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Anotace

Tato prace se zabyva popisem geometrickych zakladli vybranych dataminingovych
metod. Pro tuto praci byly vybrany tyto metody: nejbliZsi sousedi, K-nejbliZsich
sousedd, support vector machines a logisticka regrese.

Prvni Cast prace je zamérend na vysvétleni principu vSech Ctyr klasifikacnich
metod a také je zde popsana jejich implementace v jazyce R.

V druhé c¢asti prace jsou pak popsané metody aplikovany na rizné velké datové
soubory na dvou riznych pocitacich a nasledné jsou porovnavany vysledky

jednotlivych metod a jejich Casova narocnost.

Annotation

Title: Geometric principles of selected data mining methods

This thesis focuses on description of geometric principles of selected data mining
methods. For this thesis were chosen following methods: Nearest neighbors,
K-nearest neighbors, Support vector machine and Logistic regression.

The first part of this thesis concentrates on description of all of these methods and
also on their implementation in language R.

In the second part are previously described methods applied on different datasets
on two different computers. Subsequently, the results of these experiments are

compared with each other, including their time consumption.
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1 Cil prace

Tato prace se zaméruje na popis vybranych klasifikacnich algoritmd, patiicich
do kategorie uceni s ucitelem a jejich vyuZziti pri analyze dat. Jejim cilem je
seznamit s principem fungovani daného algoritmu a nasledné ukazat jeho
implementaci v jazyce R.

V prvni Casti této prace budou popsany metody nejbliZsi sousedi, K-nejbliZsich
sousedi a support vector machines s vyuzitim jadra. Po vysvétleni kazdé z metod
nasleduje popis jeji implementace - soupis a vysvétleni ptikazl pouzitych k zadani
poZadovanych metod do prostredi jazyka R.

Ve druhé c¢asti bude prace s témito metodami prakticky predvedena na realnych
datech z vybranych datasetd. Na kazdy dataset budou aplikovany vSechny metody
a nasledné bude porovnavan vysledek jejich aplikace a jejich casova narocnost

pii aplikaci na dvou riznych pocitacich.



2 Uvod

2.1 Uceni s ucitelem

Kapitola volné zpracovana dle 1.

Vybrané algoritmy patfi do kategorie Uceni s ucitelem. Pro tuto kategorii je
charakteristicka prace s dvéma mnozinami dat. Prvni mnozina dat se sklada ze dvou
podskupin - trénovacich dat a testovacich dat. Obé tyto podskupiny obsahuji nezavislé
proménné a jednu Ci vice oznacenych zavislych proménnych, tedy konkrétni zarazeni
dat do tfid.

Oproti této mnoziné dat, kde zndame jejich kategorizaci, obsahuje druha c¢ast data
pouze s nezavislymi proménnymi, nezndme u nich tedy jejich zafazeni do trid.

Princip agoritm0 uceni s ucitelem je ndasledujici. Data, u kterych zname jejich klasifikaci,
se rozdeéli na trénovaci a testovaci ¢ast. Na zakladé trénovacich dat se vytvofi model,
ktery je nasledné schopny podle naucenych vztahl mezi zavislymi a nezavislymi
proménnymi navrhnout hodnotu zavislé proménné pro data bez zafazeni. Tento model
je testovan na testovaci mnoziné dat, a nasledné pouzit pro predikci tfid u dat
bez zarazeni.

Pfi tvorbé modelu je dllezité urcit sprdvnou miru presnoti vyjadreni trénovacich dat.
Pfi nedostatecné presnoti modelu nastane takzvany underfitting, kdy model nebude
odpovidat trénovacim datdm. Diky tomu nedojde ani ke spravné kategorizaci u dat bez
zarazeni. Naopak pfi overfittingu, neboli prfeuceni, dojde az k pfiliSnému
sledovani trénovacich dat, diky ¢emuz je tento model pro predikci také nevhodny.

Grafické znazornéni Ize vidét na nasledujicim obrazku.
A

> » >

Obr. 1 Porovnani underfitingu, spravného modelu, overfittingu
Zdroj:  https://shapeofdata.wordpress.com/2013/03/26/general-regression-and-over-

fitting/
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2.2 Normalizace dat

Kapitola volné zpracovana dle 1, 3.

Zakladem pro spravnou klasifikaci je priprava dat. Pfed aplikovanim algoritmu je
potfeba prevést data do sprdvné podoby — normalizovat je. Jinak miZe dojit
k nespravnému vlivu rlznych proménnych na vysledek.

Napriklad pokud vysledek zavisi na dvou proménnych, z nichZ jedna je vrozmezi
nékolika tisic a druha v ramci desitek Ci stovek, stejnda zména druhého parametru
ovlivni vysledek vice neZ stejna zména prvniho. V takovém pfipadé muize i mald

odchylka v datech zpUsobit zadvaznou nepresnost vysledného zpracovani.

Prakticka demonstrace lIze predvést na nasledujicim pfikladu:

Pfi rozhodovani, kam se osoba prestéhuje, vychazime z preferenci ostatnich osob.
Vybér se provadi na zakladé tri kritérii. VySe platu, kterd ovlivni luxus oblasti, do které
se prestéhuje, Casova vzdalenost od prace a pocet vysokych Skol ve mésté. Vyse platu
i vzddlenost (pokud bychom ji pocitali v sekundach) se mize pohybovat ve velkych
rozmezich, zatimco pocet skol s nejvétsi pravdépodobnosti nepfesahne hranici 10.
Zatimco zména platu o 10 vybranou lokalitu neovlivni, zména poctu Skol o stejnou

hodnotu lokalitu zméni.

vvvvv

bude urcovat dulezitost vlivu dané hodnoty na vysledek.

Jednou z mozZnosti, jak se kdané jednotce dostat, je vydélit kategorii s vétSim
rozsahem hodnot takovym cislem, aby dopad vsech kategorii na vysledek byl stejny.
To ale zalezi spi$ na intuici, neZz na matematickém vyjadreni.

Dal$i moznosti je upravit rozsah hodnot tak, aby odpovidal ¢islim na stupnici mezi 0
al. U této varianty ale hrozi, Ze pokud jeden zaznam vyrazné prevysuje vSechny
ostatni, po prevedeni do intervalu mezi 0 a 1 dostaneme zbytecné malé hodnoty
(0.001, 0.002), které budou moc blizko u sebe.

Treti zpUsob upraveni vstupnich dat je déleni rozsahem hodnot dané kategorie.
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Metoda normalizace zvana z-score upravuje data tak, Ze od kazdé hodnoty odecte
stfedni hodnotu viech dat a poté vysledek vydéli velikosti smérodatné odchylky.
Kazda z popsanych variant ma své vyhody a nevyhody a vidy zdlezi na aktudlnich

datech a jejich vyuZiti, pro zvoleni konkrétni metody.
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3 Algoritmus NejblizSi sousedi

Kapitola volné zpracovana dle 4.

Algoritmus nejblizSich sousedd patfi mezi nejjednodussi klasifikacni algoritmy.
Predpokladem pro praci s nim je mnoZzina bodd, reprezentujicich nase trénovaci data.
Body jsou umistény v n-dimenzionalnim prostoru, kde n je pocet parametrd dat,
a hodnota soutadnic je uréena na zakladé hodnot téchto parametrl. U kazdého bodu
navic zndme jeho ptirfazeni do urcité kategorie (tfidy).

Parametry dat zde predstavuji nezavislé proménné a konkrétni kategorie, do které je
bod po probéhnuti algoritmu zafazen, je zavisla proménna. Pfi grafickém vyjadreni
algoritmu budou parametry zastupovany soufadnicemi bodu v prostoru a kategorie
bude vyjadrena napfiklad popiskem konkrétniho bodu ¢i jeho obarvenim.

Cilem algoritmu je pfifazeni novych dat do jedné ztfid, na zakladé podobnosti
s ostatnimi body. Novému bodu urcime soufadnice do prostoru definovaného
trénovacimi daty. Nasledné vypocitdame jeho vzddlenost od vSech bod( trénovaci
mnoZiny a urime bod, ktery ma tuto vzdalenost nejmensi. Tim vyhledame jeho
nejblizsiho souseda a zkoumany bod klasifikujeme stejnym zplsobem, jakym je

klasifikovan tento nejblizsi bod.

