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Abstrakt

Tato praca pojednava o klasifika¢nych metédach vyuzivanych pri ziskavani znalosti z dat
a rozoberd moznosti ich validacie a porovnania. Prostrednictvom experimentov sa zame-
riava na analyzu styroch vybranych metéd: jednoduchy Bayesovsky klasifikator, rozhodovaci
strom, neurénova siet a SVM. Skimané sa faktory ovplyvinujice zakladné vlastnosti ako
rychlost trénovania, rychlost klasifikacie, presnost. Sticastou prace je desktopova aplikicia,
ktora tvori prostriedok k trénovaniu, testovaniu a validacii jednotlivych metéd. Pre potreby
experimentov je vybranych jedenast referenc¢nych datovych sad. V zavere prace si zhrnuté
experimentalne ziskané vysledky porovnania a pozorované vlastnosti klasifikacnych metod.

Abstract

This work deals with the classification methods used in the knowledge discovery from data
process and discusses the possibilities of their validation and comparison. Through experi-
ments, the work focuses on the analysis of four selected methods: Naive Bayes classificator,
decision tree, neural network and SVM. Factors influencing basic characteristics such as
training speed, classification speed, accuracy are examined. A part of the thesis is a desk-
top application, which is a tool for training, testing and validation of individual methods.
Eleven reference data sets are selected for experimental purposes. At the end of this work
experimental results of comparison and observed characteristics of classification methods
are summarized.
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Kapitola 1

Uvod

Zijeme v dobe plnej informaénych technoldgii, kde je denne vyprodukované obrovské mnoz-
stvo novych dat. Sikromné spravy a dokumenty, popisy produktov, navody, videa, obrazky,
zvuky, profily uzivatelov, obchodné transakcie, lekdrske zdznamy, recenzie, vyhladdavané
frazy ¢i mnohé dalsie prvky tvoria enormni masu dat. Ich vhodnou analyzou je mozné do-
spiet k novym informéaciam, predpovedat vyvoj udalosti ¢i data automaticky kategorizovat.
Procesu ziskavania znalosti z obrovskych détovych kolekeii sa hovori data mining [6]. Vzhla-
dom na mnozstvo dat spracovanie prebieha s vyuzitim vypoctovej sily casto i niekolkych
pocitacov. K dispozicii mame dnes mnoho déinnych algoritmov, ktoré je mozné uplatnit
ako pre samotné spracovanie dat, tak i pre dolovanie potrebnych znalosti.

Klasifikdcia je forma analyzy dat, ktora odvodzuje modely, ktoré si schopné popiso-
vat urcité triedy (kategoérie) dat. Na dopredu danych datach (napr. lekarske zdznamy),
u ktorych pozndme kategodrie jednotlivych vzoriek, je mozné klasifikaéné metédy naudit
zaradovat informacie do tychto kategorii — napr. pacient ,,mé rakovinu“ alebo ,nemé rako-
vinu“. Nasledne algoritmus dostane nové informécie o pacientovi a na zdklade toho, ¢o sa
naucil, dokaze s istou presnostou urcif pacientovu diagnézu. V dnesnej dobe ide o velmi
popularnu formu spracovania velkého objemu dat, ktord poskytuje velmi dobré vysledky
v rade oborov.

Cielom diplomovej prace je implementécia desktopovej aplikacie, ktord umoznuje pracu
s vybranymi klasifika¢nymi metédami a réznymi datovymi sadami, a nésledna analyza
vlastnosti tychto metéd na zdklade vysledkov experimentov. Aplikdcia umoznuje nacitat
rézne datové sady a vykonat zdkladné tpravy dolezité pre ich dalSie pouzitie. Hlavnymi
funkciami je moznost vyberu metédy alebo metdd klasifikdcie a nésledné trénovanie a tes-
tovanie. Validaciu je mozné vykonat niekolkymi metdédami a vo vysledku je mozné pozorovat
vybrané vlastnosti — rychlost ucenia, rychlost klasifikacie a vysledni presnost. Zaver prace
je venovany spracovaniu vysledkov a vykonanym experimentom, na zaklade ktorych bolo
mozné odhalit Specifické vlastnosti klasifika¢nych metdd a valida¢nych technik.

Kapitola 2 sa zaobera iivodom do data miningu, popisuje dolezité pojmy a pojednava
o metddach pripravy déat tak, aby boli vhodné pre dalsie spracovanie a analyzu. Kapitola 3
je zamerana na samotnu klasifikaciu. Postupne predstavuje jednotlivé vybrané metdédy, bliz-
sie ich vysvetluje a zameriava sa na princip ich fungovania a pripadné vyhody a nedostatky.
Okrem metod popisuje i existujice valida¢né techniky vhodné k ich analyze. V kapitole 4
st vymenované a stru¢ne popisané zvolené datové sady a dovod ich vyberu. Roznorodé da-
tové sady dokédzu odhalif viaceré nedostatky ¢i silné stranky jednotlivych metdéd a prispiet
tak k doveryhodnejsim vysledkom analyzy. Kapitola 5 je praktického charakteru a popisuje
kompletny proces vyvoja aplikacie, od specifikicie poziadaviek, ndvrhu, cez grafické spra-



covanie az po implementacné detaily a instaldciu. Predposledna kapitola 6 tvori vyznamni
cast prace — popisuje experimenty s jednotlivymi metédami a datovymi sadami s vyuzitim
aplikécie, obsahuje rozne porovnania, pohlady a zavery. Cielom kapitoly je poskytnit cita-
telovi prehlad o tom, ako velmi sa jednotlivé metédy liSia pri vyuziti rovnakych dat, aké
met6dy st vhodnejsie v ktorom pripade a ktoré spotrebuji najviac ¢asu ucenim /klasifiko-
vanim. Kapitola 7 je zhrnutim vysledkov celej prace a zdoraznuje dosiahnuté poznatky.



Kapitola 2

Data mining

Kapitola prinasa Tahky tvod do problematiky data miningu, vysvetluje zakladné pojmy a
suvislosti, ktorych znalost je klicova pre pochopenie dalsich kapitol. V tvode kapitoly st
popisané rozne druhy dat, ktoré sa sucastou réznych datovych sid. Vysvetlené st odlisné
typy dat, s ktorymi je mozné sa stretnit a problémy, ktoré treba riesit. Predstavené su tech-
niky opravy chyb alebo nedostatkov vo vstupnych datach a spésoby vyberu doélezitych dat.
Aby mohli byt sady spracované pokrocilejSimi metédami, je ¢asto nutné previest hodnoty
na iny tvar, vykonat zmenu typov alebo redukovat ich mnozstvo, k ¢omu existuje opéat sada
zauzivanych technik prebranych v druhej polovici kapitoly. V zavere su popisané druhy zis-
katelnych vzorov, ktoré dokazu poskytnit zaujimavé znalosti o skiimanych datach. Vacsina
informacii v tejto kapitole je z knihy [6].

2.1 Druhy dat

Data mining (dolovanie dat) je pojem, ktory moze byt definovany roznymi spdsobmi.
Pokial hovorime o dolovani dat, myslime tym ich ziskavanie. Kedze data viac¢sinou mame
(v podobe datovej sady), je data mining povazovany skor za synonymum k terminu zis-
kavanie znalosti z dat (hladanie zaujimavych vzorov) alebo za krok v procese ziskavania
znalosti. Proces ziskavania znalosti je ukdzany na obrazku 2.1 a sklada sa z iterativnej
sekvencie nasledujucich krokov [6]:

1. Cistenie dat — odstranenie Sumu a nekonzistentnych dat.

2. Integracia dat — kombinacia niekolkych zdrojov dat a vytvorenie jednej datovej
sady.

3. Selekcia dat — vyber dat, ktoré st vhodné pre konkrétnu planovani analyzu.

4. Transformacia dat — premena dat do foriem vhodnych na dolovanie vykonavanim
suhrnnych alebo agregac¢nych operacii.

5. Data mining — zdkladny proces, pri ktorom sa pouzivaju inteligentné metédy na
extrakciu datovych vzorov.

6. Vyhodnotenie vzorov — identifikdcia len tych vzorov, ktoré reprezentuji znalosti,
ktoré nas zaujimaju.

7. Prezentacia znalosti — vizualizacia a reprezenticia znalosti vhodnou formou uziva-
telovi.
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Obr. 2.1: Data mining ako krok v procese ziskavania znalosti [6]

Niektorym krokom bude podrobnejsie venovana kapitola 2.3, v ktorej budd spomenuté
zauzivané algoritmy a postupy.

Data mining méze byt aplikovany na zdroje dat réznych druhov. Medzi najzédkladnejsie
formy patria databazové data, transakéné data a data z datovych skladov; medzi vedlajsie
zdroje mozu patrit i ddtové prudy, sekvenéné, textové, multimedidlne data ¢i WWW [6].

Databazové data — Databdzovy systém pozostava z kolekcie vzajomne suvisiacich uda-
jov znamych ako databaza a skupiny softvéru, ktory ma za tlohu spravu a pristup
k tdajom. Vyznamnym zdrojom dat je napriklad relacnd databaza. Je to zbierka ta-
buliek, z ktorych kazdej je priradeny unikatny nazov. Kazda tabulka sa sklada zo
suboru atribitov (stipcov alebo poli) a zvycajne uklada velkd sadu n-tic, inak po-
vedané zaznamov alebo riadkov. Kazda n-tica v relacnej tabulke predstavuje objekt
identifikovany jedine¢nym klicom a opisany stiborom hodndt atribitov. Pri dolovani
z rela¢nych databdz moézeme vyhladévat trendy alebo datové vzory. Data mining sys-
témy moézu pomdct odhalif odchylky, teda napriklad polozky s predajmi, ktoré sa
vyrazne lisia od ocakdvanych predajov v porovnani s predchadzajticim rokom. Takéto
odchylky je mozné dalej skimaft a zistit, Ze napriklad nastala zmena v baleni produktu
alebo vyrazna zmena ceny. Rela¢né databdzy st jednym z najcastejSie dostupnych a
najbohatsich tlozisk informaécii, a preto si hlavnym zdrojom dat pre data mining [6].



Datovy sklad — Datovy sklad je tlozisko informécii zozbieranych z viacerych zdrojov,
ktoré su ulozené v jednotnej schéme a zvycajne byvajui na jednom mieste. Datové
sklady st konstruované prostrednictvom procesu cistenia dat, integracie dat, trans-
formécie dat, na¢itania dat a periodického obnovovania tdajov. Udaje st zvy¢ajne
ulozené tak, aby poskytovali informdcie z historického hladiska (napriklad v posled-
nych 6 — 12 mesiacoch). Skor ako ukladanie podrobnosti o kazdej predajnej transak-
cii, moze datovy sklad ukladat napriklad stihrn transakcii pre kazdy typ polozky, pre
kazdy obchod alebo pre kazdy predajny regién. Na obrazku 2.2 je znédzorneny typicky
priklad konstrukcie a pouzitia datového skladu.
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Obr. 2.2: Schéma konstrukcie a pouzitia ddtového skladu [6]

Datovy sklad je aktualizovany len v urcitych ¢asovych intervaloch (mesacne, roéne).
Vsetky data predstavuji casovy snimok dat z produkénych databaz vytvoreny v ur-
¢itom okamihu. Analyza tak prebieha oddelene, takze pripadné porusenie datového
skladu neovplyvni operativne riadenie, ktoré vyuziva data z produkcénej databazy.
Vdaka stalosti ddtového skladu dotazy od uzivatelov (analytikov) nespésobuji zmenu
ulozenych dat. Data ulozené v datovom sklade predstavuji neutralny datovy priestor,
ktory nie je vytvarany s myslienkou konkrétnych analyz. Preto je vhodné vytvarat
v naviznosti na datovy sklad Specializované datové trhy, kam sa presunu iba data
relevantné pre urc¢ity typ analyz [21].

Transak¢éné data — Kazdy zaznam v transakcénej databaze zachytava jednu transakciu —
nakup zdkaznika, rezervacia letu ¢i jedno kliknutie na webovej stranke. Typicky trans-
akcia zahfnia unikatny identifikdtor a zoznam poloziek (napr. nakipené produkty).
Data mining nad transakénymi datami dokaze objavit napriklad frekventované sku-
piny poloziek, ktoré mozu predstavovat napriklad produkty, ktoré st casto predavané
spolu [6].

Iné typy dat — K spomenutym formam dat existuje niekolko inych druhov, ktorych forma
a struktira je vhodna pre data mining — historické zaznamy, data zo senzorov, vi-
deozdznam z priemyselnych kamier, mapy, dizajnérske navrhy, schémy integrovanych
obvodov, text, obrazky, socidlne siete, web... V pocitacovych sietach je mozné napri-
klad dolovat anomélie, ktoré indikuji narusenia. V mapéach je mozné hladat vzory,
ktoré opisuji zmeny v mierach chudoby vo velkomestach vzhladom na vzdialenosti od
hlavnych ciest. Dolovanim z textovych dét, napriklad ¢lankov, je mozné identifikovat
najdiskutovanejsie témy poslednych rokov [6].



2.2 Typy atribttov a prevody medzi nimi

Détové sady si tvorené datovymi objektami, ktoré reprezentuju jednotlivé entity (vzorky
alebo instancie) vstupnych dét (napr. zdkaznici, pacienti, obchodné polozky). Détové ob-
jekty st popisané atribtitmi. V databdzach riadky odpovedaji datovym objektom a stipce
atribitom. Atribut je datové pole reprezentujice vlastnost datového objektu. Stbor atribu-
tov pouzivanych na opis daného objektu sa nazyva vektor atribiitov. Typ atribtutu zavisi na
mnozine moznych hodnot, ktoré moéze nadobudnit — nomindlne, bindrne, ordindlne alebo
numerické hodnoty [6].

Nomindlne atribity — Hodnoty nominalnych (kategorickych) atribttov st symboly, stavy,
kategérie alebo nazvy veci. Prikladom moze byt atribat farba, ktory nadobuda hod-
noty cervend, zelend, modrd. Jednotlivym farbam dokézeme priradit i ¢iselni hodnotu
— 0 pre Cervenu, I pre zelent a 8 pre modr1, ¢isla vsak nie st pouzité kvantitativne.
KTicovou vlastnostou nominalneho atribuitu je, ze matematické operacie nad jednot-
livymi hodnotami nemaji zmysel. Nomindlne atribity nemaji definované klasické
usporiadanie hodno6t a preto je nezmyselné hladat medidn alebo priemer. Zaujimavé
vsak moze byt hladanie najcastejsie sa vyskytujicej hodnoty — modus.

Binarne atributy — Ide o nominalne atributy s dvoma kategériami, typicky s hodnotami
0 a 1. Casto predstavuji absenciu/pritomnost daného atribtitu alebo v pripade Boole-
ovskych hodnot pravdu/klamstvo. Bindrny atribut je symetricky, ak oba stavy maji
rovnakd vahu — neexistuje preferencia. O asymetrickom bindrnom atribute hovorime
pokial je jedna hodnota atribtitu povazovana za ddélezitejsiu alebo vyznamnejsiu.

Ordinalne atribaty — Jedna sa o hodnoty atribitov, ktoré maju zmysluplné poradie, ale
rozsah medzi postupnymi hodnotami nie je znamy. Oproti nomindlnym atribitom je
mozné uréit medidn, priemer je vsak stile nezmyselny. Prikladom mézu byt hodnoty
atribatu pohdr — maly, stredny, velky.

Numerické atribaty — Oproti predchadzajicim atribiitom st numerické atribtuty kvanti-
tativne. Je mozné merat mnozstvo a reprezentovat ho celym alebo desatinnym ¢islom.
Rozdeluju sa na [23]:

e Intervalové — Mierka hodnét je rozdelend priblizne linedrne, je mozné urcit
rozdiel. Neexistuje nulovy bod a hodnoty maji poradie.

e Pomerové — Hodnoty majta implicitny nulovy bod a sme schopny urcit podiel
dvoch hodnét. Hodnoty st zaroven len kladné a maja urcené poradie.

Mnoho dat, ktoré maja byt sktimané, si casto heterogénne a obsahuji atributy nie-
kolkych typov. Z pohladu analytika tak vznikd pomerne komplikovanda situdcia, kedy je
teoreticky niteny vytvorif alebo pozmenit algoritmus tak, aby vyuzival konkrétnu kom-
binaciu typov. Tento pristup je vSak ¢asovo naroc¢ny a casto neprakticky. Preto je mozné
previest niektoré typy atribitov na iné, ¢im vsak vzdy dochadza k istej strate presnosti a
vypovednej hodnoty. Tabulka 2.1 ukazuje rézne moznosti prevodu datovych typov. V tejto
préaci si vystacime s jednoduchymi numerickymi a kategorickymi typmi, ktoré st najrozsire-
nejsie v rade dolovacich algoritmov, a s prevodmi medzi nimi (diskretizacia a binarizacia),
popisané v nasledujicich odstavcoch [2].

Diskretizacia — Jedna sa o prevod numerickych dat na kategorické a patri medzi najcas-
tejsie druhy konverzie dat. Proces diskretizacie rozdeluje rozsah numerickych hodnot



Zdrojovy datovy typ Cielovy datovy typ Metédy prevodu
Numericky Kategoricky Diskretizdcia
Kategoricky Numericky Binarizicia

L Latentnd sémantickd
Text Numericky analiza (LSA)
Casovd rada Diskrétna sekvencia Symbo'lzc/k a. agregacna
aprozimdcia (SAX)
Diskrétna vinkovd alebo
Casovd rada Numericky multidimenziondlny | Furierova transformdcia
(DWT, DFT)
Diskrétna sekvencia Numericky multidimenziondlny DWT, DFT
Priestorovy Numericky multidimenziondlny 2-d DWT
Multirozmerné skdlovanie
Graf Numericky multidimenziondlny | (MDS), spektrdlna
transformdcia
Lubovolny typ Graf Stmilarity graph

Tabulka 2.1: Prevody rozli¢nych détovych typov [2]

na ¢ mensich intervalov. Novym rozsahom je mozné nasledne priradit hodnoty (napr.
1 az ¢), ktoré ale tentokrat predstavuji kategorické oznacenie. Vo vysledku dochadza
k urcitej strate informécie, ale pokial je parameter ¢ rozumne voleny, je ¢asto tato
strata zanedbatelna pre potreby konkrétnej analyzy.

Proces diskretizacie moze byt vykonany réznymi sposobmi v zavislosti od charakteru
dét a cielov analyzy [2]:

1. Rozdelenie rovnakej Sirky — Zisti sa [min, mazx] celého rozsahu hodnét a
néasledne sa rozdeli na ¢ intervalov rovnakej sirky w = (max — min)/¢ [23].
Rozdelenie spliia podmienku, Zze pre kazdy novy rozsah [a, b] je rozdiel b — a
rovnaky. Problémom st nerovnomerne rozlozené data, kde jeden interval moze
zahfnat prilis mnoho dat, narozdiel od ostatnych, a naopak.

2. Rozdelenie rovnakej hibky — Rozsah je rozdeleny na ¢ intervalov s rovnakym
poctom zédznamov. Rozdelenie je véicsinou vykonané nad zoradenou postupnostou
hodnét atribatu.

3. Logaritmické rozdelenie - Vietky nové intervaly [a, b] spliiaji podmienku, e
rozdiel log b — log a maji rovnaky. Tento druh rozsahu méze byt uzito¢ny, pokial
atribut vykazuje exponencidlne rozlozenie hodnot.

Binarizacia — Ide o prevod kategorickych dat na numerické. Vyuziva toho, Ze bindrne
data su Specidlnou formou ako numerickych, tak i kategorickych dat. Ak nadobida
kategoricky atribut ¢ réznych hodnot, potom je vytvorenych ¢ bindrnych atribatov
zodpovedajucich jednotlivym hodnotdm. Potom prave jeden z tychto atributov nado-
bada hodnotu 1 a ostatné hodnotu 0. Takto prevedené datové sady je mozné nésledne
vyuzit v algoritmoch vyzadujucich ¢isto numerické vstupné data. Binarizacia sa ¢asto
oznacuje pojmom One Hot Encoder.



2.3 Predspracovanie dat

Obrovské mnozstvo dat nachadzajucich sa v réznych databazach alebo produkované roz-
nymi zdrojmi zvysuje riziko vyskytu chybajicich hodndt, nekonzistencii alebo Sumu. Déta
nizkej kvality vedi i k nizkej kvalite ziskanych znalosti. Medzi hlavné faktory kvality patria
presnost, kompletnost, konzistencia, véasnost, doveryhodnost a interpretovatelnost.

