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ABSTRAKT

IZAKOVIC, Ondrej: Strojové ucenie klasifikicie v Pythone. — Ekonomicka univerzita v
Bratislave. Fakulta Hospodarskej informatiky; Katedra aplikovanej informatiky FHI. —
Veduci zaverecnej prace: doc. Dr. Ing. Miroslav Hudec — Bratislava: FHI EU, 2022, pocet

stran 58.

Zavere€na praca je vypracovand na tému Strojové ucenie klasifikacie v Pythone. Ciel'om
zaverecnej prace bolo preskimat’ strojové ucenie v ulohach klasifikacie a vytvorit' kod
v Pythone pre ucenie klasifikovania s dohl'adom. Pri vel’kom objeme dat nie je jednoduché
ich zaradit' do tried. AvSak z Casti dat, ktorych zatriedenie pozname, je mozné vytvorit’
a validovat’ klasifikacny model v jazyku Python. Takyto model méZeme nasledne pouzit’ pri
klasifikacii ostatnych udajov. Praca bola rozdelend do troch kapitol. Prva kapitola sa
venovala suc¢asnému stavu problematiky doma a v zahrani¢i. Zaoberala sa teoretickym
vymedzenim klasifikacie, problémov, na rieSenie ktorych sa pouziva a aké néstroje vyuziva.
Druhéd kapitola opisuje ciel a metody pouzité na jeho dosiahnutie. Tretia kapitola sa
zameriava na pouzitie algoritmov a modelov v jazyku Python. Vysledkom rieSenia danej

problematike je porovnanie algoritmov a klasifikacnych modelov a ich vysledkov.

Kracéové slova:

klasifikacia, klasifikacny algoritmus, Naivny Bayesov klasifikator, Metoda najblizSicho

suseda, rozhodovaci strom, support vector machines



ABSTRACT

IZAKOVIC, Ondrej: Machine learning of the classification tasks by Python. — University of
Economics in Bratislava. Faculty of Economic Informatics; Department of Applied

Informatics. — The supervisor of final work: doc. Dr. Ing. Miroslav Hudec — Bratislava: FHI

EU, 2022, number of pages 58.

Topic of this paper is Machine learning of the classification tasks by Python. This paper aims
to explore machine learning methods used to solve classification problems and to create
sample code in Python using supervised learning. In huge datasets it becomes a challenge to
classify data. While using smaller set of labelled it was possible to create and validate
classifier in Python programming language. This classification model was later used to
classify all the unseen instances. The thesis is divided to three chapters. The first chapter is
devoted to the current state of the issue at home and abroad, which deals with the theoretical
definition of classification and classification problems and methods that are used to solve
these problems. The next part described the goal of this paper and methods used to achieve
it. The third chapter showed how to write classifiers in Python. The final part deals with
result of the solution of this issue achieved with algorithms and models used for

classification.

Keywords:

classification, classification algorithm, Naive Bayes Classifier, Nearest Neighbour classifier,

decision tree, support vector machines
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Uvod

S rozvojom internetu a big data rastie aj potreba analyzovat’ velké mnozstvo udajov.
Vysledkom toho je viditelny rozvoj v oblasti dolovania tidajov a data science, alebo inak
vede o datach. Klasifikdcia patri k prvym krokom pri dolovani udajov a je azda
najdolezitejSim nastrojom strojového ucenia pouzivaného prave pri ziskavani informacii
z udajov. Klasifikacia predstavuje proces zatriedovania tdajov do dvoch alebo viacerych
tried, pricom moéze ist o rézne typy udajov a je jedno, ¢i st sucast'ou big data, alebo len
malych datasetov. Vysledky klasifikacie st vel'mi dolezité pri vykonavani rozhodnuti ¢i uz
v medicine, podnikovej praxi, marketingu, pri riadeni, ale aj pri socidlnych vedach. Tato

praca sa zameriava na klasifikaciu ako ddlezity néstroj strojového ucenia.

V prvej kapitole sa oboznamime s teériou ohl'adom klasifikicie do viésej hibky.
Prejdeme si jej vyuzitie v praxi, ale aj to, aké udaje skima. Predstavime si pojmy testovacia
a trénovacia mnozina. Nasledne sa oboznamime s algoritmami a metédami pouzivanymi pri
klasifikacii, ako je Bayesov naivny klasifikator, metéda najblizSicho suseda, ako su
pravidlové systémy a rozhodovacie stromy a support vector machines. V neposlednom rade

si vysvetlime, na zaklade ¢oho si vybrat’ spravny klasifikator.

V druhej kapitole sa bliz§ie oboznamime s cielom prace, metodami a metodikami,

ktoré pri jeho dosiahnuti pouzijeme.

V tretej kapitole si ukaZeme, ako sa jednotlivé klasifikacné algoritmy tvoria v jazyku
Python. Za¢neme tvorbou testovacej mnoziny. Nasledne vytvorime vhodny klasifikéator.

Prejdeme si taktiez vystupy a zhodnotime efektivitu jednotlivych klasifikaénych modelov.

Vo $tvrtej kapitole porovname jednotlivé algoritmy, zhrnieme ich klady a zapory.

Na zaver eSte vykondme jeden prakticky test a porovname navzdjom vysledky modelov.



1. Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranic¢i

1.1 Klasifikacia

Klasifikacia je ¢innost, ktoru vykondvame na dennej baze toho, aby sme o nej
uvazovali. V podstate ide o zarad’ovanie objektov do jedine¢nych tried, pricom kazdy objekt
je zaradeny prave do jednej triedy. To znamena, Ze nemdze byt zaradeny do viac ako jedne;j
triedy, ani nemoZe ostat nezatriedeny. Vynimkou je fuzzy klasifikacia, kedy su prvky
mnoziny zaradené do jednej, alebo aj viacerych tried. V takomto pripade kazdy prvok
prislicha do tried v miere nazyvanej stupen prislusnosti (Amo, 1999). Hlavnym znakom
objektov jednej triedy je, Ze su si navzajom si podobné, zatial' co sa odliSuju od prvkov

inych tried (Hussein, 2019).

Mnohé rozhodovacie problémy vieme naformulovat ako klasifikatné problémy,
pricom l'udi, alebo iné objekty triedime do kategoérii na zéklade urCitych vonkajSich
vlastnosti. Napriklad Studentov mozeme zatriedit’ podl'a prospechu na tych, ktori prospeli,

na tych, ktori prospeli s vyznamenanim, a na tych, ktori neprospeli vobec.

V praxi sa mézeme stretnut’ aj so situaciou, kedy existuju len dve triedy. V takomto
pripade ide o bindrnu klasifikdciu. Ako priklad moZzeme uviest zakaznika, ktory sa

rozhoduje, ¢i si kupi, alebo nekupi urcity tovar.

Pri rieSeni problémov, kedy je potrebné roztriedit’ ur¢iti mnozinu udajov do tried,
nie je klasifikicia jedinym pouzite’nym néstrojom. Casto pouzivana je aj zhlukové analyza
(clustering). Medzi zhlukovanim a klasifikaciou vSak existuje jeden zdsadny rozdiel, a to aj
napriek tomu, Ze vysledkom st na prvy pohlad len udaje zatriedené¢ do mnozin podobnych
udajov. Pri zhlukovani st udaje zarad'ované do k tried na zéklade ich podobnosti. Pri
klasifikacii st tdaje zarad’ované do vopred stanoveného poctu k tried, pricom sa v prvom
rade model musi naucit’ triedit’ udaje do skupin na zaklade sklsenosti s trénovacou
mnozinou D. Pri zhlukovani vSak kpocet zhlukov nie je znamy. Stanovujeme rdzne
k zhlukov, pricom sa snazime minimalizovat’ cielova funkciu pri ¢o najmensom pocte
zhlukov (Bramer, 2020). Z hl'adiska strojového ucenie teda zhlukovu analyzu pokladame za
typ strojového ucenia nazyvaného ako ucenie pozorovanim, prave kvoli absencii Specidlne;j
mnoziny, na zaklade ktorej by sa model ,,naucil® $pecifika jednotlivych tried. Klasifikacia

na druhej strane patri k takzvanému ,,u¢eniu s ucitel'om* .



1.2 Trénovacia mnozina

Trénovacia mnozina je subor cvi¢nych dat, z ktorych sa algoritmus strojového ucenia
uci najst’ vzory a stvislosti medzi Gdajmi. Prvky trénovacej mnoZiny pozostavaju vzdy
z dvoch typov prvkov — features a labels. Features su skimané vlastnosti objektu, atributy,
zatial’ ¢o label predstavuje prislusnost’ prvku do triedy. Na tychto datasetoch sa programy

ucia odhadovat’ klasifikaciu este nezatrieden¢ho prvku.

Trénovaciu mnozinu M mozeme vyjadrit ako maticu D rozmerov N * d, ktord
obsahuje N riadkov, z ktorych kazdy ma priradent prave jednu z £ tried s priznakom {1...k}.
Kazdy riadok predstavuje jeden prvok mnoziny. Na zaklade modelu M je mozné

predpovedat’ prislusnost’ tried d-dimenzionalneho zaznamu (Aggarwal, 2015).
1.3 Klasifikacia ako nastroj Data Miningu

Data Mining predstavuje, ako uz samotny nazov vypovedd, dolovania udajov
z velkych datasetov. Ide o proces vyhladdvania vzorov v datach a ziskavani znalosti
o datach. A prave klasifikacia patri k najbeznejSim nastrojom pri data mining-u. Vyznacuje
sa totiz schopnostou hl'adania vzorcov a vztahov pri rieSeni problému, ktoré sa nasledne
daju vyuzit' na rieSenie novych, ¢i podobnych problémov. Ak si vezmeme dataset,
obsahujuci informéciou o zaradeni prvkov do tried, tak na zédklade vztahov medzi prvkami
jednej triedy moZeme sledovat’ koreldciu vlastnosti jednotlivych prvkov aich vplyv na
zatriedenie prvkov. Na zéklade znalosti o tychto vlastnostiach mézeme vytvarat’ pravidlové

systémy pre pouzitie pri dolovani dat.

Vicsina metéd dolovania dat, ako zhlukovd analyza, sa pouziva zvycajne
v kombinécii s inymi nastrojmi. Klasifikacia je jedinecnd tym, Ze je mozné ju pouZit
samostatne na rieSenie kompletnych klasifika¢nych problémov, alebo ako stucast’ vicsieho

systému.
1.4 Vyuzitie klasifikacie

Klasifikdcia je uZzitoénym ndstrojom marketingu. Umoziluje nam totiz sledovat’
spravanie jednotlivych cielovych skupin zdkaznikov. Kazdy zaznam je oznafenym
priznakom — label, ktory reprezentuje nazor zdkaznika voci produktu, ¢i uz pozitivny, alebo
negativny. Priznak modzeme zakaznikovi priradit na zdklade jeho predchadzajuceho
nakupného spravania, alebo na zdklade prislusnosti k urcitej demografickej skupine

zakaznikov. Na zdéklade takychto poznatkov je mozné predvidat nakupné spravanie
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v pripade, Ze zédkaznik bude mat’ zaujem o produktu, o ktorom neevidujeme Ziadne data.
Popripade jediné zname udaje o zdkaznikovi sa tykaju jeho prisluSnosti k urcitej
demografickej skupine. Priznaky sa teda prirad’uju na zaklade uz existujucich tdajov, v uz

spomenutej trénovacej mnoziny.

Klasifikécia je vel'mi uzitoénym nastrojom aj v oblasti zdravotnictva. UmoZiiuje ndm
predvidat’ vyskyt chorob u urcitej demografickej skupiny obyvatel'stva. Okrem toho sluzia
na predvidanie priebehu chordb u pacientov. Prave preto je presnost klasifikacie v odvetvi

zdravotnictva dolezita.

Klasifikdcia umoziiuje poskytovanie personalizovaného obsahu na internete.
Zatriedenie uzivatela je samozrejme uzitocné pre firmy pracujuce pre marketingove
spoloc¢nosti, ktoré uzivatel'om poskytna reklamu na produkty, o ktoré by mohli mat’ zaujem.
Profilovanie navstevnikov pouzivaji aj spravodajské spolo¢nosti, blogy a socidlne siete,
ktoré sa snazia uzivatelom poskytnit o najrelevantnej$i obsah. Okrem poskytovania
obsahu je klasifikacia prospesnd fungovaniu internetu aj tak, ze umoziuje crawler-om

webovych vyhl'adavacov triedit’ a katalogizovat’ stranky.

Socialne siete su plné uzivatelmi generovaného obsahu, ktory klasifikacia umoziuje
vyuzivat. Jej pomocou je mozné uzivatelov kategorizovat napriklad na zdklade ich
politickej orientacie a tak identifikovat’ voli¢sku zékladilu. Vd'aka klasifikéacie je taktiez
mozn¢é identifikovat’ krizové situdcie dejuce sa v redlnom svete, ¢o umoziluje autoritam na

ne bezodkladne reagovat’.

Klasifikacné algoritmy su sucast’ou nastrojov na identifikaciu I'udi, ¢i objektov. To
je uzito¢né najmé v pripade identifikacie pachatelov, alebo pri hl'adani podozrivych

a nebezpecnych predmetov (Aggarwal 2015).
1.5 Naivny Bayesov klasifikator

Dalej sa budeme zaoberat' jednotlivymi klasifikaénymi algoritmami, najmi ich
teoretickymi zakladmi. Pouzitelnost’ tychto algoritmov zavisi priamo od klasifika¢ného
problému. Iné algoritmy st vhodné, ked’ atriblty, na zaklade ktorych triedime objekt su
kategorické, iné v pripade, ak su atributy spojité. Samozrejme, na vyber vhodného algoritmu
ma vplyv aj velkost' skiimanych dat, pocet vlastnosti a mnozstvo roznych hodndt, ktoré

atributy nadobudaju.

Naivny Bayesov klasifikator nezarad’'uje objekty na zdklade pravidiel, ale vyuziva

Cast’ matematiky zvanu Teoria pravdepodobnosti. Z toho vyplyva, ze objekty su priradované
11



do tried, do ktorych patria s najva¢Sou pravdepodobnost’ou. Pravdepodobnost’, Ze nastane
uréity jav mdézeme vyjadrit’ ¢iselne, na intervale [0, 1], kedy 0 znamend, Ze dana udalost’
nemdze nastat’ a 1 vyjadruje, Ze udalost’ urcite nastane. Ak sme pri urcitom jave pozorovali,
ze nastal 0,7 krat pri N pozorovaniach, mézeme predpokladat’ Ze v buducnosti nastane
s pravdepodobnost’ 0,7. Cim viac merani by sme brali do iivahy, k tym presnejsiemu odhadu
by sme prisli. V zésade ale nesledujeme len jeden mozny jav, ale viacero javov E, z ktorych
moze nastat’ vzdy len jeden. Pravdepodobnost’, Ze nastane kazdy jeden uvadzame, ako P(E),
a nachadza sa v intervale [0, 1]. V pripade viacerych jedinecnych javov sa sucet ich vyskytu

musi rovnat’ 1.

