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Vstupni test

1. Vysvétli pojmy

a) kvantitativni data (proménnd)

b) kvalitativni data (proménna).
2. Jak se d¢li kvantitativni data (proménné)?
3. Jak se déli kvalitativni data (prome&nné)?
4. Co je to nezdvisld proménna?

5. Co je to zavislad prom&nnd?

6. Vysvétli rozdil mezi pojmy klasifikator a regresni model.
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1 Uvod do strojového uéeni

Cile kapitoly:

Po nastudovani této kapitoly je student znaly zafazeni strojového ucéeni mezi
ostatni obory a zpisobu, jakym ostatni védni discipliny strojové uceni ovliviiuji. Rozumi
sloZeni i vyznamu komponent v procesu uceni s ucitelem, rozliSuje zakladni typy velicin,
modeld, chybovych funkci, testi presnosti a meta-algoritmi. Je obeznamen se
zakladnimi teorémy a terminy, jejichZ znalost je nezbytna pro dalSi studium oboru
strojové uceni.

1.1 Zarazeni strojového uceni

zarazeni Strojové ueni (SU) je ceskym ekvivalentem anglického terminu Machine
strojového Learning (ML). Jedna se o védni disciplinu zabyvajici se algoritmy a programy,
uceni které umoZznuji strojim proces uceni.

Samotné hierarchické zatazeni SU jako kategorie mezi ostatnimi védnimi
disciplinami neni jednoznac¢né. Dlvodem je jejich vzidjemné prolindni se a
doplnovéani. Nasledujici schéma proto nenf jedinym moZnym zpiisobem, kam SU
zatadit.

Matematika

—p Aplikovand matematika

I:: Kybernetika
Um¢l4 inteligence

1 & L
o l:: Strojové ucent
. Dolovani dat

—» Pravdépodobnost a statistika

—» Optimalizace

Obr. 1.1: Zatazeni oboru strojové uceni

Mezi obory, které vyznamnym zpusobem zasahuji do SU a pfitom jsou
hierarchicky v odli$né oblasti nélezi zejména statistika a optimalizace.

Statistika nabizi silny matematicky apardt vyuzivany zejména ve fazi
predzpracovani dat a pfi vyhodnocovani modelt (pribézném i konecném).
Termin model Ize z pohledu statistiky nahradit terminem hypotéza (model je ve
své podstat¢ hypotézou o vztazich a vazbach mezi vstupnimi a vystupnimi
veli¢inami v modelovaném procesu ¢i objektu). Optimalizace se zabyva
algoritmy, které vedou k nalezeni extrému funkce. Tento obor tedy na model
pohliZi jako na funkci. Cilem optimalizace ve SU je nastaveni parametrti modelu



FEKT Vysokého uceni technického v Brné

uméla
inteligence

strojové uceni

dolovani dat

statistika

tak, aby pfi danych vstupnich hodnotich byla minimalizovdna odchylka mezi
vystupem poZzadovanym a ziskanym z modelu.

Jak je ze schématu na obr. 1.1 patrné, uméld inteligence (UI), ang. Artificial
Intelligence (Al), je oboru SU nadfazena. Marvin Minsky definoval UI jako
védu, kterd se zabyva tim, jak pifimét stroje projevovat se takovym chovanim,
které by v ptipad¢ ¢loveka vykazovalo potiebu inteligence. Existuje tzv. Turingii
test, ktery zjednoduSen¢ spociva v tom, Ze Clovek klade otazky (napf. pisemnou
formou) a dostdvd odpoveédi. Na zdkladeé téchto odpovédi se rozhoduje, jestli
komunikuje s clovékem nebo strojem. Pokud stroj pii tomto testu oklame
clovéka, projevuje se inteligentné. Je to vSak opravdu dikaz existence umclé
inteligence? Stroj mohl nalézt odpovédi v n¢jaké databézi, piitom ve skute¢nosti
vibec nechépe jejich smysl. Pak hovotime o tzv. slabé Ul. Silnd Ul naproti tomu
chape obsah podobné jako Cloveék. NedostateCnost Turingova testu na dokazani
silné UI byla provedena pomoci tzv. ¢inského pokoje. Osoba neznald ¢instiny,
jen na zdklad¢ urcitych pravidel, korektn€ odpovi na otdzky v tomto exotickém
jazyce. Princip tohoto dikazu pfirovnal Stanistaw Lem ke skladani puzzle
obrazku. Podstata pokusu spoc¢ivad v tom, Ze dilky jsou obraceny rubem nahoru,
neni tedy moZzné puzzle sestavit na zdklad€ obrazku, jehoz vzhled je voditkem pfi
sklddéni. Pfesto je moZné v pfipadé, Ze je kazdy dilek unikatni (vhodny formalni
popis jazyka), posklddat puzzle spravné tak, aby obrazec (nebo napf. text) na
licové stran¢ ddval smysl. Tim byla prokdzana nedostate¢nost Turingova testu na
dokazdni silné Ul. Vyvoj UI ovliviiuje nejen akademickd obec. Celd oblast
literatury oznaCovand jako science fiction si pohrdvéd s prognostickymi mySlen-
kami o mozném vyvoji a vliva Ul Prognézy néckterych spisovatelii jsou brany
velice vazné (A.C.Clark, Stanistaw Lem, ...). Smyslem téchto piikladi bylo
vysvétlit, ze Ul se jako obor nezabyva pouze pfimou aplikaci matematickych
modelt, ale také filosofickymi a etickymi dtsledky plynoucimi z jejich pouZziti.

Skute¢nd realizace vSak nakonec kon¢i u algoritmii a konkrétnich
matematickych modelti. Tim se dostidvime do oblasti, kterd je stfedem zajmu
tohoto pfedmeétu, ke strojovému uceni.

Strojové uceni je nauka o algoritmech, které umoziuji uceni umélych
objektl. Ucenim se je rozuméno automatické zlepSovani se na zaklade
zkuSenosti. SU se tedy orientuje na matematicky aparat, na jehoz zakladé dochazi
k technické realizaci cilti definovanych v Ul Skute¢né meze téchto algoritmt ve
vztahu k ¢lovéku a jeho chdpdni vcetné ostatnich filosofickych tdvah do SU
nespadaji.

Dolovdni dat (ang. Data Mining) je disciplinou definovanou cilem ziskdvat
netrividlni a potencidln€ uzite¢né informace z dat, ptipad€ z databdzi (Knowledge
Discovery in Databases). Jsou definovany urc¢ité metodologie (SEMMA, CRISP-
DM,...), jak postupovat pii zpracovini dat. Formdln& lze fici, Ze disciplina
dolovani dat vyuZziva nastroji SU.

Statistika je s algoritmy strojového uéeni spjata velice tizce. Rada postupii
pouZzivanych ve SU vychazi pifimo ze statistickych metod. Zcela zasadni rozdil
mezi SU a statistikou spo¢ivd vtom, ze podstatou SU je vytvorit model
(hypotézu), ktery bude predikovat a ve findle skute€né rozhodovat, pficemz
proces uceni nemusi vést pti opakovaném vypoctu ke stejnym vysledktim, tedy
stejnym modeltim. Cilem je nastavit model co nejlépe. Statistika je matematicky
obor, ktery se zabyvd popisem (charakteristiky datovych souborti), indukci
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optimalizace

shrnuti

(predpoklady o zdkladnim souboru ze vzorkll), porovnavinim a testovanim
(posuzuje hladinu vyznamnosti hypotéz na zdkladé ptedpokladd). Co do
¢iselnych vypocti je narozdil od SU jednoznacnid. Umoziuje tak absolutni
hodnocenti, na jehoz zdkladé 1ze provadét riznd srovndni. Zjednodusené feceno,
SU vytvaii hypotézy na zdklad¢ velice pestré Skdly nazort, ndpadl a postupi.
K posouzeni miry zdafilosti této Cinnosti (at’ uz béhem procesu uceni nebo po
jeho ukonceni) se pak obraci na statistiku jako na metodologii garantujici
korektnost pii absolutnim posuzovani kvality vytvofenych modela.

Optimalizace je posledni oblasti, kterd hraje ve SU zdsadni roli. SU zahrnuje
mnoho riznych modeld, ve kterych Ize uloZit znalost v podob¢ jejich struktury a
parametri. Nastaveni hodnot parametrii zavisi na vstupnich informacich, tedy
trénovacich datech. Postup, jak nastavit model na zdkladé¢ dat, se nazyva
optimalizace (spoCivd v minimalizaci odchylek rozdili vystupnich hodnot
modelu a poZadovanych vystupnich hodnot).

Soucinnost uvedenych védnich disciplin si Ize predstavit tak, Ze z databaze
SU je vybran model (matematicky objekt, ktery ma schopnost uloZit v sob¢
znalost), optimalizace poskytne postup, kterym se model na zdklad¢ dostupnych
dat spravné nastavi a statistika pak poslouzi jako absolutni méftitko jeho dosazené
presnosti. Cely tento proces spada do oboru SU.

1.2 Komponenty procesu modelovani

zakladni
schéma

Schéma na obrazku 1.2 znazoriiuje objekty a funkce, které dohromady tvoii
zékladni komponenty procesu modelovani z pohledu strojového uceni. Je tvofeno
vstupni veli¢inou X, vystupni veli¢inou Y, predikovanou vystupni veli¢inou Y,
modelem s parametry M(b), chybovou funkci LF a optimalizacnim (ucicim)
algoritmem UA.

Err

l

Obr. 1.2: Model uceni s uéitelem

Jeden cyklus procesu uceni s ulitelem probihd nasledovné: postupné jsou
pfedkldddna vstupni data X modelu M(b); vystup modelu Y je porovnavin
s poZadovanym vystupem Y; miru vzniklé odliSnosti kvantifikuje chybovéa funkce
LF (ang. loss function) na tzv. chybu Err (ang. error); optimalizani (ucici)
algoritmus UA upravuje parametry modelu b na zdklad¢ informace o chybé Err

v

tak, aby jeji hodnota byla v pfiStim cyklu co nejmensi.
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veli¢iny

modely

chybové funkce

Vstupni, vystupni i predikované veli¢iny (X,Y,Y) mohou byt riizného typu.
Jejich zakladni d€leni znazoriiuje obrazek 1.3.

Charakteristické pro kvantitativni veli¢inu je skuteCnost, Ze jeji ¢iselnd
hodnota md né&jakou jednotku (metry, procenta, pocet lidi v tramvaji,...) a
vyjadfuje mnozstvi (kvantum) v dané jednotce. Mezi kvantitativnimi daty pak
existuje operace s¢itini a odecitani. Kvantitativni veli¢iny se dale d€li na spojité
a diskrétni (obdoba analogové a digitdlni). Napiiklad délka nosniku je veliina
spojitd, pocet lidi v tramvaji veli¢ina diskrétni.

DATA

KVANTITATIVNI KVALITATIVNI

SPOJITE DISKRETNI NOMINALNT ORDINALNI

Obr. 1.3: Typy velicin

Kvalitativni veli¢iny nenesou ciselnou informaci. Dé€li se na ordindlni a
nomindlni. Prvky v ordindlni veli¢in¢ lze sefadit, ve smyslu orientace je mezi
nimi moZno definovat relace <, >, =. Casto viak relace zaviseji na kontextu, ve
kterém jsou data pouzita. Naptiklad vztaZzeno ke vzdalenosti od slunce lze
mnozinu planet {Merkur, Venuse, Zemé, Mars, Jupiter, Saturn, Uran, Neptun}
povaZovat za ordindlni. Neplati vSak, Ze by vzdadlenost mezi Zemi a Marsem byla
stejnd jako mezi Marsem a Jupiterem. Pokud bychom ze zabyvali hmotnosti
planet, potfadi by bylo odliSné. JestliZe kontext neznidme nebo dokonce
neexistuje, na poradi prvkd v mnozin€ nezdlezi. Takova veli¢ina je nomindlni.

V literatute se lze setkat s riznou symbolikou odliSujici vystupni veli¢iny
podle jejich typu. Kvantitativni veli¢in¢ byva pfitazovan symbol Y (Y),
kvalitativni G (G).

Podle vyse zminéného déleni veli¢in na kvantitativni a kvalitativni se déli i
modely podle typu vystupni veli¢iny na modely regresni — vystup je
kvantitativni, a klasifikdtory — vystup je kvalitativni. BE€Zn4 je kombinace obou
typt modelti dohromady, tzv. regresni klasifikatory. Jejich princip spoc¢iva v tom,
Ze kvalitativni vystupni veli¢ina je nahrazena c¢isly, kterd jsou v regresnim
modelu pouzita jako kvantitativni veli¢ina. Na spojitém vystupu regresniho
modelu je nédsledné stanovena tzv. kritickd hodnota (prdh, mezni hodnota), na
jejiz zaklade (prekro€eni, nedosaZzeni) je klasifikovdno. Typicka je tato substituce
u bindrnich dat (muZ/Zena, ano/ne — nahrazeno Cisly 0/1 nebo -1/1).

Vstupy chybové funkce jsou pozadovand vystupni hodnota Y (G) a vystupni
hodnota modelu Y (G). Cilem je kvantifikovat miru chyby modelu. Pokud plati
rovnost obou vystupnich veli¢in (Y=Y, G=G), je chyba nulova. V piipadé jejich
odli$nosti chybu jednoznac¢né kvantifikuje chybova funkce LF. Pokud je vystupni
velic¢ina kvalitativni, pouZivaji se k uréeni chyby tzv. ndkladové matice. Protoze
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chybova funkce piedstavuje zpétnou vazbu v optimalizacnim procesu, je jeji
korektni stanoveni diilezité. Jejimu urceni a vypoctu je ve skriptech vénovana
cela kapitola.

Smyslem optimaliza¢niho algoritmu je hledani extrému funkce. V piipadé
SU je cilem najit takové parametry b modelu M(b), pii kterych je chyba predikce
na trénovacich datech co nejmen$i. I toto nastaveni ma vSak svoji hranici
v podobé tzv. pfeuceni modelu (viz. dalsi kapitola). Optimaliza¢ni algoritmy jsou
samostatnou disciplinou v oboru matematiky. V ramci téchto skript bude
vénovana zvysena pozornost tzv. genetickym algoritmtim, které kopiruji proces
evoluce podle Darwinovy teorie ptirodniho vybéru. U nékterych metod SU bude
pouzity optimalizacni algoritmus popsdn a vysvétlen, u jinych bude pouze
naznacena jeho zakladni mySlenka.

Aby bylo mozné ovéfit skuteCnou piesnost modelu, déli se dostupnd data na
data trénovaci a testovaci. Trénovaci data jsou pouZita pro nauceni modelu,
testovaci na zjiSténi jeho piesnosti. Problém vSak spocivd vtom, Ze model
nauceny na pouhou ¢ast dat (trénovaci) nemusi dosahovat pfesnosti, které by
dosahoval v ptipadé€, Ze by byla pouZita veskera dostupna data (trénovaci i
testovaci). Timto problémem se zabyvaji testy pfesnosti modelll (cross-
validatiaon, bootstrap), které umoziuji pouZit na nauc¢eni modelu vSechna data,
pritom vSak nedochazi ke ztraté informace o skute¢né presnosti modelu.

Meta algoritmy se zabyvaji tim, jak vyuzit k predikci vétsi pocet modeli.
Metody se déli podle toho, jestli pracuji se stejnymi typy modelt (bagging,
boosting) nebo rtiznymi typy modeli (bumping, stacking). Jejich pouziti mtze
ovlivnit i proces samotného uceni, ve vysledku zvySuje piesnost predikce.
Nejvétsi pfinos maji zejména v piipadech, kdy jednotlivé modely predikuji
optimalné jen s lokaln{ platnosti.

1.3 Teorémy a terminologie

preuceni

45
40 k —e—Trénovacidata|
35 —m—Testovacidata [
g 30 A
Sa
= J
L
© 15
10 -
5 -
0 ‘ ‘ ‘ ‘ |
0 20 40 60 80 100
Pocet uzli [-]

Obr. 1.4: Pfeuceny model rozhodovaciho stromu
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ulici algoritmy

Jednim z problémil pii uceni modelu na dostupnych datech je tzv. preucent
modelu. Tento stav spociva v tom, Ze se model nauci i zdanlivé, ve skutecnosti
neexistujici souvislosti. Diivodem muze byt piiliS mnoho parametri modelu
(Occamovo osti{) nebo zaSuménost a chyby v trénovacich datech. Vznikly efekt
je patrny z obr. 1.4. Vuvedeném piikladé¢ je vytvafen rozhodovaci strom.
Postupnym pfiddvanim dalSich uzld je mozno zvySovat presnost klasifikace na
trénovacich datech. Z grafu je patrné, Ze od ur¢itého poctu uzli se chyba na
testovacich datech zacala zvétSovat. PfiCinou je skuteCnost, Ze byl model na
trénovacich datech preuCen, tzn. naucil se zdvislosti, které ve skuteCnosti
neexistuji a které ve svém dusledku vedou ke zhorSeni ptesnosti predikce.

Tento teorém je ptipisovan anglickému filosofu Williamu Ockhamovi (14.
stoleti). Z pohledu SU je podstatnd nasledujici interpretace: ,,pokud pro né&jaky
jev existuje vicero vysvétleni, je 1épe upiednostiiovat to méné komplikované®.
Prenesengji feceno, pokud dva riizné modely predikuji identicky, je spravny ten
jednodussi (majici méné parametri).

metaznalost (znalost o znalosti)
znalost (specializovana informace)
informace (zajimava cast dat)
data (idaje davajici smysl)

$um (smés udaju postradajici smysl)

Obr. 1.5: Urovné zaznami podle typu nesené informace

Na obr. 1.5 je schéma pfechodu od Sumu k metaznalosti. NejniZ8i drovni
z pohledu nesené informace je sum. Vybér smysluplnych tudaji ze Sumu tvoii
data. Data predstavujici konkrétni vlastnost jsou oznaCovdna terminem
informace. Znalost je specializovand informace, kterd ma schopnost
transformovat informaci v jinou informaci; v pifipadé SU se jednd o model.
Metaznalost je pak schopnost transformovat znalost v novou znalost nebo
informaci (napf. rozhodovani o tom, ktery z modelt — znalosti — bude pouZzit).

Diéle 1ze data rozdé&lit podle toho, jestli maji otevifenou nebo uzavienou
doménu. Pokud ma proces nebo objekt kone¢ny pocet vlastnosti, které jsou
zndmy, ma uzavienou doménu. V opacném piipadé, tedy pokud je pocet
vlastnosti procesu ¢i objektu neomezeny nebo nezndmy, hovotime o tzv. doméné
oteviené.

Indukce je logicky proces, ptechod od konkrétniho k obecnému (od dat ke
znalostem, modelu). Algoritmy SU jsou induktivniho charakteru. Jsou platné
vzdy jen s urcitou pravdépodobnosti. Dedukce je piechod od obecného ke
konkrétnimu (od znalosti k datim, novym zavérim). Tento proces postupuje od
predpokladi k jistym (jednoznacnym) zavéram. Pokud jsou zavéry v rozporu se
skuteCnosti, je vyvracena platnost predpokladu (napt. modelu).

V prvni fad€ rozliSujeme uceni s ucitelem (ang. supervised learning) a bez
ucitele (ang. unsupervised learning). Rozdil spo¢ivd v tom, jestli je v trénovacich
datech obsaZena poZadovand vystupni hodnota Y (G) nebo ne. Pokud ano, jedna
se o uceni sucCitelem (ucitelem je tedy ona poZadovana vystupni hodnota),
v opac¢ném piipad¢ se jedna o uceni bez ucitele. V takovém piipad¢ jsou v datech
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specializace

aplikace SU

1.4 Souhrn

hledany dosud neznamé souvislosti, jsou hledany tzv. shluky (ang. clusters), tedy
oblasti tvofené daty, kterd jsou si vzajemné podobnd. Takto nalezené shluky pak
mohou pfedstavovat nové tiidy nebo hledané objekty.

Dalsi vlastnosti je schopnost ucit se na zdkladé novych dat bez potieby
pouzit znovu vSechna dosud zndma trénovaci data. Pokud tedy model potfebuje
k nové upravé maximdalné k ptredeslych ptikladt, aby znalost uloZenou ve své
struktufe roz$itil o informaci obsaZenou v nové ptichozi instanci, hovofime o
inkrementdlnim uceni. V opacném piipadé jde o neinkrementdlini uceni.

Algoritmy lze také délit podle toho, zda je mozné model upravovat béhem
jeho pouzivani. Pokud ano, hovofime o on-line uceni, v opacném piipadé o off-
line uceni.

Pii hledani spravné hypotézy na zdkladé trénovacich dat Ize postupovat
dvéma odliSnymi zplsoby. Prvnim postupem je specializace. Nejdiive je
vytvofena zcela obecnd hypotéza. S ptibyvanim novych piipadi je tato hypotéza
zpfesniovana (specializovdna) tak, aby eliminovala vSechny negativni piipady.
Opacnym smérem se ubird generalizace. Na zdkladé prvniho pozitivniho
trénovaciho prvku je vytvofena zcela specifickd hypotéza zahrnujici pouze tento
jediny prvek. S pfibyvanim novych piikladi je hypotéza rozsifovdna tak
(generalizace), aby zahrnovala i nové pozitivni piiklady. Podrobnéji se touto
problematikou zabyva induktivni uceni.

U generalizace rozliSujeme sprdvnou generalizaci (napf. ,,vSechna suda ¢isla
vetsi neZ 2 nejsou prvocisla®) neoprdvnénou generalizaci (napt. ,,ptirozena cisla
koncici na 1 jsou prvocisla®) a podcenénou generalizaci (napft. ,,Zzadné prvocislo
neni vétsi nez 100%).

Mezi typické dlohy vyuZivajici SU patii vyhleddavani  (internetové
vyhledavace), lékatské diagnostické systémy, rozliSeni nelegilniho pouZiti
kreditnich karet, rozliSen{ feci, pisma a psaného textu, analyza investi¢nich trha,
expertni systémy, ...

Strojové uceni je jednou z oblasti spadajici do um¢lé inteligence. Zaméfuje se na
strukturu, uceni a aplikaci matematickych modeli schopnych automatického uceni se. Pro
tyto ucely uvadi v soucinnost predevsim dva dalsi obory, statistiku a optimalizaci.

Hlavni strukturu procesu ucenf s ucitelem tvofi nasledujici komponenty: vstupni data X;
model M(b); vystup modelu Y; pozadovanym vystup Y; chybova funkce LF; chyba Err;
optimalizacni (ucici) algoritmus UA; parametry modelu b. Cilem procesu uceni s ucitelem je
takové nastaveni modelu, aby co nejlépe odpovidal skute¢nym vztahim a vazbam
v modelovaném procesu nebo objektu.

Specifickymi problémy spojenymi sucenim modelll jsou tzv. preuceni modelu a
stanoveni skute¢né chyby modelu.
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Kontrolni otazky a alohy

1. Jak se déli velic¢iny?
Kvantitativni (spojitd, diskrétni), kvalitativni (nomindlni, ordindlni).

2. Jaké drovné zaznami podle obsahu rozliSujeme?
Sum, data, informace, znalost, metaznalost.

3. Jaky je rozdil mezi umélou inteligenci a strojovym uc¢enim?

Umeéld inteligence se zabyvd tim, jak naucit stroje projevovat se podobné jako clovek, jak
tento stav dokdzat a jaké disledky z toho spolecensky vyplyvaji. Strojové uceni je soucdsti
umelé inteligence, které se zabyvd matematickym apardtem, tedy matematickymi modely a
algoritmy umoZnujici uceni se strojii.

4. Nakresli a popis komponenty procesu uceni s ucitelem.

Jeden cyklus procesu uceni s ucitelem probihd ndsledovne:
postupné jsou predkldddna vstupni data X modelu M(b);
vystup modelu Y je porovndvdn s poZadovanym vystupem Y;
miru vzniklé odlisnosti kvantifikuje chybovd funkce LF (ang.
loss function) na tzv. chybu Err (ang. error); optimalizacni
(ucici) algoritmus UA upravuje parametry modelu b na
zdkladé informace o chybé Err tak, aby jeji hodnota byla
v pristim cyklu co nejmenst.

5. Vysvétli pojmy ,,occamovo ostii a ,,pieuceni modelu‘“.

Occamovo ostii: pokud dva riizné modely predikuji identicky, je sprdvny ten jednodussi.
Preuceni modelu: naucent zdvislosti, které ve skutecnosti neexistuji; zpiisobeno chybami nebo
Sumem v pouZitych trénovacich datech.

6. Vysvétli pojmy indukce a dedukce.
Indukce je zobecnéni, 7 konkrétmich dat k obecnému pravidlu (model). Dedukce je smér
opacny, tedy konkrétni zdaver z obecné platného pravidla.
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2 Chybové funkce

Cile:

Po nastudovani této kapitoly ma student jasnou predstavu o vyznamu chybové
funkce a matematickych vztazich, kterymi ji lze vypocist. Chape rozdily i spole¢né rysy,
které jsou mezi metodou nejmensich ¢tverci a maximalni vérohodnosti, rozumi
rozdilnosti v piistupu k chybovym funkcim z pohledu typu vstupnich dat (kvantitativni,
kvalitativni), umi pouzit nakladové matice.

chybova funkce

definice
chybové funkce

Podstatou chybové funkce je vyjadfit odliSnost mezi modelem a realitou.
Stejné, jako se od sebe lisi rizné typy modelt, lisi se i chybové funkce, které jsou
pro jejich nastavovini pouZzivany. Zékladni déleni chybovych funkei vyplyva
z toho, pro jaky typ dat (kvantitativni, kvalitativn{) jsou urceny.

Zapisem (x,y,f{x)) € XxYxY rozumime uspofddanou trojici, ve které
veli¢ina x predstavuje vstupni hodnotu, y pfedstavuje poZadovanou vystupni
hodnotu a f{x) predstavuje predikovanou vystupni veli¢inu (t€Z 7). Funkce
L:XxYxY — (0;), pro kterou plati, Ze pro V' xeX aV yeY je L(x,y,y)=0, je
oznacovdna jako chybova funkce.