Existuje mnoho dévodov, preco moézu byt data nepresné — hodnoty atribitov maju
nespravne hodnoty. Chybné mézu byt nastroje na zber dat alebo nepresnost nastane pri
zaddvani hodnot na vstupe (napr. zvolenie predvolenej hodnoty pre ddtum narodenia) alebo
je chyba spésobend limitaciou konkrétnej technolégie. Nekompletné data moze sposobit na-
priklad nefunkénost vybavenia, ktoré malo dané hodnoty zaznamenat, nedorozumenie alebo
jednoducho data neboli zahrnuté, pretoze v dobe ich vzniku neboli povazované za ddlezité.
Ak sa déta z viacerych zdrojov nekonzistentné, moze to viest k potrebe odstranit konfliktné
casti, ¢o prispieva opéat k ich nekompletnosti. Vcéasnost hra vyznamna rolu hlavne pokial
dochédza k analyze dat za nejaké ¢asové obdobie. Ak napriklad neboli véas doplnené data
za prvy mesiac, moze analyza takychto nekompletnych dat na zaciatku druhého mesiaca
negativne ovplyvnit predpoved. Déveryhodnost hovori, nakolko uzivatelia danym datam ve-
ria (napriklad ak data uzivatelom sposobili nepresné odhady, nemusia im verit). Poslednym
faktorom, ktory vplyva na celkové vnimanie kvality dat je interpretovatelnost. Data mozu
obsahovat mnoho roznych kédov, ktoré nie je analytik schopny interpretovat a data tak
napriek splneniu vsetkych predoslych vlastnosti méze povazovat za nekvalitné.

Proces predspracovania dat sa snazi odstranit vsetky spomenuté problémy a zvysit
tak kvalitu dét. Predspracovanie je doélezity krok v procese ziskavania znalosti, pretoze
kvalitné rozhodnutia musia byt zalozené na kvalitnych datach. V nasledujtcich kapitolach
su vysvetlené jednotlivé kroky procesu — Cistenie, integracia, redukcia a transformécia dat

[6].

2.3.1 Cistenie dat

Krok cistenia dat ma za ciel doplnif chybajtce hodnoty, vyhladif Sum, identifikovat odlahlé
hodnoty a opravit nezrovnalosti. VyrieSenim tychto problémov je mozné vyrazne zvysit
kvalitu danej ddtovej sady [6].

Chybajice hodnoty — Chybajice hodnoty je mozné doplnit niekolkymi spésobmi:

1. Ignorovanie zdznamu — Ak v konkrétnom zdzname chyba hodnota, ignoruje sa
cely. Tento pristup nie je efektivny, pokial percento chybajicich hodnét u jednot-
livych atribitov znacne kolisa a vo vysledku by nam zostalo mélo dat. Zvycajne
sa vykonava pri klasifikacii, ked chyba oznacenie triedy.

2. Rucné doplnenie hodnét — VSeobecne ide o Casovo naroc¢ny a c¢asto nemozny
proces pri obrovskom mnozstve dat.

3. Doplnenie globilnou konstantou — Jedna sa o doplnenie vSetkych chybajicich
hodnét rovnakou konstantou, napr. ,,neznadma® alebo —oo. Problémom je, ze do-
lovaci algoritmus si méze mysliet, ze doplnené hodnoty tvoria zaujimavy koncept,
pretoze zdielaju spolo¢nii hodnotu.

4. Doplnenie hodnotou charakterizujicou stred — Spocitame medidn alebo modus
hodnét daného atribiitu a vyslednii hodnotu priradime vSetkym neznamym hod-
notam toho istého atributu. Hodnoty opat moézu tvorit mylny koncept.
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5. Doplnenie hodnotou charakterizujiicou stred hodnét z rovnakej triedy — Metoda je
podobna predchadzajicej s tym rozdielom, ze median alebo modus nepoéitame
zo vsetkych hodnoét, ale iba z tych, ktoré patria do zaznamu rovnakej triedy ako
ten s chybajicou hodnotou.

6. Doplnenie najpravdepodobnejsou hodnotou — S vyuzitim ostatnych zndmych a-
tribtov je mozné zostrojit rozhodovaci strom (alebo pouzit inti metédu) a pred-
povedat chybajicu hodnotu.

Chybajtce hodnoty doplnené metédami 3 az 6 nemusia byt spravne. Metdda 6 je vSak
pomerne popularna kvoli predikcii chybajicej hodnoty zvazenim ostatnych atribuitov.
Chybajiica hodnota nie vzdy musi znamenat chybu v datach. Casto sa uzivatel rozho-
dol dani hodnotu nezadaft, pretoze tym chcel vyjadrit, Ze o nie¢o nema zdujem, nie¢o
nemd, nieco nedostal alebo nespravil. Rozhodnut vsak o vyzname préazdneho atribiatu
az vo faze predspracovania, moze byt casto nemozné.

Vyhladenie Sumu — Sum je ndhodné chyba alebo odchylka v nameranych datach. K jeho
odstraneniu (vyhladeniu) je mozné pouzit niektort z nasledujucich technik:

1. Binning — Vyhladzovanie prebieha nad jednotlivymi zoradenymi hodnotami dét
a berie do uvahy ich susedné hodnoty. Postupnost je rozdelena do niekolkych
,kosov“. Pocet koSov a pocet hodnét v kosoch zavisi na pouzitej metéde rozde-
lenia, ako bolo popisané v procese diskretizacie v sekcii 2.2. Nasledne je mozné
kazdd hodnotu v kosi nahradit medidnom alebo modusom hodnét v danom kosi.
Inou moznostou je takzvané vyhladenie pomocou hranic kosa, kde miniméalna a
maximélna hodnota kosa tvoria hranice, pricom kazda hodnota v kosi je ndsledne
nahradend hodnotou najblizsej hranice.

2. Regresia — Technika ktora prisposobuje datové hodnoty funkcii. Linedrna regresia
zahfna najdenie najlepsich dvoch atribitov, kde hodnota jedného atribiitu méoze
byt pouzitd na predpoved druhého.

Detekcia odlahlych hodnét — Odlahlé hodnoty st hodnoty, ktoré sa zna¢ne odlisuji od
ostatnych hodnét. Casto ich ozna¢ujeme ako abnormality, odchylky alebo anomaélie.
Vzniknit mézu chybou v generujicom procese. Pokial zameriavame analyzu prave
na hladanie nezvycajného spravania, odlahlé hodnoty poskytuji uzitocné informaé-
cie. K detekcii sa pouziva hlavne zhlukovanie. Zhluky obsahuju hlavné data a malé
mnozstvo dét, ktoré st mimo zhlukov, predstavuji odlahlé hodnoty [2].

2.3.2 Integracia dat

Aby ziskané znalosti boli ¢o najdéveryhodnejsie, je ¢asto potrebné spojit data z réznych
datovych tlozisk. Spravnou integraciou je mozné redukovat nadbytocné a nekonzistentné
data vo vyslednej datovej sade. Integracia prinasa mnoho problémov, z ktorych hlavnym
je takzvany problém identifikdcie entity. Ani ¢lovek, ani pocita¢ si nemdze byt bez akych-
kolvek dalsich informacii isty, ¢i atribit produkt_id v jednej databaze znamend to isté
ako produkt_name v druhej. Z toho dévodu by mali existovat metadata, ktoré jasne defi-
nuji meno, vyznam, datovy typ, rozsah hodnét a pravidld pre pracu s prazdnymi (null)
hodnotami pre kazdy atribit.

Délezity moze byt i problém redundancie. Nejaky atribit moze byt redundantny, pokial
sa da odvodit od iného atributu alebo skupiny atribitov. Na detekciu redundancie sa vy-
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uziva korelacnd analyza, ktorda poskytuje rozdielne pristupy k nomindlnym a numerickym
atribitom [6].

Integricia zahina i detekciu a riesenie konfliktov datovych hodnét. Dva zdroje totiz
mozu obsahovat vyznamovo tie isté data, ale hodnoty si v inych jednotkach, napriklad
cena v rOznej mene.

2.3.3 Redukcia dat

Aplikacia dolovacich algoritmov na datové sady obrovskych rozmerov moze trvat privelmi
dlhta dobu. Techniky redukcie dat maju za ciel ziskaf redukovanu reprezentaciu datovej
sady, ktord mé mensi objem, ale jej informac¢na hodnota je zna¢ne podobnd origindlnej
sade. Medzi hlavné stratégie patria: redukcia dimenzionality, redukcia pocetnosti a datova
kompresia.

Redukcia dimenzionality je proces, ktory zvazuje a redukuje mnozstvo ndhodnych pre-
mennych alebo atribitov. Pouzivaji sa metédy DWT (angl. discrete wavelet transform)
alebo PCA (angl. principal components analysis), ktoré transformuji origindlne data do
mensieho priestoru. Metdéda vyberu podmnoziny atribitov detekuje a odstranuje irele-
vantné, malo relevantné alebo nadbytoc¢né atributy.

V tejto praci budu vyuzité sady malych az stredne velkych rozmerov s ¢asovo nie velmi
narocnou analyzou. Sady boli vybrané tak, aby nebola potrebnéd redukcia niektorou zo
spomenutych met6d, preto tejto problematike nie je venované vicsia pozornost [6].

2.3.4 Transformacia dat

Data st transformované do podoby, ktora prispieva k ucinnosti dolovacich metod a k lepsej
pochopitelnosti najdenych vzorov. Pozostavaji z niekolkych druhov transformécie, pricom
niektoré boli popisané ako sicast inych casti procesu predspracovania. Stratégie transfor-
mécie zahfnaja vyhladzovanie dat, konstrukciu atribitov, agregaciu, normalizaciu, diskre-
tizdciu a generovanie konceptudlnej hierarchie pre nominalne data.

Vyznamnym krokom, ktory doteraz nebol spomenuty, je normalizacia (alebo tiez Stan-
dardizacia). Data jednotlivych atribtitov si transformované tak, aby spadali do mensich
intervalov hodnét — najcastejsie - 1.0 az 1.0 alebo 0.0 az 1.0. Cielom je priradif atribitom
rovnakia vahu, ¢o je uzitoéné pre klasifikacné algoritmy ako neurdénové siete, klasifikacné
metédy zaloZzené na merani vzdialenosti alebo zhlukovanie. Medzi najzndmejSie metédy
normalizicie patri min-max normalizicia, normalizdcia pomocou z-skére a normalizacia
desatinnou stupnicou, ktoré si vysvetlené v nasledujtcich odrazkach [6] [23].

e Min-max normalizacia — Linedrna transformécia p6vodnych dat. Nech ming a
mazr 4 si minimalna a maximalna hodnota atributu A. Min-max normalizdcia ma-
puje hodnoty v; atribitu A na nové hodnoty v} v rozsahu [new_mina, new max 4]
nasledujicim vypoc¢tom (rovnica 2.1):

V; — Ming ) )
V)= —————(new_mazra — new_miny) + new_min. (2.1)
mars — ming
Nové hodnoty zachovavaji vztahy medzi povodnymi hodnotami. Kedze rozsahy st
dané minimalnou a maximalnou hodnotou v pévodnych datach, akakolvek nova hod-
nota pridanéd do normalizovanych dat mimo tychto hranic sposobi chybu normalizacie.

e Normalizacia pomocou z-skére — Hodnoty atributu A st normalizované na za-
klade priemeru a smeru odchylky atributu A. Hodnota v; atributu A je normalizovand

12



na nova hodnotu v} rovnicou (rovnica 2.2):

ol = ‘UA : (2.2)

kde o4 je smerodatné odchylka atribtitu A a A je priemer.

Normalizacia desatinnou stupnicou — Normalizédcia spociva v posune desatinnej
Ciarky hodndt atributov. Pocet desatinnych miest zavisi od najvécsej absolutnej hod-
noty atribitu A. Vypocet novej normalizovanej hodnoty v} z pévodnej v; atribitu A
vypoctom (rovnica 2.3):

r_ Vi

kde j je najmensie celé ¢islo, pre ktoré plati maz(|v}]) < 1.
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Kapitola 3

Klasifikacia

Kapitola nadvédzuje na problematiku dolovania znalosti, uptusta od vseobecného pojedna-
vania o zdkladnych pojmoch z oblasti spracovania dat a predstavuje konkrétnu formu ich
analyzy — klasifikaciu. Prva ¢ast ma za ciel oboznamit ¢itatela o zakladnych pojmoch, prin-
cipe klasifikdcie a predstavené su aj aplikacné oblasti. Pozornost je venovand spdsobom
validacie klasifika¢nych metdd. Nasledne st jednotlivé metédy a pristupy systematicky pre-
zentované. Kazda sekcia je venovand samostatnej metéde, podrobne popisuje myslienku,
princip a pripadne vyhody ¢i nevyhody. Kapitola poskytuje teoreticky podklad pre po-
chopenie znacnej Casti aplikacie, ktora je zdkladom pre ziskané vysledky tejto diplomovej
préace.

3.1 Klasifikacia obecne

Klasifikacia je forma analyzy dat, ktora odvodzuje modely popisujice dolezité datové
triedy. Tieto modely st nazyvané klasifikdtory. Pouzivaju sa k predpovedi (odhadu) iden-
tifikatorov skupiny — triednych oznaceni (angl. class labels, dalej len tried) pre nové datové
vzorky s nezndmou triedou. Data, ktorych triedu pozname, st spravne oznacované ako tré-
novacia datova sada, naopak data, ktorych triedu nepozname, su testovacia datova sada.
Prikladom vyuzitia méze byt vyskum v medicine, ktory chce na zéklade analyzy dat ra-
koviny prsnika predpovedat jednu z troch Specifickych liecebnych procesov, ktoré by mal
pacient podstipit [2].

Samotna klasifikdcia je pomerne jednoduchy proces. Sklada sa z dvoch hlavnych faz,
ktoré su pritomné u vsetkych klasifika¢nych algoritmov, ktoré budu v tejto praci rozoberané
[6]:

1. Faza ucenia — Aby bolo samotné klasifikovanie mozné, je nutné vytvorit klasifikac¢ny
model. V tejto faze teda dochadza k vytvoreniu klasifikatorov analyzou trénovacich
dat. Trénovacie data obsahuju vzorky, u ktorych pozname triedu. Forméalne je mozné
trénovacie data definovat nasledovne. Nech n-tica X je reprezentovand n-rozmernym
vektorom atributov X = (x1,x9, ..., Z, ), zobrazujicim n merani vykonanych na n-tici
z n databdzovych atributov Aq, Ag,...A,. Kazda n-tica X patri to preddefinovanej
triedy urcenej dalsim, triednym atribitom (triedne oznacenie).

Tento proces tiez mozeme vidiet ako proces ucenia mapovacej funkcie y = f(X), ktord
predpovedd priradenie triedy y k danej n-tici X. N-tice sa tiez ¢asto nazyvaju vzorky,
objekty ¢i datové body.
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2. Faza klasifikovania — V tejto faze je klasifikacny model pouzity na urcenie triedy
neznamych vzoriek dat, teda na klasifikdciu. Vystup klasifika¢ného algoritmu mdze
mat jednu z nasledujicich foriem:

o Diskrétna znacka — Kazdé vzorka mé pridelentd jednu triedu.

o Numerické skore — Pre kazdu triedu a testovaciu kombinaciu je vypocitané nu-
merické skére. Skore mdze byt pre dani testovaciu kombinéciu konvertované na
diskrétnu znacku vyberom triedy s najvyssim skére pre tuto kombinaciu. Vy-
hodou je moznost porovnat néchylnost prislusnosti testovacej vzorky do istej
triedy dolezitosti. Numerické skére sa casto vyuziva na detekciu vzacnych tried,
kde pévodna distribicia tried je znac¢ne nevyvazend a najdenie konkrétnych tried
je dolezitejsie nez ostatnych.

Na obrazku 3.1 (a, b) je mozné vidiet zndzornené obe fazy klasifikdcie. Trénovacie data
st pouzité na vytvorenie klasifika¢nych pravidiel klasifikatora, ¢im je mozné ho povazovat
za nauceny (a). Pravidld st ndsledne pouzité k odhadu triedy klasifikovaného datového
objektu (b). Kazdy klasifikator pouziva rozdielne postupy trénovania i klasifikovania. Pred
nasadenim klasifikatoru na redlne data je dolezité ho otestovat a vyhodnotit — validovat.
Jednotlivé sposoby validacie st popisané v kapitole 3.2.

Classification algorithm

name age income loan_decision

Sandy Jones youth low risky

Bill Lee youth low risky

Caroline Fox middle_aged high safe

Rick Field middle_aged low risky

Susan Lake senior low safe Classification rules
Claire Phips senior medium safe

Joe Smith middle_aged high safe

IF age= youthTHEN loan_decision= risky
IF income= highTHEN loan_decision= safe
IF age= middle_agedAND income= low
THEN loan_decision= risky

(@

Classification rules

Test data

name age income loan_decision

(John Henry, middle_aged, low)
Loan decision?

Juan Bello  senior low safe
Sylvia Crest middle_aged low risky
AnneYee  middle_aged high safe

risky
(b)

Obr. 3.1: Nazorna ukdzka trénovania (a) a testovania s klasifikdciou (b) [6]
Pokial v prvej faze algoritmus vyuziva trénovacie data so znamou triedou jednotlivych
vzoriek, hovorime o uceni s ucitelom. Naopak, v uceni bez ucitela nie st dopredu zname jed-

notlivé triedy datovych objektov a Casto nemusi byt zndmy ani ich pocet. Reprezentantom
ucenia bez ucitela st zhlukovacie metddy, ktoré nebuda v tejto praci zahrnuté.
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3.1.1 Aplikacné oblasti

Existuje mnoho oblasti a mnoho réznorodych dat, na ktoré je mozné uplatnif klasifikacné
metédy a pozorovat zaujimavé vysledky. Niektoré z nich bude mozné vidiet v kapitole 4
priamo na vybranych datovych saddch. Medzi iné aplikacné oblasti moze patrit [1]:

3.2

Marketing cieleny na zakaznika — Klasifikicia je v tejto oblasti velmi popularna.
Vyuziva zozbierané informécie o zdkaznikovi a na zdklade nich predpovedd, o ktoré
z produktov by mohol mat zdujem.

Diagnéza ochoreni v medicine — Jednotlivé vzorky st ziskané z lekarskych zazna-
mov a vyuzité na predpoved, ¢i pacient trpi nejakou chorobou, alebo ¢i méze ochoriet.

Analyza biologickych dat — Biologické data su casto reprezentované ako diskrétna
postupnost nejakych hodnét (napriklad DNA sekvencia), v ktorych je Ziadand pre-
dikcia vlastnosti konkrétnej sekvencie.

Kontrolovana detekcia udalosti — Jednotlivé triedy mézu byt priradené k caso-
vym razitkam nezvycajnych udalosti, ako napriklad neopravnené vniknutie. Klasifi-
kécia casovych tdajov moze byt nésledne velmi uzitoénd pri odhalovani rizikovych
momentov.

Analyza multimedialnych dat — Klasifikdcia multimedidlnych dat je ¢asto vyzvou,
kvoli mnozstvu asociacii, ktoré k nim moézu existovat. Klasifikdciou obrazkov, zvukov,
videi a inych dat je mozné automaticky rozoznaf osoby, informécie o nich, miesta,
rozlastit poskodené texty ¢i identifikovat predmety.

Kategorizacia dokumentov a filtrovanie — Sluzby poskytujice aktudlne informa-
cie v elektronickej podobe vyuzivaju klasifikdciu obrovského mnozstva dokumentov
v redlnom ¢ase. Dokumenty sa triedia a filtruji, ¢o je dolezité napriklad pre vyskumné
oblasti.

Analyza socialnych sieti — Socidlne siete st obrovskym zdrojom dat. Klasifikdcia
sa da vyuzit v mnohych smeroch — predpoved charakteristik konkrétneho uzivatela,
bezpecnostné analyzy, hladanie nakupnych trendov ¢i klasifikovanie aktualnych pro-
blémov.

Hodnotenie klasifikacie

Doélezitym problémom v oblasti klasifikacie je vyhodnocovanie klasifikacnych algoritmov.
Zaujima nas hlavne presnost klasifikatora, pripadne ¢asovd naroc¢nost ucenia ¢i klasifika-
cie. Na zaklade vysledkov je mozné porovnat dva rozdielne klasifikacné modely a vybrat
najvhodnejsi pre dané data. Problémom pri validacii méze byt volba vhodnej metodologie
a sposobu reprezentécie vysledkov. Tieto problémy su definované nasledovne [2]:

1.

