
Přednáška 8 – Klasifikace offline s učitelem ťŕıděńı dat do známých shluk̊u

Algoritmus k-nejbližš́ıch sousedů (k-nearest neighbors, k-NN)

• máme data {yi}ndi=1 se známými shluky
• namě̌ŕıme nový datový bod ynew
Princip:

1 Spočteme vzdálenost bodu ynew ode všech bodů

2 Urč́ıme k nejblizš́ıch bodů

3 Přǐrad́ıme ynew do shluku, kam paťŕı věťsina nejbližš́ıch bodů

Př́ıklad: věk dět́ı ve ťŕıdách
k = 5 • ∈ {•, . . . , •}
k = 15 • ∈ {•, . . . , •}
Volba k – empiricky

• Kř́ıžová validace – p̌resnost pro r̊uzné k
• liché k
• k =

√
nd , k = ln(nd)

• expertně



Př́ıklad: Klasifikace stavu pneumatik v autoservisu
Postup:
• Trénovaćı data – databáze servisu (vzorek, věk, stav pneumatik)

• Testovaćı data
1. Sěrad́ıme vzdálenosti (každý bod – trénovaćı data)
2. Vezmeme indexy k nejkraťśıch vzdálenost́ı
3. Které shluky to byly?
4. Kterých bylo nejv́ıce?

• Chybová matice, p̌resnost
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Poznámky – zvýšeńı p̌resnosti

• vážeńı dat (podle vzdálenosti)
• normováńı dat
• volba k



Rozhodovaćı stromy offline s učitelem

Princip, definice:
• kǒrenový uzel, větve

• rozhodovaćı uzly, listy (finálńı klasifikace)



Př́ıklad: Klasifikace volby dopravńıho prosťredku

Data

• mám auto ∈ {0 = ne, 1 = ano}
• cesta do práce ∈ {0 = kraťśı něž 30 min, 1 = deľśı něž 30min}
• počaśı ∈ {0 = nepřśı, 1 = přśı }
• ćıl: volba dopravńıho prosťredku ∈ {1 = auto, 2 = MHD}

mám auto cesta do práce počaśı dopravńı prosťredek

ano < 30 min přśı auto

ano < 30 min nepřśı MHD

ano > 30 min přśı auto

ano > 30 min nepřśı MHD

ne < 30 min přśı MHD

ne < 30 min nepřśı MHD

ne > 30 min přśı MHD

ne > 30 min nepřśı MHD



Rozhodovaćı strom ručně – 1

• zbytečně hluboký strom



Rozhodovaćı strom ručně – 2

• jiný kǒrenový uzel
– počaśı, cesta

Nejlepš́ı strom – děĺı data jednoznačně

• 100% – 0% vs 50% – 50%

• informačńı zisk IG ∈ (0, 1) (ideálńı IG → 1)
• čistota (purity) každého rozkladu
• čistý rozklad – všechny datové body paťŕı

do stejné ťŕıdy (všichni jedou MHD)



Jak naj́ıt nejlepš́ı rozhodovaćı strom?

Giniho index (Gini impurity) ∈ (0, 0.5)

• 0 – zcela čistý (100% – 0%)
• 0.5 – zcela nečistý (50% – 50%)

Gini = 1−
K∑
i=1

p2i

• pi – pravděpodobnosti ťŕıd
• menš́ı Gini = lepš́ı rozklad

Entropie E ∈ (0, 1)

• 0 – zcela čistý (100% – 0%)
• 1 – zcela nečistý (50% – 50%)

E = −
K∑
i=1

pi log2 pi

• menš́ı E = lepš́ı rozklad

• binárńı klasifikace – Gini nebo E
• v́ıce ťŕıd – E

Informačńı zisk

IG = M(y)− |y1|
|y | M(y1)− |y2|

|y | M(y2)− . . .− |yK |
|y | M(yK )

