nutné rozdeélit soubor na trénovaci a testovaci mnozinu, metodu pak provedeme

pomoci piikazu knn.

> library(class)
> library(caTools)
> set.seed(1l)
> train = sample.split(Baseballcorinfipos, splitratio = 0.7)
= train.x=Baseballcorinf[,2:10][train,]
> test,x=Baseballcorinf[,2:10]['train,]
> pos.train=easeballcorinfipos[train]
> pos.test=Baseballcorinfipos[!train]
> knn. pred=knn(train.x,test.x,pos.train, k=3)
> table(knn.pred,pos.test)
pos.test

knn.pred COR INF

Cor 21 10

INF 15 44

> (21+44) /90
[1] 0.7222222
> knn. pred=knn(train. x,test.x,pos. train,k=5)
> table(knn. pred,pos.test)
pos.test

knn. pred COR INF

COR 20 7

INF 16 47
s (20+47)/90
[1] 0.7444444

Nejprve jsme vyzkouseli £ = 3 a nésledné k£ = 5. Jak vidime, tak obé volby
parametru dopadly velmi podobné. Konkrétné pro k = 3 bylo spravné klasi-
fikovdano pres 72% a pro k = 5 pies 74% testovacich pozorovani. U logistické
regrese, LDA a QDA normovani dat nemélo vyznam. Déle se podivame, jestli
bude mit normovani vliv na metodu KNN. Pomoci piikazu scale data znormu-
jeme a déle bude cely postup stejny jako vyse.

set.sead (1)
standardized. x=scale(Baseballcorinf[,3:10])
train. xl=standardized.x[train,]
test.xl=standardized.x[!'train,]
pos.train=Baseballcorinf$pos[train]
knn. pred=knn(train. x1,test.x1,pos.train, k=3)
table(knn. pred,pos. test)
pos.test

knn.pred COR INF

cor 19 17

INF 17 37
= (19+37),/90
11 0.8222222

oW ON OV OV YW
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= knn. pred=knn{train.x1l,test.x1,pos.train,k=5)
> table(knn. pred,pos.test)
pos.test

knn.pred COR INF

COrR 20 16

INF 16 38
= (20+38)/90
[1] O.6d44444

Vidime, ze normovani mélo na vysledek klasifikace znac¢ny vliv a je nutné
vzit tuto skutecnost v potaz. Nakonec vyzkousime klasifikaci na celém naSem
souboru, budeme tedy klasifikovat do t¥i skupin. Jak soubor rozdélit na testovaci,
respektive trénovaci data a jak data normovat, jsme si jiz ukézali, a tudiz to zde

nebudeme opét uvadeét.

= knn. pred=knn{train.x,test.x,pos.train,k=3)
= Tablelknn.pred,pos.test)
pos.test
knn.pred COR INF OF
COrR 13 & 19
INF 6 26 18
OF 17 20 17
= (13+26+17) /144
[1] 0.3888889
= knn. pred=knn{train. x,test.x,pos. train,k=5)
= tablelknn.pred,pos.test)
pos.test
knn.pred COR INF OF
COR 12 § 11
INF 8 23 27
OF 16 23 16
= (12+23+16) /144
[1] 0.3541667
= knn. pred=knn{train. x,test.x,pos.train,k=7)
= tablelknn.pred,pos.test)
pos.test
knn.pred COR INF OF
COR 15 512
INF g9 25 24
OF 12 24 18
= (15+25+18) /144
[1] 0.402777

Nyni jsme zkusili klasifikovat postupné dle trech, péti a sedmi nejblizsich
sousedu. Vidime, ze vysledky zde nedosahuji prilis uspokojivych hodnot, nicméné
muzeme konstatovat, ze nejlépe dopadla klasifikace pti pouziti sedmi nejblizsich

sousedu. Nakonec opét zkusime ta sama nastaveni parametru k pro normovana

data.
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> knn. pred=knn{train.x1l,test.xl,pos.train,k=3)
> table(knn.pred,pos.test)
pos.test
knn.pred COR INF OF
COR 15 § 15
INF 11 30 23
OF 10 16 16
= (15+30+16) /144
[1] 0.4236111
= knn. pred=knn{train.x1l,test.xl,pos.train,,k=5)
> table(knn.pred,pos.test)
pos.test
knn.pred COR INF OF
cCor 14 11 13
INF 10 26 25
OF 12 17 16
= (14+26+16) /144
[1] O.3888889
> knn. pred=knn{train.x1,test.x1,pos.train,k=7)
= table(knn. pred,pos.test)
pos.test
knn.pred COR INF OF
CorR 14 9 B
INF 10 27 27
OF 12 18 19
> (14+427+19) /144
[1] 0.4166667

Zde se zcela prekvapivé jevi jako nejlepsi pouziti tii nejblizsich sousedu.

Déle muzeme konstatovat, ze oproti bindrni klasifikaci, kde normovéani dat vedlo

ke zhorseni vysledktu metody, nyni normovéani naopak vysledky vétsinoveé vylepsilo.
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Kapitola 3

Metody vyuzivajici stromy

V této kapitole si ukazeme, jak pomoci metod vyuzivajicich rozhodovaci stromy
klasifikovat data. Nejprve se budeme zabyvat jednoduchymi klasifikacnimi stromy,
které nasledné vylepsime pomoci metody zvané pytlovani, popiipadé pouzitim
nahodnych lestu. Vsechny tyto metody, ackoliv vétsinou nedosahuji takovych
vysledku jako slozitéjsi metody, jsou velmi nazorné a jednoduché na interpretaci.

V této kapitole byla pouzita literatura [2], [1], [6], [7] a [L3].

3.1. Klasifika¢ni stromy

Klasifika¢ni stromy jsou specialnim pripadem tzv. rozhodovacich stromu. Nej-
prve si povime, jak takovy klasifikacni strom vytvorit. Proces vystavby klasi-
fikacniho stromu se da popsat pomoci dvou kroku. V prvnim kroku rozdélime
prostor nezavislych proménnych (prediktoru) X, Xs, - - - , X, do J odlisnych a vza-
jemné se neptekryvajicich regionu Ry, Ro,---, R;. Ve druhém kroku uz pouze
kazdé pozorovéani, které padlo do regionu R;, zafadime do takové tiidy, kterd
byla v trénovacich datech v tomto regionu nejcastéji zastoupena. Nyni si prvni
krok probereme podrobnéji. Ctenafe ur¢ité napadne otézka, jak vytvorit regiony
Ry, Ry, --- , R;? Tento proces se nazyva rekurzivni binarni déleni. Nejprve vezme-
me v tvahu vSechny mozné prediktory X, X, -, X, a jeden z nich, feknéme
X;, zvolime a dale pomoci néjakého bodu fezu s rozdélime prostor X; na dva

regiony {X|X; < s} a {X|X; > s} tak, aby klasifika¢ni chyba byla co nejmensi.
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Klasifikacni chyba je podil trénovacich pozorovani, ktera nepatii do nejcastéjsi

ttidy a vypada néasledovné:
=1 max(jy).

kde pji je pomeér trénovacich pozorovani v j-tém regionu pochdazejicich z k-té
tridy. Misto klasifika¢ni chyby je dale mozné pouzit napiiklad Giniho index, defi-

novany jako:
K
G =2 pult =P

nebo miru neuspordadanosti (z anglického cross-entropy):

K
= Z Pjk 10g pji.
k=1

Déle cely proces opakujeme a hledame opét nejlepsi prediktor a nejlepsi bod fezu
v ramci kazdého z vyslednych regionti. Nyni ale rozdélime pouze jeden ze dvou jiz
vytvorenych regiont. Timto zpusobem vytvarime regiony, dokud nedosdhneme
zastavovaciho kritéria, naptiklad dokud kazdy z regionu neobsahuje méné nez
deset pozorovani.

Takto vytvoreny klasifikacni strom by vSak mohl byt ptilis husty, coz by mohlo
vést k prilisnému preuceni a vysledny strom by pak dosahoval $patnych vysledku
na testovacim souboru. Mensi strom tvoreny mensim poc¢tem regionu bude navic
snadnéjsi na intepretaci. Jednim z moznych zpusobu, jak vytvorit mensi strom,
je nastavit prah pro jedno z pouzitych klasifika¢nich kritérii tak, ze kdyz dojde
k pouze malému zmenseni tohoto kritéria, proces vystavby stromu se zastavi.
Je ovSem mozné, ze v dalsim kroce po zastaveni vystavby by ndm klasifikacni
kritérium mohlo vyrazné klesnout a ptisli bychom tim o dulezité zlepseni modelu.
Daleko lepsim pristupem bude, kdyz nejprve vytvoiime velky strom s velkym
poctem regionu, ktery oznacime Ty a nasledné ho budeme zpétné protezavat, ¢imz
dostane novy podstrom. Jednim ze zpusobu, jak takovéto profezavani provést, je

pouzit metodu cost complexity prunning. Nejprve budeme uvazovat posloupnost
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podstromu indexovanou nezapornym ladicim parametrem «. Pro kazdou hodnotu

parametru « dostaneme podstrom 7' C Tj takovy, ze klasifika¢ni chyba
E=1- m]?X(]ﬁjk) + a|T)|

bude co nejmensi, kde |T'| je pocet konecnych vétvi klasifikacniho stromu. Parame-
tr o kontroluje kompromis mezi slozitosti stromu a vyslednou klasifika¢ni chybou.
Je treba zduraznit, ze pokud nastavime parametr « roven nule, strom zustane
neprorezan. Se zvétsujicim se a tedy bude strom vice a vice fidnout. Parametr «
muzeme urcit napiiklad pomoci kiizové validace.

Na konci této podkapitoly si uvedeme prakticky ptiklad na nasem datovém
souboru a ukazeme si, jak klasifika¢ni strom vytvorit a nasledné profezat pomoci
softwaru R. Jelikoz se klasifika¢ni stromy pouzivaji k binarni klasifikaci, pouzijeme
datovy soubor, ktery obsahuje pouze dvé skupiny hracu, a to corners a vnitini
polafe. Vhodné je jesté ctenafe upozornit, ze v této kapitole nebudou vyzkousena
normovand data, jelikoz by se klasifikaéni strom stal neinterpretovatelnym. Jesté
nez zacneme, je tfeba si nainstalovat do softwaru R knihovnu s nazvem tree.
Déle si soubor ndhodné rozdélime na trénovaci a testovaci ¢ast. Nyni jiz muzeme
piikazem tree vytvorit klasifika¢ni strom a nasledné si pomoci summary vypsat
dulezité vlastnosti stromu.

Tibrary(tree)

set.seed(2)

train=sample(l:nrow(Baseballcorinf), 210)
test=Basehallcorinf[-train,]
pos.test=Baseballcorinfipos[-train]
tree.base=tree(pos~. ,data = Baseballcorinf,subset = train)
summary(tree.base)

L L A U A U U

Classification tree:

tree(formula = pos ~ ., data = Baseballcorinf, subset = train)
variables actually used in tree construction:
[1] "hr" "games" "at.bats" "rbi" "doubles" "obp" "hits" "avg"

Number of terminal nodes: 22
Residual mean deviance: 0.4893 = 91.98 / 188
Misclassification error rate: 0.1095 = 23 / 210

Ze summary si muzeme vSimnout, kolik proménnych bylo pti konstrukei stromu
pouzito, poctu konecnych uzli nebo také jaka byla trénovaci chyba modelu. Vice

nas vsak bude zajimat testovaci chyba, kterou si vypiseme pomoci néasledujiciho
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prikazu. Vyc¢ist ji opét muzeme z prislusné tabulky, staci, kdyz podélime soucet
prvku na diagondle souctem vSech prvku v tabulce. Timto vsak ziskdme pouze
pomér spravné zafazenych prvku, ktery jsme uzivali v predchozich kapitoldch.
Proto toto ¢islo ode¢teme od jednicky a vyndsobime stem, jak muzeme vidét
v poslednim tadku piikazu. Vysledkem tedy je, ze jsme vice nez dveé tretiny

testovacich pozorovani zaradili spravne.

> tree.pred=predict(tree.base,test,type="class")
= table(tree.pred,pos.test)
pos.test

tree.pred COR INF

COR 21 16

INF 17 36
s (1-(21+36)/90)*100
[1] 36.66667

Zbyva nam uz jen si vytvoreny klasifikacni strom vykreslit. Piitkazem plot
vytvorime jednotlivé vétve stromu a pomoci text k nim pridame popisky.

> plot(tree.base)
> text({tree.bhase)
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hr=17.5

gamesk 111.5 games  157.5
‘ atbats | 308.5 hr < ’18,5
INF hr</6.5 COR
at batg < 602
COR
CoR tbi <37 5 .
at bals < 396 hits < COR
INE ’:I—deuﬁeT <215
INF atbatg < 602
COR COR
COR | obp B2 el S
INF : INF COR
hit: 1
doublelsi 25 INF

COR COR INF
INF INF

Obrazek 3.1: Klasifika¢ni strom

Takto vypada vysledny klasifika¢ni strom. Jak jiz bylo na zacatku kapitoly
feceno, klasifikaéni stromy jsou velmi jednoduché na interpretaci, a pojdme si
nyni tento strom projit. Kdyz se podivame na prvni vétveni, muzeme fici, Ze
vsichni hraci, ktefi maji vice nez 17 homerunu, putuji stromem doprava a ti, co
maji 17 a méné, doleva. Takto bychom prosli cely strom, az dojdeme ke koneénym
vétvim, kde je pozorovani prifazeno do jedné ze dvou skupin. Zkusime dale tento
strom profezat a zaroven porovnat vysledné grafy a presnost klasifikace. Pro
profezavani pouzijeme jiz diive zminénou metodu cost complexity prunning. Nej-
prve si zavolame funkci cv.tree, kterd provede ktizovou validaci, za tcelem zjistit

posloupnost uvazovanych podstromu.
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> set.seed(l)

> cv.base=cv.tree(tree. base,FUN=prune.misclass)
= cv.base

isize

[1] 22 2018 10 8 2 1

Sdev

[1] 81 81 78 79 76 76 B&

5k

[1] -Inf 0.000000 1.000000 1.375000 2.500000 2.666667 25.000000
$method

[1] "misclass”

attr(,"class™)
[1] "prune” "tree.sequence”

Parametr size zastupuje pocet kone¢nych uzli uvazovanych podstromu a para-
metr dev udava miru chyby kiizové validace. Nejmensi namétena chyba je pro
podstrom s osmi koneénymi uzly a tuto hodnotu tedy vyuzijeme pfi profezavani.
Poslednim parametrem, ktery jsme pomoci této funkce ziskali, je k, ktery odpovida
jiz dfive zminénému parametru «. Pro zajimavost si jesté vztah parametru size

a dev vykresleme pomoci prikazu plot.