2.1 Metoda nejmenSich ¢tverci

definice MNC

linearni MNC

Metoda nejmensich ¢tvercti (MNC) je aproximaéni metoda, kterd spodiva v
tom, ze hleddme takové parametry zvolené funkce, pro které je soucet Ctverci
odchylek vypoctenych hodnot od hodnot naméfenych minimalni.

Vypocet chyby Err podle uvedené definice vyjadiuje nasledujici vztah:

N
Err=3 [y, = f(x.0)f 2.1)
i=1
kde y je pozadovand vystupni hodnota, x je hodnota vstupni veli¢iny a b je
vektor parametrd modelu f{x,b).

Linedrni MNC se tykad regresnich modelt, které jsou linearni ve svych
parametrech b, jak ukazuje nasledujici rovnice

f(x:b)=b, +b,f,(xI)+...+ b, f,(xM ) (2.2)

Hlavni pfednosti modeld linedrnich v parametrech je skutecnost, Ze pro
nalezeni optimdlnich hodnot jejich parametra zpravidla existuji zndma analyticka
feSeni. Pokud je to mozné, byvaji z tohoto ditvodu linearizovany i modely
nelinedrni. To ma vétSinou za nasledek, Ze rozloZzeni chyby méfeni jiz neni
normalni, coZ je implicitni predpoklad pro pouZiti linearni MNC. Navzdory tomu
vsak byvaji vysledky takto upravenych zavislosti uspokojive presné.

Nevyhodou modelt linedrnich v parametrech je problematickd aproximace

vvvvvv

vvvvvv

zjednoduseni plati; zavislost nelze extrapolovat.
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nelinearni V mnoha piipadech nenf linearizovand aproximace feSeni dostatecné pfesnd
MNC nebo viibec moznd a je pouZit nelinedrni model. K hleddni optimdlnich hodnot
parametri takovych modell se pouZziva nelinearni MNC.

Hlavni myslenka vypoctu chyby zistiava stéile stejnd. Ke stanoveni hodnot
neznamych parametri modelu je vSak tfeba pouZit numerické iteracni metody
(optimalizacni algoritmus), s jejichZ pouzitim souvisi fada komplikaci (volba
samotné iteracni metody, uviznuti v lokdlnim extrému, zavislost nalezeného
feSeni na pocatecnich odhadech parametrd, ...).

vahova MNC V urcitych ptipadech mlize mit stejnd odchylka pfi odlisné vstupni hodnoté
riznou vahu. Piikladem je napf. studie vztahu mezi predpoklddanou a skutecnou
cenou stavebniho projektu. Stejnd odchylka v malém projektu mé odliSnou vdhu
nez v projektu rozsahlém. Typickou ukdzkou je také rozdilny rozptyl chyby
méfeni pii jednotném rozsahu a rtuzné velkymi naméfenymi hodnotami.
Ukéazkou upravené chybové funkce je nasledujici vztah:

N

1
B =305, F.b)) 23)
i=1 i
Vihovou MNC lze pouZit v linedrnich i nelinedrnich modelech, jde pouze o
modifikaci chybové funkce.

absolutni chyba Misto kvadratu odchylky poZadované hodnoty lze pouZit absolutni
vzdalenost métené velic¢iny od hodnoty funkce modelu. Takovou odchylku vSak
nelze chapat jako spojitou diferencovatelnou veli¢inu. Vyhodou je, Ze jeji
hodnota roste proporcilné s chybou (na rozdil od MNC).

pasmo Dalsi variantou chybové funkce zaloZené na absolutni hodnoté je jeji

necitlivosti € rozsifeni o pdsmo necitlivosti €. Smyslem je, Ze chyba v urcitém malém okoli €
nebude penalizovdna. Necht' Ay;=(y;-f(x;,b)). Vztah pro chybovou funkci pak
vypada nasledovné:

Err(x,, y;, f(x,,b)) = max(Ay,| - £,0) (2.4)
polynomické Dal§im krokem mimo rdmec MNC je zvySeni mocniny odchylky z kvadrétu
varianty na mocninu vyssiho fadu, popiipadé slouceni vice riznych metod pro vypocet

chyby predikce. Jednou variantou je tzv. Huberova robustni chyba (2.5),
polynomickéa chyba (2.6) nebo po ¢astech polynomicka chybova funkce (2.7):

LAyi2 ,pokud|Ayi| <o
Err(x.y,. f(x,.0))=1%0 2.5)
|Ayi|—5 , jinak

1
Err(x,.y;. f(x,.b)) = ;IAy,-Id 2.6)

1
d d-1 |Ayi|d ) pokud |Ayi| <o
el S D)=y @7
d-1 .
|Ayi|_67 , jinak

Uvedené vztahy lze déle rozsitit napt. o pasmo necitlivosti a ziskat tak dals{
ruzné chybové funkce. Jejich uplatnéni vSak souvisi spiSe se specifickymi
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problémy. Z metod popsanych v této podkapitole nachdzi v praxi nejvetsi
uplatnéni linedrn{ a nelinedrni MNC.

2.2 Maximalni vérohodnost

pravdépo-
dobnost

L -vérohodnost

vérohodnost vs.

pravdépo-
dobnost

MLE - odhad
maximalni
vérohodnosti

vérohodnost
v alternativnim
rozlozeni

vérohodnost
v obecném

Pravdépodobnost je Sance, Ze nastane urcitd udalost (¢i mnoZina uddlosti)
vyjadrena linearné v intervalu od 0 (uddlost nenastane) do 1 (udalost nastane).

Pti vypoctu pravdépodobnosti miiZeme vyjit ze znalosti zdkladniho souboru
nebo experimentu. Na jeho zdkladé jsme schopni vyjadrit, s jakou
pravdépodobnosti nastane konkrétni vybérovy soubor.

,» Veérohodnost je hypotetickd pravdépodobnost, Ze udélost, kterd jiZ nastala,
je nasledkem specifického procesu®.

Podstatou je, Ze zname vybérovy soubor a na jeho zdklad¢ vyjadfujeme,
s jakou pravdépodobnosti tento vybér nastal za ptedpokladu zvoleného
zdkladniho souboru.

Zakladnim rozdilem mezi v€rohodnosti a pravdépodobnosti spo¢iva v tom,
7e pravdépodobnost se vztahuje k budoucim udélostem, zatimco vérohodnost
k uddlostem minulym se zndmymi vystupy.

Pravdépodobnost lze vyjadfit jako P(Xlp); pravdépodobnost X zavisi na
parametrech p modelu (zdkladniho souboru). Vérohodnost oproti tomu vyjadiuje
opacny vztah p a X: L(plX).

Rozdil spociva v tom, Ze pokud ze znamého zakladniho souboru vypocteme
pravdépodobnosti vSech moZnych vybérd, jejich soucet bude roven 1.
Pravdépodobnost nastoleni konkrétni udalosti je absolutni. V tomto smyslu vSak
nelze chdpat vérohodnost. Jeji hodnota vyjadiuje pravdépodobnost nastoleni
konkrétntho vybéru za piedpokladu nami zvoleného zakladniho souboru.
Hypotetickych zédkladnich soubori vsak Ize vymyslet nekonecné mnoho, takze
konkrétni hodnotu vérohodnosti je tfeba chdpat podminéné, nikoliv absolutné.
Vhodné volba zdkladniho souboru na zdkladé maximalizace vérohodnosti je
podstatou pouZiti vérohodnosti jako chybové funkce.

,»Odhad maximalni vérohodnosti (MLE — maximum likelihood estimator) je
obecna technika slouZzici k urceni parametrit modelu a vyjadreni statistickych
vztahll v riiznych, zvIasté nestandardnich situacich®.

Protoze  vérohodnost celého vybéru se vyjadfuje soucinem
pravdépodobnosti nastoleni sledované udalosti u dil¢ich prvkl vybéru pti daném
zakladnim souboru, jsou hledanymi parametry pravé tyto pravdépodobnosti.

M¢jme mnozinu vybéru y={1,0,...}, kde I znamenda nastoleni sledované
uddlosti A, 0 pak jeji nenastoleni. Ddle oznaéme N pocet prvkid vybéru a P
pravdépodobnost nastoleni uddlosti A. Cilem je stanovit vérohodnost L pfi
zvoleném P. Jeji hodnotu vypocteme z nésledujiciho vztahu:

L= ﬁ P (1-P)™

i=1

2.8)

V obecném piipad€¢ je pravdépodobnost P nahrazena pravdépodobnostni
funkci f,, jejiz hodnota v daném bod€ x; vyjadiuje pravdépodobnost nastoleni
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pripadé

parametrizace
funkce f,

maximalni
vérohodnost a
jeji odhad

vyuziti
maximalni
vérohodnosti

entropie

udélosti A. Typicky je vypocet vérohodnosti hypotézy, Ze velicina x je daného
rozloZeni (pro konkrétni parametry) nebo Ze vztah veli¢in x a y popisuje urcitd
funkce za pfedpokladu zndmého rozloZeni chyby méteni téchto velicin.
V takovych piipadech odpovida funkce f, funkci hustoty pouZzitého rozloZeni.
Funkce f, miiZe také v bindrnich klasifikatorech vyjadfovat pravdépodobnost, se
kterou veli¢ina x v konkrétni hodnoté xy ndlezi do tftidy O nebo 1 (logitovy
model). Vztah pro vypocet vérohodnosti vypada nésledovné:

N
L=T]r, )" f-76) (2.9)
i=1
S rostoucim N se hodnota L zmenSuje. Z divodu lepsi srozumitelnosti se
pracuje s logaritmem soucinu pravdépodobnosti. Ddle feknéme, Ze funkce f, ma
p nezndmych parametr b={b;,...,b,}. Vé&rohodnost funkce f, v konkrétnich
parametrech b pak vyjadiuje rovnice:

L= Zyxlog( (x,)+ ﬁl v )logll— £, (x,) (2.10)

ML je takova hodnota L(b), ktera je nejveétsi dosazitelnd ze vSech kombinaci
parametrti vektoru b funkce f,. MLE je proces vedouci k nalezeni ML.
Analytick)’l MLE pro béiné rozloienf Vychézf 7e Znalosti prvni a druhé derivace
Hledam optimdlnich parametrd b je v takovém piipadé¢ proces iteracni Zalozeny
na trial-and-error numerickych algoritmech (nejcastéji Newton-Raphsonova
metoda).

Vérohodnost se vyuziva k ovétovani hypotéz, porovnavani riznych modelt,
kvantifikovdni miry informace atd. V fadé¢ té€chto aplikaci byva vyuzivdna
pomérnd vérohodnost (likelihood ratio). Hlavni ideou je skuteCnost, Ze rozdil
logaritmt vérohodnosti dvou modeld vyndsobeny —2 ma pro dostatecné velké
vzorky dat piiblizng x* rozloZeni. Stupeii volnosti odpovidd poétu urenych
parametri za predpokladu, Ze nulovda hypotéza H;, nemd Z7adné nezndmé
parametry. Pro X2 pak plati nasledujici vztah:

2 =LR=-2-log(L priH,/LpiiH,)=-2-[log(L,)-log(L,)] (2.11)

Shanonova entropie je pouzivdna jako chybovd funkce pro kvalitativni
vystupni data napf. v nékterych algoritmech slouZicich k vytvafeni
rozhodovacich stromt (ID3). Mdme-li soubor zdznami o N prvcich, kazdy
zaznam lze klasifikovat do pravé jedné tiidy G, ..., G. a pravdépodobnost
klasifikace do kazdé ze tiid oznacime p(Gj), ..., p(G.), pro vypocet entropie plati:

—Zp )log, p(G,) (2.12)

Vzhledem k tomu, Ze v piipad¢é klasifikace je p(G;) vypocteno jako podil
poctu zaznamt N; nalezejicich do tiidy G; ku vSem zdznamim N, odpovida
uvedeny vztah vérohodnosti —L podélené konstantou, tedy poctem vsech
zdznamd, jak je z nasledujictho vztahu:

<N, N. N, 1
H=-) —tlog, —=-— NlogL ——-L (2.13)
,Z:‘N N N,Z‘ N
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2.3 MNC vs. MLE

priklad 2.1:
linearni model

Na nésledujicich dvou grafech je ideologické schéma vypoctu hodnotici
funkce linedrniho modelu pomoci MNC a ML.

5 T | |
A e v=x2 2~
, M2 ™
y | (cdyd)
2 Jotiy1) S y3 l l
yi 1 1 1
11 O (x3y3) | |
0 ‘ : ‘ : :
0 2 4 4 6 8 10

3— | \
24
Err ﬂ4
L |
11 :
ML |
0 ‘
3 2

Obr. 2.2: Transformace Ay podle MNC a ML

Model je vyjadten funkci y=x/2. Pro 4 body je vyznacena jejich vzdalenost
Ay od predpokladané hodnoty. Tato hodnota je v dalSim grafu transformovana do
hodnot L a Err. V piipadé MNC se s rostoucim |4yl hodnota Err zvétiuje, proto
je oznacovdna jako chyba; cilem je minimalizovat jeji hodnotu. Naopak u ML se
s rostouci absolutni hodnotou odchylky L zmenSuje. Je oznacovidno jako
vérohodnost a cilem je jeho maximalizace. Optimum nalezené na zdkladé ML za
pfedpokladu normélniho rozloZeni chyby je nezavislé na zvoleném o (pokud méa
chyba u viech naméfenych hodnot stejny rozptyl). Oba postupy (MNC i ML)
vedou v takovém piipadé ke stejnému feSeni.

Pro vypocet hodnotici funkce plati nasledujici vztahy:
MNC - minimalizace chyby Err ML - maximalizace vérohodnosti L
Err=) Ay} (2.14) L=]]h(ay,) (2.15)

kde h(4y;) je funkce hustoty normalniho
rozloZeni N( f(x:),c° ).
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priklad 2.2: Na nésledujicich dvou grafech je ideologické schéma vypoctu hodnotict
logitovy model funkce logitového modelu pomoci MNC a ML.

(x2;y2)

14 C— *>
| A2(MNG - X))
08 : Y2 ( ) y=1/(1+exp(-x)) |
Ayt (ML) 1
0,6 4-----d-ofoo oo fe :
f(x) | | |
oaf - 3
0.2 4 3 M) 3
0 =1 (MNC) 1 | 1
T (X1 ;y ) T T T T 1
6 4 2 0 x 2 4 6

Obr. 2.4: Transformace Ay podle MNC a ML

Model je vyjadien logistickou funkci y=f{x)=1/[1+exp(-x)]. V logitovém
modelu se viak hodnota Ay pro jednotlivé hodnotici funkce lisi. MNC se
vypocita stejné jako v predeslém piiklad€. Pii pouziti ML je f{x) chdpana jako
pravdépodobnostni funkce, f{x;)=Pr{y=Ilx=x;}. Pokud pii daném x; plati, Ze
vi=1, pak pravdépodobnost této udalosti vyjadiuje skutecna hodnota f{x;). Pokud
se y;=0, pak se pravdépodobnost nastoleni této udalosti rovnd I-f{x;). Pro
hodnoty odchylky tedy plati, ze Ay(ML)=1-Ay(MNC). Vypo&et hodnotici funkce
vyjadfuji nasledujici rovnice:

MNC - minimalizace chyby Err ML - maximalizace vérohodnosti L

Err:ZAyiz: L=H(1—|Ayi|)=

(2.16)

=S rx)- v =TTh-5 - sG]
=Tl (= )y ]

2.17)
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spole¢né .
vlastnosti MNC
aMLE

rozdily mezi
MNC a MLE

Zakladni spolecnou vlastnosti obou uvedenych metod je skutecnost, Ze
vychazeji z transformace stejné vstupni informace - diference mezi
predikovanou a skute¢nou hodnotou. Lze tedy vypocist ohodnoceni modelu pro
jednotlivy prvek a celkovd chyba je tvofena souhrnem chyb dil¢ich. Méjme
ohodnoceni modelu na zdkladé¢ dvou libovolnych prvki tvofenych usporddanou
dvojici (x;y). Ordindlni relace mezi témito ohodnocenimi bude stejnd pro obé&
uvedené metody. V mnoha piipadech vedou ob¢ metody ke stejnému feSeni.

Zakladni rozdil mezi uvedenymi piistupy spociva v typu transformacni
funkce, zplsobu vypoctu souhrnné chyby modelu a informaci obsaZené
v celkové chybé modelu.

Transformace vstupni diference Ay je v piipadé MNC funkce rostouct,
v ptipadé MLE funkce klesajici. Zatimco u MNC je funkce oznadovana za chybu
a je minimalizovéna, v piipadé MLE se hovoii o vérohodnosti a jeji velikost je
maximalizovana. Souhrnna chyba je u MNC ziskdna souétem v$ech diléich chyb,
u MLE je pouzit soucin jednotlivych vérohodnosti. Z toho také vyplyva, Ze u
MLE ma vyznam absolutni hodnota chyby, kterd vyjadfuje podminénou
pravdépodobnost za ptedpokladu pfedem zvoleného typu rozloZeni chyby.

2.4 Dalsi typy a modifikace chybovych funkci

chyba
Klasifikatoru

regresni
Kklasifikator,
model a
binarni
kodovani

Chybu klasifikace 1ze posoudit jednoduse ndsledujici funkci (obr. 2.5)
predstavujici bindrni chybu klasifikdtoru:

0,y,=f(x.,b
Err(xi,yi,f(xi,b)):{ v =1x,B) (2.18)
1, jinak
Tato funkce vSak nemd schopnost rozliSovat mezi typem chyby a jeji
zavaznosti (odliSit rizné typy chyb). Lze provést ndsledujici rozsiteni:

2y = f(x.b)

~ 2.19
Err(xi ) , jinak ( )

Err(xi’yi’f(xi’b)):{

Uvedeny pfistup nenf stéle pro regresni klasifikdtory dostacujici. Problémem
je sluCovani kvalitativni klasifikace s kvantitativni regresi. Rozdilny pfistup mezi
témito dvéma regresnimi typy modeli je vysvétlen v nasledujicim odstavci.

U regresntho modelu je apriorné piedpokldddno, Ze jeho vystup bude
kvantitativni veli¢ina. Proto je taky typickym vstupem jeho chybové funkce
rozdil mezi pozadovanou a predikovanou hodnotou, Ay,=y;-f(x;).

Smyslem regresniho klasifikdtoru je klasifikace, ¢asto bindrni. Pfi pouZiti
tradi¢nich parametrickych modelt je predem dana kritickd hodnota, jejiz
prekroCeni vystupem regresniho modelu urCuje zménu klasifikace. Pokud jsou
vystupni tiidy nahrazeny prvky z mnoZiny {0;1}, je predpokldddna kriticka
hodnota 0,5 (logitovy model). Pokud jsou bindrni vystupy nahrazeny prvky
zmnoziny {-1;1}, odpovida kritickd hodnota ¢islu 0 a jako klasifikator slouZi
funkce sgn(y;). V takovém piipad¢ je jako vstup chybové funkce pouZivan misto
Ay; soucin y.f{x;). Ma tu vlastnost, Ze nabyva kladné hodnoty, pokud jsou
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linearni a
kvadraticka

znaménka funkce sgn(f(x;)) a pozadovaného bindrniho vystupu y z mnoZiny
{-1;1} stejnd. Tak lze odliSit chybnou a spravnou Kklasifikaci regresniho
klasifikdtoru na zdkladé¢ znaménka uvedeného soucinu.

Nasledujici dvé chybové funkce jsou urc¢ené pro regresni klasifikaci do tiid
{-1;1}. Jedna se o tzv. ,,soft margin“ chybové funkce [43], pficemZ prvni z nich

chybova funkce je linedrni

logisticka
chybova funkce

prubéhy
ruznych
chybovych
funkci

Err(x,,y,, f(x,,b))=max(0,1-y, - f(x,)) (2.20)
a druhd kvadratickd (obdoba MNC).
Err(x,,y;. f (x,.0)) = max(0,1-y, - f(x,))’ (2.21)

Jejich priibéh v zavislosti na y;.f{x;) je patrny z grafu na obr. 2.5.

Dalsi variantou chybové funkce pro regresni klasifikatory je tzv. logisticka
chyba (obr. 2.5), kterd vychdzi ze statisticky odvozené chybové funkce ML.
Popisuje ji nasledujici vztah

Err(x,, ;. f (x;,0)) = In(l + exp(~ y, - f(x,))) (2.22)
Jejim dal8im rozsitfenim je napft. tzv. log-log funkce (obr. 2.5):
Err(x,.y,. f (x,.0))=1-exp(-exp(=y, - £ (x,))) (2.23)

Pribéh vyse popsanych chybovych funkci, jejichz vstupni hodnotou je
soulin y.f(x;), znazoriuje graf na obr. 2.5.

linearni

. = = kvadraticka
— — logisticka
. binarni

p—
—
—— —

y-f(x)

Obr. 2.5: Rtzné chybové funkce pro regresni klasifikator
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robustni

Robustnosti je obecné rozumeéna necitlivost vi¢i malé odchylce od

chybové funkce idealizovanych pfedpokladi. Z toho vyplyva, Ze robustni chybovou funkei je

napf. varianta MNC s pdsmem necitlivosti € (viz. kapitola 2.2.1). Obecné se
robustni metody dé€li do ti{ skupin. Prvni vychdzi z maximdlni vérohodnosti (M-
estimate), druhd pouzivd linearnich kombinaci pofadovych statistik jako je napft.
medidn (L-estimate) a posledni je zaloZena na pouziti pofadovych testd jako jsou
neparametrické korelace a regresni koeficienty (R-estimate).

2.5 Chybova funkce v klasifikatorech

chybna
Klasifikace

nakladova
matice

binarni
Kklasifikace

Velicina kvalitativni nemd definovany operace s¢itidni a odecitdni. Neni tedy
mozné na zakladé hodnot G a G vypoéitat piimo odchylku 4G. Jednoduse by
bylo mozné nahradit chybnou klasifikaci napt. hodnotou 1, spravnou 0. Tato
myslenka je dobr, jejim rozvinutim jsou tzv. ndkladové matice.

Ndkladovd matice je vystiZzné charakterizovdna jiZz svym ndzvem. Nese
informaci o ndkladech spojenych s chybnou klasifikaci. OdliSenim zdvaZnosti
chyby lze pak ovlivnit i to, jak bude vytvifeny model naucen. Ciselné
ohodnoceni zdvaznosti chyby vSak nemusi byt trividlni problém. Je zpravidla
podminéno znalosti modelované problematiky, k jejimu stanoveni muze byt
nutné provést analyzu vystupni veli¢iny.

Castym typem tloh je bindrni (dichotomni) klasifikace. Jde o rozhodovani
typu muZ/Zena, ano/ne atd. Z pohledu statistiky (testovdni hypotéz) rozliSujeme
chybu L. a II. druhu. Chyba I. druhu (téZ chyba a) spo€ivd v mylném zamitnuti
nulové hypotézy (a pfijeti alternativni hypotézy), chyba IlI. druhu je nezamitnuti
chybné nulové hypotézy (tab.2.1). Zavaznost téchto dvou chyb se mtize zdsadnim
zpusobem lisit. Napf. nulovd hypotéza Hy ,,pacient nemd akutni zanét slepého
stfeva® je v ptipad¢ chyby 1. druhu (Hy plati, av§ak my tuto hypotézu zamitli) ve
svych dusledcich méné zdvazna nez v piipadé chyby 2. druhu (kdy s chybnou
hypotézu nezamitneme — pacient zdnét md). Pro pfedstavu vyznamu téchto
informaci si zopakujme, Ze misto terminu hypotéza, ktery je pouZivin ve
statistice, SU pouziva termin jiny — model.

Tabulka 2.1: Chyba 1. a 2. druhu

Hj plati Hj neplati

spravné
Hjy nezamitnuta| rozhodnut{ chyba % druhu

H, zamitnuta chyba 1. druhu | sprdvné rozhodnuti

RY)) (p=1-p)

Pokud by tedy na zdklad¢ uvedenych znalosti méla byt vytvofena ndkladova
matice, skutecnost vét§i zdvaznosti chyby 2. druhu by se v ni méla projevit, jak je
patrno z tabulky 2.2.
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Tabulka 2.2: Ilustrativni nakladova matice

Skutecnost: Skuteénost:
”0“ ”1“
nema zanét s.s. ma zanét s.s.
Predikce:
50 0 15
nema zanét s.s.
Predikce:
O 1 0
ma zanét s.s.

Mame-li tedy diagnosticky model, jehoZ vystup je roven O v piipadé, Ze se
nejednd o zanét slepého steva, a v pfipad€ opacném je roven 1, bude pfi uceni
Stanoveni konkrétnich hodnot (¢isla 1 a 15 jsou pouze pro ndzornost) muZe byt
obtiZnym ukolem, zdvisi m.j. na kone¢nych poZadavcich na model (pomér
senzitivity, specificity a pozitivni prediktivni hodnoty). Podrobnéjsi ptehled o
této problematice v kontextu ROC analyzy je obsazen v Appendixu 1.

vicerozmérna Ndkladovd matice pro vicerozmérnou analyzu md rozméry odpovidajici
klasifikace poctu tiid, do kterych je klasifikovdno. V SU se lze setkat s pfistupem, Ze nulova
hypotéza je piislusnost do jedné tfidy, alternativni hypotéza je prislusnost do
libovolné jiné. Tak je problém klasifikace do k tfid rozdclen na k moZnych
ptipadt. Kazdy model se vyjadifuje k moznosti piislusnosti prvku do jedné ze
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tfid, nejvérohodnéjsi hypotéza je pak vitézna a urcuje vystupni hodnotu modelu.

regresni Regresni klasifikatory jsou pro SU typické (neuronové sité, podplrné

Kklasifikatory vektory, ...). Tiidy jsou nahrazeny ¢isly, kvalitativni veli¢ina je akceptovdna jako
kvantitativni. Regresni model je nastaven pomoci MNC nebo ML. A7 na zikladé
vzniklého regresntho modelu jsou definovany pomoci kritickych hodnot nebo
jiného kritéria pravidla, na jejichz zaklad¢ se vystup regresniho modelu prevadi
zpatky na tiidy, které jsou skutecnym vystupem modelu. V pfevodu z kvalitativni
veli¢iny na kvantitativni vSak muaze dojit ke zmén€ informace v datech,
respektive k jejim neoprdvnénému piidani. Z toho divodu je jako zpétnd
informace o skute¢né presnosti modelu pouZivana napt. ROC analyza.