• M = Gini nebo E
• y – data, y1, . . . , yK – data po rozkladu (maj́ı/nemaj́ı auto atd)
• |y | – počet prvk̊u • věťśı IG - lepš́ı rozklad
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Rozhodovaćı strom v KNIME

• 800+200 dat
• rozklad: MHD (c = 2) | auto, cesta
• výsledky – predikce, chyba predikce



Nedostatky a výhody rozhodovaćıch stromů

Nedostatky

• náchylné k p̌reučeńı (trénováńı – dobrě, testováńı – špatně)
• co pomáhá: pre-pruning (prǒrezáváńı stromu):

• max depth – maximálńı hloubka
• leaf size – velikost listu (minimálńı počet vzork̊u)
• number of leaf nodes – počet list̊u

• výpočetńı náročnost trénováńı (IG pro každý rozklad) spojitá data

Výhody

• predikce – výpočetně velmi nenáročná
• dobrá interpretovatelnost

• jak sńıžit chybu predikce



Náhodné lesy offline s učitelem

Konstrukce náhodného lesu – metoda Bootstrap Aggregation
• berou se 10 – 100 náhodných vzork̊u z trénovaćıch dat
• náhodný les = 10 – 100 rozhodovaćıch stromů
• každý strom v lese se uč́ı
• kombinace výsledk̊u stromů – agregace (podle věťsiny) nebo pr̊uměr

Výhody

• funguj́ı dob̌re bez laděńı

Nedostatky

• špatná interpretovatelnost
• pomalé sestaveńı lesa
• pomaleǰśı predikce



Podpůrné vektorové stroje (SVM) offline s učitelem

Lineárńı klasifikace – princip:

• každý datový bod – vektor nap̌r. yt = [y1;t;, y2;t ]
′

• poťrebujeme body oddělit pomoćı nadroviny
• optimálńı nadrovina – maximálńı vzdálenost́ı bodů

• hraničńı pásmo, podpůrné vektory – body na hranici pásma
• ωy − b = 0 – optimálńı nadrovina, ω, b – optimalizace



Nelineárńı p̌ŕıpad

• data nejsou lineárně separovatelná (nap̌r., zašuměná)
• transformace dat do prostoru vyš̌śı dimenze, ve kterém již jsou
lineárně separabilńı
• jádrová funkce (nap̌r., polynom) – numerická optimalizace

under the Creative Commons Attribution-Share Alike 4.0 International license
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Neuronové śıtě offline s učitelem

x1

x2

y1
neuron

x1

x2

y1

input layer

hidden layer

output layer

Trénováńı

• update parametr̊u – zpět od
výstupu ke vstupu na základě
chyby predikce

• výpočet v neuronu – aktivačńı funkce
y = f (

∑K
i=1 wixi + b)

• wi , b – parametry (váhy)

Tři běžně použ́ıvané aktivačńı funkce

sigmoid(A) = 1
1+e−A

tanh(A) = sinh(A)
cosh(A) =

eA−e−A

eA+e−A

ReLU(A) =

{
0 if A ≤ 0

A if A > 0
A =

∑K
i=1 wi xi + b

• skryté vrstvy – v́ıcevrstvé perceptrony
(multi-layer perceptron MLP)

Zpětné š́ı̌reńı chyby (backpropagation)∑nd
j=1

∑K
i=1(ŷj − yt)

2 =
∑nd

j=1 ej → min

∆w = −α
∂ej
∂ω Gradientńı sestup (hledáńı minima)

∆w – p̌ŕır̊ustky vah, α – velikost gradientńıho kroku



Program v KNIME

Výhody

• snadné rozš́ı̌reńı na v́ıce ťŕıd
• vyš̌śı výkonnost (laděńı parametr̊u)
• vyš̌śı výkonnost s rozsáhlými daty
• rozš́ı̌reńı – deep learning

(3 a v́ıce skryté vrstvy)

Nedostatky

• špatná interpretovatelnost
• vyš̌śı výpočetńı náročnost