> plot{cv.baselsize,cv. basefdev,type="b")

86
L
o

84
|

g2
I

cv base$dev
o

80
1

78

T T T T
5 10 15 20

cv.basesize

Obrazek 3.2: Vztah parametru size a dev

31



Nyni jiz muzeme nas strom prorezat pomoci prikazu prune.misclass a vykreslit
si ho. Spocitame si opét testovaci chybu.

> prune.base=prune.misclass(tree.base,best=8)
> plot{prune.base)
> text(prune.base)
> tree.pred=predict{prune.base,test,type="class")
» table(tree.pred,pos.test)
pos.test

tree.pred COR INF

COrR 15 10

INF 23 42
> (1-015+42),/90)*100
[1] 36.60667

hr<17.5
f
games £ 157.5
INF hr<f185 ‘
hr= F3.5 COR
COR at.batg < 602 ‘
hr<p4.5
COR
hits <
INF
COR
COR INF

Obrazek 3.3: Protezany strom

Zévérem lze tici, ze testovaci chyba u profezaného stromu zustala stejna
jako u neprotfezaného, nicméné profezany strom je mnohem prehlednéjsi a tudiz

i snadnéjsi na interpretaci. Profezavani se tedy ukézalo jako velmi uzitecné.

3.2. Pytlovani

Klasifika¢ni stromy, predstavené v minulé podkapitole, velmi ¢asto trpi vysokou
variabilitou. Kdybychom napiiklad nas datovy soubor rozdélili na dvé ¢ast a na

kazdou z nich pouzili klasifikacni strom, dostali bychom pravdépodobné velmi
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odlisné vysledky. Jednim ze zpusobu, jak si s timto problémem poradit, je tak-
zvané pytlovani (z anglického bagging), které si zde predstavime. Tato metoda
vychézi z principu metody zvané bootstrap. Podstatou je, ze z naseho datového
souboru vzdy nédhodné vygenerujeme (vybirame s opakovanim) néjaky podsou-
bor o rozsahu puvodniho souboru, na ktery nasledné aplikujeme zvolenou metodu.
Toto provedeme B-krat a ziskame tak B odlisnych podsouboru. Nasledné natrénu-
jeme Kklasifika¢ni strom na b-ty podsoubor (b € {1,...,B}) a obdrzime model

f *b(z). Nakonec zprumérujeme vysledky téchto modeli a dostaneme

X 1 E. .
frag(x) = EZf*b(a:),
b=1

coz se nazyva pytlovani. Tim, Ze zprumérujeme téchto B stromu, dosdhneme
mensi variability, coz bylo nasim cilem. Vysledkem této metody v kontextu klasi-
fikace je, ze pro vSechna pozorovani z testovaciho souboru zjistime, do jaké tiidy
je kazdy z B stromu klasifikoval a vyslednou tridou bude takova, ktera byla
klasifikovana nejcastéji. Stanoveni parametru B, tedy poc¢tu vytvorenych pod-
souboru, neni pro pytlovani kritické. V praxi volime B dostatecné velké, aby
byla vyslednd testovaci chyba co nejmensi. Tato chyba se oznacuje jako OOB
chyba (z anglického out-of-bag error). Uréime ji tak, ze pro kazdy z B pod-
souboru spoc¢itame klasifikacni chybu pro ta pozorovani, ktera se v podsouboru
nevyskytla a nasledné zprumérujeme. Tato pozorovani se také nékdy oznacuji
jako OOB pozorovani. Praktickou ukazku v softwaru R a presnost klasifikace si
ukdzeme v nasledujici podkapitole, nebot pytlovani a nahodné lesy, které bu-
dou obsahem dalsi podkapitoly, spolu velmi 1izce souvisi a pro jejich vystavbu se
v softwaru pouziva stejna funkce.

V 1vodu této kapitoly bylo fe¢eno, ze jednou z hlavnich vyhod klasifikacnich
stromu je jejich nazornost a snadna interpretovatelnost. Tato vlastnost klasi-
fikacnich stromt ovsem pii pouZiti pytlovani odpadd, nebot kvili velkému poctu
stromu je jiz neni mozné graficky vyobrazit. Neni téz mozné ze stromu vycist,
které proménné mély na klasifikaci nejvétsi podil. Muzeme tedy Tici, ze py-

tlovani vylepsuje presnost modelu vyménou za snadnou interpretovatelnost. Je
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vsak mozné graficky znézornit dulezitost kazdého z prediktoru, a to tak, Zze pro
kazdy prediktor uréime, jaky podil mél na prumérném snizeni klasifikacni chyby,

popiipadé pomoci Giniho indexu.

Variablelmportance

hr o
rbi ©
obp o
at bats o
games <
hits ©
doubles ©
avg ]
year <
T T T T T T

0 5 10 15 20 25

MeanDecreaseGini

Obrazek 3.4: Dulezitost proménnych

homerunu nasledovany poc¢tem RBI. Naopak nejméné vyznamnou proménnou je

rok, ze kterého statistiky pochézeji.

3.3. Nahodné lesy

Posledni metodou, kterou si v kontextu klasifikacnich stromu predstavime,
jsou nédhodné lesy (z anglického random forests). Jak jiz bylo zminéno, ndhodné
lesy jsou velmi podobné metodé pytlovani, prinasi vsak jisté vylepseni. Pfipomen-
me, ze metoda pytlovani uvazovala vzdy B nahodnych podsouboru, na kterych
vytvorila klasifikacni stromy. Pfi vystavbé téchto stromu byly uvazovany vsechny
mozné prediktory, ale je zfejmé, ze u vétsiny stromu hraly hlavni roli pouze ty
nejvyznamnéjsi. Predstavme si, ze v nasem souboru bude jeden velmi vyrazny
prediktor, pak je velmi pravdépodobné, ze témér kazdy ze stromu bude vypadat
velmi podobné a vysledky podstromu tak budou silné korelovany. Nahodné lesy
tento problém ftesi tak, ze pii kazdém rozdéleni stromu do dalSich vétvi uvazuji
pouze nékteré ndhodné zvolené prediktory. Takto vytvorené stromy budou daleko

ruznorodéjsi, nez kdybychom pouzili metodu pytlovani. Déle néas zajima, kolik
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prediktoru ma byt pii kazdém déleni ndhodné vybrano. Ozna¢me pocet vSech
prediktoru jako p a pocet ndhodné vybranych jako m. Pak dle [/] standardné
bereme m =~ ,/p. Je také vhodné si uvédomit, ze jestlize zvolime m = p, pak
se z ndhodnych lesu stane metoda pytlovani. Tuto vlastnost vyuzijeme pii pra-
ktické ukazce v softwaru R. Nejprve je nutné si nainstalovat knihovnu s nazvem
randomForest. Nasledné pomoci funkce randomForest vytvorime ndhodny les.
Do funkce musime zadat, kolik stromu mé vytvorit a jaky bude pocet uvazovanych
prediktoru. Jelikoz nas datovy soubor obsahuje devét prediktoru, tak podle vzta-
hu m ~ /p v kazdém déleni stromu budeme uvazovat pouze tii ndhodné zvolené

prediktory.

Tibrary(randomrForest)

set.seed(1)

rf=randomForest(pos~. ,data=Baseballcorinf,ntree=500,subset=train,mtry=3)
rf

VON YN

call:
randomForest{formula = pos ~ ., data = Baseballcorinf, ntree = 500,
mtry = 3, subset = train)
Type of random forest: classification
Number of trees: 500
NMo. of variables tried at each split: 3

00B estimate of error rate: 26.67%
confusion matrix:
COR INF class.error
COR 531 36 0.4137931
INF 24 114 0.1739130

Vidime, ze pro vytvoreni tohoto ndhodného lesu jsme pouzili 500 stromu,
pocet uvazovanych prediktoru byl, jak jiz bylo zminéno, tii a lehce pod 27%
pozorovani bylo zafazeno Spatné. Piipomenme, Ze jednoduchy i profezany klasi-
fikacni strom dosahoval horsich vysledki. Déle muzeme pozorovat, ktera promén-

na meéla nejveétsi podil na prumérném zmenseni Giniho indexu.
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Obrazek 3.5: Dulezitost proménnych

Stejné tak, jako tomu bylo u metody pytlovani, je nejvyznamnéjsim predik-
torem pocet homeruntt. Ctendf by si véak mél vsimnout, ze i kdyz oba grafy vy-
padaji velmi podobné, hodnoty se v mnoha piipadech lisi. Nakonec se podivejme,
jak dopadne metoda pytlovani. V softwaru R pouzijeme stejny ptikaz, jako pfi
vytvareni nahodného lesu s tim rozdilem, Ze nyni pouzijeme vSech devét predik-
toru.

> set.seed(1)
= bg=randomForest(pos~. ,data=Baseballcorinf,ntree=500,s5ubset=train,mery=9)
> bg

call:
randomForest (formula = pos ~ ., data = Baseballcorinf, ntree = 500,
mtry = 9, subset = train)
Type of random forest: classification
Number of trees: 500
Mo. of wardiables tried at each split: 9

00B estimate of error rate: 28.44%
Confusion matrix:
COR INF class.error
COR 48 39 0.4482759
INF 25 113 0.1811594

Zavérem této kapitoly lze Tici, ze nejlépe dopadla metoda zvana nahodné lesy,
kterd spatné zaradila pouze lehce pod 27% trénovacich pozorovéani. Jako druha
skoncila metoda pytlovani s 28,44% Spatné zafazenymi pozorovanimi. Nakonec

klasifika¢ni i prorezany klasifika¢ni strom Spatné zaradil tfetinu pozorovani.
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Kapitola 4
Metoda SVM

Jako posledni si v této préci predstavime metodu SVM (z anglického sup-
port vector machines). Nez vsak zatneme, je tfeba ¢tendfe upozornit, ze v této
kapitole nebudeme nékteré terminy prekladat a radéji je nahradime zkratkou.
SVM je zobecnéni velmi intuitivni metody maximélniho okrajového klasifikatoru
(z anglického mazimal margin classifier), kterou si zde predstavime také. Jelikoz
prostoru a predstavime si ji od uplnych zéakladu. Pti zpracovani této kapitoly byla

pouzita literatura [1], [7], [L0], [L5] a [L7].

4.1. Maximalni okrajovy klasifikator

Jesté nez se seznamime s klasifikovanim pomoci maximalniho okrajového
klasifikdtoru, ukazeme si jednoduchou motivaci s pouzitim nadrovin. V p-dimenzi-
onalnim prostoru se nadrovinou rozumi afinni podprostor s dimenzi p—1. Matem-

aticky to muzeme zapsat nasledné

Bo+ 51 X1+ BoXo + -+ 5,X, = 0. (4.1)

Déle piedpoklddejme, ze X = (Xi,...,X,)" nevyhovuje (4.1), ale misto toho

plati, Zze po dosazeni

Bo + 51Xy + oXo + -+ + B,X, > 0. (4.2)
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To nam tika, ze X lezi na jedné strané nadroviny, zatimco pri

Bo+ B1 X1 + faXo + -+ + B X, <0 (4.3)

lezi bod na druhé strané nadroviny. O nadroviné se tedy da fici, Ze p-dimenzionalni
prostor rozdéluje na dvé poloviny. Nadrovina ve dvoudimenziondlnim prostoru

(tedy primka) je pro ukézku vyobrazena nize.

w -
L]
w - L
~ L] L
o) — L]
3 . .
o™ - L]
.
— - L] L] -
o -
T T T T T T T T
1 0 1 2 3 4 5 8
X4

Obrazek 4.1: Dvoudimenzionalni nadrovina

Reknéme nyni, ze bychom tedy pomoci nadroviny chtéli data klasifikovat. To
bude mozné provést pouze pro dvé pékné rozdélené tridy, napiiklad tak, jako

je tomu na obrazku vyse. Pozorovanim oznaCenym cCervenou barvou muzeme

pritadit hodnotu y; = 1 a ¢ernym y; = —1. Rozdélujici nadroviny maji tu vlast-
nost, ze pro © = (z1, ..., o)’

60 + 51331‘1 + 52(%1'2 + 4 6p$ip >0 jestliie Y; = 1, (44)
a

Bo + Bizin + Pazio + -+ + By, < 0 jestlize y; = —1. (4.5)

To muzeme ekvivalentné zapsat jako
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Yi(Bo + Brxi + Patio + -+ + Bpip) > 0. (4.6)

Pokud tyto rozdélujici nadroviny existuji, muzeme je velmi jednoduse pouzit pro
klasifikaci dat. Nové testovaci pozorovani bude zarazeno do takové tridy, na jaké
strané nadroviny se nachdazi. Jestlize je tedy mozné nase data takto perfektné
rozdélit pomoci nadrovin, pak bude existovat nekonecné mnoho moznosti, jak
data rozdeélit. S kazdou nadrovinou je totiz mozné lehce pootocit, poptipadé
ji o kousek presunout tak, aby opét data perfektné rozdélila. Tato situace je

znazornéna na nasledujicim grafu.

X3

Obrazek 4.2: Mozna rozdéleni pomoci ruznych nadrovin

Kterou z nadrovin tedy vybrat? Piistup, ktery si zde popiSeme, se nazyva
maximalni okrajova nadrovina, coz je takova rozdélujici nadrovina, ktera je nejdéle
od trénovacich pozorovani. Vypocitame tedy vzdélenost od kazdého trénovaciho
pozorovani k dané rozdélujici nadroviné a nejmensi vzdéalenost, kterou nalezneme,
se nazyva okraj. Maximalni okrajova nadrovina je pak takova, ktera m& okraj
nejvetsi. Lze tedy Tici, ze maximalni okrajova nadrovina je rozdélujici nadro-
vina, kterd mé nejvétsi minimalni vzdalenost od trénovacich pozorovani. Na jejim

zakladé pak muzeme testovaci pozorovani klasifikovat podobné, jako tomu bylo
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u rozdélujicich nadrovin. Tato metoda je znama jako maximalni okrajovy klasi-
fikator. Jesté nez si ukdzeme, jak takovy maximalni okrajovy klasifikator zkon-

struovat, se podivame na jeho grafické znazornéni.

o -
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X4

Obréazek 4.3: Maximélni okrajovy klasifikator

Na obrazku vidime maximélni okrajovou nadrovinu vyznacenou ¢ernou ¢arou.
Okraj je dan vzdalenosti mezi oranzovou prerusovanou carou a ¢ernou ¢arou. Déle
zde vidime nékolik trénovacich pozorovani pochazejicich ze dvou ttid. Dvé cerna
a jedno ¢ervené pozorovani, ktera lezi na oranzové prerusované care, se nazyvaji
podpurné vektory (z anglického support vector).