2.6 Souhrn

Chybova funkce je uspotadand trojice (x,y,f(x)), pficemz jeji hodnota kvantifikuje miru
odliSnosti mezi poZadovanym vystupem y a vystupem z modelu f{x)=y. Chybové funkce se
déli podle typu vystupni veli¢iny. Pokud je y kvantitativni, pouzivd se metoda nejmensich
¢tvercti nebo maximdlni vérohodnost véetné celé fady jejich variant. DalSimi typy chybovy
funkeci jsou napf. logistickd nebo bindrni chybova funkce. U kvalitativnich vystupnich veli¢in
se pouZivaji ndkladové matice nebo napf. entropie.
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Kontrolni otazky a alohy

1. Definuj chybovou funkci.
Funkce L:XxXYXY — (0;00), pro kterou plati, Ze pro V xeX aV yeY je L(x,y,y)=0, je
oznacovdna jako chybovd funkce.

2. Uved’ hlavni vyhody a nevyhody modeli linearnich v parametrech z pohledu
stanoveni extrému funkce.

Hlavni prednosti modelii linedrnich v parametrech je skutecnost, Ze pro nalezeni optimdlnich
hodnot jejich parametri zpravidla existuji zndmd analytickd reseni. Nevyhodou modelii

vvvvvv

vvvvvv

kterém toto Zjednoduseni plati; zdvislost nelze extrapolovat.

3. Jaké znate chybové funkce?
linedrni, nelinedrni, vdhovd, robustni (s pdsmem necitlivosti), polynomické, logitové,
binomické, entropii, vérohodnost

4. Jaky je rozdil mezi vérohodnosti a pravdépodobnosti?

Pravdépodobnost lze vyjddrit jako P(Xlp); pravdépodobnost X zdvisi na parametrech p
modelu (zdkladniho souboru). Vérohodnost oproti tomu vyjadruje opacny vztah p a X: L(plX).
Rozdil tedy spociva v tom, Ze pokud ze zndmého zdkladniho souboru vypocteme
pravdépodobnosti vSech moZnych vybeéri, jejich soucet bude roven 1. Pravdépodobnost
nastoleni konkrétni uddlosti je absolutni. Vérohodnost vyjadruje pravdépodobnost nastoleni
konkrétniho vybéru za predpokladu zvoleného zdkladniho souboru. Hypotetickych zdkladnich
souborii vSak lze vymyslet nekonecné mnoho, takZe konkrétni hodnotu vérohodnosti je treba
chdpat podminené, nikoliv absolutné.

5. Jaké jsou spole¢né vlastnosti a rozdily mezi MNC a MLE?

Spolecnou viastnosti je fakt, Ze vychdzeji 7 transformace stejné vstupni informace — diference
mezi predikovanou a skutecnou hodnotou. Rozdily mezi uvedenymi pristupy spocivaji v typu
transformacni funkce, zpiisobu vypoctu souhrnné chyby modelu a informaci obsaZené
v celkové chybé modelu.

6. Co rozumime robustnosti u chybové funkce?
Robustnosti je obecné rozuména necitlivost vici malé odchylce od idealizovanych

predpokladi.

7. Co je to nakladova matice?
Ndkladovd matice nese informaci o ndkladech (ztrdtdch) spojenych s chybnou klasifikact.

8. Co je to dichotomni Klasifikace?
Bindrni, tedy dvouhodnotovd klasifikace.
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3 Genetické algoritmy

Cile kapitoly:

Genetické algoritmy (GA) jsou silnym nastrojem pro modelovani slozitych
vicerozmérnych nelinearnich systémii. Po stru¢ném tavodu o historii GA nasleduje ¢ast
vénovana zakladni terminologii a principim, na kterych jsou GA zaloZeny. Dale jsou
rozebrany jednotlivé operatory a jejich pouzivané varianty. Kapitola je zakoncena
piehledem zakladnich parametri GA, doporu¢enim jejich nastaveni a uvedenim
prikladi z praxe.

3.1 Uvod

Genetické algoritmy (GA) jsou soucdsti evolu¢niho pocitani, které spadd do oboru
um¢lé inteligence. Vychazeji z genetiky a jsou inspirovany Darwinovou teorii o evolu¢nim
vyvoji. Idea evolu¢niho pocitani byla ptredstavena v roce 1960 1. Rechenbergem.

Zrod GA je datovan do roku 1975 a je spojen se jménem John Holland. Tento americky
teoreticky biolog se zaméfil ve svém vyzkumu na nalezeni formalni teorie adaptace. Vychézel
mj. z knihy R.A Fishera: ,,The Genetic Theory of Natural Selection”. V ni se mluvi o tom, Ze
evoluce, podobné jako uceni, je formou adaptace na prostfedi. Rozdil je v tom, Ze plisobi v
prabéhu generaci a ne v rdmci jednoho Zivota.

John Holland vydava roku 1975 knihu “Adaptation in Natural and Artificial Systems”,
ve které shrnuje svlj dlouholety vyzkum a snaZi se odpovédét na puvodné jednoduchou
otdzku: Pro¢ se navzdjem liS{ jedinci patiici ke stejnému ZivociSnému druhu? Tato kniha
poloZzila zdklad GA, které byly pozd¢ji rozvijeny a modifikovdny. Vyznamnou roli v tomto
vyzkumu hrdli Hollandovi studenti, které profesor zapojil do zkoumadni detaild GA.
Experimentovali s jejich parametry a snazili se standardizovat tvar algoritmu. Prvnimi
aplikacemi jsou prace Hollandovych studentli (naptiklad zjednoduSend verze Sachii nebo

simulace funkci jednobunécného organismu).

Jednim z zdka Hollanda byl David Goldberg, ktery Hollandovu teorii dopodrobna
rozpracoval. Roku 1989 vydava dalS$i klicovou knihu “Genetic Algotithms in Search,
Optimalization and Machine Learning”. Goldberg se v této knize snaZzi obhdjit GA jako
techniku obecné aplikovatelnou na Sirokou tfidu dloh. Publikace vénované GA dodnes
vychdzi z Goldbergovych vysledkt a opiraji se o n¢.

Ke konci 70. let doslo k velkému rozvoji klasické umélé inteligence, kterd svym
uspéchem GA zcela zastinila.
V 80.letech opé&t vrostl zdjem o GA predevsim diky pracim Davida Goldberga a dalSich.

wove

Rozsitila se idea o jejich vSemohoucnosti.

V 90. letech doslo k vystfizlivéni. Efektivita GA neni vzdycky tak velkd, jak se
predpokladalo. Rada védcti se dodnes snazi GA rizné modifikovat a vylepsit, aby se
problémy vyfesily. Tvlircem vyznamnych modifikaci je Zbigniew Michalewicz, autor knihy
“Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs* (1996)).
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Kromé ftady modifikaci pfinesla 90. 1éta i novy smér evolucnich vypocetnich
technologii, tzv. genetické programovani.

3.2 Zaklady genetickych algoritmu

Kapitola zacind prehledem nejnutnéjsi terminologie. Déle je vysvétlen princip a smysl
zékladnich operatori a operandd pifirovndnim k jejich zjednoduSenym biologickym
predlohdm. Nakonec je uveden princip samotného algoritmu.

3.2.1 Piehled zakladni terminologie

Terminy lze rozdélit do ti{ skupin na operandy, operdtory a ostatni.

Operandy:

Gen — konkrétni ¢ast chromozomu, popisuje jednu konkrétni vlastnost.

Generace — populace jedinci v daném casovém okamziku; nova generace vznikd z
rodicu a jejich potomkii.

Genom - soubor vSech genetickych materidli charakterizujicich jednoho jedince
(jednoho jedince muZe charakterizovat i vice chromozomu).

Chromozom — obecnd geneticka informace ve tvaru fetézce; sekvence symbold.
Jedinec — nositel genetické informace.

Populace — mnoZina jedinct.

Potomek — jedinec vznikly rekombinaci rodi¢i (kfiZzeni a mutace).

Rodi¢ — jedinec vstupujici do rekombinace.

Operitory:
Elitismus — konkrétni metoda/technika selekce.

Jjedinec[] = elitismus(generace);

Fitness (kvalita, ucelova funkce, hodnotici funkce, kriteridlni funkce, funkce vhodnosti)
— sila jedince v generaci; odvozuje se od ni jeho Sance na preZiti.

¢islo = fitness(jedinec),

Kédovani — zapsani vlastnosti pomoci symbolii; zdkladni jsou kédovani binarni a
pomoci redlnych cisel.

chromozom = kodovdni(skutecné vilastnosti — barva, hmotnost, ...);
KiiZeni — konstrukce novych jedincii z vybranych jedinct generace — rodicu.

Jjedinec = kiiZeni(rodicl,rodic¢2);

Mutace — zména hodnoty genu v chromozomu.
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jedinec = mutace(jedinec);

Selekce (piirozeny vybér) — vybér jedinct, ktefi prezivaji z generace N-1 a stanou se
rodi¢i potomkd, s nimiZ vytvoii novou generaci N.

rodice_nové_generace[] = selekce(generace(N-1));

Ukoncovaci podminka (zastavovaci pravidlo) — definuje konec vypoctu; konéi po
ur¢itém poctu generaci; po K krocich (napt. 50) ziistava nejlepsi jedinec stdle stejny.

boolean = ukoncovaci podminka (generace(N));

Ostatni:
Adaptace — ptizptisobeni se prostiedi

Evolué¢ni pocitani — oblast UMI; vychdzi z Darwinovy teorie; hledani feSeni problému
na zdkladé mechanizmu pfirozeného vyvoje;

Geneticky algoritmus — postup feSeni problému zaloZeny na teorii Charlese Darwina;
principem je pieziti I€pe prizptisobenych jedinct.

3.2.2 Princip genetickych algoritmi

Hlavnim principem GA je napodobovat biologickou evoluci tak, jak je v dnes$ni dobé
chapana na zékladé teorie Charlese Darwina. Velice zjednodusen¢ lze princip evoluce popsat
nasledujicim zptisobem.

KaZdého jedince charakterizuji urCité atributy (geny), jako jsou napt. vySka, barva
vlasti, pocet dioptrii atd. Soubor vSech téchto atributi jednoho jedince (genom, u
jednoduchych GA a v piikladech téchto skript tvofen jedinym chromozomem) ur€uje jeho
celkovy charakter. Cenné jsou z hlediska vyvoje zmény ve vlastnostech, které zvySuji Sanci
jedince na preziti (adaptace). V GA se mira adaptace na prostfedi, ve kterém jedinec Zije,
vyjadfuje kvantitativné ¢fselnou hodnotou (fitness, hodnotici funkce). Cim je tato hodnota
mens$i mite ti, ktefi m¢li jednoduSe Stésti (selekce). Selekéni tlak umoZni preZzit pouze
neékterym jedincim. Ti se stdvaji rodi¢i a maji své vlastni potomky. Tito novi jedinci
vzniknou jednak kombinaci vlastnosti svych rodict (kiiZzeni) a také ndhodnymi chybami,
které se béhem procesu kiiZzeni vyskytnou (mutace). Soubor téchto potomku a jejich rodict
novou generaci. Tento cyklus vyvoje, ktery upfednostiiuje pieZziti Iépe adaptovanych jedinct,
se nazyva evoluce.

Ideové schéma GA lze zapsat nasledujicim zpisobem:

1. Vytvoreni pocateni generace. Na pocitku je tieba prvni generaci ndhodné
vygenerovat.
2. Vyhodnoceni pocate¢ni generace. Zjistime miru adaptace vsech jedincu.

Selekce. Prezili hlavné nejlépe adaptovani jedinci a nekteii slabsi Stastlivci.

4.  Krizeni, mutace. Z prezivSich jedincu byli vytvofeny pary rodi¢a, které maji
9
potomky, s nimiZ vytvoii novou generaci.
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5. Vyhodnoceni nové generace. Zjisténa mira adaptace vSech jedincu. Kvalita
jedinct je Casto soucasti ukoncovaci podminky.

6.  Ukoncovaci podminka. Pokud je splnéna, konec. Pokud neni splnéna, pokracuje
se od bodu 3.

3.3 Operatory genetickych algoritmii

Existuje velké mnozstvi riznych implementaci genetickych operaci. Cilem této ¢ésti
skript je predstavit nejbézn¢jsi operatory (kédovani, kfizeni, mutaci, selekci, hodnotici
funkci) a vysvétlit principy, na jejichZ zédklad€ funguji.

3.3.1 Kodovani

Binarni kédovani

Kédovani problému pomoci bindrnich ¢isel patii mezi nejpouzivanéj$i metody. Kazdy
chromozom je tvofen fetézcem konecné délky sloZzenym z nul a jednicek. Existuji dvé
zékladni moZnosti, jak tento chromozom chéapat. Bud’ kazdy jednotlivy gen interpretuje
binarni informaci, zda urcitou vlastnost jedinec ma ¢i nemd a nebo lze cely chromozom
chdpat jako bindrn¢ zapsané Cislo (Obr. 3.1). Pokud zname interval, ve kterém se pohybuje

hledané feseni a maximalni poZadovanou pfesnost hledaného parametru, je mozné na zdkladé
téchto pozadavki vytvoftit adekvatné dlouhy chromozom.

Chromozom A 101100101100101000000000

Chromozom B 111111100000110000000000
Obr. 3.1: Bindrné kédovany chromozom

Pokud pottebujeme pracovat s vicerozmérnymi modely, jejichZ parametry tvoii redlna
¢isla s pohyblivou fddovou carkou, pouZiti binarniho kédovani mize byt piili§ sloZité a
nepraktické. V takovych piipadech se nabizi varianta kédovani pomoci redlnych cisel.

Koédovani pomoci realnych ¢isel

Chromozom se sklddd z fetézce redlnych Cisel, kterd vyjadiuji hodnoty jednotlivych
gentt (Obr. 3.2). Oproti bindrnimu kédovani umoznuje tento piistup pfi stejné numerické
presnosti feSeni podstatné kratsi a Citelngjsi zdpis. Odpadad také pfevod mezi bindrnim a
dekadickym zdpisem. Nevyhodou je ale vétsi volnost pii hledani vhodnych typl ostatnich

genetickych operator (zejména kiiZeni a mutace). Jejich spravnd volba md zasadni vliv na
uspesnost fesend.

Chromozom A 1.2465 2.6461 4.4992 1.3468 0.2464

Chromozom B 0.6495 4.0216 2.8762 3.4256 3.6289
Obr. 3.2: Redlné kédovany chromozom
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3.3.2 KF¥iZeni

K¥izeni binarné kodovanych jedinci

Na Obr. 3.3 je ukdzan postup mechanismu kiiZzeni binarn¢ kédovanych jedincii. Jako
rodicCe jsou pouzity chromozomy 00000111 a 01100000. V tetézci délky 8 existuje sedm mist,
kde jej lze rozdé€lit na dvé casti. Nahodnou volbou ¢isla v rozmezi od jedné do sedmi je
nejdiive zvoleno misto, kde k rozdéleni dojde. Padne-li naptiklad Cislo 3, znamend to, Ze
prvni potomek bude mit prvni tfi pozice v fetézci shodné se svym prvnim rodicem.
Zbyvajicich 5 pozic bude doplnéno informacemi ze shodnych pozic druhého rodice. Piesné

naopak je tomu u druhého potomka. KiiZzenim vzniknou dva novi jedinci, ktefi nesou nové
zkombinované informace svych rodicu.

RODICE KRIZENI POTOMCI
olofofolof1]1]+ olofo olof1]1]1 ololojololalalo
ol1]1]ololalalo n11><nnnuu ol1]1]olof1]1]+

Obr. 3.3: Kiizeni jedincti

Dalsi metodou kiiZeni je tzv. dvojité kiiZeni. Princip spociva v tom, Ze se rodice kiiZi na
dvou raznych mistech. Ta jsou opét ur¢ena dvéma nahodnymi ¢isly. Padnou-li naptiklad cisla
3 a 6, rodice se budou kiiZit nejprve na tieti a poté na Sesté pozici (Obr. 3.4).

RODICE KRIZENI POTOMCI

—_
—_
—_
=
=
=
=
=
-
-

—_

ojofojojojpa ojofo ojo 0
ap1f{1jojajojoja a1 ><IZIIZIIZI>“<IZIIZI apf1jojajjofa

Obr. 3.4: Kiizeni jedincti

Chromozomy se mohou §tépit i na vice mistech. VétSinou se vSak voli pouze jeden nebo
dva délici body. Na zdklad¢ téchto principti mize ze dvou slabych rodi¢t vzniknout silny
potomek.

Ki¥izeni jedinci kédovanych pomoci realnych ¢isel

Pti pouziti kédovani pomoci redlnych ¢isel je teoreticky moZné pouzit metody kiiZeni
pouzivané u bindrniho kédovani. Kazda z redlnych hodnot chromozomu vSak mtze nabyvat
hodnot z jiného intervalu a vznikaly by problémy s rozsahem jednotlivych parametrti. ReSeni

N 24

%

proto zavést jiné metody kiiZeni. Jejich volba zédvisi zejména na typu feSeného problému.

MoV

Jedna z metod kiiZeni, kterou 1ze u chromozomu slozeného z redlnych hodnot pouZit, je
déna nésledujicim vztahem:
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P=R-A+(1-R)-B (3.1)
kde P je potomek vznikly z kiiZen{ rodict
A, B jsou vybrani jedinci pro kiiZeni (rodice)

R je ndhodn€ vybrané ¢islo z intervalu (0, /).

Timto postupem vznikne prvni potomek z rodice A a B. Zménou pozice rodict vznikne
druhy jedinec. Metodu lze rozsiftit tak, aby byl obor hodnot (moZnych potomkil) vétsi a tim

s sw

bylo kiizeni u¢inngjsi. Novy vztah pak mize vypadat nasledovné:

A-B K
P=‘—2‘+‘MR'K‘3J'\A‘B\)H (32)

Ptibyl ovSem dalsi parametr K, jehoZ hodnota by méla byt vétsi nez 1, (napt. 1,5).

Na zdklad¢ dile uvedenych tif vzorct lze vytvorit ze dvou vybranych rodi¢i A a B tfi

nové potomky. Je zjisténa jejich kvalita a dva nejsilnéjsi postoupi do nové generace.

A+ B

P = 5 (33)
3-A-B

Pz:T (34)
—-A+3-B

PfT (3.5)

U véetSiny metod kiiZeni je tfeba hlidat meze, aby nedoslo k pfekroceni intervalu defini¢niho
oboru parametra.

3.3.3 Mutace

Mutace binarné kédovanych jedinci

Pti pouziti binarniho kédovani se s kazdym genem s pfedem urcenou pravdépodobnosti
provadi operace zdmény, coZ znamend, Ze pokud je na dané pozici jedniCka, je mutaci
zménéna na nulu a naopak. Ukazka mechanizmu mutace je uvedena na Obr. 3.5.

pavodni jedinec  [0[1]1]0[of1]1]1]

zmutovany jedinec  [0[1]1]1]0]1]0{1]

Obr. 3.5: Mutace jedincii

Mutaci vznikne zcela novy jedinec s novou kvalitou (Tabulka 3.1).



34 FEKT Vysokého uceni technického v Brné

Tabulka 3.1: Kvality jednotlivych jedincti po mutaci

BIM -> DEC, hodnata x| KWALITA f{x)
Plvodni jedinec  [O]1[1{0{0{1]1][1] 103 71323

Zmutavany jedinec [0[1]1]1]0]1]0]1] 17 7.3318

Mutace jedinci kédovanych pomoci realnych ¢isel

Mutace chromozomu sklddajiciho se z redlnych hodnot mize byt principidlné shodna s
mutaci bindrniho chromozomu.

1) ¢islo na vybrané pozici je zvySeno nebo sniZeno o predem danou hodnotu

2) ¢islo na vybrané pozici je nahrazeno ndhodné vygenerovanym c¢islem ze zadaného
intervalu

HRodié 1.29 5.68 2.86 4.11 5.55
IPotomek [1.29 5.68 2.73 4.22 5.55
Obr. 3.6: Mutace jedincii

Dal$im druhem mutace je tzv. dynamickd mutace. Z. Michalewicz zavedl novy operator
nazyvany dynamickd mutace. Ten méni své vlastnosti v zdvislosti na case. Pravdépodobnost
mutace je na zaCatku vyssi a dédle s poctem generaci klesd podle nasledujicich dvou vzorcti:

X, +A, X,y —X;)

x, =1{ nebo (36)
X+ Al X~ X ) |
A
Alr,y)=y -7 7)

kde

x; je pivodni hodnota genu pfed mutaci

*® . , 7
X; je nova hodnota zmutovaného genu
Xuax je maximalni mozna hodnota proménné x;
Xyn je minimalni mozna hodnota proménné x;
T je maximdalni pocet generaci

7 s

r je ndhodné ¢islo z intervalu (0,1}

B je parametr nelinearity mutace
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3.3.4 Selekce

Vazena ruleta

Jednim ze zakladnich zplsobti selekce je vybér pomoci vazené rulety. VaZenou ruletu si
1ze piedstavit jako klasickou ruletu s jednim rozdilem. Clenéni klasické rulety je rovnomérné
a vymezuje kaZzdému moznému losovanému ¢islu kruhovou vyse¢ o stejném dhlu. U vaZené
rulety je pravdépodobnost vybéru a tedy i velikost kruhové vyseCe urcena kvalitou jedince.
Pravdépodobnost, Ze bude jedinec vybran se pocita nasledovné.

k. (3.8)

N
2F

J=1

P =

1

kde P, je pravdépodobnost volby vysece na rulet¢ daného jedince

F, je kvalita jedince pro kterého vysec pocitime

N
z F; je suma kvalit vSech jedincti v generaci
j=1

RozlozZeni pravdépodobnosti na rulet¢ muZze naptiklad vypadat tak, jak je uvedeno
v Tabulka 3.2.

Tabulka 3.2: Pravdépodobnosti jednotlivych jedinct

JEDINEC FMVALITA| PRAVDEPODOBMOST (%)
ooy 1754 416
oprjajr|ajr)a)r) &a83 20,59
ofojajr{atapr 4,031 934
Qloj1 1o 6543 16,08
of11{ofojojofal 9389 2175
Tjojofafojop1] 9552 23,14
11111000} 1,067 247

Rozlozeni jednotlivych kruhovych vyseci podle pravdépodobnosti vyplyvajicich
z Tabulka 3.2. je na Obr. 3.7.

247 416 011110011
mO01010101
Jooo11101
000111001
01100000
010000011
m11111000

Obr. 3.7: Procentualni rozloZeni na ruleté

Predstavme si, Ze ruletu sedmkrat rozto¢ime a ziskame tak skupinu novych jedinct. Ta
muZe vypadat jako v Tabulka 3.3:
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Tabulka 3.3: Kvality vylosovanych jedinct

JEDINEC FOALITA
oo 1o@] 6943
opjopr{opof] s.6a9
ojoop e 4051
oj1[1jojajofoop 9384
lTjojafojojofr{1] 9592
1T ojojof 1,067
o{1)1jafojojofol 9,389

Do ,,vylosované“ skupiny se dostali n¢kteii jedinci vicekrat. Tento fakt odpovida
skuteCnosti, Ze napf. pravdépodobnost vylosovani jedince 01700000 je piiblizné 0,22.
Porovnanim primérné kvality jedinct ptivodni a vylosované skupiny zjistime, Ze doslo k
jejimu vyraznému nardstu. Tento vysledek je dian zpusobem vybéru jedincii pro dalsi

Y s

generaci. Upfednostnéni jsou jedinci s vyssi kvalitou.

Pozi¢éni selekce (Rank Selection)

Vyse uvedeny typ selekce ,,vdZena ruleta” mé jeden zdvazny nedostatek. Stane-li se, Ze
napiiklad nejlepsi jedinec zabere 90% z celé rulety, budou mit potom ostatni jedinci velmi
malou Sanci, Ze dojde k jejich vybéru. Tak miZe algoritmus velice rychle uviznout v lokdlnim
extrému. Algoritmy typu pozi¢ni selekce existuji vrtad¢ variaci. Jejich spolecnou
charakteristikou je, Ze chromozomy v generaci jsou sefazeny podle velikosti hodnotici funkce
a dale se jiZ pracuje pouze s poradim jednotlivych jedinci. Pii pouZiti tohoto algoritmu je
vsak tfeba v kazdém cyklu seradit jedince podle hodnotici funkce.

Vv s

Nejjednodussi z postuptt funguje tak, Ze jsou na pocatku jedinci sefazeni podle
hodnotici funkce, jejiz hodnota je pak nahrazena indexem kazdého z chromozomi. Nejhorsi
bude mit kvalitu 1, druhy nejhorsi bude mit kvalitu 2 a tak pokraujeme dal, aZ se dostaneme
k nejlepsimu, ktery bude mit kvalitu N (coZ jest rovno poctu jedinct v generaci). S témito
novymi hodnotami pracujeme dile stejné jako v piipad€ vazené rulety. Uvedeny typ selekce
omezuje zvyhodnéni silngjSich jedincl, coz se miiZze projevit pomalejsi konvergenci ke
spravnému feSeni a veétSim kolisanim primérné kvality novych generaci. Riziko uviznuti
v lokalnim extrému je vSak oproti predeslému typu selekce mensi.

Metoda TURNAJ

Jednou z dalSich pouZzivanych metod je selekce typu TURNAJ. Hlavnim diivodem je
jednoduchost implementace pfi zachovani kvality selekéniho tlaku. Z populace jsou ndhodné
vybirdny dvojice riznych jednotlivct, které a se podrobuji ,,souboji o preziti“. Ten spociva

v tom, Ze jedinec s vyS$i kvalitou preziva a postupuje do dalsi generace. Tim se spliiuje
zakladni predpoklad o pfeziti lepSich chromozomt.