Obr. 2 Voronoi burky
Zdroj://shapeofdata.wordpress.com/2013/04/23 /nearest-neighbors-classification

Pfi pohledu na nejblizsi sousedy z grafického hlediska mzZeme urcit oblasti, ve kterych

je vzdalenost od daného bodu mensi nez od vSech ostatnich. Takto vytyCené prostory
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ve dvourozmérném prostoru se nazyvaji Voronoi burky — viz obr.1. Plati, ze kazdy bod
uvnitf jedné Voronoi buriky bude klasifikovan stejnym zplsobem.
Trojrozmérné body kolem sebe misto Voronoi bunék tvofi mnohostény, u vice

dimezionalnich bodl jsou tyto prostory nazyvany pouze jako polytopy.

3.1 Narocnost

Podkapitola volné zpracovana dle 6.

JelikoZ algoritmus zavisi na porovnavani vzdalenosti prvku ztestovaci mnoziny
od vSech prvkl z trénovaci mnoZiny, pamétova narocnost neni nijak vyraznd — zavisi
pouze na celkovém poctu prvkd, se kterymi pracujeme.

Ackoli je algoritmus vyhodny vzhledem k nizkym narokdim na pamét, porovnani pravé
klasifikovanych prvk( se vsemi prvky trénovaci mnoZiny je pomérné ¢asové narocné.
Naro¢nost je zde Uumérnd poctu prvk( trénovaci mnoziny. Lze ji ¢astecné snizit

vhodnym setfidénim prvk( nebo pouzitim kd-strom.

3.2 Kd- stromy

Podkapitola volné zpracovana dle 2, 8.

Kd-strom je binarni strom, pomoci kterého budeme reprezentovat trénovaci mnozinu
dat. Nazev vznikl ze samotné implementace této struktury — uklada body,
reprezentujici jednotliva data do k-dimenziondlniho prostoru, kde K je pocet
parametrd dat.

Kd-strom postupné rekurzivné déli prostor pomoci nadrovin. Nadroviny jsou zde
rovnobéziné s osami prostoru, v dvou-dimenzionalnim prfipadé bud kolmé na osy
Ci rovnobézné s nimi. Déleni prostoru je ve stromu reprezentovano uzly. A v kazdém
listu, ktery timto délenim vznika, se nachazi jeden ¢i vice bodd z datového souboru.
Nejlepsi zplsob hledani sméru rozdéleni je vypocet rozptylu dat podle kazdé osy
a nasledné zvoleni sméru kolmého na osu s nejvétSim rozptylem dat. Rozdéleni
prostoru nadrovinou je vhodné v misté hodnoty medianu parametru dat dané osy. Tim

vznikne rovina kolma k dané ose, rozdélujici data na dvé vyrovnané casti. Timto
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zpUsobem vznikne vyvazeny strom. Stdle se v ném vSak mohou objevovat hubené
obdélnikové regiony, ackoli preferovany vysledek jsou spiSe ¢tvercové oblasti. Tomu
zamezime tim, Ze misto medidnu budeme hledat hodnotu aritmetického priméru a

nasledné pouzijeme nejblizsi bod k ni.

. L]
.
L .
— A ¥
L] .
- % s
- 4 .

Obr. 3 Kd- strom
Zdroj: http://www.alglib.net/other/nearestneighbors.php

Na grafu je ukazan pfiklad kd-stromu ve dvou-dimenziondlnim prostoru. Cervené body
znadi data, pfimky nadroviny. Cim uZ&i je linka znaici p¥imku, tim vétsi rekurzi déleni
prostoru reprezentuje.

Hledanim nejblizsich soused( v kd-stromu dochdzi k hleddni vSech bodl, které maji
urcitou vzdalenost od daného bodu. Nejdfive najdeme vétev stromu obsahujici dany
bod, a nasledné prohledavame dalsi body stejné vétve, dokud nedojdeme
do okamziku, kdy jsme od daného bodu vzdaleni vice, nez potrebujeme.

Pouzitim kd-stromu pfi hledani nejblizSich sousedl se narocnost algoritmu znacné

snizi. Pfi vhodném usporadani stromu je hodnota log2(n), kde n je pocet uzli stromu.

3.3 Implementace v R

Podkapitola volné zpracovana dle 7,9

Vjazyce R budeme algoritmus implementovat jako algoritmus k-nejblizich sousedd,
pricemZ budeme brat v potaz pouze jednoho nejblizS§iho souseda. Tento algoritmus se
nachazi v balicku class a jeho znéni je nasledujici.

knn(train, test, cl, k)

15



kde:

e train reprezentuje matici nebo datovy ramec trénovaci mnoziny

e test reprezentuje matici nebo datovy rdamec testovaného pripadu

e cl je vektor klasifikatniho oznaceni, vyjadfuje kolik prvkd dané kategorie je
v souboru trénovacich dat

e kreprezentuje pocet sousedd, se kterymi budeme novy bod porovnavat,
v tomto pripadé bude k=1

Pfed samotnym zaddanim pfikazu tedy nacteme do prostredi balicek class zadanim
library(class).
Po zavedeni knihovny nacteme data, se kterymi budeme pracovat. Do proménné test
naCteme data, u kterych chceme zjistit jejich klasifikaci. K tomu se vyuziji pfikazy:
test <-read.table(“cesta_k_souboru“, sep=“,“)
Obdobné do proménné train uloZime trénovaci data, vynechame zde ale sloupec,
ve kterém je definované zarazeni jednotlivych prvka do tfid.
tabulka2<-read.table(“cesta_k_souboru®, sep="“, “)
train<-tabulkaZ2|,-sloupec_se_zarazenim]
Vynechany sloupec prfevedeme na faktor a ulozime pod nazvem cl.
cl<-factor(tabulkaZ2|,cislo_sloupcel])
Nyni jiz zbyva pouze provést prikaz knn(train, test, cl, 1) a pro dana data zjistime

jejich zarazeni do kategorie.
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4 Algoritmus K-nejblizSi sousedi

Kapitola volné zpracovana dle 5, 10, 11

KNN (Algoritmus K-nejblizSich sousedll) je jeden z nejzndméjsich statistickych metod
v oblasti rozpoznavani vzor(. Je znam uz pres 40 let, pavodni algoritmus byl navrhnut

T.M. Coverem a P.E. Hartem v ¢lanku Nearest neighbor pattern z roku 1967.

KNN je slozZitéjsi variantou algoritmu nejblizSich sousedd. Na rozdil od jiz popsaného
algoritmu nejblizSich sousedl se klasifikovany bod neporovndva se svym nejbliz§im
sousedem, ale bere se v Uvahu K nejblizSich sousedd. Novy bod je nasledné zatrazen
do kategorie, ktera je mezi K sousedy reprezentovdna nejvicekrat.

Algoritmus nejblizsich sousedl Ize vyjadrit jako K-nejblizSich soused(, kde K=1.

Obr. 4 Porovnani nejbliz$ich sousedi s KNN
Zdroj http://shapeofdata.files.wordpress.com/2013/05/07 /k-nearest-neighbors

Ptfi porovnani grafického zndzornéni nejblizSich sousedl (obr. 4 vlevo) s grafickym
znazornénim K-nejblizSich sousedl (obr.4 vpravo) je ziejmé, Ze ackoli pfi pouZziti
K sousedU se v grafu nachazi vice ¢ar, celkovy vysledek je jednodussi.

Porovnavanim klasifikovanych dat s vice sousedy dojde k vyhlazeni vysledného grafu.
Spatné zadand, nebo $umem ovlivnéna trénovaci data neovlivni spravné zafazeni

novych dat, viz modry bod obklopeny zelenymi body na obr. 4.
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Narocnost algoritmu zavisi kromé mnozstvi dat, se kterymi pracuje, predevsim
na parametru K. Zvoleni konkrétniho K ovlivni vysledek klasifikace - pfi zvoleni pfrilis
malé hodnoty hrozi overfitting, naopak pfi zvoleni pfili§ velké hodnoty mizeme ztratit
podstatné detaily. Zaroven se zvétsujicim se K se zvedaji i vypocetni naroky.

Neexistuje jedina spravna metoda, jak zvolit nejvhodnéjsi K. VZdy zavisi na datech, se
kterymi pracujeme. Jednim z pfistupd, jak zjistit K, je heuristika pro vypocet K podle
poctu datovych bodd v souboru dat. DalSi mozZnosti je vyzkousSeni klasifikace ¢3asti dat,
u kterych jiz zndme spravné zarazeni do kategorii na trénovaci mnoziné s vice K,
a nasledné vybrani takového K, u kterého doslo k nejvétsi shodé s ocekavanym

vysledkem.

