P\fed nalgka 8 . KlaSifl ka Ce Ofﬂ i ne S Uéltelem t¥idéni dat do zndmych shlukii

Algoritmus k-nejblizSich sousedl (k-nearest neighbors, k-NN)

e mime data {y;} ¢, se zndmymi shluky
e namé&fime novy datovy bod ypen
Princip:

@ Spolteme vzdalenost bodu y,e, ode viech bodii
@ Urtime k nejblizsich bodii

© Ptiradime y,e, do shluku, kam pat¥i vétsina nejblizSich bodi

k-NN - testovaci data P¥iklad: v&k déti ve t¥idach
‘ k=5 ec{e, ... 0}
k=15 ec{e, ... 0}

. Volba k — empiricky
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P¥iklad: Klasifikace stavu pneumatik v autoservisu
Postup:

e Trénovaci data — databdaze servisu (vzorek, vé&k, stav pneumatik)

k-NN - trénovaci data k-NN - testovaci bod

Vék pneumatik (roky)
T

IS
Vék pneumatik (roky)

Vzorek pneumatik (mm) Vzorek pneumatik (mm)

e Testovaci data
1. Sefadime vzdalenosti (kazdy bod — trénovaci data)
2. Vezmeme indexy k nejkratSich vzddlenosti
3. Které shluky to byly?
4. Kterych bylo nejvice?
e Chybova matice, pFesnost



Program v KNIME

| Classification with K nearest neighbours |

of resutiing clusters

Scatter Plot

Color Manager Shape Manager {local)

Flle Reader Partitioning K Nearest Neighbor 'n ’B ’.
> »
> = >
.l} st g > ¥ Scorer
> assign colors assign shape create scatter
read data from .csv fle  divide to learning classification ™ |} » o chssne 0 chestnes it
and testing parts
Correct classified: 146 Wrong classified: 17
Accuracy: 89,571% Error: 10,429%

Cohen's kappa (k): 0,838%

Pozndmky — zvySeni pfesnosti

e viZeni dat (podle vzdalenosti)
e normovani dat
e volba k




ROZhOdOVaCI’ St romy offline s utitelem

Princip, definice:
e kofenovy uzel, vétve

kofenovy uzel

ano
rozhodovaci rozhodovaci
uzel uzel
ano ne S ne
list list rozhodovaci list
uzel

ano ne
list list

e rozhodovaci uzly, listy (findlni klasifikace)



Priklad: Klasifikace volby dopravniho prostfedku

e mdm auto € {0 = ne, 1 = ano}
e cesta do prace € {0 = krat3i n&Z 30 min,1 = del3{ n&Z 30min}
e potasi € {0 = neprdi, 1 = pr&i }

e cil: volba dopravniho prosttedku € {1 = auto, 2 = MHD}

mam auto | cesta do prace | pocasi | dopravni prostfedek
ano < 30 min prsi auto
ano < 30 min neprsi MHD
ano > 30 min prai auto
ano > 30 min neprsi MHD
ne < 30 min prsi MHD
ne < 30 min neprsi MHD
ne > 30 min prsi MHD
ne > 30 min neprsi MHD




Rozhodovaci strom ru¢né — 1

Mam auto?
anV w
Cesta do prace Cesta do prace
<30 ’""’/ wa min <30 """/ Ym min
Pocasi Pocasi Pocasi Pocasi
pr% \eprsl pr% \eprs: prsi neprsi prsi neprsi
AUTO AUTO MHD MHD MHD MHD
e zbyte¢né hluboky strom J




Rozhodovaci strom ru¢né — 2

Mam auto?
EHV w
Cesta do prace MHD
e """/ \30 min
Pocasi Pocasi
/ xﬂpr Si pr% \eprs:
AUTO AUTO

NeJIepS| strom — déli data jednoznadné

e 100% — 0% vs 50% — 50%
o informatni zisk IG € (0,1) (idedlni 1G — 1)
e Cistota (purity) kaZdého rozkladu
e Cisty rozklad — v8echny datové body patfi
do stejné t¥idy (vsichni jedou MHD)

e jiny kofenovy uzel
— pocasi, cesta




Jak najit nejlepsi rozhodovaci strom?

Giniho index (Gini impurity) € (0,0.5) | Entropie £ € (0,1)

e 0 — zcela &isty (100% — 0%) e 0 — zcela &isty (100% — 0%)
e 0.5 — zcela netisty (50% — 50%) e 1 — zcela netisty (50% — 50%)

K K
Ginizl—Zpi2 5=—Zpi|0gzpi
=1 i=1

e p; — pravdépodobnosti tfid e mensi & = lepsi rozklad
e mensi Gini = lepsi rozklad

e bindrni klasifikace — Gini nebo &
e vice tfid — £

IG = M(y) — %M(n) - %M(yz) - = %M(W)
e M = Gini nebo &
e y —data, yi,...,yk — data po rozkladu (maji/nemaji auto atd)
e |y| - potet prvkii o V&Y |G - lepf rozklad



Program v KNIME

|Classiﬁcation with decision tree

Dacizion Tree
Decision To Image
Tree Learner |
7.
File Reader  Partitioning =g
. >R
B,, > p OO Decizion Tres
e 0O Predictor figure
iearning Scorer
data training + testing I >
>
E-36
prediction
accuracy