Nyni se podivame, jak zkonstruovat maximalni okrajovy klasifikator. Predpo-
kladejme, ze mame mnozinu trénovacich pozorovani x4, ..., x, € RP a piislusné
oznaceni tiidy yi,...,y, € {—1,1}. Najit maximdlni okrajovou nadrovinu vede

k Teseni podminéné optimalizace

maximalizovat M
%o,ﬁl,---,,zﬁ’pv (4'7)
P
za podminky Z B =1, (4.8)
j=1
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Yi(Bo + Brxi + BoTio + -+ Bprip) S MV i=1,... n. (4.9)

Podminky, respektive omezeni (4.8) a (4.9) zajistuji, aby bylo kazdé po-
zorovani na spravné strané nadroviny ve vzdalenosti rovné nejméné M od této
nadroviny. Dale M zde predstavuje jiz dfive zminény okraj nasi nadroviny a chceme
zvolit takov8 By, 81, . . ., By, kter8 maximalizuji M, coz je piesné definice maximalni
okrajové nadroviny. Reseni takovéto optimalizacni dlohy je nicméné nad rdmec
této diplomové prace.

Dosud jsme predpokladali, ze nase data se daji perfektné rozdélit pomoci
nadrovin. Je vsak ziejmé, Ze v praxi se s takto rozdélenymi daty pravdépodobné
nesetkdme. Optimaliza¢ni tloha (4.7) - (4.9) tedy nebude mit feseni pro M > 0.
V dalsi podkapitole si tedy maximalni okrajovy klasifikator zobecnime pro ptipad,
kdy nadrovinou data témér rozdélime do tiid. Tento pristup nazveme podpurny
vektorovy klasifikdtor (z anglického support vector classifier). Nejdiive si vsak

pro orientaci ukazeme piipad, kdy data nedokdzeme pomoci nadrovin rozdélit.

©w -
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Obréazek 4.4: Pripad nerozdélitelnych dat pomoci nadrovin

41



4.2. Podpurny vektorovy klasifikator

Na obrazku 4.4 v ptedchozi podkapitole jsme si ukazali piipad, kdy neni mozné
data perfektné rozdélit pomoci néjaké nadroviny. Problému vSak muze nastat
vice. Reknéme napiiklad, ze pridéme do nasi trénovaci mnoziny jedno pozorovani
navic. Toto jedno trénovaci pozorovani muze mit obrovsky vliv na to, jak bude
nakonec naptiklad maximalni okrajova nadrovina vypadat. Vse je ilustrovano na

nasledujicim obrazku.
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Obrazek 4.5: Zména nadroviny po pridani jednoho pozorovani

Obrézek vlevo ilustruje rozdéleni dat pomoci maximalni okrajové nadroviny.
Na pravém obrazku si muzeme vsimnout, ze pribylo jedno ¢ervené trénovaci po-
zorovani. Pridanim tohoto jednoho pozorovani nam puvodni maximélni okra-
jovou nadrovinu ozna¢enou prerusovanou cernou carou posunulo na novou nadro-
vinu oznacenou plnou ¢arou. Toto posunuti by pak mohlo hrat velkou roli pii
nasledné klasifikaci.

Abychom témto problémum predesli, ukazeme si podpurny vektorovy klasi-

fikator, ktery jiz nerozdéluje data perfektné, ale za ticelem lepsi klasifikace testo-
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vacich pozorovani radéji par trénovacich pozorovani zaradi chybné. Nékdy se také
dle [1] nazyva mirny okrajovy klasifikator (z anglického soft margin classifier).
Tento klasifikator nejenze povoli, aby pozorovani lezelo na opa¢né strané okraje,

ale dokonce aby lezelo na opa¢né strané nadroviny.

=
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Obrazek 4.6: Podpurny vektorovy klasifikator

Na obrazku vyse muzeme opét vidét pozorovani pochéazejici ze dvou tiid. Déle
zde ¢ernou Carou mame oznacenu nadrovinu a prerusovanymi ¢arami piislusné
okraje. Nejprve se zaméiime na cervend pozorovani. Pozorovani 1, 3 a 5 jsou
na spravné strané okraje, zatimco pozorovani ¢islo 2 je na Spatné strané okraje
a ¢islo 4 je piesné na okraji. Ndsledné se podivame na Gernd pozorovéni. Cisla 6
a 9 jsou na spravné strané okraje, kdezto pozorovani ¢islo 7 je na strané Spatné.

Pozorovani ¢islo 8 je dokonce na S$patné strané nadroviny, ¢imz je samoziejmé
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i na Spatné strané okraje.

Nyni se podivame na samotnou konstrukci podpurného vektorového klasi-
fikatoru. Ten klasifikuje testovaci pozorovani podle toho, na jaké strané nadroviny
lezi. Nadrovina je zvolena tak, aby spravné rozdélila vétSinu trénovacich po-
zorovani do dvou tfid, nicméné je mozné, ze nékterd pozorovani budou zarazena

Spatné. Najit tuto nadrovinu vede na nasledujici ilohu podminéné optimalizace

maximalizovat M
B05B15-++,8ps€15-+5€n <410>

p
za podminky Z B =1, (4.11)
j=1
Yi(Bo + Brxin + Botia + -+ + Bprip) > M(1 —¢), (4.12)
¢>0, Y 6<C, (4.13)
i=1
kde C' je nezaporny ladici parametr. Hodnoty €1, ...,¢, v (4.12) jsou takzvané

volné proménné. Podivejme se na tyto volné proménné podrobnéji. Volné promeén-
né nam davaji informaci o tom, kde se pozorovani vzhledem k nadroviné a vzhle-
dem k okraji nachazi. Jestlize ¢; = 0, pak i-té pozorovani je na spravné strané
okraje. Dale pokud je ¢; > 0, pak fekneme, zZe i-té pozorovani je na Spatné strané
okraje. V této situaci fekneme, ze i-té pozorovani porusuje okraj. A konecné
€; > 1 znaci, ze i-té pozorovani je na Spatné strané nadroviny. Nyni si povime
néco o funkci parametru C'. Kdyz se podivame na podminku (4.13), zjistime,
ze C omezuje soucet ¢; a udava nam tedy, jak moc budeme porusovat okraj,
popiipadé nadrovinu. Jestlize C' = 0, pak zadné pozorovani nesmi porusit okraj
nebo byt na Spatné strané nadroviny a iloha (4.10) - (4.13) se zjednodusi na
hleddni maximalni okrajové nadroviny dané predpisem (4.7) - (4.9). Pro C' > 0

nesmi byt vice nez C' pozorovani na Spatné strané nadroviny. Cim se C' zvySuje,
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tim jsme tolerantnéjsi k poruSeni okraje a okraj tedy bude sirsi. Jaky vliv by

mélo ruzné nastaveni parametru C' ilustruje nésledujici obrazek.
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Obrazek 4.7: Ruzné nastaveni parametru C'

Na obrazku lze vidét, jak nam nastaveni parametru C ovlivni $itku okraje
a tudiz i pocet pozorovani, kterd okraj porusuji. Na levém obrazku porusilo
okraj pouze jedno cervené a dvé Cernd pozorovani, zatimco na tom pravém pét
cervenych a Ctyti ¢erné.

Na konci této podkapitoly se jesté kratce zamyslime nad optimaliza¢ni tlohou
(4.10) - (4.13). Kdyz se na tuto tlohu podivame podrobnéji, zjistime, ze pouze
pozorovani, ktera lezi na okraji nebo tento okraj porusuji, maji vliv na vyslednou
nadrovinu a tudiz i na vysledny klasifikator. Nové piidané trénovaci pozorovani,
které bude lezet na spravné strané okraje, nam tedy nezméni vysledny klasi-
fikator, coz je oproti maximalnimu okrajovému klasifikdtoru velkou vyhodou.
Podpurnymi vektory budeme nazyvat ta pozorovani, ktera lezi primo na okraji

nebo na jeho Spatné strané.
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4.3. SVM

V této posledni podkapitole si nejdiive ukazeme, co délat, kdyz naSe data
nebude mozné rozdélit pomoci podpurného vektorového klasifikatoru v podobé,
jak jsme jej uvazovali diive, a ndsledné se seznamime s metodou SVM. Dosud jsme
predpokladali, ze data lze rozdélit pomoci linedrni hranice. V praxi se nicméné
casto setkdme s daty, ktera budeme muset rozdélit pomoci nelinearnich hranic.

Tato situace je ilustrovana na nasledujicim obrazku.

.
s
. ®
© .
& ]
.
© - .
.
.
.
=< .
.
< .
.
.
]
.
5 .
[ & . 5
.
.
I T I I T T T
2 4 6 8 10 12 14

Obréazek 4.8: Situace, kdy bude data nutné rozdélit nelinearni hranici

Abychom mohli data rozdélit jinak nez linedrné, pozménime jiz dfive zminény
podpurny vektorovy klasifikator, a to tak, Ze rozsitime prostor proménnych po-
moci kvadratickych, kubickych nebo dalsich polynomidlnich funkei prediktoru.
Napriklad misto toho, abychom pii konstrukci podpurného vektorového klasi-

fikatoru pouzili p proménnych

X1, Xo, ..., Xy,

muzeme pouzit 2p proménnych
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X1, X7, X0, X3, ..., X, X

Potom optimalizac¢ni tdlohu (4.10) - (4.13) muzeme zapsat jako

maximalizovat M
B0,B811,812,---,8p1,8p2,€1-+-,€n (4'14)

p p
za podminky y; (ﬁg + Z Bj1xi; + Z 5j2$?j) > M(1—¢), (4.15)

Jj=1 J=1

n 2
Y e <C e>0, Xp:z 2 = 1. (4.16)

i=1 j=1 k=1

V rozsifeném prostoru proménnych je hranice dana (4.10) - (4.13) opét linearni.
V puvodnim prostoru je vSak hranice dand rovnici ¢(x) = 0, kde ¢ je kvadraticky
polynom a feSeni tak tedy bude nelinearni.

Nyni se podivame na samotnou metodu SVM, ktera je rozsitenim podpurného
vektorového klasifikatoru. Opét budeme rozsifovat prostor proménnych, nyni vsak
pomoci takzvanych jader. Nejprve zavedeme skaldrni soucin (z anglického inner
product). Skaldrni sou¢in mezi dvémi p-rozmérnymi pozorovanimi je definovan

jako

p
<.’Bi, .’Bi/> = Z LijLitj. (417)
j=1

Déle muzeme ukazat, ze linearni podpurny vektorovy klasifikdtor muze byt reprezen-

tovan jako

fl@) =Bo+ ) cilm, ms). (4.18)

i=1
Je tfeba jesté zminit, ze pro ziskani funkce f(x) pottebujeme spocitat skaldrni
souc¢in mezi novym pozorovanim @ a kazdym trénovacim pozorovanim x;. Ukazuje
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se vsak, ze a; je ruzné od nuly pouze pro podpurné vektory. Pokud tedy trénovaci
pozorovani neni podpurnym vektorem, potom se a; rovnd nule. Necht S je nyni

mnozina indexu podpurnych vektoru. Pak muzeme (4.18) prepsat jako

fl@) = Bo+ ) ailw, @), (4.19)

€S
coz obvykle vede ke znacnému zjednoduseni. K ziskani linearntho podptrného
klasifikatoru f(x) tedy potfebujeme pouze skalarni souciny. Dale predpoklddejme,
ze pokazdé, kdyz se skalarni soucin (4.17) objevi v (4.18), nahradime ho nésleduji-

cim zobecnénim

K(CL'Z', :ci/), (420)

kde K je tzv. jadro. Jadro je funkce, kterd urcuje miru podobnosti dvou po-

zorovani. Uvedme zde napifklad

p
K(CU,',CU,’/) = Z:Cijxirj, (421)
j=1

¢imz ziskdme zpét podpurny vektorovy klasifikator. Jadro (4.21) oznacujeme
jako linearni jadro, jelikoz podpurny vektorovy klasifikator je linearni funkei

parametru. Dalsim prikladem muze byt

p
K (i, ) = (14 ) wya0;)", (4.22)
=1

které je znamé jako polynomidalni jadro stupné d. Paklize je podpurny vektorovy
klasifikdtor kombinovan s nelinearnim jadrem, vysledny klasifikator oznacime

jako SVM. Funkce f(x) bude v tomto piipadé ve tvaru

f(®) =fo+ Z o K (z, x;). (4.23)

€S
Dalsi jadro, které se hojné vyuzivd, se nazyva Gaussovo jadro. V nékterych
literaturéch jej lze najit také pod néazvem radial kernel. Jeho predpis je nasledujici
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p
K(x;, ;) = exp( 72 Tij — x” ), (4.24)

J=1

kde « je kladna konstanta. Nyni si ukdzeme pomoci specialniho grafu pro metodu
SVM, jak by vypadalo polynomialni, respektive Gaussovo jadro na datech, ktera
byla predstavena na obrazku (4.8).

SVM classification plot

Obrazek 4.9: Ukazka polynomialniho jadra se stupném 3
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SVM classification plot

Obrazek 4.10: Ukéazka Gaussova jadra

Vidime, ze obé jadra data rozdéli podstatné lépe, nez jadro linearni. Timto
by byla teorie zabyvajici se odvozenim metody SVM a metodou samotnou témér
hotova. Jesté nez se vSak pustime do praktické ukazky na nasich datech, je tfeba
zminit jesté jednu podstatnou véc. Zatim jsme v nasich tvahach uvazovali pouze
pripad, kdy data rozdélujeme do dvou skupin a provadime tak binarni klasifikaci.
Metodu SVM lze rozsitit tak, aby bylo mozné ji pouzit na klasifikovani do vice
nez dvou tiid. Uvedeme si zde dva nejpouzivanéjsi zpusoby.

Prvni bude takzvand ”jeden vuci jednomu” klasifikace (z anglického one-
versus-one classification), kterd je nékdy také oznacovéana jako klasifikace ”vsech
paru” (z anglického all-pairs classification). Mame-li tedy K > 2 tid, tak tento
pristup zkonstruuje (12<) SVM, kde kazdy porovnava dvé tiidy. Testovaci po-
zorovani pak zaradime do takové tridy, do které byla nejcastéji klasifikovana

v téchto (%) bindrnich klasifikacich.

