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Uvod

V dnesni dobé, kdy lidé travi stale vice casu ve virtualnim svété, se jiz
spousta béznych ¢innosti piresunula on-line. Malo koho uz tak prekvapi moznost
si na internetu poridit napt. elektroniku, jidlo nebo tieba obleceni. Ruku v ruce
s vyhodami vSak s sebou tento zpusob nakupovani prinasi i komplikace. Nejspise
kazdy zname nékoho, kdo se nékdy rozhodoval, ktery model telefonu si koupi,
aniz by mél moznost si jej osobné vyzkouset. Nebo tieba kterou velikost obleceni
si ma vybrat u konkrétniho vyrobce, aby nebylo prilis velké ¢ naopak pfilis
malé. Problém volby velikosti se samoziejmé vztahuje i na obuv a spole¢nost
Prabos, a. s. se s timto rozhodla svym zakaznikim pomoci.

Pro pomoc se svym nédpadem se zastupci spole¢nosti obratili na Katedru ma-
tematické analyzy a aplikaci matematiky nasi Univerzity, coz stélo u pocatku této
prace. K problému lze pristoupit tak, ze potencidlni zakaznik poskytne nékolik
charakteristik svych chodidel a vhodné velikost obuvi mu pak bude navrzena
na zakladé jejich podobnosti s jinymi chodily, u kterych zname i optimalni veli-
kost obuvi. Tuto ulohu nazyvame statistickd klasifikace a dnes jiz neni problém
ji rychle a elegantné vyftesit s vyuzitim softwaru. Prace nicméné nebude omezena
pouze na metody klasifikace, ale budeme hledat i dalsi mozné pristupy vhodné
pro stanoveny problém.

Prirozené nas muze napadnout otazka, které charakteristiky chodidel zvo-
lit, a jak je objektivné kvantifikovat. Reseni nabidla sama firma Prabos, a. s.,
ktera nam poskytla software pro mobilni telefony, s jehoz pomoci lze priblizné
urcit hodnoty nékolika proménnych pro kazdé chodidlo dospélého ¢lovéka. Pred sa-
motnou vystavbou modelu tedy bude treba s pomoci této aplikace ziskat data
pro dalsi zpracovani. Pii sbéru téchto dat pak budeme chtit ziskat hodnoty zkou-
manych proménnych pro obé chodidla kazdé osoby s vyuzitim zminéné aplikace.
Jelikoz, jak bylo zminéno, aplikace pracuje pouze ptiblizné, provedeme néasledné
i ruéni méfeni délky chodidla, abychom mohli ze ziskané mnoziny dodatec¢né od-
stranit ta pozorovani, ktera se prilis 1isi od skuteé¢nych hodnot. Kazdy méreny
¢lovek si nasledné vyzkousi velikost boty znacky Prabos, kterda mu sedi nejvice,
pricemz volit si muze sam ze dvou predem danych typu bot ten, ve kterém se citi
lépe.

Data poté budou dale zpracovana v softwaru R a pouzita pro tvorbu predik-
tivntho modelu. Prakticka ¢ast bude provazena kédem pouzitym v tomto soft-



waru. V praci bude pouzito nékolik ruznych metod, proto je nedilnou soucésti
prace i srovnani miry jejich vhodnosti pro pfedstaveny problém. Nakonec bu-
deme chtit zjistit, zda se mezi témito metodami najde takova, kterou by bylo
mozné dale pouzit pro tvorbu modelu pozdéji vyuzitelného v praxi. V uvodu
prace pouzité metody nejprve rozdélime dle piistupu k stanovenému problému.
7 kazdé skupiny metod pak zvolime nékterou, na které princip objasnime.

Cile préace tedy jsou nejdiive nasbirat vlastni data pro tvorbu modelu, piiprava
tohoto souboru ve statistickém softwaru R, predevsim pak vytvoteni predikénich
modelt, jejich porovnani a vyhodnoceni jejich vhodnosti pro stanoveny problém.



Kapitola 1
Klasifikace

V situaci, kdy si ¢lovék vybira velikost bot v obchodé, ji vétsinou nejprve zvoli
na zakladé svych zkuSenosti, boty si vyzkousi a pripadné svou volbu dle potieby
zmeéni. Nakonec si vSak pravdépodobné zvoli tu velikost, kterd rozméroveé nejvice
odpovid4 jeho noham. Af uZ mame na mysli velikost, tvar nebo tieba §ffku chodi-
del. Predstavme si, ze vSechny dulezité idaje o noze umime ziskat a proces tohoto
vybéru se tak muzeme pokusit automatizovat. Pak mluvime o tloze statistické
klasifikace. Samotna loha se muze zdat podobna statistickému shlukovani, u kla-
sifikace vsak predem zname pocet klasifika¢nich trid, které si muzeme predstavit
jako shluky, ve kterych se pozorovani shromazduji dle hodnot proménnych. Z ma-
tematického hlediska pak mame datovou matici X,,,, tedy n p-rozmérnych po-
zorovani. Kazdé z téchto pozorovani pak nélezi do nékteré z G tiid, pricemz to,
7e i-té pozorovani (w1, ..., x;,)" ndlezi do g-té tifdy, budeme znacit x; € A,.

Na vstupu mame mnozinu pozorovani, u kterych zname i tfidu, do které nalezi.
Na zékladé této mmnoziny poté chceme vytvorit pravidlo, popiipadé pravidla,
dle kterych se budeme rozhodovat, do které tiidy zaradime nova pozorovani,
tj. ta, u kterych tiidu nezndme. Podoba téchto pravidel se pak lisi v zavislosti
na pouzité metodé. U klasifika¢nich modelu rozlisujeme presnost modelu, pokud
jej pouzijeme pro zafazeni pozorovani, na kterych byl model sestavovén (tzv. re-
klasifikace), a pfesnost modelu, pokud jej pouzijeme pro klasifikaci novych pozo-
rovani. Muze nastat situace, kdy sestavime model, ktery naprosto presné klasifi-
kuje pouzita data, ale pti klasifikaci dalsich pozorovani selhava. Pak se potykame
s pretrénovanim modelu (overfitting). Naopak muze nastat situace, kdy model
selze pri klasifikaci nasich dat, nicméné bude uspésny pii klasifikaci novych dat.
Ani tato situace neni zadouci, hledame proto kompromis.

Za timto ucelem je dulezité znat predikéni schopnost naseho modelu. Vétsinou
totiz nechceme zjistit, ze nas model chybné klasifikuje nova pozorovani, az v mo-
menté, kdy chceme model dale vyuzivat. Proto je doporucovano data, kterda mame
k dispozici, rozdélit na trénovaci mnozinu (vétsi ¢ast dat) a testovaci mnozinu
(zbyvajici ¢ast dat). Pii déleni mnoziny klademe duraz na to, abychom déleni
provedli ndhodné, dale aby byla relativni ¢etnost pozorovani v klasifika¢nich
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ttidach v obou datovych mnozinach stejna. V neposledni fadé, pokud data chceme
centrovat ¢i skalovat, provadime tyto tkony na trénovaci mnoziné a testovaci
mnozinu centrujeme, resp. skalujeme stejnymi hodnotami. V opacném pripadeé
by obé mnoziny s sebou nesly ¢ast informace té druhé a nebyly by tedy na sobé
nezavislé [1I, str. 104]. V piipadech, kdy se potykdme s nedostatkem pozorovéni
v jednotlivych triddch, muzeme zlepsit odhad predikéni schopnosti modelu tak,
ze déleni dat a tvorbu modelu provedeme opakované. Tomuto fikame kiizova

Meétit, jak moc je konkrétni metoda pro nase data vhodnd, muzeme vice
zpusoby. Prvni, zdakladni metodou, je prosta presnost klasifikace dat. Tuto spoci-
tame jako podil presné klasifikovanych pozorovani [2].

Pocet spravné klasifikovanych pozorovani

Presnost klasifikace = :
Celkovy pocet klasifikovanych pozorovani

Tato metrika nas bude v praci zajimat nejvice, jelikoz chceme zjistit, jaka
cast zakazniku by pri ndkupu dostala spravnou obuv. Alternativou muze byt
charakteristika Cohenovo kappa [3]. Ta muze 1épe odhadnout predikéni schopnost
modelu v situacich, kdy jsou jednotlivé tiidy pocetné zastoupené nerovnomeérneé.
Cohenovo kappa definujeme nasledovné

_ Po—Fc
C1-Pc
Charakteristika je obvykle definovana jako mira shody klasifikace dvou na sobé
nezavislych hodnotiteli. Py znaci podil pozorovani, u kterych pti klasifikaci dosli
ke shodé. Po pak vyjadiuje pravdépodobnost, se kterou by mohli dosahnout
shody, pokud by se rozhodovali nahodné. Kappa tedy porovnava skutec¢nou pres-
nost zvolené metody s presnosti, které by dosahla v ptripadé, ze by pozorovani
zarazovala nahodné. Muze tedy nabyvat i zapornych hodnot v pripadé, ze je
presnost klasifikace nizsi, nez by byla dosazena ndhodnou klasifikaci [3]. Vypocet
charakteristiky si muzeme ilustrovat na ptikladu.

Priklad 1. Data v nasledujicim piikladu jsou smyslend. Uvazujme dva porotce
v pévecké soutézi, kteri rozhoduji o postupu soutézicich do dalsiho kola. Rozhod-
nuti porotcu o postupu 50 zpévaku si muzeme prohlédnout v tabulce

Porotce 1

Ano | Ne

Ano | 18 7

Porotce 2 Ne 9 16

Tabulka 1.1: Tabulka k pitkladu [1]
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Pro vypocet charakteristiky nejprve spoc¢teme pravdépodobnost shody obou
porotcu.

B 18 + 16
184+ T7+9+16

Déle zjistime pravdépodobnost, se kterou poslou, resp. neposlou, soutéziciho
do dalsiho kola oba porotci.

(6] =0, 68.

B 18+ 7 y 1849 .

Ao T I8 I 7T+9+16  1847+9+16 7"
9+ 16 7416

PNe + + 0,23

= X =
1I8+7+9+16 184+7+4+9416
Z téchto pravdépodobnosti pak vypocteme Sanci, Ze se oba porotci shodnou,
pokud by o postupu rozhodovali ndhodné.

Po=0,27+0,23 =0,5.
Nyni uz mame vse potiebné pro vypocet Cohenova .

0.68—0.5
= 20700 () 36.
"I 05 ’

0

Pii vypoctu hodnoty charakteristiky pro konkrétni klasifikaéni metodu bychom
namisto tabulky se dvéma hodnotiteli vychazeli z matice zdmén (matice, do je-
jichz radku jsou zaneseny ¢etnosti predikei pro jednotlivé klasifika¢ni tiidy a do slou-
pcu skutecéné cetnosti pozorovani v téchto tiidach).

V nasledujicim textu si pfedstavime nékteré zakladni skupiny predikénich
metod, jejichz princip si ukdzeme na vybrané metodeé.

1.1. Metody zalozené na vzdalenosti

Metody zalozené na vzdalenosti patii mezi zakladni klasifikaéni metody. Mezi
nejcastéji uzivané metody patii k - nejblizsich sousedu (knn), kde k € Z je para-
metr. Nepracuje s zadnymi dodatecnymi predpoklady ani pozadavky na datovy
soubor [1] a lze ji vyuzit i pro imputaci chybéjicich hodnot v datovém souboru
[2]. Principem metody je vyhledat k nejblizsich sousedu pozorovéni x,,.1, které
chceme klasifikovat. Jako tiidu, do které pozorovani zaradime, pak zvolime tu,
ktera se mezi témito k sousedy vyskytovala nejcastéji. Specialné pro k = 1 je
pozorovani klasifikovano do stejné tiidy jako jeho nejblizsi soused, coz byva
oznacovano jako metoda nejblizstho souseda. Casto se pak k voli jako liché
¢islo, coz muze pomoci predejit situaci, kdy jsou mezi sousedy nejcastéji zastou-
peny dvé, nebo vice tiid. V tomto piipadé pak metoda voli mezi témito tiidami
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ndhodneé [4]. Vyssi hodnoty parametru mohou vést k tendenci metody zarazovat
nova pozorovani do nejpocetnéjsich ttid. Volba nizsi hodnoty parametru pak muze
vést k tomu, ze metoda bude ovlivnéna Sumem v datech. Optimalni hodnotu para-
metru muzeme stanovit s pomoci kifzové validace (viz kapitola [L.€]). Pro mérent
vzdalenosti od sousedu lze volit mezi ruznymi metrikami, ¢asto vyuzivanou je
metrika Euklidova [5]:

dp(xi,X;) = \/(9511 —xj1)2+ . (@ — xp)% (1.1)

Vzdalenost je velmi citliva na jednotky, ve kterych jsou dilé¢i proménné u-
davany, proto je velmi dulezité proménné pred vypocty skalovat. Pokud mame
datovy soubor se znacné nevyvazenym poctem pozorovani v jednotlivych tiidach,
muzeme alternativné vyuzit napf. centroidovou metodu, resp. metodu prumérné
vazby.

1.2. Metody diskriminac¢ni analyzy

Diskrimina¢ni analyza je souhrnné oznaceni pro metody, které klasifikuji po-
zorovani na zakladé hodnoty diskriminaéni funkce. Tyto metody vychazi z pred-
pokladu, ze pozorovani v g-té tiidé pochézi vSechna ze stejného pravdépodobno-
stniho rozdéleni urc¢eného funkei hustoty f,(x), ¢ = 1,...,G [5]. Abychom byli
schopni tiidy odlisit, je navic zadouci, aby nebyly zadné dvé z téchto funkei stejné

fg1(X) 7é fgz(x)7 Vg1,92 = 17"'7Ga g1 7£ g2.

Casto pak predpokldddme, ze objekt v g-té t¥idé pochdzi z p-rozmérného
normalniho rozdéleni N,(u,, ¥,) nicméné nékteré z metod od tohoto pozadavku
upousti (napi. MDA). Dle [0, str. 522] navic metody nejsou na poruseni pred-
pokladu normality citlivé. Pravidlo pro klasifikaci novych pozorovani muzeme
vyjadrit v ruznych tvarech, napr. jako pravidlo maximalni vérohodnosti. Dle to-
hoto pravidla vy¢islime hodnotu funkce hustoty kazdé ttidy v bodé x,, 11 a pozo-
rovani zaradime do t¥idy, hodnota jejiz funkce bude maximalni

Xpt1 € Ay, g =arg max_ f,(Xn41)-
gel,... .G

Jiné pravidlo je zalozeno na minimalizaci vzdalenosti nového pozorovani od stte-
du jednotlivych tiid [I, str. 105]. V tomto piipadé uvazujeme Mahalanobisovu
vzdalenost

dar (%, pig) = (x — #Q)ng_1<x — Itg), (1.2)

kde p, je vektor stiednich hodnot proménnych v rdmci g-té tiidy a X, je jejich
varian¢ni matice.
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1.2.1. Lokalni linearni diskriminacni analyza

Nadale pro pripomenuti uvazujeme tréninkovou mmnozinu o n p-rozmérnych
pozorovani. Kazdé z téchto pozorovani nélezi do nékteré z G ttid. Ukolem bude
sestavit s pomoci tréninkové mnoziny rozhodovaci pravidlo, pomoci kterého bu-
deme zarazovat do tiid nové objekty. U linedrni diskriminaéni analyzy (LDA)
predpokladame, ze objekty v g-té tiidé pochazi z p-rozmérného normalni rozdéleni
se stfedni hodnotou p, a kovariancéni matici 33, kterd je pro vSechny tiidy stejna.
Oznacme dale 7, apriorni pravdépodobnost piislusnosti objektu do g-té tiidy.
Nové pozorovani x,,.1 zafadime do t¥idy s nejvyssi aposteriorni pravdépodobnosti,
coz muzeme ekvivalentné vyjadrit s pomoci maximalizace diskriminac¢nich fun-

kef [7]

_ 1 -
he(x) = (7 )T x — 5#52 'g +In(my). (1.3)

Skutecné hodnoty parametru rozdéleni obvykle nezname, proto je v rovnici
nahradime vybérovymi charakteristikami

. 1
he(x) = (S71%y)Tx — 5’2;8715_{9 +1n(py), (1.4)

kde X, znaci vektor vybérovych prumeéri proménnych v ramci g-té tiidy, S je
vybérovd kovarianc¢ni matice celého datového souboru a p, znaci relativni cetnost
pozorovani v g-té tride.