Tabulka 3.4: Piiklad metody Turnaj

Jedinec | Kyalita Souboj Yitéz
1 4 1z2 2
2 4.2 3z 3
3 4 05 4z2 2
4 417 4z3 4
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Vv s

vzdy do nové generace postoupi. MlZe se vSak stat, Ze nebude do Zadného souboje vylosovan.
To Ize oSetfit modifikovanou implementaci algoritmu nebo pouzitim tzv. elitismu. Nejslabsi
jedinec nepostoupi za Zadnych okolnosti.

Elitismus

Elitismus je jednoducha technika, kterou je vybran urcity pocet nejlepsich jedinct. Ti se
nepodrobuji selekénimu tlaku a postupuji do nové generace piimo. Obvykle se voli jeden
nebo dva nejlepsi jedinci.

Priklad:
M¢jme hodnotici funkci (fitness) nasledujiciho tvaru:
flx,y)= x+(10-sin(5 . x))+(7‘cos(4‘ y))+ v, kde xe <0,10> aye <0,10>.

Hledany jsou takové hodnoty x a y v zadaném intervalu, pro které bude hodnotici
funkce nabyvat maxima.
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Obr. 3.8: a) Bez pouziti elitismu b) s pouzitim elitismu

Vv s

ztracen. Podafilo se vZdy najit nového silného jedince, coZ ovSem neni pravidlem. Vzhledem
k poctu generaci bylo dosaZeno i hledaného maxima.

Prabéh hleddni feSeni pomoci elitismu zndzornuje Obr. 3.8b. Elitismus se projevi tak, Ze
pred selekénim vybérem, kiiZenim a mutaci jedinct je nalezen v populaci nejsilng€jsi jedinec a
ten je uloZen. Po provedeni tfech zminénych operaci se v nové populaci nahradi nejslabsi
jedinec uloZenym nejsilngj$im jedincem. Takto feSeny problém vykazuje lepsi vysledky, nez
kdyz elitismus pouZit neni.

3.3.5 Fitness — hodnotici funkce

Vstupem hodnotici funkce (funkce vhodnosti, kriteridlni funkce, fitness funkce) je

jedinec (chromozom) a vystupem jeho kvalita. Cfm je vystupni hodnota vysii, tim je jedinec
lepsi. Volba hodnotici funkce zavisi na typu optimalizacniho procesu.
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Jednoduchym ptikladem je hledani hodnot parametrii, pti nichZ dosahuje zadana funkce
svého maxima. Hodnotic{ funkci je pak pfimo zadana funkce.

Piiklad:

Mg¢jme chromozom 00110011. Prevedeme jej z bindrniho zdpisu na dekadicky
(jednoduchy celociselny pievod) a ziskame hodnotu 51. Dosazenim této hodnoty do
zkoumané funkce f(x)=1+0.05-x+co0s(0.02-7-x) obdrzime funkéni hodnotu f{x) v bod¢

51, coZ je zaroven kvalita uvedeného jedince.

vvvvvv

optimalizaci vyroby pomoci GA je mozno optimalizovat podle doby trvani vyrobniho
procesu, velikosti ndkladi, zisku a dalSich parametrd. Pfi navrhu optimélni konstrukce mostu
lze optimalizovat napiiklad podle hmotnosti, nosnosti, ndkladt atd. Za téchto okolnosti je
tteba volit hodnotici funkci jako kompromis mezi jednotlivymi poZadavky. To je obvykle
problém, predev§im maji-li pozadavky rizné priority.

Celkové vyhodnoceni generace pak spocivd ve vypocCtu kvality vSech jedinch
v generaci. Navic se obvykle vypocitavaji dalsi dilezité statistické parametry (prumérnd
kvalita jedinci, rozptyl kvalit v generaci, kvalita nejlepSiho jedince atd.). Tyto parametry
mohou byt uZitené pii vyhodnocovani zastavovaciho pravidla a v celkovém hodnoceni
Uspésnosti algoritmu.

3.4 Prakticka aplikace genetickych algoritmi

V této kapitole se budeme zabyvat nastavenim zdkladnich parametri GA. Jak bude
ukdzano, jeden problém lze feSit takika nekonecnym mnoZstvim rdzné nastavenych
algoritmii. Rada znastaveni pfitom povede ke spravnému feSeni. Piesto i v takovych
pfipadech musime brat zfetel na skutecnost, Ze i se stejnym nastavenim a stejnou vychozi
generaci nemusime ziskat identické vysledky. Stejné jako v zZivoté, i v genetickém
modelovani hraje vyznamnou roli ndhoda. V posledni ¢asti jsou uvedeny né¢které aplikace z
praxe a piiklad feSeny pomoci GA.

3.4.1 Prehled parametri GA

Béhem fteseni libovolného problému pomoci GA je nezbytné ucinit rozhodnuti o typu
operatorti a jejich konkrétnim nastaveni. Dale je tfeba stanovit, sjakou pravdépodobnosti
budou zvolené operitory pouzity. Parametry GA se vétSinou rozumi pravé zminéné
pravdépodobnosti. Ani ostatnim rozhodnutim se vSak nelze vyhnout a jejich nevhodna volba
muZe vyrazné snizit vykonnost celého algoritmu. Pfed pouZitim GA na feSeni libovolného
problému je tfeba ucinit mj. tato rozhodnuti:

1. Jak budou hledané proménné kédovany?
2. Jak velkd bude pocate¢ni populace?

3. Jaka bude pouzita hodnotici funkce?
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Jaky bude pouzit typ selekce?
Jaky bude pouzit typ kiiZeni?
S jakou pravdépodobnosti bude kiiZeni provedeno?
Jaky bude pouzit typ mutace?

S jakou pravdépodobnosti bude provedena mutace?

A SN R

Jakd bude ukoncovaci podminka?

Jak je zfejmé, stupenn volnosti GA je opravdu veliky. Nésledujici podkapitola nabizi
urCité voditko se zdkladnimi doporucenimi. BohuZel neexistuje Zadné obecné spravné
nastaveni. Dale je tieba si uvédomit, Ze vyznamnou roli v GA hraje ndhoda (vygenerovand
pocatecni populace, pravdépodobnosti pouziti jednotlivych operitorti atd.). I se stejnym
pocatecnim nastavenim probihd pak aproximace feSeni riznymi cestami a konecné nejlepsi
nastaveni hledané proménné nemusi byt pii opakovaném pokusu identické nebo bude
nalezeno po odliSném poctu generaci. Na to je tfeba brét zfetel zejména pifi nastavovani
ukoncovacich podminek.

3.4.2 Nastaveni parametriu GA

1) Jak budou hledané proménné kédovany?

Najit zptisob, jak vhodné kdédovat stavy jednotlivych proménnych, mize byt velice
slozité. Lze kdédovat proménné kvantitativni (spojité, intervalové) i kvalitativni (ordindlni,
nominalni).

Kvantitativni proménné (nevime-li, v jakych mezich se feSeni bude pohybovat) se
nejlépe kdéduji pomoci redlnych c¢isel. Binarni kédovani by bylo pfi vice proménnych
nepiehledné a nepraktické (5 proménnych zapsanych po 32 bitech znamend chromozom
s 5*%32=160 geny).

Pokud je pfedem znam interval, ve kterém se nachazi hodnoty hledanych parametrt a
zname pozadovanou presnost feseni, 1ze pouzit redlné i binarni kédovani. V piipadé binarniho
kédovani by pocet kombinaci jedné vlastnosti mél byt minimdlné dvojnasobny oproti poctu
kombinaci vyplyvajicich z pozadované piesnosti. Napt. hledame-li ¢islo v intervalu (-7;12)
s presnosti na dvé desetinna mista, existuje [12-(-7)]/0,01=1900 kombinaci. Pocet bitii, do
kterého takové cislo kédujeme, by mél mit alesponn 2*7900=3600 moznych stavl. Nejblizsi
takovy fetézec ma 12 biti, tedy 4096 kombinaci. Lze pouZit i redlné kédovani. V jednotlivych
operatorech je vSak tfeba oSetfit okrajové podminky. KiiZzenim i mutaci mohou vzniknout
proménné, které se ocitnou mimo rozsah definiénitho oboru. V piipad¢ prekroceni téchto mezi
se proménnd nastavuje na svoji maximalni (minimdln{) hodnotu.

Kvalitativni proménné 1ze kddovat napiiklad jako intervalové proménné do redlnych
¢isel. Pokud ma proménna napt. 9 moznych stavi (9 barev), 1ze napt. zvolit interval <0;9).

Binérni proménné se kdduji pomoci binarniho kédovani.
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2) Jak velka bude pocatecni populace?

P1ilis mald populace zptisobi, Ze probéhne relativné mdlo kiiZeni, coZz mize mit za
ndsledek prohleddani jen malé Casti definicniho oboru. Existuje pak vysoké riziko, ze
algoritmus uvizne v lokalnim extrému. Naopak velkd populace GA vyrazn¢ zpomaluje.

Nejcastéji doporucovana velikost pocatecni populace se pohybuje kolem 20-30 jedinct,
Ize se vSak setkat i s doporu¢enimi mezi 50-100 jedinci.

Obecné plati, Ze ma-li chromozom 16 genti, optimalni pocatecni populace by méla mit
mén¢ jedinct neZ v piipadé chromozomu tvorené¢ho 32 geny.

3) Jaka bude pouzita hodnotici funkce?

Pokud je hleddn extrém né&jaké funkce, jako hodnotici funkce je pouzita funkce
samotnd. V piipad¢ aproximace bodl funkci nebo napf. hleddni nastaveni reguldtoru se
pouZiva b&Znd chybova funkce (metoda nejmensich &tvercti, ITAE kritérium atd.). Casto je
vyroby pomoci GA je mozno optimalizovat podle doby trvani vyrobniho procesu, velikosti
nakladt, zisku a dalSich parametrd. Pfi navrhu optimalni konstrukce mostu lze optimalizovat
napiiklad podle hmotnosti, nosnosti, ndkladd atd. Za téchto okolnosti je tieba volit hodnotici
funkci jako kompromis mezi jednotlivymi pozadavky, coz miZze byt problém, predev§im
maji-li pozadavky rizné priority.

4) Jaky bude pouzit typ selekce?

ViéZzend ruleta je metoda vhodnd pro feSeni jednodusSich problému. U sloZitych
problémi muze uviznout v lokdlnim extrému. Problém nastdvd, pokud neni zndmo, v jakém
intervalu se pohybuje spravné feSeni, které je pfitom samo o sob€ hodnotici funkci (napft.
hleddme extrém néjaké slozité vicerozmérné funkce). Vypocet podle prvniho uvedeného
vzorce pak neni pfimo mozny. Lze bud’ pouzit néjakou vhodnou substituci (napt. jako interval
jedné generace pouzit rozdil mezi hodnotou kvality nejlepsSiho a nejhorsiho jedince) nebo
pouZit jinou selekéni metodu.

Pozi¢ni selekce je alternativou vdZené rulety. Pfi selekci pouZivd misto velikosti
hodnotici funkce indexy prvki podle ni uspofddané. Pfednosti tohoto pfistupu je skutecnost,
Ze algoritmus neuvizne tak snadno v lokdlnim extrému. Nevyhodou je pomalejsi iterace. Pro
jeji urychleni byva vhodné doplnit tento typ selekce elitismem. Oproti pfedeslé metod¢ je

vvvvvv

Turnaj je posledni z uvedenych alternativ. Jeji upfednostnéni pted jinou z uvedenych
metod zavisi na konkrétni aplikaci. Nelze ji obecné oznacit za vice ¢i méné vhodnou.

5) Jaky bude pouzit typ kiiZeni?

V piipad€ bindrnitho kédovéini se b&€Zn€ voli kiiZeni vjednom nebo dvou bodech.
Vicebodové déleni neni béZné.

Pro redlné koédované chromozomy existuje celd fada moZznych postupti kiizeni. Ve
skriptech byly pfedstaveny tfi rtizné metody. U prvni uvedené rovnice jsou potomci
nakombinovani z rodi¢l tak, Ze Zadny potomek nepiekro¢i hodnotou svého genu hodnotu,
kterou maji oba rodice (ani smérem nahoru, ani smérem dolt). Pokud by pfi kiizeni rodict
m¢él vzniknout i potomek, hodnota jehoZ konkrétniho genu by byla vétsi nebo mensi nez u
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obou rodict, jsou vhodnéj$imi druhd a tieti metoda kiiZeni (maji-li rodice hodnoty téhoZ genu
2 a 3, druhd a tfeti metoda umoziuje vznik potomka s hodnotu tohoto genu napi. 1,9; 3,7
atd.).

6) S jakou pravdépodobnosti bude kiiZeni provedeno?

Optimélni nastaveni pravdépodobnosti kiiZzeni je uvadéno v rozsahu (0,6;1). Operator
kiizeni je jedinym operdtorem, jehoZ prostfednictvim mohou vzniknou zcela odlisni jedinci.
Z tohoto vyplyvd, Ze by pravdépodobnost jeho uplatnéni méla byt co nejvyssi. Pokud ke
kiizeni nedojde, potomci jsou identicti se svymi rodici.

7) Jaky bude pouzit typ mutace?

V piipad€¢ bindrnitho kédovani je mutace otdzka nastaveni pravdépodobnosti jejiho
nastoleni. Postupuje se od jednoho genu k dal§imu. Pokud k mutaci dojde, je 1 nahrazena 0
nebo obricené.

Mutace u redlného kédovani muze byt statickd (zména o stejnou hodnotu), ndhodna
(vybirdna z pfedem daného intervalu) nebo dynamickd. Dynamickd mutace vykazuje
mimofddné dobré vlastnosti. Hodnota, o kterou se v pfipad¢ mutace velikost parametru zméni,
se s pribyvajicim poctem generaci zmensSuje. Na zacatku zpusobuje vétsi zmeény a na konci uz
pouze ,,dolad’'uje* stavajici feSeni.

8) S jakou pravdépodobnosti bude provedena mutace?

Za optimalni nastaveni pravdépodobnosti mutace jsou uddvany hodnoty v intervalu
(0,001;0,15).

V piipadé binarniho kédovani, kde je ¢islo reprezentovano 16 bity a pravdépodobnost
mutace je 0,05, pravdépodobnost, Ze nedojde ke zméné jednoho parametru je 0,95°16=0,44.
Pokud pouZijeme stejnou pravdépodobnost u redlného kédovani, je pravdépodobnost, Ze ke
zméné parametru nedojde, rovna 1-0,05= 0,95. Z toho je patrné, Ze pravdépodobnost mutace
volime v piipadé redlného kdédovani v hornim intervalu (kdyby méla odpovidat vySe
uvedeném prikladu s bindrnim kédovanim, volili bychom pravdépodobnost mutace 0,56) a
v piipad¢ bindrniho kédovani v dolnich mezich (0,01). Uvedené hodnoty jsou piirozené
orientacni, zavisi na typu problému nebo napft. na velikosti chromozomu v piipad¢ bindrniho
kédovani.

9) Jaka bude ukoncovaci podminka?

Ukoncovaci podminka mtiZze byt kombinaci posouzeni kvality nejlepsiho jedince (pokud
se po ur€ity pocet generaci nezménil) a celkového poctu vytvofenych generaci. Piikladem
muze byt ukonCovaci podminka, kterd ukon¢i hledani feSeni v piipadé, Ze ve 30 po sobé
jdoucich generacich nevznikl Zddny novy nejlep$i jedinec. Vhodné je podminku doplnit o
maximdlni moZny pocet generaci. Vypocet se tedy ukonci i v pfipadé€, Ze je vytvofena jiz
napt. 200 generace.
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3.4.3 Piiklady aplikaci genetickych algoritmi

GA nachazeji uplatnéni v architektufe, informatice, elektrotechnice, fizeni vyrobnich
procest, managementu atd.

Mezi vyznamné redlné aplikace patii napi. ndvrh motort letadla Boeing 777. Proudovy
motor byl nejprve navrZen pomoci klasickych metod s ohledem na co nejmensi spotfebu
paliva. Nasledné byly pouZity GA pro detailni doladéni nékterych parametrti. Uspora paliva
v dusledku pouziti GA dosdhla téméer 2,5%. Toto zdanlivé malé zlepSeni ma ovSem velky
ekonomicky dopad. Uspora na jedno letadlo za rok &ini 2 miliony dolarti.

GA jsou pouzivany v USA pii rekonstrukci tvaii lidi podeztelych ze spachani zlocinu.
Do chromozomi jsou zakédovany riizné parametry obliCeje, jako tvar hlavy, posazeni a barva
oCi, tvar nosu, tvaii ¢i ust. Na zacitku je vygenerovdna sada obliceji a svédek zlocCinu je
sefadi podle podobnosti s hledanou osobou. Pomoci selekce rekombinacnich operatorti je
vygenerovana dalsi sada oblicejl.

Priklad:

Naleznéte hodnoty parametrii x a y s piesnosti na 3 desetinnd mista, ve kterych nabyva
nasledujici funkce svého maxima: f(x,y)=x+(10-sin(5-x))+(7-cos(4-y))+y, kde
x€(0,10) a ye(0,10).

Reseni:

Pribéh hledané funkce je na Obr. 3.9 (ve skutecnych piipadech takovou moznost
nahledu hledané funkce samoziejmé nemame).
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Obr. 3.9: Prubéh funkcee f(x,y)
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Kédovani: proménné lze kédovat do redlnych ¢isel i binarn€. V piipadé binarniho
kédovani je minimalni piipustny pocet kombinaci hodnot genu veétsi nez 2*10/0,001=20.000.
Tomu odpovida alesponl 15-ti bitovy gen (32.768 kombinaci). V piikladu bude pouzit gen 16-
ti bitovy.

Hodnotici funkce: jako hodnotici funkce je v takovém piipadé pouZzita funkce samotna.

Selekce: rozhodovani o vhodné selekci je velice obtizné. V tomto piikladé vime, Ze jsou
skldddany harmonické prubchy s linedrnim ndrtstem v obou osédch, takze lze ocekavat fadu
lokdlnich extrému (pracujeme s radidny, nikoliv se stupni). Z tohoto diivodu lze uptfednostnit
pfi prvnich pokusech pozi¢ni selekci.

KiiZeni: v piipad¢ binarniho koédovani jednobodové (je to pouze otazka volby),
v piipadé genu z redlnych cisel lze zkusit typ kiiZeni vnitini soutéZ. Pravdépodobnost kiiZeni
muzZe byt nastavena kolem 0,9. Je to opét otdzka experimentu.

Mutace: v piipad¢ binarniho kédovani byla nastavena pravdépodobnost mutace 0,05.
Tomu odpovida u redlného kédovani mutace s pravdépodobnosti piiblizné 0,56; zalezi vsak
na zvoleném typu. NiZsi pravdépodobnost se pouZije, pokud je mutace statickd a vyrazné vetsi
neZ pozadovand presnost. V pocatku hledani feSeni pomdaha rychlejsi aproximaci, ale v zavéru
muze znehodnocovat skoro spravna feSeni. VEtSi hodnoty lze pouzit, je-li velikost mutace
nastavena na urovni poZadované presnosti. Projevi se vSak aZ na konci aproximace (pokud
ovSem dojde k pfiblizeni se spravnému feSeni). U mutace dynamické lze pouZit vyssi
pravdépodobnost, protoZe se svou velikosti ptizpiisobuje predpokladané blizkosti spravného
feseni. To vSechno jsou ale podminky za predpokladu, Ze bude zvolen vhodny pocet generaci
a ostatnich operatorti. A splnéni tohoto pfedpokladu opét nelze garantovat.

Ukoncovaci podminka: celkovy pocet generaci roven 300.

Tabulka 3.5: Parametry pouZité pfi modelovani piikladu:

Binarni kédovani Redlné kédovani
Velikost pocatecni 25 25
populace
Elitismus Ano Ano
Typ selekce ViéZzend ruleta Viézend ruleta
Typ kiizeni Jednobodové Vnitini soutéz
P{flvvde:podobnost 0.95 0.95
kiizeni
Typ mutace - Z intervalu (-0,005;0,005)
Pravdépodobnost 0,05 0,56
mutace
Ukoncovaci y . . P

) Pocet generaci: 300 Pocet generaci: 300

podminka

Pribéhy vyvoje nejlepsiho jedince a primérné kvality generace jsou pro binarni i redlné
kédovani velice podobné, jak je patrno z Obr. 3.10.
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NALEZENO: Max f(x,y)=35.5416 xmax=9.1135 ymax=9.4327
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Obr. 3.10: Vyvoj nejlepsiho jedince a primérné kvality generace na poctu generaci pro a)
bindrni kédovani b) redlné kédovani.

3.5 Souhrn

GA vychézeji z evoluéniho pocitani, které je soucdsti umélé inteligence. Hlavni
mySlenka ma kofeny v Darwinové teorii o pfirozeném vyvoji na zdklad¢ schopnosti
adaptace. Podobné jako u biologicky ptedloh jsou vlastnosti jedinci kédovany do gend,

e

jejichz soubor vytvaii chromozom jedince. Kédovani rozlisSujeme bindrni a kédovani do

realnych ¢isel.

GA funguje tak, Ze je na pocatku je vytvofena nultd generace. Pak zacina cyklus, ve
kterém je spoétena vSem jedincim velikost jejich hodnotici funkce (fitness); nésleduje
selekce, na jejimz zdklad¢ jsou vybrani rodice; operandy kiiZeni a mutace pak davaji
vzniknout novym potomkim; pokud novd generace spliuje ukoncovaci podminky, je
cyklus ukoncen, jinak se opét vraci na sviij zacatek.

Existuje fada typt genetickych operatord. Jejich spravnd volba a nastaveni zdsadné
ovliviiyji kvalitu konecného vysledku. Velky pocet moznych nastaveni, z nichZ jen né€kterd
vedou k fesSeni, pfedstavuje hlavni problém pfi pouZiti GA. Pfesto v praxi existuje fada jejich

uspésnych aplikaci.

Kontrolni otazky a akoly:

1. Vysvétlete vSechny tu¢né zvyraznéné pojmy obsaZené v souhrnu kapitoly.

ReSeni viz. Kapitola x.2.1 Prehled zdkladni terminologie.

2. Napis ideové schéma GA.

ReSeni viz. Kapitola x.2.2 Princip genetickych algoritmii.

3. Vem je kdédovani pomoci realnych cisel vyhodnéjsi ve srovnani s binarnim

kédovanim?
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stejném rozsahu moZnych reseni byla prilis sloZitd.

4. Kolik potomku vznikne kiiZenim na ti‘ech mistech ze dvou binarné kédovanych
rodica?

Dva potomci.
5. Jaka je hlavni nevyhoda typu selekce ,,vazena ruleta*?

Pokud bude jeden jedinec vyrazné lepsi neZ ostatni (zabere napr. 90% rulety),
aproximace FeSeni se miiZe vyrazné zpomalit, v horSim pripadé uvizne algoritmus v lokdlnim
extrému.

6. Méjme graficky pribéh ,kvality nejlepsiho jedince* na ,,fadu generace.
V algoritmu selekce byl pouzit elitismus. Pro¢ bude pribéh této zavislosti vZdycky
funkci neklesajici?

NeZ dojde k provddeni genetickych operaci s jedinci z generace G(T), je vybrdn ten
nejsilnéjsi a jeho kopie je uloZena. Po ukonceni selekce, kiizeni a mutace je do nové vytvorené
generace G(T+1) priddn uloZeny jedinec. Pokud nevznikl Zddny novy silnéjsi chromozom,
dodatecné pridany nejsilnéjsi jedinec z generace G(T) ziistdvd nejlepsim. Usek v grafu mezi
generacemi G(T) a G(T+1) ani neroste, ani neklesd; ziistdvd konstantni. Pokud vznikl novy
silnejsi jedinec, je jeho kvalita vetsi a isek v grafu mezi generacemi G(T) a G(T+1) je
rostouct. Z toho plyne, Ze priibéh zdavislosti ., kvality nejlepsiho jedince“ na ,,Fddu generace“
bude pri pouZiti elitismu vZdy neklesajici funkct.
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4 Rozhodovaci stromy

Cile kapitoly:

Cilem této kapitoly je uvedeni do problematiky rozhodovacich stromi (RS). RS
je hierarchicky, nelinearni systém umoziujici uloZeni znalosti. Tyto znalosti je mozné ze
struktury RS extrahovat nebo pouzit k analyze novych dat. V prvni ¢asti kapitoly jsou
uvedeny terminologie, zakladni principy a déleni RS. Nasleduje popis nékterych
algoritmu pro jejich vytvareni a dpravu. Kapitola je zakon¢ena souhrnem a prehledem
pouZzité literatury.

4.1 Uvod

Se znalostmi uloZenymi do stromové struktury se lze setkat v rtznych védnich
disciplindch. Typicky je napft. botanicky kli¢, ve kterém lze na zéklad€ postupného popisu
konkrétnich atributti rostliny urcit jeji nazev. Pfi vytvafeni takového klice je tieba vhodné
volit jednotlivé atributy, aby bylo vyhleddvani co nejrychlej$i a nejefektivnéjsi. Ziskana
znalost je uloZena do struktury rozhodovaciho stromu (RS). A pravé zakladim jejich
vytvareni, interpretaci a pouZiti je vénovana tato kapitola.

RS jsou primdrn€ pouZivany pro klasifikaci kvalitativnich zdvislych proménnych na
zéklad€ vstupnich proménnych. Tato metodika je uZivdna zejména v oblasti ,,Data Mining*.
Principielné je blizkd jinym klasickym metodikdm (diskrimina¢ni analyza, shlukové analyza,
neparametrickd statistika, nelinedrni odhady). Ve specifickych piipadech jsou uvedené
tradicni pfistupy vhodnéjsi. Obecné lze ale fici, ze RS patii v souCasné dobé mezi
nejpouzivanéjsi metodiky pro analyzu dat a jejich hierarchickou reprezentaci.