Druhym zpusobem je takzvand ”jeden vuéi vsem” klasifikace (z anglického
one-versus-all classification). Zde nejprve vytvorime K SVM a pokazdé porovné-
vame jednu z K t¥{d oproti ostatnim K —1 t¥{ddm. Necht Sox, ik, - - - , Bpk 0znacuji

parametry, které ziskdme z vysledného SVM pro k-tou tiidu. Déle necht x* je
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testovaci pozorovani. Potom toto pozorovani zaradime do takové t¥idy, pro kterou
je Pok + Pikx] + -+ + Bprx;, nejvetsi.

Nakonec si ukazeme praktickou ukazku v softwaru R. Nejprve se budeme
zabyvat binarni klasifikaci, kterou vyzkousime i na normovana data. Za timto
ucelem budeme potfebovat nahrat knihovnu €1071. Dale data opét rozdélime za
pomoci knihovny caTools a pomoci funkce svm provedeme klasifikaci metodou

SVM. Zaénéme nejprve s linearnim jadrem.

Tibrary{el071)

Tibrary{caTools)

set.seed(l)

data=Baseballcorinf
data$spl=sample.split(data,splitRatio = 0.7)
train=subset(data, data$spl==TRUE)
test=subset(data, data¥spl==FALSE)
train=train[,-11]

test=test[,-11]

svm_model <- svm{pos~ ., data=train, method="C-classification”, kernel="Tlinear")
summary {svm_model)

WOWON WOV WOV VY VW

call:
svm{formula = pos ~ ., data = train, method = "C-classification”, kernel = "linear")

Parameters:
SVWM-Type: C-classification
svM-Kernel: Tlinear
cost: 1
gamma: 0.1111111
Mumber of Support Vectors: 132

( 64 68 )

Mumber of Classes: 2

Levels:
COR INF

Pomoci prikazu summary si opét muzeme vypsat nékteré zajimavé informace.
Zde naptiklad vidime, ze jsme jako jadro opravdu pouzili jadro linearni, a ze
parametr C' = 1. Déle si muzeme vSimnout poc¢tu podpurnych vektoru a pocti
tiid, do kterych klasifikujeme. Dalsim krokem bude otestovat tento SVM model
na nasich testovacich datech.
> pred_test <-predict{svm_model,test)

> mean(pred_test==testipos)
[1] 0.7555556

Pii pouziti linedrniho jadra jsme tedy spravné zaradili vice nez 75% testo-
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vacich pozorovani. Mohlo by néas vsak zajimat, jak by se zménila klasifikace pii
zméné parametru C. Za timto ucelem pouzijeme piikaz tune, ktery pomoci kiizové
validace vybere optimalni parametry pro nas model. Nejdiive vSak musime velmi
jednodusSe pripravit vstupni data, coz je ilustrovano nize.

= x=datal,-1]

= y=datal[,1]

= svm_tune =- tune(svm, train.x=x, train.y=y, kernel="Tinear", ranges=1ist(cost=10~(-1:2)))
> print(svm_tune)

Parameter tuning of ‘svm’:

- sampling method: 10-fold cross validation

- best parameters:
cost
1

- best performance: 0.2666667

Pti pouziti k slozkové kiizové validace zjistime, ze optimalni hodnota parame-
tru je C' = 1, coz je i hodnota, kterou jsme pouzili. Déle si ukdzeme klasifikaci

pouzitim polynomialniho jadra.

> svm_model <- swvm{pos~ ., data=train, method="C-classification”, kernel="polynomial")

> summary (svm_model)

call:

svm{formula = pos ~ ., data = train, method = "C-classification”, kernel = "polynomial™)
Parameters:

SWM-Type: C-classification
svM-Kernel: polynomial

cost: 1
degree: 3
gamma: 0.1111111
coef.0: O

Number of Support Vectors: 151

Number of Classes: 2

Levels:
COR INF

> pred_test <-predict{svm_model,test)
> mean(pred_test==test$pos)
[1] 0.777777
Za pomoci prikazu summary si opét muzeme zjistit hodnoty pouzitych parame-
tru, stupen pouzitého polynomu, popripadé pocet podpurnych vektoriu. Poly-

nomidlnim jadrem tietiho stupné jsme nyni spravné klasifikovali vice nez 77%
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testovacich pozorovani a muzeme tedy sledovat lehké zlepseni oproti linearnimu
jadru. Opét bylo ovéreno i jiné (optimélni) nastaveni parametru, ale také v tomto
piipadé to nevedlo k jejich zméné. Poslednim jadrem, které jsme v této kapitole
uvedli, je Gaussovo jadro (v softwaru R oznaceno jako radial) a ukdzeme tedy

i jeho pouziti.

= svm_mode]l <- svm(pos~ ., data=train, method="C-classification", kernel="radial")

= summary{svm_model)

call:

svm{formula = pos ~ ., data = train, method = "C-classification”, kernel = "radial")
Parameters:

SWM-Type: C-classification
svM-Kernel: radial
cost: 1
gamma: 0.11131111

Number of Support Vectors: 156

( 76 80 )

Number of Classes: 2

Levels:
COR INF

> pred_test <-predict(svm_model,test)
= mean{pred_test==testjpos)
[1] 0.7555556

Gaussovo jadro nam spravné klasifikovalo stejné procento testovacich po-
zorovani jako jadro linedrni. Zde se vsak ukazalo, ze nastaveni parametru v = 0,5
vedlo k vylepseni klasifikace, konkrétné pak tento model spravné zaradil 76,67%
pozorovani. Tato hodnota parametru v byla opét zjisténa pomoci piikazu tune.
Vsechna tii jadra byla pouzita i na normovana data, vyslednou klasifikaci to vsak
neovlivnilo. Nyni se jesté zaméiime na klasifikaci do vSech tii t¥id. Pouzijeme zde
opét linedrni, polynomialni a Gaussovo jadro na puvodni i normovana data. Je-
likoz je postup témért identicky, ukazeme si rovnou ptislusné kody, které na konci

rozebereme.
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= svm_model <- svm{pos~ ., data=train, method="C-classification”, kernel="Tinear")
= summary (svm_model)

call:
svm{formula = pos ~ ., data = train, method = "C-classification”, kernel = "linear")

Parameters:
SVM-Type: C-classification
sSvM-Kernel: Tinear
cost: 1
gamma: 0.1111111

Number of Support vectors: 314

( 82 104 128 )

Number of Classes: 3

Levels:
COR INF OF

> pred_test <-predict{svm_model,test)
= mean(pred_test==testipos)
[1] 0.5208333

> svm_model <- swm{pos~ ., data=train, method="C-classification”, kernel="polynomial")
> summary{svm_model)

call:
svm{formula = pos ~ ., data = train, method = "C-classification”, kernel = "polynomial")

Parameters:
SWM-Type: C-classification
svM-kernel: polynomial

cost: 1
degree: 3
gamma: 0.1111111
coef.0: O

Number of Support Vectors: 327

( 84 115 128 )

Number of Classes: 3

Levels:
COR INF OF

> pred_test <-predict{svm_model,test)
> mean(pred_test==testipos)
[1] 0.4513889
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= svm_model <- svm(pos~ ., data=train, method="C-classification", kernel="radial")
= summary{svm_model)

call:
svm{formula = pos ~ ., data = train, method = "C-classification”, kernel = "radial"”)

Parameters:
SWM-Type: C-classification
swM-Kernel: radial
cost: 1
gamma: 0.11113111

Number of Support Vectors: 325

( 83 114 128 )

Number of Classes: 3

Levels:
COR INF OF

= pred_test <-predict(svm_model,test)
= mean{pred_test==testipos)
[1] 0.4861111

Po prozkoumani vyse zminénych kédu a hlavné jejich vysledkii mtzeme fici,
ze nejlépe nam testovaci data do tii tfid zafadil linedrni SVM (52,08%). Na
pomyslném druhém misté skoncil SVM vyuzivajici Gaussova jadra (48,62%) a nej-
hufe dopadl polynomialni SVM tretiho stupné, ktery spravné klasifikoval pouze
45,14% pozorovani. Déle bylo pro kazdé jadro otestovano i jiné nastaveni parame-
tru, nicméné v tomto pripadé to ke zlepseni klasifikace nevedlo. Normovani dat

na vyslednou klasifikaci opét nemélo vliv.
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Kapitola 5

Porovnani metod klasifikace dat

VsSechny diive ziskané vysledky jsou zna¢né ovlivnény rozdélenim datového
souboru na trénovaci a testovaci mmnozinu, ¢ehoz si muze Ctenar povSimnout
napiiklad u logistické regrese nebo u klasifikacnich stromu. Diky této skutecnosti
byla kazda metoda provedena stokrat, vzdy na ndhodné rozdéleném souboru.
Autor diplomové prace uvazoval i o vétsim poc¢tu opakovani metod, nicméné
vysledky klasifikace se stabilizovaly jiz pii dvaceti opakovani. Podily spravné
zatazenych pozorovani pak byly zprumérovany a jejich pomoci nasledné metody
porovname. Dale budou zminény klady a zapory nékterych metod. Autor této
prace by vsak rad zminil, ze vysledky zde prezentované jsou platné pouze pro
pouzity datovy soubor a na tuto skutecnost je tedy tieba pri vlastni analyze dat
myslet. Metody, které v této praci dosahovaly nejlepsich vysledku, mohou pro
jiné datové soubory davat naopak vysledky nejhorsi. Je tedy vzdy vhodné pri

klasifikaci vyzkouset vice metod.

5.1. Vysledky binarni klasifikace

V této podkapitole si pomoci tabulky porovname vSechny metody pouzité pri
binarni klasifikaci. Uvedeme zde také vliv normovani dat na klasifikaci a klady
a zapory metod. V tabulce bude také pro zajimavost zminéno poradi metod
(pro puvodni data), které bude stanoveno podle prumérného podilu spravné

zafazenych testovacich pozorovani.
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Metoda Piesnost Piesnost Poradi
puvodni data | normovana data
Logisticka regrese 73,89% 73,89% 4.
LDA 74,29% 74,29% 3.
QDA 70,21% 70,21% 6.
KNN (k=5) 69,00% 67,72% 9.
Klasifika¢n{ strom 77,98% - 2.
Protezany klasifikacni strom 78,49% - 1.
Nahodny les 68,99% - 10.
Pytlovani 68,46% - 11.
SVM - linedrni 73,09% 73,09% 5.
SVM - polynomialni 69,07% 69,07% 8.
SVM - Gaussovo 69,89% 69,89% 7.

Tabulka 5.1: Vysledky binarni klasifikace

Prvni informaci, kterou muzeme z tabulky vycist, je vliv normovani dat na
jednotlivé metody. Normovanim dat se nam vysledna klasifikace zménila pouze
u metody KNN. Je také vhodné dodat, Ze toto normovani mélo na vysledek
klasifikace negativni dopad. Déle se podivame na jednotlivé metody podle je-
jich poradi uspésnosti klasifikace. Nejlépe data klasifikoval profezany klasifika¢ni
strom, mezi jehoz vyhody patii zejména graficka reprezentace a interpretovatel-
nost. Hned v zaveésu skonéil klasicky klasifikacni strom. Mezi velkou nevyhodu
téchto dvou metod vsak patii moznost pouze binarni klasifikace. Na tfetim misté
se umistila LDA s vice nez 74% spravné zarazenych testovacich pozorovani. Jed-
nou z prednost{ této metody je moznost klasifikovat data do vice skupin. Ctvrtou
v poradi je logisticka regrese, u které jsme vsak limitovani binarni klasifikaci, je-
likoz pro klasifikaci do vice skupin se metoda nevyuziva. Na patém misté skoncila
metoda SVM s linedrnim jddrem, ktera klasifikovala vice nez 73% testovacich po-
stranka a nutnost nastavit nékteré parametry. Dalsi misto obsadila metoda QDA
s tuspésnosti vice nez 70%. U této metody je vSak tieba myslet na dostatecny
rozsah datového souboru s ¢imz tzce souvisi nutnost odhadu varianéni matice

pro kazdou tifdu zvlast, coZ zejména pii velkém poctu tif{d muze byt problém.
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Sedmé a osmé patii metodé SVM s Gassovym respektive polynomidlnim jadrem.
Metoda KNN s péti nejblizsimi sousedy pak obsadila devaté misto. Mezi vyhody
této metody patii zejména velmi intuitivni postup klasifikace. Na predposlednim,
respektive poslednim misté skonéila metoda nahodnych lesu a pytlovani. U téchto
metod bohuzel ztracime moznost grafické reprezentace. Jak jsem si vSak ukazali,
lze graficky znézornit dulezitost jednotlivych proménnych na vystavbé téchto

modelu.

5.2. Vysledky klasifikace do tfi skupin

V minulé podkapitole jsme se podivali, jak si jednotlivé metody vedly pri
binarni klasifikaci a uvedli si také nékterda mozna omezeni, popiipadé vyhody.
V této podkapitole si pak jiz pouze ukazeme, jak jednotlivé metody dopadly
pii klasifikaci do vsech t1 skupin. Jesté jednou je vhodné zminit, ze poradi jed-
notlivych metod plati pouze na nasem uvedeném datovém souboru a pti klasifikaci
vlastniho datového souboru by mél ¢tenar vyzkouset metod vice a zvazit i ruzna

nastaveni parametru.

Metoda Piesnost Piesnost Poradi
puvodni data | normovana data
LDA 48,47% 48,47% 1.
QDA 47,51% 47,51% 3.
KNN (k=7) 41,85% 42.76% 6.
SVM - linedrni 48,31% 48,31% 2.
SVM - polynomidlni 43,54% 43,54% 5.
SVM - Gaussovo 47,02% 47,02% 4.

Tabulka 5.2: Vysledky klasifikace do ti skupin

Nejlépe i v tomto pripadé dopadla metod LDA. Na druhém misté skoncila
metoda SVM vyuzivajici linearniho jadra. Jako tfeti skoncila metoda QDA s vice
nez 47% spravné zarazenych testovacich pozorovani. Na ¢tvrtém a patém misté
se umistila metoda SVM s pouzitim Gaussova, respektive polynomiélniho jadra.

Na poslednim misté skonéila metoda KNN pro sedm nejblizsich sousedu. U tuto
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metody mélo stejné tak jako u binarni klasifikace vliv normovani dat. Tentokrat

vsak byl tento vliv pozitivni ve smyslu tspésnosti klasifikace.
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Zaver

Cilem této diplomové prace bylo ¢tendre seznamit jak se zakladnimi, tak
s pokrocilymi nebo méné znamymi metodami klasifikace dat. Velmi podrobné
pak tato prace popisuje metody vyuzivajici klasifikacni stromy a SVM. Mam za
to, ze tyto ac¢ zatim mozna méné znamé metody, se ctenari mohou nejednou hodit.
Byl jsem také velmi prijemné prekvapen vysledky zejména binarni klasifikace, kde
vysledky dosahovaly témeér 80% tspésnosti.