Lokalni obdoba LDA spociva v tom, ze nyni budeme pti vypoctu charakte-
ristik v diskriminacnich funkcich uvazovat pouze k nejblizsich pozorovani kla-
sifikovanému objektu x,,1. Tato myslenka je zalozena na domnénce, ze néktera
dostatecné vzdalend pozorovani maji na klasifikaci nového pozorovani pouze maly
vliv, proto je pii klasifikaci muzeme zanedbat [7]. Dale zavedeme s pomoci vah
w; vazeny prumeér X, a vazenou relativni cetnost pg, .

— Zi:wixil{xief‘g} Xi:wil{xieAg}
Xgr = -

Sillneagy | PO 2w
Pripadné muzeme uvazovat apriorni pravdépodobnost stejnou pro vsechny
tiidy. Pro odhad vybérové vazené variancni matice nejprve spocteme vybérovou
variancéni matici kazdé tiidy. S pomoci téchto matic nasledné spocteme celkovou
varianéni matici [7]

1

Sy, = i (X — Xgp ) (x; i — Xgp M x,
gr 1— ngl{XieAg} ;w [(X XQL) { ZGAQ}} [(X XQL) {x;€A4}

n
SL = - G ;pgsgy

]T

)
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Véahy pak volime nasledovné

WZK(C”X—X)> etk
dp(Xg, Xpi1)

K je néktera vahova funkce, po které vyzadujeme, aby byla omezena na in-
tervalu (0,00), dg(x;,Xn+1) znaci euklidovskou vzdalenost nového pozorovani
od i-tého pozorovani a dg(Xy,X,.1) je opét euklidovskd vzddlenost, tentokrat
v8ak mezi x,,.1 a k-tym nejblizsim pozorovanim [§].

Klasifika¢ni pravidlo pak ma nasledujici podobu

107150

arg max ﬁgL (x), Jg: exp(—3(x — %,)TS; (x — %)) > ™

arg min dg(x, X,) jinak.
g

Pravidlo v tomto tvaru nam tika, ze nové pozorovani pritadime do tiidy, jejiz
lokalni diskriminac¢ni funkce je v daném bodé maximalni. Dodatec¢na podminka
slouzi pro vzacné pripady, kdy se nové pozorovani lisi od vektoru pruméru vsech G
trid natolik, ze jsou vSechny aposteriorni pravdépodobnosti ptislusnosti do tiid
témétr rovny nule. V tomto piipadé pozorovani priradime do tiidy s nejmensi
vzdélenosti od vektoru vybérovych praméru [7].

1.3. Nahodné lesy

Nahodné lesy se, ostatné jako i dalsi lesy, skladaji ze stromu. V tomto piipadé
se konkrétné jednd o stromy klasifika¢ni. Abychom si mohli vysvétlit ndhodné
lesy, je nezbytné si nejdiive predstavit tyto stromy. Cilem klasifika¢nich stromu je
zatradit pozorovani do tiidy na zakladé série otdzek definujici klasifikaéni pravidla.
Na otédzky lze v zdkladnim piipadé odpovédét pouze Ano / Ne (bindrni stromy).
Velmi dobte tedy pracuji s kategorialnimi daty. Vhodnou formulaci otazky lze
vSak klasifikacni stromy rozsitit i pro piipad s numerickymi proménnymi, napi.
Je délka nohy veétsi nez 200 mm? Je sitka nohy v intervalu 100 mm — 120 mm?
Obdobné muzeme postupovat i pro ordinalni proménné. Pokud uvazujeme navic
i spojitou zavislou proménnou, mluvime pak o regresnich stromech.

Kazdému pravidlu ve stromu fikdme uzel, specidlné tomu prvnimu pak rikame
koren. Koten se v klasifika¢nim stromu nachazi nahore a kladenim dalsich otézek
postupujeme smérem dolu. Kazda ze dvou moznych odpovédi v uzlu tvori no-
vou veétev stromu. Volba uzlu v kazdé z vétvi je nezavisla na volbé uzlu v jiné
vétvi. Ve dvou vétvich vychazejicich ze stejného uzlu tak muzeme dale postupovat
s ruznymi proménnymi nebo ruznymi délicimi hodnotami té samé proménné.

Strom vétvime az do chvile, kdy vSechna pozorovani zaradime do nékteré
ze ttid, nebo vycerpame moznosti pro volbu dalsich uzlu. Tento posledni uzel,
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ktery uz déale nevétvime, nazyvame list. Otazkou vsak zustava, jak zvolit vhod-
nou proménnou, kterd data v danych uzlech rozdéli nejlépe. Pripadné jak zvolit
hodnotu proménné, s pomoci které budeme data délit. K tomuto lze pristoupit
ruznymi zpusoby, metoda zde popsana se nazyva CART.

Dle této metody obvykle postupujeme tak, ze rozdélime data do tiid dle kazdé
proménné, kterou jsme pro strom jesté nevyuzili. Hodnoty spojitych proménnych,
kterych proménna v nasich datech nabyva, navic sefadime dle velikosti a jako
mozné déleni uréime kazdy prumeér dvou sousednich hodnot. Pro dany uzel zvolime
proménnou (resp. délici hodnotu), podle které data klasifikujeme do t¥id co nej-
lépe. Aby tato volba zustala objektivni, pokusime se s pomoci tzv. kriteridlni
statistiky kvantifikovat to, jak dobfe proménnd data déli do tiid. Tuto charakte-
ristiku muzeme vyjadrit ve vice tvarech. Vyuzit muzeme napi. index Gini nebo
entropii [9]. Hodnotu charakteristiky nejprve pocitdame pro obé vétve vychazejict
z uzlu. Index Gini v tomto tvaru

GIZZPin = 1—2]922, (1.5)
i#j i
kde p; je pravdépodobnost, ze v uzlu bude pozorovani klasifikovano do i-té tiidy
a p; pravdépodobnost, Ze pozorovani klasifikujeme tiidy jiné. Tyto pravdépodob-
nosti odhadneme jako relativni ¢etnosti pozorovani ve tiidach v dané vétvi.
Mira entropie vypada nésledovné

H=-3 pilogp:.

Obeé statistiky dosahuji minima v ptipadé, kdy uzel zahrnuje pouze pozorovani
z jedné tiidy, a toto minimum je rovno 0. Tzn. Ze nizs${ hodnoty indext znamenaji
lepsi déleni v dané vétvi.

Indexy vypoctené pro diléi vétve nésledné agregujeme pro cely uzel [1]. Do uzlu
pak zvolime proménnou, pro kterou bude vazeny prumér (|1.6) minimélni.

GIcelk - PIGI(pl) + PTGI(pr)7 resp. Hcelk = ]DZH(pl) + PTH(pT)7 (16)

kde P, a P, znaéi podil vSech pozorovéani v uzlu v levé, resp. pravé vétvi. GI(p;)
a GI(p,) jsou hodnoty indexu Gini v levé, resp. pravé vétvi. Obdobné pro miru
entropie.

Pokud bychom uvazovali pouze nékteré ze zminénych pravidel, pridavali by-
chom vétve az do chvile, kdybychom se dostali az k uzlum, které by obsahovaly
jen pozorovani z jedné tiidy, resp. nevycerpali vSechny proménné v souboru.
Takto bychom pravdépodobné ziskali pomérné presnou klasifikaci pro trénovaci
mnozinu, nicméné snadno muze dojit k pretrnénovani modelu. Pristoupime tedy
k protezavani stromu, tj. k odstranéni nevyznamnych vétvi. Matematicky mini-
malizujeme funkci
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O(T) = R(T) + o |T],

kde T je strom s |T| listy, R(T) je podil chybné klasifikovanych pozorovéni
aa € (0,00) je penalizaéni parametr.

Uvedeny postup vypoctu kriterialnich statistik muze pusobit abstraktné, pro-
to si jej predstavime jesté jednou, tentokrat na prikladu.

donated age wealth_rating interest_religion frequency
292 0 67 2 0 INFREQUENT
900 1 76 1 1 FREQUENT
1879 1 63 1 0 INFREQUENT
1162 0 66 3 0 FREQUENT
6467 0 63 0 0 INFREQUENT
3165 1 53 0 0 FREQUENT

Obrazek 1.1: Datovy soubor donors.

Priklad 2. Vypocet kriterialnich statistik si vyzkousime na datovém souboru
s udaji o penéznich darcich organizaci pomdhajici veteranum [10], jehoz cast
vyuzitou v pifkladé si muzeme prohlédnout na obr. 1.1} Z datového souboru vy-
bereme ndhodné tii osoby, které dar poskytly, a tii, které ne. Pozorovani budeme
chtit rozdeélit na darce a ty, ktefi dar neposkytli. Klasifikaci budeme provadét
na zékladé véku, majetku osoby (na skale 0-3), ndbozenstvi a Cetnosti posky-
tovani daru.

Nejprve budeme chtit stanovit kofen stromu. Podivame se proto, jak jednot-
livé proménné rozdéli pozorovani na dérce a ty ostatni. Nejvhodnéjsi proménnou
stanovime s pomoci indexu Gini.

Vypocet kriteridlni statistiky si ukdzeme nejprve na kategoridlni proménné
interest_religion. V souboru je pét nevéficich a jedna osoba, kterd je vérici.
Z nevéricich jsou pak tti lidé, kteri neptispéli, a dva, ktefi ano. S pomoci vztahu

(L.5) pak
2 2
2
cr=1- () - (2) =0

Jedina vérici osoba v souboru dar poskytla

i () (0 o

Pro zvolenou proménnou pak spoc¢itame vazeny prumér s pomoci vztahu (|1.6|)

5) 1
GIcelkzé X0,48+6 XOIO,4.
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U proménné vék postupujeme tak, ze nejprve podle ni data sefadime, spocita-
me prumeérny vék vSech sousednich pozorovani a spoc¢itdme index obdobné, jako
v pfedchozim piipadé. Napf. prumérny vék mezi tfetim a ¢tvrtym pozorovanim
v sefazeném souboru je 64,5. Data rozdélime dle tohoto véku. Z osob mladsich,
nez tento prumeér, darovaly dvé. Z osob starsich darovala jen jedna

2\ 2 1\?
<64.5:GI=1—(2) = (=) =0.44

1\2 2\ 2
64.5:GI=1—(=) = (2) =0.,44

Gl = % ><0,44+2 x 0,44 = 0, 44.

Jako optimélni déleni dle této proménné pak zvolime délici hodnotu s nejnizsi
hodnotou indexu Gini. U ordindlni proménné tykajici se majetku osob index
pocitame pro vSechny mozné piipady, tzn. kdy je hodnota proménné mensi nebo ro-
vna nule, poté mensi nebo rovna jedné a nakonec mensi nebo rovna dvéma.

Jakmile vypoc¢teme hodnotu indexu pro vSechny proménné a vSechna jejich

s~/

s

wealth rating < 1.

12 32
<1:GI=1—-|-| — -] =0,375
: (3) - (3) -oom

0\> /2\°

1:GI=1—-(=) — (=) =
»1:01=1-(3) - (3) =0

4 2
chelkzé X0’375+6 x 0=0,25.

Jedna z vétvi vedouci z kotfene data rozdéli dokonale, proto ji oznacime
jako list. Druhou vétev muzeme dale délit. V dalsim kroku zjistime, ze stej-
nou minimalni hodnotu indexu ziskame pro nékolik ruznych déleni. Zvolime tedy
napt. opét proménnou wealth rating tentokrat s délici hodnotou 0. Stejnou
proménnou tedy muzeme do uzlu zvolit opakované s ruznymi délicimi hodno-

tami.

1\2 1\2
<0:GI=1—-(=) = (=) =0,5
< (3) - (5) =05

0 2 2 2

0:GI=1—(=) = (2) =0
- (3) - (3) =0
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2 0
jSelkzzxo,5+1><0:0,25.

Jednu z vétvi opét muzeme oznacit jako list. Druhou déale rozdélime. Tentokrat
muzeme volit mezi age < 58 a proménnou frequency se stejnymi hodnotami in-
dexti. Obé déleni povedou k poslednimu listu. Rozhodovaci strom z toho piikladu
si muzeme prohlédnout na obrazku (1.2

wealth_rating < 17

ne ano
donated =0 wealth _rating < 07
ne ano
donated =1 frequency = FREQUENT?

ne ano

Obrézek 1.2: Rozhodovaci strom.

]

Rozhodovaci stromy lze pomérné jednoduse sestavit i interpretovat. Dobte
klasifikuji data, na nichz byl strom postaven, nicméné u novych pozorovani mo-
hou pti predikci selhavat. Nahodné lesy, skladajici se z téchto stromu, predikéni
schopnost zlepsuji. Nahodné jim fikame pro zpusob, jakym volime data pro se-
staveni diléich stromu. V prvnim kroku totiz z nasich dat ndhodné vybereme
n pozorovani, tentokrat vsak s opakovanim (technika zvana bootsrapping). Déle
v kazdém rozhodovacim uzlu uvazujeme pouze m < n nahodné zvolenych pro-
ménnych bez opakovani. Dle [I1, str. 96] je doporuceno volit m = /p. Takto
budeme nahodny vybér nékolikrat opakovat a na kazdé takovéto datové mnoziné
sestavime rozhodovaci strom. Pozorovani, ktera nebyla pouzita pro sestaveni jed-
notlivych stromu, navic klasifikujeme s pomoci celého lesa. Jako vyslednou tiidu
volime tu, ktera byla stromy zvolena nejcastéji. Pokud se mezi tfidami najde
vice takovych, je vysledna tfida volena ndhodné [12, str. 509]. Tento postup pak
slouzi pro odhad, jak dobré predikéni schopnosti nés les ma.
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1.4. Metoda podpurnych vektoru

Stejné jako klasifikaéni stromy, 1ze i metodu podpurnych vektoru (support vec-
tor machines) vyuzit jak pro klasifikaci, tak pro regresni analyzu [5]. Principem
metody je najit linedrni hranici (obecné nadrovinu, pro dvourozmérnou tlohu pak
primku, ve tfech dimenzich rovinu), kterd oddéluje pozorovani z ruznych klasi-
fika¢nich t¥id. Tuto tlohu nemusi byt vzdy jednoduché vyftesit, jelikoz se skupiny
pozorovani z ruznych tiid ¢asto vzdajemné prolinaji. Tento problém metoda fesi
s pomoci transformace pozorovani do vyssi dimenze, kde je jiz obvykle fesitelny.
Pokud jsou dvé tridy linearné separabilni, hranici hledame tak, abychom maxi-
malizovali oblast, ktera je urcéena nejmensi vzdalenosti mezi dvéma pozorovanimi
z ruznych t¥id. Pri zpétné transformaci jsou pak tyto hranice nelinearni. V dalsim
textu budeme predpokladat, ze mame pouze dvé klasifika¢ni tiidy, nicméné me-
todu lze samozfejmé rozsifit i pro vice tiid (vice v [13]).

Zminénou nadrovinu v prostoru vyssi dimenze, oznacme tuto dimenzi r, hle-
dame obecné ve tvaru

bo +b'x =0 (1.7)

s koeficienty by, b = (b1, by, - -+ ,b,)T avektorem x = (2,29, ,2,)” o r promén-
nych. Aby byla nadrovina definovdna jednoznacné, uvazujeme navic podminku
b’b = 1. Takto definovanou nadrovinu muzeme vyuzit k separaci objektt na z4-
kladé jejich polohy viéi ni, tzn. zda je vyraz by + b'x; vétsi nebo mensi jak
nula [5]. Predpokldadejme nyni, ze jsou obé klasifika¢ni tiidy linedrné separabilni.
Dale prifad me kazdému pozorovani hodnotu y; € {—1, 1} dle tiidy, do které patti.
Pak muzeme s vyuzitim rovnice definovat nésledujici klasifikac¢ni pravidlo

yz(bO —+ bTXi) >0

prot=1,--- n.

Pro spravné klasifikovany objekt tedy plati sgn(y;) = sgn(by + b’x;). Ta-
kovychto nadrovin bychom vsak nalezli nekonecné mnoho. Délici nadrovinu v op-
timalni pozici oznacime jako nadrovinu s maximalnim okrajem a budeme ji hle-
dat tak, ze maximalizujeme jeji odstup, znac¢ime M, od bodu z ruznych trid
[13, str. 341]. Odstup je urcéen nejmensi vzdélenosti délici nadroviny od jedné
ze dvou k ni rovnobéznych nadrovin. Ve dvourozmérném prostoru jsou tyto nadro-
viny jednoznac¢né urceny tfemi body nachézejicimi se nejblize k délici nadroviné,
dvéma z jedné tiidy a jednim ze druhé tiidy [5]. S rostoucim poctem dimenzi dat,
pak roste pocet bodu potifebnych pro urceni oblasti M. Tyto body nazyvame
podpurné vektory.