Prvnim z vyznamnych rysti RS je jejich hierarchickd struktura. Jestlize se uzel rozdé€li
na zdklad¢ hodnoty atributu na n€kolik dalsich uzld, vytvéii se z kazdého novée vzniklého uzlu
novy nezdvisly podstrom. Tim se RS li§{ napf. od regresnitho modelu vytvofeného pomoci
diskrimina¢ni analyzy.

Dal$im vyznamnou vlastnosti RS je jejich flexibilita. Jako nezdvislé proménné zde
mohou vedle sebe vystupovat proménné kvantitativni i kvalitativni (ordindlni i nominalni).
RS neni omezen na posuzovani hodnoty jedné proménné. V uzlu miiZe byt rozhodovano na
zékladé vicerozmérné funkce tvorené kombinaci vybranych nezavislych proménnych (tato
moznost byva vyuZzivana, pokud je klasifikovino do né€kolika maélo t¥id na zdkladé mnoha
nezavislych proménnych). Na druhou stranu lze jednu spojitou proménnou rozdélit na nekolik
intervalll a vytvofit tak rozvétvenéjsi strom (vhodné, pokud je k dispozici malo nezdvislych
proménnych a vice tfid, do kterych bude klasifikovano).

Poslednim vyznamnym rysem RS je jejich Citelnost a snadnd interpretovatelnost. Pokud
je rozhodnuti zdvazné z hlediska bezpecnosti nebo ndkladl, je vZdy nezbytné rozumét
systému, ktery dodavd podklady k rozhodnuti. To je také zdsadni nevyhoda napft.
neuronovych siti, jejichZ slozita struktura znemozZiuje dostatecné porozuméni jednotlivym
parametrim. Z toho divodu se lze jen téZko spolehnout v zadvaznych rozhodnutich na takovy
systém, byt se jevi byt sebelepsi.

Obecné lze tedy fici, Ze RS je hierarchicky systém, do jehoZ nelinedrni struktury lze
ulozit znalosti. Existuji algoritmy, které umoZznuji automatické vytvireni RS a extrahuji tak
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znalosti z dat. Hlavnimi pfednostmi a charakteristickymi rysy RS jsou také: hierarchicka
struktura, nelinearita, srozumitelnost a Citelnost, flexibilita (co do typu analyzovanych dat i co
do topologie) a existence algoritmil, které umoZznuji jejich automatické vytvareni.

4.2 Zaklady rozhodovacich stromu

Kapitola zacind prehledem nejnutnéj$i terminologie. Pokracuje popisem principu
fungovani RS a je zakoncena ptehledem zdkladnich typti RS a jejich charakteristikami.

4.2.1 Terminologie rozhodovacich stromu

Atribut — vlastnost (Obr. 4.1). Svou hodnotou popisuje nebo charakterizuje prvek nebo
sledovany objekt; hodnotu Ize vyjadiit ¢iseln€ nebo symbolicky - mtize byt kvantitativni nebo
kvalitativni.

ATRIBUTY vy¢et HODNOT ATRIBUTU
VAHA = {velka, stfedni, mala} =>XI = {X1,X1,XI;}
VYSKA HLASU = {hluboky, stfedni, vysoky}=> X2 = (X2, X2, X2;}
NOSI NAUSNICE = {ano, ne} => X3 = {X3,X3,)
KLASIFIKACNI ATRIBUT. Tvofen TRIDAMI; svou hodnotou urcuje TYP zdznamu.
POHLAVI = {muZ, Zena} =G ={G,G,)}
— __
——
, VYSKA Nosi | :
VAHA HLASU NAUSNICE POHLAVI
— 7
——
lxilx|x] .| | ZAZNAM Z,
— 7
——

I ] N zaznamu tvori

| ] — SOUBOR ZAZNAMU Z

Z=1{ZI, ..., Zy}

Obr. 4.1 Analyzovana data - terminologie
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Entropie — mira neuspofddanosti; ¢iselnd hodnota v intervalu <0;1>. Cilem je jeji
minimalizace, tedy dosazeni tplné uspofddanosti (ptesné predikce).

Hloubka stromu - ¢iselnd hodnota (Obr. 4.2). Vyjadiuje pocet vétvi, které vedou od
kotenového uzlu k nejvzdalenéjS$imu listu.

Hodnota atributu — ¢islo nebo symbol (Obr. 4.1). Vyjadiuje konkrétni stav atributu.
Kofenovy uzel — pocitecni uzel RS (Obr. 4.2). Jeho hloubka v RS je 0.

List — soucast RS (Obr. 4.2); jeho dosaZeni vede ke klasifikaci nebo predikci hodnoty
vystupni veli¢iny analyzovaného zdznamu.

Prorezavani stromu — algoritmus; metoda slouzici k optimalizaci velikosti stromu
(zejména preuCeného) jeho zmenSovanim na zdkladé¢ napf. zvySovéani celkové piesnosti,
sniZzeni komplexnosti, ...

Pieuceny strom — RS, ktery ve své struktufe zohlednil i zavislosti, jez jsou ve
skuteCnosti Sumem a nesouviseji s analyzovanou problematikou.

Rozhodovaci strom — matematicky model (Obr. 4.2). RS je hierarchicky nelinearni
systém umoznujici nalezeni a uloZeni znalosti a jejich vyuziti k analyze novych dat.

kotenovy uzel

uzel |
O O]
vétev |
O hloubka stromu=2 |

Obr. 4.2 Rozhodovaci strom

Uzel — soucast RS (Obr. 4.2); pii jeho prichodu jsou data rozdélena na zakladé
podminky do vétvi z n¢j vychdzejicich.

Vétev — soucdst RS (Obr. 4.2); je spojnici mezi dvéma uzly nebo uzlem a listem.
Spojuje dva objekty ze sousedni hierarchické drovne.

Zaznam — prvek (Obr. 4.1); soubor Udaji o jednom objektu sloZeny z vektoru hodnot
vstupnich atributii a vystupniho atributu nebo klasifikatoru.

4.2.2 Princip rozhodovacich stromui

RS je hierarchicky systém umoZnujici uloZeni znalosti. Vyznamné je, Ze existuji
algoritmy, které RS automaticky vytvareji. Z jejich struktury Ize diky srozumitelnym
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grafickym vystuptim pochopit a interpretovat ziskané znalosti. Je také mozno RS prevadét do
jazykovych pravidel.

Nez dojde k vytvoteni RS, je tfeba pochopit a vhodné pfipravit data, kterd budou
analyzovana. MnoZina téchto dat (soubor zdznamil) se sklada z jednotlivych prvkl (zdznamu).
Obecné popsany zdznam je tvofen vstupnimi atributy (vlastnosti) a jednim vystupnim
atributem (téZ klasifikator). Kazdy atribut mtize nabyvat urcitych hodnot. Konkrétni zdznam
je pak tvofen hodnotami svych atributii. U kvantitativnich vlastnosti jde o cislo, v pfipadé
kvalitativnich vlastnosti o libovolny znak nebo fetézec znaki (Obr. 4.1).

Priklad:

V urcitych piipadech mtze byt obtizné definovat vhodné atributy. Pokud je cilem
vytvofit hru kdmen-ntizky-papir, kterd bud hrat proti ¢lovéku a pouZije jako herni systém RS,
musime stanovit, z jakych atributii se bude zdznam sklddat. Klasifikator je zfejmy, vystupni
hodnoty jsou ,kamen®, ,nuzky“ a ,papir‘. Problém vSak nastane pii hleddni vstupnich
atributll. Navrhnéte néjaké atributy a definujte jejich definicni obor (hodnoty, které muze

dany atribut nabyvat). Ukdzku nékterych moZnych feSeni naleznete na konci kapitoly.

Pii vytvateni RS dochézi k principielné podobnym krokiim. Do kazdého uzlu vstupuji
urCitd trénovaci data. Pokud jsou splnény ukoncovaci podminky, je na jejich zdkladé
rozhodnuto o konecné klasifikaci a z uzlu se stava list. V opa¢ném ptipadé je hledan zptisob,
jak stanovit co nejvhodnéjsi podminku, na jejimz zakladé budou stavajici data rozdélena do
novych uzli tak, aby bylo dosazeno co nejvétSiho informacniho zisku. Podminka muze
souviset s bindrnim nebo vicerozmérnym délenim na zéklad¢€ jednoho z atributd. Existuji také
podminky vytvoiené na zaklad¢ linearni kombinace vice atributii. Topologie RS je jednou z
dalSich vlastnosti, na jejichz zdkladé RS rozdélujeme.

Vytvofeny RS miize byt preuCeny. To znamend, Ze ve své struktufe zohlednil i
zavislosti, které jsou ve skutecnosti Sumem a souviseji nikoliv s analyzovanou problematikou,
ale se samotnymi trénovacimi daty. K ovéfeni, zda RS je ¢i neni pfeuceny, se pouzivaji
testovaci data nebo metoda cross-validation. Pfeu¢ené RS se profezavaji. Existuje opét fada
metod protezdvani. Neékteré z nich jsou soucasti samotnych algoritmi, které RS vytvéteji.
Nakonec se RS validuji. Validace vyjadiuje prepokladanou chybu modelu.

4.2.3 Rozdéleni rozhodovacich stromu

Existuje vice druhi RS. Kritériem jejich odliSnosti jsou zejména topologie, typy
vstupnich a vystupnich proménnych. Jeden typ stromu vSak miZe byt generovan riznymi
postupy — algoritmy. Souvislosti mezi typy stromt, konkrétnimi algoritmy a dal§imi
vlastnostmi jsou uvedeny v nasledujici tabulce. RS jsou rozdéleny do tfi skupin — CART,
CLS a AID. Vzhledem k dynamickému vyvoji jednotlivych algoritmt je tfeba upozornit, Ze
se jednd o prehled orienta¢ni. Stile dochdzi k vyvoji novych nebo modifikacim stdvajicich
algoritmil.
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Tabulka 4.1 Déleni rozhodovacich stromu

Typ RS CART CLS AID

N AID, THAID, CHAID,

| ¢ .ire CART, tree (S) CLS, ID3, C4.5, C5 MAID, XAID, FIRM,
algoritmy TREEDISC
Motivace statistickd predikce uceni se konceptu hledani komplexnich

statistickych vztahti

nominalni, ordinalni,

Vstupni kvantitativni, . o L,
‘. S nomindlni, ordindlni existuji verze pro
Proménna kvalitativni N
kvantitativni
AID, MAID, XAID —
kvantitativni
Vystupni kvantitativni, C THAID, CHAID,
Sy N nominalni L,
Proménna nominalni TREEDISC — nominalni
FIRM — kvantitativni i
kvalitativni

pocet vétvi kazdého uzlu
Topologie bindrn{ odpovidd poctu moZnych vSechny typy topologii
hodnot déliciho atributu

k uréeni velikosti stromu

algoritmus zahrnuje pouZzivéany statistické

historicky je vyvoj v potadi

Specifika cross—\vzahflaflczn a CLS. ID3, C4.5, C.5 E§sty, pgc}ppra predlkcze
profezavani pii chybéjicich hodnotach

4.3 Vybrané algoritmy pro tvorbu rozhodovacich stromi

Nasledujici kapitola je vénovéana popisu nékterych algoritmi urcenych pro vytvaieni a
upravu RS. V zdkladnich rysech jsou popsany algoritmy ID3, CART, profezavani, pouzivané
chybové funkce a typické ukoncovaci podminky.

4.3.1 ID3

ID3 je algoritmus pro vytvareni RS. Je urcen pro klasifikaci na zakladé nomindlnich
vstupnich proménnych. RS se vétvi podle poctu hodnot konkrétnich délicich atributi.
Prednosti ID3 je, Ze dokdZe z velkého mnoZstvi atribut vybirat ty, které nejvice zvySuji
informacni zisk stromu (sniZovanim celkové entropie). Algoritmus vSak negarantuje, Ze
nalezeny strom je nejlepsi mozny.

Ideologické schéma algoritmu ID3:
1. M¢jme jeden uzel obsahujici veskeré zaznamy, které budou pouZity na modelovani stromu.

2. Pokud jsou pro tento uzel splnény ukoncCovaci podminky, stane se uzel listem s
odpovidajici klasifikaci a algoritmus vétveni této ¢4sti stromu je ukoncen.
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3. V opacném piipad¢ je nalezen atribut, jehoZ informacni pfinos je nejvetsi (rozdéli soubor
zaznamu nejlépe). Vznikne tak vétvenim nékolik novych uzld, mezi které jsou rozdeleny
zaznamy podle hodnot zvoleného atributu.

4. Na nové uzly je pohliZeno jako na nové pocatecni uzly. Na kazdy uzel se aplikuje tento
algoritmus od bodu 1.

Uvedenym postupem je vytvoien rozvétveny strom zakonceny listy. Kazdy list
predstavuje klasifikaci do jedné konkrétni tiidy.

Vytvareni RS pomoci ID3

Zakladnim pojmem v algoritmu ID3 je tzv. Shanonova entropie. Jeji hodnota vyjadiuje
miru informace v souboru zdznamii. Cim je jeji hodnota vy3ii, tim mnohozna¢néjif je obsah
souboru zdznami a tim mens$i md informacni hodnotu. Lze tedy jednoduse fici, Ze ¢im je
entropie mensi, tim jednoznacné&ji lze predpovédét typ zdznamu v souboru. Idedlni piipad
nastane, kdyZ je hodnota entropie rovna 0. Soubor se sklddd ze zdznamil téhoZ typu (napft.

vSechna auta jsou typu ,,zluta*, pokud je klasifika¢nim atributem ,,barva auta®).

M¢jme soubor zdznamt. Kazdy zdznam lze klasifikovat do prave jedné tiidy atributu G,
ktery muze nabyvat hodnot GI, ..., Gc. Pravdépodobnost klasifikace do kazdé ze tiid
oznac¢ime p(Gl), ..., p(Gc). Pak plati:

Z p(G,)= (4.1)
Shanonova entropie takového souboru je ddna vzorcem:
—Zp Jlog . p(G,) (4.2)

V piipadé klasifikace do dvou tiid (napf. ano/ne, ...), kde n; oznacime pocet zaznamt
spadajicich do prvni a n, do druhé tiidy, 1ze predeslé vzorce vyjadrit nasledujicim zptisobem:

2 n n
Spi=p+p,=—t—+—2—=1 (43)
i=1 ntn, n+n,
< n, n, n, n, n,
== L= log, - log, (44)
o, +n2 n1 +n, n,+n, n+n, n+n, n,+n,

Pii vytvateni RS je dulezité vybrat atribut, ktery bude entropii co nejvice
minimalizovat. Proto jsou postupné vybirany jednotlivé atributy a uzel S je na jejich zdkladé
rozdélen. Vybran je atribut, ktery rozvétvil strom z uzlu S tak, Ze celkovad entropie nove
vzniklych uzlii je co nejmensi. Pfi vyjadieni celkové entropie vice uzll je tieba zohlednit i
pocty trénovacich zdznami piipadajicich do novych uzld. Méame-li tedy uzel S a atribut A =
{al,....aM}, podle kterého uzel rozvétvime, pricemz v kazdé z M vétvi je NI,..,NM prvki,
celkova entropie novée vzniklych uzla se vyjadii nasledujicim vztahem:

H(S.4)= Y| oo H(S) (45)
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Informacni zisk /(A) tohoto dé€leni vyjadiuje vzorec:
I(A) = H(S) - H(S,A) (4.6)

Postupnym prozkousenim déleni podle vSech moznych atributi je vybran ten, jehoz
informacni zisk je nejveétsi. S nove vzniklymi uzly se pracuje déle stejnym zptisobem. Tak je
vytvofen RS algoritmem ID3.

Dulezité je dodat, Ze pro ucely vypocitatelnosti entropie ve vSech moZnych stavech je
dodefinovan logaritmus v hodnoté O a je v ni roven 0, tedy log(0)=0 (funkce logaritmus v této
hodnot¢ neni definovana, limituje k nekone¢nu).

Priklad
V nésledujici tabulce jsou zaznamendny vysledky pozorovini, zda se doty¢nd osoba
spdlila pii pobytu na slunicku. Ukolem je najit prvni dé€lici atribut pomoci algoritmu ID3.

Osoba ¢. | Barva vlasii | Vyska Vaha Opalovaci krém | Spalila se
1 blond prumérnd mald ne ano
2 blond velkd prumérnd ano ne
3 hnédé mald prumérnd ano ne
4 blond mald prumérnd ne ano
5 zrzavé prumé&rna velkd ne ano
6 hnédé velka velkd ne ne
7 hnédé prumérnd velkd ne ne
8 blond mald mald ano ne

Vypocitime celkovou entropii pro jednotlivé atributy a jako nejlepSi oznacime ten
parametr, jehoz H(S,A) bude nejmensi.

Rozdéleni podle atributu ,,Barva vlasi“ rozdé€li osoby do 3 skupin. V prvni skupiné
(hodnota atributu = blond) jsou 4 osoby, ve druhé skupiné (hnédé) jsou 3 osoby a v posledn{
skupin€ (zrzavé) je jedna osoba. Osob je celkem 8. Entropie H(S,Barva vlasii) se vypocita
ndasledujicim zplisobem:

4/ 2 2 2 2 1
H(S, Barva valsit) = — ——log, ———log, — +§-0+—-0=0,5
8\ 4 4 4 4) 8 8

Podobnym zptisobem se spocitaji i zbyvajici 3 entropie:
H(S, Vyska) = 0,69

H(S,Viha) = 0,94

H(S,Opalovaci krém) = 0,61

Z vysledkl je patrné, Ze nejvyssi entropie (a tedy i nejnizsi informacni zisk) piineslo
déleni podle vahy (coZ lze ostatné i o¢ekavat). NejniZsi entropii vykazuje déleni podle barvy
vlasti. Rozhodovaci strom by tedy zacal délenim podle atributu ,,Barva vlast“. Z pocatecniho
uzlu povedou 3 vétve.
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4.3.2 CART

CART (Classification and Regression Trees) algoritmus byl uveden roku 1984 v préci
L. Briemana. Stromy vytvofené touto metodou maji bindrni topologii. Znamena to, Ze z
kazdého uzlu vychdzeji pravé dveé vétve. Algoritmus umi pracovat s libovolnymi vstupnimi
proménnymi (kvalitativni, kvantitativni). Jak vyplyvd z ndzvu algoritmu ,,CART, stromy
slouzi ke klasifikaci i regresi. Vystupni proménné mohou tedy byti kvalitativni i kvantitativni.

Pouziti algoritmu lze doporucit, je-li tfeba vytvofit strom s bindrnim vétvenim. Dalsi
prednosti je moZnost vdhovani jednotlivych klasifika¢nich tfid a vytvofeni matice nakladl
(cost matrice) pro penaliza¢ni funkci. V matici ndkladt jsou charakterizovany vydaje spojené
s chybnou klasifikaci do konkrétni tfidy. Jinymi slovy, u klasifikaénich RS Ize rozliSit
zavaznost chyby podle typu tfidy, do niZ byl prvek chybné zatazen. Skutecnost, Ze prvek tfidy
A byl klasifikovan jako typ B, mlZe byt penalizovdna odlisné, nezZ chybné zatazeni toho
samého prvku do tfidy C. Dal$imi vlastnostmi jsou napf. moZnost profezdvini stromu na
zaklad¢é komplexnosti, piimé aplikace zastavovacich pravidel atd.

Zakladni verze CART algoritmu funguje na principu nejvhodnéjsiho rozdéleni zaznami
podle jednoho z atribut. Mohou vSak nastat situace, kdy je tento pfistup nevhodny. Ukadzkou
je ptipad, kde je ¢tverec o rozméru 10x10 rozdélen thlopiickou na dvé poloviny. Kazdy prvek
je charakterizovan dvojici soutadnic (x,y) a je zafazen do kategorie ,,+* nebo ,,0° podle toho,
v které pilce ctverce rozdéleného uhlopiickou se nachdzi; sta¢i jedind podminka dand rovnici
tvofenou linedrni kombinaci obou parametri a prvky jsou klasifikovany bezchybné.
Vzhledem k tomu, Ze CART pracuje pouze s jednotlivymi proménnymi, jim vytvofeny RS
nikdy nenalezne zcela jednoduché sprivné teSeni a bude jej pouze velice krkolomné
aproximovat.

Ideologické schéma algoritmu

1. Ziskej zdkladni nastaveni a informace o datech (priorni pravdépodobnosti, matici
nakladd, véhy, ...).

2. Vypocti udaje o uzlu.
2.1 Klasifika¢ni RS.
2.1.1 Pravdépodobnost, Ze prvek dosdhne daného uzlu v rdmci celého RS.
2.1.2 Pravdépodobnosti jednotlivych klasifikaci v daném uzlu.
2.1.3 Hodnotu penaliza¢ni funkce pro jednotlivé klasifikaéni t¥idy.
2.2 Regresni RS.
2.2.1  Chybu v uzlu pomoci MNC.

3. Zvaz jestli rozdélit uzel (nesplnéni podminek = ukonceni algoritmu).
3.1 Klasifikacni RS — podminky, jejichZ splnéni vede k déleni.
3.1.1 Zaznami v uzlu je vice neZ minimdalni poZadovany pocet.
3.1.2 Zaznamy v uzlu nejsou jedné ttidy.
3.2 Regresni RS — podminky, jejichZ splnéni vede k déleni.
3.2.1 Zaznami je vice neZ minimalni poZadovany pocet.
3.2.2 Celkova chyba uzlu (uréend MNC) je vétsi neZ minimélni chyba.

4. Ur¢i pro vétveni nejlepsi proménnou.
4.1 Najdi u kazdé proménné nejlepsi kritickou hodnotu (minimélni chyba).
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4.2 Vyber proménnou maximalizujici informacni zisk (byva pouzivan GINI index).
5. Proved déleni a s obéma novymi uzly a pokracuj od bodu 2.

6. Proved’ profezani stromu. Projdi od spodu vSechny uzly. Pokud neni chyba uzlu vétsi
nez suma chyb jeho potomkt (uzlt v jeho vétvich), vétve odstran a z uzlu udélej list.

Priklad:

M¢jme ctverec o rozmérech 10x10, ktery je rozdélen dhloptickou na horni a dolni
polovinu. Prvky leZici v horni poloviné klasifikujeme jako ,,0“, prvky v dolni poloviné jako
,»+ . Ndhodné ve ¢tverci zvolime body a pfifadime jim piisluSnou tfidu. Zpétné€ se pak pomoci
algoritmu CART pokusime vytvofit strom, ktery vygeneruje pravidla pro klasifikaci téchto
prvkt. Cilem dlohy je na ndzorném piikladu ukdzat jednoduchy problém, se kterymi se
metody pouZivajici jednu nejlep$i proménnou (univariate split) na klasifikaci nedokazi
rozumng vypofadat.

Na Obr. 4.3 je graf, ve kterém jsou vyneseny nahodné vygenerované prvky. Uhlopiicka
vedend stiedem je funkci, na jejim7 zdkladé lze prvky presné klasifikovat. Uhlopticka je
popséana rovnici y=x. Jako kriteridlni funkce pro klasifikaci pak slouZi funkce f(x,y) = x — y.
Klasifikace se méni, je-1i hodnota f{x,y) vétsi (mensi) nez nula.
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Obr. 4.3 Vygenerované body urcené ke klasifikaci

Nastavovany jsou parametry N (pocet zdznamil), splitmin (pfi kolika uzlech je jesté
povoleno déleni uzlu) a sumDat (kolik procent pfedkladanych vzortu klasifikuje chybné —
zaSumeénost dat). Nasledujici grafy zndzornuji vytvofeny RS a rozdéleni plochy Ctverce ze
stromu vyplyvajici (svétle modrd plocha znamend, Ze body v této oblasti jsou RS
klasifikovany jako tiida ,,0“, svétle Cervené plochy jsou RS oznaceny jako tfida ,,+).
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Prvni dvojice grafti na nésledujicim obrazku byla algoritmem CART vytvofena pfi
nastaveni N=200, splitmin=10 a sumDat=0.
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Obr. 4.4 a) Vygenerovany rozhodovaci strom. b) Predikce (barevné plochy) na zdkladég dat.

Nasledujici dvojice grafii zndzornuje situaci, kdy je nevhodné nastaven parametr
splitmin=2. Strom je pfeuceny. Vzhledem k tomu, Ze data nejsou zaSuména, vede tato
skutecnost ke zlepsen{ klasifikace.
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Obr. 4.5 a) Vygenerovany rozhodovaci strom. b) Predikce (barevné plochy) na zakladé dat.

Predposledni dvojice grafi zndzornuje situaci, kdy jsou data zaSuména v 5%,
sumDat=5. Pfi nastaveni splitmin=2 je z grafu zfejmé, Ze RS je pfeuceny a klasifikuje i podle
zasuménych dat.
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Obr. 4.6 a) Vygenerovany rozhodovaci strom. b) Predikce (barevné plochy) na zékladg dat.

Posledni dvojice grafii znadzornuje situaci pii sumDat=5 a splitmin=10. Jak je patrno, RS
se pii ptisngjsi ukoncovaci podmince se zaSuménymi daty vyporadal mnohem Iépe.

101 o o o o o o
o +
o It o
9 &O e o &° N
@ o ) T
8 o °© H
o OO © o - °© N H
4
7 o @ °9 °
X2 < 6.53658 + =
6| o, 080 o 0%+ ++ ++
B
5 -
> 5 ® d 4+ *
X2 < 4.29617 x1 < 6.64597 x1 < 8.12 @ o° + 4|+ *a
40 + ® N +
o o o +
® o ® + + N + +
022 3l 6 o |o / N
8 o +
L
2 k3
o o 0 + ! + + o + 1 b oy
P
1 . i ’
0 t . N e + t++ " i 1
0 2 4 6 8 10
0 X X

Obr.
Obr. 4.7 a) Vygenerovany rozhodovaci strom. b) Predikce (barevné plochy) na zéklad¢ dat.

Obecn¢ se zadny z vygenerovanych RS nepfiblizil (ani nemohl) skute¢nému, velice
jednoduchému feseni tvofenému linedrni kombinaci obou proménnych x a y. V praxi jsou data
vzdycky zaSuména a hlavné nezndme skutecné zavislosti, které mezi daty existuji. Smyslem
tohoto piikladu je poukdzat na to, Ze i kdyZ jsou RS velice slozité a tedy nevyhovujici,
neznamend to, Ze mezi daty neexistuje velice jednoduchy vztah fesici hledanou zdavislost.