Metodologicky problém — Metodologické problémy su spojené s rozdelenim dat so
znamou triedou na trénovaciu datovi sadu a na testovacie vzorky urcené na validéciu
klasifikatora. Vyber vhodnej metodolégie ma priamy vplyv na vyhodnocovaci pro-
ces a moze znamenat nadcenenie ¢i podcenenie presnosti klasifikatora. Medzi zname
pristupy patri holdout, kriZovd wvaliddcia alebo bootstrap, vysvetlené v sekcii 3.2.1.
Zmyslom validacie klasifikacnych metdd na dostupnej sade dat je zistenie vykonnosti
klasifika¢ného modelu pred jeho pouzitim na neznamych datach v redlnom nasadeni.
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2. Kvantifikacny problém — Problém je spojeny s poskytovanim vysledkov nume-
rickych merani kvality metod po aplikovani Specifickej metodolégie. Merania mozu
zahrnovat rézne varianty presnosti alebo krivku charakterizujicu kompromis medzi
skuto¢ne pozitivnymi (angl. true positive) a nespravne pozitivnymi (angl. false posi-
tive) vysledkami klasifikacie.

Vyhodnocovaci proces vyzaduje déta so zndmymi triedami, ktoré reprezentuju skutoc-
nost a neboli pouzité v procese trénovania. Odlisnost testovacich a trénovacich dat je velmi
dolezitd, inak dochddza k preceneniu vyslednej presnosti metod, pretoze klasifikator bol na
dané data nauceny, a teda vykazuje 100 % tspesnost pri testovani. Nedozvieme sa tak, Ze pri
uceni mohlo dojst k nauéeniu presnych charakteristik trénovacich dat a metéda nemusi byt
aplikovatelna na vseobecné data danej oblasti. Tento stav nazyvame tiez preucenie (angl.
overfitting) [2].

Okrem presnosti je dobré zvazit pri vyhodnocovani i iné veli¢iny. Casova zlozitost jed-
notlivych algoritmov méze byt vzdy vypocitana teoreticky, ale je dobré mat naviac vysledky
praktického merania. Doélezité je poznat dve hodnoty. Prvou je cas potrebny k zostaveniu
modelu na trénovacich datach a druhou je ¢as potrebny na klasifikaciu jednotlivych vzoriek
pomocou tohto modelu.

Dalsou délezitou veli¢inou moze byt pamétova naro¢nost modelu. Po nau¢eni modelu na
vstupnych détach méze byt model ulozeny a pociatoéné data nie st potrebné. U niektorych
klasifikdtorov postacuje ulozenie vysledného modelu po jeho nauceni (napr. rozhodovaci
strom), u inych (napr. K-najblizsich susedov) je ale nutné ulozit celi datova sadu [1].

3.2.1 Metbdy rozdelenia dat

Pre zarucenie rozdielnosti trénovacej a testovacej sady je potrebné z trénovacej sady dat
odstranit niektoré vzory a tie pouzit na testovanie. Problémom je, Ze odstranenim dat, ktoré
mohli byt pouzité na trénovanie, znizujeme silu klasifikatora, ktory je na tychto hodnotéch
zalozeny [1]. Existuje preto niekolko metdd rozdelenia dét tak, aby doslo k ¢o najmensiemu
ovplyvneniu nameranej presnosti klasifikitora [2].

Holdout — Metdda rozdelenia dat zalozena na nahodnom rozdeleni do dvoch disjunktnych
podmnozin — trénovacej a testovacej. Pomer oboch podmnozin je véésinou voleny
tak, aby trénovacie data predstavovali aspon dve tretiny alebo tri stvrtiny povod-
ného mnozstva dat a zvysok boli data testovacie. Problémom tohto pristupu je, ze
triedy, ktoré sa v trénovacich datach zastipené vic¢sinovo, mézu byt zaroven menej
zastipené v testovacich datach. Nahodny vyber mé preto vyrazny vplyv na vysledky
vyhodnotenia.

Velky problém nastane, pokial mame sadu 1000 vzoriek, z toho 990 patri do jed-
nej triedy a 10 do druhej. V tomto pripade je vysoko pravdepodobné, ze testovacia
sada s 200 prvkami nebude obsahovat ani jednu vzorku s priradenim k vzacnej triede.
V tomto pripade nebude vyhodnotenie presnosti davat zmysel. Riesenim je implemen-
tovat metddu holdout tak, ze sa ndhodne vyberaji vzorky s ohladom na zastipenie
jednotlivych tried v pévodnych datach.

Krizova verifikacia — Metodoldgia rozdelenia dat na m disjunktnych podmnozin rovnakej
velkosti n/m. Najcastejsia hodnota parametru m je priblizne 10. Jeden z m segmentov
pouzity na testovanie a zvysSnych m — 1 na trénovanie. Nasledne je tento postup
opakovany, dokym nie je vSetkych m segmentov pouzitych pre testovanie. Velkost
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trénovacej sady je potom (m — 1)n/m. Pokial sa velkost m blizi poctu vzoriek n,
chybovost metédy je velmi blizka tej, ktord by sme dosiahli s pouzitim vsetkych
povodnych dat na trénovanie. Celkova presnost krizovej verifikicie je casto velmi
reprezentativna. Specidlnym pripadom je takzvand leave-one-out krizova verifikacia,
kedy m = n a teda na trénovanie je pouzitych n — 1 vzoriek. Tento pripad je pomerne
naro¢ny pri rozsiahlych datovych sadach, avsak nemusi tomu tak byt pri vsetkych
klasifika¢nych metédach. Existuje i stratifikovand krizovd wvaliddcia, ktord vyuziva
proporcéné zastupenie jednotlivych tried vo vyslednych sadach.

Bootstrap — Bootstrap predstavuje najkomplikovanejsiu z troch predstavenych metéd.
Vzorky pre trénovaciu sadu si vyberané ndhodne, ale s navratenim. To znamena, ze
je mozné opakovane vybrat rovnakt vzorku. Pocet opakovani vyberu sa rovna pocétu
vzoriek v povodnej sade. Trénovacia sada mé velkost povodnej sady, ale takmer urcite
obsahuje duplikaty, a niektoré vzorky jej naopak chybaju.

Pravdepodobnost, Ze vzorka nie je obsiahnuté v jednom vybere, je 1—1/na (1—1/n)"
pre n vyberov. Pre vysoké hodnoty n sa vyraz aproximuje 1/e, kde e je zaklad priro-
dzeného logaritmu. Z toho vyplyva, Ze pri n vyberoch je vybranych priblizne 63.2 %
unikatnych vzoriek do trénovacej sady. Celkova presnost je vypocitand pouzitim pd-
vodnej sady dat ako testovacej sady, avsak jedna sa o velmi pozitivne vyhodnotenie,
kedze niekolko prvkov z testovacej mnoziny sa mohlo podielat i na trénovani [2].

Lepsou alternativou je vahovand kombindcia presnosti A; ziskanej pouzitim testo-
vacej sady obsahujicej prvky, ktoré neboli stcastou trénovacej sady a presnosti Ao
testovanim na celej sade povodnych déat. Vyslednd presnost je (rovnica 3.1) [1]:

A =(0.368) - A + (0.632) - A, (3.1)

Procedira je opakovana niekolkokrat nad roéznymi bootstrap vzorkami a konecna
presnost je udand ako priemer vsetkych postupnych presnosti.

3.2.2 Reprezentacia vysledkov

7 vysledkov numerickych merani kvality metéd néds najcastejSie zaujima vysledna pres-
nost modelu, teda porovnanie predikovanych tried so skuto¢nymi triedami danych vzoriek.
Existuje niekolko spdsobov prezentécie merani [2]:

1. Presnost — VSeobecnd presnost je dand ako pomer spravne klasifikovanych vzoriek
k poctu vsetkych vzoriek. Najcastejsie sa udava v percentéach.

2. Vahovana presnost — Nie vo vSetkych dédtach st triedy vzdjomne rovnako dolezité.
Ako priklad mézu posliuzit medicinske déata, ktoré klasifikuju pacientov do dvoch
tried — ,,zdravy“ a ,,chory“ V tomto pripade moze byt nespravna klasifikicia chorého
pacienta menej tolerovand ako nespravna klasifikdcia zdravého pacienta. Tento fakt
je mozné zahrnit do vyslednej presnosti zavedenim véh (cien) ¢y, ..., ¢k pri nespravnej
klasifikacii jednotlivych k tried. Nech nq, ..., nx st pocty testovacich vzoriek patriacich
do kazdej triedy a aq, ..., ag st vSeobecné presnosti vyjadrené zlomkom pre jednotlivé
triedy. Potom celkovd vdhovand presnost je vypocitand ako (rovnica 3.2):

SF  cinia;
AZilk’l Z.Z‘Z (32)
2 i1 Cilli

Ak s1 ceny rovnaké, dostdvame rovnaki presnost ako v pripade nevihovanej presnosti.
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3. Matica zamen — V niektorych pripadoch je pri testovani dobré poznat, v kolkych
pripadoch klasifikator urcil triedu spravne a v kolkych naopak nespravne, a pritom
zobrazit informaciu o tom, akej chyby sa dopustil. K tomu méze sluzif takzvana ma-
tica zamen. Jeden rozmer tvoria skutocné triedy vzoriek a druhy predikované triedy.
Bunky matice obsahuji pocet vyskytov danej kombinacie. Nazornd matica pre bi-
narnu klasifikdciu je zndzornena tabulkou 3.1.

Predikované triedy

Trieda A Trieda B
< . Spravne klasifikované Vzorky triedy A nespréavne
Skutoéné | Trieda A vzorky triedy A klasifikované do triedy B

tried - ; ; - -
redy Vzorky triedy B nespravne | Spravne klasifikované

Trieda B klasifikované do triedy A vzorky triedy B

Tabulka 3.1: Priklad matice zamen

3.3 Jednoducha Bayesovska klasifikacia

Jednoduché Bayesovska klasifikdcia, nazyvand tiez naivnd Bayesovska klasfikdcia (angl.

Naive Bayes), je zalozend na Bayesovom teoréme a vychddza z predpokladu vzajomnej

nezavislosti atribatov. Ide o jednoduchii metédu, ktord v rade pripadov poskytuje dobré

vysledky s vysokou presnostou. Vyhodou je aj rychlost pri aplikacii na objemné datové sady.
Bayesov teorém je definovany vztahom (rovnica 3.3):

p(X[Y)p(Y)
p(X)

kde p(Y) a p(X) st pravdepodobnosti javu Y, X a p(Y|X), p(X|Y) st podmienené prav-
depodobnosti. p(X) pritom moézeme vicsinou povazovat za konstantu [1].
Podstatu fungovania jednoduchej Bayesovskej klasifikdcie je mozné popisat nasledovne

[6]:

1. Nech D je mnozina trénovacich vzorov. Nech X = (x1,x2,...,x,) je vzorka dat s n
atribitmi Al, AQ, ceey An

p(Y[X) = (3-3)

2. Uvazujme m tried C1, Cy, ..., Cp,. Bayesovsky klasifikator zaradi vzorku X do jednej
z tychto tried len vtedy, ak je jej p(C;|X) maximélna (rovnica 3.4):

p(X|Ci)P(Ci)'

(3.4)

3. Pretoze p(X) je konstanta pre vSetky triedy, hladdme len maximélne p(X|C;)P(C;).
Pravdepodobnosti jednotlivych tried je mozné vypocitat ako (rovnica 3.5):

\_ |Cipl
p(Ci) D] (3.5)

kde |C; p| je pocet vzoriek v trénovacej sade D priradenych do triedy C;.
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4. Za predpokladu, ze hodnoty jednotlivych atribiitov st vzajomne nezéavislé, p(X|C;)
mozeme vypocitat nasledovne (rovnica 3.6):

n

p(X|Ci) = T] plaxlCy). (3.6)
k=1

Nech zj, je hodnota atribitu Ay vzorku X. Vypocet p(z|C;) sa bude lisit pre kate-
gorické a numerické hodnoty.

(a) Ak Ap je kategoricky atribiit, potom (rovnica 3.7):

|Gkl
|Cipl’

p(Xk|C) (3.7)
kde |C; p k| je pocet vzoriek triedy C; v D, ktorych hodnota atribttu Ay, je x.

(b) Ak Ay je numericky atribit, je vypocet o nieco komplikovanejsi. Predpoklada sa,
ze hodnoty maji Gaussovo rozloZenie s priemerom g a smerodatnou odchylkou
o, definované rovnicou (rovnica 3.8):

1 _E=w?
T, 0) = e 202 | 3.8
9(x, p,0) WoniT (3-8)
z ¢oho plynie (rovnica 3.9):
p(Xk|Ci) = g(@k, pe;s o). (3.9)

Problém nastéva, pokial pre niektoré k plati, ze p(zx|C;) = 0, a teda i p(X|C;) = 0.
Riesenim je takzvana Laplaceova korekcia, ktord prida ku kazdej mnozine jeden prvok.

5. K tdspesnému urceniu triedy vzorku X, je p(X|C;)P(C;) vyhodnotené pre kazdiu
triedu. Vysledna trieda je potom trieda Cj, pre ktort bolo p(X|C;)P(C;) maximalne.

Vyhodou naivného Bayesovského klasifikatora je jednoduchost, zrozumitelnost a rych-
lost. Podla niektorych studii je jeho tc¢innost porovnatelna s rozhodovacimi stromami alebo
niektorymi neurénovymi siefami. Vyuzitie nachadza casto v oblastiach klasifikacie textu,
filtrovania spamu alebo statistike. Vyhodou je tiez to, ze ku kazdej triede je urceny jej prav-
depodobnostny popis. Hlavnou nevyhodou je naivné predpokladanie nezavislosti atribitov
[4].

3.4 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy patria medzi najintuitivnejsie nastroje pre klasifikdciu. Rozdeluji
priestor vstupnych hodnét, kym nenajdu taky podpriestor, ktory je asociovany s konkrétnou
triedou. Ich aplikacia je rozsirend v medicine, biznise i vede, pretoze poskytuji intuitivny
pohlad na rieSenie zlozitych rozhodovacich tloh.

Rozhodovaci strom je vo svojej podstate graf stromovej Struktiary. Kazdy vnutorny uzol
odpovedé ¢iastoénému rozhodnutiu (test hodnoty atributu) a kazdy listovy uzol predsta-
vuje triedu. Klasifikdciu si je mozné predstavit tak, ze kazda vzorka od korena prechadza
stromom. Na kazdom vnitornom uzle je rozdelovacim pravidlom rozhodnuté, k akému dal-
siemu uzlu bude vzorka posland. Po dosiahnuti listového uzlu je vysledna trieda vzorky
urcend uzlom.
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Kazd4d hrana stromu méze byt prelozena ako Booleovsky vyraz (napr. X > 5). Strom
je tak mozné previest na mnozinu pravidiel, kde kazdé4 cesta od korena k listu generuje
pravidld konjunkciou (logicky AND) vsetkych ¢iastoénych rozhodnuti (testov) vnatornych
uzlov.

Pravidld mézu byt jednorozmerné (kazdé rozdelenie zvazuje len jeden atribut) alebo
viacrozmerné (uvazuje sa viacero atribiitov). Vaésina stromov je bindrnych, kde kazdé roz-
delenie rozdeluje priestor dat prave na dva podpriestory. Rozdelenia na viacero podpries-
torov sa vyskytuji tiez, no klesd tym stabilita stromu a zvySuje sa jeho zlozitost [1].

Proces ucenia sa struktury rozhodovacieho stromu, a teda konstrukcia klasifikdtora sa
nazyva indukcia rozhodovacieho stromu. Algoritmus je mozné skoro cely napisat ako jednu
rekurzivnu funkciu. Vstupom st data z trénovacej mnoziny, ktorych atribtty si prevedené
na diskrétne hodnoty, oznacme ich S, a zoznam atribuitov L. Vystupom je rozhodovaci
strom. Algoritmus pre vytvorenie rozhodovacieho stromu je nasledovny (algoritmus 1):

Algoritmus 1: Rekurzivny algoritmus tvorby rozhodovacieho stromu [23]

1 Function CreateTree(S, L):

2 Vytvor novy uzol N;

3 if vzorky S su v rovnakej triede C then

4 ‘ return N ako list danej triedy C

5 if zoznam atributov L je prdzdny then

6 ‘ return N ako list najbeznejsej triedy v mnozine vzoriek S
7 Vyber atribtt A zo zoznamu L s ,najvyssou rozhodovacou schopnostou* a

odstran ho z tohto zoznamu;

8 Pomenuj uzol N menom vybraného atribtutu A;

9 for kazdd moznd hodnota a; atribitu A do
10 Vytvor vetvu z uzlu N pre podmienku ,A == a;*;
11 Nech s; je podmnozina vzoriek z S, u ktorych ,A == a;*;
12 if s; je prdzdna then
13 ‘ pripoj k vetve list s najbeznejsou triedou v mnozine S
14 else
15 pripoj k vetve podstrom vzniknuty rekurzivnym volanim

CreateTree(s;,L)

16 end
17 end

KTacovou castou algoritmu je vyber atribtatu s najvyssou rozhodovacou schopnostou,
¢o je atribut, ktory sa bude testovat v ramci uzlu, a prispeje k najlepsej vyslednej pres-
nosti. Hovorime tiez o rozdelovacom pravidle, pretoze urcuje, na zédklade ¢oho budu vzorky
rozdelené na danom uzle. Pokial st hodnoty vybraného atribitu spojité alebo sme obme-
dzeni len na pouzitie bindrneho stromu, je potrebné urcit rozdelovaciu podmnozinu (angl.
splitting subset) alebo rozdelovaci bod (angl. split point). Rézne varianty rozhodovacich
stromov (ID3, CART, C4.5) pouzivaji rézne metriky pre vyber atribitu (informacny zisk,
Gini index) [6].

Kvantitativne meranie vhodnosti atribiatu udava statisticka vlastnost informacny zisk,
ktori vyuziva napriklad metéda ID3. Aby mohol byt stanoveny informacny zisk, je potrebné
zadefinovat entropiu. Ak cielovy atribiit ma ¢ réznych hodnét, potom entropia S, ktora
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zodpoveda klasifikdcii s ¢ triedami, je definovana ako (rovnica 3.10):

c

Entropy(S) =Y —pilog, pi, (3.10)
=1

kde p; je podiel objektov z trénovacej mnoziny S spadajici do triedy i. Informacny zisk je
vlastne ocakavané zmensenie entropie zapric¢inené rozdelenim vzoriek tykajicich sa daného
atributu. Informacny zisk Gain(S, A) v rdmci rozdelenia pomocou atribitu A je definovany
ako (rovnica 3.11):

Gain(S, A) = Entropy(S) — Z ’%’Entropy(Sv), (3.11)
h=hodnoty(A) ’ ’

kde hodnoty(A) je mnozina vsetkych hodnot atribitu A a S, je podmnozina S, pre ktord
atribit A m& hodnotu v. Pre rozdelenie je ndsledne mozné vybrat atribit A s najvacsou
hodnotou Gain(S, A) [9].

Pri vytvarani rozhodovacieho stromu moézu vznikat vplyvom sumu vetvy, ktoré vedu
k zniZeniu presnosti predpovedi a vacsej zlozitosti. Tieto vetvy je potrebné odstranit, k comu
slizia dve zakladné metédy orezania stromu [23]:

e Prepruning — Vetvy sa negeneruji uz pri samotnom vytvarani stromu. Namiesto
testu atributu na dalsiu podmienku sa tato Cast priamo ukondi listom. List je ohod-
noteny triedou, ktord je priradend najvéacsiemu poctu vzoriek danej ¢asti stromu. Tato
metdda sa vyznacuje jej nizkou vypoctovou naroc¢nostou.

e Postpruning — ,Nepotrebné®“ vetvy s odstranené az po vytvoreni celého stromu.
Metbda je spolahlivejsia, ale vypocCtovo narocnejsia.

Orezanie je vhodné vykonavat i ako prevenciu proti preuceniu klasifikatoru.

Vyhodou rozhodovacich stromov je, ze dokazu generovat zrozumitelné pravidla, klasifi-
kacie dosahuju bez zlozitejsich vypoctov a dokazu pracovat s kontinualnymi i kategorickymi
hodnotami. Nevyhodou je chybovost pri klasifikdcii do mnohych tried s malym poctom tré-
novacich vzorov a v niektorych pripadoch vyssia ¢asovd ndro¢nost trénovania [9].