4.1 Implementace v R

Podkapitola volné zpracovana dle 7, 9

Jak jiz bylo zminéno u implementace nejblizSich soused(, vjazyce R je pfikaz
pro K-nejblizsich sousedl shodny s ptikazem pro nejblizsi sousedy. Jedinou zménou je
nastaveni parametru K na ¢islo vétsi nez 1.
k= ..vybrana hodnota k
knn(train, test, cl, k)
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5 Algoritmus Support Vector Machines

Kapitola volné zpracovana dle 12, 13, 14, 15

SVM (Support vector machines) algoritmus je zaloZzeny na Vapnikové teorii
statistického uceni. Primarné je SVM binarni klasifika¢ni algoritmus, coZ znamena,
Ze resi klasifkaci dat mezi dvéma kategoriemi.

PFi praci s vice kategoriemi lze tento problém vyfesit vicenasobnym rozkladem dat
na dvojice kategorii, provedenim jednotlivych zarazeni, a opétovnym seskupenim. P¥i
seskupeni dojde ke kombinaci vice binarnich klasifikaci a na zakladé voliciho systému je
zvolena zadna Ci jedna z kategorii.

| zde jsou jednotliva data reprezentovana jako body, respektive vektory,
v n-dimenziondlnim prostoru, pficemZ parametry dat urcuji soufadnice jednotlivych
bodd.

PFi pouziti SVM urcime z trénovacich dat hranici mezi jednotlivymi kategoriemi téchto
dat, ¢imz vzniknou dvé oddélené skupiny a nasledné pfifazujeme nova data k jedné
Ci druhé skupiné. V grafickém znazornéni v dvourozmérném prostoru si Ize jako hranici
mezi skupinami predstavit pfimku prochazejici mezi body patfici do jedné kategorie
a body patfici do druhé.

Dojde-li k situaci, kdy lze mezi vybranymi kategoriemi vloZit vice ptimek, (pfimky jsou
vUci sobé jen nepatrné pootocené), SVM se snazi o vybér takové ptrimky, ktera zajisti co
nejvétsi separaci kategorii. Vybira tedy takovou pfimku, kterd mda co nejvétsi
vzdalenost od nejblizSich bodl obou kategorii. Témto bodlim se pak fikd podptirné

vektory (support vectors), z ¢ehoz vznikl i ndzev algoritmu.

Obr. 5 Vybér spravné primky
Zdroj: SVM classification: Its contents and challenge
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V grafickém znazornéni si Ize misto pfimky predstavit obdélnik. Snahou SVM je tento
obdélnik umistit takovym zplsobem, aby velikost jeho strany mezi obéma kategoriemi
byla co nejvétsi. Ve vicerozmérném prostoru je pak pfimka nahrazena nadrovinou
a obdélnik nahrazen vicerozmérnym regionem.

PFi setu n dat, které obsahuji data patfici do dvou linearné oddélitelnych tfid, Ize délici
pfimku vyjadfit jako w.x + b = 0, kde w je normalovy vektor této pfimky a b/[w/ je
kolma vzdalenost pfimky od pocatku souradnic. Body patfici do jedné tridy se pak daji
vyjadfit jako x;w + b > 1, zatimco body patfici do druhé tfidy maji rovnici x;w + b < -1.

To Ize shrnout do jedné rovnice: yj(xiw + b) — 1 > 0 pro i = 1..n a y; znacici tfidu.
Podpurné vektory pak tvofi pro kazdou tfidu jednu pfimku, rovnobéznou s délici
pfimkou. Tyto pfimky se daji vyjadfit jako w.x; + b =1 a w.x; + b = -1. Cilem svm modelu
je pak urcit co nejvétsi vzdalenosti d; a d, téchto pfimek od délici pfimky, pricemz
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Obr. 6 Délici primka
Zdroj: prevzato z [27]

Ne vzdy je vSak rozdéleni pfimkou na dvé zcela odliSné kategorie mozné. Pokud se
kategorie prekryvaji, respektive jejich data jsou vzajemné prolnutd, nelze mezi nimi

vést zadnou pfimku, ktera by je jednoznacné oddélila. Vzdy budou na jedné ¢i druhé
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strané pfimky osamocené body, patfici ke kategorii s vétSinou bod(i na druhé strané
pfimky. Vtomto pfipadé se hledd takova pfimka, ktera rozdéluje obé skupiny
s minimalnim mnoZstvim bod{ na Spatné strané pfimky.

Podplirnymi vektory jsou nyni nazyvany body nejvzdalenéjsi od délici pfimky, a zaroven
umisténé na Spatné strané této primky. Oproti separovatelnym kategoriim zde
nedochdazi khledani primky, kterd by méla od podpuUrnych vektorl co nejvétsi
vzdalenost, ale naopak se hledd takovd pfimka, kterd je k podpUrnym vektorlm
nejblize.

Analogicky v grafickém znazornéni umistujeme mezi kategorie co nejuzsi obdélnik,

.....

* @
[ ]
® @
& @
Obr. 7 Porovnani separovatelnych skupin(vlevo) a neseparovatelnych(vpravo)
Zdroj: http://shapeofdata.files.wordpress.com/
5.1 Jadro

Podkapitola volné zpracovana dle 19

Jak jiz bylo feCeno, dokonalé separovani pomoci pfimky neni vidy mozné. Linearni
separace je vhodna pouze v pfipadech, kdy data pfi zndzornéni netvori zakfivené tvary.
V takovém pfipadé je vhodné nahradit délici pfimku kfivkou, pfipadné vicerozmérnym
zakfivenym tvarem.

Misto pfimé zmény linedrniho algoritmu a hledani kfivky lze pouZit metodu zvanou
jadro. Jadro posouva data do vicerozmérného prostoru, nez v jakém se pravé nachazi.

Diky ptidani vice dimenzi se zvétsi i flexibilita, se kterou mGzieme definovat délici
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hranici tfid, jelikoZ ptibyvaji parametry délici kfivky (roviny ¢i nadroviny ve vice
rozmérném prostoru), které mulZeme upravovat a tim pfizpusobit kFivku
pozadovanému tvaru.

Ve vicerozmérném prostoru tfidy oddéluje jednoduchd pfimka, rovina, ¢i nadrovina,
kterd po promitnuti zpét do prostoru v pavodni dimenzi vytvofi hledanou slozité;jsi
kfivku. Konkrétni priklad Ize ukazat na oddéleni tfid ve dvourozmérném prostoru.
Pokud jsou tyto tfidy ve dvourozmérném prostoru separovatelné pouze pomoci kfivky,
je moiné, Ze ve trojdimenzionalnim prostoru budou separovatelné pomoci roviny,
kterd se do pUvodniho dvourozmérného prostoru promitne jako hledand kfivka.

Viz obr. 8.

Obr. 8 Priklad pouziti kernelu
Zdroj: http://shapeofdata.wordpress.com/2013/05/27 /kernels/

SVM algoritmus se pfi pouziti jddra aplikuje na data posunutd do vyssi dimenze.
Zvoleni vhodné dimenze zavisi na konkrétnich datech, se kterymi se pracuje.

S posunutim sice vznikd vice parametrl dat a jednodussi hledani oddéleni tfid,
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ale zaroven narlsta vypocetni sloZitost a hrozi pfilisSné zpfesnéni modelu a nastani
overfittingu.

Nevyhodou SVM je lehké znepresnéni nékolika malo Spatné zadanymi body ¢i Sumem
v trénovacich datech. Napfiklad pokud se jen nékolik bodld vlivem chyby vzdali
od ostatnich bodl patficich do stejné kategorie, dojde k rozdilnému umisténi délici
primky, ¢i nadroviny ve vicerozmérném prostoru, oproti umisténi, které by spravné

mélo nastat a nasledna klasifikace dat nebude spravna.

5.2 Implementace SVM

Kapitola volné zpracovana dle 16, 17, 18

Jednim ze zpUsobu jak pracovat se SVM v R, je pomoci prikazu svm() z balicku e1071.
Ten ale neni soucast zakladnich knihoven R, a je potfeba ho doinstalovat. K tomu lze
pouZit pfikaz

install.packages(“e1071")
a nasledné zvolit z nabidky mirror, odkud se bali¢ek stahne. Po staZeni staci uz jen
zvolit prdci s knihovnou pomoci prikazu

library(e1071).