Takovouto ulohu (na obr. muzeme formulovat ve tvaru

19



M — max pro by, b = (by,by,--- ,b)", b’b =1
vzhledem k y;(bp +b’'x;) > M proi=1,--- ,n.

Déle ulohu rozsitime pro ptipad, kdy jsou obé tiidy vzajemné linedrné ne-
oddélitelné i v novém transformovaném prostoru. I nadale budeme chtit maxima-
lizovat M, nyni ale budeme muset tolerovat chyby v klasifikaci. Tzn. ze néktera
pozorovani ponechame na Spatné strané nadroviny. Ulohu doplnime o proménné
&, kterymi kvantifikujeme chybu klasifikace. Tato proménna nabyva 0 pro po-
zorovani na spravné strané nadroviny. Jinak nabyva kladného cisla a vyjadiuje
vzdalenost pozorovani od délici nadroviny.

Ulohu (na obr. nyni formulujeme takto

M — max pro by, b = (b1, by, - ,b.)", b’b =1
vzhledem k y;(by + b"x;) > M(1 = &) proi=1,---,n, &>0, Y &< C.

Konstantou C' omezujeme chybu piti klasifikaci pozorovani. Obecné muzeme tict,
ze s vetsi hodnotou C' poroste velikost M. Optimalni hodnotu této konstanty
muzeme urcit s pomoci kiizové validace [13]. Klasifikacni pravidlo, které ziskame
vyfeSenim tlohy nazyvame klasifikator s podpurnymi vektory.

Vyse zminéné tlohy fesime za predpokladu, ze pozorovani v p-rozmérném
prostoru transformuje do prostoru o dimenzi r. Transformace prostoru spolecné
s TeSenim maximaliza¢niho problému tlohu pomérné komplikuje. Vypocty lze
ale zjednodusit s pomoci tzv. jadrového triku. Ten spociva v tom, ze pozorovani
nepievedeme do prostoru vyssi dimenze ptimo, nicméné zavedenim vhodné funkce
muzeme ziskat predstavu o vztahu dvou pozorovani v tomto prostoru. Linedrni
klasifikdtor s podpurnymi vektory nejprve ekvivalentné vyjadiime s pomoci ska-
larniho soucinu

p
<Xi7 Xi’) = Z xijq:i,j
7=1

ve tvaru

n
f(Xn—i-l) = bO + Zai <Xn+laxi> 1= 17' -y Ty

i=1
pricemz klasifikace pozorovani zavisi na znaménku funkce f(x,.1). Pro odhad
parametru by a «; je tieba vypocitat skalarni souc¢in vsech dvojic pozorovani
v tréninkové mnoziné. Tyto parametry jsou nicméné nenulové jen pro podpurné
vektory [13]. Skaldrni souc¢in muzeme déle zobecnit s pomoci nékterych funkei.
Témto funkcim rikdme jadrové a muzeme je zavést v nékolika tvarech
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Obrazek 1.3: Priklad klasifikatoru s podpurnymi vektory pro dvé linedrné sepa-
rabilni tiidy [14].

. ‘o2, N ST
Linearni: K (x;,X;) = X; X;.

Polynom stupné d: K(x;,x;) = (1 + Xz-TX;)d-

Radidlni bazova funkce: K (x;, %) = exp(—c d5(xi,X})) proc > 0.

Uvedené jadrové funkce jsou ty, které se pouzivaji nejcastéji. Funkei, kterou
chceme pii klasifikaci pouzit, musime pro algoritmy v softwaru urcit predem.
Pro nékteré znamé klasifikacni problémy lze nalézt doporuceni, kterou z nich
pouzit. Kazdopadné parametry funkce, pro které bude metoda dosahovat nejlepsi
predikce, muzeme urcit s pomoci kiizové validace (kapitola [1.6]).
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X2

X1

Obréazek 1.4: Priklad klasifikatoru s podpurnymi vektory pro dvé linearné nese-
parabilni tiidy.

1.5. Regresni analyza

U klasifikace pozadujeme, aby tfidy nabyvaly pouze diskrétnich hodnot (zavi-
sle proménna je diskrétni). Toto plati i pro nasi tilohu, nicméné vhodnou ipravou
zéavisle proménné ji 1ze pojmout i jinak. Pokud nasSe tiidy dokdzeme usporadat
dle velikosti, muzeme je pak vyjadrit jako ordinalni numerickou diskrétni pro-
ménnou. Pro tento typ problému jiz existuji algoritmy, které predstavuji prechod
mezi regresni analyzou a klasifikaci (napt. PLSDA). Nicméné v této praci nas
pristup zjednodusime a vyuzijeme klasickou regresni analyzu. K duvodum této
volby se vratime v kapitole [3]

Ulohou regresni analyzy je tedy kvantifikovat a vyjadrit vztah mezi prediktory
a zavisle proménnymi. Pro tuto tlohu obvykle volime piistup s vyuzitim metody
nejmensich ¢tvercu. Tato metoda v8ak selhava v momentech, kdy mame v datech
vice regresoru nez-li pozorovani, tzn. n < p, nebo dale pokud muzeme v ma-
tici nezdvislé proménnych pozorovat multikolinearitu (jeji sloupce jsou linedrné
zévislé). V obou situacich ndm muze pomoci metoda ¢dsteénych nejmensich
¢tvercu, kterou si predstavime blize [5].
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1.5.1. Metoda ¢asteénych nejmensich ¢tverca

Méjme nejprve pouze jednu zavisle proménnou y,«; a nezavisle proménné u-
sporadané do matice X,,«,, jak je v regresi zvykem. Stejné jako v pfipadé metody
nejmensich ¢tvercu budeme hledat vztah

y =XB+e,
kde B,x1 je vektor regresnich koeficientii a €, vektor chyb.

V PLS, obdobné jako tteba v analyze hlavnich komponent, vsak nejprve trans-
formujeme matici X na matici skéru a zatézi dle vztahu

X = TP” + Ex,

kde matice T, je matice skortu, P, je matice zatézi, coz jsou koeficienty
linearni kombinace skéru, a matice Ex jsou chyby, kterych se dopoustime apro-
ximaci puvodnich proménnych. Tento ¢len odpada, pokud zvolime pocet kom-
ponent k roven poctu puvodnich proménnych. Na rozdil od PCA vsak tentokrat
nové proménné nehledame tak, aby byl maximélni jejich rozptyl, nybrz kovariance
mezi skory a proménnou y.

Existuje nékolik algoritmu pro hledani novych proménnych, nejcastéji vsak pra-
cuji na nésledujicim principu [5]:

e Prvni komponenta je vypoctena tak, aby byla maximilizovana kovariance
mezi ni a proménnou y.

e Informace (rozptyl) komponenty je odstranén z dat, coz nazyvame deflace.
7 geometrického hlediska je deflace projekce datové matice do podprostoru
kolmého na komponentu z predeslého kroku. Po deflaci ziskdme matici
Xrges, kterda ma stejny pocet proménnych jako puvodni matice, ale jeji
dimensionalita je nizsi o 1.

e Z matice Xpps je opét vypoctena dalsi komponenta tak, aby byla kovariance
mezi ni a proménnou y maximalni.

e Postup opakujeme, dokud neprestane dochézet ke zméné modelu.

V zavislosti na pouzitém algoritmu pak metoda generuje bud’to ortogondlni
skory, nebo ortogonalni zatéze. S kazdou pridanou komponentou modelujeme
proménnou y lépe. Optimalni pocet komponent pro predikci metodou odhadu-
jeme s pomoci kiizové validace. K puvodnim regresnim parametrim se muzeme
vratit s pomoci néasledujicich vztahu

y=XB+e=TP 3+ ¢c=Ta+e,
a=(T'T)"'T"y,
B=Pa=PT'T)'T Y.
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Pokud do naseho modelu chceme zahrnout vice, nez jednu zavisle proménnou,
tj. misto vektoru nyni mame matici Y, ,, oznacujeme metodu PLS2. Reduko-
vat pak budeme kromé dimenze matice X i dimenzi matice zavisle proménnych
nasledovné

X =TP' +Ex, Y =UQ’ +Ey.

Matice skoru U a T i matice zatézi P a Q maji obecné k sloupcu,
kde £ < min(p,¢,n). Ozna¢me déale vektory u,,t;, p; a q; j-ty sloupec matice
U, T,P, resp. Q, j =1,..., k. Mezi skéry existuje vnitini linearni vztah

Uj = djtj + hj,

pficemz h; je reziduum a d; regresni parametr. Pokud jsou prvky h; malé,
muzeme Tict, ze x-skéry j-té komponenty dobie predikuji y-skory, tim padem
i zavisle proménné.

Cilem PLS2 je maximalizovat kovarianci mezi skory X a Y, pricemz v opti-
malizacni tloze obvykle kovarianci mezi dvéma skéry t a u odhadujeme pomoci
vybérové kovariance ve tvaru (ZTT“U s podminkou na normu vektoru ||t|| = ||u|| = 1.
Je vsak mozné pouzit i robustni odhad [5].

Problém jesté upravime s pomoci vztahtu t = Xw a u = Yc. Dostavame tedy
ulohu

cov(Xw,Yc) - max || Xw| = [|Yc| = 1. (1.8)

Resenfm tlohy ziskame prvni skory t; a u;. Abychom vypocitali ty dalsi,
musime do tlohy pridat dodatecné podminky. Za ty obvykle volime ortogonalitu
skort tt; = 0, resp. uju; = 0 pro 1 < j <1 < k. Alternativou pak mohou byt
podminky na ortogonalitu zateézi.

Jelikoz tloha maximalizace nezalezi na konstanté, muzeme problém jeste
upravit dosazenim vztahu pro vybérovou kovarianci uvedenym diive

tTu = (Xw)" Yec = w/X"Yc — max (1.9)

za stejnych podminek jako v loze . Vektory w a ¢ muzeme ziskat s pomoci
singuldrnfho rozkladu matice XTY.

SPLS (Sparse Partial Least Squares) rozsituje metodu PLS o volbu pouze
dulezitych proménnych. Motivaci je predevsim lepSi interpretace vypoctenych
parametru, nez-li u metody PLS v piipadé velkého mnozstvi nevyznamnych
proménnych v datech. Pti vypoctu skért algoritmy metody PLS totiz vyuzivaji
informaci vech proménnych (vice v [16]).

Ulohu lze resit, stejné jako v tloze , s pomoci singularniho rozkladu
(SVD). Dle vlastnosti SVD muzeme tlohu ekvivalentné formulovat takto

wIXTYY Xc = max || Xw]| = | Yc| = 1. (1.10)
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V dal3fm textu budeme znacit XYY X = M a uvazujeme pro zjednoduseni
rozklad matic

X=TP"+Ey, Y=TQ"+Ey, w=c.

Ulohu SPLS pak s tipravou tlohy na minimalizaci formulujeme dle [16] nasledovne

Hliél {—rw'Mw + (1 — k)(d — w)"M(d — w) + A [[d]|, + X2 Hng} (1.11)

za podminek w'w = 1,]|d|| = 1, kde d je pomocny vektor zlepsujici vlastnosti
tlohy. Déle A, [|d||; a Az ||d||3 jsou Ly, resp. Ly penalizacni cleny.

Obdobné jako v tloze (1.8) takto ziskdme pouze prvni skéry. Dalsi skéry
ziskdme opét tak, ze zavedeme dodatecné podminky, které se lisi dle uzitého
algoritmu. Déle oznacime K maximalni pocet komponent, které pozadujeme,
A mnozinu aktivnich indextu (indexy vyznamnych proménnych) a X4 matici X
pouze s proménnymi z mnoziny A. Postupujeme podle tohoto obecného algoritmu

1. Zaddme BPES =0, A =0,k = 1.

2. Pokud k < K

e vyiesime tlohu (|1.11]), najdeme w,
e aktualizujeme mnozinu A indexy {i : w; # 0} U {z : BPLS £ O},
e vyfesime ulohu PLS pro matici X4 a k komponent,

e aktualizujeme BFL5 odhadem z predchoziho kroku,
k=k+1,

provedeme deflaci.

Oznacen{ BPLS pouze zduraznuje, ze jsou regresni parametry feSeny s po-
moci metody ¢astecnych nejmensich ctvercu. Uloha ma Ctyfi parametry
(K, A1, A2, k). Parametr k ovliviuje konvexitu tcelové funkce, abychom se vyhnuli
nalezeni pouze lokalniho minima tulohy, a je doporuceno jej volit mensi nez %
Parametry Ay, Ay ovliviiuji pocet proménnych, které budeme v tloze uvazovat.
Pokud nastavime Ay = 0o, zavisi tloha pouze na parametru \; [16].

VyftesSenim tlohy algoritmem SPLS tedy budeme schopni zformulovat vztah
Y = XB. Pro vyrovnané hodnoty vSak bude obecné platit ¢;. € R?, i =1,...,n,
zatimco klasifika¢ni tiidy jsou celd ¢isla. Vyrovnané hodnoty proto matematicky
zaokrouhlime na celd ¢isla.
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1.6. Krizova validace

Kvalitu modelu muzeme, jak bylo uvedeno diive, provést na testovacich da-
tech. Tento pfistup vSak mé sva uskali v tom, Ze rozdéleni datové mnoziny
provadime nahodné. Pokud mame k dispozici jen malo pozorovani v jednotlivych
tridach, ziskame odhad kvality modelu, ktery se muze oproti skute¢né hodnoté
dosti lisit. Jind nahodna volba trénovaci mnoziny by pak mohla vést ke znacné
odlisnému odhadu kvality [I]. Klasifikace pozorovani z testovaci mnoziny muze
byt negativné ovlivnéna i napf. pritomnosti odlehlych pozorovani. Abychom od-
had predikénich schopnosti sestaveného modelu zpresnili, muzeme pouzit kiizovou
validaci. Principem je opét volba casti dat, na které budeme model trénovat,
a ¢asti, na které jej budeme ovérovat, nicméné tentokrat budeme volbu provadét
opakované.

Jednim z moznych piistupu je vybrat pro testovani pouze jedno ndhodné
zvolené pozorovani (Leave-One-Out Cross Validation). Za vhodnou volbu je vsak
dle [I, str. 110] povazovano vynechdni 10% datové mnoziny (Ten-Fold Cross
Validation). V tomto piipadé rozdélime datovou mnozinu ndhodné na deset ¢asti.
Postupné je pak kazda z ¢asti pouzita jako testovaci mnozina a zbyvajicich devét
pro trénovani modelu. Jako odhad pfesnosti modelu muzeme pouzit napt. prumeér
nebo medidn dil¢ich odhadt.

Kromé odhadu predikénich schopnosti modelu muzeme kiizovou validaci po-
uzit i v pripadech, kdy do algoritmu nékteré metody vstupuje jeden ¢i vice para-
metru, a my hleddme jeho optimalni hodnotu. Tomuto procesu fikdme ladéni [2].
Na vsSech trénovacich mnozinach pak zkousime kazdou uvazovanou hodnotu para-
metru a pro findlni model vybereme tu, se kterou dosahneme nejlepsi odhadnuté
presnosti.
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Kapitola 2

Data

Jesté nez muzeme zacit se samotnou vystavbou modelu, je nejprve treba
nasbirat data a pfipravit je pro dalsi zpracovani. Kazdému clovéku budeme chtit
béhem meéfeni zmérit obé chodidla s vyuzitim k tomu urcené aplikace. Dale bu-
deme zaznamenavat i dalsi potencionalné dulezité informace pro co nejpiesnéjsi
klasifikaci. Ziskand data budeme dale zpracovavat v softwaru R. Toto obn&si
mj. vytvoreni prehledného datového souboru vhodného pro dalsi praci a od-
stranéni pozorovani, ktera aplikace namérila nepiesné. S takto zpracovanymi daty
budeme moci ptikrocit k trénovani a evaluaci klasifikaénich modelu.

2.1. Aplikace pro méreni chodidla a sbér dat

Pokud si vybirame obuv, kterou si nemuzeme vyzkouset, vétsinou jeji velikost
priblizné urcujeme z délky chodidla od konce paty po Spicku palce, pripadné
dle nasich zkusenosti. Velikost obuvi ale muze byt ovlivnéna pfirozené i dalsimi
proménnymi, jako napt. vyskou nartu nebo sitkou chodidla. Toto jsme pii tvorbé
modelu chtéli od pocdtku respektovat. Proto byla pti sbéru dat nezbytnou po-
muckou mobilni aplikace, s jejiz pomoci jsme pro kazdé chodidlo lehce ziskali
nékolik hodnot, které mohou byt pti volbé velikosti boty potencidlné vyznamné.