3.5 SVM

SVM je skratka pre klasifikacni metédu s ndzvom Support Vector Machines. SVM pou-
ziva separac¢nui hyperrovinu ako rozhodovaciu hranicu medzi dvoma triedami. Optimalizacia
SVM spociva v ur¢eni maximalneho okraja (angl. margin) hyperroviny. Okrajom je myslena
oblast v okoli hyperplochy, ktord jasne oddeluje dve rozdielne triedy a neobsahuje ziadne
trénovacie prvky — hard margin. Pre lepsiu predstavu je rozdelenie zobrazené na obrazku
3.2. Viditelné s dve hyperroviny, jedna s tzkym okrajom a druhy so Sirokym. Predpo-
kladame, ze testovacia vzorka méa byt zaradend do triedy A. Hyperrovina 1 tak zaradila
vzorku spravne do triedy A, no hyperrovina 2 nie. Rozdelenie dat na dve triedy je jedno-
duché, pokial si data linedrne separovatelné (v redlnych ddtach tomu tak vicsinou nie je).

Majme datovt sadu D s d vzorkami, oznacené ako (X1,%1)...(Xn,vyn), kde X; je n-
dimenzionalny vektor predstavujici jeden datovy objekt a y; € {—1,+1} je bindrna trieda,
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TEST INSTANCE HYPERPLANE 2 SUPPORT VECTOR

* CLASSA !

HYPERPLANE 1

Obr. 3.2: Separécia vzoriek do dvoch tried pomocou hyperrovin [2]

do ktorej je vzorka zaradend. Oddelujica hyperrovina je potom definovand ako (rovnica
3.12):

W-X+b=0. (3.12)
W = (wy, ..., wy) je n-dimenzionalny vektor, ktory reguluje orientciu hyperroviny a b (bias)
je skalar, ktory reguluje vzdialenost hyperroviny od jej vychodzej polohy. Za predpokladu,
7e data st linedrne, vsetky vzorky X; s y; = +1 budi lezat na jednej strane hyperroviny

a vsetky vzorky s triedou y; = —1 na opacnej strane hyperroviny. Plat{ teda (rovnice 3.13,
3.14):
W-X;+b>0 Vi:y =+1 (3.13)
W-X;+b<0 Vi:y;=—1. (3.14)

Velmi podobne potom mozeme urdéit i dve roviny vymedzujtce okraj, ktoré sa buda dotykat
najblizsich vzoriek k hyperrovine (takzvanych support vectors) (rovnice 3.15, 3.15):

W-X;+b>+1 Vi:y =-+1 (3.15)

W-X;+b< -1 Vi:y, =—1. (3.16)

Cielom metédy SVM je teda maximalizovat vzdialenost medzi tymito dvoma rovinami
(sirku okraja), ¢o je pomerne komplexny problém. Vystupom SVM Kklasifikdtora st potom
najdené vahy w;, ktoré si schopné klasifikovat dant vzorku dat do niektorej z tried.
Doteraz sme uvazovali len priestor linedrne separovatelnych dat. SVM je ale mozné
pouzif i na nelinedrne data. V tomto pripade sa spominany okraj stdva mékkym okrajom
(soft margin), pretoze povolujeme niektorym vzorkdm z trénovacich dat porusit obmedzenia
okraja za cenu penalizdcie. Obe hranice okraja mozu byt potom vyjadrené ako (rovnice 3.17,
3.18):
I/T/-Xi+bz+1—§i Vi:y; = +1 (3.17)
W-X;+b< —1+4+& Viiy =—1, (3.18)
kde premenné & > 0 V; predstavuju vzdialenosti trénovacich dat od hyperrovin, ako je
mozné vidiet na obrazku 3.3. Hodnoty vzdialenosti st 0, pokial data lezia na spréavnej strane
oddelujuicich hyperrovin. Samozrejme je ziaduce, aby hodnoty & > 0 malo ¢o najmenej tré-

novacich vzoriek. Preto si tieto porusenia penalizované ako C¢, kde C' a r st uzivatelom
definované parametre regulujice striktnost modelu. Malé hodnoty C' predstavuji vicsie
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Obr. 3.3: Separécia vzoriek do dvoch tried s mékkym okrajom (upravené z [2])

okraje, zatial ¢o velké hodnoty C' minimalizuja chybu trénovacich dat, ¢im dochédza k zu-
zeniu okraja. Nastavenim vhodne vysokého C' zamedzime vyskytu chyby na trénovacich
détach, avsak moze dojst k zhorseniu generalizacie problému. Parameter r sa c¢asto voli 1
[2].

Na mnohé nelinedrne data by nebolo mozné aplikovat ani ,zméakcovanie“ okrajov a tak
je casto nelinearny priestor réznymi spésobmi previadzany na linedrny, napriklad za cenu
zvysenia poctu atribitov. Vécsinou vsak ide o komplikovany problém [23].

3.6 Neurdonové siete

Neurénové siet bola pred par rokmi znovuobjavend ako dolezitd alternativa k rozlicnym
standardnym klasifika¢nym metédam. Neurénové siete st univerzalnym funkénym aproxi-
matorom schopnym aproximovat akékolvek mapovanie vektorového priestoru. Kedze kla-
sifikdcia je v podstate mapovanie vektorového priestoru na nomindlny, neurénova siet je
teoreticky schopnd vykonat aktukolvek klasifika¢ni tlohu.

Objaveniu neurénovych sieti predchddzal objav (Cajal 1892) funkénosti nervového sys-
tému cloveka zlozeného z neurénov. Neurén prijima rézne signaly od ostatnych neurdénov,
spracovava ich a rozhoduje, ¢i potlacit alebo odoslat signdl zaloZeny na nejakej internej
logike.

Umela neurdénova siet je graf, ktory spaja jednotky reprezentujiice matematicky model
biologického neurénu. Prepojenia medzi neurénmi mézu byt jednosmerné i obojsmerné a
sa im priradené vahy, ktoré reprezentuju silu spojenia. Z pohladu klasifikicie je neurénova
siet charakterizovana nasledovne [1]:

o Matematicky model neurénu — Popisuje, akym spésobom neurén produkuje vystup
na zaklade vstupov.

o Architektira — Topologia, ktord zobrazuje spojenie medzi neurénmi a zahrnuje dobre
definovani mnozinu vstupov a vystupov neurénu.

e Kodovanie ddt — Popisuje, ako st vstupné data alebo triedy reprezentované v neuré-
novej sieti.

o Trénovaci algoritmus — Algoritmus pouzity na urcenie optimalnej mnoziny vah spo-
jenych s kazdym neurénom.
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Matematicky model jedného neurénu sa nazyva perceptrén a je zobrazeny na obrazku
3.4. Vnutornd logika transformuje mnozinu vstupov X = (x1, 2, ..., z,) na jeden vystup o
zlozenim nasledujucich funkecii:

1. Bazova funkcia — Kombinuje vstupy a prislusné vahy.

2. Aktivacna funkcia — Pocita vystup neurénu na zdklade hodnoty bazovej funkcie.

vstupy vahy bias bazova funkcia aktivacna funkcia vystup

wy )Co:1

O

n
1if 2 w. x>0
0= Sotit
-1 otherwise

1 ifwy+wizr +- +wpxy, >0
o(z1,...,T )=

—1 otherwise.

Obr. 3.4: Model jedného neurénu (upravené z [g])

Béazova aj aktivacnd funkcia mézu byt roznych typov, ¢im je dany i vysledny typ neuré-
novej siete. Najjednoduchsim pripadom je pouzitie vahovanej sumy ako bazovej funkcie a
skokovej aktiva¢nej funkcie. Potom vystup bazovej funkcie v sa vypocita ako (rovnica 3.19)
[23]:

n
v = Zfﬂiwi + wO. (3.19)
i=1
wo sa nazyva Bias a je to vnitorna konstanta neurénu. Néasledne skokové aktivacna funkcia
len vrati 0,1 podla v, ako je mozné vidiet na obrazku 3.4.
Ucenie spociva v urceni mnoziny vah, s ktorymi je mozné dosiahnut vyriesenie klasifi-
kac¢nej ulohy. Ucenie perceptronu je mozné popisat nasledovne (vztah 3.20) [8]:

w; — w; +n(t — o)z, (3.20)

kde t = ¢(Z) je cielovd hodnota, o je vystup perceptronu a 7 je mald konstanta ovplyviiujica
rychlost ucenia. Perceptron je mozné naucit klasifikovat len linedrne separovatelné hodnoty.

Spojenim niekolkych neurénov vznika neurénova siet. Ak siet obsahuje len vstupni a vy-
stupni vrstvu neurénov, hovorime o jednovrstvovej neurénovej sieti. Touto siefou je mozné
reprezentovat Tubovolni booleovsktl funkciu. Do siete je mozné pridat akykolvek pocet dal-
sich vrstiev a vznikd viacvrstvova neurénova sief. Kazda funkcia moéze byt aproximovana
s Iubovolnou presnostou neurénovou sietou s dvoma skrytymi vrstvami [8]. Vo vSeobecnosti
plati, ze sa voli skor mensi pocet skrytych vrstiev.
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Jednou z neurénovych sieti, ktoré je mozné pouzit ku klasifikacii je siet Backpropagation,
ktorej princip je popisany algoritmom (algoritmus 2).

Algoritmus 2: Pseudokdd algoritmu Backpropagation [23]

input : S < trénovacia mnozina

output: Klasifikdtor nauceny metédou Backpropagation pre vzorky S
1 Inicializdcia vdh a biasov ndhodnymi hodnotami z intervalu (—1, 1)

2 while neurénovd siet nenaucend do

3 for kazdy prvok X z S do

4 Postupne od prvej vrstvy pre kazdy neurén j sa vyhodnoti

I; =Y wijO; + 0,
i

kde O; st vystupy neurénov z minulej vrstvy, ktoré st vstupom pre neurény
s indexom j, w;; je vAha medzi neurénom 7 a aktudlnym neurénom j, ¢; je
bias aktudlneho neurénu, I; je vystup bazovej funkcie aktualneho neurénu.

5 Vystup neurénu O; sa spocita
B 1
T 14l
6 Pre kazdy neurén j vystupnej vrstvy sa spocita chyba

Erry = 0;(1 = 0;)(T; = 0y),
kde Tj je oCakévand hodnota na vystupe, O; je skutond hodnota na

vystupe.
7 Pre kazdy neurdn j v skrytych vrstvach smerom od poslednej sa spocita

Err; = 0;(1 - 0;) Z Errywijg,
k

kde O; je skutocna hodnota na vystupe, wj; je vdha medzi neurénom j a
nasledujicim neurénom k.

8 Vsetky vahy st zmenené
AU]Z']' = ;LET‘TJ‘OZ‘
Wij = Wi + Awij.
9 Vsetky biasy st zmenené
AO; = pErr;
0; = 0; + Ab;,
kde p je koeficient ucenia z intervalu (0, 1).
10 end
11 end

Je zlozend zo vstupnej vrstvy (t4 len predd hodnoty na vstupe), jednej alebo viacerych
skrytych vrstiev a vystupnej vrstvy. Na zaciatku sa nastavia vahy a biasy na nahodné
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malé ¢isla. Na vstup privedieme vstupny vektor, hodnoty st predané skrytej vrstve a kazdy
neurén skrytej vrstvy spocita svoj vystup aktiva¢nej funkcie ako sumu stcinov jednotlivych
vah so vstupnymi hodnotami. Aktivaénd funkcia mé spojity charakter (rovnica 3.21)

1

=—. 3.21
1+e® ( )

Yy
Vystupna hodnota neurénu je potom Sirend do dalsich vrstiev. Vystupnd vrstva obsa-
huje jeden neurén pre kazdu triedu. Neurén, ktory predstavuje vysledni triedu ma idealne
hodnotu 1 a ostatné hodnotu 0. V stadiu ucenia musi prebehnit faza spatného sirenia chyby
(odtial Backpropagation). Vystupny vektor sa porovna s vektorom o¢akdvanych hodnét a
podla rozdielu dochadza spétne k zmenam vah a biasov. Tato faza sa opakuje pre vsetky
trénovacie vzorky, dokym sa siet nenauci produkovat spravne vysledky pre vSetky z nich
(alebo nedosiahne maximélneho stanoveného poctu iterdcii). [23].
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Kapitola 4

Datové sady

Neodmyslitelnou stucastou klasifikdcie je trénovanie na datach s dopredu znamou triedou
jednotlivych vzoriek. Tieto data st zoskupené do datovych sad jednoduchého formatu.
Kazda sada moze obsahovat informécie z réznych odvetvi, popisujtce rozne problémy alebo
zaznamenavajice rozne udalosti. Kapitole postupne predstavuje datové sady vybrané po
dohode s vediicou prace. Hlavna pozornost je venovand jednotlivym parametrom datovej
sady, ako pocet vzoriek, atributov, tried, typ adajov ¢i vyskyt chybajicich hodnét. V tejto
praci st sady vyuzité na odhalenie a analyzu jednotlivych vlastnosti klasifika¢nych metdd,
k ¢omu ma dopomdct najma ich diverzita.

4.1 Popis datovych sad

Vsetky datové sady pouzité v tejto praci boli ziskané z verejne dostupného repozitara pre
strojové ucenie UCI Machine Learning Repository [3]. Nazvy sid, ktoré si pouzité v texte
mozu byt odlisné od pévodnych nazvov. Kazda sada presla ru¢nou kontrolou a format bol
zjednoteny. Zmeny si uvedené pri popise jednotlivy sad v nasledujicich odstavcoch.

Tato praca sa zameriava na sady reprezentované formou atribitov a poloziek. Vsetky
sady st vo forméate CSV (z angl. Comma-separated values), pricom stipce st oddelené ¢iar-
kou a zdznamy novym riadkom. Niektoré sady si casto vysledkom uz vykonaného procesu
predspracovania, iné tvoria realne hodnoty merani. Kazda vzorka mé priradenu triedu a
niektoré hodnoty moézu chybat. Jednotny znak pre oznacenie chybajicej hodnoty je ’2°.
Sucastou prvého riadku niektorych datovych stborov je i hlavicka, ktora udava nazvy jed-
notlivych stipcov, nie je véak povinna.

Pre potreby tejto prace nie je nutné poznat presnd sémantiku vietkych dat. Ciselné
metriky popisujice pouzité datové sady st uvedené v tabulke 4.1.  Stipec ,pocet vzoriek*
uvadza sucet vzoriek trénovacej i testovacej sady, pokial boli dostupné ako samostatné a
odlisné sady. Symbol ,*“ v stipci s po¢tom atribttov upozoriiuje na zmenu atribitov vzhla-
dom na po6vodnt sadu. Origindlny popis je dostupny na strankach UCI Machine Learning
Repository alebo na CD/DVD nosi¢i vyslednej prace v zlozke s datovymi sadami (stibory
s ndzvom *.names). V nasledujicich bodoch st struéne popisané hlavné charakteristiky
vybranych sad [3]:

e Adult Salary — (Orig. nazov: Adult). Datova sada obsahuje vzorky so socio-ekonomic-
kymi informéaciami o réznych osobach. Jednd sa o ddaje ako vek, pohlavie, rasa,
typ zamestnania, dosiahnuté vzdelanie, zisk, dizka pracovnej doby a iné. Hodnoty
atributov st nominalne i numerické. Kazdé vzorka je priradend do jednej z dvoch tried

28



, Pocet Pocet Stlpec . Chybajice

Nazov vzoriek | atributov | s tfiedou Triedy hoc}lfno:c]y
>50K,

Adult Salary 32561 14 +1 15. <—50K 2399
Arrhythmia 452 279 + 1 280. 1...16 | 408
Breast Cancer Coimbra 116 9+ 1 10. 1,2 0
Breast Cancer Wisconsin 699 94+ 1% 10. 2,4 16
Habermans Survival 306 3+1 4. 1,2 0
MAGIC Gamma Telescope | 19020 10+ 1 11. g, h 0
Mammographic Mass 961 541 6. 0,1 162
MONKs Problems 432 6+1%* 1. 0,1 0
Occupancy Detection 20561 5+1F% 6. 0,1 0
Poker Hand 1025010 | 10 + 1 11. 0...9 |0
Z00 101 16 + 1 * 17. 1...7 10

Tabulka 4.1: Ciselné informécie o jednotlivych sadach

- ,>b50K* alebo ,,<=50K", ktoré vyjadruju fakt, ¢i dand osoba zardba viac/menej ako
50000 $ rocne. Vzoriek z triedy ,,>50K* je v sade pritomnych len 24 %.

Arrhythmia — Sadu tvoria zadkladné tudaje o pacientoch a vysledky merania ich
srdcove]j ¢innosti. Jednotlivi pacienti st zaradeni do 16 réznych tried podla zavaznosti
a typu srdcovej arytmie. Z toho vsak tri triedy nie s priradené ziadnej vzorke v sade.
Celkovo sada obsahuje az 280 atribtitov, numerického i nominélneho typu.

Breast Cancer Coimbra — Sadu tvoria lekarske zdznamy vysSetreni pacientov —
konkrétne rozbory odberu krvi. Vsetky tidaje st numerické a pacienti bud maja diag-
nostikovani rakovinu prsnika (trieda ,2“) alebo nie (trieda ,,1*). Medzi datami nie je
pritomna ziadna chybajiica hodnota. Distribicia tried je pomerne vyrovnand, pricom
55 % vzoriek tvoria pacienti z triedy ,,2%

Breast Cancer Wisconsin — Datova sada je opit zamerana na pritomnost rakoviny
prsnika u pacientov, obsahuje vsak iny druh merani. VSetky atribity st celociselné
a nadobidaji hodnot v rozmedzi od 1 — 10. Trieda ,,2¢ (66 %) oznacuje zdravych
pacientov a trieda ,4“ (34 %) chorych. Pévodné sada obsahovala atribtit obsahujici
Cisla vzoriek, ktory bol zo sady odstraneny. Distribtcia tried je pomerne vyrovnana.

Haberman’s Survival — Databaza pacientov, ktori podstupili operaciu pre odstra-
nenie nddoru prsnika. O pacientoch st zname len 3 udaje — vek, rok operacie a pocet
pozitivnych podpazusnych uzlin. Pacienti su klasifikovani do dvoch tried — na tych,
ktori prezili viac ako 5 rokov (trieda ,,1%) a tych, ktori neprezili (trieda ,,2*). VSetky
atributy st numerické a sada neobsahuje chybajice hodnoty. Prevazuju vzorky pa-
cientov triedy ,,1“, ktorej zastipenie v sade je 74 %.

MAGIC Gamma Telescope — Cely nazov znie Major Atmospheric Gamma Ima-
ging Cherenkov Telescope project a data s ndhodne generované veli¢iny, simulujice
prijem pozemného Chrenkovho gamma teleskopu. Na zaklade tychto dat sa urcuje, ¢i
prijaty signal predstavuje gamma luce (trieda ,,g*“) alebo Sum pozadia (trieda ,h*).
Atributy okrem triedy st numerické, bez chybajicich hodnét. Pokial by bola do tvahy
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brand i sémantika danej sady, obecnd presnost klasifikacie by bola pre tieto data za-
vadzajuca. Je horsie klasifikovat Sum ako gamma signal, nez klasifikovat signal ako
sum. Distribtcia hodnot jednotlivych tried je v sade znac¢ne odlisnd od skutocnosti
— vzoriek z triedy ,,g“ je 65 % a vzoriek z triedy ,h* je 35 %, pricom v skutocnych
datach trieda ,,h“ predstavuje znac¢ni vacsinu udalosti.

Mammographic Masses — Datova sada, ktora je vystupom vysetreni na pritomnost
rakoviny prsnika pomocou mamografu. Tato sada moéze byt pouzitd pre predpoved
zédvaznosti nalezu pri mamografickom vySetreni. Jeden atribit (vek) je numericky,
zvysné su ordindlne a nomindlne. Klasifika¢nou tlohou je opét zaradif pacientov do
tried — nema zhubny nador ,,0“ alebo ma ,,1“ RozloZenie tried je pomerne vyrovnané,
54 % vzoriek z triedy ,,0“ a 45 % z triedy ,,1%

MONKSs Problems — Datova sada ktora vznikla v roku 1991 prave pre porovnanie
roznych klasifikacnych metéd. Kazda vzorka predstavuje robota reprezentovaného 6
kategorickymi atribtitmi reprezentovanymi ¢islom. Roboti s klasifikovani do dvoch
tried — ,,1%, ,,2“ VsSetkych moznych kombinacii tvoriacich unikatnych robotov je 432.
Dostupné su tri skupiny trénovacich a testovacich dat:

1. Testovacia sada — 432 vzoriek, trénovacia — 124.
2. Testovacia sada — 432 vzoriek, trénovacia — 169.

3. Testovacia sada — 432 vzoriek, trénovacia — 124. 5% trénovacich dat tvori Sum,
resp. nespravne klasifikované vzorky.

Trénovacia sada je podmnozinou testovacej a neobsahuje teda ziadne unikétne vzorky,
ktoré by neboli obsiahnuté v testovacej sade. V pévodnom vyskume bol ku kazdej sade
priradeny ciel uéenia a na zaklade jeho naplnenia boli jednotlivé metédy porovnavané
[22]. V tejto praci je pouzitd len prva skupina dét.