U kazdé metody bylo nutno sezndmit s principy jejitho fungovani. Tato teo-
retickd Cdst je obsahlejsi zejména pak u metod klasifikacnich stromu a metody
SVM. Kazda metoda pak zahrnovala i praktickou ukazku v softwaru R. Prakticka
¢ast mi zabrala mozné vice casu nez samotné sepsani teorie, jsem za to ovsem ve

Doufam, ze tato priace pomuze zejména zijemcum o téma klasifikace dat
pochopit jednotlivé metody a zaroven muze poslouzit jako navod pro imple-

mentaci metod v softwaru R.
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Priloha

Statistiky hracéu nastupujicich v zékladni ¢asti MLB v sezénach 2015 a 2016.

Player Year | Pos | G | AB |2B | HR | H | RBI | AVG | OBP
Machado, M 2015 | COR | 162 | 633 | 30 | 35 | 181 | 86 | 0,286 | 0,359
Seager, K 2015 | COR | 161 | 623 | 37 | 26 | 166 | 74 | 0,266 | 0,328
Andrus, E 2015 | INF | 160 | 596 | 34 7 | 1564 | 62 | 0,258 | 0,309
Davis, C 2015 | COR | 160 | 573 | 31 | 47 | 150 | 117 | 0,262 | 0,361
Longoria, E 2015 | COR | 160 | 604 | 35 | 21 | 163 | 73 0,27 | 0,328
Rizzo, A 2015 | COR | 160 | 586 | 38 | 31 | 163 | 101 | 0,278 | 0,387
Calhoun, K 2015 | OF | 159|630 | 23 | 26 | 161 | 83 | 0,256 | 0,308
Cespedes, Y 2015 | OF | 159 | 633 | 42 | 36 | 184 | 105 | 0,291 | 0,328
Goldschmidt, P | 2015 | COR | 159 | 567 | 38 | 33 | 182 | 110 | 0,321 | 0,435
Pillar, K 2015 | OF | 159 | 586 | 31 | 12 | 163 | 56 | 0,278 | 0,314
Trout, M 2015 | OF | 159 | 575 | 32 | 41 | 172 | 90 | 0,299 | 0,402
Cabrera, M 2015 | OF | 158|629 | 36 | 12 |172 | 77 | 0,273 | 0,314
Donaldson, J | 2015 | COR | 158 | 620 | 41 | 41 | 184 | 123 | 0,297 | 0,371
Fielder, P 2015 | COR | 158 | 613 | 28 | 23 | 187 | 98 | 0,305 | 0,378
Hosmer, E 2015 | COR | 158 | 599 | 33 | 18 [ 178 | 93 | 0,297 | 0,363
Martinez, J 2015 | OF | 158 | 596 | 33 | 38 | 168 | 102 | 0,282 | 0,344
Mauer, J 2015 | COR | 158 | 592 | 34 | 10 | 157 | 66 | 0,265 | 0,338
Votto, J 2015 | COR | 158 | 545 | 33 | 29 | 171 | 80 | 0,314 | 0,459
Arenado, N 2015 | COR | 157 | 616 | 43 | 42 | 177 | 130 | 0,287 | 0,323
Blackmon, C | 2015 | OF | 157 | 614 | 31 | 17 | 176 | 58 | 0,287 | 0,347
Bruce, J 2015 | OF | 157 | 580 | 35 | 26 | 131 | 87 | 0,226 | 0,294
Dozier, B 2015 | INF | 157 | 628 | 39 | 28 | 148 | 77 | 0,236 | 0,307
Frazier, T 2015 | COR | 157 | 619 | 43 | 35 | 158 | 89 | 0,255 | 0,309
Granderson, C | 2015 | OF | 157 | 580 | 33 | 26 | 150 | 70 | 0,259 | 0,364
McCutchen, A | 2015 | OF | 157 | 566 | 36 | 23 | 165 | 96 | 0,292 | 0,401
Pollock, A 2015 | OF | 157 (609 | 39 | 20 | 192 | 76 | 0,315 | 0,367
Pujols, A 2015 | COR | 157 | 602 | 22 | 40 | 147 | 95 | 0,244 | 0,307
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Player Year | Pos | G | AB|2B |  HR | H | RBI | AVG | OBP
Aybar, E 2015 | INF | 156 | 597 | 30 3 | 161 | 44 0,27 | 0,301
Bogaerts, X | 2015 | INF | 156 | 613 | 35 7 1196 | 81 0,32 | 0,355
Cano, R 2015 | INF | 156 | 624 | 34 | 21 [ 179 | 79 | 0,287 | 0,334
Desmond, I 2015 | INF | 156 | 583 | 27 | 19 | 136 | 62 | 0,233 | 0,29
Fowler, D 2015 | OF | 156 | 596 | 29 | 17 | 149 | 46 0,25 | 0,346
Gonzales, A | 2015 | COR | 156 | 571 | 33 | 28 | 157 | 90 | 0,275 | 0,35
Headley, C 2015 | COR | 156 | 580 | 29 | 11 | 150 | 62 | 0,259 | 0,324
Markakis, N | 2015 | OF | 156 | 612 | 38 3 | 181 | 53 | 0,296 | 0,37
Gregorius, D | 2015 | INF | 155 | 525 | 24 9 | 139 56 | 0,265 | 0,318
Parra, G 2015 | OF | 155 | 547 | 36 | 14 | 159 | 51 | 0,291 | 0,328
Peralta, J 2015 | INF | 155 | 579 | 26 | 17 [ 159 | 71 | 0,275 | 0,334
Semien, M 2015 | INF | 155 | 556 | 23 | 15 | 143 | 45 | 0,257 | 0,31
Abreu, J 2015 | COR | 154 | 613 | 34 | 30 | 178 | 101 | 0,29 | 0,347
Altuve, J 2015 | INF | 1564 | 638 | 40 | 15 [ 200 | 66 | 0,313 | 0,353
Carpenter, M | 2015 | COR | 154 | 574 | 44 | 28 | 156 | 84 | 0,272 | 0,365
Castellanos, N | 2015 | COR | 154 | 549 | 33 | 15 | 140 | 73 | 0,255 | 0,303
Heyward, J 2015 | OF | 154 | 547 | 33 | 13 | 160 | 60 | 0,293 | 0,359
Kemp, M 2015 | OF | 154 | 596 | 31 | 23 | 158 | 100 | 0,265 | 0,312
Kinsler, I 2015 | INF | 154 | 624 | 35 | 11 |18 | 73 | 0,296 | 0,342
Ramirez, A 2015 | INF | 154 | 583 | 33 | 10 | 145 | 62 | 0,249 | 0,285
Santana, C 2015 | COR | 154 | 550 | 29 | 19 | 127 | 85 | 0,231 | 0,357
Bautista, J 2015 | OF | 153 | 543 | 29 | 40 | 136 | 114 | 0,25 | 0,377
Eaton, A 2015 | OF | 153|610 | 28 | 14 | 175 | 56 | 0,287 | 0,361
Forsythe, L 2015 | INF | 153 | 540 | 33 | 17 | 152 | 68 | 0,281 | 0,359
Gonzales, C | 2015 | OF | 153 | 554 | 25 | 40 | 150 | 97 | 0,271 | 0,325
Harper, B 2015 | OF | 153 | 521 | 38 | 42 [ 172 | 99 0,33 | 0,46
Marte, S 2015 | OF | 153|580 | 30 | 19 | 167 | 81 | 0,288 | 0,337
Polanco, G 2015 | OF | 153 | 593 | 35 9 | 152 | 52 | 0,256 | 0,32
Suzuki, [ 2015 | OF | 153|398 | 5 1 91 21 | 0,229 | 0,282
Cruz, N 2015 | OF | 152|590 | 22 | 44 | 178 | 93 | 0,302 | 0,369
Peterson, J 2015 | INF | 152 | 528 | 23 6 | 126 | 52 | 0,239 | 0,314
Plouffe, T 2015 | COR | 152 | 573 | 35 | 22 | 140 | 86 | 0,244 | 0,307
Revere, B 2015 | OF | 152 | 592 | 22 2 | 181 | 45 | 0,306 | 0,342
Solarte, Y 2015 | COR | 152 | 526 | 33 | 14 | 142 | 63 0,27 | 0,32
Bryant, K 2015 | COR | 151 | 559 | 30 | 26 | 153 | 99 | 0,274 | 0,368
Castro, S 2015 | INF | 151 | 547 | 24 | 11 | 146 | 68 | 0,267 | 0,298
Galvis, F 2015 | INF | 151 | 559 | 14 7 | 147 | 50 | 0,263 | 0,302
Gardner, B 2015 | OF | 151 | 571 | 26 | 16 | 148 | 66 | 0,259 | 0,343
Kiermaier, K | 2015 | OF | 151 | 505 | 25 | 10 | 133 | 40 | 0,263 | 0,298
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Player Year | Pos | G | AB | 2B |  HR | H | RBI | AVG | OBP
Pederson, J | 2015 | OF | 151|480 | 19 | 26 | 101 | 54 0,21 | 0,346
Walker, N 2015 | INF | 151 | 543 | 32 | 16 | 145 | 71 | 0,267 | 0,327
Alvarez, P 2015 | COR | 150 | 437 | 18 | 27 | 106 | 76 | 0,243 | 0,32
LeMahieu, D | 2015 | INF | 150 | 564 | 21 6 |[170 | 61 | 0,301 | 0,358
Posey, B 2015 | INF | 150 | 557 | 28 | 19 | 177 | 95 | 0,318 | 0,379
Upton, J 2015 | OF | 150 | 542 | 26 | 26 | 136 | 81 | 0,251 | 0,336
Wong, K 2015 | INF | 150 | 557 | 28 | 11 | 146 | 61 | 0,262 | 0,321
Choo, S 2015 | OF | 149 | 555 | 32 | 22 | 153 | 82 | 0,276 | 0,375
Dufty, M 2015 | COR | 149 | 573 | 28 | 12 | 169 | 77 | 0,295 | 0,334
Lawrie, B 2015 | COR | 149 | 562 | 29 | 16 | 146 | 60 0,26 | 0,299
Lind, A 2015 | COR | 149 | 502 | 32 | 20 | 139 | 87 | 0,277 | 0,36
Peralta, D 2015 | OF | 149 | 462 | 26 | 17 | 144 | 78 | 0,312 | 0,371
Reddick, J 2015 | OF | 149 | 526 | 25 | 20 | 143 | 77 | 0,272 | 0,333
Coghlan, C 2015 | OF | 148 | 440 | 25 | 16 | 110 | 41 0,25 | 0,341
Escobar, A 2015 | INF | 148 | 612 | 20 3 [ 157 | 47 | 0,257 | 0,293
Garcia, A 2015 | OF | 148 | 553 | 17 | 13 | 142 | 59 | 0,257 | 0,309
Phillips, B 2015 | INF | 148 | 588 | 19 | 12 | 173 | 70 | 0,294 | 0,328
Herrera, O 2015 | OF | 147 | 495 | 30 8 | 147 | 41 | 0,297 | 0,344
Moustakes, M | 2015 | COR | 147 | 549 | 34 | 22 | 156 | 82 | 0,284 | 0,348
Norris, D 2015 | INF | 147 | 515 | 33 | 14 | 129 | 62 0,25 | 0,305
Owings, C 2015 | INF | 147 | 515 | 27 | 4 | 117 | 43 | 0,227 | 0,264
Simmons, A | 2015 | INF | 147 | 535 | 23 4 | 142 | 44 | 0,265 | 0,321
Encarnacio, E | 2015 | COR | 146 | 528 | 31 | 39 | 146 | 111 | 0,277 | 0,372
Morrison, L. | 2015 | COR | 146 | 457 | 15 | 17 | 103 | 54 | 0,225 | 0,302
Betts, M 2015 | OF | 145 | 597 | 42 | 18 | 174 | 77 | 0,291 | 0,341
Gordon, D 2015 | INF | 145 | 615 | 24 4 1205 | 46 | 0,333 | 0,359
Moss, B 2015 | COR | 145 | 469 | 24 | 19 | 106 | 58 | 0,226 | 0,304
Miller, B 2015 | INF | 144 | 438 | 22 | 11 | 113 | 46 | 0,258 | 0,329
Rollins, J 2015 | INF | 144 | 517 | 24 | 13 | 116 | 41 | 0,224 | 0,285
Beltre, A 2015 | COR | 143 | 567 | 32 | 18 | 163 | 83 | 0,287 | 0,334
Cabrera, A 2015 | INF | 143 | 505 | 28 | 15 | 134 | 58 | 0,265 | 0,315
Crawford, B | 2015 | INF | 143 | 507 | 33 | 21 | 130 | 84 | 0,256 | 0,321
Lagares, J 2015 | OF | 143 | 441 | 16 6 | 114 | 41 | 0,259 | 0,289
Ethier, A 2015 | OF | 142|395 | 20 | 14 | 116 | 53 | 0,294 | 0,366
Perez, S 2015 | INF | 142 | 531 | 25 | 21 | 138 | 70 0,26 | 0,28
Russel, A 2015 | INF | 142 | 475 | 29 | 13 | 115 | 54 | 0,242 | 0,307
Segura, J 2015 | INF | 142 | 560 | 16 6 |144 | 50 | 0,257 | 0,281
Trumbo, M | 2015 | OF | 142 | 508 | 23 | 22 | 133 | 64 | 0,262 | 0,31

Bourn, M 2015 | OF | 141 | 425 | 15 0 (101 | 30 | 0,238 | 0,31
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Player Year | Pos | G | AB | 2B |  HR | H | RBI | AVG | OBP
Kipnis, J 2015 | INF | 141 | 565 | 43 9 | 171 | 52 | 0,303 | 0,372
Maybin, C 2015 | OF | 141 | 505 | 18 | 10 | 135 | 59 | 0,267 | 0,327
Braun, R 2015 | OF | 140 | 506 | 27 | 25 | 144 | 84 | 0,285 | 0,356

Cain, L 2015 | OF | 140 | 551 | 34 | 16 | 169 | 72 | 0,307 | 0,361

Gose, A 2015 | OF | 140 | 485 | 24 5 (123 | 26 | 0,254 | 0,321

Reynolds, M | 2015 | COR | 140 | 382 | 21 | 13 | 88 48 0,23 | 0,315
Young, C 2015 | OF | 140 | 318 | 20 | 14 | 80 42 | 0,252 | 0,32
Escobar, Y | 2015 | COR | 139 | 535 | 25 9 |168 | 56 | 0,314 | 0,375
Hunter, T 2015 | OF | 139 | 521 | 22 | 22 | 125 | 81 0,24 | 0,293