4.3.3 Dalsi algoritmy pro generovani RS

Profezavani stromu

Strom vygenerovany s dirazem na piesnost klasifikace mize byt pieuceny (angl.
overfitting). Prakticky to znamend, Ze ve stromu existuji listy, do kterych spadéd napt. pouze
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jeden z trénovacich zdznamt. Takovy strom sice klasifikuje trénovaci data velice ptesné, ale
pti klasifikaci novych zdznamt dochazi k ¢astym chybam (Obr. 4.8). Pficinou je skute¢nost,
Ze strom z trénovacich dat extrahoval i souvislosti, které jsou nahodné nebo souviseji se
Sumem a nepiesnostmi v datech. Jednou z moZnosti, jak tyto chyby oSetfit, je provedeni tzv.

profezavani stromu.

45
40 & —e— Trénovaci data
35 —m— Testovaci data
— 30 -
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> 20
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Obr. 4.8 Preuceny strom

Pouzivany jsou metody, které bud’ zjednoduSuji rozhodovaci strom béhem jeho
generovani nebo uz vygenerovany RS postupné zjednodusSuji. Techniky profezdvani se déle
déli podle toho, zda pracuji pouze s trénovaci mnoZinou nebo i s testovacimi daty. O volbé
metody pak rozhoduje, zda je k dispozici dostatecné mnozZstvi dat.

V piipadé, Ze je kdispozici dostate¢né mnoZstvi nezaSuménych dat na vytvoreni
testovaci mnoziny, lze pouZit tzv. redukci chyby. Redukce chyby je metoda vyuZivajici
testovacich dat k profezavani. Funguje tak, Ze nejdfive rozdistribuuje testovaci data do
jednotlivych listd. Pro kaZdy nelistovy uzel S stromu 7 je zjiSténo, jak by se zménila kvalita
klasifikace, kdyby byl S nahrazen svym nejlepsim listovym uzlem. JestliZe novy strom s timto
upravenym uzlem klasifikuje stejné nebo 1épe nez strom pavodni a S neobsahuje zZadny
podstrom s touto vlastnosti, je S nahrazen danym listem. Tak se pokracuje, dokud nelze
provést zZadnou dal$i dpravu, kterd by vedla ke zlepSeni rozhodovaciho stromu (mensi
velikost, lepsi klasifikace). Podminkou dobré funkénosti tohoto modelu je kvalitni testovaci
mnozina dat (dostatecné zastoupeni vSech béznych typt dat). Jinak mlze dojit k odstranéni
casti stromu, kterd pouze nebyla dostatecné zastoupena v testovacich datech.

V piipadé, Ze neni dostatecné mnoZstvi dat na vytvoreni testovaci mnoZiny, pouZivaji se
postupy zaloZené na metod€ cross-validation. Z trénovacich dat je vytvotfeno V disjunktnich
podmnozin zdznamu. Strom je generovan V-krdt, vzdy z dat bez jedné podskupiny. Ta je
pouzita jako testovaci vzorek. VSech V stromt se analyzuje podle ceny, komplexnosti nebo na
zakladé maximdlni vérohodnosti. Podle téchto udajii se strom profezava a také se urcuje jeho
vérohodnost.
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Chybové funkce

Jako hlavni chybové funkce jsou pouZiviny Entropie a Gini index. Pfi profezavani byva
pouZzivdna tzv. Micclassification rate.

Entropii vyjadiuje nasledujici vztah:

Entropie = —ZC: p(Gi )logzp(Gi) (4.7)

i=1
p(G;) pravdépodobnost klasifikace do konkrétni tiidy
c pocet tiid, do kterych je klasifikovano

Gini index se pocitd podle vzorce:

Gini =1-3 p(G,} (4.8)

i=1
p(G;) pravdépodobnost klasifikace do konkrétni tiidy
c pocet tiid, do kterych je klasifikovano
Misclassification rate vyjadiuje vztah:

Misclass =1— p(Gj) (4.9)

p(Gy) pravdépodobnost klasifikace do G; — nejpocetnéji zastoupené tiidy

Srovnani pribéha téchto chybovych funkci znazoriuje Obr. 4.9. Hodnota entropie je
podélena dvéma, aby byla 1épe porovnatelna s Gini indexem.
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Obr. 4.9 Srovnani pritbéht chybovych funkei pti binarni klasifikaci
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Ukoncovaci podminky

Ttidit do naprosté pfesnosti je vétSinou nesmyslné, zejména u zaSuménych dat. Takovy
postup vede k pfeuceni RS. Jednou z ukon€ovacich podminek je nastaveni minimélniho poctu
zdznamu, pti kterém jesté muze dojit k vétveni (napt. 10). Pokud je pocet prvkl v uzlu mensi,
je uzel pteménén na list s ptislusnou klasifikaci. Dals$i moznosti je ukonceni vétveni, pokud je
jedna tiida v uzlu zastoupena ve vétSim pomeéru nez stanovené minimum (napt. 90%). Dalsi
omezeni mohou souviset s maximalni povolenou hloubkou stromu (napt. max. 5). Podminky
vzdy velice tzce souvisi s typem algoritmu a dat, se kterymi je pracovano.

4.4 Souhrn

Rozhodovaci strom je hierarchicky nelinedrni systém umoznujici nalezeni a uloZeni
znalosti a jejich vyuziti k analyze novych dat. Rozhodovaci stromy jsou primarné pouZivany
pro klasifikaci kvalitativnich zavislych proménnych na zaklad¢ vstupnich atributi.

Hlavnimi pfednostmi a charakteristickymi rysy rozhodovacich stroml jsou:
hierarchicka struktura, nelinearita, srozumitelnost a citelnost, flexibilita (co do typu
analyzovanych dat i co do topologie) a existence algoritmii, které umoziuji jejich
automatické vytvareni. Piikladem algoritmt jsou napi. ID3, CART nebo CHAID.

Rozhodovaci strom se sklddd z kofenového uzlu a dalSich uzli a listii. Vétve spojuji
dva objekty (uzel-uzel nebo uzel-list) ze sousedni hierarchické drovné. Pfi priichodu uzlem
jsou data rozdélena na zdkladé podminky do vétvi z uzlu vychdzejicich. Podminka se muze
tykat hodnoty jednoho nebo kombinace vice atributi. Dosazeni listu pii pruchodu
rozhodovacim stromem vede ke klasifikaci nebo predikci hodnoty vystupni veliCiny
analyzovaného zdznamu.

Dalsimi dulezitymi pojmy jsou pireuceny strom (extrahoval chybné znalosti ze Sumu ¢i
chyb v trénovacich datech), profezavani (metody ke zmenSovani pfeucenych nebo pfilis

komplexnich stromil) a ukoncovaci podminka (urcuje, kdy algoritmus prestava dale vytvaret
rozhodovaci strom; $patné nastaveni vede k pfeuceni).

Kontrolni otazky a alohy

1. Cilem je vytvorit hru kamen-nuzky-papir, ktera bude hrat proti ¢lovéku a
pouzije jako herni systém RS. Vystupni hodnoty jsou ,,kiamen‘, ,nizky* a ,,papir
(piredpovéd’, jak bude hrat protihra¢). Navrhnéte néjaké vstupni atributy a definujte
jejich defini¢ni obor (hodnoty, které muze dany atribut nabyvat).

Atribut: pocet vyher v poslednich tiech kolech.

Vycet hodnot: 0,1,2,3.

Pozndmka: miZe se ukdzat, Ze pokud hrdc vicekrdt prohraje, probouzi se v ném agresivita
a intuitivné vice voli kdmen nebo niizky a minimdlné papir.

Atribut: predchdzejict kolo [hrac,pocitac].

Vycet hodnot: 11,12,13,21,22,23,31,32,33 (1-kdmen,2-niiZky, 3-papir).

Pozndmka: miiZe se ukdzat, Ze hrd¢ md tendenci volit v dalsim kole symbol, ktery
v predeslém kole nebyl, nebo v pripadé vyhry zkousi opakovat stejnou variantu.



Strojové uceni 61

Atribut: ktery symbol padl v poslednich 10 tazich nejcasteji.
Vyicet hodnot: 1,2,3,12,13,23 (10 neni délitelné 3, tedy nemiiZe nastat situace 123).
Pozndmka: hrdc md sviij oblibeny symbol, ktery pouZivd nejcasteji.

2. Vysvétli pojmy ,,pireuceny strom*, ,,prorezavani a ,,ukoncovaci pravidlo*.
Viz. Prehled zdkladni terminologie.

3. Vyjmenuj 3 zakladni kategorie RS a ur¢i hlavni atribut, ktery tyto stromy

odlisuje.

CART, CLS, AID. Rozdil spocivd zejména v topologii RS, ddle v typu vstupnich a

vystupnich dat.

4. NapiS vzorec vyjadiujici Shanonovu entropii?
Viz. kapitola ID3.

5.V jakych piipadech selhava algoritmus CART?
Algoritmus CART selhdvd, pokud je vhodnd délici podminka tvorena kombinaci vice

atributii — napv. pri popisu plochy nebo prostoru (viz. kapitola CART — priklad).

[20]
[21]

[22]
[23]

[24]
[25]
[26]
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5 Ucdeni zalozené na instancich

Cile kapitoly:

Uceni zaloZené na instancich (IBL) patii mezi jednoduché a piitom velice G¢inné
nastroje strojového uceni. Po nastudovani této kapitol je ¢tenar znaly zakladnich
principt IBL, cozZ jsou jejich piednosti, nedostatky a omezeni. Rozumi pojmu metrika a
ovlada rizné zpisoby jejiho vyjadieni. Je znaly zakladnich pravidel souvisejicich
s vybérem, ukladanim a vyhledavanim zaznamu a zakladnich algoritmi zaloZenych na

principech IBL.

5.1 Uvod

princip IBL

charakteristiky
IBL

Metody typu IBL (Instance Based Learning) funguji na zakladé podobnosti
nového pripadu s piipady jiZ zndmymi. PiestoZe jsou tyto metody principielné
jednoduché, umoziuji aproximovat i znacné sloZzité funkce s kvalitativni i
kvantitativni vystupni hodnotou.

Z pohledu algoritmti IBL je proces predikce vystupni hodnoty nového prvku
opravdu jednoduchy. Mé&me novy prvek Z, ktery je popsany vstupnimi
veli¢inami xz. Chceme ur¢it jeho vystupni hodnotu yz. Mdme uloZena trénovaci
data, kterd jsou taktéZ popsdna stejnymi atributy x, zndme u nich vSak i spravné
vystupni hodnoty y. Definujeme operaci vzddlenost, jejimz vstupem jsou dva
prvky popsané vstupnimi atributy x a vystupem je kvantitativni vyjadfeni jejich
vzdjemné nepodobnosti, tedy vzdalenosti. Na zaklad¢ této operace je v databazi
uloZenych trénovacich zdznami nalezen pfedem dany pocet prvki, které se svym
popisem x nejvice podobaji prvku Z, ktery je urCen vektorem xz. Z této nove
vytvorené mnoZiny nejpodobnéjSich piipadl se bude nasledné urcovat vystupni
hodnota yz Algoritmus tohoto postupu muze principielné probihat dvéma
odlisnymi zptlsoby:

e na zdklad¢ vystupnich hodnot y nalezenych sousedi (popiipad¢ i jejich
vzdalenosti od prvku Z) je urcena vystupni hodnota, tedy yz;

e na zdklad¢ atributi x a y popisujicich nalezené sousedy je vytvofen
lokdIn¢ platny model (napt. linedrni, rozhodovaci strom, neuronova sit,...),
ktery generalizuje znalost v okoli nezndmého prvku a bude slouZit k uréeni
vystupni hodnoty yz; pfi nastavovani parametrti miize byt soucasti chybové
funkce téZ vzdalenost sousedl od klasifikovaného prvku.

Spoleénym rysem obou piistupil je nalezeni urcitého poctu z uloZenych
prvkil, které jsou nové instanci nejpodobnéjsi. Metody zahrnujici tento princip
spadaji do kategorie algoritmil pracujicich na zakladé instanci, tedy IBL nebo téz
MBR (memory based reasoning).

Metody IBL se fadi mezi tzv. liné (ang. lazy) metody. Pro liné metody je
specifické, Ze nevytvafeji Zddny model. Vypocet slouzici k predikci vystupu
provadéji az ve chvili, kdy je ptredloZen novy prvek k analyzovéani. Proto jsou
metody IBL schopny dobfe aproximovat zdvislosti uvnitf prostoru vymezeném
trénovacimi daty. Na druhou stranu nejsou schopny dobré extrapolace, tedy
predikce mimo oblast pokrytou uloZenymi zdznamy. Opakem k metoddm linym
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vyhody IBL

nevyhody IBL

jsou metody dychtivé (ang. eager).

Algoritmy IBL pfedstavuji urcity pfechod mezi ufenim s ucitelem a bez
ucitele. ProtoZe je zndma poZadovand vystupni hodnota u kazdého trénovaciho
prvku, je IBL jednoznacné algoritmus s ucitelem. Pokud se vSak podivime na
zakladni algoritmus k-NN (k nearest neighbor), k Zidnému ,,u¢eni* nedochazi.
Trénovaci data jsou jednoduse uloZena a predikce nového prvku je spoctena

Vv,

,pramérem* nejblizsich souseda.

Metody IBL lze pouZzit pro libovolné typy vstupnich a vystupnich dat
(kvantitativni i kvalitativn{), v€etné jejich vzdjemnych kombinaci.

V piipadé klasifikace mohou byt algoritmy IBL citlivé na pocet prvkia
spadajicich do jednotlivych tfid. Pfi pouziti vétStho poctu sousedi ke klasifikaci
muZe pocetnéji zastoupend tiida prehlasovat tiidu pocetné méné¢ zastoupenou.

Vv

Algoritmy IBL odvozuji predikci nezndmého prvku na zakladé¢ k nejblizSich
sousedl. Pokud k odpovidd poctu vSech trénovacich prvka, jednd se o globdini
metodu (vypocetné¢ narocné). Pokud je (typicky) k mensi neZ pocet vSech
trénovacich prvk, jedna se o lokdlni metodu.

Hlavni vyhody IBL jsou:

® Moznost lokdlné ovliviiovat presnost metody (napt. ulozeni vice zdznamu
nebo jejich zndsobeni).

® Proces uceni je omezen pouze na ukladani zaznamu — je tedy velice rychly.
Nejsou pozadovany Zadné vyznamné apriorni znalosti o vztazich mezi
proménnymi.

e [nkrementdlni charakter — protoZze nedochdzi ke generalizaci, je moZné pfi
ziskani novych dat tato jednoduse pfidat. Neni pfitom ani problém, pokud
by nové prvky umoziovaly napt. klasifikovat i do dosud neznamé ttidy.

e Prednosti IBL je také skuteCnost, ze misto odhadu jedné funkce popisujici
cely prostor feseni je vytvaten novy jednoduchy model pro kazdou nové
klasifikovanou instanci. To umoziuje fesit i velice slozité a komplexni
problémy pomoci jednoduchych aproximaci s lokalni platnosti.

Z principu IBL vSak vyplyvaji i urcitd omezen:

e Piedpovéd’ vystupni hodnoty nového prvku miZe byt ¢asové ndrocnd. Cim
vice trénovacich prvka je uloZeno, tim ndro¢néjsi je nalezeni k nejblizsich
sousedt. Vznik4 tak i otdzka, jak data co nejlépe uloZit, aby bylo nalezeni
sousedtl co nejrychlejsi.

e Metody IBL jsou velice citlivé na irelevantni atributy. Pokud budou mezi 10
atributy pouze 3 relevantni a metodé¢ IBL bude piedloZzeno vSech 10
atributll, metoda bude predikovat velice nepfesné.

Vv,

e V piipadé¢ pouziti metody k nejbliz§ich sousedd (kNN) nedochdzi ke
generalizaci (k t€ dochdzi az béhem klasifikace nové instance). Nevznikd
obecny model, znalost uloZzena v datech neni pro cloveka srozumitelnd a
jednoduse interpretovatelnd, i kdyZ metoda predikuje dspesné.

e Zcela zasadni vyznam ma sprdvnd definice vzddlenosti mezi dvéma prvky,
coz muze byt v ptipadé kombinace vice atributii riizného typu obtiZné.
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5.2 Vzdalenost dvou prvku

proc
poti‘ebujeme
metriku

definice
metriky d

normalizace
kvantitativniho
atributu

normalizace a
metrika
kvalitativniho
atributu

M¢jme novy prvek g, ktery je popsan svymi V vlastnostmi a;(g),...,av(q).
Hleddame jeho vystupni hodnotu y. Podstatou metod zaloZenych na instancich je
nalezeni urcitého poctu prvki z trénovaci databaze, které jsou co nejpodobnéjsi
prvku ¢g. Na zdkladé vystupnich hodnot nalezenych ,,nejblizSich sousedi*
ndsledné usuzujeme, jaky bude asi nejpravdépodobnéjsi vystup prvku nového.
Jak ale urcit, kteti sousedé jsou ti nejbliz§i? Aby mohlo k jejich vybéru dojit, je
tteba definovat vhodnou metriku, kterd bude vyjadifovat vzdjemnou vzdalenost
dvou libovolnych prvka.

Metrikou bude rozumeéna funkce d: X X X — R takova, Ze
1. Vx,x,e X :d(x,x,)>0

2. d(x,x,)=0

3. d(x,,x,)=d(x,,x,)

4. Vx,x,,x,€ X 1d(x,x,)+d(x,, x,)>d(x,x,)

Pokud pouZzivame vice vstupnich atributl, které popisuji rizné veliCiny
v riznych méfitcich, nastava typicky problém, kdy jedna veli€ina je napi. fadove
v tisicich, druhd v setinich. Aby bylo moZné vzdilenosti vrdmci takovych
veli¢in srovnat, je nutné jednotlivé atributy normalizovat tak, aby byly hodnoty
jejich metrik vzdjemné srovnatelné. U kvantitativnich veliin jsou nejcastéji

pouZzivany néasledujici dva typy normalizace:

Normalizace rozsahem (rozsah veliiny v intervalu (0;1) ). Pokud max
ozna¢ime nejvetsi hodnotu, kterou muze veliCina mit (nebo kterd je mezi
trénovacimi daty) a min je minimélni mozna hodnota, je vypocet i-tého prvku
upraven nasledujicim vztahem:

a\x. )—max
anorm( i):%

5.1

Normalizace rozptylem (99% prvki v intervalu (-3;3) ). Pokud ¢ oznac¢ime
rozptyl veli¢iny a 0 jeji stfedni hodnotu, normalizace i-tého prvku je provedena
podle nésledujicim vztahem:
a('xi ) =

o

@y (X,) = (5.2)
To také souvisi s kombinaci atributti kvantitativnich a kvalitativnich, kde
kvalitativnim musime pftifadit konkrétni ciselné hodnoty vyjadfujici miru
podobnosti. Jejich volba souvisi stypem pouzité normalizace (respektive
s rozsahem normalizovanych veli¢in). Jednoduse 1ze definovat vzdalenost tak, Ze
jsou-li dva prvky stejné tiidy, je vzdalenost vzdy O, jinak muze byt napt. 1.
Vzdélenosti mezi jednotlivymi tfidami (zejména pfi vicerozmérné klasifikaci) 1ze

vvvvvv

NI

mnozina jazykl — ceStina, ruStina, mad’arStina, finstina a ¢inStina. Tabulka 1
vyjadiuje podobnost jazyk.
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Tabulka 5.1: Metrika pro podobnost jazykl

CZ | RU HU | FI | CN
Ccz| 0 (0208108 1
RU|02| 0 | 08|08 1

HU| 08 | 08| O | 03 1
FI | 0.8 |08 | 03| O 1

CN | 1 1 1 1 0

Jed o ilustrativni piiklad, zasvéceny lingvista by s uvedenymi hodnotami
souhlasit nemusel. Podstatné ale je, Ze musi stdle platit 4. definice metriky.

metriky Metrik, které spliiuji uvedené podminky, je celd fada. Snad nejcastéji
pouzivana je euklidovska vzdédlenost, nicméné nelze tvrdit, Ze jeji pouZiti je za
vSech okolnosti tim nejlepSim feSenim. Existuje celd fada dalSich moZnosti.
V nasledujicich vztazich je V pocet atributl (tedy vstupnich veli¢in), pficemz
zdpisem a;(x;) rozumime i-ty atribut prvku x;.

Euklidovska vzdalenost

d(x,z)=\/i“(aj(x)—aj(z))2 (5.3)

d(x,z)= ‘aj(x)—aj(z)‘ 5.4)

Prekryti (overlap)
d(x,z)zza(aj(x),aj(z)) (5.5)

=0, pokud aj(x)z aj(z)
=1, pokud aj(x);t aj(z)

kde a(aj(x),aj(z)){

Chebychevova vzdalenost

d(x,z)zmax‘a.(x)—a.(z)‘ (5.6)
vjev |/ J

te¢na Tecnd vzddlenost (ang. tangential distance) je specifickou metrikou
vzdalenost pouzivanou zejména pii rozliSovani psaného textu. Umoziuje eliminovat razné

typy transformaci obrazku (roztazeni, zkoseni, rotaci, ...).
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53 Vybér a uloZeni prvki, vyhledani nejblizSich sousedi

jak urychlit Na vybéru prvkl a zpiisobu jejich uloZeni zavisi rychlost klasifikace a také
nalezeni mira dosaZené generalizace. Vybé&r z trénovacich instanci se provadi tak, Ze jsou
nejblizSich vymazdany ty, které predikuji nesprdvné statisticky vyznamné¢ Casto. K uklddani
sousedii vhodnych zdznaml se pak pouzivd hierarchickd struktura v podobé stromové

vybér prvku
IB1

vybér prvku
1B2

vybér prvku
IB3

IB3 - piiklad

struktury. Postupnou dekompozici jsou na zdkladé jednotlivych atributt
vytvafeny podprostory. Hledani nejblizSich sousedi se pak omezuje na
prohleddvani pouze urcitych podprostorti, ve kterych je vyskyt nejblizSich
sousedil nejpravdépodobné;jsi.

V nasledujicim textu jsou popsdny metody IB1, IB2, IB3 a IB4. Dile je
uveden zdkladni algoritmus pro strukturované uklddani a vyhleddvani instanci
oznacované jako k-d trees (ang. k-dimensional trees).

Vv,

Nejjednodussi z algoritmt. VSechny trénovaci instance jsou uloZeny.
Neztraci se tedy Zadnd informace.

Nedostatkem je vysoka narocnost na pamét’. Zarovei se s rostoucim poctem
uloZenych instanci zvySuje vypocetni ndrocnost pii predikci vystupni hodnoty
nového prvku.

Modifikovana verze IB1. UloZeny jsou pouze ty trénovaci instance, které
jsou jiz uloZzenymi chybné klasifikovany. Pokud je nové piedloZeny piiklad
klasifikovan spravné, je ihned zapomenut (uklddaji se tedy pouze chybné
zatazené prvky).

Vyhodou je skutecnost, Ze je tak vyrazn€ sniZzena naro¢nost na pamét pii
zachovéni dobré pfesnosti. To ale jenom za podminek, Ze data nejsou zaSuména a
neobsahuji chybné prvky. Ty jsou totizZ prakticky vzdy uloZeny jako chybné
klasifikované.

Princip IB3 rozviji mySlenku IB2 tim, Ze dfive, neZ dojde k vytazeni
konkrétni instance se archivuje informace o tom, kolikrat predikovala dobte a
kolikrat Spatn€. Tyto udaje se vyhodnocuji statistickym vyznamovym testem.
Pouzivaji se dva prahy duvéry. Prah pro akceptovani a préh pro odmitnuti. Podle
umisténi vaci témto dvéma prahim se uloZzend data déli do tif skupin
(akceptované, pozorované a zamitnuté zdznamy). Principielné je sledovano, zda
je uspésnost klasifikace jednotlivé instance statisticky vyznamné vEét$i nez
frekvence jeji tfidy v trénovacich datech.

Metoda IB3 je robustni vii¢i Sumu. Na druhou stranu kazda vyjimka vypada
jako instance obsahujici Sum a nedostane se mezi akceptované zaznamy.

M¢jme instanci Z. Tiida, kterou reprezentuje, je v trénovacich datech
zastoupena z 30%, tedy pfi ndhodném vybéru jednoho prvku z trénovacich dat je
pravdépodobnost volby této tifidy p=0,3. Instance Z byla pro klasifikaci prvki
pouzita 50-krat. Princip IB3 spocivd v tom, Ze hranici pro akceptaci splituje Z
tehdy, pokud bylo podle néj klasifikovdno dobfe vyznamné vicekrat, nez kdyby
$lo o pouze ndhodnou volbu (tedy 0,3.50=15). Pti hladin¢ vyznamnosti a=5% je
pro akceptaci nutné, aby prvek Z klasifikoval sprdvné alespont 23-krat. Pro
zamitnuti je doporucovédna hladina vyznamnosti a=12,5%. Z toho lze vypocist,
7e pokud naopak Z klasifikoval spravné maximdln¢ 10-krét, je jeho tsp&Snost
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vybér prvki
1B4

vyznam
ukladani

k-d stromy

k-d stromy —
vytvaieni

k-d stromy —
vyhledavani

natolik Spatnd, Ze je jako potencidlni vzor zamitnut. Pokud se pocet uspésnych
klasifikacich Z pohybuje v téchto mezich, je prvek dale pozorovan a jeho
presnost je stile vyhodnocovéna.

IB4 rozsituje IB3 v tom smyslu, Ze neptfedpoklada stejnou zdvaznost vSech
atributfi. Vaha atributu je oznacovana jako relevance.

Tento algoritmus je tspéSny v piipadech, kdy je zdznam popsdn vE&tSim
poctem atributd.