Samotny pfikaz ma mnoho parametr(, mezi nevyznaméjsi patti zejména

e formula —symbolicky popis budouciho modelu
e data — volitelny datovy ramec obsahujici proménné modelu. Defaultné jsou
proménné brany z prostiedi, ze kterého je pfikaz svm() volan
e X —matice ¢i vektor
e y — odpovidajici vektor s oznaCenim kategorie pro kazdy radek ¢i komponentu
X. Pro ucely klasifikace nabyvd podobu faktoru, pro potreby regrese je
zastoupen numerickym vektorem
e type — parametr urcujici, jestli bude SVM pouzit ke klasifikaci, regresi nebo
detekci aktualit. MoZzné hodnoty jsou nasledujici:
- C-classification — defaultni nastaveni pfi zadani y jako faktoru
- nu-classification
- one-classification - pouzito pfi praci pouze s jednou tfidou
- eps-regression - defaultni nastaveni pfi zadani y jako numerického
vektoru
- nu-regression
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e kernel — druh jadra pouzity pfi trénovaci a predpovidaci ¢asti algoritmu. Mozné
hodnoty:
- linear - vyjadreno vzorcem uv
- polynomial — vyjadfeno vzorcem (yuv + coef 0)4egree
— radial basis — vyjadieno vzorcem e -¥1u=v1®
- sigmoid — vyjadfeno vzorcem tanh (yuv + coef 0)

Obr. 9 Primka, Parabola, Gaussova krivka, Sigmoid
Zdroj: vlastni prace

V pfipadé zvoleni jiného nez linedrniho jadra Ize zvolit i parametr gamma. V pfipadé
zvoleni polynomického nebo sigmoidniho jadra se nastavuje parametr coef. Jadra
polynomidlniho typu navic vyuZzivaji i parametr degree. Defaultni nastaveni téchto
parametrd je gamma =1/(dimenze dat), coef=0 a degree=3.
Praktické poutziti pfikazu SVM bude ukdzano na datasetu Iris, obsazeném v R. Prvnim
krokem je uréeni datasetu, na kterém bude klasifikace probihat - data(iris).
Nyni je potfeba zadat nezdvislé proménné do parametru x a zavislé proménné
do parametru y. Parametr x je zadan pomoci prikazu subset, kterym jsou z datasetu Iris
vybrana vSechny data, kromé hodnot Species, coZ je zde zavisld proménna. Ta je
pfifazena do parametru y.
x=subset(iris, select=-Species)
y= Species
Pokud nezvolime klasifikaci na zdkladé jiného jadra nez prfednastaveného radialniho,
jsou jiz zndmé vSechny potiebné parametry a lze zadat pfikaz k vypoctu modelu
pro support vector machines.
model <- svim(x, y)

DalSim prikazem

24



summary (model)
dojde k vypsani informaci o zjisténém modelu. Zjistime tak napriklad ucel SVM, typ
jadra, pocet podpUlrnych vektorl a pocet tfid, které jsou od sebe oddélovany.
Po zjisténi modelu uz nyni mizeme radit nova data do jednotlivych kategorii. Nejdfive
je nutné provést vybér dat, ktera chceme klasifikovat. Nasledujicim prFikazem
vybereme vSechna data, kromé parametru Species z datového setu Iris a pfifadime je
do vektoru x.
X <-iris [,-5]
Nasledné vytvorime novy vektor, v tomto pfipadé pojmenovany zarazeni, ktery bude
obsahovat hodnoty kategorii, pfifazené vstupnim datlim podle SVM modelu.
zarazeni <-predict(model, x)
Pokud chceme ovéfit presnost zarazovani podle konkrétniho modelu, porovname
pocet dobre zarfazenych dat s celkovym poctem zarazovanych.
y<- iris[,5], sum (zarazeni==y)/lenght(y)
Pfipadné prikazem table(zarazeni, y) vytvofime matici zamén. Charakteristickym
rysem matice zdmén je prehledné zobrazeni zafazeni dat modelem vUci skute¢nému
zarfazeni, do kterého patfi. Jednotlivé fadky reprezentuji kategorie dat a pocet
skute¢ného vyskytu dat v téchto kategoriich, zatimco sloupce zobrazuji pocty dat
v kategoriich, které byly urCeny pomoci modelu. Data, ve kterych se model shodl se

skutecnosti, jsou zobrazena na hlavni diagonale tabulky.
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6 Logisticka regrese

Kapitola volné zpracovana dle 2, 20

Linearni regrese je binomicka funkce urcujici pravdépodobnost hodnoty zavislé
proménné v zavislosti na hodnotach nezavislych proménnych. JelikoZz je to binarni
funkce, rozhoduje se u zdavislé proménné pouze mezi dvéma hodnotami.
Pfi kategorizaci dat to znamen3, Ze Ize testovand data zarazovat pouze mezi dvéma

kategoriemi.

Logisticka regrese vychazi zlinearni regrese. Oproti ni ale vytvarfi linedrni model
zaloZzeny na transformované cilové proménné. Pravdépodobnost jedné z kategorii se

tedy da vyjadfrit jako:

log(Pr(llay, ay, as, ..., ax1]) /(Pr[llay, ay, as, ..., aqx])
Transformovana proménna je dale aproximovana jako u linedrni regrese, ¢imz vznikne
nasledujici model:
Pr[1|a1,a2, ak] =1/(1+exp (—wy —wia; — Wady — - — Wiay)),
kde wo az wy znadi vahy jednotlivych nezavislych proménnych. Pro urceni spravnych
hodnot vah se vyuzivda metody log-likelihood, kde je cilem maximalizovat nasledujici
soucet hodnot:

n
Z(l - x(i)) log(l - Pr[1|a1(i),a2(i), ...,ak(i)]) +xWlog (Pr[1|a1(i),a2(i), ak(i)])

=1

kde x(i)je bud’ jedna nebo nula.
Pri klasifikaci kazdy bod z testovanych dat obdrzi vektor vah vypocitany z modelu.
K zarazeni do prvni ze dvou tfid dojde, pokud
(wo® = we@) + (W, @ — w;P)a; + .+ (W, — w, @) >0.
Indexy jedna zde znaci vahy vypocitané pro prvni kategorii, indexy dva druhou.
Ztoho vyplyva, Ze pri grafickém znazornéni klasifikace pomoci logistické regrese je

dalezitym prvkem kfivka, oddélujici od sebe jednotlivé kategorie.
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Obr. 9 Logisticka regrese
Zdroj: https://shapeofdata.wordpress.com/2013/05/17 /logistic-regression/

Na rozdil od algoritmu SVM zde ale neni pozice délici kfivky ovliviiovana jen nékolika
nejbliz§imi body z kazdé kategorie, nybrz do jejiho umisténi zasahuji vSechny body
datasetu. Kazdy z bodd md na pozici kfivky jinak velky vliv - body, které lezi nejblize,
jsou v tomto ohledu nejdulezitéjsi.

Diky vlivu vSech bodu na kfivku, je logistickd regrese méné nachylna na Sum v datech
nez SVM — nékolik mdlo chybné zadanych bodld nemda na umisténi logistické kfivky
takovy vliv, jako tomu bylo u hrani¢ni pfimky u Support vector machine, jelikoz vétsi
mnozZstvi spravné zadanych bodd s nejvétsi pravdépodobnosti prevazi vliv téch

odchylenych ze své kategorie.