Rodriguez, S | 2015 | COR | 139 | 224 | 12 4 55 17 | 0,246 | 0,281
Taylor, M 2015 | OF | 138|472 | 15 | 14 | 108 | 63 | 0,229 | 0,282

Belt, B 2015 | COR | 137 | 492 | 33 | 18 | 138 | 68 0,28 | 0,356

Brantley, M | 2015 | OF | 137 | 529 | 45 | 15 | 164 | 84 0,31 | 0,379
Flores, W 2015 | INF | 137 | 483 | 22 | 16 | 127 | 59 | 0,263 | 0,295

Jones, A 2015 | OF | 137 | 546 | 25 | 27 | 147 | 82 | 0,269 | 0,308

Ramirez, Ar | 2015 | COR | 137 | 475 | 31 | 17 | 117 | 75 | 0,246 | 0,297
Rasmus, C | 2015 | OF | 137 | 432 | 23 | 25 | 103 | 61 | 0,238 | 0,314
Jackson, A | 2015 | OF | 136 | 491 | 25 9 | 131 | 48 | 0,267 | 0,311
Molina, Y 2015 | INF | 136 | 488 | 23 4 132 ] 61 0,27 | 0,31

Smith, S 2015 | OF | 136 | 395 | 31 | 12 | 98 42 | 0,248 | 0,33

Vogt, S 2015 | INF | 136 | 445 | 21 | 18 | 116 | 71 | 0,261 | 0,341
Byrd, M 2015 | OF | 135|506 | 25 | 23 | 125 | 73 | 0,247 | 0,29
Duda, L 2015 | COR | 135 | 471 | 33 | 27 | 115 | 73 | 0,244 | 0,352

McCann, B | 2015 | INF | 135 | 465 | 15 | 26 | 108 | 94 | 0,232 | 0,32
Venable, W | 2015 | OF | 135 | 349 | 13 6 85 33 | 0,244 | 0,32
Ahmed, N 2015 | INF | 134 | 421 | 17 9 95 34 | 0,226 | 0,275
Beltran, C 2015 | OF | 133|478 | 34 | 19 | 132 | 67 | 0,276 | 0,337

Marisnick, J | 2015 | OF | 133 | 339 | 15 9 80 36 | 0,236 | 0,281
Napoli, M 2015 | COR | 133 | 407 | 20 | 18 | 91 50 | 0,224 | 0,324
Pagan, A 2015 | OF | 133 | 512 | 21 3 | 134 | 37 | 0,262 | 0,303
Inciarte, E | 2015 | OF | 132 | 524 | 27 6 | 159 | 45 | 0,303 | 0,338

Moreland, M | 2015 | COR | 132 | 471 | 27 | 23 | 131 | 8 | 0,278 | 0,33
Murphy, D | 2015 | OF | 132 | 361 | 18 | 10 | 102 | 50 | 0,283 | 0,318
Smoak, J 2015 | COR | 132 | 296 | 16 | 18 | 67 59 | 0,226 | 0,299

Valbuena, L | 2015 | COR | 132 | 434 | 18 | 25 | 97 56 | 0,224 | 0,31

Drew, S 2015 | INF | 131 | 383 | 16 | 17 | 77 | 44 | 0,201 | 0,271

Schumaker, S | 2015 | OF | 131 | 244 | 20 1 59 21 | 0,242 | 0,306
Suzuki, K 2015 | INF | 131 | 433 | 17 5 | 104 | 50 0,24 | 0,296
Cervelli, F 2015 | INF | 130 | 450 | 17 7T 1133 | 44 | 0,296 | 0,37
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Player Year | Pos | G | AB | 2B |  HR | H | RBI | AVG | OBP
Hechavarria, A | 2015 | INF | 130 | 470 | 17 5 | 132 | 48 | 0,281 | 0,315
Murphy, Dan | 2015 | INF | 130 | 499 | 38 | 14 | 140 | 73 | 0,281 | 0,322
Asche, C 2015 | OF | 129 | 425 | 22 | 12 | 104 | 39 | 0,245 | 0,294
Bour, J 2015 | COR | 129 | 409 | 20 | 23 | 107 | 73 | 0,262 | 0,321
Carter, C 2015 | COR | 129 | 391 | 17 | 24 | 78 64 | 0,199 | 0,307
Giavotella, J | 2015 | INF | 129 | 453 | 25 4 | 123 49 | 0,272 | 0,318
Holt, B 2015 | INF | 129 | 454 | 27 2 | 127 | 45 0,28 | 0,349
Howard, R 2015 | COR | 129 | 467 | 29 | 23 | 107 | 77 | 0,229 | 0,277
Martin, R 2015 | INF | 129 | 441 | 23 | 23 | 106 | 77 0,24 | 0,329
Prado, M 2015 | COR | 129 | 500 | 22 9 | 144 | 63 | 0,288 | 0,338
Goins, R 2015 | INF | 128 | 376 | 16 5 94 | 45 0,25 | 0,318
Guyer, B 2015 | OF | 128 | 332 | 21 8 88 28 | 0,265 | 0,359
Gyorko, J 2015 | INF | 128 | 421 | 15 | 16 | 104 | 57 | 0,247 | 0,297
Ramos, W 2015 | INF | 128 | 475 | 16 | 15 | 109 | 68 | 0,229 | 0,258
Tulowitzki, T | 2015 | INF | 128 | 486 | 27 | 17 | 136 | 70 0,28 | 0,337
Escobar, E 2015 | INF | 127 | 409 | 31 | 12 | 107 | 58 | 0,262 | 0,309
Hernandez, C | 2015 | INF | 127 | 405 | 20 1 ]110| 35 | 0,272 | 0,339
Kang, J 2015 | COR | 126 | 421 | 24 | 15 | 121 | 58 | 0,287 | 0,355
Realmuto, J 2015 | INF | 126 | 441 | 21 | 10 | 114 | 47 | 0,259 | 0,29
Robinson, C | 2015 | COR | 126 | 309 | 15 | 10 | &4 34 10,272 | 0,358
Sandoval, P 2015 | COR | 126 | 470 | 25 | 10 | 115 | 47 | 0,245 | 0,292
Turner, J 2015 | COR | 126 | 385 | 26 | 16 | 113 | 60 | 0,294 | 0,37
Yelich, C 2015 | OF | 126 | 476 | 30 7T | 143 | 44 0,3 | 0,366
Zobrist, C 2015 | INF | 126 | 467 | 36 | 13 | 129 | 56 | 0,276 | 0,359
Burns, B 2015 | OF | 125 | 520 | 18 5 | 153 | 42 | 0,294 | 0,334
Canha, M 2015 | OF | 124 | 441 | 22 | 16 | 112 | 70 | 0,254 | 0,315
Infante, O 2015 | INF | 124 | 440 | 23 2 97 | 44 0,22 | 0,234
Ozuna, M 2015 | OF | 123 | 459 | 27 | 10 | 119 | 44 | 0,259 | 0,308
Rosario, E 2015 | OF | 122 | 453 | 18 | 13 | 121 | 50 | 0,267 | 0,289
Davis, K 2015 | OF | 121392 | 16 | 27 | 97 | 66 | 0,247 | 0,323
DeSchields, D | 2015 | OF | 121 | 425 | 22 2 (111 37 | 0,261 | 0,344
Freese, D 2015 | COR | 121 | 424 | 27 | 14 | 109 | 56 | 0,257 | 0,323
Fuld, S 2015 | OF | 120 | 290 | 16 2 57 22 10,197 | 0,276
Gonzales, M | 2015 | INF | 120 | 344 | 18 | 12 | 96 34 10,279 | 0,317
Iglesias, J 2015 | INF | 120 | 416 | 17 2 | 125 | 23 0,3 | 0,347
Ordor, R 2015 | INF | 120 | 426 | 21 | 16 | 111 | 61 | 0,261 | 0,316
Sanchez, C 2015 | INF | 120 | 389 | 23 5 87 | 31 | 0,224 | 0,268
Sogard, E 2015 | INF | 120 | 372 | 12 1 92 37 10,247 | 0,294
Cabrera, M 2015 | COR | 119 | 429 | 28 | 18 | 145 | 76 | 0,338 | 0,44
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Player Year | Pos | G | AB| 2B HR | H | RBI | AVG | OBP
Uribe, J 2015 | COR | 119 | 360 | 17 | 14 | 91 43 | 0,253 | 0,32
Amarista, A | 2015 | INF | 118 | 324 | 10 3 66 30 | 0,204 | 0,257
Espinosa, D | 2015 | INF | 118 | 367 | 21 | 13 | 88 37 0,24 | 0,311
Francoeur, J | 2015 | OF | 118 | 326 | 16 | 13 | &84 45 0,258 | 0,286
Freeman, F | 2015 | COR | 118 | 416 | 27 | 18 | 115 | 66 | 0,276 | 0,37
Tomas, Y 2015 | OF | 118 | 406 | 19 9 | 111 | 48 | 0,273 | 0,305
Bourjos, P 2015 | OF | 117 ] 195 | 8 4 39 13 0,2 0,29
Cuddyer, M | 2015 | OF | 117|379 | 18 | 10 | 98 41 | 0,259 | 0,309
Kendrick, H | 2015 | INF | 117 | 464 | 22 9 | 137 | 54 | 0,295 | 0,336
Hill, A 2015 | COR | 116 | 313 | 18 6 72 39 0,23 | 0,295
Mercer, J 2015 | INF | 116 | 394 | 21 3 96 34 | 0,244 | 0,293
Paulsen, B 2015 | COR | 116 | 325 | 19 | 11 | 90 49 | 0,277 | 0,326
Reyes, J 2015 | INF | 116 | 481 | 25 7T 1132| 53 | 0,274 | 0,31
Tejada, R 2015 | INF | 116 | 360 | 23 3 94 28 | 0,261 | 0,338
Blanco, G 2015 | OF | 115 | 327 | 19 5 95 26 | 0,291 | 0,368
Gomez, C 2015 | OF | 115|435 | 29 | 12 | 111 | 56 | 0,255 | 0,314
Grandal, Y | 2015 | INF | 115 | 355 | 12 | 16 | 83 47 | 0,234 | 0,353
De Aza, A 2015 | OF | 114 | 325 | 17 7 85 35 10,262 | 0,333
Gennett, S 2015 | INF | 114 | 375 | 18 6 99 29 | 0,264 | 0,294
Hamilton, B | 2015 | OF | 114 | 412 | 8 4 93 28 | 0,226 | 0,274
Hardy, J 2015 | INF | 114 | 411 | 14 8 90 37 10,219 | 0,253
Harrison, J | 2015 | COR | 114 | 418 | 29 4 | 120 | 28 | 0,287 | 0,327
McCann, J | 2015 | INF | 114 | 401 | 18 7 1106 | 41 | 0,264 | 0,297
Cron, C 2015 | COR | 113 | 378 | 17 | 16 | 99 51 | 0,262 | 0,3
Montero, M | 2015 | INF | 113 | 347 | 11 | 15 | 86 54 | 0,248 | 0,345
Pierzinsky, A | 2015 | INF | 113 | 407 | 24 9 | 122 | 49 0,3 | 0,339
Davis, R 2015 | OF | 112 ] 341 | 16 8 88 30 | 0,258 | 0,306
DelJesus, D | 2015 | OF | 112 | 288 | 9 5 67 30 | 0,233 | 0,297
Flowers, T 2015 | INF | 112 | 331 | 12 9 79 12 | 0,239 | 0,295
Perez, H 2015 | COR | 112 | 263 | 15 1 64 21 | 0,243 | 0,257
Zunino, M 2015 | INF | 112 | 350 | 11 | 11 | 61 28 | 0,174 | 0,23
Ellsbury, J 2015 | OF | 111 | 452 | 15 7 116 | 33 | 0,257 | 0,318
Johnson, K | 2015 | INF | 111 | 310 | 11 | 14 | 82 47 | 0,265 | 0,314
Teixeira, M | 2015 | COR | 111 | 392 | 22 | 31 | 100 | 79 | 0,255 | 0,357
Castillo, W | 2015 | INF | 110 | 342 | 15 | 19 | 81 57 | 0,237 | 0,296
Rivera, R 2015 | INF | 110 | 298 | 14 5 53 26 | 0,178 | 0,213
Souza Jr., S | 2015 | OF |110| 373 | 15 | 16 | &4 40 | 0,225 | 0,318
Ackley, D 2015 | OF | 108 | 238 | 11 | 10 | 55 30 | 0,231 | 0,284
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Player Year | Pos | G | AB | 2B |  HR | H | RBI | AVG | OBP
Pena, B 2015 | INF | 108 | 333 | 17 0 91 18 | 0,273 | 0,334
Spangenberg, C | 2015 | INF | 108 | 303 | 17 4 82 21 | 0,271 | 0,333
Utley, C 2015 | INF | 107 | 373 | 21 8 79 39 | 0,212 | 0,286
Barnes, B 2015 | OF | 106 | 255 | 13 2 64 17 | 0,251 | 0,314
Blanco, A 2015 | INF | 106 | 233 | 22 7 68 25 | 0,292 | 0,36
Chisenhall, L 2015 | OF | 106 | 333 | 19 7 82 44 | 0,246 | 0,294
Guerrero, A 2015 | OF |[106 | 219 | 9 11 | 51 36 | 0,233 | 0,261
Pennington, C 2015 | INF | 105 | 210 | 6 3 44 21 0,21 | 0,298
Ramirez, H 2015 | OF | 105|401 | 12 | 19 | 100 | 53 | 0,249 | 0,291
Rios, A 2015 | OF | 105 | 385 | 22 4 98 32 | 0,255 | 0,287
Castro, J 2015 | INF | 104 | 337 | 19 | 11 | 71 31 | 0,211 | 0,283
Gordon, A 2015 | OF | 104 | 354 | 18 | 13 | 96 48 | 0,271 | 0,377
Grichuk, R 2015 | OF | 103|323 | 23 | 17 | 89 47 | 0,276 | 0,329
Hundley, N 2015 | INF | 103 | 366 | 21 | 10 | 110 | 43 | 0,301 | 0,339
Lucroy, J 2015 | INF | 103 | 371 | 20 7 98 43 | 0,264 | 0,326
Descalso, D 2015 | INF | 101 | 185 | 3 5 38 22 |1 0,205 | 0,283
Joseph, C 2015 | INF | 100 | 320 | 16 | 11 | 75 49 | 0,234 | 0,299
Panik, J 2015 | INF | 100 | 382 | 27 8 | 119 | 37 | 0,312 | 0,378
Correa, C 2015 | INF | 99 | 387 | 22 | 22 | 108 | 68 | 0,279 | 0,345
Alcides Escobar | 2016 | INF | 162 | 637 | 24 7 166 | 55 0,261 | 0,292
Jonathan Schoop | 2016 | INF | 162 | 615 | 38 | 25 | 164 | 82 0,27 | 0,30
George Springer | 2016 | OF | 162 | 644 | 29 | 29 | 168 | 82 | 0,261 | 0,359
Jose Altuve 2016 | INF | 161 | 640 | 42 | 24 | 216 | 96 | 0,338 | 0,396
Robinson Cano 2016 | INF | 161 | 655 | 33 | 39 | 195 | 103 | 0,298 | 0,35
Nolan Arenado 2016 | COR | 160 | 618 | 35 | 41 | 182 | 133 | 0,294 | 0,362
Chris Carter 2016 | COR | 160 | 549 | 27 | 41 | 122 | 94 | 0,222 | 0,321
Evan Longoria 2016 | COR | 160 | 633 | 41 | 36 | 173 | 98 | 0,273 | 0,318
Jose Abreu 2016 | COR | 159 | 624 | 32 | 25 | 183 | 100 | 0,293 | 0,353
Odubel Herrera | 2016 | OF | 159 | 583 | 21 | 15 [ 167 | 49 | 0,286 | 0,361
Marcus Semien 2016 | INF | 159 | 568 | 27 | 27 | 135 | 75 0,238 | 0,300
Eugenio Suarez 2016 | COR | 159 | 565 | 25 | 21 | 140 | 70 | 0,248 | 0,317
Mike Trout 2016 | OF | 159 | 549 | 32 | 29 | 173 | 100 | 0,315 | 0,441
Mark Trumbo 2016 | OF | 159 | 613 | 27 | 47 | 157 | 108 | 0,256 | 0,316
Mookie Betts 2016 | OF | 158 | 672 | 42 | 31 | 214 | 113 | 0,318 | 0,363
Miguel Cabrera | 2016 | COR | 158 | 595 | 31 | 38 | 188 | 108 | 0,316 | 0,393
Todd Frazier 2016 | COR | 158 | 590 | 21 | 40 | 133 | 98 | 0,225 | 0,302
Freddie Freeman | 2016 | COR | 158 | 589 | 43 | 34 | 178 | 91 | 0,302 | 0,400
Freddy Galvis 2016 | INF | 158 | 584 | 26 | 20 | 141 | 67 | 0,241 | 0,274
Paul Goldschmidt | 2016 | COR | 158 | 579 | 33 | 24 | 172 | 95 | 0,297 | 0,411
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Player Year | Pos | G | AB| 2B HR | H | RBI | AVG | OBP
Eric Hosmer 2016 | COR | 158 | 605 | 24 | 25 | 161 | 104 | 0,266 | 0,328
Francisco Lindor 2016 | INF | 158 | 604 | 30 | 15 | 182 | 78 | 0,301 | 0,358
Nick Markakis 2016 | OF | 158 | 599 | 38 | 13 | 161 | 89 | 0,269 | 0,346
Carlos Santana 2016 | COR | 158 | 582 | 31 | 34 | 151 | &7 | 0,259 | 0,366
Kyle Seager 2016 | COR | 158 | 597 | 36 | 30 | 166 | 99 | 0,278 | 0,359
Joey Votto 2016 | COR | 158 | 556 | 34 | 29 | 181 | 97 | 0,326 | 0,434
Xander Bogaerts 2016 | INF | 157 | 652 | 34 | 21 | 192 | 89 | 0,294 | 0,356
Kole Calhoun 2016 | OF | 157|594 | 35 | 18 | 161 | 75 | 0,271 | 0,348
Chris Davis 2016 | COR | 157 | 566 | 21 | 38 | 125 | 84 | 0,221 | 0,332
Adam Eaton 2016 | OF | 1571619 | 29 | 14 | 176 | 59 | 0,284 | 0,362
Danny Espinosa 2016 | INF | 157 | 516 | 15 | 24 | 108 | 72 | 0,209 | 0,306
Manny Machado 2016 | COR | 157 | 640 | 40 | 37 | 188 | 96 | 0,294 | 0,343
Wil Myers 2016 | COR | 157 | 599 | 29 | 28 | 155 | 94 | 0,259 | 0,336
Corey Seager 2016 | INF | 157 | 627 | 40 | 26 | 193 | 72 | 0,308 | 0,365
Yonder Alonso 2016 | COR | 156 | 482 | 34 7 122 | 56 0,253 | 0,316
Brandon Belt 2016 | COR | 156 | 542 | 41 | 17 | 149 | 82 | 0,275 | 0,394
Jackie Bradley 2016 | OF | 156 | 558 | 30 | 26 | 149 | 87 | 0,267 | 0,349
Ian Desmond 2016 | OF | 156 | 625 | 29 | 22 | 178 | 86 | 0,285 | 0,335
Adrian Gonzalez 2016 | COR | 156 | 568 | 31 | 18 | 162 | 90 | 0,285 | 0,349
Matt Kemp 2016 | OF | 156 | 623 | 39 | 35 | 167 | 108 | 0,268 | 0,304
Jason Kipnis 2016 | INF | 156 | 610 | 41 | 23 | 168 | 82 | 0,275 | 0,343
Anthony Rendon 2016 | COR | 156 | 567 | 38 | 20 | 153 | 85 | 0,270 | 0,348
Jonathan Villar 2016 | INF | 156 | 589 | 38 | 19 | 168 | 63 | 0,285 | 0,369
Kris Bryant 2016 | COR | 155 | 603 | 35 | 39 | 176 | 102 | 0,292 | 0,385
Brandon Crawford | 2016 | INF | 155 | 553 | 28 | 12 | 152 | 84 | 0,275 | 0,342
Josh Donaldson 2016 | COR | 155 | 577 | 32 | 37 |[164 | 99 | 0,284 | 0,404
Brian Dozier 2016 | INF | 155 | 615 | 35 | 42 | 165 | 99 | 0,268 | 0,340
Adeiny Hechavarria | 2016 | INF | 155 | 508 | 17 3 | 120 38 | 0,236 | 0,283
Cesar Hernandez 2016 | INF | 155 | 547 | 14 6 161 | 39 0,294 | 0,371
Anthony Rizzo 2016 | COR | 155 | 583 | 43 | 32 | 170 | 109 | 0,292 | 0,385
Christian Yelich 2016 | OF | 155 | 578 | 38 | 21 | 172 | 98 | 0,298 | 0,376
Dustin Pedroia 2016 | INF | 154 | 633 | 36 | 15 | 201 | 74 | 0,318 | 0,376
Adrian Beltre 2016 | COR | 153 | 583 | 31 | 32 | 175 | 104 | 0,300 | 0,358
Carlos Correa 2016 | INF | 153 | 577 | 36 | 20 | 158 | 96 | 0,274 | 0,361
Didi Gregorius 2016 | INF | 153 | 562 | 32 | 20 | 155 | 70 | 0,276 | 0,304
Ian Kinsler 2016 | INF | 153 | 618 | 29 | 28 | 178 | 83 | 0,288 | 0,348
Andrew McCutchen | 2016 | OF | 153 | 598 | 26 | 24 | 153 | 79 | 0,256 | 0,336
Stephen Piscotty 2016 | OF | 153 | 582 | 35 | 22 | 159 | 85 | 0,273 | 0,343
Martin Prado 2016 | COR | 153 | 600 | 37 8§ | 183 | 75 | 0,305 | 0,359
Jean Segura 2016 | INF | 153 | 637 | 41 | 20 | 203 | 64 | 0,319 | 0,368
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Player Year | Pos | G | AB | 2B HR | H | RBI | AVG | OBP
Justin Upton 2016 | OF | 153 | 570 | 28 | 31 | 140 | 87 | 0,246 | 0,310
Maikel Franco 2016 | COR | 152 | 581 | 23 | 25 | 148 | 88 | 0,255 | 0,306
Adam Jones 2016 | OF |[152|619 | 19 | 29 | 164 | 83 | 0,265 | 0,310

