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Co je to k-NN a jak funguje?

k-NN, k nejblizsich sousedu

e Méjme instanci x, chceme urcit jeji vystupni
hodnotou g

e Mame ulozené instance, u kterych zname jejich
vystupni hodnoty (uceni s ucitelem)

e Mezi témito ulozenymi prvky nalezneme k prvkau,
které jsou novému prvku x nejpodobnéjsi

e Vystupni hodnotu prvku x urcime napr. jako
nejCastéji zastoupenou hodnou nebo prumér z téchto
k nejpodobnéjsich prvku — k nejblizsich sousedu, k-
NN



Jak vyjadrit vzdalenost mezi dvéma instancemi?

Nekteré metriky, normalizace

e instance (a,(x),a,(x), ..., a,(x), g
— a, I-ty atribut vstupni instance x
— g klasifikace instance x Y—X

min

. . . ’ . o ‘xnorm_
e normalizace kvantitativnich atributu X_ —-X_.
* vzdalenost d(x;x))

— euklidovsk3 dlx,)= 3" la,(x)-a (e, )
ar(xi)_ar(xj}

— hammingova d(x,-,xj)=2"

r=1

— prekryti (kvantitativni) d(xl. , xj): Z’:Zl [1 — 8(ar (x,).a (xj ))]
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Jak k-NN funguje pri klasifikaci?

Klasifikacni algoritmus k-NN

e vysledny vztah pro vypocet klasifikace:
k

f(x,)=arg max_a(g. f(x)

geG

oa,b)=1,kdvza =b, jinak d(a,b)=0

e jinymi slovy, mezi k nejblizSimi instancemi je urcena
nejpocetnéji zastoupena trida (modus) a do té je také
zarazena nova instance



Jak k-NN funguje pri regresi (predikce spojité veliciny)?

Regresni algoritmus k-NN

e pro funkci f plati nasledujici relace f: R" - R

e vypocet vystupni kvantitativni veliCiny y je dan
vztahem:




Jak funguje k-NN, kdyZz maji razni sousedi rliznou vahu?

Varianty k-NN vahované vzdalenosti

e vaha w rozlisuje prinos souseda podle jeho
vzdalenosti vuci analyzovanému prvku

e klasifikace ﬂx‘*):argmalelwf'5(g,f(><i))

* regresnimodel  j(x)-?



Co ovliviiuje parametr k — tedy pocet sousedu?

Velikost k

e Zvlastni pripad k=1

— Vorného diagram (Voronoid) — rozhodovaci prostor indukovany 1-NN
algoritmem (konvexni polygon okolo kazdé trénovaci instance indikuje
oblast nejblize tomuto bodu)

o Velikost k

— malé (1-NN) — nachylné k Sumu v datech
— velké — robustni

Co je to Voronoid? 7



Jaké vyhody maji modely typu IBL (napft. k-NN)?

Vlastnosti IBL metod - VYHODY

* neni nutna apriorni znalost o modelu,
neparametricka metoda

e tzv. lazy learning (liné uceni)

e odolné vuci Sumu ve veli¢inach

e resislozité problémy s relativné vysokou presnosti
e predikce kvantitativnich i kvalitativnich velicin

e inkremetnalni algoritmus
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? uved' hlavni vyhody a nevyhody metod IBL, vysvétlete princip metod IBL



Jaké nevyhody maji modely typu IBL (napft. k-NN)?

Vlastnosti IBL metod - NEVYHODY

e/ V /

e 7z reseni nevyplyvaji zadné interpretovatelné
souvislosti

e v IB1 nedochazi ke generalizaci

o citlivé vuci irelevantnim atributim, nutné
predzpracovani

e privelké bazi instanci vypocetné narocné
e minimalni schopnost extrapolace
e je treba mit dostatecné velky pocet dat

9
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Co je treba rozhodnout (nastavit) nez k-NN pouziju?

Parametry metod typu IBL (typicky k-NN)

e metrika (uvnitr atributu, mezi prvky)

e typ okoli bodu (sférické, elipsa, ...)

e velikosti okoli neznamého bodu (velikost, pocet,
procenta?)

e jaké instance si zapamatovat (vytvoreni modelu)

e predikce ze sousedu (z vystupU sousedd, lokalni
model)

? uvedte zakladni parametry metod IBL
10



Co je pfti pouziti k-NN opravdu nejdulezitéjsi?

Co k-NN VZDYCKY VYZADUIJE

e dostatecny pocet trénovacich dat
e normalizaci vstupnich velicin

e odstranéni irelevantnich a redundantnich
velicin

? uvedte zakladni parametry metod IBL
11



Ktera veliCina ma asi lepsi predikcni kvality — x1 nebo x2?

k-NN - priklad
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Priklad: k-NN vs. rozhodovaci strom CART -

nejspecifictéjsi pripad (k=1, deleni=1)
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Priklad: k-NN vs. rozhodovaci strom CART -

(k=10, deleni=10)
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Priklad: k-NN vs. rozhodovaci strom CART -

vyznamna generalizace (k=45, déleni=45)
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Lze vytvorit model z k nalezenych nejblizSich sousedt?