Occupancy Detection — Nazov je mozné prelozit ako ,,detekcia obsadenosti“ a ob-
sahuje data ziskané sledovanim charakteristik ovzdusia pravidelne vyuzivanej kance-
larie. Data je mozné pouzit pre rozhodovanie, ¢i sa v danej miestnosti osoba nachadza
(trieda ,,1“) alebo nie (trieda ,,0). Rozhodovanie je pritom zaloZené len na vlastnos-
tiach ovzdusia. Vzorky st popisané 5 numerickymi atribttmi. Origindlna sada obsa-
hovala atribut ,date“ predstavujuci casové razitko ponechané z procesu vzorkovania
poévodného c¢asového zdznamu a unikatne identifikacné ¢islo vzorky. Oba tieto atri-
buty neméa zmysel uvazovat a preto boli zo sady odstranené. Datova sada pozostava
z trénovacej sady s 2665 vzorkami a dvoch testovacich sdd s 8143 a 9753 vzorkami,
pricom vacsina experimentov vyuziva k testovaniu len vacsiu z dvoch sad.

Poker Hand — Najrozsiahlejsia datova sada, kde kazdy zaznam predstavuje ruku
hraca pozostavajicu z piatich pokerovych kariet zo standardného balicka 52 kariet.
Kazda karta je popisand pomocou dvoch atribtutov — znak a ¢islo. Celkovo su teda
karty na ruke popisané 10 ordinadlnymi atribitmi. Triedny atribut urcuje skupinu
kariet — ni¢ na ruke, jedna dvojica, trojica, full house, kralovska postupka, atd. Chy-
bajice hodnoty nie st pritomné. Sada je rozdelend na trénovaciu (25010 vzoriek) a
testovaciu (1000000 vzoriek) sadu, pri¢om percentudlne zastupenie jednotlivych tried
je velmi podobné zastiipeniu v doméne vsetkych moznych kombinacii kariet na ruke.
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4.2

Zoo — Jednoducha sada, ktorej vzorky predstavujt popis zivocicha na zaklade jeho
charakteristickych ¢ft (povrch tela, rozmnozovanie, pocet noh, ...). Zivocich je na-
sledne priradeny k jednej zo 7 skupin zvierat zdielajtucich spolo¢né vlastnosti. Vsetky
atribiity okrem atribitu ,pocet néh“ (numericky) su bindrne a vyjadruju, ¢i je dand
vlastnost pritomné alebo nie. V origindlnej sade je pritomny i atribtut predstavujici
unikatny nazov daného zivocicha, ktory bol zo sady odstraneny. Pokrytie jednotlivych
tried je velmi nerovnomerné, najviac (41) vzoriek reprezentuje triedu ,,1* (cicavce) a
najmenej vzoriek (4) triedu ,,5“ (zaby).

Uvazenie vhodnosti

Pri vybere sad bol brany ohlad nielen na sémanticki réznorodost, ale i na diverzitu v pocte
hodnét, pocte atribitov a pouzitych typoch. Réznorodost datovych sad méa za ciel odhalit
slabé a silné stranky jednotlivych klasifikacnych metéd a tym umoznit ich porovnanie.
Hlavnymi sledovanymi parametrami je presnost a ¢as straveny ucenim alebo testovanim
metod na jednotlivych sadach. Analyza vhodnosti je dolezitym krokom pri vybere datovych
sad a na jej vysledkoch je mozné neskor zalozif celi radu experimentov. V nasledujtcich
bodoch st menované hlavné parametre vybranych datovych sad. Niektoré z nich nachadzaju
vyuzitie v kapitole experimenty 6:

Pocet zaznamov — Sady s velkym poctom zaznamov je mozné vyuzit hlavne pre
porovnanie ¢asovej naroc¢nosti trénovacej alebo testovacej faze klasifika¢nych metdd.
Sada Poker Hand obsahuje najrozsiahlejsiu testovaciu sadu a sada Adult Salary na-
opak najvicsiu trénovaciu sadu. Rozdiely v rychlostiach by preto mali byt najviditel-
nejsie prave pri tychto datach. Mnozstvo zaznamov tiez moze ovplyvnovat i presnost
jednotlivych metéd. Problémy s velmi rozsiahlou mnozinou moznych zdznamov po-
trebuju ¢asto ¢o najvacsiu mnozinu trénovacich vzoriek, aby bola klasifikdcia presna.
Naopak, existuji i problémy, ktoré sa je mozné naucit i s mensSim poctom vzoriek.

Pocet atributov — Atribuatov je spravidla menej nez zaznamov, avsak ich dopad na
vyslednt presnost alebo ¢asovil naro¢nost moéze byt ovela vacsi. Zaujimavé tak moze
byt pozorovanie sady Arrhythmia, pricom atribity je mozné systematicky odstranovat
a sledovat vykyvy presnosti alebo nizsie casy vypoctov.

Pocet tried — Implementécia vybranych metdd bola volend tak, aby vsetky metédy
boli schopné viac-triednej klasifikdcie (viac v kapitole 5.2.1). Vykonnost jednotlivych
metdd pri klasifikacii do viacerych tried moze byt rozna, avsak vysledky nie si velmi
jednoznac¢né. Problémom je, Ze pri vSseobecnom porovnavani metdd je tazké urcit, ¢i
su slabsie vysledky spésobené poctom hodnét alebo poctom atributov.

Typ hodnét — Typ hodnét moze ovplyvnit najmé metddy, ktoré striktne vyzaduju
urcity typ dat alebo s nimi dokazu lepsie pracovat. Mnohé implementacie pozaduju
vstupné déta v numerickom tvare, pricom kategorické data sa ¢asto prevadzaji binari-
zaciou na viacero atribtutov. Tato transforméacia moze sposobit v niektorych pripadoch
navysenie atribtitov na extrémne mnozstvo, ¢o je potrebné pri porovnévani zohladnit.

Chybajice hodnoty — Niektoré z datovych siad obsahuji netplné hodnoty, ktoré
mozu byt v procese ucenia zavadzajice a skreslovat vysledni presnost. Hodnoty je
mozné doplnat spésobmi popisanymi v kapitole 2.3.1.
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e Sum — Sum je najlepsie pozorovatelny hlavne v sadéach, u ktorych si zname vetky
mozné zaznamy a ich triedy. Ovplyvnenie presnosti v dosledku Sumu je zavislé na
délezitosti zmenenej hodnoty (z pohladu vnitornej reprezenticie dat danym klasifi-
kdtorom) a moze byt skreslujuce.

e Nerovnomerné zastipenie tried — V niektorych trénovacich sadach mézu byt
pocty vzoriek patriacich do jednotlivych tried natolko rozdielne, ze niektoré trieda ma
vyrazne nizsie zastupenie. Potom moéze dochadzat k lepSiemu nauceniu prevazujicich
tried, a tym k nespravnej klasifikacii napriklad doélezitejsich minoritnych vzoriek.
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Kapitola 5
Navrh a implementacia aplikacie

Jednym z cielov tejto prace je vytvorit desktopovi aplikaciu, ktord umoznuje pracu s vy-
branymi klasifika¢nymi metédami a poskytuje informécie uzitoc¢né k ich porovnaniu. Tato
kapitola sa bude venovat postupne jednotlivym fazam vyvoja aplikacie, od Specifikdcie
poziadaviek, vyberu konkrétnych metdd, cez ndvrh grafického uzivatelského rozhrania, re-
aliza¢né prostriedky, implementaciu az po testovanie a zhodnotenie funkénosti. Pozornost
bude venovana hlavne narokom na funkcionalitu a spdsobu, ktorym bolo dosiahnuté ich
pokrytie.

5.1 Specifikicia poziadaviek

Aplikéacia musi byt spustitelnd aspon na operacnom systéme Windows a poskytovat intu-
itivne uzivatelské rozhranie. Vo vSeobecnosti musi umoznovat pracu s réznymi datovymi
sadami a vybranymi klasifikacnymi metédami. Uzivatel si mdze vybrat datovi sadu, s kto-
rou chce pracovat, a klasifikacné metody, ktoré chce porovnavat. Pripadné chyby v da-
tovych sadach, konflikty typov ¢i akékolvek iné dovody nepouzitelnosti datovej sady su
hlasené uzivatelovi alebo automaticky opravené. Vysledky testovania st prehladne zobra-
zené uzivatelovi takym sposobom, aby neboli potrebné ziadne dalSie vypocty zalozené na
implementac¢nych detailoch jednotlivych pouzitych metdd.

Datova sada musi byt ulozend vo formate CSV, pricom jednotlivé hodnoty musia byt
jednoduchych typov — int, float, string. Aplikdcia neumoznuje pokrocilé techniky pred-
spracovania dat. Vstupom preto musi byt datova sada vo vhodnej podobe, ktora bude
pouzitd priamo na trénovanie jednotlivych klasifikatorov.

Podrobnejsiu specifikaciu funkénosti mozno popisat rozdelenim do niekolkych pracov-
nych faz. Kazdd faza zahfna niekolko rozdielnych procesov a tloh, ktoré su vykondvané
automaticky, alebo ktoré moéze uzivatel priamo ovplyvnit. Nasledujtuce fazy a ich popis sa
da chapat i ako vycet vsetkych funkcii a vymozenosti aplikacie, a zdroven vycet narokov a
obmedzeni niektorych vstupov ¢i vystupov.

1. Spustenie — Po spusteni aplikacie je uzivatel povinny vybrat datovi sadu. Datova
sada musi byt ulozena vo forméate CSV v siibore s priponou ,,.csv“ alebo ,,.txt* Jed-
notlivé zédznamy musia byt oddelené novym riadkom a hodnoty c¢iarkou. Hodnota
reprezentovand symbolom ,,7“ alebo ,NaN*“ je povazovana za chybajicu hodnotu. Uzi-
vatel méze nastavit, ¢i chce odstranit vsetky zaznamy s chybajicimi hodnotami alebo
numerické hodnoty doplnif najcastejsSie sa vyskytujicou hodnotou daného atributu.
Samozrejmostou je moznost zobrazenia napovede.
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2. Priprava dat — Tato faza sa zaoberd nacitanim, kontrolou a spravnym nastavenim
datovej sady. Vysledkom st plne pripravené data pre dalsie spracovanie.

(a)

Kontrola sady — Pri nacitavani st data skontrolované na spravnost formatu a
o pripadnej chybe je uzivatel informovany a sada je odmietnutd. Typy jednot-
livych atribttov st odvodené na zaklade hodnét. Prvy riadok datového stboru
moze obsahovat hlavicku s pomenovanim jednotlivych atribtatov. Hlavicka je vsak
nepovinna a jej pritomnost moéze byt zistend automaticky analyzou dat.

Vytvorenie vnitornej reprezentdcie — Kazda sada je postupne prevedena do in-
ternej reprezentacie aplikacie. Uzivatel si moze vybrat, ¢i chce ndzvy atribitov
generovat alebo pouzit prvy riadok siboru alebo automaticky rozhodnif na za-
klade obsahu na prvom riadku. Generované nézvy stipcov dét st pomenované
automaticky ako (attr_1,attr_2,....,attr_n). Pokial mali byt zdznamy s chy-
bajicimi hodnotami odstranené, déjde k ich odstraneniu.

Pre pokracovanie do dalsej fazy uzivatel musi zo zoznamu vybraf atribut, ktory
predstavuje klasifika¢ni triedu. Potvrdenim vyberu dochadza k prevodu vset-
kych kategorickych atribitov (mimo triedneho) pomocou binarizicie (one-hot-
encoder) na ich numericki podobu.

Zobrazenie informdcii o sade — Pre kazdu sadu si zozbierané sumarne infor-
macie, ktoré si dostupné pouzivatelovi: celkovy pocet zaznamov v sade, pocet
atributov, zoznam atribttov. Tiez je mozné zobrazit celti sadu so vSetkymi hod-
notami v podobe tabulky a overit tak, ¢i je spravne nacitana.

3. Rozdelenie dat — Aby mohli byt vSetky metddy testované za rovnakych podmienok,
uzivatel musi rozhodnut, akym spésobom budu déata rozdelené na trénovaciu a testo-
vaciu sadu. Voli sa tak sposob validacie jednotlivych metdéd. Na vyber st nasledujiice
sposoby rozdelenia (popisané v kapitole 3.2.1):

(a)

Holdout — Nacitani datovi sadu je mozné rozdelit v Tubovolnom pomere na
trénovaciu a testovaciu sadu. Jednotlivé zaznamy si rozdelované ndhodne. Avsak
kvoli replikécii vysledkov je mozné ovplyvnovat ndhodnost vyberu. Volba velkosti
testovacej sady s hodnotou 0.0 vytvori testovaciu i trénovaciu sadu obsahujicu
vSetky prvky nacitanej sady.

Leave-one-out — Postupné rozdelovanie nasledované testovanim. Priebezné vy-
sledky st zaznamenavané a na konci spriemerované.

KriZovd validdcia — Uzivatel moze zvolit pocet rozdeleni. Zaznamy pred rozdele-
nim moézu byt ndhodne premiesané alebo sa mézu vyberat postupne.

Vlastnd testovacia sada — Vlastnd testovacia sada podlieha spomenutym ob-
medzeniam pre datové sady. Sada zvolend pri spusteni aplikdcie slazi celd na
trénovanie. Obe sady musia mat zhodny forméat dat. O pripadnych chybéch je
uzivatel informovany.

K rozdeleniu dochadza az po spusteni validacie metéd a aktivny moze byt len jeden
sposob rozdelenia.

4. Nastavenie klasifikaénych metdd — Najdolezitejsou castou z pohladu experimen-
tov je nastavenie klasifikacnych metéd. V ponuke st dostupné styri klasifikatory —
Naive Bayes (jednoduchy Bayes), Decision Tree (rozhodovaci strom), Neural Network
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(neurénova siet), SVM. Uzivatel mo6ze modifikovat chovanie metéd dostupnymi konfi-
gura¢nymi parametrami alebo ponechat vychodzie nastavenie. Viac informacii k jed-
notlivym klasifikdtorom vratane ich implementacie je uvedenych v kapitole 5.2.1.

. Validacia — V momente, kedy st zndme metddy rozdelenia dat a nastavené metdody,
uzivatel moze spustif validaciu. Je mozné validovat kazdy klasifikator samostatne
alebo spustit sekvencénil validaciu vSetkych metéd. Postupne sa vykona rozdelenie
sady definovanym sposobom, prebehne ucenie klasifikdtora na trénovacich datach a
automaticky sa spusti testovanie na testovacej sade. V pripade krizovej validacie alebo
leave-one-out sa ucenie a testovanie opakuje n-krat podla nastavenia rozdelovacej me-
tédy. Vysledkom je niekolko hodnotiacich veli¢in — presnost, cas straveny trénovanim,
cas straveny testovanim. Vysledné hodnotenia si priemerom ¢iastkovych vysledkov a
st kalkulované pre kazdy klasifikdtor samostatne.

Proces trénovania a testovania je monitorovany a vsetky pripadné chyby sad hlasené
uzivatelovi spolu s popisom moznej pric¢iny a navodom k jej odstraneniu. K upozorne-
niu dochadza i pokial je zaznamenana konfiguracia klasifikatoru, ktord nevedie k jeho
konvergencii.

. Zobrazenie vysledkov — Po tspesnej validacii su vysledky automaticky zobrazené
v samostatnom okne. V pripade analyzy vSetkych metdd zaroven si zobrazené vsetky
vysledky naraz po jej skonceni. Reprezenticia je nasledovna:

(a) Presnost — Obecnd presnost acc klasifikacnej metddy je vyjadrend vztahom (rov-
nica 5.1) a uzivatelovi je zobrazend v tvare desatinného ¢isla. Druhou formou
zobrazenia presnosti je chybova matica alebo tiez matica zdmen. Pouzitim leave-
one-out alebo krizovej validacie dochadza k scitaniu ciastkovych matic pre po-
skytnutie detailnejsieho pohladu na klasifikdciu modelu.

_ pocet spravne klasi fikovanych vzoriek

acc (5.1)

pocet vietkych vzoriek

(b) Cas trénovania — Cas od zahdjenia trénovacej fizy do jej ukoncenia z dévodu
dosiahnutia povolenej chyby alebo ustélenia ucenia. Cas je uvedeny v milisekun-
déch.

(c) Cas testovania — Cas straveny testovanim klasifikdtora na testovacej sade uve-
deny v milisekundach.

Aplikécia uchovava posledné vysledky validacii pocas jej behu a je mozné ich kedykol-
vek zobrazit. Maticu zdmen aj s percentudlnym tdajom o presnosti je mozné ulozit
do stboru.

. Ukoncenie — Program je mozné kedykolvek ukoncit. Ukoncenie predstavuje uvolne-
nie vsetkych alokovanych zdrojov a uzatvorenie aplikacie. Mozné je aj uzatvorenie
aktudlne pouzivanej datovej sady a uvedenie uzivatelského rozhrania do vychodzej
podoby. Posledné nastavenia metéd tak zostdvaji zachované a mézu byt pouzité pre
nasledujicu datovt sadu. Vysledky predchadzajicich merani sti vymazané.
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5.2 Realizacia

Tato kapitola sa venuje programovému rieseniu aplikacie. Predstavené si pouzité techno-
logie a ich prinos pre vysledny produkt a pozornost je venovand jednotlivym implemento-
vanym modulom a moznostiam konfigurdcie vybranych met6d. Aplikécia spliia poziadavky
uvedené v kapitole 5.1.

Za implementacny jazyk bol zvoleny Python vo verzii 3.7. Jedna sa o interpretovany,
dynamicky typovany jazyk s automatickou spravou pamate. Hlavnou vyhodou je mnozstvo
dostupnych modulov umoznujicich efektivnu pracu s velkymi datami, strojové ucenie, vi-
zualizdciu dat a vytvorenie grafického uzivatelského rozhrania (dalej len GUI). Okrem toho
je mozné Python spustit pod systémami Windows, Linux, Mac OS, neoficidlne napriklad
i Android ¢i i0S, a teda je mozné vytvorit plne prenosnt aplikdciu [12]. GUI je vytvo-
rené pomocou kniznice PyQt5 a viac informécii je uvedenych v kapitole 5.3. Pre vyvoj boli
pouzité vyvojové prostredia PyCharm a Qt Designer.

Aplikécia vyuziva vo svojej implementécii i niekolko volne dostupnych Python modulov
urcenych pre potreby spracovania a analyzy rozsiahlych dat, strojového ucenia a vizualizacie
— menovite hlavne Pandas, Scikit-learn a Matplotlib.

Pandas — je volne dostupnd kniznica poskytujica kvalitné a jednoducho pouzitelné datové
struktiry a analyzacné néstroje [10].

Scikit-learn — je Python modul, ktory zaistuje Sirokt skalu algoritmov strojového ucenia
(s ucitelom i bez). V tejto praci je zdrojom implementécie vSetkych klasifika¢nych
metdd. Pontka tiez rozne sposoby rozdelenia dat a validaciu metéd. Modul je Tahko
integrovatelny do inych kniznic, vyuziva len moduly — numpy (zékladné détové struk-
tury), scipy (Statistika, matice, linedrna algebra), cython (vrstva nad C implementa-
ciou SVM metédy) [11] [19].

Matplotlib — je 2D vykreslovacia kniznica, ktora produkuje obrazky grafov podla zada-
nych dét a parametrov [7].

Kompletnéd implementécia aplikicie je rozdelend do 10 modulov (rovnomennych sibo-
rov). V tabulke 5.1 si vymenované jednotlivé moduly spolu so strué¢nym popisom problému,
ktory implementuji. V nasledujucich odstavcoch st popisané klucové casti jednotlivych mo-
dulov, predstavené si pouzité technolégie a moduly tretich stran.

Modul (stbor) | Popis

app Hlavnd programovad slucka.