6.1 Implementace v R

Kapitola volné zpracovana dle 25, 26

K uréeni modelu logistické regrese slouZi vjazyce R pfikaz glm(), obsahujici vice

parametrd, ze kterych vyuZijeme predevsim tyto:

e formula — urCuje jakou proménnou se snazime odvodit, a na zakladé kterych
proménnych ji budeme odvozovat
Nejcastéjsi formulace formule je pomoci znaku ~ (tildy), ktery oddéluje zavislou

proménnou vlevo a nezavislé proménné vpravo.

e data - definuji datovou oblast, ze které cerpame proménné. Pokud tento
parametr neni definovan, pouziji se automaticky data z aktudlniho pracovniho

prostredi.
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o family — pfi poutziti logistické regrese musi byt tento parametr vidy nastaven

na hodnotu binomial

Ziskany model nasledné mGzZeme pouzit pro predpovéd pravdépodobnosti prislusnosti
dalSich dat k jedné ¢i druhé kategorii. K tomu ndam poslouzi pfikaz

pravdepodobnosti <- predict(model, data, type=“response”),
kde model znac¢i model ziskany predchozim pfikazem glm, data jsou data, u kterych
zjistujeme prislusnost ke kategoriim a parametr type=“response” urcuje, Zze hledame
pravdépodobnosti.
Jelikoz vysledkem je pouze seznam pravdépodobnosti jednotlivych dat, nikoli
kategorie, je nutné nyni prevést vysledky do jiného formatu. To Ize udélat napfriklad
ndasledujicim zplsobem:
Funkci Kategorie <- rep(nazev,pocet) vytvorime vektor Kategorie obsahujici ndzev
prvni kategorie tolikrat, kolik je instanci dat. Dale pomoci

kategorie [pravdepodobnosti > 0,5] = nazev2

uréime ty datové instance, u kterych je pravdépodobnost >0,5 a pfislusny nazev
kategorie prepiSeme na druhou hodnotu. Tim ziskdame vektor obsahujici nazev

odhadnuté kategorie pro kazdy bod podle vytvoreného modelu logistické regrese.
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7 Aplikace

V této ¢asti budou dfive popsané metody prakticky aplikovany na rGznych datasetech

na dvou rGznych pocitacich a vysledky jednotlivych aplikaci vzajemné porovndny.

Charakteristiky pouzitych pocitaci jsou popsané v ndsledujici tabulce.

Charakteristiky PC1 PC2
Intel® Core™2 Duo Intel® Pentium® Dual
Procesor T7500 @2.20GHz E2180 @2.00 GHz
789 MHz 2.00 GHz
Pridélena pamét 2.99 GB RAM 512 MB RAM
Operacni systém Microsoft Windows XP, Windows 7, Ultimate
Ultra Edition

Tabulka 1 Charakteristiky Pc
Zdroj: vlastni zpracovani

Na obou pocitacich bylo s daty pracovano pomoci jazyka R verze 3.1.0 (2014-04-10),
s prezdivkou Spring Dance. Jako uZivatelské rozhrani jazyka R bylo pouZito R Studio.
R studio je integrované vyvojové prostredi pro R, které je k dispozici jako open source,
nebo komerci verze, pfiemz pro Ucely této prace byla vyuZita open source verze

0.98.1091.0, ktera patfi pod licenci AGPL v3. [21]
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8 Poker Hand dataset

Kapitola zpracovana za pouziti datasetu ziskaného z 23

Poker Hand dataset je soubor 1 025 010 zaznam(, vytvorfeny v lednu 2007 Franzem
Oppacherem a Robertem Cattralem z Carletonské univerzity v Ottawé.

Dataset je rozdélen na trénovaci c¢ast (25 010 zaznam() a testovaci ¢ast (1 000 000
zaznam(). Kaidy zdznam obsahuje hodnoty 11 proménnych, z nichZ prvnich deset
popisuje barvu a hodnotu vytazené karty a posledni, jedendcty atribut, urcuje druh

mozné vyherni pokerové kombinace karet.

Proménna Hodnota Vyznam

S1,S2,S3, S4, S5 1-4 reprezentace barvy: Srdce, Listy, Zaludy, Kule

C1,C2,C3,C4,C5 | 1-13 reprezentace hodnosti: Eso, 2, 3, ..., Kral

CLASS 0-9 reprezentace vyherni kombinace
: vysoka karta

: jeden par

: dva pary

: tf'i stejné

: postupka

: barva

: plny dlim

: Ctyri stejné

0 N O U1 A W DN R»r O

: Cista postupka

9: kralovska postupka

Tabulka 2 Proménné datasetu PokerHand
Zdroj: vlastni tvorba

8.1 Nejblizsi sousedi

Pti aplikaci nejblizSich sousedd doslo k naslednému zarazeni dat do tfid. JelikoZ dataset
obsahoval i informaci o spravném zarazeni instanci, Ize porovnat pocet instanci v kazdé
kategorii ziskany algoritmem nejblizSich soused(i s poctem, ktery by mél nastat

pfi dokonalé klasifikaci. Jak je vidét v tabulce 3, pocet spravné zarazenych instanci je
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priblizné polovi¢ni oproti celkovému poctu instanci v jednotlivych kategoriich.

Pravdépodobnost spravného zarazeni je pfi aplikaci nejblizsSich soused( 65,6%.

Trida 0 1 2 3 4 5 6 7 | 8] 9

Originalni | 501209 | 422498 | 47622 | 21121 | 3885 | 1996 | 1424 | 230 | 12 | 3
zarazeni

Spravné | 372774 | 263649 | 11099 | 6266 | 1402|688 |494 |30 |12 |1
zafrazeno

Tabulka 3 Zarazeni NN, Poker hand
Zdroj: vlastni prace

Casova narocnost je vzhledem k mnoZstvi testovanych dat v fddu minut. Navic je

zde znat i velky rozdil mezi pocitaci. Konkrétni vysledky lze vidét v tabulce 4.

PCB | user system | elapsed | PCB | user system | elapsed

728.04 | 0.11 748.45 1309.16 | 2.31 1461.46

Tabulka 4 Casova niro¢nost NN, Pokerhand
Zdroj: vlastni prace

8.2 Knn

Na datasetu byla nékolikrat aplikovana klasifikace pomoci K nejblizSich sousedd,
pokazdé s jinak velkym parametrem k. Vysledky klasifikace se od sebe liSi podle toho,
jak velké K bylo pouzito. Ve srovndni s algoritmem nejblizSich sousedu, kde K=1, je vSak
témér ve vsech provedenych pokusech znat upresnéni klasifikace. Presnost vSech
pokust KNN se pohybuje mezi 64,9% a 69,9%. Nejpresnéjsiho vysledku dosdhla funkce
s hodnotou K=10, kde pravdépodobnost spravného zarazeni je 69,9%. Porovnani

vysledku klasifikaci s rznymi K je shrnuto v tabulce 6.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Original | 501209 | 422498 | 47622 | 21121 | 3885 | 1996 | 1424 | 230 | 12

K=2 373002 | 260875 8935 4907 | 1185 | 471 | 361 | 18

K=3 393196 | 272717 6282 3822 | 984 | 335| 278| 15

K=5 405236 | 276243 4064 | 2633 | 761 161 173 6

ol O o ©
Ol O O Pkr| W

K=10 419991 | 276628 1644 1061 367 20 36 1

Tabulka 5 Zarazeni KNN pro rizna K, Pokerhand
Zdroj: vlastni prace
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V zavislosti na pouzitém K se lisi i casova narocCnost algoritmu, viz tabulka 6.

PCA | user |system | elapsed | PCB| wuser |system | elapsed
K=2 594.64 0.03 | 596.06 1283.39 2.581910.08
K=3 926.48 0.58 | 1059.78 1263.99 2.37 1 1770.36
K=5 709.33 0.05| 715.97 1440.64 2.54 | 1817.78
K=10 607.52 0.04 | 608.50 1305.95 1.98 | 1790.88

Tabulka 6 Casova naro¢nost KNN pro riizna K, Pokerhand
Zdroj: vlastni prace

8.3 SVM

Algoritmus Support vector machine vytvofil na zakladé trénovaciho datasetu model
pro 10 tfid s 22 706 podpurnymi vektory. Konkrétni rozloZeni vektor( v jednotlivych

tridach je rozepsano v tabulce 7.

Trida 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pocet

o 5 5110335 | 10453 93| 513 | 1206 54 36 6
vektort

Tabulka 7 RozloZeni podpturnych vektort SVM, Pokerhand

Zdroj: vlastni prace

Pfi zarazovani testovacich dat tento model nebyl moc Uspésny. Na rozdil od nejblizSich
sousedl a k-nejblizSich sousedl zaradil data jen do dvou z deseti nalezenych ttid.
Pfesto je UspéSnost spravného zafazeni 55,6%. Zarovén i Casova ndroCnost byla
mnohem vy3$i neZ u predchozich algoritmQ, viz tabulka 10. Diky tomu se zdd byt
nejméné vhodnym algoritmem pro dataset Poker hand. Vysledek klasifikace pomoci

SVM je zaznamenan v tabulce 8.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Original | 501209 | 422498 | 47622 | 21121 | 3885 | 1996 | 1424 | 230 | 12 3

SVM 413034 | 143746 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabulka 8 Zarazeni SVM, Pokerhand
Zdroj: vlastni prace
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PCA | wuser |system | elapsed | PCB| wuser | system | elapsed
Model 337.94 0.03 | 338.73 514.31 133 | 729.76
Predikce 3966.11 0.86 | 3999.80 4354.27 6.96 | 4886.55
Celkem 4304.05 0.89 | 4338.53 4868.58 8.29 | 5616.31

Tabulka 9 Casova niro¢nost SVM, Pokerhand

Zdroj: vlastni prace
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9 Dataset Gisette

Kapitola zpracovana za pouziti datasetu ziskaného z 28

Dataset Gisette byl vytvorfen Isebellou Guyon z pivodniho datasetu Yanna LeCuna
a Corriny Cortes MNIST. Dataset obsahuje 13 500 instanci o 5001 atributech a je
rozdélen na tfi Casti. Vramci této prace bylo pracovano s trénovacim oddilem,

obsahujicim 6 000 zaznam{, a s testovacim oddilem, obsahujicim 1 000 zdznam.