Lokalné platné modely

® mame novy prvek (xq, ?) a jeho k soused (x,y,)

e ze sousedu vytvorim lokalné platny model (typicky linearni, logitova
funkce, lze cokoliv...)

e Pouziva se upravena chybova funkce (s pouzitim tzv. kernelové funkce)

bl )= 23 10070 -labox,)

e Hlavni vyhoda
— schopnost extrapolace
— resi velice slozité, nelinearni a nespojité systémy
e Hlavni nevyhoda
— Casove narocné (zejména pri modelu typu neuronova sit...)
— model platny pouze pro dany klasifikovany prvek

16



Jakyma dvéma zptisoby resit problém velkého poctu mnohorozmérnych dat?

Kde je problém?

e Curse of dimensionality (prokleti dimenzionality)

e k nalezeni nejblizsiho souseda je v pripadé N prvku
treba spocitat N-1 vzdalenosti v M-dimenzionalnim
prostoru; je-li N=10° a M=5, proc€ ne; je-li N=108, a
M=10% ¢asové narocné (a M bude treba redukovat —
viz. prednaska Predzpracovani dat).

— Mozna reseni:

1. efektivni ulozeni instanci do stromové struktury, ktera
umozni rychlé prohledavani: pouziti k-d stromu

2. omezeni poctu ulozenych instanci: metody IB2, IB3, IB4

? jak lze resit problém p¥i velkém poctu instanci v pripadé metody k-NN 1



Co zplisobuje ,,curse of dimensionality” pfi vzorkovani vstupniho prostoru?

Prokleti dimenzionality (Curse of Dimensionality)

e Vstupni veli¢ina x, je definovana na intervalu <0;10>.

e Chci mit ulozeno N prvkU, které budou vstupni prostor dostatec¢né
charakterizovat — na jejich zakladé budu klasifikovat nové prvky.

e Rozhodl jsem se, Ze mi bude stacit 10 prvkd rovnomérné rozlozenych na
veli¢iné x; (v hodnotach 0,5; 1,5, ...; 9,5).

e Kolik prvkl potrebuju pri D=1 (D je pocet vstupnich veli¢in), D=2, D=107

|.I.t.l.|._SI [ lllo )(A
P=4=D N=10

0
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Co zplisobuje ,,curse of dimensionality” pfi prohledavani vstupniho prostoru?

Prokleti dimenzionality (Curse of Dimensionality)

e Chci klasifikovat novy prvek tak, ze prohledam 10% definicniho oboru
definovaného M-rozmérnou krychli

e Kolik procent z intervalu na kazdé vstupni veliciné x, budu prohledavat pri
D=1, D=2, D=3, D=107?
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Pfi D=2 je tfeba prohledat 32% intervalu kazdé veliciny.
Pfi D=3 je tfeba prohledat 46% intervalu kazdé veliciny. 19



Jak lze efektivné ukladat instance?

k-d stromy

e instance lze ukladat do binarniho stromu

e k nalezeni nejblizsiho souseda je tak zapotrebi misto
n pouze log,n kroku

e kazdy test ve stromu je charakterizovan souradnici
(délici atribut), prahem (kriticka hodnota na atributu)
a neutrdlni zénou (velikost okoli prahu, ve které se
nenachazi zadna instance)

e k-d strom je binarni, déli instance na 2 poloviny
(podle Cetnosti)

? ¢im je charakterizovan kazdy test (uzel) v k-d stromu? 20



Jak se vytvari k-d strom?

Algoritmus vytvareni k-d stromu

1. je-lijen 1 prvek, KONEC
zvol délici atribut rozdilny od drive pouzitého

urci prah (hodnotu déliciho atributu), ktery rozdéli
data na 2 stejné skupiny; prah je v poloviné
vzdalenosti mezi dvéma nejblizsimi prvky z
rozdilnych skupin

uloz velikost neutralni zony

5. pokracuj, dokud neni kazdy prvek ve svém listu
nebo nelze dal délit podle zadného atributu

21



Algoritmus vyhledavani v k-d stromu

porovnej klasifikovany objekt s prahem na ose
porovnani a urcCi novou mnozinu podobnych
objektu

pouzitim této procedury nalezni nejblizsiho
souseda

POZOR! metoda negarantuje nalezeni skutecne
nejblizSiho souseda (podrobnéji viz. skripta)

22



Jak nalézt nejblizSiho souseda?
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Jaka je hloubka k-d stromu pro N instanci?

