Kapitola 1

Metoda nejblizsich sousedi

JL: Co do kazdé kapitoly pridat jednu zajimavou story — tady by to mohl byt collaborative
filtering, u prceptronu ty experimenty v padesatkach

V této kapitole si predstavime jednu z nejjednodussich metod strojového uceni, ktera je
velice intuitivni a jmenuje se navodné metoda nejblizsich sousedii. Pro zac¢atek se podivame na
ulohu, ktery je pomérné jednoducha a dobte poslouzi k predstaveni zakladnich pojmt.V za-
vérecném programovacim cviceni se podivame na zajimavéjsi, ale o néco slozitéjsi alohu.

1.1 Klasifikacni dlohy

V této kapitole bude nasi ilohou urc¢ovani t¥i druhii kosatct podle sitky a délky jejich kalisnich
a korunnich listkii. Schéma kvétu najdete na obrazku 1.1. Pochopitelné to neni tak, ze by
si nékdo Tekl, ze potfebuje urcovat druhy kosatci a bude to délat tak, ze pravitkem zméri
rozmeéry kvétu, ty zada do pocitace a dozvi se, jaky druh ma pred sebou. To by bylo znacné
absurdni. Ve skutec¢nosti jen vyuzivame znamou databazi méteni, ktera pochéazi z roku 1936
a od druhé poloviny 20. stoleti se ¢asto pouziva jako priklad v informatické literature pro
ilustraci riznych metod. Vyuzivani dat, ktera piivodné vznikla pro jiné tucely, ale obsahuji
zajimavé informace (napf. ucetni zdznamy), je ve strojovém uceni zcela bézné.
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Obrazek 1.1: Schéma kvétu dvoudéloznych rostlin.



Ulohy tohoto typu, kdy se na zdkladé néjakych vlastnosti objektt rozhodujeme, do jaké
skupiny objekt patii, nazyvame obecné klasifikace (EN: classification). Klasifikaci obvykle
popisujeme jako pritazovani znacky (EN: labels), které oznacuji jednotlivé skupiny — t¥idy
(EN: classes).

Jinym prikladem klasifikace miize byt filtrovani spamu v emailech. Zde se klasifikuje do
fotkach. Znacky, které v tomto pripadé fotkdm pritazujeme jsou jména osob, které chceme
na fotkach rozpoznat.

Metoda nejblizsich sousedti se da nékolika slovy popsat takto: k neklasifikovanému pii-
kladu najdeme nejpodobnéjsi — nejblizsi znamy priklad a neklasifikovany priklad zaradime
do stejné ttidy. Nejen, ze se to snadno tekne, ale jak uvidime pozdéji prekvapivé snadno také
naprogramuje.

K tomu, abychom se naucili kosatce rozpoznéavat, mame k dispozici 100 prikladi, u nichz
zname délku a sitku korunnich listk, délku a sitku kalisnich listki, k jakému druhu ktera
rostlina patii. Témto prikladiim, ze kterych se naucime rostliny rozpoznavat rikame trénovact
data (EN: training data). Jejich ukdzku najdete v tabulce 1.1.

koruna kalich druh
délka sSirka délka sirka
6.4 3.2 4.5 1.5 Iris versicolor
5.3 3.7 1.5 0.2  Iris setosa
6.1 2.6 5.6 1.4 Iris virginica
7.7 3.0 6.1 2.3 Iris virginica
5.0 3.3 1.4 0.2  Iris setosa
7.0 3.2 4.7 1.4  Iris versicolor

Tabulka 1.1: Ukazka trénovacich dat. Rozméry jsou uvedeny v centimetrech.

Vidime tedy, ze kazdy exemplar rostliny je popsan ¢tyfmi redlnymi ¢isly a druhem, ke
kterému patii. Cislu, které popisuje vlastnost instance, budeme fikat rys (EN: feature). Nékdy
se pouziva také pojem priznak, vstupni velicina, nebo slangové pocestélé | ficura®. Jednotlivym
exemplarum fikdme instance (EN: instances).

V pripadé klasifikace emailti na spamy a ,nespamy* se jako rysy pouzivaji informace
o pritomnosti urcitych slov nebo o tom, jak casto uzivatel na tuto adresu sdm odesila emaily.
Instancemi jsou jednotlivé emaily.

Pro zjednoduseni zapisu budeme s rysy zachazet jako s vektory realnych cisel. O vektorech
vétsinou mluvime v souvislosti s geometrii, ale pro nas bude zatim vektor jenom usporadana
n-tice ¢isel. V pripadé ulohy s kosatci vypadd trénovaci priklad vypada takto:

(7.0,3.2,4.7,1.4) — Iris versicolor
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1.2 Algoritmus hledani nejblizsich sousedti

Algoritmus, ktery pouzijeme v pripadé, ze potiebujeme klasifikovat novou, neznamou instan-
ci je velice jednoduchy. Projdeme vsechna trénovaci data a pro kazdou trénovaci instanci
zmerime jeji vzdalenost od té klasifikované. Vybereme tu, kterd ma nejmensi vzdalenost
a pouzijeme jeji tridu.