Pri klasifikacii je Casto naro¢né a vo vela pripadoch nemozné ziskat vSetky potrebné
a dostato¢ne presné udaje na zatriedenie urcitého javu. Preto sa ako podklad pri pouziti
Naivného Bayesovho algoritmu pouziva Specidlna mnozina udajov vo forme tabul’ky, ktorej
riadky tvoria jednotlivé merania, alebo vlastnosti tykajuce sa pozorovaného objektu. Kazdy
riadok je uz vopred klasifikovany. Tato podmnozina sa oznacuje ako trénovacia mnozina
a kazdy riadok ako jej inStancia. Kazd4 inStancia pozostava z hodnot jednotlivych atribtitov
aim prisluchajicej klasifikacie. Trénovacia mnozina nam pomdze predpovedat’ buduici
vysledok klasifikacie eSte nezatriedenej inStancie. Pravdepodobnost’, Ze nastane urcity jav,

ak pozname jednu z hodnét atributov, ozna¢ujeme ako podmienenu pravdepodobnost’.

Na zéklade pozorovani predpovedi pocasia vieme povedat, Ze v 50 percentach
pripadov prsalo, ak bolo zamradené. Mozeme teda povedat, ze trieda je dazd za
predpokladu, Ze pocasie je zamracené a mozeme to zapisat’ ako P(trieda = dazd’ | pocasie =
zamracené) = 0,5. V pripade viacerych sledovanych atributov ako teplota, vlhkost’ a tlak
modzeme buduci vysledok predpovedat’ ako P(trieda = dazd’| pocasie = zamracené and teplota

= nizka and vlhkost’ = vysoké and tlak = nizky).

V trénovacich datasetoch sa nie vzdy nachéadzaju, alebo sa vyskytuji len v malom
pocte, inStancie s rovnakymi hodnotami atributov ako tie, ktoré potrebujeme klasifikovat’.
Aby sme dostali presnejsi odhad, méZeme sa zamerat’ na jediny atribut. Pri takomto pristupe
vSak mozeme prist’ k inej klasifikacie pri kazdom atribite. Naivny Bayesov algoritmus

poskytuje moznost’ zohl'adnit’ viaceré pravdepodobnosti.

Slovo naivny v ndzve odkazuje na predpoklad, ze vplyv kazdého z atributov na
vyslednu klasifikaciu je nezavisly. Teda neexistuje korelacia medzi tym, Ze je zamracené
a je chladno. Takyto pristup je naivny, lebo v redlnom svete len zriedka najdeme data, pri

ktorych by hodnoty jednotlivych atributov spolu nesuviseli. Tento problém sa da riesit
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odstranenim niektorych navzajom zavislych atribitov. Napriek tejto teoretickej nevyhode
vie byt Bayesov algoritmus spolahlivy a dosahovat podobné vysledky ako vypoctovo
omnoho néro¢nejsie algoritmy, akymi su napriklad neurénové siete a support vector

machines.
1.5.1 Matematicky zapis Bayesovho Naivného algoritmu

Matematickym zakladom Bayesovho algoritmu je Bayesov teorém. Teorém
pojednava o zmene nazoru vo svetle novych faktov. Vezmime si hypotézu o deji alebo stave
realneho sveta. Pridelime jej subjektivnu pravdepodobnost’, takzvant pravdepodobnost
a priori, pred jej testovanim. Po zisteni novych faktov prepocitame predchadzajicu
pravdepodobnost’ a ziskame nova pravdepodobnost, takzvani pravdepodobnost
a posteriori. MoZzeme povedat’, ze nova pravdepodobnost’ je vysledkom predchadzajuce;j
pravdepodobnosti spravnosti hypotézy a podmienenej pravdepodobnosti vychéadzajicej

z novonadobudnutych faktov vydelenej vyslednou pravdepodobnostou (McGrayne, 2012).

Bayesova formula vychadza z tohto teorému a ma vzorec

P(A)P(BlA)

PUIB) = =5

kde P(A|B) je podmienena pravdepodobnost’ javu A za predpokladu, ze nastal jav B,
a naopak P(B | A) je pravdepodobnost’ javu B podmiené¢ho vyskytom javu 4 (s P(A) > 0)
(Encyklopedia of Mathematics, 2021).

1.5.2 Naivna Bayesova klasifikacia

Ak méme stubor £ jedine¢nych tried ¢y, c2, ... , ¢k, ktoré maju pravdepodobnosti
a priori P(cy), P(cz), ... , P(cy) an atribitov ay, az, ... , as, ktoré maju pre danti intanciu
hodnoty vy, vz, ..., va, potom pravdepodobnost’ a posteriori vyskytu tried ¢; pre danu inStanciu

je proporcionalna k
P(c;) * P(ay = vy and a, = vy, and a,, = v, |c;),

za predpokladu, Ze jednotlivé atributy st nezavislé, hodnota vyrazu je vysledkom stcinu
P(c;)) x P(ay = vy |¢)) x P(az = v |cp) * ..x Plan = vy |cy),

alebo skratene
n
P(c;) * n(aj = v; |class =c).
j=1
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Sucin musime vyratat’ pre kazdé iod 1 po k. Nésledne vyberieme klasifikaciu
s najvysSou hodnotou. Vzorec kombinuje pravdepodobnost’ a priori ¢; s hodnotami n
podmienenych pravdepodobnosti. Vo vzorci sa Standardne neuvadza menovatel’ ako pri

Bayesovom vzorci a to z toho doévodu, ze je pre kazdy z prvkov totozny.

Bayesov naivny algoritmus sa v poslednych rokoch tesi vel'kej obl'ube, nie je vSak
bezchybny. Azda najvacsim jeho problémom je, Ze na vykonanie algoritmu musia byt vSetky
udaje diskrétne. V redlnom svete vSak datasety Casto obsahuju nie len diskrétne, ale aj
kontinualne tdaje. To v praxi znamend, Ze dataset moze obsahovat’ mnozstvo r6znych
hodnét, ktoré sa v iom nachédzaju len v malom pocte, popripade su jedine¢né. Moznym
rieSenim je tieto kontinuélne premenné vopred zatriedit’ do intervalov, ktoré¢ sa neprekryvaju.
Dalsim nedostatkom Bayesovho algoritmu je, Ze mala testovacia mnoZzina moze skreslovat’
vypocet relativnych pravdepodobnosti. V extrémnom pripade sa moze dokonca stat’ to, ze
ak sa urc¢ita hodnota v testovacej mnozine nenachédza, pravdepodobnost’ jej vyskytu by bola

stanovena nule (Bramer, 2020).

Riesenim je Laplaceova korekcia, ktord predstavuje pridanie jedného prvku do
vSetkych mnozin, zvyc€ajne je tymto prvkom 1. Vychddzame pri tom z toho, Ze naSa
testovacia mnoZina je tak vel’ké, Ze pridanie d’alsieho prikladu ovplyvni pravdepodobnost
len zanedbatelne, pricom sa ale vyhneme nulovej hodnote pravdepodobnosti. Predist’
problému s nulovym vyskytom sa da aj tak, ze vopred nastavim spodnt hranicu na nizku

hodnotu, napriklad 0,0001 (Brédova, 2011).
1.6 Metoda najblizSieho suseda

Azda najprirodzenejSim spdsobom, akym mozeme klasifikovat’ ur€ity objekt, je na
zaklade podobnosti k inym objektom. Ak méame ur¢ity nezaradeny objekt, moézeme ho
porovnat s uz zaradenymi objektami. Porovname vlastnosti jednotlivych objektov
a nezaradeny objekt klasifikujeme do tej istej triedy, ako objekt s podobnymi vlastnost'ami.
V pripade, Ze nepozname vyznam vSetkych vlastnosti, na zdklade hodnoty atributov vieme

odhadnut, do akej miery su si objekty blizke.

V zasade objekt neporovnavame len sjednym klasifikovanym objektom, ale
s viacerymi blizkymi objektami. Pocet porovnavanych objektov byva zvycajne malé celé
¢islo. Vtedy hovorim o metdde klasifikacie k-najblizSieho suseda. Postup algoritmu takejto
klasifikacie je jednoduchy. Najprv najdeme k najblizSich objektov k eSte nezatriedenému

objektu a priradime ho do triedy, do ktorej je zaradena vdcSina z danych k objektov.
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1.6.1 Meranie vzdialenosti

Podobnost” objektov skimame ako ich vzédjomnu vzdialenost’ v n dimenziondlnom
euklidovskom priestore. Pocet dimenzii zavisi od mnoZzstva sledovanych vlastnosti — kazda
vlastnost’, atribit, predstavuje jednu dimenziu. Pri merani vzdialenost musime brat do

uvahy 3 podmienky:

1) vzdialenost’ akéhokol'vek objektu k sebe samému je 0, teda dist(4, A) =0

2) vzdialenost zbodu 4do bodu B je rovnakd ako zbodu B do bodu A4,
teda dist(A, B) = dist(A, B)

3) najkratSia vzdialenost’ dvoch objektov je vzdy priamka.

Pri merani vzdialenosti sa pouziva viacero metrik, najbeznejSie vSak Euklidova
vzdialenost. Ak mame dva objekty 4= [ai, az, ..., an] @ B=[by, b2, ..., bn]. Vv N-rozmernom

priestore, vypocitame vzdialenost’ medzi nimi pomocou Pytagorovej vety nasledovne:

ED(A,B) = \/(a1 —b1)? + (ay — by)* + -+ + (a, — by)*?

Dalsou metrikou je Manhattanova vzdialenost, znama aj ako cityblock metrika. Oba
nazvy vychéadzaju z podobnosti metriky s mestskymi blokmi na Manhattane, kedy nie je
mozné sa dostat’ zbodu A do bodu B priamo, ale je mozné iba obchadzat’ bloky a to
horizontalne, alebo vertikdlne. Metrika vracia sumu absolitnych hodnét rozdielov kazde;j
dimenzie dvoch bodov v n-rozmernom priestore. Majme body A = [ay, az, ..., an] a B=[by,

bz, ..., bn]. Manhattanova vzdialenost' — MD, tychto dvoch bodov je urc¢ené nasledovne:

MD(A,B) = |a; — byl + |lay — by| + -+ + |a,, — by

n
MD(4,B) = ) la; = bl
i=1

Pri Euklidovej vzdialenosti méze dojst k stavu, kedy su vzdialenosti medzi
objektami prili§ podobné, alebo rovnaké. V takom pripade je vhodnd skdr Manhattanova

metriky (Bramer, 2020).

V praxi sa pouziva aj Kosinusovad vzdialenost. Ta predstavuje optiméalnu metodu

merania vzdialenosti v datasetoch, v ktorych st rozdiely medzi atribiitmi vel'mi vel’ké, alebo
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mnozstvo atributov objektov nadobuda nulové hodnoty. Tato metrika je zalozend na
vytvoreni vektorov z pociatocného bodu, v dvojrozmernom priestore A(0,0), ku kazdému
objektu a merani uhlov medzi vektormi jednotlivych objektov. Na zaklade velkosti uhlov
potom modzeme uréit’ najblizSiecho suseda, priCom neberieme ohl'ad na vzdialenost’ od

pociatocného bodu (Layton, 2015).
1.6.2 Normalizacia

Pri merani vzdialenosti sa Casto vyskytuje situacia, kedy hodnoty urcitého atributu
nadobudaju neimerne vysoké hodnoty oproti ostatnym atributom, alebo si medzi hodnotami
jedného atributu velké rozdiely. To modze skreslovat’ vysledky pri merani podobnosti.
NajjednoduchSim rieSenim je pouzitie alternativnej jednotky napriklad pri prevode

niekol’kych tisicov metrov na kilometre, a podobne.

EfektivnejSie rieSenie vSak vo vicSine pripadov predstavuje normalizacia hodnot
spojitych atributov. Podstata normalizacie tkvie v priradeni hodndt atributov na intervale
[0,1] ato tak, Ze maximdlna znama hodnota atributu A predstavuje 1, najmensia znama
hodnota atributu 4 potom predstavuje hodnotu 0. Kazdej ostatnej hodnote a atributu 4 je
priradend normalizovana hodnota ako (a — min)/(max — min). Takymto sposobom mozeme
prekonvertovat’ vSetky hodnoty atribitu na hodnoty na intervale [0,1]. V praxi m6ze nastat’
stav, Ze hodnota atributu A eSte nezatriedeného objektu nadobuda vyssiu, alebo nizZSiu
hodnotu ako bolo doteraj$ie maximum alebo minimum. V takom pripade jej je jednoducho
pridelena hodnota 1, ak je hodnota vyssia ako pdvodné maximum, v pripade, Ze hodnota je

mensSia ako doterajSie minimum, je jej priradena 0.

Pri merani podobnosti objektov sa Casto stretdvame so situdciou, kedy urcity atribut
povazujeme za doleZzitejSi, nez ostatné. V takom pripade moéZeme priradit’ jednotlivym
atributom vahovy koeficient. Po doplneni vahového koeficientu zapiSeme vzorec na vypocet

Euklidovskej vzdialenosti ako

ED(A,B) = \/Wl(al - bl)z + WZ(aZ - b2)2 +-t Wn(an - bn)z >
kde wi, wy, ..., w, s vahy jednotlivych atributov. Sucet jednotlivych vah je vzdy 1.

Problém pri urcovani podobnosti objektov predstavuju kategorické atributy.
Jednoduchym riesenim, ako eliminovat’ tento problém, je priradit’ objektom, ktorych
hodnota sa zhoduje vzdialenost’ 0, v opacnom pripade, teda ak st hodnoty r6zne, vzdialenost’

bude 1.
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Pri urcitych kategorickych atribitoch, mo6zu hodnoty atribatu reprezentovat
kardinalitu. Ako priklad mézeme uviest’ dobry, priemerny, zIy. V takomto pripade je vhodné
priradit’ najlepSej hodnote 1, najhorsej 0 a ostatnym hodnotam parameter z intervalu [0, 1].
Uvedeny priklad by po konverzii vyzeral takto: dobry — 1, priemerny — 0,5, zIy — 0 (Bramer,
2020).