DataLoader Nacitanie suboru a vytvorenie ddtovej sady.
DataSet Objekt ddtovej sady a spésoby jej rozdelenia.
Classificators Trénovanie a testovanie klasifikatorov.
Visualization Vytvorenie tabulky a matice zdmen.
UIController Obsluha hlavného okna aplikdcie.

Errors Definicie vynimiek a spracovanie chyjb.
ClassificationApp | GUI hlavného okna aplikdcie.

DatasetTable GUI zobrazenia ddtovej sady.

Results GUI pre zobrazenie vijsledkov.

Tabulka 5.1: Nazvy jednotlivych modulov a ich stru¢ny popis
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Vychodzim bodom aplikécie je sibor app . py, ktory obsahuje hlavnii programovt slucku,
ktora zabezpecuje beh uzivatelského rozhrania. O interakciu uzivatela s aplikaciou sa stard
modul UIController, ktory bude spolu s grafickou reprezenticiou (moduly Classifica-
tionApp, DatasetTable, Results) blizsie popisany v kapitole 5.3.

Fazu pripravy a rozdelenia dat (vid 5.1) implementuji moduly DataLoader, DataSet.
Dataloader zabezpecuje nacitanie CSV siiboru s datami a ich uloZenie do Specidlneho
datového ramca pandas.DataFrame. Skumanim prvych riadkov dat dochddza k zisteniu
pritomnosti hlavicky — pomenovania atribitov. DataSet obsahuje triedu, ktord poskytuje
vSetky potrebné metédy na pracu s nacitanym datovym rdmcom. Jedna sa o ziskavanie
suhrnnych informécii o datach, urcenie triedneho atribttu (anglicky label), konvertovanie
kategorickych atribatov a delenie dat na viacero sad. Zaistuje i rozdelenie dat vyuzitim
modulu Scikit-learn.

Modul Classificators implementuje triedu pre jednoduché inicializovanie a validé-
ciu jednotlivych klasifika¢nych metdd. Podrobnejsie informéacie o spésobe pouzitia vratane
konfigurovatelnych parametrov st uvedené v kapitole 5.2.1. K meraniu ¢asovej naroc¢nosti
ucenia a klasifikacie bol vyuzity standardny modul time.

Struktiry potrebné pre zobrazovanie datovych siad a vysledkov validacie st obsiahnuté
v module Visualization. Pre generovanie matice zamen je vyuzity modul Matplotlib, da-
tova sada je zobrazena formou tabulky priamo s vyuzitim kniznice PyQt5. Aplikacia infor-
muje uzivatela o vzniknutych chybéach vizualnou formou. Jednotlivé vynimky sa nachadzaju
v module Errors spolu s metédami potrebnymi k ich zobrazeniu.

Najzékladnejsi princip fungovania aplikdcie je mozné s vynechanim uzivatelského roz-
hrania a s vyuzitim implementovanych metéd popisat zjednodusenym pseudo-algoritmom
(algoritmus 3).

Algoritmus 3: Zjednodusena ukazka behu programu

1 Function main():

2 dl = DataLoader();

3

4 # nacitanie datovej sady

5 data_ set = dl.load__csv("dataset.csv");

6

7 # nastavenie triedy

8 data_ set.set_ label("Class");

9
10 # vytvorenie klasifikdtora typu Neurdénova siet
11 NN = Classificator(TYPE_NN, max__iter=10000, hidden_ layers=(20, 20, 20));
12
13 # validacia s rozdelenim leave-one-out
14 NN.validate(data_set, VALIDATION LOO);
15
16 # zobrazenie vysledkov
17 print(NN.result__acc);
18 print(NN.result_ training_time);
19 print(NN.result_ testing_ time);
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5.2.1 Konfiguracia vybranych klasifikacnych metéd

Cielom tejto diplomovej prace je porovnanie vybranych klasifikacnych metdéd a vytvorenie
aplikécie, ktord toto porovnanie umozni. Konkrétne sa jedna o metddy, ktorych zakladny
princip bol popisany uz v kapitole 3, menovite teda: jednoduchy Bayesovky klasifikator,
rozhodovaci strom, neurénovd siet, SVM. Aby bolo mozné s metédami pohodlne pracovat
a experimentovat s ich nastaveniami, st integrované priamo do aplikacie.

Kniznica Scikit-learn je jednou z najpouzivanejsich Python kniznic v oblasti strojového
ucenia pre jednoduché az stredne naro¢né problémy. Implementécie porovnavanych klasifi-
kac¢nych metdd st preto pouzité prave z tejto kniznice. Vysledky tak mézu byt zaujimavé
pre velkd skupinu programétorov. Napriek tomu, ze Scikit-learn sa zameriava na jedno-
duchost pouzitia a je zvicsa napisany vo vysokourovnovom jazyku, ohlad bol brany aj na
maximalizdciu vypoctového vykonu [11].

Klasifika¢né metdédy boli vybrané tak, aby ich princip vypoctu a ucenia bol odlisny.
Bayesovska klasifikacia pouziva Statistiku a rozhoduje na zaklade pravdepodobnosti, roz-
hodovacie stromy reprezentuju pravidla opisatelné prirodzenym jazykom. Neurdénové siete
predstavuju ¢iernu skrinku, ktord rézne vahuje a kombinuje vstupy a kalkuluje vystupy a
SVM konvertuje vstupny priestor do linedrne separovatelného a hlada jeho idedlne rozde-
lenie. Scikit-learn obsahuje rézne varianty jednotlivych metod, ktorych efektivita sa mdze
lisit. Niektoré varianty moze uzivatel menit priamo v aplikéacii. Podrobny popis implementa-
cie tychto metdd je nad ramec tejto prace. K metédam je preto pristupované ako k Ciernym
skrinkam, u ktorych je mozné manipulovat s niektorymi vstupnymi parametrami a nezau-
jima nas ich mozné optimalizacia. Vo vysledku je tak mozné porovnat vSeobecné rozdiely vo
vlastnostiach metéd implementovanych kniznicou Scikit-learn. V nasledujicich odstavcoch
je uvedeny strucny popis vybranych klasifikacnych metéd kniznice Scikit-learn z pohladu
moznosti ich konfiguracie v ramci uzivatelského rozhrania aplikacie.

Jednoducha Bayesovska klasifikacia — Scikit-learn implementuje rdzne typy tejto me-
t6dy. Odlisuji sa najmé predpokladmi v stuvislosti s distribuciou P(X;|y), y je trieda
a (x1...x;) je vzorka dat s ¢ atribatmi. Aplikdcia umoznuje volit medzi troma typmi
oznacovanymi ako GaussianNB, MultinomialNB, ComplementNB. Pokial je to nutné,
automaticky sa uplatiuje Laplaceova korekcia [17].

GaussianNB predpokladd, ze pravdepodobnost vzorov ma Gaussovo rozlozenie. Pro-
dukuje dobré vysledky pre velké mnozstvo klasifika¢nych tloh.

MultinomialNB implementuje jednoduchii Bayesovsku klasifikdciu pre multinomialne
rozlozené data a je jednou z klasickych variant pouzivanych pre klasifikaciu textu.

ComplementNB oznacovany ako CNB, je adaptacia Standardného multinomialneho Ba-
yesovského klasifikatora, ktory je urceny obzvlast pre datové sady s nerovnomernou
distribuiciou tried. CNB pouziva na vypocet vah modelu statistiky z doplnku kazdej
triedy. Varianta casto prekonava vo vysledkoch multinomialny NB.

Rozhodovaci strom — Pouzitd trieda sa nazyva DecisionTreeClassifier a je schopna
viactriednej klasifikacie. Parametre ovplyviujice velkost stromu (hibka, pocet vzoriek
v listoch) st pevne nastavené tak, ze vedu k plne vygenerovanému stromu bez oreza-
nia. Nastavitelnymi parametrami st sposob merania kvality rozdelenia a inicializacia
generatora ndhodnych ¢isel [16].

Gini/Enthropy su funkcie na meranie kvality rozdelenia, bud ,,Gini“ alebo ,Enth-
ropy® pre informacny zisk.
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Random state umoznuje nastavit Cislo, ktoré bude pouzité pre inicializaciu genera-
tora ndhodnych ¢isel. Vlastnosti st vzdy ndhodne permutované pri kazdom rozdeleni.
Moze sa preto stat, ze ndjdenie najlepsieho rozdelenia sa moze lisif i pri rovnakych
trénovacich datach.

Neurénova siet — Trieda MLPClassifier implementuje algoritmus viacvrstvového per-
ceptronu (jednd sa vlastne o viacvrstvovi doprednu siet), ktory pri trénovani vyuziva
spatné sirenie chyby (angl. backpropagation) a je schopny naucit sa nelinedrne prob-
lémy. Predpokladajme 7 trénovacich vzoriek, u atribtutov, o skrytych vrstiev, kazda
s ) neurénmi, v vystupnych neurénov a i iteracii. Casové naroc¢nost backpropagation
je O(T-p-n?-v-i). Preto je dobré zacat trénovanie s malym poc¢tom skrytych vrstiev
a neurénov. Scikit-learn neposkytuje podporu GPU pre vypocty. Aplikicia poskytuje
pre neurénovu siet niekolko parametrov k nastaveniu [18].

Activation function je aktivacnd funkcia a moéze byt typu relu [f(z) = max(0,x)],

tanh [f(x) = tanh(x)] a logistic [f(z) = m]

Solver predstavuje pouziti modifikdciu/optimalizaciu algoritmu backpropagation,
ktord moze byt:

e sgd — (Stochastic Gradient Descent) aktualizuje vahy pomocou gradientu stra-
tovej funkcie (chyby), z ohladom na ich aktuédlne hodnoty.

e adam — je optimalizér podobny SGD, ktory dokédze automaticky prisposobit
zmeny vah na zéklade adaptivnych odhadov momentov nizsieho radu (viac v [5]).

e 1bfgs — pouziva implementiciu L-BFGS z kniznice Scipy. L-BFGS konverguje
rychlejsie a s lepsimi vysledkami na malych datovych sadach. U velkych datovych
sad je Casto lepSie pouzit algoritmus Adam alebo SGD.

Hidden layers size pozaduje na vstupe refazec tvaru ,intiints...int,“ kde n pred-
stavuje pocet skrytych vrstiev a int; je celé ¢islo udavajice pocet neurénov vo vrstve
1. Napriklad ,,20 20 20“ predstavuje 3 skryté vrstvy, kazda s 20 neurénmi.

Max iterations udéva maximalny pocet iterdcii. Algoritmus bezi kym nekonverguje
alebo nedosiahne dany pocet iteracii.

Tolerance error predstavuje presnost riesenia. Pokial nedoslo k zlepSeniu aspon
o dant presnost, konvergencia je povazovana za dosiahnuti.

No change tol iterations Specifikuje pocet iteracii pocas ktorych dochadza k ove-
rovaniu presnosti. Pokial sa presnost riesenia nemeni aspon o hodnotu danii para-
metrom Tolarence error po dobu No change tol iterations iteracii, ucenie je
ukoncené a je prehlasend konvergencia.

Random state umoznuje nastavit ¢islo, ktoré bude pouzité pre inicializaciu generatora
nahodnych ¢isel a umoznuje tak replikaciu vysledkov.

SVM - Scikit-learn poskytuje 3 ro6zne implementacie metédy SVM, pricom vybrana bola
najefektivnejsia z nich — LinearSVC. Zvysné dve, oznacené ako SVC a NuSVC, vy-
uzivajice implementaciu z kniznice libsvm, vykazovali pri testovani vhodnosti mno-
honasobne dlhsie ¢asy ucenia. LinearSVC interne pouziva implementaciu z kniznice
liblinear napisani v jazyku C. Jadrova (angl. Kernel) funkcia je linedrna. Pre re-
dukciu problému viactriednej klasifikdcie na viaceré binarne klasifika¢né problémy
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pouziva stratégiu one-vs-the-rest (trénovanie jedného klasifikdtora pre kazda triedu)
[20].

Penalty parameter C je regularizaény parameter. Cim je hodnota mensia, tym vicsi
minimalny okraj vieme néjst, avsak i za cenu nezahrnutia niektorych okrajovych hod-
not. Naopak ¢im je C véicsie, tym je mozné klasifikovat trénovacie data presnejsie, ale
moze sa stratit generalizacna schopnost klasifikatora [2].

Max iterations udéva maximéalny pocet iteracii behu.
Tolerance error predstavuje zastavovacie kritérium pre beh algoritmu — presnost.

Random state opéf sluzi k inicializacii generatora nahodnych ¢isel pre replikaciu vy-
sledkov.

5.3 Uzivatelské rozhranie

Sucastou aplikécie je grafické uzivatelské rozhranie umoznujice jej pohodlné a jednoduché
pouzivanie. Spomedzi niekolkych dostupnych nastrojov je pre jeho realiziciu zvolené Qt.
Qt je voIne dostupnd multiplatformova sada nastrojov pre tvorbu grafickych uzivatelskych
rozhrani, origindlne dostupna pre jazyk C++. Pre pouzitie v jazyku Python slizi kniznica
PyQt5, ktora poskytuje prepojenie s Qt verzie 5.

Vzhlad rozhrania je mozné vytvarat a editovat vizudlne pomocou aplikacie QtDesigner,
ktora je sucastou PyQt5. Vystupom dizajnéra je XML stubor s priponou ,,.ui“ obsahujuici
vytvoreny graficky navrh. PyQt5 poskytuje nastroj pyuic s konzolovym rozhranim, ktory
umoznuje prevod ,.ui“ siboru na Python modul. Modul nésledne vytvara navrhnuté gra-
fické uzivatelské rozhranie [13].

O prepojenie uzivatelského rozhrania s funkciami na pozadi sa stard modul UIControl-
ler. Obsahuje triedy potrebné k inicializacii vSetkych zobrazovanych okien. Spravuje ak-
tivaciu a deaktiviciu vizualnych c¢asti rozhrania a kontroluje spravnost zadanych hodnot
parametrov. Na zdklade jednotlivych nastaveni ma za tilohu spustenie prislusnych validécii
a zozbieranie vysledkov.

Grafické rozhranie jednotlivych okien aplikdcie bolo vytvorené nastrojom QtDesigner
a nasledne prevedené na Python modul, vysledkom ¢oho st moduly Classification-
App, DatasetTable, Results. V nasledujicich odstavcoch st jednotlivé moduly popisané
z pohladu ich vyznamu v rameci aplikacie.

ClassificationApp — Modul obsahuje kompletny vzhlad hlavného okna aplikacie. To je
vizualne rozdelené do troch casti, podla jednotlivych faz aplikdcie. Prvi cast tvori
oblast zahrnujica nastavenie a informacie o datovej sade. Druhé cast pokryva vyber
a nastavenie spo6sobov rozdelenia dat pouzitych na valididciu. Tretia cast je tvorena
jednotlivymi klasifikacnymi metédami. Skutoéni podobu v systéme Windows 10 je
mozné vidiet na obrazku 5.1.

Pri spusteni st vSetky prvky v okne deaktivované a nie je mozné s nimi interagovat.
Uzivatel je tak nasmerovany do menu, kde pre zahdjenie prace musi pridat datova
sadu volbou ,File -> Open Dataset. Menu obsahuje rychly pristup k akcidm ako
zobrazenie datovej sady, uzatvorenie aktualnej sady, zobrazenie vysledkov a iné, ale
i Specidlne akcie, ktoré je nutné nastavit pred nacitanim sady (predspracovanie) —
doplnenie chybajicich hodné6t ¢i spésob pomenovania atribitov. Po pridani sady sa
aktivuje prva oblast. V nej zohrava kIucova tlohu volba atribatu predstavujiceho
klasifika¢nt triedu. T4 je mozné nastavit vyberom atribtitov z ponuky a potvrdenim
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Obr. 5.1: GUI hlavného okna aplikécie

tlacidlom ,,Set Class“. Nasledne sa spristupni i valida¢na cast aplikacie a jednotlivé
klasifika¢né metody.

DatasetTable — Nacitant datovi sadu je mozné zobrazit vo forme tabulky (tlac¢idlo ,,View
dataset®). Je tak mozné napriklad skontrolovat, ¢i doslo k spravnej detekeii hlavicky a
zistit vygenerované nazvy atribitov. Po nastaveni triedy je mozné zobrazenim datovej
sady overit vysledok binarizécie kategorickych atribitov (pokial k nej doslo). Tabulka
sa otvara v novom okne, ktorého vzhlad je definovany v module DatasetTable a je
zobrazené na obrazku 5.2.

Results — Modul obsahuje vzhlad posledného samostatného okna, ktoré zabezpecuje zo-
brazenie vysledkov. K jeho otvoreniu dochédza po uspesnej validacii metéd (tlacidlo
,Validate“) alebo je mozné zobrazit posledné ziskané vysledky tlacidlom ,Show re-
sults“. Predchadzajice vysledky st po otvoreni novej datovej sady zmazané. Okno je
mozné vidiet na obrazku 5.3. Samotna matica zamen je vykreslend kniznicou matp-
lotlib a je zasadena do prostredia aplikicie spolu s ovladacimi prvkami. Ovladacie
prvky umoznuju (na obrézku ikony zlava doprava) nastavit vychodzie zobrazenie,
vracat a opakovat posledné zmeny, pohybovat so zobrazovacou plochou, priblizovat,
menit rozmery grafu, menit celkovy vzhlad grafu (napr. farby) alebo ulozit maticu do
stboru.
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Obr. 5.2: GUI okna zobrazujiceho datova sadu
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5.4 Instalacia

Aplikacia vyzaduje na cielovom systéme nainstalovany Python 3.7, nastroj pip3 a zdrojové
stbory. Potom je mozné nainstalovat vsetky zavislosti potrebné k spusteniu aplikacie pri-
kazom $ pip3 -r requirements.txt v zlozke so zdrojovymi stibormi aplikacie. Aplikaciu
je mozné nasledne spustit prikazom $ python app.py.

Jednoduchsi sposob distribicie aplikacie poskytuje nastroj Pyinstaller. S jeho pomo-
cou je vytvoreny adresar so spustitelnym stborom app, resp. app.exe, obsahujici vsetky
potrebné kniznice a zavislosti. Aplikaciu je tak mozné spustit na ktoromkolvek systéme bez
nutnosti instalovat Python a pouzité moduly. Tento stibor je dostupny pre systém Windows
(app.exe) i pre systém Linux (app) v zlozke app/dist na priloZzenom CD. Proces instalacie
bol testovany na systémoch Windows 10 a Ubuntu 16.04.03.
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Kapitola 6

Experimenty a analyza vybranych
klasifikacnych metéd

Posledna kapitola sa venuje experimentovaniu s implementovanou aplikdciou, zvolenymi
sadami a klasifikaénymi metédami. Na zacdiatku je predstavend hlavnd myslienka analyzy
a dolezitost spravneho zamerania experimentov. Postupne st popisované jednotlivé expe-
rimenty, ich ciel, pripadné obmedzenia a vysledky. Cast experimentov sa zameriava na
analyzu presnosti klasifikacnych metéd a cCast na cas straveny ucenim a klasifikovanim.
V zavere kapitoly je uvedené zhrnutie vyznamnych vlastnosti klasifikdtorov pozorovanych
v experimentoch.

6.1 Myslienka experimentov

Sucastou tejto prace je analyza klasifikaénych metdéd. Jedna sa hlavne o ich porovnanie
z pohladu presnosti klasifikdcie a casovej narocnosti trénovania a testovania na réznych
datovych sadach. Experimenty maja za ciel najst klicové aspekty, ktoré ovplyviuja dané
veli¢iny a detailne ich opisat. Vysledkom je zhodnotenie vhodnosti pouzitia jednotlivych
metod pre rozne druhy datovych sad.

Experimenty sa nezameriavaji na optimaliziciu konkrétnych metéd pre ziskanie naj-
lepsich vysledkov pre kazdi zo sad. Je nutné ujasnit, Ze pokial sa niektord z metdd prehlasi
za najrychlejsiu, je tym mysleny kontext aplikdcie. Vzhladom na mnozstvo existujtcich
implementdcii je samozrejmé, Ze moze existovat rychlejsia implementécia (paralelna, vyuzi-
vajuca GPU) inej metddy. Istym spdsobom vlastne experimenty analyzuji metddy kniznice
Scikit-learn.