AniZ bychom zachézeli do technickych detaili, pojdme se nejdifve sezndmit
s tim, jak tato aplikace vlastné funguje. Aplikace existuje ve verzi pro mobilni te-
lefon s opera¢nim systémem Android nebo iOS. Déle je pro jeji spravné fungovani
potfeba mit na mobilnim telefonu fotoaparat a internetové ptripojeni. Po zahédjeni
meéreni nas aplikace provede celym procesem, pricemz je tieba poridit tii foto-
grafie kazdého chodila z ruznych thlia dle pokynu na obrazovce. Chodidlo je
treba pred fotografovanim v souladu s instrukcemi polozit na prazdny bily papir
formatu A4. Pokud fotoaparat chodidlo vhodné nezabira, aplikace nedovoli foto-
grafii udélat. Po skonceni méreni aplikace vygeneruje 3D model obou chodidel,
odhadne nékolik jejich charakteristik porovnanim s listem papiru pod nohou,
vygeneruje kod méreni a data odesle na cloudové ulozisté. Rozhrani aplikace
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Obrazek 2.1: Nahled na proces méreni chodidel v aplikaci.

si muzeme prohlédnout na obrazku [2.1

Aplikace odhadne dvacet tii ruznych proménnych pro kazdé chodidlo. Aby-
chom si udélali predstavu, s ¢im budeme déle pracovat, popiseme kazdou z nich
v tabulce V té uvedeme anglicky nazev proménné tak, jak jej udava aplikace,
a cesky popis, co tato proménna vyjadiuje. V tabulce budeme pracovat s po-
jmem osa chodidla, coz je usecka prochéazejici nejzazsim bodem chodidla na paté
a stfedem spojnice prvni a paté metatarzalni kosti. Téchto kosti se v chodi-
dle nachéazi pét. Prvni a pata metatarzalni kost se nachazi v mistech, kde jsou
polstarky chodidla. Nékteré proménné budeme vysvétlovat s pomoci projekei cho-
dila na jednotlivé osy v trojrozmérné soustavé souradnic.

Tabulka 2.1: Proménné z aplikace na méreni chodidel

Nazev proménné Popis proménné

Foot.Length..mm. Délka nohy v milimetrech mezi nejvzdélenéjsimi
body chodidla. (V trojrozmérné soustavé soutradnic,
kde osa x znazornuje délku, y sitku a z vysku,
tato proménna vyjadiuje velikost projekce chodidla
na osu z.) Viz obr. 2.2] vlevo nahofe.

Toes.Position..mm. Velikost projekce na osu z (viz vyse) od paty
po prusecik osy nohy se spojnici stfedu palce
a malicku u nohy. Viz obr. [2.2) vlevo uprostied.
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Tabulka 2.1: Proménné z aplikace na méreni chodidel

Nazev proménné

Popis proménné

Toes.Angle..degrees.

Uhel ve stupnich, ktery svira spojnice stredu malicku
a palce s kolmici na osu chodidla vedenou v misté
jejich pruseciku. Viz obr. 2.2 vlevo dole.

Toes.Girth..mm.

Obvod konvexniho obalu prstu prochazejiciho
pres stiedy palce a malicku v milimetrech.

Toes.Height..mm.

Vyska stejného konvexniho obalu jako u predchozi
proménné v milimetrech.

Toes.Width..mm.

Sitka konvexniho obalu (viz vyse) v milimetrech.

Position.of.1st.Metatarsal.
head..mm.

Velikost projekce chodidla na osu z v milimetrech
od paty po pozici prvni metatarzalni kost. Viz obr.
2.2 vpravo nahore.

Position.of.5th.Metatarsal.
head..mm.

Velikost projekce chodidla na osu z v milimetrech
od paty po pozici patou metatarzalni kost. Viz obr.
2.2 vpravo uprostied.

Ball.Position..mm.

Velikost projekce chodidla na osu z v milimetrech
od paty po prusecik osy chodidla se spojnici prvni
a paté metatarzalni kosti. Viz obr. 2.2 vpravo dole.

Ball.Angle..degrees.

Uhel ve stupnich, ktery svira spojnice prvni
a paté metatarzalni kosti s kolmici vedenou na osu
prochazejici stfedem chodidla v misté pruseciku
téchto tsecek.

Ball.Girth..mm.

Obvod chodidla v milimetrech méfeny v misté meta-
tarzalnich kosti.

Ball.Height..mm.

Velikost projekce chodidla na osu z v milimetrech
v oblasti metatarzalnich kosti.

Medial.Ball.Height..mm.

Vyska chodidla v milimetrech v misté prvni meta-
tarzalni kosti.

Lateral.Ball. Height..mm.

Vyska chodidla v milimetrech v misté paté meta-
tarzalni kosti.

Ball. Width..mm.

Velikost projekce chodidla v oblasti metatarzalnich
kosti na osu y .

Instep.Girth..mm.

Obvod chodidla v milimetrech méfreny pres nart
v misté poloviny délky nohy.

Instep.Height..mm.

Vyska chodidla v milimetrech métrend v oblasti polo-
viny délky nohy.

Instep.Width..mm.

Nejveétsi sitka chodidla v misté poloviny délky nohy
v milimetrech.

Navicular.Position..mm.

Velikost projekce chodidla na osu x od paty
po ¢lunkovitou kost.
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Tabulka 2.1: Proménné z aplikace na méreni chodidel

Nazev proménné Popis proménné

Navicular.Height..mm. Vyska chodidla v milimetrech v misté clunkovité
kosti.

Heel. Width..mm. Nejveétsi sitka chodidla v milimetrech v misté
urceném 16 % délky nohy od nohy.

Instep.to.heel.Girth..mm. Obvod chodidla v milimetrech méfeny pres patu
a misto ur¢ené polovinou délky nohy.

Obrazek 2.2: Obrazek k tabulce (od dodavatele aplikace).

Ko6d méreni byl pfi méfeni stézejni idaj. Kromé néj jsme u métrenych lidi za-
znamenali i zvolenou nejvhodnéjsi velikost a typ obuvi. Kazdy clovék mél moznost
volby mezi dvéma typy bot znacky Prabos. Kazdy z téchto typu je vyrabén
na jiném kopytu, coz je obuvnickd pomtcka, na které je bota sita a tvarovéana.
Boty ruznych typu o stejné velikosti se tedy mohou mirné lisit v rozmérech. Oba
pouzité modely bot muzeme vidét na obrazku P11 zkouseni obuvi bylo dulezité
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pohlizet na obé chodidla nezavisle. Chodidla jsou u kazdého clovéka vice ¢i méné
odlisné, prirozené pak muze nastat situace, kdy téze osobé vyhovuje na kazdém
chodidlu jinad bota. Déle jsme zaznamenavali i pohlavi, vék mérené osoby a na-
konec jsme i dodatecné zmérili délku obou chodidel na obuvnickém meétidlu.
Jak bylo zminéno, aplikace pracuje s odhadem rozméru chodidel. Porovnanim
délky chodidla z aplikace s délkou naméfrenou rué¢né muzeme zpétné vyradit ta
pozorovani, ktera byla aplikaci odhadnuta nepfesné. U nékterych osob byl kromé
délky méfen rucné i obvod nohy odpovidajici proménné Ball.Girth. .mm.

Obrazek 2.3: Oba zminéné typy bot znacky Prabos, a.s. Vlevo: Acotango, vpravo:
Vagabund [I§].

Zavérem je treba zminit, ze je znamo, ze aplikace muze pracovat nepresné
v pripadech, kdy se na mérené noze nachazi naplast, jsou na ni nalakované nehty,
popiipadé ponozka ¢i silonka. Jakoukoliv takovouto skutecnost jsme také za-
znamenali pro ucely piipadné dalsi analyzy. Uvadény byly v datovém souboru
i nékteré dalsi poznamky pro marketingové tucely Prabos, a. s.

Shér dat byl limitovan naroky, zminénymi vyse, které si aplikace pii méfeni
klade pro jeji spravné fungovani. Déle jsme se pochopitelné potykali i s ne-
voli oslovenych lidi k poskytnuti daju ¢i porizeni fotografii. Kromé dat, ktera
jsme ziskali my, poskytli nékolik desitek méfeni i zastupci samotné spole¢nosti
Prabos, a. s., nicméné vétsinu z nich nebylo mozné vyuzit, jelikoz nesplnovala
pozadavky a néaroky, které jsme na data kladli. I pfes toto vSechno se pro dalsi
praci nakonec podarilo ziskat data 168 osob, coz znamend 336 ruznych chodidel.

2.2. Automatizace stahovani dat z aplikace

Data zaznamend béhem méreni jsme z praktickych duvodu prepsali do sou-
boru forméatu .x1sx, aby s nimi bylo mozné dale pracovat jak v tabulkovém pro-
cesoru, tak v R. Ukdzku tohoto souboru si muzeme prohlédnout na obrézku [2.4]
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A | B | c D ERNE O G H I I I L M | N | O
it Kéd  Pohlavi  VEk DélkaP ObvodP DélkalL ObvodlL VelikostP TypP  VelikostL TyplL Pozndmka

2 | 7JECNNM 7 25 250 22 250 225 39 A 39 A Silonky + nalakované nehty

3 | 7GRO59 M 21 252 23 255 245 40 \J 40 v

4 | DBDU32 M 19 285 26 280 245 46 \4 46 v Boty se libi, sedély nejlépe z noSenych
5 | XMTZPS M 57 265 25,5 265 26,5 42 A 42 A Trochu t&sné&jsi

6 | 15HFC6 7 53 245 24 248 24,5 39 A 39 A

7 | BMQJDZ 7 26 254 23 255 23 40 \4 40 A% Silonky

8 | ESOWQN 7 26 229 18,5 230 18 36 A 36 A

9 | NXABXF M 32 248 19,5 254 19,5 40 v 40 v

10 MWNBDB 7 32 253 22 248 22 40 A 39 A

11 | 0Q1TQF Z 20 231 21 232 21 37 A 37 A nalakované nehty

12 | MQG3WF M 15 260 235 258 25,3 41 A M1 A

13  ZVDH5M Z 29 244 20 245 20 38 A 38 A

14 | 2BKLOE Z 31 233 215 234 22 38 A 38 A Nalakované nehty; lep3i by bylo 38.5
15 | 62F885 M 30 275 23 27715 24 44 \4 44 A%

16 | D57311 7 30 237 21,5 236 22 37 A 37 A

17 | 5VND3E 7 31, 250 25 250 245 40 v 40 v

18 | A6IUHE M 31 262 24,5 262 24,5 41 A 41 A

19 | ESOWQN Z 26 229 183 230 18 36 A 36 A

20 | 4RIDAQ 7 30 240 19,5 244 20,5 38 A 39 A

21 | P7ZEOOM Z 23 240 20,5 242 20,5 38 A 38 A

22 | SGA665 7 2475 22 2475 23 39 A 39 A

23 | ESWQ68 7 27 259 235 261 23 40 A 40 A

24 | X9DM25 7 43 249 22,5 250 22,5 40 v 40 v

25 | 3NI1Jo 7 20 230 22 230 21 38 v 38 v

Obrazek 2.4: Ukazka souboru se zaznamy z méfeni.

V souboru vsak chybi dalsi dulezité udaje, rozméry chodidel z aplikace. Ty
prozatim zustaly ulozené v cloudovém tlozisti chranéném heslem. Nez abychom
pracné prochézeli ulozisté a stahovali soubory s rozméry jeden po druhém, vyuzi-
jeme k ziskani dat R, konkrétné pak balicek RCurl. Ten v sobé ukryva funkce pro
praci s webovymi adresami. Kromé RCurl vyuzijeme i knihovnu readxl pro im-
port souboru ve formatech programu Excel v R.

Nejprve do R importujeme soubor zminény v ivodu této kapitoly. Poté jej
prevedeme na objekt t¥idy data.frame a sloupec s kédy ulozime do samostatného
vektoru.

>mereni <- read_excel(’C:/Users/Pohanka/Desktop/
Prabos/mereni.xlsx’)

>mereni <- as.data.frame(mereni)

>kody <- merenil,1]

Soubory s daty z aplikace jsou ulozeny na webovém 1lozisti a pro piistup
k nému je tfeba zadat uzivatelské jméno a heslo. Kazdé méreni je pak ulozeno
ve zvl&stnim adreséii. Cdst adresy spolecnou pro viechna méreni ulozime do pro-
meénné. Skutecné jméno a heslo v kédu z bezpecénostnich duvodu nahradime slovy
jmeno a heslo.

>adresa <- ’https://jmeno:heslo
@avatar3d.ibv.org:8443/webdav/PRABOS/Tests/’
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Nézev kazdého souboru se pak lisi podle toho, jestli se v ném nachézi data
o levém ¢ pravém chodidle. S vyuzitim predchozich poznatku, tak dvéma for
cykly vygenerujeme vSechny adresy souboru s rozméry levych, resp. pravych cho-
didel. Ke spojeni jednotlivych ¢asti adres v celek vyuzijeme funkci paste().

>soubor_leva <- "_left mes.csv"
>soubor_prava <- "_right mes.csv"

>adresy_leva <- matrix(rep(0,nrow(kody)) ,ncol=1)
>adresy_prava <- matrix(rep(0,nrow(kody)),ncol=1)

>for(i in 1:nrow(mereni)){adresy levali,]=
paste(c(adresa,kody[i,],"/", kodyl[i,],soubor_leva),collapse="")

}

>for(i in 1l:nrow(mereni)){adresy pravali,]=
paste(c(adresa,kody[i,],"/", kodyl[i,],soubor_prava),collapse="")

}

Nyni méme pripravené dva vektory s webovymi adresami, na kterych by
se méla nachazet data z provedenych méreni. Ta nyni s pomoci R vSechna impor-
tujeme tak, ze vytvorime dvé nulové matice, které budeme v dalsich for cyklech
postupné vyplnovat daty z webu. Jména proménnych si ulozime do vektoru z li-
bovolného stazeného souboru.

>names=names (read.csv2(adresy_leval[l,],skip=1,header=TRUE,sep=";"))
>names=1ist (NULL,names)
>mereni leva=matrix(rep(0,dim(mereni) [1]*23),
nrow=dim(mereni) [1] ,dimnames=names)
>mereni prava=matrix(rep(0,dim(mereni) [1]%23),
nrow=dim(mereni) [1] ,dimnames=names)

Nastat muze i situace, ze néktera adresa z vektoru neexistuje, tj. ze se dany
soubor na cloudu nenachazi. K tomuto muze nejcastéji dojit v piipadé, ze byl sou-
bor z ulozisté jiz smazan, pripadné pokud nebyl vubec vytvoren. Tzn. ze aplikace
pri méreni selhala, obvykle z duvodu nedostatecného internetovému pripojeni.
Tento fakt musime pii stahovani dat v cyklu zohlednit s pomoci podminky
if, else tak, ze nechame R nejdiive otestovat, zda dana adresa existuje, a v pfi-
padeé, ze ne, vyplni fadek matice hodnotou NA.

>for(i in 1:length(kody)){if (url.exists(adresy_leval[i,1])==TRUE){
y=read.csv2(adresy_levali,1],skip=2,header=FALSE,sep=";",
dec=".",stringsAsFactors=FALSE, colClasses=rep("numeric",23))
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y=as.matrix(y)
mereni leval[i,]=y}
else{mereni leva[i,]=rep(NA,23)} }

Obdobné budeme postupovat i s daty pro prava chodidla.
Opét si muzeme napi. na souboru mereni_leva, jiz ulozeném do formétu

.x1sx, prohlédnout, jak takto ziskand data vypadaji (obr. [2.5)).