Metoda najblizSieho suseda je Specifickd v tom, ze nevyzaduje pouzitie trénovace;j

mnoziny a tak ju méZeme oznacit’ za lenivé ucenie (Layton, 2015).
1.7 Pravidlové systémy a rozhodovacie stromy

Pravidlové systémy su €asto pouzivanym a obl'ibenym nastrojom data mining-u. Pri
ich aplikacii pod pravidlovym systémom rozumieme mnozinu R = {R; ... Rm} klasifika¢nych
pravidiel, ktoré maji formu implikécie if — then (ak — tak potom). Zvyknu byt formulované

v podobe:
IF condition THEN conclusion.

Podmienka na l'avej strane vyrazu zvycajne obsahuje operatory <, <, >, =, <, €, ktoré¢
porovnavaju atributy klasifikovaného prvku. Na pravej strane vyrazu je potom trieda, do

ktorej bude prvok zaradeny (Aggarwal, 2015).

Automaticky generované pravidlové systémy st vhodnou alternativou expertnych
systémov, ktoré su, v kontraste svhodne vytvorenym algoritmom, pisané manudlne
expertmi z urcitej oblasti. Nevyhodou ru¢ného pisania pravidiel je casova narocnost.
Pomocou algoritmov je mozné tvorit' pravidlovy systém mnohondsobne rychlejSie nez

konvenénymi metédami (Bramer, 2020).

Subor pravidiel pre klasifikaciu je generovany pri trénovacej faze z trénovacej
mnoziny. Po vytvoreni pravidlového systému je dobré otestovat’ dany pravidlovy systém
klasifikovanim testovacej mnoziny. Pri testovani pozorujeme, ktoré pravidla sa spistaja.
Pod spustenym pravidlom rozumieme také pravidlo, ktorého podmienka je splnena
zadznamom z testovacej mnoziny. Problémova situicia nastane, ak jeden zdznam z testovace;j
mnoziny spusti viacero pravidiel, ktoré by ho zaradili do rozdielnych tried. Takyto konflikt
je treba riesit’ tak, Ze manualne nastavime podmienky aby boli navzajom exkluzivne. Teda,
kazdy zdznam z mnoziny spusti vzdy len jednu podmienku. Prili§na uprava pravidlového
systému moze viest' k javu nazyvanému overfitting. To znamend, ze model je presne
napasovany na trénovaciu mnozinu, ale ak nail pouzijeme redlne data, nemusi ich spravne

klasifikovat’.
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Druhou moznost'ou je vytvorenie pravidiel pre vSetky mozné inStancie dat. Teda
kazdy mozny prvok spusti nejaké pravidlo. Najjednoduchsie je v takomto pripade vytvorit’
jedno pravidlo, ktoré by bolo schopné pokryt’ vSetky mozné instancie udajov, ktoré este
nepokryvaju ziadne pravidla. Rozhodovacie stromy aplikuju obe spomenuté rieSenia

(Aggarwal, 2015).
1.7.1 Rozhodovaci strom

Vhodnou tpravou je mozné pravidlovy systém, vo vic¢sine pripadov, transformovat’
do podoby rozhodovacieho stromu. Nie nepodobne, ako pri pravidlovych systémoch,
triedime objekty sledovanej mnoZziny na zaklade hodndt ich atributov. Pri rozhodovacich
stromoch aplikujeme podmienky na hodnoty atribitov objektu ana zdklade vysledne;
pravdivostnej hodnoty ich ,,Stepime*. Proces Stepenia opakujeme dovtedy, kym nemozeme

objekt spol'ahlivo klasifikovat’ (Bramer, 2020).

Rozhodovaci strom si médzeme predstavit ako graf pozostdvajici zuzlov. Na
zaCiatku je jeden korenovy (nelistovy) uzol, ktory sa d’alej rozvetvuje. V kazdom uzle
prebieha vysSie spomenuté Stepenie na zaklade jednej z vlastnosti objektu (Layton, 2015).
Moézeme povedat’, Ze vysledny strom je zovseobecnenim povodného datasetu. Rozhodovacie
stromy maju okrem klasifikdcie aj funkciu kompresie. To znamend, Ze pomocou

rozhodovacieho stromu mozZeme dataset reprezentovat’ v kompaktnej forme (Bramer, 2020).

Rozhodovaci strom tvorime z trénovacej mnoziny dychtivym ucenim. Pre tvorbu
rozhodovacich stromov existuje mnozstvo algoritmov, s niektorymi sa oboznamime
v neskor. Vacsina z nich je iterativnych: najdu najvhodnejsi atribut na zéklade ktorého sa
sledovana mnozina bude Stepit’ v korelovom uzle, potom postupne prechadzaji uzly
a hl'adaju d’alsi najlepsi atribut na Stepenie. Tento proces je zastaveny az v momente, ked’

d’alSie Stepenie postrada zmysel (Layton, 2015).
1.7.2 Vyber vhodného atributu

Ako wuz bolo vysSie spomenuté, tvorba kazdého rozhodovacieho stromu
a pravidlového systému zacina vyberom vhodného kritéria — atributu. Objekty redlneho
sveta maji mnozstvo vlastnosti, pricom nie kazda zohrava pri klasifikacii rovnaku rolu.
Nepodstatné vlastnosti Casto znizuji presnost’ klasifikacie aich spracovavanie ma za
nasledok vysS$iu vypoctovi zlozitost. Nepodstatné atributy sa vyskytuju najmid v
rozsiahlych, mnohorozmernych datasetoch. Tie sa stali obl'itbenymi hlavne kvoli relativne;j

jednoduchosti hl'adania stvislosti medzi tidajmi aj bez potreby sledovania historickych dat.
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Obsahuju vSak dimenzie, ktoré vysledok klasifikacie dokazu do velkej miery skresl'ovat
(Dorado, 2019). Preto je vel'mi ddlezité sa sustredit’ na tie vlastnosti, ktoré maju najvacsi
vplyv na zarad’ovanie do tried. Pre n4jdenie optimalnych vlastnosti pre Stepenie sa pouzivaju

tri zakladné modely (Aggarwal. 2015).

NajcastejSie vyuzivané algoritmy na tvorbu rozhodovacieho stromu, ako ID3 a C4.5
vyuzivaju na zvolenie atributu metddy informacného zisku atributov. Dané algoritmy

pouzivaju na kalkulaciu informaéného zisku kritérium entropie a gini index (Dorado, 2019).
1.7.2.1 Entropia

Entropia vychddza z Shannonovej komunika¢nej a informacnej tedrie a vyjadruje
neurcitost informécie, alebo aké mnozZstvo informacie obsahuje sprava. V pripade
rozhodovacieho stromu entropia vyjadruje neurcitost’, s ktorou je v kazdom uzle prvok
zatriedeny do triedy. Ulohou algoritmu je teda minimalizovat' tuto neuréitost. Medzi
neurcitost’ vysledku a heterogenitou, teda réznorodostou vysledku klasifikécie, existuje
zavislost — ¢im védcsia heterogenita, tym vicsia neurCitost’ Zavislost’ medzi heterogenitou

a neurcitostou sa vo vSeobecnosti vyjadruje ako

k
E(w;) =— z p;log, p;,
j=1

kde kde p; vyjadruje prislusnost’ sledovanej vzorky do j-tej z k tried ktoré obsahuju atribut
vi. (Gray, 2013). Celkova entropia urcitého atributu sa vypocita ako vazeny aritmeticky

priemer » hodndt, ktoré atribit nadobuda

_ iz E(vy)

)

n
kde n; je pocet vyskytov, kedy atribut nadobuida hodnotu v; a n je mnozstvo réznych hodnét,
ktoré nadobuda atribut v;. Teda plati ze };;_; n; = n (Aggarwal, 2015).

1.7.2.2 Gini index

Gini index sa pouZziva na meranie schopnosti rozdelit' sledovanii mnozinu urcitou

vlastnost'ou. Tuto schopnost’ atribitov v; ... v vypocitame ako

k

Gini(v;}) =1— z z,

Jj=1
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kde p; vyjadruje prisluSnost’ sledovanej vzorky do j-tej z k tried ktoré obsahuju atribut v;.
Sucet vsetkych Z?;l p; = 1. Ak su prvky sledovanej mnoZiny rovnomerne zatriedené do

tried, hodnota gini indexu je 1 - 1/k. Gini index moZeme oznalit’ aj ako mieru variancie
prislusnosti prvkov sledovanej mnoziny do tried. Ak su totiz vSetky prvky zatriedené do

jedinej triedy, hodnota gini indexu je 0.

Pre kazdy atribut sa nasledne vyrata vazeny aritmeticky priemer pre hodnoty atributu

ako

T

n;G(v;
Gini = E Ll)'
- n
=1

kde n; je pocet vyskytov, kedy atribut nadobida hodnotu v; a n je mnozstvo réznych hodnét,
ktoré nadobuda atribut v;. Pre ur¢enie schopnosti rozdelit’ sledovanu mnozinu plati, Ze ¢im

je hodnota gini indexu niz$ia, tym je tato schopnost’ vyssia (Aggarwal, 2015).

Vyhodou gini indexu voci entropii je, Ze nepocita logaritmy. Nevyhodou gini indexu
je, ze je vhodny len na tvorbu binarnych rozhodovacich stromov, teda stromov, pri ktorych

z kazdého uzla vedii maximalne dve vetvy.

Pri pouziti gini indexu je vhodné podniknut’ aj na takzvané orezavanie stromu. Ide
0 proces zovS§eobecnovania stromu, tak aby sa predislo vyssie spominanému pretrénovaniu

modelu — overfitting. Na to mézeme pouzit’ d’alej spominany wrapper (Aggarwal, 2015).

Metdda Wrapper sa zameriava na najdenie takej mnoziny atributov, tak aby sa
zvysila vykonnost’ klasifikacného algoritmu a vyradili sa prebytocné a nepodstatné atributy.
Wrapper funguje na iteratnom principe a skiimaju kvalitu, teda relevantnost’ jednotlivych
atributov pre klasifikaciu. Klasifikator opakovane vyberie mnozinu vlastnosti a nasledne
skaima vysledok klasifikacie, priCom smerodajnym meritkom je obvykle presnost
klasifikacie. Nevyhodou takéhoto pristupu je vypoctova a ¢asova naroc¢nost’. S vypoctovou
naro¢nostou je uzko spojend cena, ktord rastie exponencialne. Podobne vypoctova
naroc¢nost’ rastie s mnozstvom vlastnosti objektov. Problém vypoctovej ndrocnosti sa da do
istej miery eliminovat’ pouZzitim vhodného algoritmu, ktory vie do istej miery predvidat’
vyber vhodnych atributov. Jednym z tychto algoritmov je algoritmus forward, ktory zacne
s prazdnou mnozinou atributov, ku ktorej iterativne priddva atributy tak, aby zvySovali
vykonnost’ klasifikatora az kym nenarazi na ziadny d’al$i atribat, ktory ju dokaze zvysit.
Algoritmus forward je vSak stéle relativne naro¢ny. Okrem iného nedisponuje schopnostou
spitne identifikovat’ a vyradit' atributy, ktoré nemaju velky vplyv na vykonnost
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klasifikatora. Ako d’alsi algoritmus uvediem backward, ktory zacina s celou mnoZinou
atribtov a iterativne uberd atributy tak, aby sa znizovala vypoc¢tova naro¢nost’ az do bodu,
kedy uz eliminacia d’alSicho atributu nemd vyznam. Algoritmu forward je prakticky

nepouziteI'ny pri datasetoch obsahujticich vel’ké mnozstvo vlastnosti prvkov (Dorado, 2019).

Dal3ou skupinou st takzvané embedded modely pre vyber atributov klasifikatora.
Tie sa zameriavaju na zvySenie efektivity klasifikatora tak, aby sa prediSlo priliSnému
zvySovaniu vypoctovej naro¢nosti. NajobvyklejSim pouzitim takéhoto modelu je vytvorenie
takého rozhodovacieho stromu, ktory bude prvykrat trénovany na vSetkych atributoch.
Vykonnost takéhoto klasifikatora sa nasledne analyzuje, aby sa identifikovali atributy, ktoré
maju len maly, alebo ziadny vplyv na klasifikdciu. Tie si pri opdtovnom trénovani
klasifikitora vyradené. Coraz popularnejSou aplikiciou embedded modelu su
regularizované modely. Regularizacia uprednostiiuje menej komplexné modely, ¢im sa

okrem iného predchddza k pretrénovaniu modelu (Tang, 2014).
1.7.3 Stromové algoritmy

Pri tvorbe rozhodovacieho stromu mdézeme aplikovat’ rozne algoritmy. Medzi najznamejsie

patri ID3, C4.5 a jeho nadstavba C5.0 a CART.

Algoritmus ID3 (Iterative DiChaudomiser 3) je algoritmom ucenia s ucitel'om.
Vytvoril ho Ross Quinlan v 80. rokoch. Algoritmus vytvara z trénovacej mnoziny udajov
stromovu Struktiru, ktord sluzi na klasifikaciu este nezatriedenych dat. Pri tvorbe stromu
ID3 vyuziva informacnu teoriu na najdenie atribttu, ktory by mal v danom uzle najvyssiu
informacnu hodnotu. Informacny zisk kazdého atributu je vypocitany za pomoci uz vyssie
spomenutej entropie. Algoritmus dychtivo prehladava jednotlivé vetvy a zastavi sa az

v pripade, ked’ kazdy podpriestor obsahuje iba prvky jedne;j triedy.

ID3 je vhodny na klasifikdciu prvkov s numerickymi hodnotami atribtov. 1D3
negarantuje optimalny vysledok, moze nim totiz byt aj len lokalne optimum. Modely
vytvorené ID3 algoritmom st nachylné na pretrénovanie, preto sa vo vSeobecnosti odporuca
tvorit’ mensie rozhodovacie stromy. Slabou strankou ID3 algoritmu st atributy s vel'kym

mnozstvom hodnot (Hssina, 2014).

Algoritmus C4.5 je nadstavbou ID3 algoritmu. Vo vSeobecnosti je v praxi
najpouzivanej$im algoritmom pre tvorbu rozhodovacich stromov. Ross Quinlan zacal
pracovat’ na algortime C4.5, aby odstranil chyby ID3 algoritmu, predovSetkym problém pri

klasifikacii datasetov obsahujtcich atributy s velkym mnozstvom hodnét. Pri atributoch
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nadobudajucich velké mnoZstvo hodndt je totiz entropia vzdy velmi nizka. Preto C4.5
nevyberd atribat len na zéklade entropie, ale jeho normalizovaného informac¢ného zisku —
vzajomny rozdiel entropie atributov. Vdaka tomu sa zvySuje efektivita modelu aj pri pouziti

nenormalizovanych dat.