Algoritmus v Pythonu naprogramujeme naptiklad takto:

def nearest_neighbor (new_instance, training_data):

# Zadefinujeme funkci, ktera pocita vzdalenost nove intance

# od prikladu z trenovacich dat.

def distance_from_instance(training_ example):
# Z trenovaciho prikladu nas zajima pouze vektor rysu.
feature_vector, _ = training_example
# Vratime vzdalenost vektoru rysu trenovaciho vektoru a nove instance.
return distance(feature_vector, new_instance)

# Definovanou funkci pouzije jako klic pro hledani minima
# v trenovacich datech.
nearest_vector, nearest_label = \
min(training_data, key=distance_from_instance)
# Vratime tridu nejbliziho souseda.
return nearest_label

Abychom mohli algoritmus spustit, chybi nam jesté implementovat funkci distance. Meé-
rit vzdalenost mezi instancemi mtzeme riiznym zptisobem. My si nyni ukazeme ten nejbéz-
nejsi zpusob — Fukleidovskou vzddlenost.

Kdyz pomoci vektorti oznacujeme body v plose nebo prostoru, mizeme snadno mérit

jejich vzdalenost pomoci Pythagorovy véty. Pro dva dvourozmérné vektory a = (aq,as)
a b = (b, by), mizZeme spocitat jejich vzdélenost
d(a,b) = /(a1 — b1)? + (a2 — by)2. (1.1)

Geometrické odvozeni je celkem jednoduché a muzeme ho schématicky vidét na obrazku 1.2.
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Obrézek 1.2: Odvozeni Eukleidovské vzdalenosti pomoci Pythagorovy véty. Rozdily sourad-
nice urcuji velikosti ptepon trojihelniku. Odvésna potom urcuje jejich vzdalenost.

Pro tfirozmérné vektory ¢ = (c1, ¢2,c3) ad = (dy, ds, d3), mame Eukleidovskou vzdalenost

d(c,d) = \/(c; — d1)2 + (co — d)? + (c3 — ds)2. (1.2)
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Zmézornit jeji odvozeni jako v pripadé dvou rozmért by bylo o néco slozitéjsi, ale stale mozné.

Eukleidovskd vzdalenost se da zobecnit pro vektory, které maji n rozmért, ovSem bez
rozumné moznosti postup vizualizovat. Pro vektory e = (eq,...,e,) a f=(f1,..., fn). Euk-
leidovskou vzdalenost mezi nimi spocitame takto:

dle,f) = v/(e1 — f1)2+ ...+ (en— fu)? = (1.3)

V Pythonu zapiseme Eukleidovskou vzdélenost velice snadno a podobné matematickému
zapisu:

def distance(vec_a, vec_b):
# pocitame odmocninu - np.sqrt(...)
# ze souctu - sum(...)
# operator "-" vektory po slozkach odecte,
# operator "*x" vektory po slozkach umocni
return np.sqrt(sum((vec_a - vec_b) **x 2))

Ve cviceni si ukazeme jesté dalsi zpusob, jak se pocitat vzdalenost mezi instancemi.
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Obréazek 1.3: Dvourozmérnd vizualizace dat — délka x sitka korunnich listku (vlevo) a délka
x §itka kalignich listku (vpravo), jednotlivé t¥idy jsou barevné oznaceny.

Na obrazku 1.3 vidime jednoduchou vizualizaci nasich trénovacich dat. Bohuzel do grafu
nelze zakreslit ¢tyfrozmérné vektory a tak jsme zakreslili zvlast rozméry kalisnich a korunnich
listkli. Pokud bychom se rozhodli pouzivat pouze dva rysy, mohli bychom skutecné hledat
nejblizsi sousedy v grafu tak, ze bychom pravitkem mérili, kterd instance je nejpodobnéjsi
novému exemplari.

Zéaroven si v grafu mtizeme vsimnout toho, ze Casto ten nejblizsi soused nemusi pattit do
tridy, kterou povazujeme intuitivné za nejspravnéjsi. Vezméme napiiklad na bod [7,1; 3, 2]
v levém grafu. K nému je nejblize zelené obarveny bod, ptrestoze lezi v oblasti, které domi-
nuji spise modré body a asi bychom selskym rozumem povazovali za spravnéjsi, kdyby tento
novy bod byl také modry. To se da vyTesit jednoduchou modifikaci algoritmu — misto jed-
noho nejblizsiho sousedniho bodu se mizeme podivat na vice sousednich bodu z nich vybrat
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prevazujici znacku. Pocet sousedii, na které se divime je v nasledujicim kédu oznacen jako
k.

def k_nearst_neighbors(k, new_instance, training_data):
# Seradime trenovaci data podle vzdalenosti od nove instance.
# Funkce "distance_from_instance" z predchozi funkce je nahrazena
# strucnejsim lambda zapisem.
training_data_by_distance = \
sorted(training_data, key=lambda x: distance(x[0], new_instance)) [0:k]
# Z tech vezmeme k nejblich.
k_nearest_instances = training data_by_distance [0:k]
# Z nejblizsich trenovacich prikladu vezmeme pouze jejich tridy.
k_nearest_labels = [y for x, y in k_nearest_instances]