A 8 @ D E F G H 1 J
1 Kod Foot.Length.mm.  Toes.Position..mm. Toes.Angle..degrees. Toes.Girth.mm.  Toes.Height.mm. Toes.Width.mm. Position.of.1st head..mm. Position.of.5th. head..mm. Ball.Position..mm.
2 APINMG 226,88 190,069 23,361 209,63 22,7934 93,426 167,737 147,825 157,205
3 |AQ6IX6 261,162 218,628 24,774 236,194 25,4584 105,978 192,701 170,094 180,699
4 |XNVFCE 248,506 206,432 19,6931 231,343 28,7366 102,371 182,571 164,912 173,473
5 |ETFOMC 233,831 199,304 19,247 215916 32,1005 92,9085 173,082 155,939 164,885
6 ZUMYZA #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI
7 | XSUIMK 281,54 239,635 26,3536 24491 29,1819 109,13 210,926 187,488 198,749
8 |4EFSXY  #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI
9 |ABKUND 261,461 219,696 29,2276 222,242 31,1237 97,8337 195,126 168,565 181,492
10 JRLOUT 255,605 213,807 26,559 213,75 23,5458 96,4244 187,142 163,313 174,629
11 |JDDLEP 276,579 236,885 20,7252 245,423 33,0102 107,713 204,861 187,181 195,919
12 | xvalus 221,098 183,793 25,3049 197,207 27,9828 86,3008 169,037 149,085 158,521
13 |UTIX2R 257,346 221,724 17,8912 238,504 34,0767 103,267 194,972 179,165 187,365
14 | KHHWOL 253,015 211,207 24,1296 21 23,8675 99,3009 186,948 165,993 176,047
15 | T87BXL 243,382 203,411 22,5849 214,635 22,5056 96,4059 175,913 156,838 166,059
16 \WNHVXN #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI
17 | A9CMP7 235,63 195,303 25,0435 216,201 24,5418 97,0583 171,284 151,614 160,979
18 LBICBB 240,787 200,492 26,8365 220,867 26,8238 97,3592 177,981 154,003 165,585
19 |v7vzIN 235,619 197,242 25,5148 207,795 21,9883 93,465 173,369 153,144 162,728
20 | MFPMCR 273,305 227,376 25,4055 233,009 28,9633 103,535 205,209 178,15 191,463
21 JSLAPA 283,785 240,15 264513 229,983 24,7475 103,113 208,457 183,17 195,315
22 |PEINNU 237,329 199,288 24,9898 210817 22,1572 94,05 176,226 156,845 166,002
23 |0AFU39 225,396 190,636 22,7824 190,64 22,0808 85,3276 166,435 146,987 156,343
24 |YXBUXE  #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI H#NENI_K_DISPOZICI #NENI_K_DISPOZICI H#NENI_K_DISPOZICI
25 | TVMRBP 237,935 198,402 24,2013 213,99 24,6207 95,9139 174,208 157,019 165,105
26 3HX59U 235,078 198,678 23,8698 190,489 23,3045 85,3774 167,165 152,489 159,714
27 088701 238,778 199,823 23,4971 216,038 27,079 95,9898 176,635 156,61 166,285
28 | MV5686 261,119 220,239 33,2218 211,038 25,273 95,3466 190,724 165,382 176,61
29 |JCHERE 232,365 194,468 24,187 215014 28,5758 94,4783 174,875 152,757 163,588

Obréazek 2.5: Ukézka ze souboru s daty z aplikace (mereni_leva).

2.3. Dalsi zpracovani dat pred tvorbou modeli

Po predchozich krocich mame nyni tii soubory s daty — zadznamy sepsané
béhem méreni, hodnoty z aplikace pro levéa chodidla a hodnoty z aplikace pro prava
chodidla. Z téchto tii souboru budeme chtit vytvorit jediny, se kterym budeme
pracovat dale.

Data z aplikace spojime do jediného objektu tak, aby bylo v kazdém tadku
jedno chodidlo. K tomuto piipojime vybrané proménné, které jsme béhem meéreni
zaznamenali, jako tfeba pohlavi, vék nebo idealni velikost boty. Velikost v tomto
kroku zaroven spojime s typem boty do jediné proménné, ktera bude pouzita
jako klasifikaéni. Jakmile budeme s timto hotovi, ihned vytvofime dodate¢nou
proménnou, a to rozdil mezi délkou nohy namérenou méridlem a délkou nohy od-
hadnutou aplikaci. Tato proménna bude pozdéji dulezita pro odhaleni nepiesnych
meéteni z aplikace. V nésledujicim kédu pouzivame funkce z knihovny dplyr [19].

>data_raw=c (mereni$Age ,mereni$Age)
>data_raw = data_raw %>
as_tibble() %>%
mutate (Sex=c(mereni$Sex,mereni$Sex),
Size=factor(paste(c(mereni$Size L,mereni$Size P),

34



c(mereni$Type_L,mereni$Type_P))))
>data raw=cbind(data raw,rbind (mereni leva,mereni prava)[,-1])
>data_raw=data_raw %>Y%
as_tibble() %>%
mutate(rozdil=data_raw$Foot.Length..mm.-c(mereni$Length L,
mereni$lLength P))

S timto soubor se ted muzeme blize sezndmit s pomoci funkce summary ()

(obr. [2.6).

= summary(data_raw)

Age Sex Size Foot.Length. .mm. Toes.Position..mm. Toes.Angle..degrees.

Min. :14.00 M:138 38 A : 58 Min. :195.5 Min. :157.0 Min. 1 14.39
1st Qu.:23.00 Z7:198 39 A : 43 1st Qu.:240.6 1st Qu. :201.7 Istiin.;: 2131
Median :32.00 40 A > 26 Median :251.7 Median :211.3 Median : 23.02
Mean =35 14 37 A 1 24 Mean 253 6 Mean 2133 Mean 228057
3rd Qu.:46.75 41 A i | 3rd Qu.:267.5 3rd Qu.:225.6 3rd Qu.: 24.89
Max. :78.00 42 A 5 20 Max. 230 FoiF Max. 1264.8 Max. :148.09
NA's =42 (other):143 NA's =5 NA's 250 NA's 50
Toes.Girth. .mm. Toes.Height..mm. Toes.width..mm. Position.of.lst.Metatarsal.head. . mm.
Min. :162.0  Min. 112,45 Min. : 74.96 Min. :140.2
1st Qu.:214.8 1st Qu.:24.30 1st Qu.: 94.66 1st Qu.:176.6
Median :226.2 Median :26.89 Median :100.80 Median :184.4
Mean 22279 Mean 22761 Mean :101.. 35 Mean :185.6
3rd Qu.:240.2 3rd Qu.:30.07 3rd Qu. :107.22 3rd Qu.:196.1
Max. :279.3 Max. £5.30 Max. =125.:13 Max. :233.7
NA'S 150 NA'S 150 NA's 150 NA'S 150
Position.of.5th.Metatarsal.head..mm. Ball.Position..mm. Ball.Angle..degrees. Ball.Girth. . mm.
Min. :117.8 Min. :135.2 Min. : 0.00694 Min. :160.1
1st Qu.:157.6 1st Qu.:166.7 1st Qu.: 10.66962 1st Qu.:230.2
Median :164.7 Median :173.8 Median : 13.07980 Median :244.0
Mean :166.4 Mean 1 i Mean = 12 B3 30) Mean 1245.6
3rd Qu.:176.0 3rd Qu.:185.6 3rd Qu.: 14.54637 3rd Qu.:259.5
Max. 1207 .4 Max. 1220.4 Max . :149.59800 Max. :348.4
NA'S 250 NA'S 50 NA'S 150 NA'S 150
Ball.Height..mm. Medial.Ball.Height..mm. Lateral.Ball.Height..mm. Ball.width..mm.
Min. :26.27 Min. 114 88 Min. : 9.60 Min. : 66,80
1st Qu.:39.24 It Ol 227501 1st Qu. :18.63 st gu.: 95.07
Median :41.78 Median :29.93 Median :20.15 Median :101.08
Mean 142,71 Mean 3073 Mean :20.25 Mean :101.55
3rd Qu.:45.97 3rd Qu. :32.67 3rd Qu. :21.69 3rd Qu.:106.85
Max. ;7 8:25 Max. 168.42 Max. =33:81 Max. :144.59
NA'S 150 NA'S 150 NA'S 150 NA'S 150

Instep.Girth. .mm. Instep.Height..mm. Instep.width..mm. Navicular.Position..mm.

Min. :165.0 Min. :43.09 Min. : 60.91 Min. < 73.59

1st Qu.:234.0 1st Qu.:64.78 1st Qu.: 81.42 1st Qu.: 90.55

Median :248.3 Median :69.04 Median : 87.21 Median : 95.34

Mean 1249.5 Mean :70.14 Mean : B7.43 Mean : 96.30

3rd Qu. :266.3 3rd Qu.:75.20 3rd Qu.: 92.75 3rd Qu.:102.23

Max. :316.1 Max. :96.35 Max. :113.97 Max. :122.01

NA's 150 NA'S 150 NA'S 150 NA'S =50

Navicular.Height. . mm. Heel.width..mm. Instep.to.heel.Girth. . mm. rozdil

Min. :23.88 Min. =35.82 Min. 211632 Min. :-69.4440

1st Qu. :38.69 Ist au: :58.55 1st Qu. :326.0 Isti Qi —5. 7270

Median :42.69 Median :63.26 Median :343.1 Median : -2.2300

Mean 143,28 Mean :63.32 Mean :345.8 Mean : =5.0153

3rd Qu. :46.58 3rd 'Qu. :67.53 3rd Qu. :366.2 3rd Qu.: 0.1495

Max. :70.08 Max. :86.41 Max. :500.5 Max. =18 -5330,

NA's :50 NA's 50 NA's :50 NA's 161

Obrazek 2.6: Nahled na souhrn neupraveného datového souboru.

Jakmile si tento souhrn prohlédneme, mélo by nas zaujmout predevsim to,
ze se v datech nachézi 50 pozorovani, pro kterd data z aplikace chybi. U dalsich
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11 nemame k dispozici hodnotu rozdilu délek nohy, jelikoz pro né nemame uve-
denou kontrolni délku chodidla. V piipadech, kdy se v datech nachazi rela-
tivné vysoky pocet chybéjicich pozorovani, je doporucovano chybéjici hodnoty
doplnit s pomoci nékteré z imputacnich metod [I, str. 6]. Nicméné musime
vzit v uvahu fakt, Ze pro zminénd pozorovani nemame k dispozici hodnotu ani
jedné proménné z aplikace. Af uz bychom vyuzili jakoukoliv z metod, prak-
ticky bychom jen generovali nova pozorovani bez jakéhokoliv podkladu. Tento
pristup by nam zfejmé nepfinesl jakoukoliv relevantni informaci, proto fadky
s NA hodnotami u proménnych z aplikace odstranime. K tomu pouzijeme funkci
drop-na() z knihovny tidyr [20]. Jako argument funkce muzeme pouzit libovol-
nou proménnou z aplikace, jelikoz u téchto pozorovani nemame hodnotu zadné
z nich.

>data_raw=data_raw %>%
dropna(Foot.Length. .mm.)

Po odstranéni pozorovani bez hodnot z aplikace budeme chtit odhalit chodi-
dla, ktera aplikace zmérila nepresné. Jednim z moznych ptistupu by mohla byt
néktera z metod mnohorozmeérné detekce odlehlych pozorovani. Nicméné je treba
si uvédomit, ze pii méfeni byl kladen duraz na to, aby si lidé zvolili velikost,
ve které se citi nejlépe. V této fazi navic nedokazeme z proménnych urcit ty,
které maji na volbu velikosti skutecné vliv. Vzhledem k tomuto nemame zaruku,
ze tyto metody neoznadi za odlehla i ta pozorovani, kterda byla zmétena presné,
pouze se vSak lisi od ostatnich v ramci tfidy, navic tieba jen dle irelevantnich
proménnych. Nejjednodussi se tak zda pouzit nékterou z metod jednorozmérné
detekce odlehlych hodnot na nami vytvorenou proménnou rozdil. Ta vznikla
jako rozdil mezi délkou nohy odhadnutou aplikaci a délkou nohy, kterou jsme
béhem meéteni zjistili z Sevcovského méridla. Nejprve si vykresleme histogram
a krabicovy graf hodnot zminéné proménné, abychom zjistili, jestli se v datech
néjaké odlehlé hodnoty vyskytuji (obr. [2.7)).

Histogram proménné rozdil, 56 tfid Boxplot proménné rozdil

Obréazek 2.7: Histogram a krabicovy graf proménné rozdil.
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Jesté nez budeme vyvozovat z grafu zavéry, je tieba si uvédomit, ze od-
chylka mezi hodnotou z aplikace a hodnotou z méfidla je prirozena. Od apli-
kace nemuzeme ocekdvat zcela presné hodnoty a ani s méridlem nebylo mozné
urc¢it délku naprosto precizné. V histogramu na obrazku si muzeme vSimnout,
ze se stredni hodnota odchylky v mérenich nachazi blizko nule, pticemz vétsina
odchylek je koncentrovana pravé v jeji blizkosti. Z obou grafu je nicméné patrné,
ze se v nasem souboru nachazi i nékolik pozorovani s velkou hodnotou odchylky,
a tém bude tieba déle vénovat pozornost.

Metod detekce odlehlych pozorovani existuje nékolik. My v praci uvedeme
jednu z casto uzivanych, zalozenou na mezikvartilovém rozpéti (IQR). U této
metody je jako odlehld brana hodnota, ktera je od medianu proménné vzdalena
vice nez 1,5 nasobek IQR. Pfipomenme nyni, ze se ve zkoumané proménné stale
nachézi 11 chybéjicich pozorovani. Tato si oznac¢ime a budeme k nim pristupovat
individualné. Dale se musime rozhodnout, jaky pristup k chybné namérenym po-
zorovanim zvolime. Je zfejmé, ze jejich ponechéni v souboru by negativné ovliv-
nilo klasifika¢ni modely. Imputaci hodnot jsme z duvodu uvedenych diive zamitli.
Nezbyva, nez tato pozorovani rovnéz ze souboru vytadit.

>rozdil_na=data_raw %>Y%
filter(is.na(rozdil)==TRUE) %>
mutate(is_outlier=NA)

>a=median(data_raw$rozdil ,na.rm=TRUE)

>data_raw=data_raw %>%
mutate(is_outlier=((rozdil>a+1.5*%IQR(rozdil,na.rm=TRUE)) |
(rozdil<a-1.5*%IQR(rozdil,na.rm=TRUE))))

>data_raw=data_raw %>Y%
filter(is_outlier==FALSE)

>data_raw=rbind(data_raw,rozdil_na)

Po odstranéni odlehlych pozorovani se muze stat, ze nami zvolend metoda
v datech odhali dalsi pozorovani, ktera je tieba vyradit. Postup tedy opaku-
jeme, dokud zadna dalsi takovato pozorovani neobjevime. K 11 zbyvajicim pozo-
rovanim, pro ktera nemame hodnotu rozdilu, budeme pristupovat individualné.
V datech ponechédme ta, jejichz délka nohy spada do intervalu délek nohou ostat-
nich pozorovéani o stejné velikosti a typu boty.
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2.4. Pohled na data po zpracovani

Po zminénych provedenych tdpravach souboru budeme nadéle pracovat jiz
pouze s 238 pozorovanimi. Jesté nez vsak prejdeme k samotné klasifikaci, je
vhodné se s daty 1épe seznamit. Nejdiive nas bude zajimat, zastoupeni velikosti
v nasem vzorku. Cetnost jednotlivych velikost{ s sebou totiz nese dulezitou in-
formaci, a sice apriorni pravdépodobnost, s jakou bude nové ptichozi pozorovani
zafazeno do jednotlivych tiid. Pii sbéru dat nebyl kladen duraz na reprezenta-
tivnost vzorku. Uastnici méfenf byli oslovovani nahodné s durazem na kvantitu
bez jakékoliv dalsi selekce. Nemuzeme tudiz automaticky predpokladat, ze lze
rozdéleni cetnosti velikosti v naSich datech zobecnit na celou populaci. Pokud
by se tedy rozdéleni u naSeho vzorku vyznamné liSilo od toho pro celou po-
pulaci, museli bychom pfistoupit ke korekci. Z dostupnych zdroju, napt. [21],
muzeme usoudit, ze velikosti obuvi bude veli¢ina, kterou lze ptiblizné aproximo-
vat normalnim rozdélenim za predpokladu, ze populaci rozdélime dle pohlavi.
Tato rozdéleni se pak budou lisit sttedni hodnotou.

Cetnost velikosti bot ve vzorku dle pohlavi

40-

Pohlavi
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Obrazek 2.8: Cetnost velikost{ bot v datech.

Dle grafu na obr. nemuzeme rozdéleni velikosti v nasem souboru povazovat
za normalni, nicméné tvarem se nelisi vyznamné. Zménou apriorniho rozdéleni
pravdépodobnosti v modelech, bychom zfejmé nedosahli vyrazného zlepseni ts-
pésnosti klasifikace. Nicméné budeme se mit na pozoru, zda nebudou mit nékteré
metody tendenci pfifazovat mensim noham velikost ¢. 38.