C4.5 tiez dokéaze pracovat s atribitmi, ktoré maji prazdne hodnoty atributu a to tak,
ze hodnotu ich informaéného zisku odhadne zo znamych tidajov. C4.5 po vytvoreni modelu
eSte raz preskima strom a odstratiuje uzly, v ktorych Stepenie nema na vyslednu klasifikaciu
vplyv, alebo maju len maly vplyv. Takto sa da relativne jednoducho predist’ pretrénovaniu

modelu.

Ross Quinlan d’alej pokracoval s upravou stromovych algoritmov a vytvoril C5.0,
ako upravenu verziu C4.5. Hlavnou vyhodou C5.0 je rychlost’ a efektivnost. Modely
generované pomocou C5.0 dosahuju porovnatel'né vysledky s tymi, vytvorenymi pomocou
C4.5, avsak su fyzicky mensie a jednoduchsie. Okrem toho je vyssia rychlost’ dosiahnuta aj

schopnost'ou paralelizovat’ beh algoritmu jeho rozdelenim na viacero vlakien.

CART (Classification and Regression Trees) je podobny algoritmu C4.5. Vytvara
bindrne rozhodovacie stromy za pouzitia Gini indexu. Na druhej strane C5.0 umoziuje
vytvarat’ uzly s viac nez dvomi vetvami. V uzle sa vybera atribut, ktorého Gini index

vwve

a odstranuju sa prebytocné vetvy (Hssina, 2014).
1.8 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVMs), alebo inak metéda podpornych vektorov, je
nastrojom binarnej klasifikacie predovsetkym ciselnych dat. SVMs st zalozené na deleni
priestoru nadrovinou na dva podpriestory. Tato nadrovina predstavuje hranicu medzi
triedami, ktoré nadobudaju hodnotu {—1, +1}. Nadrovina by mala delit priestor tak, ze prvky
zatriedené do urcitej triedy by sa mali nachadzat’ v priestore vymedzenom nadrovinou ako
priestor danej triedy. Deliaca nadrovina, v dvojrozmernom priestore reprezentovana
priamkou, je zostrojena tak, ze od prvkov tried méa ¢o najviési odstup. Ulohou SVMs je teda
najst prave taku nadrovinu, ktora bude mat’ maximalny odstup od prvkov. V dvojrozmernom
priestore najvicsi odstup predstavuje pruh zoboch stran nadroviny, v ktorom sa

nenachadzajl ziadne prvky, respektive ich je malo.

O priestore hovorime, ze je linearne separovatelny v pripade, ak existuje taka

nadrovina, ktorou je mozné rozdelit’ priestor tak, ze v kazdom podpriestore sa nachadzaju
9 9
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prvky len jednej triedy. V praxi sa vSak len zriedka stava, ze skimané data je mozné linedrne

separovat’.
1.8.1 Linedarne SVM

Ak skimame dataset, ktoré¢ho data su linedrne separovatelné, existuje nekonecne
vela moznosti na vytvorenie deliacej nadroviny. Cielom SVMs je v takomto pripade
najdenie najdlhSej moznej kolmice medzi nadrovinou anajbliz§im prvkom triedy.
V dvojrozmernom priestore je vzdialenost’ od najblizSieho prvku jednej triedy a nadroviny
rovnakd, ako vzdialenost nadroviny a najblizSieho prvku druhej triedy. Ak tieto body
pretneme nadrovinami paralelnymi s deliacou nadrovinou, dostaneme podporné vektory.
Priestor medzi tymito vektormi predstavuje odstup. Takéto delenie priestoru zarucuje

najpresnejsiu klasifikaciu prvkov, ktorych zaclenenie do triedy ndm nie je zname.

V pripade, Zze data si linedrne separovateI'né, mdzeme pouZzit' najjednoduchsi,
takzvany linearny klasifikator. Majme trénovaciu mnozinu D pozostavajucu zn
usporiadanych dvojic (x; ; yi) kde x; ~ je d-rozmerny vektor i-teho prvku a y; je informéacia
o zaradeni i-teho prvku do triedy, y; € {—1, +1}. Deliacu nadrovinu mdézeme definovat’ ako

rovnicu
wxx+b=0,

kde w7 = (w; ... wa) je d-rozmerny vektor reprezentujuci norméalnu rovinu a b je skalar,
ktory udava vzdialenost’ od pociatoéného bodu. Vektor w ~ur€uje orientaciu nadroviny.
Ulohou klasifikatora je najdene najvi¢icho mozného odstupu d+ a d- od deliacej nadroviny
k najbliz§im prvkom tried. Tieto body pretinaji pomocné vektory. Zmenou, alebo
odstranenim tychto prvkov by sa zmenilo aj postavenie podpornych vektorov. Podporné
vektory rozdel'uju priestor na tri regiony. Ked’Ze je priestor linedrne separovatelny, moézeme
predpokladat’, ze ziaden prvok nelezi v priestore medzi podpornymi vektormi a zaroven
vSetky prvky lezia v jednom z dvoch zvys$nych (extrémnych) regionov. To je mozné zapisat’

ako

*X, +b

S

!

*x,+b=—-1Vy, =—1.
Pre vSetky x; ~ patriace do triedy y; = +1 teda plati

—

Wxx,+b=>+1
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a pre vSetky prvky patriace do y; = -1 plati

—

Wxx, +b < —1.
To je mozné transformovat’ do jednej nerovnice
yiws*x, +b) = +1Vi.

Vzdialenost’ regidnov obsahujucich len prvky jednej triedy od deliacej nadroviny je 1/||w 7|,
kde |[w7 je normalizovany vektor v Euklidovskom priestore a |b|/||w]| predstavuje
vzdialenost’ nadroviny od pociato¢ného bodu. Ked'ze rozdiel medzi dvomi nadrovinami
oddelenymi pomocnymi vektormi je 2, vzdialenost, odstup, medzi tymito nadrovinami
predstavuje 2/||w 7. Ulohou SVMs klasifikatora je maximalizovat’ tento odstup. Zapis 2/|jw 7|
nie je optimalny. Preto sa v praxi pre rieSenie problému pouZiva minimalizacia ||w T?/2, ¢o
je to ist¢é ako maximalizacia 2/|jw 7. Pre rieSenie takejto vypoétovo naro¢nej ulohy
nelinearneho programovania s nelinedrnymi obmedzeniami sa pouziva metdda
Lagrangeovho multiplikatora. Podstatou tejto metddy je zaviest’ n-rozmerovi mnozinu
nezapornych Lagrangeovych multiplikatorov A~ = (Mi... A,) = 0 pre kazdé nelinearne

obmedzenie. Obmedzenia su zrelaxované pouzitim Lagrangeovej penalizacie

_ 2

n
p == ) @ F 4+ )~ 1,
i=1

priGom Lp sa minimalizuje vzhl'adom ku w~a b. Ide o konvexny problém nelinearneho
programovania ako dudlnu ulohu maximalizacie Lp. Aby sme zarudili, ze gradient Lp

vzhladom na w "a b bol nulovy, musi platit

n
W — zli}’ix_f:o-
i=1

i

Po dosadeni do Lagrangeovej funkcie ziskame dudlnu funkciu

n 1 n n

Ulohou SVMs je potom maximalizicia dualnej ulohy Lp vzhl'adom na obmedzenie A; > 0 a

1Ay = 0 (Aggarwal, 2015).

Pri rieSeni dudlnej tlohy v linearne separovatelnom priestore, je mozné pouZit

funkciu podobnosti. Tato funkcia umoznuje rieSenie tlohy na zéklade podobnosti medzi
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prvkami aj bez toho, aby sme poznali numerické hodnoty jednotlivych vlastnosti prvkov.
Mapovanim vieme ziskat' transformovany vektor ¢ (x ). Mapovanie so sebou vSak prinasa
vypoctova naro¢nost. Nam postacuje poznat’ vztah ¢ (x;)* ¢ (x;) = k(x;, x;). Tak
ziskame jadrovu funkciu k(x;, x;7), ktort je mozné pouzit' pri SVMs klasifikacii na

povodnych hodnotach prvkov ako:

Ako uz bolo spomenuté, datasety, ktoré by boli linedrne separovatelné si v praxi vel'mi
ojedinelé. Takéto datasety je vSak mozné aspon priblizne separovat’ tak, Ze vacSina prvkov
sa nachadza v sprdvnom podpriestore. Ostatné, ktoré sa nachadzaji na nespravnej strane

podpornych vektorov st penalizované (Bishop, 2006).
1.8.2 Nelinedrne SVM

V pripade, Ze dataset nie je linearne separovatel'ny moézem pouzit’ takzvany jadrovy
trik, v literature oznaCovany aj ako jadrova substitucia alebo transformdcia. Pomocou tejto
metddy presuniem prvky do priestoru, ktory je linedrne separovatelny. Takto umoziuje
transformovat’ linedrne neseparovateIni tUlohu na tlohu linedrne separovatelnu.
Transformacia spociva v pridavani atribitov, pricom kazdy predstavuje novi dimenziu.
Transformacia prebiecha pomocou zmeny jadra, ktoré ma pri pouziti linearnej klasifikacie

k(x;, x;) (Bishop, 2006).

Medzi funkcie pouzivané pri nelinedrnych SVMs patri:

J funkcia s polynémom d-teho stuptia k(y x; , x;~+ r)?
° Gaussova radialna bazova funkcia exp(-y|| x; = x; 7|]*)
e Dvojvrstvova neurénova siet’ sigmoid tanh(y|| x; = x; || + )

1.8.3 Nebinarna klasifikacia

SVMs su vytvorené na klasifikdciu dat, ktoré st triedené do dvoch tried, ktoré
nadobudaju hodnotu {—1, +1}. Existuji vSak urcité metddy, ktoré nam umoznuji pouzit
SVMs na klasifikaciu do & viac nez dvoch tried. Prvou je metdda jedna-proti-ostatnym kedy
je klasifikacia do k réznych tried transformovana na & binarnych klasifikacnych modelov.
Kazdy prvok je klasifikovany kazdym modelom ato tak, ze vkazdom modeli je

klasifikovany, ¢i do danej triedy patri, alebo nepatri. Ak do danej triedy patri, dostane pre
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tuto triedu bod, ak nie, bod dostane pre vSetky ostatné triedy. Na konci je kazdy prvok
zaCleneny do triedy, ktord ma najviac bodov. Aby sa prediSlo tomu, Ze prvok je zatriedeny
do viacerych tried s rovnakym po¢tom bodov, je mozné pouzit’ pri bodovani do tried hodnotu
reprezentujuca prislusnost’ prvku do danej triedy ato napriklad za pomoci Bayesovho
naivného algoritmu. V takom pripade je prvok klasifikovany do triedy, ku ktorej ma
najvyssiu prislusnost. Dal§im moznym pristupom je jeden-proti-jednému, kedy je model
rozdeleny na k(k-1)/2 modelov a rovnaky pocet trénovacich dat. Kazdy model predstavuje
bindrnu klasifikaciu. Pre kazdy model je potom vybratd vitaznd trieda. Ktord metdda je
efektivnejsia zavisi od Struktiry dat. Napriek tomu, Ze £ klasifikaénych modelov je menej
nez k(k-1)/2, vypoctova narocnost’ je redukovana malou velkost’ trénovacich mnozin, ktoré

predstavuju priblizne 2/k povodnej trénovacej mnoziny.

SVMs umoziuju klasifikovat aj kategorické hodnoty pomocou metody binarizacia.
Binarizécia je proces transformacie kategorického atriblty, ktory nadobuda n rdznych
hodndt na » atributov. Zdznamu je potom v transformovanom atriblite priradena hodnota 1
v pripade, ze mal v pévodnom atribite dani hodnotu. V opa¢nom pripade je hodnota

atributu 0 (Aggarwal, 2015).
1.9 Metriky hodnotenia kvality klasifikacie

Pri klasifikovani urcitého datasetu mozeme casto pouzit' viacero klasifikatorov,
pricom kazdy moZze podat’ iny vykon, v zavislosti od dat. Na zdklade ¢oho ale vybrat
najvhodnejsi dataset? Azda najprirodzenejSia metrika, na zaklade ktorej by sme vybrali
klasifikator, je presnost klasifikdcie. Pod presnostou klasifikacie rozumieme pomer spravne
klasifikovanych prvkov k mnozine neznamych prvkov. Presnost’ je vo vSeobecnosti
najdolezitejSie meritko pri vybere klasifikatora. AvSak v praxi je nutné zhodnotit’ aj zlozitost’
algoritmu, efektivnost, sakou klasifikdtor vyuziva zdroje systému a pochopitelnost’

vysledného modelu.

Pri vel’kom mnozstve udajov nie je mozné stanovit’ presnost’ modelu, je mozné ju len
odhadnut, na zéklade tidajov ktoré neboli pouzité pri jeho tvorbe. Najjednoduchsi pristup
k meraniu presnosti klasifikatora je rozdelenie datasetu na trénovaciu a testovaciu mnozinu.
Trénovacia mnozina, ako uz bolo spomenuté sluzi na vytvorenie klasifikatora. Néasledne
potom klasifikator triedi prvky testovacej mnoziny. Presnost’ klasifikatora p vypocitame ako
p = C/N, kde N je pocet prvkov trénovacej mnoziny a C je pocet spravne zatriedenych
prvkov. V praxi sa delia udaje v roéznych pomeroch v zavislosti od problému, pricom

Standardne v pomeroch 1:1, 2:1, 70:30, alebo 60:40. Bezne sa stava, Ze ak odhadneme
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presnost’ p na ur¢itej] mnozine udajov, ziskame novi mnozinu udajov a tie klasifikujeme,
dostaneme odlisné p. Presntl hodnotu presnosti klasifikatora dostaneme len vtedy, ked” ho

otestujeme na vSetkych moznych instancidch, ¢o nie je vel'mi realistické. Ak by sme chceli

, r A o . , R 1-
byt presnej$i, mézeme pouzit’ smerodajni odchylku, ktora zapiSeme ako S = p(Tp).