Priklad k-d stromu

e Je dano 123 prvkul, budou ulozeny ve stromu
vytvoreném pomoci k-d algoritmu. Jaka bude
hloubka tohoto binarniho stromu? A jaka by byla

hloubka k-d stromu, pokud by se v uzlech délilo do 3
vetvi?

e log,64 <log,123 <log,128

e hloubka binarniho k-d stromu bude =7

e |log,;81 < log;123 <log,;243

e hloubka k-d stromu s délenim do 3 vétvi=5

24



Jaké jsou zakladni metody urcené pro redukci poctu instanci?

Metody IBL

metody IB1,...popisuji zpUsob vybéru vhodnych prvku
4 zakladni skupiny algoritmt IB1, IB2, IB3 a IB4
inkrementalni algoritmus s ucitelem

IB1

uklada vSechny trénovaci prvky

IB2

uklada pouze chybné klasifikované prvky (ulozi prvni, kazdy dalsi
trénovaci ulozZi pouze je-li chybné zarazen)

snizené naroky na pamét
velice citlivé na zaSuména data (prakticky vzdy ulozi)

ulozené prvky se kumuluji kolem hranic (mezi oblastmi s rlznou
klasifikaci) a kolem zasumeénych zaznamu

25



Jaké jsou zakladni metody urcené pro redukci poctu instanci?

IBL

° IB3

—  rozSiren o statistické testy, které rozliSuji zaSuméné instance
(vychazi z porovnani zarazeni instance a klasifikace v jejim okali)

—  kazdy novy prvek je bud
e akceptovan (vyznamné dobre klasifikuje, o=0,05)
e  zamitnut (vyznamné Spatné klasifikuje, a=0,125) } ............
e sledovan (nelze ani akceptovat ani zamitnout, ¢ekame) '

hladiny vyznamnosti jsou jednostranné
— na skutecné klasifikaci se podili pouze akceptované prvky

— odolné vidéi Sumu, neschopné akceptovat vyjimky
o |B4

—  rozSifeni vyznamové interpretace jednotlivych atributl, vhodné v
pripadé jejich velkého poctu - relevance

—  relevance atributu (Ci vaha) se méni pro jednotlivé atributy béhem
uceni na zakladé uspésnosti klasifikace

Jak funguje metoda IB3 26



Priklad 1 (1B3)

Rozhodni, zda pfi dané apriorni pravdépodobnosti p,=0,5 klasifikace do
tridy A v Ize instanci x; akceptovat, bylo-li ji provedeno N=5 pokusu
klasifikovat jiny prvek, z ¢ehozZ byly N,=4 pozitivni (Uspésna klasifikace).
(Tedy Ize na hladiné vyznamnosti =0,05 jednostranné zamitnout H,:
p,=0,5 a pfijmou H,: p,>0,57?)

Pfijmeme H, a zkusime zjistit, s jakou pravdépodobnosti muzeme dany
jev (4 z 5) nebo extrémnéjsi (5 z 5) pfi platnosti H, pozorovat.

Pascalllv trojuhelnik: 15101051
Pravdépodobnosti vidy stejné: 0,5°=1/32
Potirebuiji, aby 6/32<0,05; zfejmé neni splnéno.

H, nelze zamitnout, pfi platnosti H, mohou vybéry (4 z 5) nebo (5 z 5)
nastat témer ve 20% pripaddl. V pripadé pouziti této hypotézy v IB3 je
prvek dale sledovan, neni vSak akceptovan (tzn. prvek dale eviduiji, na
predikci se vSak nepodili).

Pozor — vypocet jen z pascalova trojuhelniku, protoze p,=0,5 27



Priklad 2 (1B3)

Rozhodni, zda pri dané apriorni pravdepodobnosti p,=0,3
jevu A lze na hladiné vyznamnosti a=0,25 zamitnout H,;:
p,=0,3. Bylo provedeno N=500 pokusU, z c¢ehoz byly N ,=133
pozitivni (A nastalo).

V Matlabu:

[phyp pint]=binofit(150,500,0.25)
phyp = 0.3000

pint= 0.2760 0.3251

Vypoclet uddva interval spolehlivosti (pint) pro p,=0,3 (150/500) pfi
hladiné vyznamnosti a=0,25. Protoze 133/500 = 0,2660, ocita se
empiricky vysledek mimo tento interval spolehlivosti a vybrany prvek je z
databdze zaznamu vyloucen.

Lze vypocist téz prikazem binocdf(133,500,0.3), ktery vrati hodnotu 0,0525,
tedy pravdépodobnost, Ze 133 a méné pozitivnich vysledku Ize vysvétlit
jako nahodu pfi apriorni pravdépodobnosti p,=0,3. 28
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