Brad Miller 2016 | INF | 152 | 548 | 29 | 30 | 133 | 81 | 0,243 | 0,304
Jose Ramirez 2016 | COR | 152 | 565 | 46 | 11 | 176 | 76 | 0,312 | 0,363
Melky Cabrera 2016 | OF | 151 | 591 | 42 | 14 | 175 | 86 | 0,296 | 0,345
Starlin Castro 2016 | INF | 151 | 577 | 29 | 21 | 156 | 70 | 0,270 | 0,300
Jake Lamb 2016 | COR | 151 | 523 | 31 | 29 | 130 | 91 | 0,249 | 0,332
Addison Russell 2016 | INF | 151 | 525 | 25 | 21 | 125 | 95 0,238 | 0,321
Justin Turner 2016 | COR | 151 | 556 | 34 | 27 | 153 | 90 | 0,275 | 0,339
Khris Davis 2016 | OF | 150 | 555 | 24 | 42 | 137 | 102 | 0,247 | 0,307
Adam Duvall 2016 | OF | 150 | 552 | 31 | 33 | 133 | 103 | 0,241 | 0,297
Carlos Gonzalez | 2016 | OF | 150 | 584 | 42 | 25 | 174 | 100 | 0,298 | 0,350
Curtis Granderson | 2016 | OF | 150 | 545 | 24 | 30 | 129 | 59 | 0,237 | 0,335
Mike Napoli 2016 | COR | 150 | 557 | 22 | 34 | 133 | 101 | 0,239 | 0,335
Rougned Odor 2016 | INF | 150 | 605 | 33 | 33 | 164 | 88 | 0,271 | 0,296
Jordy Mercer 2016 | INF | 149 | 519 | 22 | 11 | 133 | 59 | 0,256 | 0,328
Melvin Upton 2016 | OF | 149|492 | 15 | 20 | 117 | 61 | 0,238 | 0,291
Corey Dickerson 2016 | OF | 148 | 510 | 36 | 24 | 125 | 70 0,245 | 0,293
Jacoby Ellsbury | 2016 | OF | 148 | 551 | 24 9 | 145 | 56 | 0,263 | 0,330
Brett Gardner 2016 | OF | 148 | 547 | 22 7 1143 | 41 | 0,261 | 0,351
Marcell Ozuna 2016 | OF | 148 | 557 | 23 | 23 | 148 | 76 | 0,266 | 0,321
Elvis Andrus 2016 | INF | 147 | 506 | 31 8§ | 153 | 69 | 0,302 | 0,362
Jay Bruce 2016 | OF | 147|539 | 27 | 33 | 135 | 99 | 0,250 | 0,309
Bryce Harper 2016 | OF | 147 | 506 | 24 | 24 | 123 | 86 | 0,243 | 0,373
Yadier Molina 2016 | INF | 147 | 534 | 38 8 | 164 | 58 | 0,307 | 0,360
Mitch Moreland | 2016 | COR | 147 | 460 | 21 | 22 | 107 | 60 | 0,233 | 0,298
Ben Zobrist 2016 | INF | 147 | 523 | 31 | 18 | 142 | 76 | 0,272 | 0,386
Howie Kendrick | 2016 | OF | 146 | 487 | 26 8 (124 | 40 | 0,255 | 0,326
DJ LeMahieu 2016 | INF | 146 | 552 | 32 | 11 | 192 | 66 | 0,348 | 0,416
Kevin Pillar 2016 | OF | 146 | 548 | 35 7 | 146 | 53 | 0,266 | 0,303
Buster Posey 2016 | INF | 146 | 539 | 33 | 14 | 155 | 80 | 0,288 | 0,362
Nomar Mazara 2016 | OF | 145|516 | 13 | 20 | 137 | 64 | 0,266 | 0,320
Alexei Ramirez 2016 | INF | 145 | 478 | 22 6 | 115 | 48 | 0,241 | 0,277
Travis Shaw 2016 | COR | 145|480 | 34 | 16 | 116 | 71 | 0,242 | 0,306
Gregory Polanco | 2016 | OF | 144 | 527 | 34 | 22 | 136 | 86 | 0,258 | 0,323
Charlie Blackmon | 2016 | OF | 143 | 578 | 35 | 29 | 187 | 82 | 0,324 | 0,381
Leonys Martin 2016 | OF | 143 | 518 | 17 | 15 | 128 | 47 | 0,247 | 0,306
Denard Span 2016 | OF | 143 | 572 | 23 | 11 | 152 | 53 | 0,266 | 0,331
Ichiro Suzuki 2016 | OF | 143 | 327 | 15 1 95 22 10,291 | 0,354
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Player Year | Pos | G | AB| 2B HR | H | RBI | AVG | OBP
Jayson Werth 2016 | OF | 143 | 525 | 28 | 21 | 128 | 69 | 0,244 | 0,335
Javier Baez 2016 | INF | 142 | 421 | 19 | 14 | 115 | 59 | 0,273 | 0,314
Jason Heyward 2016 | OF | 142 | 530 | 27 7T 1122 49 | 0,230 | 0,306
Jonathan Lucroy | 2016 | INF | 142 | 490 | 24 | 24 | 143 | 81 0,292 | 0,355
Daniel Murphy 2016 | INF | 142 | 531 | 47 | 25 | 184 | 104 | 0,347 | 0,390
Asdrubal Cabrera | 2016 | INF | 141 | 521 | 30 | 23 | 146 | 62 | 0,280 | 0,336
David Freese 2016 | COR | 141 | 437 | 23 | 13 | 118 | 55 | 0,270 | 0,352
Marwin Gonzalez | 2016 | OF | 141 | 484 | 26 | 13 | 123 | 51 0,254 | 0,293
Eduardo Nunez 2016 | COR | 141 | 553 | 24 | 16 | 159 | 67 | 0,288 | 0,325
Brandon Phillips | 2016 | INF | 141 | 550 | 34 | 11 | 160 | 64 | 0,291 | 0,320
Chase Headley 2016 | COR | 140 | 467 | 18 | 14 | 118 | 51 0,253 | 0,331
Matthew Joyce 2016 | OF | 140 | 231 | 10 | 13 | 56 42 | 0,242 | 0,403
Sean Rodriguez 2016 | COR | 140 | 300 | 16 | 18 | 81 56 | 0,270 | 0,349
Michael Saunders | 2016 | OF | 140 | 490 | 32 | 24 | 124 | 57 | 0,253 | 0,338
Yasmany Tomas | 2016 | OF | 140 | 530 | 30 | 31 | 144 | 83 0,272 | 0,313
Salvador Perez 2016 | INF | 139 | 514 | 28 | 22 | 127 | 64 | 0,247 | 0,288
Chase Utley 2016 | INF | 138 | 512 | 26 | 14 | 129 | 52 | 0,252 | 0,319
Jose Iglesias 2016 | INF | 137 | 467 | 26 4 119 32 | 0,255 | 0,306
Russell Martin 2016 | INF | 137 | 455 | 16 | 20 | 105 | 74 | 0,231 | 0,335
Joc Pederson 2016 | OF | 137 ] 406 | 26 | 25 | 100 | 68 | 0,246 | 0,352
J.T. Realmuto 2016 | INF | 137 | 509 | 31 | 11 | 154 | 48 | 0,303 | 0,343
Seth Smith 2016 | OF | 137|378 | 15 | 16 | 94 63 | 0,249 | 0,342
Stephen Vogt 2016 | INF | 137 | 490 | 30 | 14 | 123 | 56 | 0,251 | 0,305
Scooter Gennett | 2016 | INF | 136 | 498 | 30 | 14 | 131 | 56 | 0,263 | 0,317
Ryan Braun 2016 | OF | 135|511 | 23 | 30 | 156 | 91 0,305 | 0,365
Rajai Davis 2016 | OF | 134 | 454 | 23 | 12 | 113 | 48 | 0,249 | 0,306
Brandon Drury 2016 | INF | 134 | 461 | 31 | 16 | 130 | 53 | 0,282 | 0,329
Adonis Garcia 2016 | COR | 134 | 532 | 29 | 14 | 145 | 65 | 0,273 | 0,311
Joe Mauer 2016 | COR | 134 | 494 | 22 | 11 | 129 | 49 | 0,261 | 0,363
Yoenis Cespedes | 2016 | OF | 132 | 479 | 25 | 31 | 134 | 86 0,280 | 0,354
Yunel Escobar 2016 | COR | 132 | 517 | 28 5 157 39 | 0,304 | 0,355
Randal Grichuk | 2016 | OF | 132 | 446 | 29 | 24 | 107 | 68 | 0,240 | 0,289
John Jaso 2016 | OF | 132 ] 380 | 25 8 102 | 42 | 0,268 | 0,353
Josh Harrison 2016 | INF | 131 | 487 | 25 4 | 138 | 59 | 0,283 | 0,311
Ender Inciarte 2016 | OF | 131 | 522 | 24 3 | 152 29 | 0,291 | 0,351
Travis Jankowski | 2016 | OF | 131 | 335 | 13 2 82 12 0,245 | 0,332
Kelly Johnson 2016 | COR | 131 | 304 | 14 | 10 | 75 34 | 0,247 | 0,306
Wilson Ramos 2016 | INF | 131 | 482 | 25 | 22 | 148 | 80 | 0,307 | 0,354
Troy Tulowitzki | 2016 | INF | 131 | 492 | 21 | 24 | 125 | 79 | 0,254 | 0,318
Alejandro De Aza | 2016 | OF | 130 | 234 | 9 6 48 25 | 0,205 | 0,297
Brian McCann 2016 | INF | 130 | 429 | 13 | 20 | 104 | 58 | 0,242 | 0,335
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Player Year | Pos | G | AB | 2B |  HR | H | RBI | AVG | OBP
Danny Valencia 2016 | COR | 130 | 471 | 22 | 17 | 135 | 51 | 0,287 | 0,346
Matt Carpenter 2016 | COR | 129 | 473 | 36 | 21 | 128 | 68 | 0,271 | 0,380
Starling Marte 2016 | OF | 129 | 489 | 34 9 | 152 | 46 | 0,311 | 0,362