V pripade ze pocet prvkov N je nizky (ale nie len vtedy), m6Zzeme presnost’ modelu
ur¢it vzdjomnou validaciou. V takomto pripade rozdelime dataset na k podmnozin.
Klasifikator natrénujem k-krat na k-1 podmnozindch a otestujem jeho presnost na k-tej
podmnozine. Nasledne vydelime celkovy pocet C spravne zatriedenych prvkov celkovym

mnozstvom prvkov N a tak ziskame odhad presnosti p.

Pri klasifikacii Casto triedime datasety do dvoch tried, kedy jednu triedu, ktora nas
obzvlast zaujima, mozeme oznacit' ako pozitivnu, a druht ako negativnu. Ked’ mame
viacero tried, ale zaujima nés zaClenenie prvkov do jednej triedy, tak ti oznacime ako
pozitivnu a zvysné triedy ako negativne. Ak klasifikator zatriedi prvky ako pozitivne, aj ked’
by mali byt v realite negativne, hovorime o falo$nej pozitivite. Podobne, ak pozitivny prvok
je zatriedeny ako negativny, hovorime o falo$nej negativite. V praxi moze mat falo$na
pozitivita ovela vacsi dopad ako falo$nd negativita. Presnost klasifikacného modelu
modzeme hodnotit’ aj na zdklade pomeru skuto¢ne pozitivnych pripadov, ktoré boli

klasifikované ako pozitivne (Bramer, 2020).
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2. Ciel’ prace, metodika prace a metody skumania

Primdrnym cielom zavere¢nej prace je preskimat strojové ucenie v tlohdch

klasifikacie a vytvorit’ kod v Pythone pre ucenie klasifikovania s dohl'adom.

Ciastkové ciele tejto prace su opisanie klasifikacie a jej vyuzitia v praxi, opisanie
klasifikacnych algoritmov ako napriklad Bayesov naivny algoritmus, metédu najblizSicho
suseda, algoritmy na tvorbu pravidlovych systémov a rozhodovacich stromov a metddu

SMVs a nésledna aplikéacia niektorych z tychto klasifikatorov.

Objektom skumania je klasifikdcia ako nastroj strojového ucenia, algoritmy
pouzivané ku klasifikacii, proces tvorby klasifikacnych modelov v jazyku Python a néstroje

pre vizualizaciu klasifikacnych modelov.

Spracované udaje v zaverecnej praci su ziskané z literatiry tykajucej sa klasifikécie,
klasifikacnych algoritmov, matematickej teorie, informacnej tedrie, data mining-u,
programovacieho jazyku Python. Vychadzali sme z knih a vedeckych ¢lankov v anglickom
jazyku. Vsetky zdroje st uvedené v zozname pouzitej literatury. Za pomoci metody selekcie

boli vybrané potrebné a dolezité udaje z literatary.

Vykonnost’ pouzitych klasifikdtorov bola merand v percentdch. Ziskane zavery
ohl'adom vykonu klasifika¢nych modelov sme ziskali experimentom a dedukciou. Metddou

porovnania sme zhodnotili vyuZzite'nost modelov pri skimani datasetov.

Metdda analyzy bola aplikovana pri skimani stcasného stavu problematiky,

klasifikacnych modelov, vybere vhodnych atributov datasetu,

Indukciou sme prisli ku zovSeobecneniu aspektov jednotlivych algoritmov, ako aj

modelov.

V zavereCne] praci vyuzivame na demonStraciu aplikacie klasifikdcie v jazyku
Python, néstroje projektu Scikit-Learn. Scikit-Learn zahffia Siroktl Skalu algoritmov
strojového ucenia. Hlavnym doévodom je jednoduchd aplikédcia tychto algoritmov, co
umoziuje rychlu tvorbu klasifikaénych modelov a bezproblémovl experimentaciu. Kody,
kniznice a dokumentécia st vol'ne dostupné, na podnet autora tohto projektu uvadzam ako

zdroj publikaciu Scikit-learn: Machine Learning in Python.

Pri praci pouzivame komunitni verziu vyvojového prostredia PyCharm od
spoloc¢nosti JetBrain a vstavant konzolu. Kéd je napisany vo verzii Python-u 3.9.10. Python
je vysokourovilovy, interpretovany, interaktivny programovaci jazyk. Python podporuje
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objektovo orientované programovanie a vysokotroviiové datové typy. Python ma rozsiahlu
Standardnu kniZnicu, ktord je volne dostupnd na portali Python-u, vratane interpretera

(Python Software Foundation, 2022).
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3. Vysledky prace

Tato kapitola sa zaobera praktickym vyuzitim klasifikdtorov, konkrétne
rozhodovacim stromom, klasifikdtorom najblizSieho suseda a klasifikatorom vyuzivajucim

SVMs.
3.1 Pouzité data

Skumanti mnozinu sme ziskali z otvoreného komunitného portalu data.world. Na
klasifikaciu pouzivame dataset predstavujici zoznam pasazierov lode RMS Titanic, ktory
obsahuje okrem iné¢ho aj tdaje o ich veku a pohlavi, triede, v ktorej sa plavili, cene listka
a to, ¢i osudnu plavbu prezili. Na zdklade vlastnosti pasazierov budeme sktimat’ ich vplyv

na prezitie pasazierov.

Dataset je vo formate .csv dokumentu. Ten nac¢itavame pomocou funkcie obsiahnute;j
v knizZnici pandas. Pandas je vel'mi robustny nastroj pre pracu s datami. Nam umoziuje pri
nacitavat’ Udaje a vyberat atribity na zdklade ich nazvov. Niektoré Kklasifikatory

nepodporuju pracu s pandas dataframe, preto je potrebnd ich transformécia.

Dataset obsahuje urCité osobné udaje pasazierov, ktoré su pre modelovanie nepodstatné.
Odstranime ich spolu s riadkami, v ktorych chybaji tidaje. Niektoré klasifikatory umoziiujt
pracu aj s chybajucimi datami, ale pre nase potreby je jednoduchsie takéto prvky odstranit’.
Okrem toho zmenime atribut pohlavie na binarnu hodnotu, miesto povodného ret'azca. Nie
vSetky klasifikatory su totiz schopné pracovat s kategorickym atriblitmi, vratane

klasifikatora DecisionTreeClassifier.

import pandas as pd

data = pd.read_csv("train.csv")
data.head()

data = data[['Survived', 'Pclass', 'Sex', 'Age', 'Fare']].dropna().copy()

data['Sex'] = data['Sex'].replace(to_replace='male', value=0)
data['Sex'] = data['Sex'].replace(to_replace='female', value=1)

Obr. 1 — Naditanie datasetu

Vysledkom je pre klasifikdciu relevantna mnozina Struktirovanych tdajov. Tato mnozina
postrada zaznamy s nelplnymi, alebo chybajucimi tidajmi. Po nacitani moZeme dataset

vidiet' pomocou metddy print(). Pandas nam zobrazuje mnoziny v kompaktnej podobe.
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Survived Pclass Sex Age Fare

] 0 3 0 22.0 7.2500
1 1 1 1 38.0 71.2833
2 1 3 1 26.0 7.9250
3 1 1 1 35.0 53.1000
4 0 3 6 35.0 8.0500
885 0 3 1 39.0 29.1250
886 0 2 0 27.0 13.0000
887 1 1 1 19.0 30.0000
889 1 1 0 26.0 30.0000
890 0 3 0 32.0 7.7500

[714 rows x 5 columns]
Obr. 2 — Prvych a poslednych 5 riadkov datasetu
3.2 Rozhodovaci strom v jazyku Python

Prvym modelom pre klasifikaciu, ktory skumame, je rozhodovaci strom. Pri
zostrojeni modelu stromu pouzivame uz vySSie spomenuty Scikit-Learn a v fiom
zabudované Python-ové kniZnice, ako napriklad kniznicu free, obsahujiucu funkcie na tvorbu
samotné¢ho stromu, preprocessing na ocCistenie dat a pripravu dat, model selection pre
rozdelenie mnoziny a v neposlednej rade metrics na zhodnotenie vykonnosti vysledného
modelu. Strom zobrazujeme pomocou metdd kniznice matplotlib. Data ziskavame

spdsobom opisanym v predchadzajicej podkapitole.

V d’alSom kroku skimané atribty, triedu (Pclass), pohlavie (Sex), vek (Age) a cenu
cestovného (Fare) a vyslednu triedu (Survival) roztriedime na dve mnoziny: trénovaciu — X
a testovaciu - y. Trénovacia mnozina slizi pri tvorbe modelu a testovacia na jeho validaciu.
Na toto rozdelenie sluzi funkcia train_test split. Jej vstupnymi parametrami si v tomto
pripade atributy, mnozina tried, pomer velkosti testovacej mnoziny k mnozine trénovace;j

a parameter urcujuci, ako sa pri deleni mnoziny atributy premiesajq.

Ako uz bolo spomenuté v prvej kapitole, pri deleni mnoziny je mozné pouZit’ rozne
pomery (1:1, 2:1, 80:20, 70:30). Pomer velkosti mnozin stanovujeme na zéklade
opakovanych pozorovani a merani presnosti modelu. T4 bola konzistentne najvyssia,
v priemere 80,30 % pri rozdeleni datasetu v pomere 60:40. Mnozina na trénovanie modelu
predstavuje 60 % pdvodného datasetu. Zvysnych 40 % slizi na meranie vykonnosti modelu.
Na premieSavanie zaznamov pouzivame funkciu random() tak, aby generovala
pseudonahodné ¢islo na intervale [1,10]. V opa¢nom pripade by sme mohli ako parameter
metdody pouzit’ konStantu, ktora by zabezpecila konzistentné vysledky pri opakovanom behu

algoritmu.
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from sklearn.model_selection import train_test_split
atributy = ['Pclass', 'Sex', 'Age', 'Fare']
X = data[atributy]

y = data.Survived

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.4, random_state=random.randrange(1, 10))
Obr. 3 — Tvorba trénovacej a testovacej mnoziny

Ked'Ze dataset obsahuje vlastnosti vyc¢islené¢ v roznych mierkach, je nutné ich
normalizovat’. V opacnom pripade by rozdiel mierok mohol viest’” k modelu, ktory by
prikladal netimerne velkti vdhu niektorym atriblitom. Na normalizaciu sluzi funkcia
predspracovania dat MinMaxScaler, ktora normalizuje udaje na hodnoty na intervale [0,1]

a to tak, ze kazda hodnota a atribttu 4 je vynasobena s (a — min)/(max — min).

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

Obr. 4 — Normalizacia pomocou MinMaxScaler

Data st predspracované, oCistené. Mozeme teda pristipit’ k samotnej klasifikacii.
Scikit-Learn je vybaveny klasifikdtorom DecisionTreeClassifier. Klasifikator pouZziva
optimalizovanu verziu CART algoritmu. Tento robustny klasifikdtor umoznuje vybrat’
pouzivatel'ovi vhodné kritérium pre Stepenie, sposob, na zaklade ktorého bude model Stepit,
maximalnu hibku stromu, maximalnu $irku stromu, minimalne mnoZstvo prvokov mnozinu,
pri ktorom zastavi vetvenie, vahu jednotlivych atribitov atd’. Pri tvorbe volime gini index,
ked’ze v priemere dosahoval vys$Siu presnost’ pri aplikdcii na dany dataset v porovnani
s entropiou. Hibku, do ktorej klasifikator tvori model limitujeme na 5 uzlov, kvoli
prehladnosti vizualizacie koneéného modelu. Vahy jednotlivych atributov ponechame

rovnocenné. Pomocou metody fit nasledne vytvarame model.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

DTC = DecisionTreeClassifier(criterion='gini', splitter='best', max_depth=5, class_weight=None)
DTC = DTC.fit(X_train, y_train)

Obr. 5 — Tvorba modelu rozhodovacieho stromu

Ked” médme model vytvoreny, ostava ho len validovat’ a zistit’ jeho vykonnost’,
respektive presnost, s akou dokéze predpovedat’ zaradenie preni eSte nezndmeho prvku do
triedy. Metoda predict sluzi na vytvorenie predikcie na zaklade atributov testovacej

mnoziny. Vysledni predpoved’ néasledne porovnavame sredlnymi triedami testovacej

mnoziny.
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from sklearn import metrics

y_pred = DTC.predict(X_test)
print('Presnost modelu: ', 100xround(metrics.accuracy_score(y_test, y_pred), 6), ' %.')

Obr. 6 — Zistenie presnosti modelu

Model rozhodovacieho stromu vieme vizualizovat bud v textovej podobe
jednoduchym exportom, alebo pomocou néstrojov, ktoré poskytuje kniznica matplotlib.

from sklearn.tree import export_text
from matplotlib import pyplot as plt
from sklearn import tree

strom = export_text(DTC, feature_names=['Trieda', 'Pohlavie', 'Vek', 'CenalL'])
print(strom)

plt.figure(figsize=(20,10))

tree.plot_tree(DTC, feature_names=['Trieda', 'Pohlavie', 'Vek', 'CenalL'], fontsize=7, filled=True, node_ids=True)
plt.savefig('tree', dpi=200)

plt.show()

Obr. 7 — Tvorba diagramu rozhodovacieho stromu

node #0
Pohlavie <= 0.5
gini = 0.478

samples = 428
volue = (259, 169]
/ \ i

node #1
Vek <= 0.168. Tieda <= 075
gini = 033 gini = 0,385
samples = 278 samples = 150
value = [220, 58] value = (39, 111]

node #2 node #34
Trieda <= 0.75 Cenal. <= 0.039
gini = 0.497 gini = 0.49

samples = 63
value = (36, 27)

node #35
Vek <= 0.08
gini = 0.498
samples = 49

value = (23, 26)

node #37 node #41
Cenal <= 0.015 Vek <= 0.036
gini = 0,498 gini = 0,444
samples = 43 samples = 3
value = (23, 20) value = (2, 1)
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value = (12, 14]

node #13
gini = 0.48
samples = 20
9] | value = (12, 8)

node #16. node #20
gini = 0.375 gini = 0.394.
samples = 4 [ | samples = 63
value = (3, 1) | | value = [46.17) v

Obr. 8 — Vizualizacia rozhodovacieho stromu

Z vizualizacie je vidiet’, Ze klasifikator vyhodnotil ako najlepsie atribtit na Stepenie
v koretiovom uzle (uzol c¢islo 0) atribut Pohlavie. Presnost’ tohto modelu je 80,7692 %.