Ugelem klasifikace tohoto datasetu je rozpoznani ruéné napsané &islice. Cilem je
rozhodnout, jestli ru¢né napsana Cislice, zaznamenana na obraze o rozmérech 28x28 je

Cislice 4 nebo dislice 9.

Proménna Hodnota Vyznam

V1,V2,..,V5000 | integer | Nezavislé proménné k urceni vysledné ¢islice

V5001 -1,1 Proménna znacici rozpoznanou cislici
-1 - rozpoznana cislice je 4

1 - rozpoznana ¢islice je 9

Tabulka 10 Proménné datasetu Gisette
Zdroj: vlastni prace

9.1 Nejblizsi sousedi

Klasifikace pomoci nejblizSich soused(i byla u Gisette velmi Uspésnd. Jak je vidét

v tabulce 11, uspésnost zarazeni dat do pfislusné tridy je 93,57%.

Kategorie | -1 1
Original | 3000 | 3000
Knn 2809 | 2805

Tabulka 11 Zarazeni NN, Gisette
Zdroj: vlastni prace

U casové narocnosti je znat velky rozdil mezi pocitaci A a B. Ackoli je Casovy udaj
naméreny na pocitaci A podobny ¢asovému Udaji namérenému u datasetu Pokerhand,

na pocitaci B byl zjistén Udaj vice jak devétkrat vétsi.
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PCA| user |system |elapsed | PCB| user |system | elapsed

NN 475,88 0.19 | 478,15 4432.61 2.98 | 4401.04

Tabulka 12 Casova naro¢nost NN, Gisette
Zdroj: vlastni prace

9.2 K-nejblizsi sousedi

Funkce KNN pro vSechna pouzita K byla velmi uspésna pfi kategorizaci Gisette dat.

Ve vSech testovanych pfipadech presahla pravdépodobnost spravného zafazeni 92%.

vvvvvv

94,93%. V tabulce 13 je zaznamenano konkrétni zarazeni testovanych dat do tfid.

Kategorie | -1 1

Original | 3000 | 3000
K=2 2782 | 2792
K=3 2837 | 2848
K=5 2838 | 2858
K=10 2813 | 2856

Tabulka 13 Zai‘azeni KNN pro riizna K, Gisette
Zdroj: vlastni prace

Tabulka 14 zobrazuje ¢asovou narocnost pfi jednotlivych aplikacich KNN. Stejné jako
u nejblizsich sousedu je zde vidét znacny rozdil mezi udaji ziskanymi z obou pocitacu.
Pocitac B se zde projevil jako mnohem pomalejsi z obou strojii. Rozdil mezi nimi je

témér desetinasobny.

PCA | user |system |elapsed | PCB| wuser |system | elapsed
K=2 479.81 0.28 | 482.17 4725.69 2.90 | 4786.68
K=3 477.23 0.22 | 478.61 4830.57 2.64 | 4867.05
K=5 477.36 0.39 | 478.75 4931.33 0.41 | 4986.44
K=10 479.52 0.44 | 483.10 4876.28 0.42 | 5285.18

Tabulka 14 Casova naro¢nost KNN s riiznym K, Gisette
Zdroj: vlastni prace
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9.3 SVM

Aplikaci SVM algoritmu na Gisette dataset vznikl model s rovhomérnym rozdélenim

podplirnych vektorl mezi obé kategorie, jak lze vycist z tabulky 15.

Trida -1 |1

Pocet vektora | 500 | 500

Tabulka 15 RozloZeni podptirnych vektort SVM, Gisette
Zdroj: vlastni prace

Pfi ndasledovné kategorizaci podle tohoto modelu byla zjisténa mnohem mensi
presnost zafazeni, nez tomu bylo u algorimd KNN. Veskera data byla oznacena jako

rozpoznani Cislice 4, coZ v tomto pripadé znaci 50% uspésnost spravného zarazeni.

Trida -1 1

Original | 3000 | 3000

SVM 3000| 0

Tabulka 16 Zarazeni SVM, Gisette
Zdroj:vlastni prace

Casové néaro¢nost SVM metody byla mnohem mensi nez pouZiti NN & KNN. Pfesné

namérené hodnoty jsou sepsané v nasledujici tabulce.

PC A | system | user | elapsed | PCB | system | user | eapsed

Model 26.05 | 0.09 26.19 3117|030 | 34.96
Predikce 49.85 | 0.38 50.29 5894 | 0.67 | 59.74
Celkem 75.90 | 0.47 76.48 90.11 | 0.97 | 94.71

Tabulka 17 Casova naroénost SVM, Gisette
Zdroj: vlastni prace

9.4 Logisticka regrese

Algoritmus logistické regrese byl pfi aplikaci na dataset Gisette na pocitaci A uspésny
2 46,23%, coz je zatim nejmensi Uspésnost kategorizace na tomto datasetu. Oproti NN

Ci KNN je uspésnost témér polovicni.

Pocita¢ B nebyl schopen klasifikovat cely soubor dat najednou. Nejvétsi mozné

mnozstvi dat, se kterymi byl schopen pracovat, bylo 5700 instanci. Usp&$nost
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klasifikace téchto zaznamu byla 53,82% %. Porovnani Uspésnosti klasifikace na obou

pocitacich je shrnuto v tabulce 18.

PCA PCB
Trida -1 1 -1 1
Original 3000 | 3000 2856 | 2844
Logisticka regrese 1330 | 1444 1598 | 1470

Tabulka 18 Zarazeni Logisticka regrese, Gisette

Zdroj: vlastni prace
Co se tyCe Casové narocnosti, logisticka regrese byl sice pomalejsi nez algorimus SVM,
zato ve srovnani s KNN metodou dosahovaly namérené Udaje pfriblizné stejnych
hodnot. V porovnani obou pocitact byl pocita¢ B opét pomalejsi nez pocitac A, i pres

to, Ze pracoval s mensim mnozZstvim dat. Pfesné udaje jsou v tabulce 19.

PC A | system | user | elapsed | PCB | system | user | elapsed
Model 379.58 | 1.02 | 384.88 901.08 | 14,42 | 1790.47
Predikce 3.28 | 0.14 3.39 110.72 | 16.79 | 2590.66
Celkem 382.86 | 1.16 | 388.37 1011.80 | 31.21 | 4381.13

Tabulka 19 Casova naroénost Logistické regrese. Gisette
Zdroj: vlastni prace
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10 Dataset Chess (King-Rook vs. King)

Kapitola zpracovana za pouziti datasetu ziskaného z 24

Dataset Chess, s pfenym nazvem Chess endgame database for white king and rook
against black king, byl vytvofen vroce 1994 Michaelem Bainem a Arthurem van

Hoffem v Turinském Institutu v Glassgow, UK.

Dataset je tvoren 28 056 zdznamy se sedmi proménnymi, ze kterych prvnich Sest
proménnych urcuje postaveni tii figurek na Sachovnici (bily kral, bilda véz, ¢erny kral),
a posledni proménnd urcuje pocet taht do vyhry bilého nad ¢ernym, ptipadné nastani

remizy. Pocet kategorii je celkem 18.

Dataset nebyl explicitné rozdélen na trénovaci a testovaci ¢ast. K rozdéleni dat doslo
manualné - do trénovaci ¢asti bylo pfifazeno prvnich 10 zdznamU z kazdé kategorie,

celkem 180 zaznam{. Zbytek dat tvofi testovaci ¢ast.