# Nyni spocitame, kolikrat se ktera trida vyskytuje v okoli nove instance.
# V nasledujici promenne je tabulka, do ktere budeme zapisovat pocty trid.
labels_counts = {}
# Projdeme tridy nejblizsich prikladu jednu po druhe:
for label in k_nearest_labels:
# pokud jeste neni v tabulce, zapiseme jeji vyskyt 1l-krat,
if label not in labels_count:
labels_counts[label] = 1
# pokud uz je v tabulce, zvysime pocet vyskytu o 1.
else:
labels _counts[label] += 1
# Vratime znacku, ktera se vyskytla nejvickrat.
return max(labels_counts, key=lambda c: labels_counts[c])

Nejvetsi praktickou nevyhodou metody nejblizsich soused je to, ze vyzaduje, aby pri kla-
sifikaci novych instanci, byla vSechna trénovaci data nactena v pameéti. To muze byt v pripadé
velkych datovych sad problematické. V ukazkach kodu vzdy prochézime vsechny trénovaci
instance. V praxi se pouzivaji metody, které umoznuji prochazet trénovaci data chytreji bez
nutnosti vzdy prochazet celd trénovaci data.

1.3 Doporucovani filmu

Na principu této metody je zalozeno také doporucovani obsahti na riznych webovych sluz-
béch, napr. Youtube nebo Netflix (nejvétsi svétova ,,pujcovna’ filmi). Zakladni algoritmus je
velice jednoduchy. Pro kazdého uzivatele zaznamenavame, jak hodnotil jaké filmy. Kazdy film
tedy muzeme popsat vektorem, ktery rika, jak se libil kterému uzivateli a zaroven kazdého
uzivatele mizeme popsat vektorem, ktery rika, jak se mu libily které filmy.

Pokud tedy chceme uzivateli doporucit néco, co se mu pravdépodobné bude libit, dopo-
ru¢ime mu, ktery se libil podobnym lidem (uzivatelim, ktefi maji nejpodobnéjsi vektory).
Stejné tak muzeme snadno vytipovat podobné filmy — budou to zase filmy s nejpodobnéjsimi
vektory.

(JL: Mohl bych k tomu namalovat néjaky obrazek J

Jako rysy nemusime pouzivat pouze hodnoceni od uzivatelt. V pripadé Youtube je cennou
informaci, jestli se uzivatel na video dival az do konce, jestli ho komentoval, kolik casu stravil




¢tenim komentaia a dalsi podobna data.

Nejvétsim problémem této metody se skutecnost, ze vétsina uzivatelil vétsinu videi viibec
nevidéla. Kdybychom tedy méli pocitat Eukleidovskou vzdéalenost jejich vektort, témér by se
nelisila, protoze uzivatelé se shoduji témét ve vsech dimenzich (videa, ktera nikdy nevidéli).
Mohli bychom také chtit porovnat kazdé dva uzivatele pouze v téch dimenzich, které koduji
videa, které oba vidéli. Potom bychom narazili na problém, ze vzdalenosti mezi riiznymi pary
uzivateli by byly vzajemné neporovnatelné, protoze by pouzivaly rtizné rysy. Zaroven je nutné
umét tuto podobnost pocitat velice efektivné, protoze se obvykle pracuje s obrovskymi daty
(miliony uzivatelu a videf).

Doporucovani uzivatelim na zakladé historie je pochopitelné i komercéné velice zajimavy
problém. V letech v roce 2007 vypsal Netflix cenu jeden milion dolart pro toho, kdo nalezne
algoritmus, ktery bude umét doporucovat filmy s o 10 % vétsi GispéSnosti, nez algoritmus,
ktery pouzival Netflix sdm. Soutéze se kazdy rok icastnili pres pét tisic tymu, které odevzdaly
vice nez 13 000 feSeni. Hlavni cena byla udélena az v roce 2009. Prestoze trénovaci data do
soutéze byla anonymizovana, uz v roce 2007 se dvéma védctiim z Texaské univerzity podarilo
odhalit ztotoznit uzivatele s jejich profily v Internet Movie Database. Po sérii zalob na ochranu
soukromi se Netflix rozhodl soutéz v roce 2010 ukondi.

1.4 Cviceni — rozpoznavani znaki

[JL: OCR pomoci k-NN s Hamming Loss }

Shrnuti

» Klasifikace je typ ulohy, jejimz cilem je rozdélit objekty (instance) do nékolika trid.

o Jednotlivé instance popisujeme mnozinou rysu, které typicky zapisujeme jako wvektory
realnych c¢isel.

o Algoritmy strojového uceni se uci z trénovacich dat — datové sady, kde jsou jednotlivym
instancim spravé prirazené tiridy.

o Metoda nejblizsich sousedu pracuje tak, ze k neznamé instanci nalezne nejpodobné;jsi
priklady a priradi ji prevladajici tiidu.

je Eukleidovskad vzddlenost.
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