Rozhodovaci strom ndm umoziuje presne vidiet’, ako sa klasifikator sprava.
3.3 Metoda najbliZSieho suseda v Pythone

Ako uz bolo spomenuté v prvej kapitole, metéda najblizSieho suseda funguje na
principe klasifikovania podobnych objektov do rovnakych tried. Pri rieSeni pouzivame
rovnaky dataset ako pri tvorbe rozhodovacieho stromu s tym rozdielom, ze na klasifikaciu

vyuzivame vzdy len dve vlastnosti — Vek a Cenu listka. Dovodom je zlozitost’ zobrazovania
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klasifikacie pri pouziti viac ako dvoch atributov. Kazdy atribtt totiz predstavuje jednu

dimenziu. Pre prehl'adnost’ pracujeme v dvojrozmernom euklidovskom priestore.

import pandas as pd

import random

import numpy as np

from sklearn import metrics

from sklearn.model_selection import train_test_split

data = pd.read_csv("train.csv")

data.head()

data = data[['Survived', 'Pclass', 'Sex', 'Age', 'Fare']].dropna().copy()

data['Sex'] = data['Sex'].replace(to_replace='male', value=0)
data['Sex'] = data['Sex'].replace(to_replace='female', value=1)

atributy = ['Age', 'Fare']

X = data[atributy]

y = data.Survived

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.4, random_state=random.randrange(1, 10))
X_train = X_train.to_numpy()

X_test = X_test.to_numpy()

y_train = y_train.to_numpy()

y_test = y_test.to_numpy()

Obr. 9 — Nacitanie udajov a ich uprava

Proces nacitania dat a delenia datasetu na trénovaciu a testovaciu mnozinu je takmer zhodny
s predchadzajucim pripadom, rozdiel je v pocte atriblitov, s ktorymi budeme pracovat'.
Nasledne konvertujeme trénovaciu a testovaciu podmnozinu z pandas dataframe na numpy
array. Klasifikator najblizSiecho suseda nedokdze pracovat optimalne s datovymi

Strukturami dataframe.
3.3.1 Vyber vhodného algoritmu

Klasifikatory metddy najblizsieho suseda — NearestNeighbors —umoziuji pouzit’ tri
rozne algoritmy: Ball tree, k-d tree a algoritmus pouzivajuci ,.hrubu silu“, tzv. brute-
force algoritmus. RiesSit’ problém hrubou silou vo vSeobecnosti znamena prehladat’ cely
priestor moznych rieSeni. Brute-force algoritmus vyhladad vSetky pary prvkov v datasete
a meria ich vzajomnu vzdialenost’. Z toho vyplyva, ze vie dosahovat’ vel'mi dobré vysledky
v malych datasetoch, kde ziska vel'mi presné informdacie o prvkoch datasetu. AvsSak
s rastiicim po¢tom prvkov rastie naro¢nost’ exponencidlne, ¢o robi brute-force algoritmus
prakticky nepouzitelnym vo velkych datasetoch. Naroc¢nost’ tohto algoritmu rastie v miere
O[DN?], kde N je pocet prvkov skiimanej mnoziny a D pocéet dimenzii, pri¢om kazdy atribat
predstavuje jednu dimenziu. Pri vybere algoritmu by sme ako jeden z parametrov

klasifikatora zadali algorithm = 'brute’. Pre nas dataset je nevhodné pouzit’ hrubt silu, ked’ze
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ide o vel'kli mnozinu aj napriek tomu, Ze pracujeme len s dvojrozmernym euklidovskym

priestorom, teda pouzivame len dva atributy.

Aby sme sa vyhli problému vysokej vypoctovej narocnosti pri pouziti hrubej sily,
modzeme pouzit’ jeden z algoritmov vyuzivajucich stromové Struktiry. Takéto algoritmy
znizuji mnozstvo potrebnych kalkuldcii vzdialenosti. Vychadzaji z jednoduchého
predpokladu, ze ak medzi prvkami A4 a B existuje vel'ka vzdialenost’, a medzi B a C je len
malé vzdialenost’, tak viem, Ze medzi prvkami 4 a C je tiez vel’ka vzdialenost’ bez toho, aby
sme ju museli vyratat. PouZzitie znizuje vypoctovi naroc¢nost’ na urovenl logaritmicke;

naroc¢nosti O/DN log NJ.

Jednym takymto algoritmom je k-d algoritmus, ktory vytvara binarny strom. Kazdy
uzol tohto stromu je k-dimenziondlny bod, ktory deli priestor na dva podpriestory, v pripade
dvojrozmerného priestoru na dve polroviny. Delenie prebieha vzdy na zaklade jednej datove;
osy. Kedze Stepenie v uzloch prebieha vzdy len na zaklade hodndt jednej dimenzie,
algoritmus nemusi nikdy vypocitavat’ vzdialenost vo viac rozmernom priestore. To
umoznuje vel'mi rychlu tvorbu stromu. Ked’ je strom vyhotoveny, najblizsi susedia su
vymedzeny s narocnostou Of log N ]. K-d algoritmus dosahuje najvysSiu vykonnost’ pri
malo rozmernych datasetoch. Tento jav sa nazyva ako ,kliatba dimenzionality®. Pre jeho

aplikaciu sa ako parameter klasifikatora vklada algorithm = 'kd_tree'.

S rasticim poctom dimenzii sa vSak k-d strom stava neefektivnym. Problém
s velkym mnoZstvom dimenzii riesi algoritmus Ball tree. Ten vytvéra stromovl Struktiru
podobne ako k-d strom s tym rozdielom, Ze v uzloch nedeli priestor na podroviny, ale ¢leni
prvky do pretinajucich sa n-sfér. PrisluSnost’ prvku do kazdej n-sféry je stanovena od stredu
danej n-sféry. Vytvaranie takéhoto stromu je vo vSeobecnosti naroc¢nejsie, ako tvorba k-d
stromu, avsak pri vel’kom pocte dimenzii (D > 20) sa moze Ball tree osvedcit’. Nie je to vSak

pravidlom, na efektivitu Ball tree algoritmu ma vel’ky vplyv Struktura dat.

Dalsim faktorom, ktory ma vplyv na vykonnost klasifikatora je k poget najblizsich
susedov. S rastiicim £ rastie vypoctova zlozitost, najmé pri tvorbe stromovych Struktur.
V zasade by sa mal vybrat’ pristup hrubou silou ak k> N/2. Co sa presnosti klasifikacie tyka,
vsetky 3 algoritmy dosahovali vel'mi podobné hodnoty. Vzhl'adom na vel’ky pocet prvkov

datasetu (N =714) a nizky celkovy pocet dimenzii (D < 15) budem d’alej pouzivat’ k-d strom.

Pred klasifikaciou je vhodné zvazit vplyv vah. V tomto pripade nehovorime o vplyve
véah jednotlivych vlastnosti na vysledok klasifikacie, ale na vahu pri hl'adani najblizSieho

suseda. Pri uniformnych véhach je vSetkym prvkom prikladand rovnaka vaha. Druhou
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moznostou je priradit’ prvkom proporcne vysSie vahy v zavislosti od vzdialenosti od
klasifikovaného prvku. Cim st si prvky blizsie, o to vaésiu vahu vzdialenosti priradime. Ak

nie je Specifikované inak, klasifikator pouziva uniformné véhy.
3.3.2 Klasifikator k-najblizsieho suseda

Metoda k-najblizSieho suseda je zalozena na porovnévani vlastnosti objektu s vopred
stanovenym k poc¢tom najblizSich prvkov. Ide o najbeznejSie pouzitie metddy najblizsieho
suseda. Vyber vhodného k zavisi vzdy od skiimanych dat. V zasade plati, Ze ¢im je vySsi
koeficient £, tym viac sa eliminuje vplyv hluku na klasifikaciu. Na druhej strane vyssie k robi
hranice medzi jednotlivymi triedami menej zretelnymi. S rasticim k taktieZ rastie vypoctova

zlozitost’, najma pri tvorbe stromovych Struktur.

Koeficientu k vyberame na zaklade chybovosti algoritmu. Pomocou jednoduchého
kodu klasifikator KNeighborsClassifier pustame opakovane s tym, ze postupne zvySujeme
hodnotu ko1 od 1 po 40. Numpy pole chybovost je postupne napifiané hodnotami
kore$pondujicimi priemernému rozdielu predpovedanej a vyslednej hodnoty. Cim je tento

rozdiel nizsi, tym je klasifikator presnejsi.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
chybovost = []
for i in np.arange(1, 40):
KNN = KNeighborsClassifier(n_neighbors=i, algorithm='kd_tree')
KNN.fit(X_train, y_train)
y_pred = KNN.predict(X_test)
chybovost.append(np.mean(y_pred !'= y_test))
fig = plt.figure(figsize=(16,5))
plt.plot(chybovost)
plt.title('Chybovost pri pouziti k-d tree algoritmu')
plt.ylabel('Chybovost')
plt.xlabel('k (pocet susedov)')

fig.savefig('chybovost.png')
plt.show()

Obr. 10 — Zistenie vhodného k pri metode k-najblizsieho suseda

Pomocou matplotlib nasledne rozdiely predikcie vizualizujeme. Na zdklade
vytvorené¢ho grafu mézeme vidiet, Ze klasifikator poskytuje najpresnejSie vysledky, pri
k rovnajuce sa priblizne 10. To znamena, Ze ak pouZzijem pri klasifikacii £ = 10, mali by som
dosiahnut’ najlepsie vysledky pri relativne nizkom kv pomere ku N celkovému poctu

prvkov.
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Chybovost pri pouziti k-d tree algoritmu

0.38 -

0.37 1

o

w

=)
L

Chybovost

0.35 A

0.34 1

0.33

T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35
k (pocet susedov)

Obr.11 — Chybovost klasifikatora v zavislosti od k

Podobne mozeme hodnotit’ presnost’ algoritmu vo vztahu ku k. Na vyslednom

diagrame vidime, Ze klasifikator dosahuje najvyssiu presnost’ predpovedi pri k£ = 10.

Presnost pri pouziti k-d tree algoritmu v zavislosti od k
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Obr.12 — Presnost klasifikatora v zavislosti od k

Po definovani optimalneho kndm ostadva stanovit najvhodnejSiu metriku
vzdialenosti. Vyberame medzi Euklidovou a Manhattanovou metrikou vzdialenosti. Tie st

blizSie opisané v 1. kapitole.
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from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

k_neighbors = 10

KNN=KNeighborsClassifier(n_neighbors=k_neighbors, algorithm= 'kd_tree', weights='uniform', metric='euclidean')

KNN.fit(X_train, y_train)

y_pred = KNN.predict(X_test)

print( 'Presnost KNN Klasifikatora za pouzitia Euklidovej vzdialenosti: '
,100%round(metrics.accuracy_score(y_test, y_pred),6), ' %.')

KNN=KNeighborsClassifier(n_neighbors=k_neighbors, algorithm= 'kd_tree', weights='uniform', metric='manhattan')

KNN.fit(X_train, y_train)

y_pred = KNN.predict(X_test)

print( 'Presnost KNN klasifikatora za pouzitia Manhattanovej vzdialenosti: '
,100%round(metrics.accuracy_score(y_test, y_pred),6), ' %.')

Obr. 13 — Vyber vhodnej metriky vzdialenosti

Po opakovanom spustani algoritmu obe metriky dosahuji vel'mi podobné vysledky,
pricom Manhattanova metrika dosahovala vo v§eobecnosti o nieco vysSiu presnost’. Rozdiel

vSak necini viac ako 2 percentudlne body.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

k_neighbors = 10

KNN=KNeighborsClassifier(n_neighbors=k_neighbors, algorithm= 'kd_tree', weights='uniform', metric='manhattan')
KNN.fit(X_train, y_train)

y_pred = KNN.predict(X_test)
print( 'Presnost KNN klasifikatora: ', 10@xround(metrics.accuracy_score(y_test, y_pred), 6), ' %.')

Obr. 14 — Tvorba klasifikatora k-najblizsieho suseda

Pre vizualizaciu si vytvarame farebni mapu zo zoznamu farieb obsiahnutom
v kniZniciach matplotlib. V nasledujucom kroku konitruujeme siet a vypliiame ju na
zaklade prislusnosti jednotlivych bodov do tried. Pomocou metddy scatter vytvarame
bodovy graf, ktorého body predstavuju prvky sledovanej mnoziny. Farba bodu predstavuje
jeho zatriedenie. Graf ohrani¢ime hrani¢nymi bodmi sledovanej mnoziny, ozna¢ime osy

a priddme nazov.
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from matplotlib import pyplot as plt
from matplotlib.colors import ListedColormap

cmap_light = ListedColormap(['#FF4D4D', '#4D4DFF'])
cmap_bold = ListedColormap(['#FFOEE0', '#00GOFF'])

x_min, x_max = X_train[:, 0].min() - 1, X_train[:, 0].max() + 1
y_min, y_max = X_train[:, 1].min() - 1, X_train[:, 1].max() + 1
XX, Yy = np.meshgrid(np.arange(x_min, x_max, 1),
np.arange(y_min, y_max, 1))

Z = KNN.predict(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()])

Z = Z.reshape(xx.shape)

fig = plt.figure(figsize=(10, 10))

plt.pcolormesh(xx, yy, Z, cmap=cmap_light)

plt.scatter(X_train[:, 0], X_train[:, 1], c=y_train, cmap=cmap_bold, edgecolor='#060000', s=20)
plt.xlim(xx.min(), xx.max())

plt.ylim(yy.min(), yy.max())

plt.title('Klasifikacia KNN (k = %d)' % (k_neighbors))

plt.xlabel('Vek")

plt.ylabel('Cena listka')

fig.savefig('KNN.png')

plt.show()

Obr. 15 — Tvorba grafu pri metode k-najblizsieho suseda

Vysledny graf ndm umoziuje sledovat’ vplyv ceny listka a veku na osud pasazierov.
Body znazoriiujt prvky trénovacej mnoziny. Cervené body predstavuja tych, ktori nepreZili,
zatial ¢o modré tych, ktori prezili. Modré a ¢ervené pozadie predstavuji hranice tried.

Presnost’ tohto modelu je 68,1818 %

Klasifikacia KNN (k = 10)

Cena listka

Obr.16 — Vizualizacia klasifikatora k-najblizsieho suseda
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Ak pri klasifikacii nastavime proporc¢né vahy pri merani vzdialenosti, vysledny
model mé takyto tvar. Z diagramu je jasne vidiet' vplyv vah na klasifikaciu, najmi pri

prvkoch, ktorych atribut cena listka nadobuda hodnotu vyssiu ako 150.

