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Program cviceni

m Klasifikace pomoci k-NN

m Vizualizace, krivka uceni, chyby vs. ,,ohebnost™ modelu
m Klasifikace pomoci linearniho modelu

(perceptron)

m Vizualizace, krivka uceni, chyby vs. ,,ohebnost™ modelu
m Regrese pomoci k-NN

m Vizualizace, krivka uceni, chyby vs. ,,ohebnost™ modelu
m Regrese pomoci linearniho modelu

m Vizualizace, krivka uceni, chyby vs. ,ohebnost™ modelu
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m Kfizova validace, rozSireni baze
(PEeae IDA

GROUP Intelligent Data Analysis

nnnnnnnnnnnnn



Typicky postup uceni

Vstupy Vystup

\G . ;
c Uceni,
2 trénovani modelu Model
= (trainX.m)
+
(V2]
2
— Model Predikce,
pouziti modelu Odhady modelu
(predX.m)
Vil ct Crar
(errX.m) testovacich datech
errX.m
(e Y336VD Vytézovani dat 1DA
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Nacteni dat

= V dnesnim cviceni budeme opét pouzivat
databazi aut.

= Nactéte soubor auto-mpg.data-mod-
names.csv do objektu dataset a definujte
jména jednotlivych atributl
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Nacteni dat

= V dnesnim cviceni budeme opét pouzivat
databazi aut.

= Nactéte soubor auto-mpg.data-mod-
names.csv do objektu dataset a definujte

jména jednotlivych atributl

auta = dataset('file', 'auto-mpg.data-mod-names.csv',...
‘ReadVarNames', false, 'ReadObsNames', false,...
‘delimiter', ',', ...
'VarNames', {'mpg', 'cyl', ‘'disp', ...
'hp', 'wgt', 'acc', 'year', 'org', 'name'});
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Normalizace dat

® auta_norm = datasetfun( @minmax, auta(:,1:5),
"UniformOutput', false );

m auta_norm = [auta_norm{:}];
m auta = replacedata( auta, auta_norm, 1:5);
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KLASIFIKACE
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K-NN:
Pripomenuti
m Kdyz je potreba oklasifikovat novou instanci,
naleznu v trénovaci mnoziné nejblizsi instanci (k
nejblizSich instanci) a podle jejich trid urcim
vyslednou tridu noveé instance.
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K-NN:

Vizualizace

mVIZ scrVizClassKNN.m

) Figure 1
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K-NN:
Chyba vs. ,,ohebnost™ modelu

m Parametr & urcCuje ohebnost modelu.

= Jak? Jak se to projevi z hlediska chyb?
m Viz scrVizClassKNN.m

=) Figure 1
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K-NN:
Chyba vs. ,,ohebnost™ modelu II

m Zavislost chyby kNN klasifikatoru na parametru &
m Viz scrClassTTErrorKNN.m

= Jak to, ze trénovaci chyba pro 1NN je nulova?
RI=TE

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
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Krizova validace

m Znate z prednasky
= K cemu slouzi?
= Jak funguje?
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Krizova validace

= Umoznuje odhadnout testovaci chybu a
potrebuje k tomu jen trénovaci data

m Slouzi k vybéru (vhodné struktury a parametri)
modelu

prIn‘jF postup pro vybér algoritmu kfizovou validaci, ziskani klasifikatoru a

odhad jeho kvality
© Rozdélime data na Train / Test

@ K¥izovou validaci na Train vwybereme algoritmus

© Zvolenym algoritmem sestrojime klasifikator na Train

O Jeho kvalitu odhadneme na Test
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Linearni klasifikator:
Princip
m Linearni funkce: f(x) = wX;+W,X,+...4+W,

m Stejna funkce, jiny zapis:
X = (X{,X5,..,Xp,1), W = (W{,W5,...,Wp,Wg)
f(x) = w*x ... Skalarni soucin

m Klasifikacni pravidlo:

 kdyZ f(x)>0, e e e
X je ze tfidy 1, R

= kdyZ f(x)<O0, .,
X je ze tridy 2. mrinrest ®

m Hranice mezi tridami: f(x) = 0
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Linearni klasifikator:

Uceni
m Zname-li vektor w, klasifikace je jednoducha
m Jak vektor w zjistit? (Jak sestrojit linearni kl.?)

m stanovit ,rucne"
m haucit na zakladeé trénovacich dat

m Existuje mnoho metod uceni lin. klasifikatoru
m perceptron
m linearni diskriminacni analyza
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Linearni klasifikator:
Perceptronovy algoritmus

Perceptronovy algoritmus

Input: w, 5(.), #
Output: w

repeat
k— k+1

w — w + n(k) ZR'.‘EE X;
until [n(k) > - g X| < 6 ;
return w

m body x jsou v homogennich souradnicich, tedy ,s
oridanou jednickou na konci."

m body ve tride 2 jsou invertovany

m mnozina E Spatné zaklasifikovanych bod{ se
meni s kazdou iteraci cyklu
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Linearni klasifikator:
Vizualizace uceni perceptronem

m Viz scrVizClassLinear.m
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RozsSireni baze

m Prevadi linearni separaci na nelinearni v prostoru

\'A'a 4

0 VySSim rozmeéru
B X = (X,X) D Z=1(24,2,,Z3) = (X12, X1X9, X5?)

m Najdeme-li lin. funkci f(z) = wyz;+W,z,+W;z;,
najdeme i nelin.fci f(X) = W;X;24+W5X;X5;+W3X,?

= w zjistime metodami Y A
pro uceni linearniho )
klasifikatoru o

m scrVizClassLinear.m e

m nastavit deg>1 o2 L
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Linearni klasifikator:
Chyba vs. ,,ohebnost™ modelu

m ,Ohebnost" zajisténa rozsirenim baze

m ViZ scrClassTTErrorLinear.m
1ol x]
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REGRESE
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Regrese: Uvod

m Klasifikacni i regresni model:
y = f(X)
m Klasifikace: y je nominalni (nazev tridy)
m Regrese: vy je spojita veliCina (teplota, vyska)

?Pg Klasifika&ni origin
ISI? model (America, Europe, Japan)
weight
;}’I Regresni mpg
ISP model 300-800
weight

Y336VD VytéZovani dat I EA
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Chyba modelu

m Klasifikacni model:
m procento nespravnych predpovedi
m Regresni model:

= soucet absolutnich hodnot odchylek €= Z'yi - (%)
= soucet ctverctli odchylek orr :Z V. — f(x)

= primérny Ctverec odchylky err = —Z yi - f(x)°
= odmocnina priimérného ctverce odchylky

(RMSE) :
RMSE :\/NZ Y, — £ (%)
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K-NN pro regresi

m Jak byste pouzili k-NN pro regresi (pro predikci
spojité veliiny)?

cyl | disp | _wgt _

2 1800 2000 35

2 1900 2500 30

4 1800 1500 33

4 2400 2200 25

6 2000 2500 16
oyl | disp | wgt

4 2000 2800 29077
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K-NN regrese

® ViZ scrVizRegrKNN.m
m acc = f(disp)
m Experimentujte s parametrem k

1= 101
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K-NN regrese;

Chyba vs. ,,ohebnost™ modelu II

m Zavislost chyby kNN modelu na parametru &
® Viz scrRegrTTErrorKNN.m
= Jak to, ze trénovaci chyba pro 1NN neni nulova?
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Linearni regrese

B ViZz scrVizRegrLinear.m
m acc = f(disp)

m Experimentujte s parametrem deg
=k -loix]
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Linearni regrese:

Chyba vs. ,,ohebnost™ modelu

m Zavislost chyby lin. modelu na parametru deg
® Viz scrRegrTTErrorLinear.m
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KRIVKY UCENI
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K-NN klasifikator:
Krivka uceni
m Opakovani z prednasky:

m presnost (chyba) modelu (na testovacich datech) v
zavislosti na velikosti trénovacich dat

® Viz scrClassLearningCurveKNN.m
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Linearni klasifikator:
Krivka uceni

® Viz scrClassLearningCurvelinear.m
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K-NN regresni model:
Krivka uceni

® Viz scrRegrLearningCurveKNN.m
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Linearni regresni model:
Krivka uceni

® ViZz scrRegrLearningCurvelinear.m
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