Proménna Hodnota Vyznam
\4l ab,..h Pozice bilého krale
V2 1,2, ..,8 Pozice bilého krale
V3 ab,..h Pozice bilé véze
V4 1,2, ..,8 Pozice bilé véze
V5 ab,..h Pozice ¢erného krale
V6 1,2, ..,8 Pozice ¢erného krale
V7 ,draw“, ,zero“, ,one“, ,two“, ,three“, | PoCet tahli do vyhry bilého
Jfour”,  five“, ,six“, ,seven®, ,Leight“, | nad Cernym
,hine“,  ,ten“,  ,eleven“, , twelve“,
Jthirteen, ,fourteen®, ,fiften“, ,sixteen”

Tabulka 20 Proménné datasetu Chess
Zdroj: vlastni prace

10.1 Nejblizsi sousedi

Pfi aplikaci nejblizSich soused( na dataset Chess bylo klasifikovano 27 876 instanci

z CehoZ jen 8 889 zarazeni odpovidalo tfidé, do které dané instance opravdu patfily.
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Porovndni jednotlivych zafazeni se skutecnou pfisluSnosti ke tfidé lze vidét
v nasledujici tabulce.

Tridy draw | zero | one | two | three | four | five | six | seven | eight
Original | 2786 17 68 | 236 71| 188 | 461|582 | 6731423
K=1 1420 9 65| 187 60| 110 | 306|304 9| 674
Tridy nine | ten | eleven | twelve | thirtten | fourteen | fifteen | sixteen
Original | 1703 | 1975 | 2844 | 3587 4184 4543 | 2156 380
K=1 445 | 245 580 755 1423 1722 463 112

Tabulka 21 Klasifikace NN, Chess
Zdroj: vlastni prace

Casova narognost u tohoto algoritmu nebyla nijak velikd, a mezi obéma po¢itadi se

mnoho nelisi, viz tabulka 22.

PC A | user | system | elapsed | PCB | user | system | elapsed

0.13 0.02 0.14 0.14 0.00 0.88

NejbliZsi sousedi

Tabulka 22 Casova naro¢nost NN, Chess

Zdroj: vlastni prace

10.2K-nejblizsi sousedi

Na dataset Chess byl nékolikrdt aplikovan algoritmus nejblizSich soused(, pokazdé
s odliSnou hodnotou parametru K. Dokud byla hodnota K mensi nez 10, neklesla
uspésnost klasifikace pod 30%. Pfi vyrazném zvednuti hodnoty K se Uspésnost vyrazné
snizila. Klasifikace s hodnotou K=100 dosahla dokonce pouhych 12,66% uspésnosti.
Nejuspésnéjsi klasifikace bylo dosazeno pfi pouziti K=2, kde uspésnost dosahla 31,5%.

Pfesné vysledky jednotlivych pokus( jsou v tabulce 23.

Tridy draw | zero | one | two | three | four | five | six | seven | eight
Original | 2786 17 68| 236 71| 188 | 461 | 582 | 6731423
K=2 1400 9 66| 181 52 96 | 225 | 302 9| 639
K=5 1556 8 68| 194 48 62| 157 | 283 35| 520
K=10 1956 10 68| 183 49 16 | 144 | 287 39| 328
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K=50 1261 2 66 81 39 7 94 | 316 40| 227
K=70 527 1 32 58 30 20| 126 | 136 75| 230
K=100 356 1 13 25 10 33 61 92 90| 166
Tridy nine | ten | eleven | tweve | thirteen | fourteen | fifteen | sixteen
Origindl | 1702 | 1975 | 2844 | 3587 4184 4543 | 2156 380
K= 2 460 | 241 579 845 1389 1666 491 131
K= 5 515 | 267 596 675 1306 1603 556 157
K= 10 547 | 182 642 600 1273 1564 643 205
K= 50 768 | 196 488 692 1098 1505 835 250
K= 70 529 | 160 586 679 852 1258 540 152
K=100 283 | 149 299 425 625 616 243 43

Tabulka 23 Zai‘azeni KNN pro riizna K, Chess
Zdroj: vlastni prace

Algoritmus K-nejblizsich soused(l nebyl pti aplikaci na dataset Chess narocny. Ani jeden

pokus nepresahl casovy interval 2 sekund.

PC A | user | system | elapsed | PCB | user | system | elapsed
k=2 0.17 | 0.00 0.18 0.14 | 0.00 0.66
k=5 0.28 | 0.00 0.28 0.14 | 0.00 0.15
k=10 0.29 | 0.00 0.29 0.17 | 0.00 0.17
k=50 0.71 | 0.00 0.71 0.62 | 0.00 0.63
k=70 0.85 | 0.00 0.85 0.88 | 0.00 0.88
k=100 1.15 | 0.00 1.16 1.21 | 0.00 1.24

Tabulka 24 Casova naroénost KNN pro rizna K, Chess
Zdroj:vlastni prace

10.3SVM

PFi tvorbé modelu klasifikace pomoci metody Support vector machine bylo uréeno 176

podplirnych vektor( s nasledujicim rozdélenim do jednotlivych tfid.

40




Trida draw | zero | one | two | three | four | five | six | seven | eight | nine
Vektory 10| 10| 10 9 9| 10| 10| 10 10 9| 10
Trida ten | eleven | twelve | thirteen | fourteen | fifteen
vektory | 10 10 10 10 10 9

Tabulka 25 Rozdéleni podptirnych vektort, Chess
Zdroj: vlastni prace

Z vysledkt aplikace ziskaného modelu pro Kklasifikaci testovacich dat byla

vytvorena tabulka 26. Z porovnani zarazeni testovanych dat do trid pomoci SVM

modelu a spravnych hodnot zjistime, Ze uspésnost klasifikace touto metodou je

pouze 3,8%.

Trida draw | zero | one | two | three | four | five six | seven | eight
Original | 2786 17 68| 236 71| 188 | 461 | 582 673 | 1423
SVM 43 7 44 14 38 9 5 10 0 18
Trida nine ten | eleven | twelve | thirteen | fourteen | fifteen | sixteen
Original | 1702 | 1975 | 2844 | 3587 4184 4543 | 2156 380
SVM 10 32 9 10 48 701 41 34

Tabulka 26 Zairazeni SVM, Chess
Zdroj: vlastni prace

Ani algoritmus SVM nebyl pfi aplikaci na dataset Chess nijak vyrazné naroc¢ny. Byl zde

vsak znat rozdil mezi pocitaCi A a B. Na pocitaCi A Casovy interval nikdy nepresahl

1 sekundu, zatimco na pocitaci B celkovy vypocet modelu a nasledna klasifikace trvala

necelych 9 sekund. Casové tdaje jsou zaznamenany v tabulce 27.

PC A | user | system | elapsed | PCB | user | system | elapsed
Model 0.08 0.00 0.08 0.09 0.00 0.36
Predikce 0.83 0.01 0.84 0.85 0.22 8.05
Celkem 0.89 0.01 0.90 0.94 0.22 8.41

Tabulka 27Casova naro¢nost SVM, Chess
Zdroj: vlastni prace
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11 Dataset Teaching Assistant Evaluation

Kapitola zpracovana za pouziti datasetu ziskaného z 22

Dataset Teaching Assistant Evaluation (Teaching) byl sestaven Wei-Yin Lohem
z oddéleni statistiky z univerzity Wisconsin-Madison z roku 1997. Dataset obsahuje 151
zaznamU hodnoceni asistent( profesor( z univerzity Wisconsin-Madison. Zaznamy byly
posbirany béhem tfi zimnich a dvou letnich semestrlil a obsahuji zaznamy
o 25 instruktorech ve 26 kurzech, vyucovanych v rizné velkych tfidach. Vysledné
hodnoceni miZe nabyt tfi rdznych hodnot (nizké, stfedni, vysoké), pficemzZ vSechna
hodnoceni jsou v datasetu zastoupena pfiblizné ve stejném mnozstvi.

Dataset nebyl explicitné rozdélen na trénovaci a testovaci data. Do trénovaci ¢asti bylo
zafazeno prvnich 15 zdznam( z kazdého druhu hodnoceni. Zbytek zdznamu datasetu

tvori testovaci ¢ast.