Klasifikacia KNN (k = 10)

Cena listka

Obr.17 — Vizualizacia klasifikatora k-najblizsieho suseda pri pouziti proporcnych vah

3.3.3 Metoda najblizsich tazisk

Klasifikator metdody najblizSich tazisk vyuziva jednoduchy algoritmus na
zatried'ovanie prvkov. Kazda trieda je reprezentovand jednym bodom — taziskom. Prvky
mnoziny su potom priradované do triedy na zaklade vzdialenosti od jednotlivych tazisk.
Vyhoda tohto algoritmu je jeho jednoduchost’, ked’Ze nepotrebujeme dopredu poznat’ ziaden

z parametrov, ako napriklad & pri hl'adani najblizSicho suseda.
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from sklearn.neighbors import NearestCentroid

NCC=
NCC.

NearestCentroid(metric="euclidean')
fit(X_train, y_train)

y_pred = NCC.predict(X_test)
print( 'Presnost NCC klasifikatora: ', 100%round(metrics.accuracy_score(y_test, y_pred), 6), ' %.')

cmap_light = ListedColormap(['#FF4D4D', '#4D4DFF'])
cmap_bold = ListedColormap(['#FFOEE0', '#000OFF'])

x_min, x_max = X_train[:, 0].min() - 1, X_train[:, 0].max() + 1
y_min, y_max = X_train[:, 1].min() - 1, X_train[:, 1].max() + 1

XX,

yy = np.meshgrid(np.arange(x_min, x_max, 1),

np.arange(y_min, y_max, 1))

z
Z=
fig
plt

plt.
Xlim(xx.min(), xx.max())
ylim(yy.min(Q), yy.max())
.title('Klasifikacia NCC')
.Xlabel('Vek")
.ylabel('Cena listka')
fig.
plt.

plt
plt
plt
plt
plt

NCC.predict(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()])
Z.reshape(xx.shape)
= plt.figure(figsize=(10, 10))

.pcolormesh(xx, yy, Z, cmap=cmap_light)

scatter(X_train[:, ©], X_train[:, 1], c=y_train, cmap=cmap_bold, edgecolor='#000000', s=20)

savefig('NCC.png')
show ()

Obr. 18 — Tvorba klasifikatora pri metode najblizsich tazisk

Klasifikator aj napriek jednoduchosti algoritmu pri pouziti v naSom datasete dosahuje

relativne vysoku presnost’ a to 68,88 %. Pri vizualizacii je vSak vidiet' vel’ky rozdiel pri

stanoveni hranic medzi jednotlivymi triedami.

Klasifikacia NCC

Cena listka

Obr. 19 — Vizualizacia klasifikatora pri metode najblizsich tazisk
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3.3.4 Klasifikator s rozsahovym dopytom

Doteraz sme sa zaoberali zatried'ovanim do tried na zaklade podobnosti vlastnosti
prvkov s k-najbliz§imi susedmi, popripade sme vytvorili akysi pomyselny stred kazdej
triedy. Klasifikator najblizSiecho suseda vSak nie je jedinym néstrojom podobnostného
vyhl'addvania. Pri klasifikacii sa stdva, Ze mame presne stanovenu vzdialenost’, v rdmci
ktorej skimame podobnost’ prvkov. V dvojrozmernom priestore si modézeme predstavit
vzdialenost’ ako kruh s polomerom 7, ktory predstavuje rozsah. Rozsah je smerodajny
parameter klasifikatora srozsahovym dopytom. V praxi modze byt za rozsah
povazovana vzdialenost’ v kilometroch od wurcitého miesta. V takomto pripade ide

o rozsahovy dopyt (Haspanur, 2014).

Klasifikator RadiusNeighborsClassifier slizi na klasifikaciu v pripade, ze je
prioritnd prave fyzickd vzdialenost. Okrem pripadov zredlneho sveta, ked pozname
vzdialenost’, sa pouziva pri skimani datasetov, v ktorych s vzdialenosti medzi prvkami
prilis vysoké. Tento klasifikator je do velkej miery ovplyvneny uz spominanou kliatbou
dimenzionality. T4 opisuje jav, kedy s rastiicim po¢tom dimenzii neimerne rastie vypoctova

zlozZitost'.

Chybovost RNC

0.392 A

0.390 A

0.388

0.386 -

Chybovost

0.384

0.382 A

T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700
r (vzdialenost)

Obr.20 — Chybovost klasifikatora v zavislosti od r

RadiusNeighborsClassifier sa sprava nepredvidatelne pri aplikacii na vybrany dataset.
Minimalna hodnota pre rozsah » =262, €o je dané Strukturou dat v datasete. Pouzitie rozsahu
r> 262 nema vsak na vysledny model Ziadny vplyv. Presnost’ klasifikatora v tomto pripade
1€ 59,79 %. Z uvedeného je jasné, Ze rozsahovy klasifikator v Ziadnom pripade nie je vhodny

na skumanie tohto datasetu a ide len o demonstraciu jeho funkcionality.
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Klasifikacia RNC (r = 262)

Cena listka

Obr. 21 — Vizualizacia klasifikatora s rozsahovym dopytom
3.4 Metoda SVMs v Pythone

Ako uz bolo spomenuté v predchadzajtcej kapitole, SVMs je stibor metod, ktoré
klasifikuju prvky datasetu tak, ze priestor rozdelia pomocou nadroviny na podpriestory,
ktoré obsahuju prvky len jednej triedy. To je realistické iba v pripade, Ze priestor je linedrne

separovatelny.

Pri aplikdcii SVMs pouzivame rovnaké udaje ako v predchadzajucich dvoch
prikladoch. Pre jednoducht vizualizaciu v dvojrozmernom priestore opét’ berieme do tivahy
pri klasifikacii len dva atributy, a to Vek, a Cenu listka. Nacitanie dat prebieha rovnako, ako

pri metode najblizsieho suseda, vratane transformécie panda dateframe na numpy array.

Po nacitani dat vytvarame SVMs klasifikator (SVC) a trénujeme ho na testovacich
datach. Parameter C je takzvany regularizacny parameter. Tento parameter je volitelny
a smie nadobudat’ kladné hodnoty. Velkost C urcuje, do akej miery budi penalizované
prvky nachadzajtce sa v podpriestore, ktory nezodpoveda triede daného prvku. S rastiicim
C rastie penalizacia. C reprezentuje kompromis medzi minimalizéciou chyby pri trénovani
modelu a maximalizaciou odstupu. Tentokrat model vkladame do triedy pipeline spolu so
StandardScaler. SVMs st senzitivne na mierku vloZenych dat a preto je vhodné ich

normalizovat’.
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from sklearn import svm
from sklearn.pipeline import make_pipeline
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

c=1

SVM = make_pipeline(StandardScaler(), svm.LinearSVC(C=C, loss="hinge", max_iter=400000))

SVM.fit(X_train, y_train)

y_pred = SVM.predict(X_test)

print( 'Presnost linearneho klasifikatora SVM: ', 100*round(metrics.accuracy_score(y_test, y_pred), 6), ' %.')

Obr. 22 — Tvorba linearneho SVM klasifikatora

Pomocou metddy countourf vizualizujem rozdelenie priestoru deliacou nadrovinou.
Dvojrozmerny priestor konstruujeme podobne ako v pripade metédy najblizsSieho suseda,
stym rozdielom, ze farebné Ccasti priestoru predstavuji podpriestory zodpovedajuce

jednotlivym triedam.

from matplotlib import pyplot as plt
from matplotlib.colors import ListedColormap
from mlxtend.plotting import plot_decision_regions

cmap_light = ListedColormap(['#FF4D4D', '#4D4DFF'])
cmap_bold = ListedColormap(['#FFOEE0', '#00OOFF'])

plot_decision_regions(X_train, y_train, clf=SVM)

x_min, x_max = X_train[:, 0].min() - 1, X_train[:, @].max() + 1

y_min, y_max = X_train[:, 1].min() - 1, X_train[:, 1].max() + 1

XX, Yy = np.meshgrid(np.arange(x_min, x_max, 0.2), np.arange(y_min, y_max, 0.2))
SVM.predict(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()])

Z = Z.reshape(xx.shape)

~N
"

fig = plt.figure(figsize=(10, 10))
plt.contourf(xx, yy, Z, cmap = cmap_light)

Z = SVM.predict(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()])
Z = Z.reshape(xx.shape)

plt.xlim(xx.min(), xx.max())
plt.ylim(yy.min(), yy.max())
plt.scatter(X_train[:, 0], X_train[:, 1], c=y_train, cmap=cmap_bold, edgecolor='#000000', $=20)
plt.title('Linearne SVM')

plt.xlabel('Vek"')

plt.ylabel('Cena listka')
fig.savefig('SVM_LK.png')

plt.show()

Obr. 23 — Tvorba grafu pre vizualizaciu SVM klasifikatora
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Linearne SVM

Cena listka

Obr. 24 — Vizualizacia linearneho SVM klasifikatora

Uz na prvy pohl’ad je jasne vidiet, Ze priestor nie je linedrne separovatelny. Deliaca
nadrovina nedokaZze rozdelit' priestor tak, aby v kazdom podpriestore by boli prvky len
jednej triedy. Takyto vysledok sme mohli o¢akavat’ vzhl'adom na to, Ze datasety obsahujice

redlne data su len zriedka linedrne separovatel'né. Aj napriek tomu je presnost modelu
66,7832 %.

fig = plt.figure(figsize=(10, 10))

decision_function = SVM.decision_function(X_train)

support_vector_indices = np.where((2 * y_train - 1) * decision_function <= 1)[0]
podporne_vektory = X_train[support_vector_indices]

plt.scatter(X_train[:, 0], X_train[:, 1], c=y_train, cmap=cmap_bold, edgecolor='#000000', s=20)

ax = plt.gca()

x_min, x_max = X_train[:, @].min() - 1, X_train[:, 0].max() + 1

y_min, y_max = X_train[:, 1]l.min() - 1, X_train[:, 1].max() + 1

XX, yy = np.meshgrid(np.arange(x_min, x_max, 1), np.arange(y_min, y_max, 1))

Z = SVM.decision_function(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()])

Z.reshape(xx.shape)

plt.contour(xx, yy, Z, colors="#000000", levels=[-1, 6, 1], alpha=0.5, linestyles=["--", "-", "--"])
plt.scatter(podporne_vektory[:, 0], podporne_vektory[:, 1], s=100, linewidth=1, facecolors='none', edgecolors="#000000",
)

plt.title("Pomocne vektory ")

plt.xlabel('Vek")

plt.ylabel('Cena listka')

fig.savefig('SVM_LK_SV.png')

plt.show()

Obr. 25 — Tvorba grafu pre vizualizaciu pomocnych vektorov
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Pre lepsiu vizualizaciu tohto problému konstruujeme druhy graf, ktory okrem
deliacej nadroviny (plné ¢iara) zobrazuje aj podporné vektory (prerusované ¢iary). Pomocné
vektory reprezentuji najvacsi mozny odstup.

Pomocne vektory

250 ® °

2004

Cena listka

Obr. 26 — Vizualizacia pomocnych vektorov linearneho SVM klasifikatora

Z grafu je jasne vidiet’, ze velké mnozstvo prvkov sa nachédza v priestore medzi
podpornymi vektormi. Ciernym kruhom st vyznaGené vietky prvky, ktoré sa nachadzaju
v priestore medzi podpornymi vektormi, alebo v podpriestore prisluchajucom druhej triede.
Definitivne teda mdézeme povedat, ze priestor nie je linearne separovatelny. Rastuci
regulany parameter C mé len minimalny vplyv na nami pouzity dataset. Aj pri vel'mi

vysokom C =1 000 000 nastane len minimalna zmena v postaveni pomocnych vektorov.
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Obr. 27 — Vizualizacia vplyvu parametra C na pomocné vektory linearneho SVC

3.4.1 SVMs v linedrne neseparovatelnom priestore

V pripade, ze dataset nie je linedrne separovate'ny musim pristipit’ k jadrovému
triku, teda zamene jadrovej funkcie k(x;, x;). Tato metéda umoZziiuje presun prvkov
datasetu z priestoru, ktory je linedrne neseparovatelny do linedrne separovatel'ného

priestoru.

Pre prvii zmenu jadra pouzivame Gaussovu zmenu jadra, ktord je vstavana do SVMs
klasifikatora. Gaussova radialna funkcia priddva atribity podobnosti. Tie udavaju
podobnost’ prvku ku orientaénym bodom v priestore. Podobnost’ je reprezentovana
vzdialenost'ou. Orientacné body, a teda aj vzdialenosti prvkov k tymto bodom priddvame do
momentu, kym nie je priestor linedrne separovatelny. Kazdy atribat priddva novu dimenziu.
Priddvanim tychto atributov sa mdze stat, ze povodné vlastnosti prvkov sa stanu pri
klasifikacii nepotrebnymi a teda klasifikcia prebehne len za pomoci merania podobnosti,
respektive vzdialenosti k pridanym bodom. Gaussova radidlna funkcia jadra ma tvar exp(-y||
x: = x”|”). SVMs klasifikator vyzaduje zadanie parametra y ktory udava, aky vplyv buda
mat’ jednotlivé prvky sledovanej mnoziny. Cim vyssiu hodnotu parameter y nadobtida, tym

menej si ovplyvnené vzdialené prvky. Parameter y musi byt vzdy nenulovy. Pre SVMs
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klasifikator parameter y je reprezentovany parametrom gamma. Okrem c¢iselnej hodnoty
umoznuje vlozit' hodnotu auto, kedy prideli y = 1/N, kde N je pocet prvkov datasetu.

Z nasledujuceho grafu je vidiet’ vplyv y na presnost’ algoritmu, priCom model dosahuje

najvyssiu presnost priy = 2.

Presnost SVM klasifikatora RBF jadrom v zavislosti od y

70 A

69

68

Presnost v %

67

66 -

Obr. 28 — Vizualizacia vplyvu y na SVMs klasifikator s RBF

Po zisteni optimalne vel'kosti parametra y ostava esSte otestovat’ vplyv parametra C. V tomto

pripade dosahuje klasifikator najvyssiu presnost’ pri C = 1. S rastacim C presnost’ klesa.

Presnost SVM klasifikatora RBF jadrom v zavislosti od C
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Obr. 29 — Vizualizacia vplyvu C na SVMs klasifikator s RBF

Vysledny model tvorime podobne ako v pripade linearneho klasifikatora. Jadrova funkcia sa

udava do parametra kernel.
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from sklearn import svm

from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

c=1

SVM = make_pipeline(StandardScaler(), svm.SVC(C=C, kernel='rbf', gamma=2))
SVM.fit(X_train, y_train)

y_pred = SVM.predict(X_test)
print( 'Presnost SVM s RFB jadrom: ', 100*round(metrics.accuracy_score(y_test, y_pred), 6), ' %.')