Déle bychom data z aplikace chtéli vizualizovat. Konkrétné by nas mohlo
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zajimat, zda pozorovani tvoii shluky dle jejich velikosti bot. Vice jak tii proménné
samoziejmé nelze jednoduse zobrazit tak, aby graf zustal snadno interpreto-
vatelny. Pouzijeme tedy Analyzu hlavnich komponent (PCA). Soubor ocistény
od chybéjicich a odlehlych pozorovani mame ulozeny v objektu data_clean. Je-
likoz je PCA pii hledani novych proménnych citlivd na méfitko jednotlivych
proménnych, soubor nechame pred analyzou skélovat. Zaroven si vykreslime i scree-
plot.

>class_pca=prcomp(data clean[,5:26],scale=TRUE)
>screeplot(class_pca, type=’lines’ )

class_pca

12

10

Variances

Obrazek 2.9: Screeplot k provedené PCA.

Dle pravidla bodu zlomu by mélo pro interpretaci stacit pouzit prvni dvé kom-
ponenty (viz obr. 2.9)), které vysvétluji témer 72 % variability dat. Proménnou
Size, ve které je ulozeny i typ boty, rozdélime na proménnou Size a Type.
Bézné uzivané barevné palety v R obsahuji pro diskrétni proménné nejvyse 12
barev. V nasich datech se vSak vyskytuje 13 rtznych velikosti, takze budeme
muset nékterou z palet nejprve rozsitit na 13 barev. Poté uz jen ulozime vsechny
proménné, které chceme vykreslit, do jediného objektu tiidy data.frame.

>data_clean_separated=separate(data_clean,
’Size’,c(’Size’,’Type’) ,sep=’ ’)

>data_clean separated$Size=as.factor(data_clean separated$Size)

>data_clean_separated$Type=as.factor(data_clean _separated$Type))

>my_palette=colorRampPalette (brewer.pal(10,’Spectral’)) (13)
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>class_pca 2=data.frame(pcl=class_pca$x[,1],pc2=class pca$x[,2],
Size=as.factor(data_clean_separated$Size),
Type=as.factor(data_clean_separated$Type))

>ggplot (class_pca_2,aes(x=PC1,y=PC2,col=Size,shape=Type)) +
geom point () +
scale_colour manual(values = my_palette) +
labs(title="Analjza hlavnich komponent",
col="Velikost",shape="Typ")

Analyza hlavnich komponent
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Obrazek 2.10: PCA, graf prvnich dvou proménnych s barevné odliSenymi veli-
kostmi.

Na zékladé dvou komponent (viz obr. nemuzeme fict, ze by se pozo-
rovani jednoznacné shlukovala dle velikosti boty. Shluky se vzajemné prekryvaji,
coz uz nyni muze naznacovat problémy pii klasifikaci. Graf vykreslime jesté jed-
nou, ale tentokrat pozorovani barvené rozdélime dle pohlavi, abychom ilustrovali
dulezitost této proménné pii klasifikaci.

V grafu na obr. vidime i ptes jisty prekryv zietelné oddélena pozorovani
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Analyza hlavnich komponent
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Obréazek 2.11: PCA, graf prvnich dvou proménnych s barevné odliSenym po-
hlavim.

dle pohlavi, coz nas utvrzuje v domnénce, Ze je tato proménna pro nadchazejici
klasifika¢ni ulohu dulezita.

Na zavér zkusime, zda pridanim tifeti komponenty, ¢imz vysvétlime jiz skoro
80 % variablity, docilime lepsiho shlukovani pozorovani dle velikosti. Pro troj-
rozmérny graf vyuzijeme knihovnu scatterplot3d [22]. Pro alespon trochu lepsi
prehlednost odstranime jedno pozorovani, které se v grafu nachazi daleko od hlavni
skupiny vsech ostatnich.

>class_pca_3=data.frame(PCl=class_pca$x[,1],
PC2=class_pca$x[,2] ,PC3=class_pca$x[,3],
Size=as.factor(data_clean separated$Size),
Type=data_clean_separated$Type)

>pca3dd = scatterplot3d(class_pca_3$PCl, class_pca 3$PC2,
class_pca_3$PC3,xlab="PC1’, ylab=’PC2’, zlab=’PC3’,
color=my palette[as.numeric(class_pca 3$Size)],
box=FALSE, pch=(as.numeric(class_pca_3$Type)+15),
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main=’Analjyza hlavnich komponent’,sub=’T¥i komponenety’,
cex.symbols=1.5,x1im=c(-8,9),ylim=c(-6,3) ,zlim=c(-4,8))

>legend(’topleft’, legend = levels(class_pca_3$Type),
pch = as.numeric(class_pca_3$Type)+15, text.width=0.55,
horiz = TRUE, xpd = TRUE, title=’Typ’,cex = 0.75,pt.cex=1.5)

>legend(’topright’, legend = levels(class_pca_3$Size),

col= my_palette, ncol=5,pch = 16,xpd = TRUE, text.width=0.55,
title="Velikost’,cex = 0.75,pt.cex=1.5)

Analyza hlavnich komponent
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Obrazek 2.12: PCA, graf prvnich tfech proménnych.

Ani po pridani treti komponenty nelze v grafu pozorovat zretelné shlukovéani.
Zejména u téch skupin pozorovani, které se vzajemné lisi o jednu velikost, dochézi
k prolinani a v grafu nelze shluky identifikovat jednoznacné. Stale jsme vsSak
pracovali jen se zjednoduSenou strukturou dat. V. momenté, kdy budeme pracovat
se vSemi proménnymi, stale muzeme dosahnout uspokojivych vysledku.
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Kapitola 3

Tvorba a srovnani modelu

Nyni muzeme prejit k samotnému tréninku predikénich modeli. V R exis-
tuji desitky balicku, které umoznuji pracovat s nékterymi regresnimi ¢i klasi-
fikaénimi metodami. Kazdy z téchto balicku pridava do R funkce, které se lisi
nejen nazvem, ale i jejich argumenty a syntaxi, ackoliv maji ve vysledku velmi po-
dobné vystupy. Ve chvili, kdy se chystame pracovat s nékolika ruznymi metodami,
se nas skript muze snadno stat neprehlednym. Nemluvé o ¢ase straveném vy-
hledavanim spravnych funkci a dokumentace. Proto budeme v této kapitole praco-
vat témér vyhradné s balickem caret (Classification And REgression Training),
ktery umoznuje snadné pouziti klasifikac¢ni a regresnich metod z ruznych kniho-
ven. Navic obsahuje i dalsi funkce pro pripravu dat a jejich vizualizaci pred sa-
motnou tvorbou modelu. Teoreticky by tak tedy bylo mozné tento balicek pouzit
pro vystavbu celého predikéntho modelu v R. Zdjemce o dukladnéjsi seznameni
s knihovnou si dovolime odkézat na manuél [2], v praci pak uvedeme jen infor-
mace dulezité pro nasi tlohu.

V datech nejprve provedeme jesté nékolik malo poslednich tprav tentokrat
jiz s vyuzitim knihovny caret. V souladu s kapitolou [1] je tieba bud to data
nahodné rozdélit na trénovaci a testovaci mnozinu, nebo vyuzit kiizovou validaci.
V nédmi zvolené knihovneé je kiizova validace soucédsti tréninku modelu automa-
ticky. Kromé méfeni predikénich schopnosti metody algoritmus zaroven béhem
validace hleda nejvhodnéjsi hodnotu ladicich parametri, pokud nezvolime jinak.
To znamend, Ze neni nutné rozdéleni dat provadét manualné. Nicméné my data
preci jen pred trénovanim modelu rozdélime. Muzeme tak ziskat pii predikci dalsi
potencionélné dulezité informace.

Pted délenim dat se jesté budeme vénovat proménné pohlavi. V kapitole [2.4
jsme graficky oveérili, ze pohlavi je pro dany problém diulezita proménné. Nyni je
potieba se rozhodnout, jakym zpusobem vliv této proménné pii tvorbé modelu
zohlednime. V idedlnim piipadé bychom vytvorili dva oddélené modely dle po-
hlavi. Pro tento ptistup vSak nemame u jednotlivych pohlavi dostatek pozorovani
pro vSechny velikosti. Data proto ponechame pohromadé a pohlavi do modelu za-
hrneme jako faktorovou proménnou.
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>levels(data_clean$Sex)=c(0,1)

>set.seed(1)
>train_data=createDataPartition(y = data_clean$Size,p=.8,1ist=FALSE)

>training=data clean[train_data,3:26]
>testing=data_clean[-train data,3:26]

Vyse uvedenymi piikazy jsme nas datovy soubor ndhodné rozdélili v poméru
80 % : 20 %. V ptipadé, ze bychom chtéli provést kiizovou validaci ruéné, muzeme
vyuzit funkci createFolds. Tento postup by vSak byl casové velmi nérocny,
kiizovou validaci tedy nechdame provést algoritmy automaticky a testovaci soubor
vyuzijeme jen, abychom ilustrovali chovani jednotlivych metod. Porovnanim rela-
tivnich frekvenci jednotlivych klasifika¢nich tiid v tréninkové a testovaci mnoziné
neodhalime vyznamné odchylky, coz je rovnéz zadouci.

Pro trénink modelu slouzi funkce train (). Pokud nezvolime jinak, tato funkce
testuje efekt ruznych hodnot ladicich parametru na ptesnost klasifikace, resp.
regrese. Sama pak zvoli optimdalni hodnotu téchto parametru na zakladé zvo-
leného kritéria. Pro klasifikaci muzeme volit mezi ptresnosti a Cohenovou Kap-
pou, pro regresi pak prumérnou absolutni chybu (MAE), koeficient determinace
(R?) nebo odmocninu ze stiedni kvadratické chyby (RMSE). V neposledni fadé
funkce train() na dostupnych datech odhadne prediktivni schopnost modelu.
Algoritmus, podle kterého funkce pracuje, uvedeme nize [2].

1. Zadej mnoziny hodnot parametru pro ladéni.
2. for Kazdou mnoZinu parametru

o for Kazdou iteraci délent dat

— Urci vzorek dat pro testovani.

— [Volitelné] Predzpracuj data.

— Natrénuj model na zbyvajicich datech.

— Predikuj zavisle proménnou testovacich dat.

e end

e Spocitej prumérnou vykonnost modelu na testovacich vzorcich.
3. end
4. Uréi optimalni hodnoty parametru.

5. Vytvor model na celé vstupni mnoziné dat s optimalnimi hodnotami para-
metru.
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Jako jeden z argumentu funkce train() muzeme zadat objekt t¥idy train-
Control, kterym prizpusobime proces trénovani modelu nasim potiebam. V kédu
uvedeném nize zvolime zpusob provedeni kiizové validace jako pétkrat opakované
nahodné déleni datové mnoziny na deset slozek. Celkem tedy bude model tes-
tovan na padesati ruznych ¢éstech dat. Cim vyssi hodnotu opakovéni zvolime,
tim pfesnéji budeme moci predpovédét chovani modelu s novymi pozorovanimi,

o2

>ctrl <- trainControl(method = ’repeatedcv’,number=10,repeats=5)

Mnozina testovanych hodnot parametri, pokud metoda néjaky parametr vy-
zaduje, je urcena automaticky. Nicméné je mozné ji upravit s pomoci funkce
expand.grid(). My této moznosti vyuzijeme v ptripadé, ze pri tréninku modelu
byla jako optimalni zvolena hodnota na hranici testované mnoziny.

V objektu preProcess muzeme zvolit zpusob predzpracovani dat. Toto zahr-
nuje imputaci chybéjicich hodnot, kterou v nasem piipadé nebudeme potiebovat,
nebo centrovani a skdlovani proménnych. Toto predzpracovani je naopak u nékte-
rych vicerozmérnych metod zadouci. Pii trénovani modelu vyuzijeme centrovani
prumérem dané proménné a Skalovani jeji smérodatnou odchylkou. Testovaci
mnozina pak bude predzpracovana stejnym zpusobem s hodnotami z tréninkové
mnoziny.

Klasifikaci s pomoci balicku si ukazeme na metodé k nejblizsich sousedu.
Funkei poté nebude problém zobecnit pro libovolnou podporovanou metodu. Ar-
gumenty funkce, které se budou pro ruzné metody ménit, jsou method, pripadné
tuneGrid. Vyuzijeme nékolik ruznych metod tak, abychom vyzkouseli i ruzné
pristupy k zadanému problému. V kapitole [I] jsme se dozvédéli, ze nékteré me-
tody, predevsim pak metody diskrimina¢ni analyzy, kladou na data specialni
predpoklady, ackoliv na né diléi metody nemusi byt piilis citlivé. Proto déle uve-
deme nékolik ruznych variant DA, které na rozdéleni dat kladou ruzné podminky.
Pokud bychom se chtéli nékteré metodé vénovat blize, predpoklady budou ovéreny
zpétné. Porovnavané metody budou (v zdvorce uvadime hodnotu argumentu
method ve funkci train()) k nejblizsich sousedu (knn), linedrni diskriminacéni
analyza (lda), regularizovand diskrimina¢ni analyza (rda), metoda podpurnych
vektoru s linedrni, resp. radidlni jadrovou funkci (svmLinear, symRadial), diskri-
minacni analyza — smés (mda), penalizacni diskrimina¢ni analyza (pda), lokali-
zovand linearni diskrimina¢ni analyza (loclda) a ndhodny les (rf).

Kromé uvedenych metod modelovanych s pomoci caret, doplnime pozdéji
jesté dvé metody. Pujde o metodu nejmensich ¢astecnych étvercu (PLS) a jeji
obdobu (SPLS), kterd v rdmci svého algoritmu voli jen vyznamné proménné.
Obé funkce jsou rovnéz soucasti balicku caret, nicméné v soucasné dobé neni
u vstupnich dat podporovana vicerozmérna zavisle proménna. Kvuli tomuto ome-
zeni nebyly rovnéz vyuzity metody PLSDA, resp. SPLSDA. Klasifikacni me-
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tody jsme totiz chtéli doplnit i o takovy pristup, ktery vyuzije ordinalni in-
formaci proménné velikost, ¢ehoz muzeme dosdhnout pouze modelovanim ve-
likosti a typu boty oddélené. Abychom si umoznili provést analyzu opakované
se stejnymi vysledky, je tfeba pied kazdym krokem, kdy do algoritmu vstupuje
pseudonahoda, vyuzit funkci set.seed().

>set.seed(123)
>knnGrid=expand.grid(k=c(1,3,5,7,9))

>fit.knn=train(
training[,c(1,3:24)],
training[,2],
method = "knn",
trControl = ctrl,
tuneGrid = knnGrid,
preProcess=c("center","scale"))

>fit.knn
k-Nearest Neighbors

200 samples

23 predictor

23 classes: ’36 A’, 37 A’, ’37 V’, ’38 A’, ’38 V’, ’39 A’, ’39 V’,
’40 A’, 40 V’, 41 A’, 41 V’, 42 A’, 42V, 43 A, 43 V’, 44
A, 44 V1, ’45 A,

45 V’, 46 A’, 46 V’, ’47 A’, ’48 A’

Pre-processing: centered (22), scaled (22), ignore (1)
Resampling: Cross-Validated (10 fold, repeated 5 times)
Summary of sample sizes: 184, 181, 177, 181, 178, 179,
Resampling results across tuning parameters:

Accuracy Kappa

0.45727 0.41135
0.29733  0.23926
0.29451  0.23366
0.30794  0.24562
0.28159 0.21618

©O© N oW~

Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.
The final value used for the model was k = 1.
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Algoritmus spocital kvalitu predikce metody pro kazdou hodnotu parametru
na padesati ruznych ¢astech dat a v kédu vyse pak muzeme vidét prumérnou hod-
notu obou dostupnych metrik. Obdobné budeme postupovat pro vSsechny uvedené
metody. Prumérna hodnota metriky vSsak nemusi pro srovnani metod postacovat
za kazdé situace a mohly by nas zajimat dalsi charakteristiky polohy. Ty ziskame,
pouzijeme-li nasledujici kod.