Proménna | Hodnota Vyznam
V1 1,2 Znadi, jestli je ucitel rodily mluvci
V2 1,2, .., 25 | Kategoricka proménna oznacujici ucitele
V3 1,2, .., 26 | Kategoricka proménna oznacujici predmét
V4 1,2 Znaci zimni nebo letni semestr
V5 3.66 Velikost tridy
V6 1,2,3 Znaci hodnoceni tridy
1 - Nizké hodnoceni
2 - Stredni hodnoceni
3 - Vysoké hodnoceni

Tabulka 28 Proménné datasetu Teaching
Zdroj: vlastni prace

v v

11.1Nejblizsi sousedi

v v/

Metoda nejblizsich sousedl zaradila data s presnosti 50%. Konkrétni zarazeni je

zaznamenano v tabulce 29.
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Trida 1123

Original 34| 35| 37

NejbliZsi sousedi | 12 | 17 | 24

Tabulka 29 Zarazeni NN, Teaching

Zdroj: vlastni prace

Dataset Teaching je pomérné maly, jak z hlediska poctu zaznam, tak podle poctu
atributl. Diky tomu probéhla klasifikace okamzité a vrdmci desetin sekundy

nezaznamenal ani jeden z pocitacl Zadné méfitelné vysledky.

user | system | elapsed

PCA,B | 0.00 | 0.00 0.00

Tabulka 30 Casova naro¢nost NN, Teaching
Zdroj: vlastni prace

11.2K-nejblizsi sousedi

Metoda K-nejblizsich sousedli byla pri kategorizaci dat pomérné uspéSna -
uspésSnost spravného zarazeni dat se v testovanych pripadech pohybovala mezi
byla pro parametr K zvolena hodnota 2 a 4. V téchto pripadech dosahla
pravdépodobnost spravného zarazeni shodného vysledku 37,73%. Tabulka 31

zobrazuje presnost klasifikace pri zvolenych K.

Trida 1123

Original | 34 | 35| 37

K= 2 9117 |13

K= 3 711617

K=5 10 | 14 | 12

K=10 12 | 12 | 16

Tabulka 31 Zaiazeni KNN pro rizna K, Teaching
Zdroj: vlastni prace

Algoritmus K-nejbliZsich sousedii se pri aplikaci na dataset Teaching nijak nelisi

v Casové narocCnosti od algoritmu nejblizSich sousedii, nehledé na velikost
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parametru K. Ve vSech testovanych pripadech, kdy K nabyvalo hodnot 2, 3, 5 a 10,

nebyl zaznamenan jiny casovy udaj nez 0.00.

user | system | elapsed

K=2,3,5,10 | 0.00 0.00 0.00

Tabulka 32 Casova naro¢nost KNN pro rizna K, Teaching
Zdroj: vlastni prace

11.3 SVM

Pri aplikaci algoritmu Support vector machine byl vytvoren model pro klasifikaci
obsahujici 41 podpirnych vektori s nasledujicim rozdélenim do jednotlivych trid,

viz tabulka 33.

Teidy | 1] 2] 3

Vektory | 14 | 13 | 14

Tabulka 33 RozloZeni vektorti SVM, Teaching

Zdroj: vlastni prace

Podle vytvoreného modelu byla kategorizovana data z testovaci ¢asti datasetu. Jak lze
vycist z tabulky 34, metoda SVM dosahla nejlepSich vysledkd klasifikace ze vSech
testovanych metod na tomto datasetu. Pravdépodobnost spravného zarazeni

do kategorie byla 53,77 %.

Trida 11213

Original | 34| 35| 37

Zarazeni | 19 | 16 | 22

Tabulka 34 Zarazeni SVM, Teaching
Zdroj: vlastniprace

Stejné jako predchdazejici algoritmy nejblizSich sousedii a K-nejblizSich sousedd,
ani support vector machine nebyl pri aplikaci na Teaching dataset Casové narocny.

Rozdily mezi pocitaci A a B jsou témér nepodstatné, pouze v setin€ vteriny.
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PC A | user | system | elapsed | PCB | user | system | elapse

Model 0.03 0.00 0.00 0.00 0.02 1.61
Predikce 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Celkem 0.03 0.00 0.03 0.00 0.02 1.61

Tabulka 35 Casova naroénost SVM,Teaching
Zdroj:vlastni prace
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12 Shrnuti vysledku

Na Ctyfi rozdilné datasety byly aplikovany metody NejblizSich sousedl, K-nejblizSich
sousedU, Support vector machine a Logisticka regrese. Datasety se od sebe navzdjem
liSily jak poctem zdznamd, tak poctem atributl v zaznamu. Zaroven data z kazdého

datasetu patfila do rizného poctu ttid.

Nejvétsi dataset z hlediska poctu atributli byl dataset Gisette, ktery obsahoval zaznamy
0 6000 nezdvislych proménnych. Na druhou stranu tento dataset obsahoval data
patfici jen do dvou tfid. To umozZnilo na tento dataset, jako na jediny, aplikovat
algoritmus logistické regrese.

U Gisette souboru byla znat velka Casovd a vypocetni ndroCnost. Projevil se zde
i nejvétsi rozdil mezi pocitaci co se tyCe ¢asové narocnosti. Zatimco pocitaC A zvladl
vSechny algoritmy NN a KNN aplikované na tento dataset v ramci ¢asového intervalu
do 10 minut, doba zpracovavani algoritmU na pocitaci B presahla jednu hodinu.

Tento dataset byl nejuspésnéjsim prikladem klasifikace pomoci NN a KNN algoritm,
kde bylo dosazeno pres 93% shody vysledkl se sprdvnym zafazenim. Zato pfi praci

s logisticou regresi pocitac B zde nezvladl pracovat se vsemi testovacimi daty najednou,

a vykonéjsi pocitac A zde dosahl vysledku pouze 46,23% Uspésnosti.

Podle poctu zaznam( byl nejvétsi dataset Pokerhand. Zde se pracovalo s 1 000 000
testovanych dat, které byly kategorizovany do 10 tfid.

Casova naro¢nost viech algoritml aplikovanych na Pokerhand dataset se pohybovala
do hodiny a pll, a mezi pocitaci se liSila v rdmci desitek minut. Diky tomu Ize tento
dataset oznacit jako nevice ¢asové narocny, ze viech testovanych datasetl. U tohoto

datasetu byla pozorovana velka vyrovnanost pravdépodobnosti Uspésné kategorizace.

Dataset Teaching byl nejmensim datasetem pouZitym v ramci této prace — obsahuje
pouze 151 zdznam(, a déli data do 3 kategorii. Algoritmus SVM zde dosahl nejmensi

uspésnosti ve srovnani s jeho aplikaci na ostatni datasety - pouhych 3,8%.
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Zaroven zde byla minimalni ¢asova narocnost. Namérené hodnoty u Teaching datasetu
se liSila od nuly pouze pfi tvorbé klasifikacniho modelu pomoci SVM, a to pouze

na jednom z pocitacu a jen v rdmci setin vtefiny.

Ctvrtym zkoumanym datasetem je dataset Chess, skladajici se z 28 056 zaznam( o 6
atributech. Ze viech datasetll jsou zde data délena do nejvice tfid - 17. Stejné jako
u datasetu Pokerhand zde byla znat pomérnd vyrovnanost v pravdépodobnosti
spravného zafazeni dat rGznymi algoritmy. Casova naroénost se zde pohybovala okolo

1 sekundy, a mezi pocitaCi A a B nebyl znat témér zadny rozdil.

Shrnuti Uspésnosti jednotlivych metod v ramci dataset( je shrnut v ndsledujici tabulce:

Dataset

Pokerhand | Gisette | Chess | Teaching
Metoda
NN 65,6% | 93,6% | 31,9% 50,0%
KNN (nejlepsi vysledek) 69,9% | 94,9% | 31,5% 37,7%
SVM 55,6% | 50,0% | 3,8% 53,8%
Logisticka regrese - | 53,8% - -

Tabulka 36 Shrnuti ispésnosti metod v ramci jednotlivych datasett
Zdroj: vlastni prace
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13 Zavéry a doporuceni

V ramci této prace byly popsany principy vybranych metod uceni s ucitelem. Kazda
z metod byla aplikovand na Ctyfi rlizné veliké datasety, o rizném poctu atributl a ttid.

Z pozorovani nelze urcit, Ze by jedna metoda vynikala v Uspésnosti spravné klasifikace
dat nad ostatnimi metodami. Vidy zdleZelo na konkrétnim datasetu, kterd z metod

byla nejuspésnéjsi. Stejné tak se lisSila i nejméné casové naroénda metoda v rdmci

datasetu.
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