Angel Pagan 2016 | OF | 129|495 | 24 | 12 | 137 | 55 | 0,277 | 0,331
Cheslor Cuthbert 2016 | COR | 128 | 475 | 28 | 12 | 130 | 46 | 0,274 | 0,318
Derek Dietrich 2016 | COR | 128 | 351 | 20 7 98 42 | 0,279 | 0,374
Evan Gattis 2016 | INF | 128 | 447 | 19 | 32 | 112 | 72 | 0,251 | 0,319
Alex Gordon 2016 | OF | 128 | 445 | 16 | 17 | 98 40 | 0,220 | 0,312
Jedd Gyorko 2016 | COR | 128 | 400 | 9 30 | 97 59 | 0,243 | 0,306
Brandon Moss 2016 | COR | 128 | 413 | 19 | 28 | 93 67 | 0,225 | 0,300
Paulo Orlando 2016 | OF | 128 | 457 | 24 5 | 138 | 43 | 0,302 | 0,329
Logan Forsythe 2016 | INF | 127 | 511 | 24 | 20 | 135 | 52 | 0,264 | 0,333
Joe Panik 2016 | INF | 127 | 464 | 21 | 10 | 111 | 62 | 0,239 | 0,315
Erick Aybar 2016 | INF | 126 | 415 | 19 3 | 101 | 34 | 0,243 | 0,303
Lonnie Chisenhall | 2016 | OF | 126 | 385 | 25 8 110 | 57 | 0,286 | 0,328
Yasmani Grandal | 2016 | INF | 126 | 390 | 14 | 27 | 89 72 | 0,228 | 0,339
Adam Lind 2016 | COR | 126 | 401 | 17 | 20 | 96 58 | 0,239 | 0,286
Justin Smoak 2016 | COR | 126 | 299 | 10 | 14 | 65 34 10,217 | 0,314
Dexter Fowler 2016 | OF | 125 | 456 | 25 | 13 | 126 | 48 | 0,276 | 0,393
Jeff Francoeur 2016 | OF | 125 | 307 | 15 7 78 34 0,254 | 0,297
Aaron Hill 2016 | COR | 125 | 378 | 14 | 10 | 99 38 | 0,262 | 0,336
Kirk Nieuwenhuis | 2016 | OF | 125|335 | 18 | 13 | 70 44 | 0,209 | 0,324
Derek Norris 2016 | INF | 125 | 415 | 17 | 14 | 77 42 | 0,186 | 0,255
Andrelton Simmons | 2016 | INF | 124 | 448 | 22 4 1126 | 44 | 0,281 | 0,324
Matt Wieters 2016 | INF | 124 | 423 | 17 | 17 | 103 | 66 | 0,243 | 0,302
Peter Bourjos 2016 | OF | 123 | 355 | 20 5 89 23 | 0,251 | 0,292
Aaron Hicks 2016 | OF | 123 | 327 | 13 8 71 31 | 0,217 | 0,281
Hernan Perez 2016 | OF | 123|404 | 18 | 13 | 110 | 56 0,272 | 0,302
Miguel Rojas 2016 | COR | 123 | 194 | 12 1 48 14 | 0,247 | 0,288
Coco Crisp 2016 | COR | 122 | 446 | 27 | 13 | 103 | 55 | 0,231 | 0,302
Philip Gosselin 2016 | INF | 122 | 220 | 12 2 61 13 | 0,277 | 0,324
Cristhian Adames | 2016 | INF | 121 | 225 | 7 2 49 17 | 0,218 | 0,304
Zack Cozart 2016 | INF | 121 | 464 | 28 | 16 | 117 | 50 | 0,252 | 0,308
Kolten Wong 2016 | INF | 121 | 313 | 7 5 75 23 | 0,240 | 0,327
Avisail Garcia 2016 | OF | 120 | 413 | 18 | 12 | 101 | 51 | 0,245 | 0,307
J.D. Martinez 2016 | OF | 120 | 460 | 35 | 22 | 141 | 68 | 0,307 | 0,373
Steven Souza 2016 | OF | 120 | 430 | 17 | 17 | 106 | 49 | 0,247 | 0,303
Billy Hamilton 2016 | OF | 119 411 | 19 3 | 107 17 | 0,260 | 0,321
Ketel Marte 2016 | INF | 119 | 437 | 21 1 113 | 33 | 0,259 | 0,287
Chris Owings 2016 | INF | 119 | 437 | 24 5 | 121 | 49 | 0,277 | 0,315
Giancarlo Stanton | 2016 | OF | 119 | 413 | 20 | 27 | 99 74 0,240 | 0,326
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Player Year | Pos | G | AB|2B |  HR | H | RBI | AVG | OBP
Brett Wallace 2016 | COR | 119 | 217 | 10 6 41 20 | 0,189 | 0,309
Matt Adams 2016 | OF | 118|297 | 18 | 16 | 74 54 | 0,249 | 0,309

Norichika Aoki 2016 | OF | 118 | 417 | 24 4 | 118 | 28 | 0,283 | 0,349
Carlos Gomez 2016 | OF | 118 | 411 | 22 13 | 95 53 0,231 | 0,298
Jake Marisnick 2016 | OF | 118 | 287 | 18 5 60 21 0,209 | 0,257
Mark Reynolds 2016 | COR | 118 | 393 | 24 | 14 | 111 | 53 | 0,282 | 0,356
Jose Bautista 2016 | OF | 116 | 423 | 24 | 22 | 99 69 | 0,234 | 0,366
C.J. Cron 2016 | COR | 116 | 407 | 25 | 16 | 113 | 69 | 0,278 | 0,325
Tyler Naquin 2016 | OF | 116 | 321 | 18 | 14 | 95 43 0,296 | 0,372
Miguel Sano 2016 | COR | 116 | 437 | 22 | 25 | 103 | 66 | 0,236 | 0,319
Mark Teixeira 2016 | COR | 116 | 387 | 16 | 15 | 79 44 | 0,204 | 0,292
Tucker Barnhart 2016 | INF | 115 | 377 | 23 7 97 51 0,257 | 0,323
J.J. Hardy 2016 | INF | 115 | 405 | 29 9 |109| 48 | 0,269 | 0,309
Jace Peterson 2016 | OF | 115 | 350 | 16 7 89 29 | 0,254 | 0,350
Josh Reddick 2016 | OF | 115|398 | 17 | 10 | 112 | 37 | 0,281 | 0,345
Ryan Zimmerman | 2016 | COR | 115 | 427 | 18 | 15 | 93 46 | 0,218 | 0,272
Jeremy Hazelbaker | 2016 | OF | 114 | 200 | 7 12 | 47 28 | 0,235 | 0,295
Michael Bourn 2016 | OF | 113 | 375 | 13 5 99 38 | 0,264 | 0,314
Welington Castillo | 2016 | INF | 113 | 416 | 24 | 14 | 110 | 68 | 0,264 | 0,322
Jason Castro 2016 | INF | 113 | 329 | 16 | 11 69 32 0,210 | 0,307
Chris Johnson 2016 | COR | 113 | 243 | 11 5 54 24 | 0,222 | 0,281
Max Kepler 2016 | OF | 113|396 | 20 | 17 | 93 63 | 0,235 | 0,309
Ryan Raburn 2016 | OF | 113 | 223 | 10 9 49 30 | 0,220 | 0,309
Neil Walker 2016 | INF | 113 | 412 | 9 23 | 116 | 55 | 0,282 | 0,347
Ryan Howard 2016 | COR | 112 | 331 | 10 | 25 | 65 59 | 0,196 | 0,257
Aledmys Diaz 2016 | INF | 111 | 404 | 28 | 17 | 121 | 65 | 0,300 | 0,369
Ezequiel Carrera 2016 | OF | 110 | 270 | 9 6 67 23 | 0,248 | 0,323
Nicholas Castellanos | 2016 | OF | 110 | 411 | 25 | 18 | 117 | 58 | 0,285 | 0,331
Matt Holliday 2016 | OF | 110|382 | 20 | 20 | 94 62 | 0,246 | 0,322
Michael Conforto 2016 | OF | 109 | 304 | 21 12 | 67 42 0,220 | 0,310
Enrique Hernandez | 2016 | OF | 109 | 216 | 8 7 41 18 0,190 | 0,283
Yangervis Solarte 2016 | INF | 109 | 405 | 26 | 15 | 116 | 71 0,286 | 0,341
Andrew Romine 2016 | INF | 108 | 174 | 5 2 41 16 | 0,236 | 0,304
Rickie Weeks 2016 | OF | 108 | 180 | 9 9 43 27 | 0,239 | 0,327
Jarrod Dyson 2016 | OF | 107 | 299 | 14 1 83 25 | 0,278 | 0,340
Tommy Joseph 2016 | COR | 107 | 315 | 15 | 21 | 81 47 1 0,257 | 0,308
Colby Rasmus 2016 | OF | 107|369 | 10 | 15 | 76 54 | 0,206 | 0,286
Matt Szczur 2016 | OF | 107|185 | 9 5 48 24 | 0,259 | 0,312
Gregor Blanco 2016 | OF | 106 | 241 | 10 1 54 18 0,224 | 0,309
Kurt Suzuki 2016 | INF | 106 | 345 | 24 8 89 49 | 0,258 | 0,301
James McCann 2016 | INF | 105 | 344 | 9 12 76 48 0,221 | 0,272
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Player Year | Pos | G | AB|2B | HR | H | RBI | AVG | OBP
Trevor Story 2016 | INF | 97 | 372 | 21 | 27 | 101 | 72 | 0,272 | 0,341
Brett Lawrie 2016 | INF | 94 | 351 | 22 | 12 | &7 36 | 0,248 | 0,310

Tyler Saladino 2016 | INF | 93 | 298 | 14 8 84 38 | 0,282 | 0,315
Jarrod Saltalamacchia | 2016 | INF | 92 | 246 | 5 12 | 42 38 0,171 | 0,284
Matt Duffy 2016 | INF | 91 | 333 | 14 5 86 28 | 0,258 | 0,310
Nick Ahmed 2016 | INF | 90 | 284 | 9 4 62 20 | 0,218 | 0,265
Andres Blanco 2016 | INF | 90 | 190 | 15 4 48 21 | 0,253 | 0,316
Shawn O’Malley 2016 | INF | 89 | 210 | 9 2 48 17 | 0,229 | 0,299
Gregorio Petit 2016 | INF | 89 | 204 | 13 2 50 17 | 0,245 | 0,299
Cameron Rupp 2016 | INF | 105 | 389 | 26 | 16 | 98 54 | 0,252 | 0,303
Darwin Barney 2016 | INF | 104 | 279 | 13 4 75 19 | 0,269 | 0,322
Ivan De Jesus 2016 | INF | 104 | 221 | 10 1 56 20 | 0,253 | 0,311
Francisco Cervelli 2016 | INF | 101 | 326 | 14 1 86 33 0,264 | 0,377
Dioner Navarro 2016 | INF | 101 | 304 | 13 6 63 35 | 0,207 | 0,265
Devon Travis 2016 | INF | 101 | 410 | 28 | 11 | 123 | 50 | 0,300 | 0,332
Tim Anderson 2016 | INF | 99 | 410 | 22 9 | 116 | 30 | 0,283 | 0,306
Johnny Giavotella 2016 | INF | 99 | 346 | 20 6 90 31 | 0,260 | 0,287
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