Aby bol zrejmy vSeobecny rozdiel medzi metédami, je nutné manipulovat hlavne s dato-
vymi sadami, avsak vhodnym sposobom. Ak existuje sada, ktorej ddta nie si normalizované
a experiment ma porovnat presnost metdd len vseobecne, upravenie dat pre niektoru speci-
fickli metédu by znehodnotilo vysledky. Nakoniec, i format dat je dolezitym faktorom pri ich
porovnavani. Vo vicsine pripadov je mozné data upravit na mieru ktorémukolvek klasifika-
toru, ¢o by vyvrcholilo v ohromné mnozstvo kombindcii nutnych k analyzovaniu a nakoniec
by experimenty nemuseli dospief k ziadnemu zaveru. Tiez je nutné spomentt, ze i jednotlivé
klasifika¢né metody je mozné konfigurovat na mieru niektorej datovej sade. V tejto praci sa
vSak pokusime vyhnit i tomuto pristupu, nakolko je nutné vyskusat velké mnozstvo sad.
Cielom nie je najst optimalne riesenie klasifika¢ného problému udaného datovou sadou, ale
néajst a potvrdit rozdiel vo vlastnostiach jednotlivych metdéd vo vseobecnom meritku.
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6.2 Dolezitost vyberu sposobu validacie

Vyber sposobu validdcie ma na vysledky klasifikdcie obrovsky dopad. Zaroven rozli¢nymi
sposobmi rozdelenia dat je mozné experimentovaf s réznymi vlastnostami bez nutnosti
zmeny datovej sady.

Sposobom holdout je mozné sadu rozdelit v lubovolnom pomere na trénovacie a testova-
cie data. Je tak mozné sledovat zavislost presnosti klasifikacie na pocte vzoriek v trénovacej
sade. Opakovanim rozdelenia je mozné v dosledku ndhodnosti vyberu zistit, ze moze nastat
pripad, kedy sa klasifikator na zaklade vybranych dat nenauci generalizovat dany problém.
Vynimocéne moze dojst napriklad k vytvoreniu trénovacej sady, ktorej vSetky vzorky pat-
ria len do jednej triedy. Ide o najjednoduchsiu metédu validacie, pricom pre dosiahnutie
vierohodnych vysledkov je nutné vykonat niekolko opakovani.

Validacia leave-one-out moéze byt casovo velmi naro¢na pre rozsiahle sady. Uvazujme
sadu s 1000 vzorkami. V jej pripade dochéddza 1000-krat k ucéeniu na 999 vzorkach. Vy-
uzité si vsak vsetky data a vysledky automaticky spriemerované. Vzhladom na vyuzitie
skoro celej sady na trénovanie sa vysledok validacie blizi vykonnosti klasifikdtora v redlnom
nasadeni. Sposob sa hodi najmé pre mensie datové sady.

Pre znizenie Casovej narocnosti je mozné pouzit krizovia validaciu, ktora predstavuje
kompromis medzi spésobmi holdout a leave-one-out. Narozdiel od metédy holdout nie st
celkové vysledky ovplyvnené vyclenenim casti dat. AvSak celkovy odhad validécie je pesi-
mistickejsi nez u metédy leave-one-out. Krizova validacia je idedlna pre rozsiahlejsie datové
sady.

Mobzu nastat pripady, kedy chceme pouzit celi trénovaciu sadu, a zarovenn mame do-
stupnt i dplne int sadu urcenii na testovanie. Obe sady moézu mat napriklad rovnaki
distribticiu tried alebo mo6zu obsahovat len konkrétne vzorky, ktoré maji byt otestované.
V tom pripade je mozné pouzit vlastni testovaciu sadu a na ucenie bude pouzitych 100 %
trénovacich dat.

6.3 Obecna presnost metéd

Prvy vykonany experiment sa zameriava na overenie schopnosti metéd poradit si s Tubo-
volnou datovou sadou. Neberie sa ohlad na to, ¢i st data optimalizované pre konkrétnu
metddu, teda C¢i st normalizované alebo Standardizované. Niektoré sady obsahuju cisto de-
satinné numerické data — Breast Cancer Coimbra, MAGIC Gamma Telescope, Occupancy
Detection. Iné sady zase obsahujui len celociselné déta s malym rozsahom hodn6t — Breast
Cancer Wisconsin, Haberman’s Survival, Mammographic Masses, MONKSs Problems, Poker
Hand, Zoo; pricom niektoré sady obsahuju kategorické data reprezentované c¢islom. Sady
Adult Salary a Arrhythmia obsahuji zmiesany typ dit a v Adult Salary dochadza k bina-
rizacii kategorickych atribitov. Metriky jednotlivych datovych sad boli uvedené v tabulke
4.1 v kapitole 4.

Valida¢né metdédy su volené podla charakteru dat. Datové sady, ktorych pocet vzo-
riek nie je vacsi ako 400, st validované metddou leave-one-out. Pre vécsie sady je pouzita
krizova validdcia s po¢tom rozdeleni 5 (Folds). Pokial je pre dany problém dostupnd samos-
tatnd testovacia sada, je pouzita ta, a trénovanie prebieha na celej trénovacej sade. Sposob
rozdelenia holdout je pouzity len pre rychle orienta¢né hladanie vhodnych parametrov kla-
sifika¢nych metéd. Ako u validacnych metdd, tak i u klasifikdtorov je povolend ndhodnost, a
preto sa vysledky presnosti medzi jednotlivymi behmi alebo iteraciami moézu lisit. Rozdiely
st vsak miniméalne.
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Problémom experimentu je, Ze nie je mozné vyskusat vsetky mozné kombinécie nasta-
veni jednotlivych metdd, a preto je nutné mat na paméti, ze vysledky st len orientacné. Pre
kazdu détovi sadu boli najskor vykonané rychle pokusy (s vyuzitim holdout rozdelenia bez
ndhodnosti), pri ktorych sa hladalo nastavenie, ktoré speje k najlepsiemu vysledku. Najprv
bola hladand najlepsia varianta daného klasifikdtora (algoritmus, funkcie), az potom boli
ladené jeho numerické parametre. V momente, kedy sa vyslednd presnost zmenou nume-
rickych parametrov vyrazne nemeni, s posledné nastavenia vedtice k najlepsej presnosti
prehldsené za ,najvhodnejsie“. Snahou je i udrzanie priblizne rovnakych hodnét paramet-
rov medzi sadami, aby sa znizil dopad na rozdielnost vysledkov u experimentov s ¢asovou
naro¢nostou. Nastavenia parametrov si uvedené v prilohe A.

Postup pri vykonavani experimentu so znamymi parametrami metéd je mozné popisat
nasledujicimi krokmi:

1. Je vybrana datova sada.

2. Pokial ma trénovacia sada viac ako 400 vzoriek, je zvolend krizova validacia, v opac-
nom pripade je pouzitd leave-one-out. Ak je dostupnd, pouzije sa na testovanie testo-
vacia sada.

3. Nastavené si ,najvhodnejsie“ parametre jednotlivych klasifikatorov a spustena je va-
lidécia.

4. Vysledky validacie si zaznamenané a validacia je opakovana 2 az 5-krat v zavislosti
od velkosti datovej sady.

5. Nasledne je najlepsi z vysledkov zaznaceny do tabulky 6.3.

6. Postup je opakovany pre zvysné datové sady.

Dataset/Metéda Jednoduchy | Rozhodovaci 1\.Te}1r6nové SVM
Bayes Strom siet
Adult Salary 79.52 81.77 80.83 80.00
Arrhythmia 16.6 66.58 62.18 59.95
Breast Cancer Coimbra 63.88 75.83 72.36 74.96
Breast Cancer Wisconsin 96.28 94.71 95.56 96.85
HabermansSurvival 75.82 66.63 76.13 74.52
MAGIC Gamma Telescope 72.72 82.2 86.11 77.45
Mammographic Mass 80.33 78.15 82.62 82.31
MONKs Problems 67.56 93.52 100 66.67
Occupancy Detection 97.74 99.26 98.87 98.04
Poker Hand 50.12 51.00 99.44 50.15
Z00 96.04 96.00 97.09 96.00
Priemerna presnost 72.42 80.51 86.47 77.9

Tabulka 6.1: Presnost klasifikacnych metéd naprie¢ datovymi sadami (%)

Vysledky experimentu popisuji vSeobecnt presnost jednotlivych metdd. Z pohladu do-
lezitosti st jednotlivé triedy brané rovnocenne. Z tabulky je mozné vidiet, ze vo viacerych
pripadoch je dosahovand presnost jednotlivych metéd podobna. Vykyvy je mozné pozo-
rovat hlavne u sdd Arrhythmia a Poker Hand. Je mozné predpokladat, Ze nizka presnost
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jednoduchého Bayesovho klasifikdtora u sady Arrhythmia je sposobend mmnoZstvom a re-
dundaciou atribitov. Tato skutocnost je skimand v experimente 6.7. Sada Poker Hand
predstavuje zlozity problém, kde je nutné uvazovat vzajomné vztahy medzi jednotlivymi
kartami a nezavisi na ich poradi v ruke. S touto sadou si vyborne dokazala poradit iba
neurénova sief. Ostatné metddy by potrebovali pokrocilé predspracovanie dat, doplnenie
atribitov oznacujice zhodné karty v ruke a iné.

Priemerna presnost predstavuje schopnost jednotlivych klasifika¢nych metdd reprezen-
tovaf rozne druhy dat v roznych formatoch. Najlepsie sa spomedzi vybranych met6d umiest-
nila neurénova siet. Jednoduchy Bayes ju prekonal u sady Breast Cancer Wisconsin, ¢o
znamend, ze nie vzdy je mozné jednoducho urcit najlepsi klasifikator. Vo vSeobecnosti sa
vsak zd4a, ze z pohladu presnosti je neurénova siet najlepsou prvou volbou.

7 pohladu konfiguracie je Bayes najjednoduchsou volbou. Typ GaussianNB produkuje
najlepsie vysledky na vsetkych skimanych datovych sadach, ComplementNB je tesne za
nim. U rozhodovacieho stromu majt uplatnenie obe dostupné varianty vyberu atribitov,
pricom vysledky st velmi podobné. Neurénova siet poskytuje najvicsiu skalu nastaveni. Na
zaklade pouzitych nastaveni je mozné povedaf, ze vo vSetkych datovych sadich bolo do-
siahnutych najlepsich vysledkov s pouzitim algoritmu Adam. Logisticka aktivacnd funkcia
sa vo vybranych sadach tiez neuplatnila. Co sa tyka ostatnych parametrov, hodnoty boli
rézne pokusne volené. U metddy SVM je najdolezitejSim parametrom pocet iteracii. Metoda
potrebuje pomerne velky pocet iteracii, aby konvergovala. Regulaéna konstanta bola u vac-
siny sad ponechana na pociato¢nej hodnote 1.0, nakolko jej zmena nemala vyrazny vplyv
na vysledky. Ndhodnost u jednotlivych metéd nehra vyznamnu rolu a vyslednti presnost
ovplyviuje priblizne o £2-3 %.

6.4 Nevyvazené sady

Cielom tohto experimentu je zistit spravanie klasifikitorov na datach s nevyvazenym roz-
lozenim tried. Vhodné data pre experiment poskytuji sady Haberman’s Survival a Breast
Cancer Wisconsin. Pre validdaciu bola pouzitd krizova validacia s piatimi rozdeleniami a
nastavenie met6d bolo rovnaké ako v experimente 6.3. Na obrazku 6.1 je mozné vidiet chy-
bové matice jednotlivych klasifikatorov pre sadu Breast Cancer Wisconsin. Rozdiely medzi
jednotlivymi metédami nie st velmi odlisné a tspesne bola klasifikovana i minoritné trieda
»4% Naopak je tomu u sady Haberman’s Survival. VSetky metédy vykazovali znacne ne-
dostatocni schopnost naucit sa spravne klasifikovat vzorky patriace do minoritnej triedy
»2%, ako je mozné vidiet na obrazku 6.2.

Vysledky st medzi metédami opat podobné a nie je mozné pozorovat vyrazne lepsiu
metodu. Z vysledkov je mozné vyvodit zaver, Ze nevyvazenost dat moéze aj nemusi mat
vplyv na vyslednu presnost, pricom volba metédy nema vyrazny vplyv na elimindciu chyby.
V pripade nevyvazenosti dit a nizkej presnosti je preto nutné hladat riesenie v tiprave dat.
Na casovi naro¢nost nema nevyvyzenost vyrazny vplyv.

V zavislosti od problému, ktory data predstavuji, je mozné bud navysit pocet vzoriek
mensej triedy (anglicky oversampling) alebo zniZit pocet vzoriek vécsej triedy (anglicky
undersampling) [6]. Upravy je nutné robit len na trénovacej sade (po rozdeleni), inak je
mozné, ze vysledky validacie budu podobné ako pred tpravou.
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Obr. 6.1: Vysledky validacie sady Breast Cancer Wisconsin
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Obr. 6.2: Vysledky validacie sady Haberman’s Survival



6.5 Binarizacia atributov

Aplikacia automaticky prevadza kategorické atributy reprezentované refazcom na nume-
ricki podobu prevodom nazvanym binarizacia. Ak vsSak datovd sada obsahuje katego-
rické atribity reprezentované ¢islom, k prevodu nedochadza. Klasifikacné algoritmy sa tak
k tymto atribitom stavaji rovnako, ako keby boli numerické. Ako priklad moze posluzit
atribut Farba, ktory nadobuda troch hodnoét — cervend, zelend, modrd. Pokial tieto hodnoty
zamenim za ¢isla 1, 2,8, vytvorime medzi hodnotami usporiadanie. Klasifika¢né algoritmy
sa tak mozu k hodnotam spravat odliSnym sp6sobom, mozu ich dodatocne spajat do in-
tervalov, nasobit alebo vzdjomne kombinovat. Klasifikator je schopny sa dané data naudit,
no je mozné, ze z dévodu nespravnej interpretacie moze v niektorych pripadoch dochadzat
k znizeniu vyslednej presnosti.

Cielom experimentu je zistit, ¢i postacuje len konverzia retazcov na ¢islo (angl. la-
bel encoder) alebo je vhodnejsie pouzit binarizaciu. Na pokusy si vhodné sady MONK’s
Problems a Mammographic Masses. Obe sady obsahuji kategorické atribity reprezento-
vané ¢islom, pricom u MONK’s Problems su to vSetky atribtity a u Mammographic Masses
dva. Binarizicia konkrétnych atribitov v datovych sadach je vykonana prostrednictvom
programu Rapid Miner, ktory poskytuje obrovski sadu nastrojov z oblasti predspracovania
dét, strojového ucenia a dolovania znalosti. Prevod a vytvorenie novej sady je mozné ,na-
programovat“ pomocou grafickych blokov programu. Na obrazku 6.3 je zobrazeny prislusny
proces.

Datova sada Num. na nominalne Binarizacia Zapis do CSV
f’ out | (] exa ¥ e.‘(aD (] inp F thr
\/ on D fil
v v

Obr. 6.3: Proces binarizacie dat v programe Rapid Miner

Nové modifikované sady boli pouzité pre trénovanie a testovanie klasifika¢nych metod
s rovnakymi nastaveniami ako v prvom experimente 6.3. V pripade sady Mammographic
Masses bola vysledna presnost takmer identickd s presnostou dosiahnutou bez konverzie
atributov. Presnost MONK’s Problems vSak klesla o 30-40 % u vSetkych klasifikdtorov.
Problém je spGsobeny tym, ze binarizacia vytvori nové atribity pre kazda jednu hodnotu
pévodného atribltu a nové atribity sa stand linedarne zavislymi. Niektoré metdédy preto
vyzaduji, aby bol jeden novy atribut pri binarizacii vypusteny. Kazdy novy atribut, ktory
odpoveda aktudlnej nominalnej hodnote, nadobiida hodnotu 1 a vSetky ostatné hodnotu 0.
Ak vsak nominélna hodnota odpoveda vypustenému atributu, vsetky ostatné nové atribuity
nadobidaji hodnotu —1 [14]. Rapid Miner pomika tento spdsob prevodu pod nazvom Effect
Coding.

Experiment bol zopakovany pre obe sady, tentoraz s pouzitim prevodu typu Effect
Coding. V tabulke 6.2 si1 uvedené vysledné presnosti pre obe datové sady pred a po vykonani
prevodu kategorickych atribtitov na numerické metédou Effect Coding. U sady MONK’s
Problems je vidiet vyrazného zlepsenia, pritom jediné ¢o sa zmenilo je forma reprezentacie
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dat. Okrem zlepsenia presnosti doslo i k viac ako dvojnasobnému zrychleniu fazy trénovania

u neurénovej siete a SVM.

Jednoduchy | Rozhodovaci | Neurénova SVM
Dataset/Metéda Bayes strom siet

Pred | Po Pred | Po Pred | Po Pred | Po
Mammographic Masses | 80.33 | 77.00 | 78.15 | 78.20 | 82.62 | 82.73 | 82.31 | 82.83
MONK’s Problems 67.56 | 74.04 | 93.52 | 96.30 | 100 100 66.67 | 71.53

Tabulka 6.2: Presnost pred a po Effect Coding prevode kategorickych atributov (%)

6.6 Obecna ¢asova naroc¢nost metdd

Experiment na overenie vSeobecnej casovej zlozitosti bol sicastou experimentu na overenie
obecnej presnosti 6.3. Krizova validacia alebo leave-one-out st vyhodné i pre meranie ¢asu,
nakolko je vykonanych niekolko nezavislych behov a aplikdciou namerané casy v kazdom
behu si spriemerované do vyslednej c¢asovej narocnosti. V tabulke 6.3 si uvedené casy
trvania ucenia a testovania u jednotlivych datovych sad. Nastavenie parametrov je uvedené

v prilohe A a je zhodné s nastaveniami pre experiment 6.3

b

Dataset / Jednoduchy | Rozhodovaci Neur:or’lova SVM
Metéda Bayes strom siet

Ucenie | Test | UcCenie | Test Ucenie Test Ucenie Test
Breast Cancer | 0.8 1.8 | 1.0 | 31034 | 20 106.7 | 1.0
Wisconsin
MONK:s 2.0 1.0 2.0 1.0 | 6260.2 | 3.0 18.0 1.0
Problems
Adult Salary | 197.1 | 54.0 | 543.5 | 13.2 | 31382.8 | 24.0 | 48827.0 | 13.4
Arrhythmia 5.8 50 | 562 | 1.0 | 63498 | 22 | 142156 | 2.0
Breast Cancer | o 1.6 20 | 1.0 | 42088 | 1.3 | 57766.6 | 1.0
Coimbra
Habermans 1.6 0.8 1.6 | 1.0 | 25354 | 1.0 | 53519 | 1.2
Survival
MAGIC
Gamma 270 | 2.0 | 11022 | 3.2 | 1023353 | 104 | 2203054 | 1.6
Telescope
Mammogra- 1.8 0.8 28 | 06 | 38550 | 12 | 56722 | 1.2
phic Mass
Occupancy 3.4 1.2 | 164 | 0.8 | 43073.0 | 8.0 | 358495 | 1.0
Detection
Poker Hand 20.0 | 3392.0 | 185.9 | 455.7 | 120540.2 | 1599.1 | 44094.8 | 328.8
Z 00 2.0 1.0 1.0 1.0 | 25837 | 0.6 7.2 0.6
gslememy 24.0 | 314.6 | 174.1 | 43.6 | 29657.1 | 150.2 | 39292.3 | 32.1

Tabulka 6.3: Casova naro¢nost klasifikacnych metéd naprie¢ datovymi sadami (ms)
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7 jednotlivych casov je pomerne zlozité urcit sivislosti medzi datami a jednotlivymi
metédami. Na zaklade merania mézeme prehlasit, Ze pokial chceme dosiahnut relativne
presné vysledky a zaroven je pre nas klicova c¢asova naroc¢nost trénovania, tak neurénové
siete a SVM su vo vicsine pripadov zla volba. Jednoduchy Bayes a SVM tvoria zaujimavy
kontrast; Bayes vynika v ucéeni a SVM v samotnej klasifikacii. NajlepSou priemernou volbou
je v tomto pripade rozhodovaci strom.

Priame porovnanie ¢asov je vSak len orienta¢né. Porovnavanie SVM a neurdnovej siete
medzi sebou je komplikovanejsie. V oboch pripadoch vystupuji uzivatelom definované para-
metre (pocet neurénov, pocet iteracii, presnost), ktoré dokdzu mnohondsobne predizit jed-
notlivé fazy. Vzhladom na teoreticky nekonec¢né mnozstvo kombinacii hodnot parametrov je
ich optimalizacia naro¢ny proces, ktory je zavisly na konkrétnom klasifikaénom probléme.

Vzhladom na spomenuté problémy je preto zaujimavejsie overit zavislosti medzi jednot-
livymi metédami a datami. V nasledujicich kapitolach st vykonané experimenty, ktorych
cielom je zistit, do akej miery je ¢asova naroc¢nost klasifikatorov ovplyvnena poctom vzoriek
a do akej napriklad nevhodnym forméatom dat.