Pokud jsou jiz vybrdny instance, které budou pouZzity ke klasifikaci, je
vyhodné uloZit je do stromové struktury, kterd umozni rychlé nalezeni nejblizsich
sousedll. Je tfeba si uvédomit, Ze pfi klasifikaci nového prvku je vZdy znovu
provadéna generalizace pro novy bod na zdkladé jeho k nejblizSich sousedt.
Jejich nalezeni pfitom miZe predstavovat i 99% vypocetniho ¢asu potiebného ke
konecné predikci. Dtlezitost efektivniho hledani je tedy zfejma.

Zakladni algoritmus pro ukladan{ instanci se jmenuje k-d trees. Instance jsou
ukladany do stromové struktury, takze algoritmus nalezeni souseda ma sloZitost
log>N, kde N je pocet uloZenych instanci. Kazdy uzel obsahuje informace o délici
veli¢ing, prahu (tedy dé€licim kritériu) a neutrdlni zén¢ prahu, kterd neobsahuje
zadné prvky. Kazdy test ulozeny v uzlu déli mnoZinu trénovacich dat na dvé
&asti. Pokud je strom striktné bindrni a ma hloubku d, pak bude mit 2 listd. Ma-li
byt ve stromu uloZeno N prvkil, musi byt splnéno, Ze 29>N.

Vytvateni k-d stromu je provadéno v nasledujicich krocich:
e je-li jeden ptipad, konec

e zvol v ptipadé prvniho déleni libovolnou veli¢inu, v ptipad€¢ nésledujicich
déleni libovolnou veli¢inu odliSnou od veli€iny pfedchazejici

e usporidej trénovaci prvky podle vybrané veliCiny; vyber dvé prostiedni
instance a jejich primérnou hodnotu uloz jako prdh; uloZ také vzdalenost
mezi prahem a obéma body — hranice nebo téZ neutrdlni zona (je stejna na
obé strany)

¢ rozdél vSechny instance podle prahu na dvé podmnoZiny
e pokracuj v tomto déleni, dokud neni kazda koncovd mnoZina jednoprvkova

Existuji i odliSné varianty pro tvorbu k-d stromti. Napi. prah nemusi byt
prumér dvou stfednich hodnot, ale mize prochdzet ptimo prostfednim prvkem
(medidnem). Takovy strom je pak ve vysledku mensi (z pohledu hloubky). Déle
existuji postupy pro dynamickou dpravu stromu — vymazadni a pfiddni nového
prvku. V obou piipadech vSak jiZ neni garantovana balancovana struktura stromu,
coz muze mit za néasledek delsi dobu potifebnou k nalezeni nejbliz§tho souseda.
Pokud je ptiddno vétsi mnozstvi prvki, muze byt vhodné strom vytvofit znovu.

Hledani nejblizsiho souseda probiha principielné nasledujicim zplisobem:

e porovnej novy prvek g s prahem soucasného uzlu; vysledek uréuje mnoZzinu
podobnych prvki

® pokraCuj predeSlym postupem v prochdzeni stromu, az je uren konecny
prvek; tento prvek je potencidlni nejbliz§i soused (teoreticky zde miuze

vy,

vyhledavani skoncit, nalezeny prvek vSak nemusi byt nejblizsi soused)
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e ur¢i vzdilenost d mezi prvkem ¢ a nalezenym potencidlnim nejbliz§im
sousedem

e pokracuj nyni smérem nahoru tak, Ze postoupis k uzlu rodicovskému (o ad
vySSimu)

® porovnej vzddlenost d se vzdélenosti prvku g od prahu + hranice; pokud je
d mensi, druhou vétev stromu Ize vyloucit (prvek ji urCeny nebude bliZsi nez
dosud nalezeny nejbliz§i soused); pokud vSak bude vzdélenost mensi, je
tteba zjistit vzddlenost mezi prvkem ¢ a novou instanci z této vétve stromu;
je-li novd vzdélenost mensi nez d, je uréen novy potencidlni nejbliZsi soused
a je stanoveno nové d

e takto se didle pokracuje smérem nahoru; pokud druhd vétev rodi¢ovského
uzlu (strom je striktné¢ bindrni) nez ze které se pfichdzi muze obsahovat
bliz§i prvek, je tfeba novy podstrom pfedeslym postupem prohledat
(porovnani prahti, zamitnuti podstromu nebo prochdzeni do hloubky,
nalezeni moznych sousedi)

¢ nakonec se timto postupem dojde do nejvyssiho uzlu, u kterého se rozhoduje
stejnym zplsobem; tento postup vede k nalezeni nejblizsiho souseda

Jak je z algoritmu patrno, nalezeni potencidlniho nejblizsiho souseda je opravdu
jednoduché a rychlé. Nalezeni skutecného nejblizstho souseda se vSak mize
mnohondsobn¢ prodlouzit. Piesto je tento postup nesrovnatelné rychlej$i nez
obycejné porovnavani.

Nakonec je tfeba zminit, Ze rychlost prohleddvani ovliviluje napf. vhodnd volba
déliciho atributu. Také velice zdlezi na tom, jestli analyzovany prvek lezi
v blizkosti vice praht (prohleddvani se prodlouzi) nebo je ve zcela specifické
oblasti, coZ povede k rychlému zamitnuti vSech alternativnich feseni.

5.4 Algoritmy IBL

rozhodnuti
predchazejici
volbou
algoritmu

stanoveni
vhodného
poctu sousedit

Mezi zékladni problémy patii jiz zminéna vhodnd volba atributii (irelevantni
atributy vyrazné ovliviji klasifikaci), stanoveni sprdvné metriky (dulezité pii
kombinaci riiznych typt veli¢in, zejména kvalitativnich a kvantitativnich). Pokud
strukturovan¢ ulozime nezbytn¢ nutnd data, jsme pfipraveni predikovat hodnotu
novych prvki.

Po zvoleni konkrétniho typu algoritmu je tfeba rozhodnout o tom, na
zaklad¢ kolika k sousedii bude predikce provadéna. Jednim z piistuptd je pouZiti
metody cross-validation. Data jsou rozdélena napf. na dvé poloviny, pfiCemZ
jedna ptlka dat je ulozena a druhd je pouzita ke klasifikaci. Postupnym
vyzkousenim riznych hodnot kje stanoven optimdlni pocet sousedi. Tento
postup muze byt vypocetné a tedy i Casové narocny. Na obriazku () je
znazornéno, jak velikost k ovliviiuje vyslednou klasifikaci nezndmého prvku x,.
Pokud k=1, je vysledna klasifikace ,,+“. Pokud je vSak k=35, je vystupni tfida ,,-*.
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Voroného graf

Obr. 5.1: k-NN pfi k=5

Predesly obrazek ptedstavuje klasifikaci jedno prvku. Podobné lze
urCit tfidu pro kazdy bod v grafu. Pokud k=1, pak urenim tfidy vSech prvka
dojde k rozdéleni plochy na polygony, které vymezuji oblasti urcujici prvky
jednotlivych tifid na zaklad¢ hodnoty nejblizsiho souseda. Tomuto grafu se tika
Voroného graf (ang. Voronoi diagram), viz. obrazek .

Obr. 5.2: Voroného graf

5.4.1 K-Nearest Neighbour

zakladni
informace

trénovani

algoritmus
k-NN
kvalitativni

cv v

sousedy. Pokud je rozhodovano na zdklad€ jediného nejblizsiho souseda (k=1),
pouZziva se oznaceni nearest neighbour.

K definici vzdélenosti mezi dvéma instancemi je pouZivdna euklidovska
vzdalenost. Ve své zdkladni podobé ptedstavuje uceni pouhé uloZeni vSech

trénovacich dat. Vstupni vektor hodnot bude oznacovan x, vystupni hodnota f{x).
Zakladni algoritmus rozhoduje o vysledné klasifikaci tak, Ze zjisti tfidy

vSech k nejblizSich sousedd. Do tiidy, kterd je vtomto vybéru nejpocetnéji
zastoupena je zatazen prvek klasifikovany.

M¢éjme novy nezndmy prvek x,, jehoZ vystupni tfidu chceme urcit, pficemz
existuje V moznych tifid. Pak vystupni klasifikaci metodou k-NN vypocteme
podle nésledujictho vztahu:
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A k

f (xq): arg maxza(v,f(xi ) 5.7

veV i=1

kde d(a,b)=1, pokud a=b, jinak é(a,b)=0.

V piipadé, Ze je pocetné stejné zastoupeno vice tfid, rozhoduje o klasifikaci
nejblizsi soused, jehoZ vystupni hodnota patii do jedné z tfid predstavujici mozné
feSeni.

algoritmus V pripadé kvantitativni vystupni veliiny je vystupni hodnota vypoctena
k-NN jako primér k sousedd, tedy:
kvantitativni

vahova metoda
k-NN

poznamky

(5.8)

a _Z;f(xi)
f(xq)_T

Viéhovd metoda vychdzi z ptedpokladu, Ze ¢im je soused vzdalenéjsi od
nové instance, tfm men$i mé vliv na jeji konecnou vystupni hodnotu. Typicka
vaha w je ptevracend hodnota ¢tverce vzdalenosti, tedy:

1
w, = (5.9)
dixq, X, F

Pro Kklasifika¢ni algoritmy pak plati dprava vztahu () néasledujicim
zpusobem:

A

k
f(xq):argmaxZwi (v, f(x,)) (5.10)
veV i=1
V ptipadé€, Ze mezi nejbliz§imi soused jsou prvky pfimo identické, doslo by
ve vypoctu w k déleni nulou. V takové situaci je vystupni hodnota uréena pifimo
hodnotou prvku identického. Pokud existuje takovych prvkl vic, rozhoduje opét
nejpocetnéji zastoupené feSeni nebo dal$i nejbliz§i soused. Nédhoda jako
rozhodovaci kritérium nebyvd pouZivdna, metoda by prestala byt deterministicka
(v identickém ptiklad¢ by pii opakovdni vypoctu mohlo dojit k rozdilné
predikci).

Vztah pro vypocet vystupni veliiny pii kvantitativni predikci vypadd
ndsledovné:

(5.11)

Pii pouziti vdhové metod lze pouZit globdlni variantu (tedy vypocet pres
vSechny trénovaci zdznamy), coZ u metody bez vdhy mozné neni.

Viéhovd metoda k-NN je vysoce efektivni induktivni inferen¢ni metoda
pouzivand pro mnoho praktickych problému. Je odolnd k vyskytu Sumu
v trénovacich datech a velmi efektivni, pokud je k dispozici dostatek trénovacich
dat.

Vzdéalenost mezi instancemi se pocitd pomoci vSech atributii (vSech os
euklidovského prostoru). Tim se 1i§i od metod zaloZenych na pravidlech a
rozhodovacich stromech, kde se pro vytvafeni hypotézy pouziva jen podmnoZina
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atributli. Z toho ale také vyplyva vysokd citlivost na irelevantni atributy (ang.
curse of dimensionality). KfeSeni tohoto problému se pouZivd vahovani
samotnych atributti. Tim je ménén jejich rozsah a tedy i jejich mozny vliv na
kone¢nou vzddlenost od ostatnich prvki. V extrémnich piipadech miize byt
vhodné nékteré atributy zcela vyloucit.

5.4.2 Lokalné vazena regresni metoda

princip

upravené
chybové funkce

Vv s

Lokdln¢ vaZend regresni metoda vyuzivd nejblizSich sousedl k nastaveni
modelu s lokdlni platnosti, respektive s platnosti omezenou na novou instanci.
BéZné byva pouZivana linedrni ¢i kvadratickd funkce, mize vSak byt pouZita
napf. neuronova sit’ nebo jiny libovolny model. VaZena je metoda tehdy, kdyZ je
chyba kazdého souseda vdhovana na zaklad¢ jeho vzdalenosti od nové instance.
Diky tomuto pfistupu lze i jednoduchymi funkcemi aproximovat i velice sloZité
zavislosti.

Hlavni rozdil mezi timto pfistupem a k-NN spociva v tom, Ze k-NN vezme
sousedy, zjisti jejich vystupni hodnoty, vzdalenosti od analyzovaného bodu a na
zaklad¢ téchto ddaja urci vystupni hodnotu.

£, )=g(r (e, )t (5, ), x, ) (5.12)

Oproti tomu lokdlné¢ vdZend regresni metoda se pokousi na zdkladé
nejblizsich sousedd provést lokdlni generalizaci zdvislosti v podobé modelu ¢i
funkce g, kterd pfedpovidd vystupni hodnotu nového bodu na zdkladé¢ hodnot
jeho jednotlivych atributd ay, ..., ay.

£ ()= gla,(x)...a, (x)) (5.13)

Oznaéme D mnozinu vSech trénovacich zaznamid. BéZné pouZivana
chybovd funkce zaloZend na nejmenSich Ctvercich vyjadfuje celkovou chybu
nésledujicim zptsobem:

B=1 3 s 7] (5.14)

2 xeD

v s

Aby byla chyba platnd jen v omezeni na nejblizSich k sousedl, je jeji
hodnota ur¢ena nasledujicim vztahem:

k A 2

E(xq)=%'2(f(x)—f(x)J (5.15)

i=1

Zde se vSak neprojevuje vliv vzddlenosti jednotlivych prvki oproti
analyzovanému bodu. Funkci K(d(x,x;)) oznaCujeme jako penalizacni funkci. Jeji
hodnota se zmensuje s rostoucim d (tedy chyba prvku blizko analyzovanému
bodu ovliviiuje parametry modelu vic nez bod vzdéalenégjsi). V idedlnim piipadé
je takova funkce pouZita nasledujicim zptisobem:

E(xq)=l-z(f(x)—f(x>j2-K(d(xq,xk)) 516

2 xeD
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Slozitost vypoctu v takovém piipadé ovliviiuje linedrné pocet prvkl
v mnozin¢ D. Z toho diivodu se pouZzivd aproximaci pies nejblizsi sousedy:
1 ¢ Y
Flx,) =5 X[ 1) 7(x)) -Klale, ) 617
i=1
poznamky Hlavni nevyhodou tohoto piistupu je skute¢nost, Ze kazdy nalezeny model je

vvvvvv

lokéln{ aproximaci mtze byt casove velice narocné (napf. uceni neuronové site).
Nicméné prakticky jsou linearni ¢i kvadratické aproximace v piipadé
dostate¢ného poctu trénovacich prvka uspokojive presné.

5.4.3 Obecné regresni modely

kernelové
metody

ostatni modely

Mezi zastupce patii napf. radidlni bazové funkce (RBF, ang. radial basis
functions). Vzhledem ke struktufe modelu byva tato metoda fazena mezi
neuronové sité, svymi vstupy vSak spada i do IBL. Principielné jde o to, Ze
defini¢ni obor je popsian pomoci tzv. kernelovych funkci K;. Linedrni kombinace
jejich funkénich na zdkladé vah w; pak urcCuje konecny vystup. Pii tvorbé RBF
modelu je tieba vhodné zvolit jadra (respektive body c;, ve kterych bude jadrova
funkce definovana). Vstupem jadrové funkce je pak vzdalenost neznamého prvku
X4 a jadra kernelové funkce d. Vystup se zpravidla nepocitd ze vSech funkci, ale
z funkci v pfedem definovaném okoli analyzovaného prvku (pro pfiili§ vzdéilené
body je funkéni hodnota kernelové funkce prakticky nulova).

ﬂﬂ=%+i%mwhwﬁ (5.18)

ProtoZe metoda pouzivd vzdilenost bodu od jiddra d a pracuje s uritym
poctem okolnich jadrovych funkci, byva RBF zatazovdno mezi metody zaloZené
na instancich.

Dalsi pristupy se opiraji o tradicni modely (kvadratické, exponencidlni a jiné
regresni funkce, rozhodovaci stromy, neuronové sit¢, SVM, ...). Pro kazdy novy
prvek jsou vsak tyto modely nastaveny znovu na zdklad¢ trénovacich dat —
nejbliz§ich sousedii analyzovaného prvku. Vznikaji tak lokdlni aproximace
vyuzivajici generalizacni prednosti vybranych modelt. Podstatnou nevyhodou
tohoto piistupu je Casova ndrocnost spojend s predikci kazdého nového prvku —
musi byt nalezen piislusny pocet nejbliz§ich sousedli, nacez je vytvaren model.
Tento proces napf. u neuronovych siti mize byt ¢asove piili§ ndrocny. To vSak
zalez{ na typu problému. Predikce volebnich preferenci a fizeni polohového
servopohonu vykazuje odliSné ¢asové naroky.
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5.5 Souhrn

typické
vlastnosti

priprava dat

trénovani
modelu

predikce

IBL se lisi od ostatnich piistupii k modelovani zejména tim, Ze neni
vytvérena obecnd hypotéza (model) nad celym prostorem trénovacich dat. Model
je nahrazen prostym uklddanim zndmych piipadii. Ve fazi modelovani je pak na
zdkladeé urcitého poctu nejblizsich sousedti nového nezndmého prvku vytvafen
jedinecny, lokalné platny model, zpravidla velice jednoduchy (linedrni,
kvadraticky). Presto je touto cestou dosahovano vysoké piesnosti i pii feSeni
velice slozitych a komplexnich systém1i.

Nejvétsi uskali pfi pouziti IBL predstavuje skute€nost, Ze veskeré podstatné
vypoCty jsou provddény az pfi analyze nezndmého prvku. Jde zejména o
vyhledani nejblizsich sousedu (v piipadé velké databiaze muze byt casové velice
naro¢né) a nastaveni modelu (v piipadé, Ze je pouzita napf. neuronova sit). Dalsi
nebezpeci spociva v pfitomnosti irelevantnich atributli, které presnost predikce
vyrazn¢ zhorSuji; metoda sama si s nimi vSak poradit nedovede.

Prvnim z krokti je eliminace irelevantnich atributtl, které tcinnost algoritmu
zaloZenych na instancich vyznamné znehodnocuji. Déle je tfeba zvolit vhodnou
metriku, kterd umoZni vyjidfeni vzdjemné vzdélenosti mezi prvky. Na jejim
zdkladé budou hleddni nejbliz§i sousedé nového nezndmého prvku.
Pfepokladdme pak, Ze nezndmy prvek bude mit podobnou vystupni hodnotu
(ptipad¢ bude patfit do stejné ttidy) jako jemu nejpodobnéjsi zndmé prvky.

Trénovani IBL spociva v uloZeni trénovacich zaznamu. Ukladat vSechny
znamé prvky by mohlo byt ¢asové velice naro¢né, proto existuji jednak algoritmy
(IB1, IB2, ...), které slouZi k vybéru pouze doopravdy potfebnych trénovacich
zaznamu, dale pak algoritmy (k-d trees), které umoznuji uklddat vybrané prvky
do hierarchické stromové struktury tak, aby bylo nalezeni nejbliZSich sousedil
vypocetné co nejméne narocné.

Konecné predikce pak probihd tak, Ze je nalezen urcity pocet trénovacich
prvki, které jsou nové instanci nejpodobnéjsi. Predpokladany vystup nového
prvku je pak odvozen z vystupnich hodnot sousedt — bud’ jako prumér, nejcetnéji
zastoupena tiida, nebo je vytvotfen ze sousedil lokdlné platny model (neuronova
sit, rozhodovaci strom, ...), ktery je po vlastnim nauceni pouZit pro predikci
vystupni hodnoty nezndmé instance. Tento postup vSak mulze byt ¢asoveé znacné
narocny. Na druhou stranu umoziuje dosaZeni vysoké piesnosti i v piipadé
modelovani velice slozitych nelinedrnich zavislosti.

Kontrolni otazky a alohy

1. V ¢em (v jakych parametrech) je uloZzena znalost algoritmi IBL?

Primo v samotnych uloZenych trénovacich datech. Béhem procesu uceni je jedinym
ovliviiovanym parametrem vyber téchto instanci (v nejjednodussim pripadé miiZou byt
uloZena vsechna data).

2. Jaké jsou hlavni pFednosti a omezeni metod IBL.
Prednosti: schopnost modelovat i velice sloZité a nelinedrni systémy, inkrementdlni, moznost
lokdlniho zpresneni, jednoduchy proces ucend.
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Omezeni: citlivost viici irelevantnim atributiim, vypocetné ndrocny proces vybavovdni,
¢lovekem teZko interpretovatelny model, problém jak vhodné definovat metriky atributii.

3. Co je to metrika?

Metrika je funkce d:. X x X — R. Jejim vystupem je redlné cislo vyjadrujici vzddlenost mezi
dvéma prvky. Vzhledem ktomu, Ze prvek miiZe byt popsdn vice riznymi atributy
(kvantitativnimi, kvalitativnimi), je nutné nejdiive stanovit metriku v ramci jednotlivych
velicin, normalizovat ji a pak stanovit metriku pro celé instance (napr. jakd je vzddlenost mezi
instancemi pudl {vdha:4kg, pocet nohou:4, barva: bild } a kosem {vdha:0,2kg, pocet nohou:?2,
prevahou urcovat pouze jeden atribut (precenény), nebo se prakticky viibec neprojevi
(podcenény).

4. Co je to normalizace?
Normalizace je iiprava rozsahu veliciny. Garantuje velikost urcitych parametrii (napr. rozsah
mozné hodnoty atributu, primérnou hodnotu a rozptyl, ...).

5. K ¢emu slouzi metody IB1, ..., IB4?

Jednd se o algoritmy, které provddeji v trénovacich datech vyber instanci, které md smysl
uloZit pro ucely budouci predikce. Jednd se prakticky o ucici algoritmy. Na rozdil od metody
IB1 — kdy jsou uloZeny vSechny instance, metody IB2, ... ponckud sofistikovanéjsimi postupy
eliminuji instance, jejich? uloZeni je bud’ zbytecné, nebo dokonce celkovou kvalitu predikce

zhorsuji.

6. K ¢emu slouzi algoritmus k-d tree?

Algoritmus k-d tree slouZi k uloZeni vybranych trénovacich dat do hierarchické stromové
struktury za ucelem snadnéjsi hleddni nejbliZsich sousedii nové instance

7. Lze metodu k-NN pouZzit i k predikci kvantitativni velic¢iny?
Ano

8. V ¢em spociva princip lokalnich regresnich modelu na bazi IBL?

Termin lokdlni naznacuje, Ze model je aproximaci majici platnost jen v urcitém omezeném
prostoru. Regresni model (muZe byt i klasifikdtor) je pak libovolny model schopny predikce.
Princip IBL se uplatiiuje tak, Ze v okoli nové instance je nalezen urcity pocet sousedii. Na
rozdil od metody k-NN se vsak tato data pouZiji na nauceni specifického modelu, ktery pak
slouZi ke klasifikaci nové instance. Komplikaci s tim souvisejici je skutecnost, Ze pro dalsi
novy prvek budou nalezeny jiné nejbliZsi prvky, bude tedy nutno vytvorit opét novy, lokdlné
platny model. Tento pristup miiZe byt (podle typu pouZitého modelu) vypocetné znacné
ndrocny.
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APPENDIX A

A.1 Klasifikatory — ROC analyza

historie ROC

¢lenéni kapitoly

A.2 Ctyipolni

kontingené¢ni
tabulky

typy vysledki
binarni
Klasifikace

ROC analyza ma své pocatky ve druhé poloviné 20. stoleti. Pivodné byla
uréena pro detekci signalli. Jednoduchost a srozumitelnost vedly k jejimu
rozsifeni mezi diagnostické systémy zejména v oblasti mediciny. Nasledovaly
aplikace ve strojovém uceni a data miningu.

V poslednich letech doslo k nartistu publikaci zabyvajicich se ROC
analyzou. Stfedem z4jmu je plocha pod ROC, tzv. ,,area under the ROC* (AUC).
Jde o skalarni charakteristiku vyjadiujici predikéni kvalitu klasifikdtoru.
Vzhledem ke své jednoduchosti nemtize AUC vyjadtit komplexnéjsi pozadavky.
V dusledku toho mtize byt pfi porovnani klasifikatort jeji hodnota zavadéjici,
coz vSak bezprostfedné souvisi s jeji chybnou interpretaci, respektive pfecenénim
jeji informacni hodnoty. Navzdory tomuto nedostatku se vSak diky své
jednoduchosti a nezévislosti na typu rozloZeni prosazuje ve stile vétSim poctu
aplikaci. Pro tplnost je tfeba dodat, Ze AUC neni ni¢im zcela novym. Jeji obdobu
lze nalézt v n€kterych neparametrickych statistikich (Wilcoxontiv test poradi,
Gini index, Mann-Whitneyiv test, Somer’s Dyy).

AUC byla postupné vyuzivana k vyhodnoceni kvality predikce klasifikatora
a porovnavani riznych modeld. To vedlo k pokustim o jeji vyuZiti jako chybové
funkce a déle rozsiteni na vicerozmérné klasifikace (ROC je ve své ptavodni
podobé definovdno pro bindrni modely). Zejména posledni dv& oblasti, AUC
jako chybova funkce a vicerozmérné AUC, jsou tématem publikaci v poslednich
letech.

Nasledujici podkapitoly popisuji zdklady ROC analyzy. Zabyvaji se
postupné kontingencnimi tabulkami, grafem ROC a plochou pod ROC pro
binarni a vicerozmérné modely. Na tyto zdklady navazuji kapitoly o
aproximacnich metodach a uplatnéni ROC analyzy.

tabulka

Ke zjisténi a posouzeni vztahu mezi dvéma veli¢inami se pouZivaji tzv.
kontingenc¢ni tabulky. Kategorie jedné veliciny urcuji fddky a kategorie druhé
velic¢iny sloupce. Do jednotlivych bunck tabulky jsou zaneseny Cetnosti vyskyt
prvki spadajicich do piislusnych kategorii obou veli¢in. Pokud mé jedna veli¢ina
r a druhd s kategorii, je vytvofena tabulka o rozméru rxs. Tabulka o rozméru
2x2 je oznacovana jako Ctyipolni tabulka.