>results <- resamples(list(knn=fit.knn,lda=fit.lda, rda=fit.rda,
svm_radial=fit.svmr, svm_linear=fit.svml,
mda=fit.mda,pda=fit.pda, loclda=fit.loclda, rf=fit.rf))

>summary (results)

Call:
summary.resamples(object = results)

Models: knn, lda, rda, svm.rad, svm_lin, mda, pda, loclda, rf
Number of resamples: 50

Accuracy

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA’s
knn 0.25000 0.37649 0.47339 0.45727 0.52632 0.65000 O
lda 0.15000 0.27597 0.35682 0.34280 0.40000 0.52941 0
rda 0.00000 0.01042 0.26136 0.21647 0.37782 0.58824 0
svm_rad 0.14286 0.27778 0.35000 0.35205 0.40000 0.52941 O
svm_lin 0.10526 0.30109 0.36068 0.35278 0.40000 0.61111 O
mda 0.16667 0.34837 0.39010 0.38527 0.44271 0.55000 20
pda 0.15000 0.28782 0.36603 0.36160 0.40882 0.55000 O
loclda 0.15000 0.31579 0.38889 0.38541 0.44861 0.60000 O
rf 0.26087 0.39348 0.43961 0.44467 0.50000 0.66667 0O
Kappa

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA’s
knn 0.19786 0.32629 0.42212 0.41135 0.49022 0.62060 0O
1lda 0.09091 0.21649 0.30328 0.28679 0.34678 0.47893 0
rda 0.00000 0.00000 0.19598 0.17797 0.31720 0.54406 O
svm_rad 0.05025 0.20408 0.28049 0.27793 0.33264 0.47891 O
svm_lin 0.02121 0.22781 0.30379 0.29594 0.34929 0.57432 0
mda 0.12338 0.28800 0.34319 0.33524 0.37956 0.51613 20
pda 0.09091 0.22968 0.31325 0.30714 0.35484 0.50139 0
loclda 0.06849 0.26066 0.32881 0.33316 0.40041 0.56757 O
rf 0.19877 0.33779 0.38730 0.39223 0.45130 0.63390 0O



.....

ceti pripadech selhala. Nejednalo se vsak o zadnou zavaznou chybu. Metoda ne-
byla schopné natrénovat model v momenté, kdy byla v algoritmu pro nékteré
ttidy uvazovana smés vice dil¢ich rozdéleni, nez-li bylo k dispozici pozorovani.

Pojd'me nyn{ ke zminénym metoddm doplnit PLS a SPLS z knihoven pls [23],
resp. spls [24]. Nejprve vSak ovérime, ze v naSich datech muzeme pozorovat mul-
tikolinearitu, a pouziti téchto metod tak méa opodstatnéni. Konkrétné vyuzijeme
funkci omcdiag() knihovny mctest [25].

>training pls=training

>training pls=separate(training pls,"Size",c("Size","Type"),sep="")

>training pls$Size=as.numeric(training pls$Size)

>training pls$Type=as.numeric(as.factor(training pls$Type))-1

>training pls$Sex=as.numeric(training pls$Sex)-1

>training pls=list(X=data.matrix(training pls[,c(1,4:25)]),
Y=data.matrix(training pls[,c(2,3)]1))

>omcdiag(training pls$X,training pls$Y[,1])

Call:
omcdiag(x = training pls$X, y = training pls$Y[, 1])

Overall Multicollinearity Diagnostics

MC Results detection

Determinant [X’X]|: 0.0000 1
Farrar Chi-Square: 11302.3278 1
Red Indicator: 0.6211 1
Sum of Lambda Inverse: 18064.2547 1
Theil’s Method: 0.5747 1
Condition Number: 7611.6687 1

1 --> COLLINEARITY is detected by the test
0 --> COLLINEARITY is not detected by the test

Vsechny dostupné testy multikolinearitu v datech odhalily, muzeme tedy
prejit k tvorbé modelu. Postup si ilustrujeme pouze na prvni z nich, postup
u druhé bude obdobny. Trénovaci mnozinu jsme nejprve upravili tak, abychom
problém mohli modelovat s pomoci regrese se dvéma zavislymi proménnymi.
Tj. rozdélili jsme velikost a typ do dvou proménnych. Obdobné budeme postu-
povat s mnozinou testovaci. Kiizova validace pro volbu parametriu metod se ten-
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tokrat provadi oddélené s pomoci funkce mvr_dcv().

>set.seed(123)

>fit.pls.cv <- mvr_dcv(Y X, data=training pls, ncomp=8,
method="simpls", segments=10, scale=TRUE)

>fit.pls.cv$afinal

(1] 1

>fit.pls<-mvr(Y X,data=training pls,method="simpls",ncomp=1,
scale=TRUE)

Graf reziudi proménné velikost, meteda PLS Q-Q graf rezdiui preménné Velikost. metoda PLS

4

Rezidua
" semm o=
-
Fr—
-
-

. i ) ) . ] .
40 45 -3 2 -1 0 1
Velikost theoretical

Graf reziudi proménng velikost, metoda SPLS Q-Q graf rezdiui proménné Velikost, metoda SPLS

3 2 -
Typ theoretical

Obrézek 3.1: Bodovy a Q-Q graf rezidui proménné Size pro metody PLS (nahote)
a SPLS (dole).

Regresni metody dosdhly na tréninkové mnoziné presnosti 30% a 41% pro PLS
resp. pro SPLS, coz jsou nase referenéni hodnoty pro srovnani s ostatnimi me-
todami. Podivejme se jesté na rezidua obou metod, abychom ovérili, zda jsou
pro nami zvoleny problém vhodné. Konkrétné pak na bodovy graf a Q-Q graf

modelovat napt. s pomoci logistické regrese, nicméné v této fazi by to predikéni
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model zkomplikovalo.

Na obrazku muzeme vidét, ze pro metodu PLS jsou predpoklady pro re-
zidua témeér splnény. Pro metodu SPLS se zfejmé nemuzeme oprit o predpoklad
homoskedascity ani normality.

Vratme se zpét ke srovnan{ metod. Textovy zdpis s charakteristikami polohy
trénovanych metod uvedeny vyse neni jedina pomucka, se kterou muzeme metody
porovnat. Balicek caret déle ve spolupraci s knihovnou lattice umi vykreslit
prehledné srovnavaci grafy. Pokud argumenty funkce dotplot () nespecifikujeme,
je do grafu zanesena prumérnd hodnota dostupnych metrik. Metody jsou navic
dle téchto prumeéru sestupné serazeny. Kromé prumeéru je pak v grafu vyznacen
i interval, ve kterém se s pravdépodobnosti 95% nachdzi skutecnd hodnota met-
riky. Alternativné je pak mozné do grafu vykreslit napt. krabicovy graf.

>dotplot (results)
Srovnani metod, proménné z aplikace
0 0.1 0.2 03 04 05 0.6
| | | 1 | | | | | |
Accuracy Kappa
knn — —_——
i —5— ——
|DC|E|E —=— ——
mda —_—— —_——
pda —a— ——
svm_linear it Pt
svm_radial =Bt o
|dE —a— —a—
rda —— —
T T T T T T T T T T
0 0.1 0.2 03 0.4 05 06
Accuracy Kappa

Confidence Level: 0.95

Obréazek 3.2: Graf srovnani klasifikacnich metod.

V grafu na obr. muzeme vidét, ze, alespon tedy pro nase data, zadna
metoda prumérnou piesnosti klasifikace nepiekrocila 50%. Tato ¢isla vSak nene-
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sou informaci o tom, jak moc velkych chyb se jednotlivé metody pii klasifikaci
dopoustély. S vyuzitim testovaci mnoziny muzeme ilustrovat, jak se priblizné jed-
notlivé metody béhem klasifikace pletly. Pro presnéjsi interpretaci muzeme vyuzit
matici zdmén nebo predikéni graf.

Reprezentace formou matice zamén se pro velky pocet klasifikacnich tiid,
jako v nasem pripadé, muze stat lehce neprehlednou. Tuto formu si tak tedy bu-
deme opét ilustrovat pouze na metodé knn. Nejprve vyuzijeme testovaci mnozinu
pro predikci velikosti boty a nésledné pak zobrazime matici. Informace pro pted-
zpracovani dat (centrovani a skalovani) jsou v objektu fit.knn jiz ulozeny a nova
pozorovani jsou tak upravena automaticky.

>knn.predictions=predict(fit.knn, testing)

>confusionMatrix(knn.predictions,testing$Size)

Confusion Matrix and Statistics
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Overall Statistics

Accuracy : 0.3684
095% CI : (0.2181, 0.5401)
No Information Rate : 0.1842
P-value [Acc > NIR] : 0.005765

Kappa : 0.3086

Mcnemar's Test P-value : NA

Obrazek 3.3: Matice zamén pro metodu knn.

Pokud by zvolend metoda klasifikovala pozorovani presné, byla by matice
(na obr. diagonélni. Jak bylo predpokladano, matice je pomérné nepiehledna.
K usnadnéni interpretace matice si muzeme pomoci s grafickymi prvky balicku
ggplot2 [26]. Tentokrat vSak matici zdmén vytvoiime pomoci funkce confusion()
balicku mlearning. Uvedeny postup vychézi z kédu dostupném on-line [27].

>confusion=confusion(knn.predictions,testing$Size)
>confusion mat=data.frame(confusion)
>confusion mat=ddply(confusion mat, "Actual", transform)
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>ggplot () +

geom_tile(aes(x=Actual, y=Predicted, fill=Freq),

data=confusion_mat,color="black",size=0.1) +

labs(title="Matice z&m&n, metoda knn",x="Skute&ni velikost",
y="Predikovani velikost",fill="Cetnost") +
geom_text (aes(x=Actual,y=Predicted, label=Freq),

data=confusion_mat, size=3, colour="black") +
scale fill gradient (low="grey85" ,high="red") +
geom_tile(aes(x=Actual,y=Predicted),

data=subset (confusion_mat, as.character(Actual)==as.character(
Predicted)), color="black", size=0.3, fill="black", alpha=0)

Matice zamén, metoda knn
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Obrazek 3.4: Graficky upravena matice zameén.

Cetnost
B
2

q

0

Jesté vice informaci, nez z matice zamén, muzeme ziskat z predikcénich grafu.
Pro jejich vykresleni vyuzijeme opét predikce ziskané funkci predict (). Pro tcely
vykresleni grafi zdroven predikce rozdélime do dvou proménnych zvlast pro ve-
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likost a typ. VSechny informace, zanesené do grafu, musi byt v pripadé knihovny
ggplot2 ulozené do jednoho objektu, proto zaroven vytvoiime objekt tiidy
data.frame. V praci uvedeme grafy tii nejlepsich metod dle pfesnosti, dale
pridame grafy pro SVM a SPLS, abychom mohli porovnat zastupce vSech ptred-
stavenych pristupu k nasemu problému.

>knn.predictions=predict(fit.knn, testing)

>knn.predictions.sep=unlist(strsplit(x=as.character(knn.predictions),

Split=” n ) )
>knn.predictions.sep=matrix(knn.predictions.sep,ncol=2,byrow=TRUE)

>knn.df=data.frame(x=as.numeric(knn.predictions.sep[,1]),
y=testing sep$Size,col=rep(0,38),diff=data_clean[-train data,27])

>for (i in 1:38) {

if (knn.predictions.sepl[i,2]=="A"%&
knn.predictions.sep[i,2]==testing sep[i,3]) {knn.df$col[i]l=1}

else if (knn.predictions.sepl[i,2]=="A"%&
knn.predictions.sep[i,2]!=testing sep[i,3]) {knn.df$col[i]=2}

else if (knn.predictions.sepl[i,2]=="V"&
knn.predictions.sep[i,2]==testing sep[i,3]) {knn.df$col[i]=3}

else {knn.df$col[i]=4}

>ggplot (data=knn.df,aes(x=x,y=y,col=as.factor(col))) +
geom_point (aes(size = abs(diff), shape=as.factor(sign(diff)))) +
geom_jitter() +
scale x_continuous (breaks=seq(from=35,to0=50,by=1),

limits=c(35,50)) +
scale_y_continuous (breaks=seq(from=35,t0=50,by=1),
limits=c(35,50)) +
labs(title="Velikost vs. Pred. velikost, knn, jitter") +
xlab("Predikovand velikost") +
ylab("Skutetna velikost") +
geom_abline(intercept = 0, slope = 1) +
scale_colour manual (name="Typ", breaks=c(1,2,3,4),
labels=c("Predikovany typ A - spravng",
"Predikovany typ A - chybn&",
"Predikovany typ V - spravng",
"Predikovany typ V - chybn&"),
values=c("blue","red","green","orange")) +
scale_size(name="Absolutni hodnota rozdilu velikosti nohy") +
scale _shape discrete(name="signum(Rozdil velikosti nohy)",
breaks=c(-1,1), labels=c("-1","1"))
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Obrazek 3.5: Predikéni graf pro metody knn a lokalni LDA.
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Velikost vs. Pred. velikost, klas. les, jitter
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Obréazek 3.5: Grafy predikci pro metody nahodny les a SVM s linearni jadrovou
funkei.
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Velikost vs. Pred. velikost, sPLS, jitter
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Obrazek 3.5: Grafy predikci pro metodu SPLS.

Vénujme se na chvili interpretaci grafu na obrazku [3.5] Osa y = x spojuje
body, na kterych se nachazi spravné klasifikované velikosti. Pokud se nékolik po-
zorovani nachézi ve stejném bodé, jsou rozptylena pomoci funkce geom_jitter().
Diky tomu si muzeme z grafu udélat lepsi predstavu o presnosti klasifikace. Ba-
revné jsou rozliSené jednotlivé piipady, které mohly nastat u klasifikace typu.
Spravné klasifikované jsou ty body, které jsou modré a zelené. Cervené a oranzové
jsou naopak klasifikovany chybné. Velikostné se body lisi dle absolutni hodnoty
rozdilu mezi délkou nohy naméfenou ruéné a délkou z aplikace. Cfm vétsi bod
je, tim vétsi byl rozdil. Tvarem je pak odliSeno znaménko u zminéného rozdilu.
Vzpomeneme-li si na zpusob vypoctu rozdilu, pak si uvédomime, ze trojuhelnikem
jsou oznacena pozorovani, u kterych aplikace délku nohy nadhodnotila oproti
nami zjisténé hodnoteé.

Uz jen z letmého pohledu na grafy muzeme usoudit, ze ackoliv zvolené me-
tody pracovaly s priblizné stejnou presnosti, nékteré z nich preci jen klasifiko-
valy s o néco mensi chybou. Na prvni pohled se zda, ze nejvhodnéjsi metody
z tohoto hlediska, by mohly byt locLDA a SPLS. Na zakladé grafi nemuzeme
jednoznacné fict, ze za chybovost klasifikace muze pouze odchylka pri méfeni.
Nicméné u pozorovani s nadhodnocenymi rozméry muzeme pieci jen pozorovat
tendenci prirazovat vétsi velikosti obuvi. Dalsi véc, ktera nas v predeslém textu
zajimala, byla, zda budou mit metody tendenci piitazovat mensim noham ve-
likost 38. Z grafu se opravdu zdd, ze uvedené metody oproti jinym velikostem
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pritazuji 38 chybné castéji. Nicméné na celkové presnosti klasifikace by se zména
rozdéleni projevila pravdépodobné jen v fddech nékolika procent.

Pojd'me si domnénky vyslovené na zdkladé graf ovéfit exaktné, a sice tabul-
kou s presnosti klasifikace pro testovaci mnozinu. Tentokrat vsak i v horizontu
+ jedna velikost.

Ptesné =+ jedna velikost, typ presné Prtesné velikost =+ jedna velikost

KNN 36.84 65.79 39.47 76.31
LDA 52.63 71.05 60.52 84.21
RDA 44.74 68.42 52.63 84.21
SVMrad | 50.0 73.68 50.0 78.95
SVMlin | 42.1 68.42 44.74 78.95
MDA 47.37 73.68 55.26 86.48
PDA 52.61 73.68 60.52 84.21
locLDA | 47.37 71.05 50.0 84.21
rf 47.37 68.42 55.26 81.58
PLS 26.31 55.26 34.21 71.05
sPLS 36.84 65.79 50.0 89.47

Tabulka 3.1: Srovnani pfesnosti klasifikace na testovacim souboru (v %).

V tabulce je v prvinim sloupci uveden podil pozorovani testovaci mnoziny;,
ktera byla zarazena naprosto presné. Ve druhém sloupci pak podil téch, kterd byla
zatazena presné dle typu, navic ale tolerujeme chybu o jednu velikost. Ttet{ slou-
pec srovnava presnost v pripadé, kdy byla pozorovani zafazena spravné dle ve-
likosti, ale nebyl vybran spravny typ obuvi. V poslednim sloupci je podil pozo-
rovani, kterd byla zafazena s toleranci chyby o jednu velikost. Z tabulky muzeme
vidét, ze metody dosahuji uspokojivé presnosti predikce az ve chvili, pokud toleru-
jeme chybu a neuvazujeme typy obuvi. Zfejmé bychom tak dosahli lepsich hodnot,
pokud by typ obuvi do tréninku modelu viubec nevstupoval, pripadné pokud by
typ bylo mozné urcit oddélené od velikosti. Béhem sbhéru dat se zdalo, ze jeden
z typu je oproti stejnym velikostem typu druhého trochu 8irsi. Zkusili jsme tedy
vytvorenim vhodnych dodatecnych proménnych, jako napt. pomér sitky. resp.
obvodu nohy v ruznych mistech a délky nohy, otestovat, zda je mezi typy bot
opravdu v tomto ohledu rozdil. T-test stfednich hodnot vSak vyznamny rozdil
neodhalil. Typ tedy neni mozné z dostupnych dat odhadnout separovanym pra-
vidlem.