Vysledny model mé& uz na prvy pohlad Specificky tvar, v porovnani s linearnym
SVMs klasifikdtorom. V dvojrozmernom priestore sa javi byt priestor pret’aty na viacerych
miestach. Deliaca nadrovina uz nema tvar priamky. Aj napriek tomu sa vSak najdu prvky,
ktoré sa nachadzaju v podpriestoroch néleziacich inej triede. Klasifikator dosahuje presnost’
70.2797 %. Mozeme si vSimnut, ze niektoré z novovytvorenych podpriestorov neobsahuju
ziadny z prvkov trénovacej mnoziny.

Nelinearny SVM s RBF jadrom
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Obr. 30 — Vizualizacia nelinearneho SVMs klasifikatora s RBF jadrom

Druhou mozZnostou, ako sa vysporiadat’ s linedrne neseparovatelnym priestorom je
pouzitie polynomického jadra. Pre pouzitie polynomickej funkcie jadra v SVC zadame
kernel='poly’. Funkcia jadra s polyndmom ma podobu k(y x;, x;”+ r )7, kde parameter d
udava stupeit polynému ar je volny parameter. Prvé, Co je nutné zistit' je velkost

optimalneho stupnia d pre klasifika¢ny model.
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Presnost SVM klasifikatora s POLY jadrom v zavislosti od stupna polynomu
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Obr.31 — Presnost' SVMs klasifikatora v zavislosti od stupna polynomu

Na zaklade grafu vidime, Ze najvyssiu presnost’ klasifikator dosahuje pri pouziti
linearneho polyném, teda polynému prvého stupiia. Takisto velkost’ vol'ného parametra r
ani velkost” koeficientu C nevyzerd mat’ vplyv na efektivitu modelu. Polynomické funkcia

1. stupnia je totozna s linearnym SVMs klasifikatorom.

Nelinearny SVM s polynomickym jadrom
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Obr. 32 — Vizualizacia nelinearneho SVMs klasifikatora s polynomickym jadrom
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Dal$ou mozZnostou, ako rie§it problém linedrne neseparovateného priestoru je
pouzit Hyperbolické tangensové jadro, takzvané jadro sigmoid. Jadro sigmoid patri do
modelov viacvrstvovych neurénovych sieti, nazyvanych perceptrony. Neurdonové siete su
modely simulujuce funkcionalitu T'udského mozgu. Neurénové siete funguju na principe
uzlov — neurénov, ktoré reaguju na vstupy zostatnych neurénov, vykonaju urcita
matematickll operdciu a vystup posunu d’al$im neurénom. Vykonana operacia je zavisla od
intenzity vstupu. Na zaklade zmien intenzity vstupu je mozné prisposobovat’ vystupy a tak
trénovat’ neurénovu siet’. Jadrova funkcia sigmoidu ma tvar tanh(y|| x; = x; || + r). Takato
jadrova funkcia vytvara dvojvrstvova neurdénovu siet. Prva vrstva predstavuje mnozinu d
neurdnov, kde d zodpoveda poc¢tu dimenzii. Tieto neurdny prijimaja a d’alej vysielaju signal
bez toho, aby vykonali akuikol'vek matematicku operaciu. Neurdny prvej vrstvy len pridel'uju
vahy vstupu. Druhd vrstva pozostava z jedného neurdnu, ktory je zodpovedny za vykonanie
matematickej operacie, v tomto pripade na zaklade vstupu z prvej vrstvy pridel'uje vahu {—1,
+1}. Téato vaha predstavuje predikciu zatriedenia prvku (Aggarwal, 2015). Rovnakym
postupom ako pri predchadzajucom SVMs klasifikatora najdeme parametre C a r. Model
dosahuje najvyssiu presnost’ 63,2867 % pri C = 4 a bez pouzitia parametra 7.

Nelinearny SVM so sigmoid jadrom
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Obr. 33 — Vizualizacia nelinearneho SVM klasifikatora s jadrom sigmoid
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4. Diskusia

V predchéadzajucej kapitole sme mohli vidiet’ praktické vyuzitie metod a algoritmov
strojového ucenia pri klasifikacii. Modely vytvarané pomocou klasifikatorov Scikit
dosahovali aj pri aplikacii na nehomogénne data obsahujiice mnozstvo hluku relativne dobré
vysledky. Na druhej strane sme mohli pozorovat, Ze jednotlivé algoritmy dosahovali lepSie
vysledky, ako iné. To je samozrejme dané rdéznorodostou pouzitych metdd a Specifikami

skiimaného datasetu.

Naivny Bayesov klasifikator, spomenuty v druhej kapitole, je vhodnym néstrojom
pre klasifikdciu dokumentov. Vyznacuje sa tym, Ze pri trénovani jeho modelu je potrebna
len relativne malad trénovacia mnozina. Osved¢il sa napriklad pri odchytdvani sprav
obsahujucich spam. Jeho vyhodou oproti zlozitejSim modelom je rychlost’. Naivny Bayesov
klasifikator dokéze pracovat’ taktiez s kategorickymi tidajmi. Vo vSeobecnosti ide o solidny
klasifikator, ktory vSak nie je vhodny na predikciu, pretoze je naivny. Teda povazuje vSetky

atributy za nezavislé, co je v praxi zriedka kedy pravda.

Klasifikatory vyuzivajuce metodu najblizSicho suseda, aj napriek relativne;
jednoduchosti ich tvorby, st povazované za vel'mi G€inné nastroje pre klasifikaciu. V praxi
sa ukdzali byt efektivne pri analyze obrazovych zéznamov, satelitnych map a pri
rozpoznavani rukopisu. Velmi dobré vysledky tieto klasifikatory dosahuju pri skiumani
datasetov, pri ktorych je nepravidelna hranica medzi jednotlivymi triedami. Treba
poznamenat, Ze prave pri klasifikdtore najblizSiecho suseda sme narazili na problém
s neefektivnym vyuZzivanim paméte, ktory znatelne spomaloval chod programu.
Klasifikatory najblizSiecho suseda nie su stavané na pracu s kategorickymi atribatmi.

Kategorickym atributom vSak mdzeme priradit’ kardinalitu a tym sa stant pouzitelnymi.

Rozhodovacie stromy su efektivnym nastrojom pri predpovedani vysledku na
zaklade naucenych pravidiel. Vyhodou klasifikaéného modelu v podobe rozhodovacieho
stromu je jeho jednoducha reprezentéacia. V takomto strome je jednoduché sa orientovat’. Pri
tvorbe klasifikacného modelu st potrebné casto len minimalne upravy vstupnych dat.
Velkou vyhodou stromovej Struktary je nizka vypoctova narocnost’, ktord s pribtidajucimi
prvkami rastie logaritmicky. Rozhodovacie stromy su vhodné na klasifikdciu tak
kategorickych udajov, ako aj numerickych udajov. Pri tvorbe rozhodovacich stromov sa
Casto stretdvame s problémom pretrénovania modelu, ktory je vysledkom prehnane vel'kého
stromu. Preto je vo vécSine pripadov nutné stromy zjednodusovat’, orezavat’. Pretrénovaniu

je viak mozné predist aj vhodnym stanovenim hibky a §irky, do ktorej sa model tvori.
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DalSou z nevyhod rozhodovacich stromov je, Ze st citlivé na zmeny v datach a dominantné

triedy. Aj drobnad zmena v datach mdze viest k Gplne inému stromu.

Poslednou triedou klasifikatorov, na ktoré sa tato praca zameriava su support vector
machines. Ich velkou vyhodou je, Ze dok4dzu pracovat’ s mnohorozmernymi datasetmi.
SVMs vedia byt efektivne dokonca aj v pripade, ked pocet dimenzii prevysuje pocet
hodnotenych vlastnosti prvkov. V porovnani s ostatnymi klasifikdtormi nevyzaduju vel'ké
mnozstvo pamdte. To je sposobené malym mnozstvom prvkom potrebnych na klasifikaciu.
Tie tvoria pomocné vektory. Tento aspekt bol pozorovatelny najmd pri porovnani
s klasifikatorom najblizSicho suseda, ktory vyuZzival desatndsobne viac operacnej pamite.
Moznost pracovat’ srdznymi jadrovymi funkciami ddva SVMs velku adaptabilitu.
V pripadoch, kedy Standardné jadrové funkcie nie st postacujlice, SVMs umoziuju
pouzivatel'ovi definovat’ vlastni jadrovu funkciu. Pri vybere jadrovej funkcie je nutné byt
opatrny, vyber nespravnej funkcie totiz mdze viest' k pretrénovaniu modelu. (Pedregosa,
2011). SVMs samé o sebe nie st vhodné na pouzitie, ak su udaje kategorické. Opét,, ak je

mozné tieto kategorické udaje zoradit, daju sa nahradit’ numerickymi hodnotami.

Je nutné poznamenat, Ze klasifikatory Scikit st velmi dobre optimalizované
a dosiahnut’ s nimi dobré vysledky nie je narocné. Pre porovnanie vykonu klasifikatorov
pouzijeme test, kedy ich spustime opakovane, pricom pri kazdom spusteni bude inak
rozdeleny dataset na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Rozdelenie datasetu zostava rovnaké
medzi pouzitymi klasifikdtormi. Nasledne porovndme priemerné hodnoty presnosti
klasifikatorov. Klasifikator s rozsahovym dopytom z tohto porovnania vyradime, kvoli
nekonzistentnym vysledkom. Parametre modelov s zvolené tak, aby klasifikator dosahoval

najvyssiu presnost’. Pri klasifikacii sa zohl'adituju vlastnosti: trieda, pohlavie, vek a cena

listka.
Klasifikator Parametre klasifikatora Presnost
modelu v %
SVMs s radialnou funkciou jadra |y=10, C =1 72,97
SVMs s polynomickym jadrom d=3,C=2 72,41
Rozhodovaci strom gini index 71,89
SVMs s linedrnym jadrom C=1 70,52
Klasifikator & -najblizSieho suseda |k =25, k-d tree, vahy = distance, Manhattanova vzialenost’ 64,58
SVMs so sigmoid jadrom v=17, C=1 61,68
Metdda najblizSich tazisk Euklidova vzdialenost’ 60,00

Tabulka 1 — Porovnanie vysledkov klasifikatorov
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Z tabul’ky je vidiet, Ze klasifikatory SVMs a rozhodovaci strom dosahuju vel'mi
podobné priemerné hodnoty. SVMs sradidlnou (Gaussovou) funkciou jadra
a s polynomickym jadrom obstali najlepSie. Rozhodovaci strom a linearny SVMs
klasifikator neboli d’aleko za nimi. Treba vSak poznamenat’, ze klasifikatory Scikit su vysoko
optimalizované. Keby vytvarame klasifikatory od zdkladov, mohli by sme ¢akat’ diametralne

odlisné vysledky.
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Z.aver

V praci sme analyzovali klasifikaciu ako nastroj strojového ucenia s ucitelom.
Zoznamili sme sa steoretickymi a matematickymi zdkladmi vybranych algoritmov
strojového ucenia pouzivanych pro klasifikacii. Objasnili sme si Bayesov teorém ako zaklad
pre Bayesov naivny klasifikator. Obozndmili sme sa s metrikami pouzivanymi pri hl'adani
najbliz§iecho suseda pri rovnomernom algoritme. Ozrejmili sme si postupy pri tvorbe
rozhodovacich stromov. V zdvere opisu sucasného stavu sme sa zaoberali teoretickymi

zakladmi pre support vector machines.

Nasledne sme tieto poznatky aplikovali pri tvorbe klasifikaénych modelov v jazyku
Python. Tieto modely demonstrovali, ako sa jednotlivé algoritmy daju vyuzit’ pri klasifikacii
a aké Specifikd so sebou prinasaju. Ukazali sme si, ako sa vykonavaji upravy vstupnych
udajov v podobe normalizéacie, Skalovania. Zatial' ¢o v prvej kapitole sme sa obozndmili
s pojmami trénovacia a testovacia mnoziny, v tejto Casti sme si ukdzali ako dataset rozdelit’
na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Nésledne sme ich pouzili na tvorbu rozhodovacieho
stromu, ktory sme pre lepsiu predstavu vizualizovali. Zhodnotili sme, ze rozhodovaci strom
je relativne jednoduchy, prehladny a presny. Pri metdéde najblizSiecho suseda sme
demonstrovali niekol’ko moznych pristupov. Pri klasifikatore k-najblizSieho suseda sme si
ukdzali, ako vybrat’ vhodny parameter £. Metddou najblizsich tazisk sme ukézali o nieco
jednoduchsi pristup k metdde najblizSieho suseda. Napriek jeho priamociaremu pristupu
priniesol dobré vysledky. Pri klasifikéatore s rozsahovym dopytom sme si overili, Ze skimané
data maju velky vplyv na vyber klasifikator, a Ze vyber nevhodného klasifikatora moze viest’
k neadekvatnym vysledkom. Z tohto dovodu sme ho pri findlnom porovnani klasifikatorov
vynechali. Metoda SVMs ndm pomohla objasnit’ si problémy spojené s linearne
neseparovatelnym priestorom. Zmenou jadrovej funkcie sa nam vsak podarilo vytvorit
obstojné klasifikaéné modely, pricom kazdy z tychto modelov so sebou priniesol urcité
Specifikd. Pri SVMs polynomickym jadrom sme hl'adali optimalny stupeni polyndému, zatial’
¢o pri SVMs modeli s radidlnou funkciou jadra a jadrom sigmoid sme hl'adali najlepsiu
hodnotu parametra y. Klasifika¢né modely vytvorené pomocou SVMs sme si vizualizovali
v dvojrozmernom euklidovskom priestore, aby bolo mozné pozorovat zmeny v rozdeleni

priestoru v zavislosti od pouzitej metody.

Nésledne sme v diskusii zhrnuli podstatu vysSie spomenutych klasifika¢nych
modelov, ich kladné azéporné stranky. Modely sme upravili, otestovali a vysledky

porovnali. Pouzité modely dosahovali dobré a konzistentné vysledky. Podobnost’ vyslednej
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presnosti klasifikdtorov sme pripisali vysokej optimalizacii modelov, s ktorymi sme

pracovali. Tym sme dovfSili splnenie hlavného ciel'a diplomovej prace.
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