Binérni klasifikace je typickou dlohou, jejiz vysledky lze zapsat do Ctyfpolni
tabulky. Jednou veli¢inou jsou skute¢né hodnoty a druhou veli¢inou predikované
hodnoty. Existuji celkem 4 typy moznych vysledki. Pokud je klasifikovano do
tiid formalné oznacenych 0 a 1, jsou to typy vysledkt uspotddané dvojice (1,1),
(1,0), (0,1) a (0,0), kde prvni ¢islo znamend klasifikaci modelu a druhé cislo
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¢tyrpolni
tabulka

zakladni
parametry

skute¢nou hodnotu. Z kombinaci ¢etnosti vyskytt jednotlivych typt vysledk 1ze
vyjadrit zékladni parametry predik¢nich vlastnosti modelu.

Uvedené Cetnosti vyskytl jednotlivych typt vysledkt zapsané do ¢tyfpolni
tabulky jsou uvedeny v tabulce 2.2.

Tabulka A.1: Rozdéleni vysledkii binarni klasifikace

Skutecnost

positivni | negativni

positivni | A (TP) | B (FP)

Predikce

negativni] C (FN) | D (TN)

Hodnota A byvéd oznacovana také jako TP (true positives) a jeji hodnota
uddva Cetnost vyskytu daného typu vystupu. Podobné je tomu i u ostatnich
hodnot. Cilem modelu je maximalizovat velikost hodnot A a D a minimalizovat
¢etnost chybnych klasifikaci B a C.

Z uvedené tabulky se urCuji parametry, z nichZ n¢které dale uvadim:

Senzitivita (TPR — true positives rate): pocCet spravné pozitivné
klasifikovanych / pocet vSech, u kterych k udélosti doslo.

senzitivita = (A.1)

A+C

Specificita: pocet spravné negativné klasifikovanych / pocet vSech, u
kterych k udélosti nedoslo.

D
specificita = ——— A2
pecifi 5D (A.2)

Pozitivni prediktivni hodnota: pocet spravné pozitivné klasifikovanych /
pocet vSech pozitivné klasifikovanych.

A
A+B

PPV =

(A3)

Negativni prediktivni hodnota: pocet spravn€ negativné klasifikovanych /
pocet vSech negativng klasifikovanych.

NPy =—2_ (A4)
C+D

Presnost (accuracy): pocet vSech spravné klasifikovanych / pocet méteni.
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A+D
presnost =——— (A.5)
A+B+C+D
senzitivita, Senzitivita je ¢islo uddvané v intervalu (0;1) nebo v procentech (0;100),
specificita, PPV které uddvd pomér udspéSné zachycenych pozitivnich udélosti vic¢i vSem

skute€nym pozitivnim uddlostem. Pokud by tedy byly vSechny testované prvky
oznaceny za pozitivni, bylo by dosazeno maximdlni senzitivity, tedy 1. To by se
vSak projevilo napt. na specificité, kterd urCuje pocet uspé$né zachycenych
negativnich uddlosti vic¢i vS§em skute¢né negativnim uddlostem — jeji hodnota by
byla 0.

Dalsim vyznamnym ukazatelem je pozitivni prediktivni hodnota (PPV). Jeji
hodnota urcuje, jaké procento z pozitivné oznacenych prvkid bylo skutecné
pozitivni. Pokud je vyrazny nepomér mezi poCtem pozitivnich a negativnich
udélosti, mizZe se stat, Ze i1 pfi relativn¢ vysoké senzitivité a specificit€¢ (90%)
bude PPV velice nizkd, coz miZe byt zdvazny nedostatek. Napf. je-li zachyceno
9 z 10 pozitivnich a 450 z 500 negativnich ptipadt, bude TP=9, FP=50, FN=1 a
TN=450. Pak je senzitivita i specificita rovna 90%, ale PPV je pouhych 15%.

A.3 Graf ROC

binarni
Klasifikator

regresni
Klasifikator

graf ROC pro
regresni
Klasifikator

Kvalitu dichotomniho klasifikdtoru lze vyjadfit pomoci Etyfpolni tabulky a
parametr uvedenych v predeslé kapitole. Pouzivanym grafickym znazornénim je
zaneseni téchto informaci do grafu ROC. Na ose x je FPR (False Posivite Rate),
tedy I-specificita a na ose y TPR (True Positive Rate), tedy senzitivita. Jeden
klasifikdtor odpovidd v grafu ROC jednomu bodu. ZjednoduSené pak v grafu
ROC plati, Ze ¢im je bod bliZze hornimu levému rohu, tim je klasifikator lepsi.

Problém regresnich klasifikdtorti spoc¢iva v tom, Ze vystupem regresniho
modelu je spojitd veli¢ina a az rozdéleni dat podle stanovené kritické hodnoty
rozhodne o konec¢né klasifikaci. Spojity vystup modelu je Casto v intervalu (0;1).
Ne vzdy vSak vystupni hodnota pfedstavuje absolutni pravdépodobnost dané
klasifikace. A pokud ano, pak zpravidla za ptedpokladu urcitého rozloZeni dat,
jehoZz volba je dal$im stupném volnosti v procesu modelovani.

M¢éjme dvojice hodnot (f(x;),g:;), pticemz hodnota f{x;) je vystupem
regresniho modelu a je to spojitd veliina, zatimco g; je ofekdvany bindrni
vystup. Ve vysledném klasifikdtoru bude urcena kritickd hodnota, jejiZ srovnini
s f{x;) rozhodne o bindrni predikci klasifikatoru. Pfi hleddni nejvhodné&jsi kritické
hodnoty je moZné postupovat tak, Ze jeji hodnotu stanovime mensi neZ nejmensi
prvek f(x;). Pak ji zvétSime tak, Ze bude mezi nejmenSim a predposlednim
nejmenSim prvkem atd. Nakonec bude jeji hodnota vE&t$i neZ nejvétsi hodnota
f{xi). Pokud byl soubor dat tvofen N rGznymi zdznamy, bude timto postupem
vytvofeno N+1 kritickych hodnot. Pokud je pro kaZdou takto stanovenou
kritickou hodnotu vypoctena piisluSna senzitivita a specificita, lze tyto udaje
zanést do grafu ROC. ROC slouzi k prehlednému zobrazeni predikéniho
potencidlu modelu a miZe vypadat nasledovné:
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Obr. A.1: Graf ROC
Nasledujici odstavce popisuji nekteré dulezité vlastnosti ROC:

Graf neni spojity, ale diskrétni. Jednotlivé body odpovidaji konkrétnim
klasifikatorm, tedy modelim. Ty vznikaji u regresnich klasifikatorta tak, Ze
vystupni kvantitativni veli¢in¢ y=f{x) je urCena kritickd hodnota K,,
v porovndni se kterou (y;<K,, y>K,) je rozhodnuto o bindrni klasifikaci
jednotlivych prvka. Vyslednd klasifikace tedy zdvisi na velikosti K,. Je-li
v trénovaci mnoziné N prvkl, existuje celkem N+/ moznych zpisobt
klasifikace v zdvislosti na K,. Podstatné je, Ze jsou-li vystupni prvky y;
uspofddany podle velikosti, stejny klasifikdtor vznikne volbou libovolného
K, zintervalu (yyi+1). Graf ROC je tedy nezdvisly na typu rozloZeni
veliCiny y, je neparametricky.

Zjednodusen¢ je obecnym cilem pifi klasifikaci dosazeni co nejvétsi
senzitivity a zaroven specificity. Optimdlnim bodem je tedy levy horni roh
(0;1). V tomto misté klasifikator predikuje se stoprocentni presnosti. V bodé
(0;0) je specificita maximdlni, ale senzitivita nulova — klasifikator oznacil
vSechny testované prvky za negativni. V bodé (1;1) je nulova specificita a
senzitivita rovna jedné — klasifikator oznacil vSechny testované prvky za
pozitivni.

Vsechny klasifikétory, jejichZ hodnota se nachdzi v ROC na dhlopficce y=x
klasifikuji ndhodné¢ a nemaji zddny informacni piinos. Pokud klasifik4tor
reprezentuje bod pod touto uhlopiickou, model klasifikuje huif nez ndhodné.
JednoduSe lze fici, Ze klasifikuje ,,obrdcenc®. Negace vystupu takového
modelu méni umisténi jeho bodu v grafu ROC na misto symetrické podle

diagondly y=x.

Z grafu lze vycist vice informaci. V tdloze z oblasti mediciny muze byt cilem
napf. dosaZeni co nejvetsi senzitivity (95%) i za cenu nizké specificity
(50%) a pozitivni prediktivni hodnoty. Takovou situaci mize byt pouziti
levné a neSkodné 1écby, kterd je aplikovdna mezi rizikovymi pacienty takika
plosné. Naopak muiZze nastat situace, kdy je tieba dosdhnout vysoké pozitivni
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prediktivni hodnoty (90%), coZ se zpravidla projevi sniZenou senzitivitou
(30%) a v dusledku toho vyssi specificitou. Piikladem miiZze byt implantace
kardiostimuldtoru. Podminkou neni umoZnit velice drahou lécbu vSem
pacientiim, u kterych by k infarktu béhem urcitého obdobi skutecné doslo.
Podminkou je garance, Ze pokud jiZz nékomu kardiostimuldtor bude
implantovén, jedna se o skutecné ohroZeného pacienta. Podobné piiklady lze

nalézt i v mnoha jinych oborech.

Pouziti ROC analyzy vychazi z vyjadieni miry vzajemné uspotrddanosti
pozitivnich a negativnich piipadl v zdvislosti na vysvétlujici veli¢in€. Jedinym
pfedpokladem je, Ze srostouci hodnotou vysvétlujici veliciny roste
pravdépodobnost pozitivni (negativni) klasifikace. Vystupy v intervalu (0;1)
mohou byt tedy transformovany libovolnou ryze monoténni funkei bez vlivu na
vyslednou kvalitu ROC analyzy. Z uvedené vlastnosti vyplyva nezdvislost této
metodiky na tvaru pravdépodobnostni funkce za uvedené podminky (ryzi
monoténnost).

Dalsi vlastnosti ROC je nezavislost na Cetnosti zastoupeni jednotlivych tfid,
coz vede opét k nezdvislosti na typu rozloZzeni. Méjme model, ktery pozna
pozitivni ptipady v 80% a negativni v 90%. Pokud by byly klasifikovdny pouze
pozitivni piipady, je celkovd pfesnost 80%. Pokud by v testované mnoZin€ byly
pouze negativni piipady, je celkovd ptesnost 90%. Se zménou pomérného
zastoupeni pozitivnich a negativnich piipadti se bude ménit celkova piesnost
klasifikace (accuracy), prestoze model zlstiva stdle stejny a stejné ucinny.
Zména v Cetnosti zastoupeni vSak na senzitivitu ani na specificitu vliv nemaji,
poroto na ni ROC nezdvisi.

Kromé neparametrického grafu ROC, ktery je tvofen jednotlivymi body,
existuje tzv. parametricky graf ROC. Jedna se o kiivku proloZenou jednotlivymi
body neparametrického ROC grafu. Jeji parametry vychazeji z predpokladaného
rozloZeni dat, coZ je jeji nevyhoda v porovndni s neparametrickou ROC kiivkou.
Napt. data s gaussovskym (normdlnim) rozloZzenim jsou v grafu ROC
reprezentovana tzv. binormdlni kfivkou, kterd md dva parametry (rozdil mezi
prumérem prvki s klasifikaci 0/1 a pomér rozptylt mezi prvky s klasifikaci 0/1).

S vicerozmérnou klasifikaci roste komplexnost feseni. Je-li na zdkladé dané
veli¢iny x klasifikovano do n tfid, existuje pii klasifikaci n° moZnych typi
predikce, pii¢emZ pouze n je spravnych a n’-n chybnych. Grafické znizornéni
ROC ve dvourozmérném grafu jiz neni moZné.

Jednim z mozZnych feSeni je vytvofeni n riznych grafi ROC pro kaZdou
tiidu zvlast. Postupné je kazda ze tiid c; pouZita jako referencni — pozitivni a
vSechny ostatni tfidy jako negativni. Tak je z n-rozmérné kontingencni tabulky
vytvoteno n dvojrozmérnych tabulek a pro kazdou znich lze v zavislosti na
kritické hodnot¢ vytvotit ROC graf. Nedostatkem tohoto piistupu je citlivost na
rozloZeni analyzované veliCiny.

Dalsi moZnou variantou je vytvoreni v§ech moznych neuspotddanych dvojic
ze tiid, do kterych se klasifikuje a pro kazdou dvojici vykresleni grafu ROC.
Vyhodou je nezavislost na typu rozloZeni analyzované veli¢iny, nevyhodou
nartistajici pocet grafii, které je tfeba vytvofit. Ten je roven n(n-1)/2 oproti
pouhym n grafim z predeslého piistupu, tedy kvadratickd komplexnost oproti
linearni. To se promitd i do vypocetni naro¢nosti algoritmil vyuZivajicich tyto
grafy.
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Souhrnné lze fici, Ze analyza vicerozmérného regresniho klasifikatoru na
zaklade odecitani z grafu ROC je neprakticka pro svou komplikovanost a nebyva
pouzivana. Nazornost a jednoduchost platici pro bindrni klasifikaci jiZz neplati.
Graf sdm o sobé¢ je vSak pouze jednim vystupem ROC analyzy vhodnym zejména
pro vizudlni prezentaci. Vyznamna ¢iselna charakteristika grafu ROC je velikost
plochy pod jeho kiivkou, tzv. AUC (Area Under ROC) a ta je skaldrni nezévisle
na poctu tfid, do kterych se klasifikuje. Jejim vypoctem a vyuZitim se zabyvaji
néasledujici podkapitoly.

A.4 Plocha pod grafem ROC — AUC

vyznam a
interpretace
AUC

prednosti AUC

omezeni AUC

Pro ROC obecné plati, Zze ¢im blize se body charakteristiky nachizeji u
levého horniho rohu, tim je model piesnéjsi. Jako charakteristika ,,predikéniho
potencidlu® modelu se proto pouZziva plocha pod ROC (AUC). Jeji hodnota se
pohybuje v intervalu (0;1). Hodnota 0,5 odpovidd ndhodné klasifikaci. AUC
vyjadiuje kromé& plochy pod kfivkou také miru usporddanosti prvku. ,,AUC je
ekvivalentni pravdépodobnosti, Ze ndhodn¢ vybrany pozitivni prvek bude
zafazen vySe neZz nahodn¢ vybrany negativni prvek“. Ztoho také vyplyva
podobnost s nékterymi neparametrickymi statistickymi testy.

AUC je skaldrni charakteristika z intervalu (0;1) vyjadiujici jednim Cislem
celkovy predikéni potencidl regresniho klasifikatoru. Nepotiebuje pro své
vycCisleni urceni konkrétni kritické hodnoty, tedy ani konecné klasifikace.
Narozdil od MNC nebo ML je viak nezdvisld na typu rozloZeni dat. Volba
nevhodné distribu¢ni funkce muize vyslednou velikost chyby urcené na zdkladé¢
téchto funkci vyznamnym zptisobem ovlivnit.

Vstupni veli¢ina slouZici pro vytvofeni ROC kiivky a vypocet AUC musi
byt typu ordindlniho. Z toho vyplyva dalsi vyhoda. Jako vstup lze pouZit veli€¢inu
typu ,,mira rizika* (nulovd, mal4, stfedni, velkd, Gplnd).

AUC je pocitina ze senzitivity a specificity. ProtoZze zména Ccetnosti
jednotlivych tiid v testovacich datech nema vliv na velikost téchto charakteristik
(oproti napf. pfesnosti — accuracy), je na Cetnosti nezdvisld i AUC. Pokud tedy
model predikuje pozitivni uddlost s odliSnou dspéSnosti nez udélost negativni,
neprojevi se tato skutecnost na velikosti AUC, i kdyZ se v riznych studiich
budou pocty prvki jednotlivych tfid ménit.

V ptipadé, Ze je znam typ rozloZeni dat, mad AUC mensi vypoveédni hodnotu
neZ test parametricky. To uZ je patrné ze skuteCnosti, Ze vstupni velicina, i kdyz
je kvantitativni, je pfi vypoctu pouZzita pouze jako ordindlni, ¢imZ dochazi ke
ztrat€ informace.

Diéle nelze obecné fici, Ze ¢im je hodnota AUC vétsi, tim je model lepsi
nebo piesnéj$i. V piipad¢ kvality modelu je rozhodujici, jakd informace je
upfednostiovana, piipadné jakd je vaha chybné klasifikace. Ob¢ charakteristiky
v na grafu v obr. 2.7 maji stejnou hodnotu AUC. Vhodnost modelu zavisi na
zavaznosti (vaze) chyby I. a II. druhu. Rozdil mezi modely vSak neni z velikosti
AUC patrny.



82

FEKT Vysokého uceni technického v Brné

parametricka
ROC

1 L - }
0,8/

06{ [

0,4 1

0,2*/
0 —— ‘

0 0,2 0.4 0,6 0,8 1
1-specificita (FPR) [-]

senzitivita (TPR) [-]

Obr. A.2: Dvé rizné ROC kiivky se stejnou AUC

Velikost AUC vyjadiuje celkové kvalitu vztaZzenou ke vSem moZnym
klasifikatoram, které 1ze vytvofit. Z nasledujiciho grafu je ziejmé, Ze plocha pod
preruSovanou kiivkou bude vétsi nez pod kiivkou vyznacenou plnou ¢arou. Podle
obecnych pravidel je vSak nejlepsi mozny klasifikator v obou piipadech stejny
(bod nejblizsi levému hornimu rohu je v obou pribézich identicky). Graf s veétsi
plochou ma tu prednost, Ze predikuje 1épe v pfipadech, kdy bude odliSena
zavaznost chyby L. a II. druhu.

senzitivita (TPR) [-]

0 0,5 1
1-specificita (FPR) [-]

Obr. A.3: Dvé ROC kiivky s riznym AUC a stejnym optimdlnim bodem

~s s

Body tvoftici ROC kiivku byvaji aproximovany parametrickou funkci. Popis
ROC se tak zjednodu$i na typ funkce a jeji parametry. Pokud je napf.
pfedpokladéno, Ze analyzovand data maji normélni rozloZeni, ROC ktivka bude
mit binormdlni rozloZeni, které je uréeno dvéma parametry. Jednd se vSak o
aproximaci ROC podminénou ptredpokladem o rozloZeni dat.
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AUC pod
parametrickou
ROC

vypocet binarni
AUC

SE pro AUC

Obecné plati, Ze parametricka AUC (vypoctend z parametrické ROC kiivky)
se lis1 od neparametrické AUC. Ditvodem je skutecnost, Ze parametrickd AUC je
bud’ konvexni (v ptipadé€, Ze plocha je vétsi nez 0,5) a pak je jeji plocha vétsi,
nebo konkdvni (AUC je mensi nez 0,5) a pak je jeji velikost mensi neZ plocha
neparametrické AUC. AUC vypoctend z parametrické ROC kiivky je vzdy
aproximaci podléhajici pfepoklddanému typu rozloZeni dat.

Nejjednodusdi  algoritmus s vypodetni komplexnosti O(n’) vychazi
ze vzajemného porovnani vSech prvka srozdilnou klasifikaci, jak uvadi
néasledujici vztah:

n

AvC=— izg(x;—x,;) (A.6)

—
nn o=

V uvedeném vztahu odpovidaji symboly n*/n” poétu prvki klasifikovanych
jako pozitivni/negativni, x;"/x; urCuje velikost j-tého/k-tého prvku vystupni
veli¢iny regresniho modelu a g(x) je heavisidova funkce.

Algoritmus s komplexitou O(n.logzn) v prvni fazi uspofddd prvky podle
veli¢iny x (tim je ddna celkové linearitmickd komplexita) a az nasledné pokracuje
podle nésledujiciho vzorce:

N _. .
AUC=—1 Z[n:jn:j +%J (A7)

S
S

kde N je celkovy podet prvki, n'-/n"-; je poCet negativnich / pozitivnich
prvki se stejnou velikosti x a n*s; je poCet pozitivnich prvki s indexem vétsim
neZ j (prvky jsou sefazeny podle velikosti x).

Rozptyl chyby (SE) hodnoty AUC zavisi na typu rozloZeni. Uvedend
aproximace v piipad¢ jiného neZ normalniho rozloZeni uvadi rozptyl vetsi:

- \/A(I—A)+(np ~1)01-4%)+(n, -1)@2-A4?) A8
n,n,
kde pro Q1 a Q2 plati, ze
A 2A°
A= Q2=11a 4.9)

A.5 Ekvivalenty a aproximace AUC

ekvivalenty
AUC

gini index

AUC je interpretovdna jako plocha pod ROC kiivkou. Existuje vSak hned
n¢kolik jinych charakteristik a testi, které maji obdobné vlastnosti a jsou
vzdjemné ekvivalentni. Patff sem Gini index, Somersovo Dy, Mann-Whitneytiv
test a Wilcoxoniv test.

Gini index je pouzivin zejména v oblasti ekonomiky k vyjadieni nerovnosti
v piijmech obyvatel riznych statd. Slovy ROC analyzy je Gini index
dvojnasobkem plochy mezi ROC kiivkou a hlavni diagondlou. Z grafické
interpretace AUC vyplyva nasledujici vztah:
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somersovo D,y

Mann-
Whitneytv a
Wilcoxoniv
test

Gini coefficient +1
2

Somersovo Dy, urCuje miru asociace, tedy do jaké miry asociuje x
proménnou y.

Nejdiive je vytvofena tabulka rozméru 3x3. Je definovino Ax=Xi-Xj a
Ay=Yi-Yj. Zi a j jsou vytvofeny vSechny pary, pro které plati, Ze i>j, a do
ndsledujici tabulky jsou zapsany pocty vzniklych kombinaci (tab. 2.3)

AUC = (A.10)

Tabulka A.2: PoCty prvki v souboru se stejnou a rozdilnou diferenci

Ax>0 Ax=0 Ax<0
Ay>0 T1 T2 T3
Ay=0 T4 T5 T6
Ay<0 T7 T8 T9

Definovéany jsou nésledujici hodnoty C=T1+T79, D=T3+T7, E=T4+T5+T6
a F=T2+T8, ze kterych lze vypocitat nasledujici neparametrické koeficienty
miry asociace:

Kruskal-Wallis y= (C-D)/(C+D)
Somer’s Dy, = (C-D)/(C+D+F) (A.11)
Kendall’s 7= (C-D)/(C+D+E+F)

Nasledujici odstavce interpretuji vyznam jednotlivych koeficientti:

Kruskal-Wallis v: zachycuje pouze situace, kdy se Ax i Ay 1i$i od nuly.
Pokud ale pro jedno Ax existuje vice riznych hodnot y, koeficient tuto informaci
nezachyti. Koeficient uruje korelaci, ne regresi.

Somersovo D,,: podstatnd je slozka F, kterd rozSifuje korelac¢ni vztah o
jednostrannou zavislost — regresi. Absolutni hodnota SD se sniZuje, pokud je Ax
rovno nule, ale Ay neni. To znamend, Ze nezdvisla veliCina je stejnd a zavisla se
méni. Takovy piipad Ize interpretovat jako napt. nedostatecnou citlivost.

Kendallovo 1: kromé slozky F je zde i slozka E, kterd je nenulovd, pokud
pro Ay, které bylo nulové, mdme rizné hodnoty Ax. Toto ¢islo vSak jiz vyjadiuje,
do jaké miry lze asociovat i zpétn€ x z y, coZ neni smyslem regrese.

Mezi neparametrickym testem miry asociace ,,Somersovo Dy,“ a plochou
pod ROC kfivkou plati ndsledujici vztah:
D_+1
AUC=—2 (A.12)

V literatufe zabyvajici se ROC analyzou je popsdna podoba mezi AUC a
dvéma neparametrickymi testy: Wilcoxontv test pofadi a Mann-Whitneyuv test.
Podoba vyplyva zinterpretace AUC, které je ,,mirou pravdépodobnosti, Ze
v ndhodného péaru sloZzeného z pozitivniho a negativniho pfipadu budou tyto oba
korektné rozliseny“. Z Mann-Whitneovy statistiky U lze vypocist AUC podle
ndsledujiciho vztahu:
n'n”-U

n‘n”

AUC = (A.13)
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ReSeni vstupniho testu

1. a) Kvantitativni data (proménné) vyjadiuji skute¢nou hodnotu méritelné vlastnosti
(kvantum). Zpravidla maji n€¢jaky rozmér (fyzikalni, %, ... ).
Napft'. hmotnost (kg), drok (%), atd.

b) Kvalitativni data (proménné) vyjadiuji prislusSnost do tiidy nebo poradi prvki.
Nemaji zpravidla zadny rozmér. Pokud je 1ze usporadat, skute¢né rozdily mezi riznymi
sousednimi hodnotami nemusi byt stejné. Jsou to tedy i vSechny proménné vyjadiujici
potadi (jsou uspofddané, ale nezndme skute¢né rozdily mezi sousednimi hodnotami).

Napf. promé€nné ,barva (nelze vyjadfit matematickou operaci rozdil: ,,zlutd* -
,»modrd® = ,,7) nebo proménnd ,pofadi zvifat podle hmotnosti“ s vyétem hodnot
{morce, pes, nosoroZec} (lze sice urCit poradi, nicmén¢ skute¢ny rozdil hmotnosti mezi
morcetem a psem neni totoZny s rozdilem mezi nosoroZcem a psem, piestoZe podle
potadi je rozdil vZdy roven jedné).

2. Kvantitativni data (proménné) se d€li na diskrétni a spojité.

3. Kuvalitativni data (proménné) se déli na ordinalni (existuje relace vétsi, mensi — tedy
napf. v§echna potadi) a nominalni (neexistuje relace vétsi, mensi, ... — napf. proménna
,,barva‘).

4.  M¢me matematicky model se vstupy a vystupy. NezavislA proménna = vstupni
proménna.

5. Mg¢me matematicky model se vstupy a vystupy. Zavisla proménna = vystupni
proménna.

6. Klasifikator ,klasifikuje do tiid. Jeho vystupni proménnd je tedy kvalitativni.
Regresni model ma kvantitativni vystupni proménnou (v praxi je bohuzel mozné setkat

se i s vykladem obecnéjSim; regresnim modelem byv4 oznacovidn libovolny model
majici vstupy i vystupy).