Ptesnost predikce pro metody uvedené v préaci neni dostatecna, aby mohla byt
nékterd z metod dale pouzita v praxi. Nicméné pro presnost predikce na zakladé
proménnych z aplikace na méfeni chodidel nemame zadnou referenéni hodnotu,
se kterou bychom predikci mohli porovnat. Dodateéné tedy s vyuzitim stejného
postupu natrénujeme modely znovu, tentokrat vSak vyuzijeme jen minimum in-
formaci. Jako prediktory pouzijeme jen data, ktera muze kazdy uvést i bez této
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aplikace, a sice velikost nohy z méridla a pohlavi.

V [2] je navic uvedeno, ze nékteré prediktivni metody dosahuji lepsich vysled-
ku, pokud se v datech nevyskytuji prediktory s vysokymi hodnotami parovych
korelacnich koeficientu. Nejprve zjistime, zda se tato situace tyka i naSich dat
tak, ze vykreslime korela¢ni matici s pomoci balicku corrplot.

>cordata=data_clean[,5:26]

>names (cordata)=c(as.character(1:22))
>cor.matrix=cor (cordata)
>corrplot(cor.matrix,method="ellipse")
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Obrazek 3.6: Graficky znazornéna korelacni matice pouzitych prediktoru.

Z grafu na obr. muzeme vidét, ze se v datech opravdu nachazi hned nékolik
dvojic prediktoru s vysokou, ¢asto kladnou, hodnotou korelace. Zkusime proto
pridat i srovnani metod po odstranéni nékterych z téchto proménnych. Piidanim
hodnoty ’corr’ do argumentu preProcess ve funkci train() muzeme vybér
proménnych ponechat na pocitaci. Pred trénovanim modelu pak algoritmus nej-
diive vy¢cisli hodnoty parovych korelacnich koeficientii mezi prediktory a oznaci
dvojice, jejichz koeficient presahuje mez 0,75. Prediktor, ktery se mezi takovymito
dvojicemi vyskytne nejcastéji, je odstranén a proces se opakuje. Vysledky vy-
kreslime do grafu, jako v predchozim piipadé, pro srovnani pridame jesté jednou
graf s puvodnimi modely.
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Srovnani metod, vybrané proménné z aplikace
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Obréazek 3.7: Grafy se srovnanim metod. Vlevo nahote metody trénované pouze
s pomoci vybranych proménnych dle parovych korelaénich koeficienti. Vpravo
nahofe metody trénované pouze s pomoci proménnych Pohlavi a Délka nohy.
Dole metody trénované se vSemi proménnymi z aplikace.

Dle grafu na obrazku muzeme u nékterych metod po odstranéni predik-
toru na zakladé korelacnich koeficientii opravdu pozorovat mirné zlepseni pre-
dikce. Pokud jsme pozorovani klasifikovali pouze na zakladé délky nohy a po-
hlavi, zlepsila se presnost predikce nékterych metod az o priblizné 10%. Tyto
domnénky muzeme potvrdit, jakmile si prohlédneme presné hodnoty pruméru.
Puvodni modely tedy nedosahuji vyssi presnosti predpovédi, nez ty, které pre-
dikovaly velikost jen na zakladé dat, ke kterym aplikace neni tfeba. Skutec¢nost,
ze ani s vyuzitim pouhé délky nohy jsme nedosdhli vysoké presnosti klasifikace,
nasvédcuje tomu, ze do volby velikosti bot vstupuji i dalsi proménné, jak jsme se

na zacatku domnivali.
Jelikoz byly v préaci uvedeny ruzné metody, které k predikci pristupuji ruznymi
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zpusoby, jevi se nepravdépodobné, ze bychom dosahli vyrazné lepsich vysledku
volbou nékteré dalsi metody. Jako problematickd se ndm pii sestavovani modelu
zdéa nepresnost aplikace, kterd byla pouzita pro méreni chodidel. Toto se pak pro-
jevuje vzajemnym prolinanim sousednich tiid a skokovitym narustem pfesnosti,
pokud pfi klasifikaci tolerujeme chybu. V predikénich grafech testovaci mnoziny
jsme vSak pozorovali, ze odchylka v naméfenych hodnotach neni patrné jedinym
faktorem, ktery zpusobuje chybovost predikce. Podil na ni muze nést i to, ze do vol-
by obuvi zasahly i pocity a dojmy pri zkouseni bot. Eliminovat tento subjektivni
faktor vsak pfi sbéru dat nebylo cilem a ani mozné.
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Zaver

Nakupovani on-line je v dnesni dobé rychle se rozvijejici odvétvi. Stale vetsi
podil nakupu probihajicich na internetu vystavuje prodejce novym vyzvam. V o-
buvnictvi muze byt takovouto vyzvou umoznit zakaznikum volbu optimalni veli-
kosti bot z pohodli domova. Tato myslenka byla inspiraci i k napsani této diplo-
mové prace, kterd pak vznikla ve spolupraci se spole¢nosti Prabos, a. s. vyrabéjici
outdoorovou obuv.

Hlavnim tkolem v praci bylo zjistit, zda je pro automatizaci procesu volby
vhodné velikosti obuvi mozné vyuzit prediktivni metody mmnohorozmeérné sta-
tistické analyzy. Velikost boty jsme urcovali pro dva ruzné druhy bot mirné
se lisici tvarem. Aby konkrétni boty zakaznikovi padly, bylo tfeba znat Ciselné
charakteristiky jeho chodidel. Za timto icelem nam poskytla spolecnost aplikaci,
ktera dokaze na zakladé série fotografii odhadnout rozmeéry chodidla umisténého
na listu papiru. Tuto aplikaci jsme pouzili pti tvorbé datového souboru. Kazdy
clovek zméreny aplikaci mél néasledné za kol si vybrat velikost a typ obuvi,
ktery mu padne nejlépe. Béhem méteni jsme zaznamenavali i dalsi idaje, které
mohly byt pii tvorbé modelu potencidlné dulezité. Kromé nami nasbiranych dat
poskytla nékolik desitek méfeni i spolecnost Prabos, a. s.

Data byla déle zpracovavana v softwaru R. Nejprve bylo tfeba automatizovat
proces stahovani dat z cloudu. Déle byla vSechna podstatna data spojena do je-
diného souboru. Ten byl pak ocistén od téch nejvice nepfesnych méreni, k cemuz
jsme vyuzili délku nohy namétrenou na Sevcovském méridle. Ocisténa data jsme
dale pouzili k tvorbé modelu v R s pomoc balicku caret. V praci byly pouzity
predevsim klasifika¢ni metody, mezi nimi pak metody diskriminacni analyzy,
k nejblizsich sousedu, metody podpurnych vektori nebo nahodné lesy. Ty jsme
nasledné doplnili o regresni metody, konkrétné metodu nejmensich ¢astecnych
¢tvercu a jeji obdobu s vybérem vyznamnych proménnych. Teoreticky zaklad
k nékterym témto metodam jsme uvedli na zacatku prace.

Metrikou, ktera nas pti porovnavani metod zajimala, byla presnost predikce,
tj. podil spravné zarazenych pozorovani. Dle této metriky byly pii predikci nejui-
spésnéjsi metoda nejblizsiho souseda a ndhodné lesy s presnosti presahujici 40%.
Proto jsme pouzité metody shledali pro nasi tilohu nevyhovujici, coz jsme déle de-
monstrovali srovnanim s predikei velikosti pouze na zédkladé délky nohy a pohlavi.
Mezi mozné duvody vysoké chybovosti pri predpovédich jsme uvedli nepresnost
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aplikace pri méreni chodidla. Aplikace byla citliva na nékteré faktory, jako treba
internetové pripojeni. Pfedev§im pak ale pracovala pouze s odhady proménnych,
coz mohlo mit za nasledek vzajemné prolinani sousednich tiid. Toto mélo ziejmé
za nasledek i vyrazné zvyseni presnosti predikce az na témér 90%, pokud jsme
tolerovali chybu o jednu velikost. Dalsim diuvodem mohlo byt to, ze jsme béhem
meéieni nedokazali zcela potlacit subjektivitu pii volbé velikosti.

Hlavniho cile prace bylo dosazeno. Ac¢koliv v sou¢asné dobé nelze tento pristup
k zavedeni do praxe doporucit, jsme schopni na zakladé naseho vyzkumu zformu-
lovat nékolik doporuceni, ktera by mohla v budoucnu pomoci dosahnout lepsich
vysledkl. Samotnda myslenka, doporucit vhodnou velikost boty na zédkladé nékolika
rozméru chodidla, je ve své podstaté spravna a oc¢ekavali bychom, ze bude fun-
govat lépe, nez jak jsme mohli pozorovat v této praci. K puvodni myslence
by se bylo mozné znovu vratit v momenté, kdy bude mérici aplikace fungovat
s vétsi presnosti. Ddle doporucujeme zajistit vétsi rozsah tréninkové mmnoziny
tak, aby bylo mozné vytvorit separované modely dle pohlavi, coz se v praci
jevilo jako vhodnéjsi ptistup. V neposledni fadé by k vétsi presnosti predikce
pravdépodobné prispélo, pokud bychom od modelu neocekavali vedle urceni ve-
likosti i volbu typu boty. Nicméné je treba respektovat, ze stejné velikosti bot
ruznych typu nemuzeme kvuli ruznym tvarum povazovat za vzajemné nahradi-
telné.

Pro mé osobné byl nejvétsi vyzvou v ramci prace sbér dat, ktery byl chvilemi
velmi psychicky i fyzicky narocny. Jelikoz se jednalo o muj prvni podobny pro-
jekt, nebylo béhem analyzy nékdy snadné ani udrzet kod piehledny tak, aby bylo
mozné na néj dale bez problému navazat nebo jej zpétné editovat a udrzet tak
v praci systemati¢nost. Béhem zpracovani a analyzy dat jsem si znacné prohlou-
bil znalosti v softwaru R. Predevsim pak v oblasti zpracovani a vizualizace dat
a tvorby predikénich modelu. Tvorba modelu a jejich srovnavéani pak byla i ¢ast,
ktera mé v préaci bavila nejvice.

62



Literatura

1]

[10]

Wehrens, R.: Chenometrics with R: Multivariate Data Analysis in the Natu-
ral Sciences nad Life Sciences Springer, Heidelberg, 2011, ISBN 978-3-642-
17840-5.

The caret Package [online|, dostupné z:
https://topepo.github.io/caret /index.html [citovano 2. 3. 2020].

Sim, J., Wright, Ch. C.: The Kappa Statistic in Reliability Studies: Use,
Interpretation, and Sample Size Requirements Physical Therapy., Vol. 85,
No. 3, 2005, s. 257-268.

Machine Learning in R for beginners [online], dostupné z:
https://www.datacamp.com /community /tutorials/machine-learning-in-
r [citovano 26. 4. 2020].

Varmuza, K., Filzmoser, P.: Introduction to Multivariate Statistical Analysis
i Chemometrics CRC Press, New York, 2009, ISBN 978-1-4200-5947-2.

Hendl, J.: Prehled statistickych metod: Analyza a metaanalyza dat Portal,
Praha, 2012, ISBN 978-80-262-0200-4.

Czogiel, 1., Luebke, K., Zentgraf, M., Weihs, C.: Localized Linear Discrimi-
nant Analysis Technical Report. No. 10, 2006.

Localized Linear Discriminant Analysis (LocLDA) |online|, do-
stupné z https://www.rdocumentation.org/packages/klaR /versions/0.6-
14/topics/loclda [citovano 15. 3. 2020].

Komprdoyé, K.: Rozhodovaci stromy a lesy AKADEMICKE NAKLADA-
TELSTVI CERM, s.r.o. , Brno, 2012, ISBN 978-80-7204-785-7.

Datovy soubor ’donors.csv’ [online|, dostupné z:
https://assets.datacamp.com/production/repositories /718 /datasets/
9055dac929e4515286728a2abdae9f25f0edeff6 /donors.csv

[citovano 15. 4. 2020].

63



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[21]

[22]

Tattar, P. N.: Hands-On Ensemble Learning with R: A Beginner’s Guide
to Combining the Power of Machine Learning Algorithms Using Ensemble
Techniques Packt Publishing, Birmingham, 2018, ISBN 978-1-78862-414-5.

Yong, Q., Baoming, L., Lijun, D., Limin, J., Zhigang, L., Min, A.: Proceedings
of the 4th International Conference on FElectrical and Information Techno-
logies for Rail Transportation (EITRT) 2019 Springer Nature, Singapore,
2020, ISBN 978-981-15-2865-1.

James, G., Witten, D., Hastie, T., Tibshirani, R.: An Introduction to Sta-
tistical Learning: With applications in R Springer, New York, 2013, ISBN
978-1-4614-7137-0.

Support Vector Machines (Detailed Explenation) [online], dostupné
z: https://towardsdatascience.com /support-vector-machine-support-vector-
classifier-maximal-margin-classifier-22648a38ad9c [citovano 28. 4. 2020].

Chung, D., Keles, S.: Sparse Partial Least Squares Classification for High
Dimensional Data Austrian Journal of Statistics. Vol. 9, No. 1, 2010.

Chung, D., Keles, S.: Sparse partial least squares regression for simultaneous
dimension reduction and variable selection Journal of the Royal Statistical
Society: Series B (Statistical Methodology). Vol. 72, No. 1, 2010, s. 3-25.

Olson Hunt M. J., Weissfeld L., Boudreau R. M., Aizenstein H., Newman
A. B., Simonsick E. M., Van Domelen D. R., Thomas F., Yaffe K., Rosano
C.: A variant of sparse partial least squares for variable selection and data
exploration. Frontiers in Neuroinformatic. Vol. 8, 2014.

E-shop Prabos, a. s. [online], dostupné z: https://eshop.prabos.cz/
[citovano 24. 3. 2020].

A Grammar of Data  Manipulation [online], dostupné =z
https://www.rdocumentation.org/packages/dplyr/versions/0.7.8 [citovano
30. 4. 2020).

Easily Tidy Data with ’spread()’ and ’gather ()’ Functions [online], do-
stupné z: https://www.rdocumentation.org/packages/tidyr/versions/0.8.3
[citovano 30. 4. 2020].

Mickle, K., Munro, B., Lord, S., Menz, H., Steele, J.: Foot shape of older
people: Implications for shoe design. Footwear Science. Vol. 2, No. 3, 2010,
s. 131-139.

3D Scatter Plot [online], dostupné z: https://www.rdocumentation.org/
packages/scatterplot3d/versions/0.3.3 [citovano 1. 5. 2020].

64



23] Partial Least Squares and Principal Component Regression [online], do-
stupné z: https://www.rdocumentation.org/packages/pls/versions/2.7-2 [ci-
tovano 29. 4. 2020].

[24] Sparse Partial Least Squares (SPLS) Regression and Classification [online],
dostupné z: https://www.rdocumentation.org/packages/spls/versions,/2.2-3
[citovano 29. 4. 2020].

[25] Multicollinearity ~ Diagnostic =~ Measures  [online],  dostupné =z
https://www.rdocumentation.org/packages/mctest /versions/1.2.5 [citovdno
29. 4. 2020].

[26] Dokumentace ke  knihovné  ggplot2  [online],  dostupné  z:
https://www.rdocumentation.org/packages/ggplot2/versions/3.3.0 [ci-
tovano 25. 4. 2020].

[27] ggplot2_tricks [online], dostupné z:
https://gist.github.com/ctokheim/c3ab56a4db7311487761
[citovano 25. 4. 2020].

65



	Úvod
	Klasifikace
	Metody založené na vzdálenosti
	Metody diskriminacní analýzy
	Lokální lineární diskriminacní analýza

	Náhodné lesy
	Metoda podpurných vektoru
	Regresní analýza
	Metoda cástecných nejmenších ctvercu

	Krížová validace

	Data
	Aplikace pro merení chodidla a sber dat
	Automatizace stahování dat z aplikace
	Další zpracování dat pred tvorbou modelu
	Pohled na data po zpracování

	Tvorba a srovnání modelu
	Záver
	Literatura