6.7 Vplyv poctu atribitov

Experiment vyuziva sadu Arrhythmia, ktord pozostéva z 279 atribitov (bez triedy). Vsetky
hodnoty st reprezentované ¢islom. Postupnym odstranovanim atribtitov je skiimana zmena
rychlosti trénovania a presnosti. Na odstranenie atribitov je pouzity program Rapid Miner.
Ten ponika modul na odstranenie nepotrebnych atribtutov.

Pri prvom pokuse st odstrdnené atribity tvorené aspori z 95 % rovnakymi hodnotami
a aspon z 95% unikdtnymi hodnotami. Tym je pocet atributov zredukovany z 279 na
259. Trénovanie a testovanie je vykonané opét s rovnakymi nastaveniami ako v prvom
experimente 6.3. Vyslednd presnost a ¢asova naroc¢nost sa vobec nezmenili.

V druhom pokuse st postupne ru¢ne odstranované atributy, az do findlneho poc¢tu 149
atribitov. Jediny zrejmy pokles ¢asovej narocnosti je u neurdnovej siete, ako je mozné
vidiet v tabulke 6.4. Ostatné metédy vykazovali ziadne alebo len nepatrné znizenie doby
trénovania. Metoda SVM sa na zéklade vysledkov experimentov javi ako nezavisla na pocte
atribitov. Presnost metéd sa vyrazne nezmenila.

Pocet atributov | 280 259 184 149
Jednoduchy Bayes | 6.9 6.4 6.2 3.9
Rozhodovaci strom | 63.5 73.6 57.3 52.9
Neurénovd siet 8030 | 7236 | 6700 | 5200
SVM 13982 | 14350 | 15150 | 14052

Tabulka 6.4: Casova naroc¢nost trénovania v zavislosti na pocte atribttov (ms)

7 experimentu je mozné vyvoditf, ze pocet atributov ma vplyv hlavne na casovi na-
ro¢nost trénovania neurénovej siete. Co sa tyka presnosti, pre dani sadu nepomohlo ani
odobratie niekolkych atribitov. Oc¢akavané zlepsenie presnosti (z kapitoly 6.3) pre Bayesov-
sky klasifikator teda nenastalo, a bola by pravdepodobne potrebné znalost problematiky a
mnozstvo experimentov s upravou dat do vhodnej podoby, aby k nemu doslo.
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6.8 Vplyv poctu vzoriek

Najvécsou dostupnou sadou je sada Poker Hand s poc¢tom testovacich vzoriek 1000000. Tato
sada je pre potreby merania pouzitd ako trénovacia i testovacia. V tomto experimente je
ignorovana vysledna presnost a zameranie je len na trvanie jednotlivych faz. Uplatnenie
tu nachadza validacnd metéda holdout. Postupne je nou mozné ,ukrajovat® zo vstupnej
sady a tvorit tak mensiu/vacsiu trénovaciu alebo testovaciu sadu. Pritom je mozné sledovat
néarast ¢i pokles ¢asovej naroc¢nosti v zavislosti od zmeny pocétu dat.

Prvotné testy odhalili obrovskil ¢asovi naroc¢nost pri pouziti celého miliénu vzoriek.
Preto je nakoniec pouzitych maximélne 500000 vzoriek, u neurénovej siete a SVM len
100000. Z nich je postupne pouzitych 100 %, 80 %, ..., 20% na trénovanie a zvySok na
testovanie. Kazdé meranie bolo vykonané 5-krat a vysledky spriemerované. Neurénova siet
bola nastavend na nizs$i pocet neurénov (30) kvoli zniZeniu ¢asovej ndro¢nosti experimentu
a max pocet iteracii rovnako ako u SVM bol obmedzeni na 1000.

Jednotlivé vysledky st zobrazené formou grafu. Vsetky grafy je mozné vidiet na obrazku
6.4. Z grafov je mozné pozorovat, ze doba trénovania i doba testovania stipa priblizne li-
nearne s poctom vzoriek. Taktiez je mozné vidiet vyrazny rozdiel v ¢asoch Bayesovkého
klasifikatora a rozhodovacieho stromu oproti neurénovej sieti a SVM, a to i na vyrazne
mensom pocte vzoriek. Jednoduchy Bayes exceluje v rychlosti trénovania za cenu pomal-
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Obr. 6.4: Vysledky testu ¢asovej narocnosti jednotlivych metéd (ms)

sieho klasifikovania. V rychlosti klasifikacie je rychlejsi rozhodovaci strom a SVM. Nakolko
bola neurénova siet z pohladu presnosti najlepsou volbou, z pohladu ¢asovej naroc¢nosti sa
jedné o jednu z najpomalsich metéd. Doba trénovania SVM je pri mensom pocte vzoriek
vyssia, ale s pribidajicimi vzorkami rastie pomalsSie ako u neurénovej siete. Samozrejme
¢im je zvolena zlozitejsia topoldgia siete, tym bude jej casova narocnost opéat vyssia.
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6.9 Normalizacia hodnot

Posledny z radu experimentov, mé za ciel ukazat dopad normalizacie hodnét na vysledky
jednotlivych klasifikacnych metdd. Spomedzi sdd st vybrané sady s numerickymi atribiatmi,
ktorych intervaly hodnot boli vyrazne odlisné — Breast Cancer Coimbra, MAGIC Gamma
Telescope a Occupancy Detection.

K normalizacii dat je znovu pouzity program Rapid Miner. Na obrazku 6.5 je znazornena
ukézka procesu v programe Rapid Miner, ktord mé na starost normalizaciu dat do intervalu
(—1.0,1.0) a zépis vyslednej sady do suboru CSV, ktory je mozné dalej pouzit pre potreby
experimentu [15].

Datova sada MNastavenie triedy Normalizacia Zapis do CSV
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Obr. 6.5: Proces normalizicie dat v programe Rapid Miner

Normalizované data su nasledne vyuzité pre naucenie vSetkych klasifikatorov. Su pouzité
rovnaké nastavenia ako v pripade prvého experimentu 6.3 (uvedené v prilohe A). V tabulke
6.5 je uvedena casova narocnost trénovacej fazy jednotlivych metéd pred a po aplikovani
normalizicie na dant détovi sadu. Jednoznacne je vidiet, Ze doba trénovania SVM kla-
sifikdtora sa drasticky znizila po normalizovani dat. U neurdnovej siete je tiez v dvoch
pripadoch znac¢ny pokles, a preto je mozné prehlasif, ze pouzitie normalizicie dat u oboch
klasifikatorov je rozhodne ziaduce. Naopak, na Bayesovsky klasifikator ani na rozhodovaci
strom nemaé ziadny citelny pozitivny vplyv.

Jednoduchy | Rozhodovaci | Neurénova

Dataset/Metéda | Bayes srom siet SVM
Pred | Po Pred | Po Pred Po Pred Po

Breast Cancer 16 |18 |20 |20 4208 | 992 57766 | 2.0

Coimbra

MAGIC Gamma | o, 29 1102 | 646 102335 | 223415 | 220305 | 371

Telescope

Occupancy 37 |70 |16 19 43073 | 20441 | 35849 | 29

Detection

Tabulka 6.5: Trvanie trénovania pred a po normalizicii dat (ms)

Vo vsetkych troch pripadoch bola monitorovana i vysledna presnost, ktorej zmena sa
pohybovala v rozpiti +£2 %. Rozdiel bol medzi sadami nepravidelny, a preto nie je mozné
jednoznacne urcit pozitivny alebo negativny vplyv normalizdcie na presnost niektorej z me-
téd z daného experimentu.
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6.10 Zhrnutie vysledkov

Cielom vykonanych experimentov bolo objavenie ¢i overenie urcitych vlastnosti jednotlivych
klasifika¢nych metdd a ich stuvislost s predlozenymi ddtami. Skiimané boli faktory ovplyv-
nujice presnost a Casovi narocnost. Vysledky experimentov st zhrnuté v nasledujtcich
odstavcoch v podobe opisu pozorovanych vlastnosti metod.

Jednoduchy Bayes — Metdda s najjednoduchsim principom klasifikacie a v zdkladnej ver-
zii bez nutnosti nastavovania parametrov. Nevhodna pre datové sady, ktorych atributy
su vzajomne zavislé. V praxi poskytuje prekvapivo dobré vysledky porovnatelné s os-
tatnymi metdédami na vicsine sad. Dokaze pracovat s numerickymi i kategorickymi
datami a dobre zvlada i klasifikdciu do viacerych tried. Vo vykonanych experimen-
toch sa najlepsie umiestnila varianta GaussianNB, ktora je vhodnd pre numerické
datové sady. Spomedzi vybranych metdd je Bayes bezkonkurencéne najrychlejsi v pro-
cese ucenia. Naopak, testovacia faza je najpomalsou, no i tak sa pohybuje len v radoch
stoviek milisekiind na stotisic vzoriek. Metdéda nevyzaduje normaliziciu dat a nevy-
uziva generator ndhodnych cisel, ¢ize vysledky ucenia na rovnakych datach st plne
reprodukovatelné.

Rozhodovaci strom — Z pohladu konfigurécie je to jednoduchy klasifikator, kde obe va-
rianty vyberu atribatov - Gini i Entropy produkuja dobré vysledky. Proces ucenia
i testovania je rychly i pri velkom pocte vzoriek. Pracuje s numerickymi a kategoric-
kymi datami. Nevyzaduje ziadne Specidlne predspracovanie dat, no mensie mnozstvo
atributov alebo tried je vyhodou. Tiez nie je velmi citlivy na chybajice alebo vychy-
lené hodnoty.

Neurénova siet — Zo vietkych metéd poskytuje najbohatsie moznosti konfiguracie. Zdlha-
vé moze byt najdenie vhodnej kombinécie parametrov. Teoreticky postacuji len dve
skryté vrstvy s vhodnym poc¢tom neurdénov, pre ktortikolvek sadu. Rovnako je naroény
i proces trénovania, ktory ¢asovo mnohonasobne prekracuje uéenie Bayesovského klasi-
fikdtora alebo rozhodovacieho stromu. Odmenou je vsak velmi vysoka presnost (spo-
medzi metéd najvyssia) a spolahlivost naprie¢ réznymi druhmi sadd. Urychlenie je
mozné v niektorych pripadoch dosiahnut normalizaciou dat. Kategorické atributy je
nutné konvertovat na ¢isla alebo idealne previest binarizaciou. Velky pocet atribtatov
ani ich vzdjomna zavislost nepredstavuje problém.

SVM — Metdda je v mnohych ohladoch podobna neurénovej sieti. Na jednoduchsich sadach
dosahuje podobnej (dobrej) presnosti. Casova naroénost ucenia je vyrazne zavisla na
forméte dat. Normalizdcia numerickych dét do intervalu (—1,1) dokaze trénovaciu
fazu urychlif v niektorych pripadoch viac nez tisicndsobne a metéda dokéaze pred-
behnit i rozhodovaci strom. V opa¢nom pripade ide ¢asto o najpomalSiu z metdd.
Rychlost trénovania nie je zavisla na pocte atribtitov. Proces testovania je bez ohladu
na format dat najrychlejsi spomedzi vsetkych metéd. Konfiguracia je jednoduché, do-
lezitejsia moze byt volba maximéalneho poctu iteracii tak, aby metéda konvergovala.

Vsetky met6dy zvladaju klasifikdciu do viacerych tried. Pouzitd implementécia (a ¢asto
i iné) vyzaduje, aby data boli numerické. Prostd konverzia kategorickych hodnét na nu-
merickd reprezentaciu je vo véacsine pripadov nedostatocnd a lepsSej presnosti je mozné
dosiahnut binarizaciou vsetkych kategorickych atribttov, a to najlepsie pomocou metédy
Effect Coding, ktora narusi zavislost novych atributov.
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Vykonané experimenty sa pokusili najst odpovede na najcastejsie otazky, ktoré sa mozu
pri rieseni klasifikacného problému vyskytnit. Vyber vhodnej klasifika¢nej met6édy je najméa
zavisly na charaktere dat a probléme, ktory reprezentuji; idedlne je vSak dobré skusit vzdy
vsetky dostupné metddy. Nie je mozné jednoznacne povedat, ktord metdda je najlepsia.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto diplomovej préice je analyza a porovnanie vybranych klasifika¢nych metéd
a implementacia aplikacie, ktord pontka zakladna konfigurdciu, trénovanie, testovanie a
validaciu metdd, ¢im umoznuje experimentalne ziskanie vysledkov pouzitych k porovnaniu
a vyhodnoteniu vlastnosti metdd.

Pracu je mozné rozdelit do niekolkych vzajomne prepojenych casti, ktoré tvoria te-
oreticky, prakticky i experimentalny rozbor témy. Prva cast bola venovana vsSeobecnym
teoretickym poznatkom z oblasti spracovania rozsiahlych dat, ich typovej réznorodosti a
metodam transforméacie do podoby vhodnej pre dalsie spracovanie. Teoreticka ¢ast ndsledne
pokracovala predstavenim principu klasifikacie a detailnejsSie boli opisané sposoby validacie
klasifika¢nych metod, ako i samotné vybrané metédy — jednoduchy Bayesovsky klasifikator,
rozhodovaci strom, neurénova siet, SVM. Druhd cast prace zahrnovala vyber a rozbor da-
tovych sdd a navrh a implementaciu aplikdcie. Popisovala postupne vsetky poziadavky na
funkcionalitu a detailnejsie sa venovala prostriedkom a mechanizmom, ktoré tvorili vyslednt
aplikdciu. Poslednd cast prace bola venovana experimentom s klasifikaénymi metédami a
dédtovymi sadmi.

Programovy vystup prace tvori desktopova aplikacia spustitelna v systémoch Windows
i Linux. Poskytuje moznost spravneho nacitania datovej sady, volbu triedy pre potreby
klasifikacie, vyber valida¢nej metody a samozrejme samotnu validaciu vsetkych styroch
klasifikacnych metéd. Jednotlivé metody je mozné konfigurovat. Vyslednd presnost je pre-
zentovand percentuélne a vo forme matice zdmen. Cas trénovania a ¢as testovania je merany
zvlast a to v milisekundach.

Samotné analyza klasifika¢nych metod prebiehala na zéklade vysledkov niekolkych expe-
rimentov. Tie reprezentovali rdzne scendre, na zaklade ktorych bolo mozné sledovat sprava-
nie jednotlivych metdéd. Testovand bola vSeobecna presnost a ¢asovd narocnost metodd na-
prie¢ vSetkymi datovymi sadami. Okrem toho vsak boli vykonané i experimenty zamerané
na konkrétnejsie faktory, ako vplyv normalizdcie hodnét, nutnost binarizacie dat, pristup
metod k nevyvazenym datam alebo zavislost ¢asu ¢i presnosti na pocte vzoriek ¢i atributov
v sadéch.

Podrobenie klasifikacnych metéd réznym experimentom odhalilo niektoré ich silné i slabé
stranky. Jednoduchy Bayes je v priemere jednoznac¢ne najrychlejsia metéda, ktord nevyza-
duje normalizaciu dat. Rozhodovaci strom dosahuje o nieco vyssej presnosti na iikor vyssej
casovej naroc¢nosti, no javi sa ako zlaté stredné cesta medzi vybranymi metédami. Neurd-
nova siet je naopak velmi pomald, no spravnou konfiguraciou je mozné dosiahnut najvyssej
presnosti spomedzi metéd. Zrychlenie je mozné dosiahnuf normalizaciou. SVM je vlastnos-
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tami velmi podobna neurénovej sieti. Normalizaciou dat sa z nej stava metdda rychlejsia
nez rozhodovaci strom.

Budtce rozsirenia prace by mohli spocivat v doplneni novych datovych sad inych ty-
pov, rozsireni aplikacie o dalsie klasifikacné metédy alebo navrhnuti novych experimentov
skumajuicich dalsie vlastnosti metdéd. Aplikaciu by bolo tiez mozné smerovat viac do oblasti
spracovania dat a doplnit komplexnejsie metédy manipulacie s ddtami — predspracovanie,
transformadcia, zbieranie Statistik.

Za vlastny prinos je mozné oznacit vytvorenie desktopovej aplikacie, vyber datovych
sad, navrhnutie vhodnych experimentov a ziskanie vysledkov, a to vSetko na zdklade nado-
budnutych znalosti z komplexnej oblasti spracovania dat, klasifikacie a vyvoja aplikacii.
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Priloha A

Parametre klasifikacnych metéd
pre obecné experimenty

Tabulka A.1, A.2 obsahuje parametre jednotlivych metdd, ktoré boli pouzité pri niektorych
experimentoch, a ktoré je mozné menit prostrednictvom uzivatelského rozhrania aplikacie.

Dataset/ Jednoduchy | Rozhodo-

Metéda Bayes vaci strom Neurénova siet SVM
Layers: 30 30 30
Max iter: 1000 C: 1.0
Breaist C’m?cer GaussianNB Gini Tol: 0.00001 Max iter: 100000
Wisconsin No change: 60
) Tol: 0.000001
Activaton: relu
Solver: adam
Layers: 20 20
Max iter: 5000 C: 1.0
MONKs . . Tol: 0.0000001 N
Problems GaussianNB Gini No change: 40 Tol: 0.0000001

Max iter: 10000

Activation: tanh
Solver: adam

Layers: 10 10 10 10
Max iter: 10000
Tol: 0.000001 C: 300

Adult Salary GaussianNB | Gini/Entropy No change: 40 Max iter: 10000

Activation: relu Tol: 0.00001
Solver: adam
Layers: 50 50
Max iter: 10000
Tol: 0.00001 ¢: 1.0
Arrhythmia GaussianNB Gini No change: 40 Max iter: 100 000
' Tol: 0.00001

Activation: relu
Solver: adam

Tabulka A.1: Nastavenia met6d pouzité pre obecné experimenty (Cast 1.)
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Dataset/

Jednoduchy

Rozhodo-

Metbda Bayes vaci strom Neurénova siet SVM
Layers: 20 20 10
Max iter: 10000 C: 1.0
Breast. Cancer GaussianNB Entropy Tol: 0.00001 Max iter: 10000000
Coimbra No change: 60 Tol: 0.00001
Activation: relu T
Solver: adam
Layers: 20 20 20 10
Max iter: 10000 C:1.0
Habermans GanssianNB Gini Tol: 0.0000001 Max iter: 1000000
Survival No change: 60 Tol: 0.00001
Activation: relu T
Solver: adam
Layers: 20 20 20
MAGIC 1\1{?;}:;}; 29%%0 C 1.0
Gamma GaussianNB Entropy Tol: 0. 0%0‘01 Max iter: 100 000
Telescope Activation: relu Tol: 0.00001
Solver: adam
Layers: 20 20 20
Max iter: 10000 C: 1.0
Mammeographic GaussianNB Entropy Tol: 0.00001 Max iter: 100000
Mass No change: 50 tol 0.00001
Activation: relu '
Solver: adam
Layers 20 20 20 20
max iter 10000 C: 1.0
%ngfi) ?;izy GaussianNB | Gini/Entropy 5210%;)222%10 Max iter: 500000
rely Tol: 0.00001
adam
Layers: 64 64
Max iters: 2000 C: 1.0
) Tol: 0.00001 .
Poker Hand GaussianNB Entropy No change: 20 Max iter: 100000
.. ) Tol: 0.00001
Activation: tanh
Solver: adam
Layers: 15 15
Max iter: 10000 C: 1.0
Z00 GaussianNB Gini ;f'cgffggogé Max iter: 2000
' Tol: 0.00001

Activation: relu
Solver: adam

Tabulka A.2: Nastavenia metéd pouzité pre obecné experimenty (cast 2.)
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Priloha B

Obsah pamitového média

Nasledujici adresarovy strom popisuje struktiru dat ulozenych na pamétovom médiu —
CD, prilozenom k tejto diplomovej praci.

L e Koretfiovy adresar CD
AP/ e Adresar s aplikaciou
dist/ .. ..o, Spustitelné verzie aplikadcie (Windows i Linux)
kLinux/ ............................................... Pre systém Linux
Windows/ oottt e Pre systém Windows

STC/ i Zdrojové sibory aplikacie

L datasety/ ..o Pouzité datové sady
| _technicka_sprava/ ........coiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiia. Text prace a Sabléna
tlatex/ ..................................... Zdrojové subory prace v ERX
technicka_sprava.pdf ........... ... .. . il Text diplomovej préace

L README.£Xt i Popis obsahu CD
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