Rozhodovaci st v KNIME

2 (575/800)
VTable:
Category % n
2 71.9 575
1 28.1 225
Total 100.0 800
auto
[S]
=0.50 >0.50
2 (497/528) 1(194/272)
‘VTable: VTable:
Category % n Category % n
2 94.1 497 2 28.7 78
1 5.9 31 1 713 194
Total 66.0 528 Total 34.0 272
cesta
(S]
<0.50 > 0.50
2 (65/95) 1(164/177)
VYTable:——————— ‘VTable:
Category % n Category
2 68.4 65 2
1 31.6 30 1
Total 1.9 95 Total 221 177

e 8004200 dat
e rozklad: MHD (¢ = 2) | auto, cesta
e vysledky — predikce, chyba predikce

Correct classified: 180 Wrong classified: 20

Accuracy: 90% Error: 10%

Cohen's kappa (k): 0,751%



Nedostatky a vyhody rozhodovacich stromi

e nachylné k preuleni (trénovani — dobrg, testovani — $patn&)
e co pomaha: pre-pruning (profezavani stromu):
e max depth — maximdIni hloubka
e leaf size — velikost listu (minimaIni po&et vzorki)
e number of leaf nodes — podet listi
e vypocetni naronost trénovani (IG pro kazdy rozklad) spojits data

e predikce — vypocetné velmi nendro¢na
e dobrd interpretovatelnost

e jak snizit chybu predikce



Na, h Od n é Iesy offline s u&itelem

Konstrukce ndhodného lesu — metoda Bootstrap Aggregation

e berou se 10 — 100 ndhodnych vzorkil z trénovacich dat
e ndhodny les = 10 — 100 rozhodovacich stromii

e kazdy strom v lese se uéi
e kombinace vysledkil stromil — agregace (podle vé&tSiny) nebo priamé&r

e funguji dob¥e bez ladénf

File Reader Partitioning
>
» il
k. )
data training+testing

Correct classified: 189
Accuracy: 94,5%
Cohen's kappa (k): 0,85%

Random Forest
Learnar
>
> e
Random Farest
Pradictor

forest construction >
>§_ P,

prediction
Wrong classified: 11
Error: 5,5%

Nedostatky

e 3patnd interpretovatelnost
e pomalé sestaveni lesa
e pomalejsi predikce

accuracy



Podptirné vektorové stroje (SVM) e

Linearni klasifikace — princip:

e kazdy datovy bod — vektor nap¥. y: = [y1.t:, y2.t]
e potfebujeme body oddélit pomoci nadroviny
e optimalni nadrovina — maximalni vzdalenosti bodi

SVM - trénovaci data SVM - trénovaci data

Veli¢ina 2

Veli¢ina 2

Veli¢ina 1 Velicina 1

Y./

e hrani¢ni pasmo, podpiirné vektory — body na hranici pasma
e wy — b =0 — optimalni nadrovina, w, b — optimalizace



Nelinearni pfipad

e data nejsou linedrné separovatelnd (nap¥., zaSuména)
$8i dimenze, ve kterém jiz jsou

e transformace dat do prostoru vy

linedrné separabilni
e jadrova funkce (nap¥., polynom) — numericka optimalizace
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Program v KNIME

Support vector machines

Separation of data with a hyperplane

‘SVM Learner
>\ =
Visualization
File Reader Partitioning Scatter Plot
DO L » oo > leaming 'gym Predictor Color Manager Shape Manager (local)
o
Ro >
> > >
load data  divide to learning and testing parts
prediction assign colors assign shape create scatter
to classes to clusters
Scorer

>
b[&b

accuracy
Correct classified: 184 Wrong classified: 16
Accuracy: 92% Error: 8%

Cohen's kappa (k): 0,79%




NeU rOnOVé Sllté offline s u&itelem

x1 e vypocet v neuronu — aktivacni funkce
T yi y—f(Z, 1 Wixi + b)
neuron \———— ¢ y;, b — parametry (véhy)
X2 T¥i b&zn& pouZivané aktivaéni funkce
sigmoid(A) = 1+e*A
_ sinh(A) _ eA—eA
tanh(A) = cosh(A) — ZA—I—Z 2
y1 0 if AL 0
— ReLU(A) = . -
A if A>0
output layer A= zf(zl wixi + b
input layer o skryté vrstvy — vicevrstvé perceptrony

(multi-layer perceptron MLP)

hidden layer

Zpétné sifeni chyby (backpropagation)

Ny K A 2 ny -
o v . A i — = .. € — min
e update parametr(i — zpét od Zlfl Z'—l(yfae.yt) j=1"J
Vystupu ke VStUpU na Za’kladé AW = —Oza—oj Gradientni sestup (hled4ni minima)
Chyby pred|kce Aw — ptirastky vah, a — velikost gradientniho kroku

= - - -




Program v KNIME

e snadné rozsiteni na vice tfid Nedostatky
e vyS8i vykonnost (ladéni parametrd) | o gpatn4 interpretovatelnost
e vy33i vykonnost s rozsdhlymi daty o VY& vypoletni niro€nost
e rozsiteni — deep learning

(3 a vice skryté vrstvy)

RProp MLP Learner
Neural Networks
r iR
builds neural network
File Reader Partitioning 18 " MultiLayerPerceptron
m ™ Predictor Scorer
[+ > > o
. > [ >
»
data training + testing
prediction accuracy
Correct classified: 179 Wrong classified: 21
Accuracy: 89,5% Error: 10,5%

Cohen's kappa (k): 0,758%



