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Klasifikace pomoci neuronovych siti a vektorovych
stroju

Abstrakt

Cile prace je porovnani efektivity klasifikacnich algoritml zaloZenych na neuronovych sitich
a algoritmt zalozenych na vektorovych strojich.

V praci bude porovnana efektivita klasifikacnich algoritmii zalozenych na neuronovych sitich
(neural net) a klasifika¢nich algoritmli zaloZzenych na podplrnych vektorovych strojich
(support vektor machines). Bakalant se zaméti pfedev§im na piipad, kdy klasifikované objekty
jsou popsany mnoha parametry a k dispozici jsou pouze relativné malé uc¢ebni soubory. Pro
praci pouzije open source software piistupny na webu adata zvetfejného ulozist€¢ dat

Kalifornské univerzity, kterd jsou ur¢ena pro testovani rozhodovacich modelt.

Klicova slova: neuronové sité, podptrné vektorové stroje, klasifikace, Rapidminer, UCI



Classification with neural networks and vector machines

Abstract

The thesis deals with the research of classification algorithms based on neural nets and

support vector machines and their comparison on exact dataset example.

The aim is to focus on example, where subjects of classification are described with a lot
of parameters and there is only limited, relatively small number of learning folders. For
research is used open source software, accessible on web and example dataset could be
found in open database from Caltech University, wchich are purposed for this kind of

testing decision-making processes.

Keywords: neural network, support vector machines, classification, Rapidminer. UCI
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1 Uvod

Zakladnim projevem zivé hmoty, je schopnost pfizpisobit se okolnimu prostfedi neboli
»adaptace*, proces ptizpusobeni je pak ,,adaptivni proces*.

Zivot je adaptivni proces, snaha piezit. Pii vy&erpani adaptivnich schopnosti Zivot zanika. Pfi
adaptaci dochazi ke ztrat¢ materialni, energické, nebo informativni. Opakovani adaptace na
uréitou zménu, ma u zivych organismii za disledek minimalizovéni téchto ztrat. Tudiz tento
proces opakovani je zdrojem zkuSenosti, které jsou organismem zhodnocovany a slouzi tak ke
snizeni ztrat za Ucelem adaptace. Dochazi tedy k ,,uceni". To ma v realit¢ mnoho podob,
odliSnosti a narocnosti, nelze je zobecnit. Miizeme ale vytvofit pfiblizny obraz o tom, jak
probihaji procesy uceni alespoii v nizSich formach a aplikovat je na vypocetni techniky, a tim
je zefektivnit. K tomu napomaha vyuziti metod tzv. umélé inteligence, ktera otevira zcela nové
moznosti strojového zpracovani informaci. Soucasti zpracovavani informaci je metoda
rozpoznavani neboli klasifikace, slouzi k zatazeni objekti, jevl a situaci do tfid 1 k analyze
scén. To jsou zdkladni metody pro rozpoznavani obrazové informace, pocitacového vidéni,
rozpoznavani akustickych signald véetné feCovych az po porozuméni piirozené feci.

Touto bakalafskou praci bych chtél porovnat klasifikaéni metody a zjistit jejich efektivnost

v urcitych ptripadech.
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1.1 Cile prace:

Porovnani efektivity klasifikacnich algoritmti zalozenych na neuronovych sitich a algoritmi

zaloZenych na vektorovych strojich.

1.2 Metodika:

V praci bude porovnana efektivita klasifikacnich algoritm@ zaloZenych na neuronovych sitich
a klasifikacnich algoritmti zalozenych na vektorovych strojich (support vektor machines).
Zamgéieni se predevSim na piipad, kdy klasifikované objekty jsou popsany mnoha parametry
a k dispozici jsou pouze relativné malé ucebni soubory. Pro praci bude pouzit open source
software ,,RapidMiner* a data z vetejného tlozist¢ dat Kalifornské univerzity (UCI), kterd jsou
urcena pro testovani rozhodovacich modelti. Tato data budou predzpracovana a pfipravena pro
aplikovani v programu. RapidMiner bude pouzit pro nalezeni optimalniho nastaveni
jednotlivych parametrii k obéma modeliim, v zavislosti na konkrétnich datech a uloze. Dale
budou klasifikaéni algoritmy s optimalnimi parametry pozorovany a jejich vysledky
srovnavany mezi sebou navzajem v programu RapidMiner. Datovy set, ktery mame k dispozici
osahuje informace jiz znamych vysledkl. Proto bude znamy soubor rozdélen na trénovaci,
valida¢ni a testovaci mnozinu. Na zdkladé znamych vysledkd a hodnotach jejich atributi se
pokusime naucit nd§ vytvoreny model pro urceni tfidniho atributu na novych ptipadech, kde
vyslednou klasifikaci model neuvidi a budeme zkoumat jejich uspéSnost. Klasifikatory
neuronovych siti a podpirnych vektorovych strojit budou trénovany na trénovacich datech, dale
bude ovéfeno jejich nauceni na validac¢nich datech a testovdno na testovacich datech.
K vysledku bude nastavené prahové hledisko pozorovatelem umérné k dané problematice.
Vysledkem prace bude odivodnéné, grafické predstaveni efektivnéjSiho modelu vzhledem

k zadanému datovému souboru a vzhledem k poZzadovanému predmétu sledovani.
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2 Teoreticka vychodiska

2.1 Neuronové sité (NN)

Soucasna doba je charakteristicka snahou o automatizovani slozitych tloh, které jsou narocné
predev§im na rozpoznavani nejriznéjSich objektd. Dynamicky vyvoj v oblasti zvySovani
vypocetniho vykonu pocitacii a vyvoj senzorickych systémii klade zvySené naroky na tzv. real—
time aplikace, tj. aplikace probihajici v redlném case, kde jednim z klicovych kritérii je ¢as. U
téchto aplikaci jsou také pozadovany efektivni a rychlé algoritmy pro klasifikaci objektt, kde

se stale Castéji prosazuji metody umélé inteligence, do které patii i um¢lé neuronové sité. [2]

Um¢lé neuronové sité se skladaji z jednotlivych neuronil a jsou strojovou obdobou biologické

predlohy lidské nervové soustavy, a to nejen jejich stavbou, ale 1 procesem feSeni tloh.

Neuronové sité€ jsou soustavou paralelné zapojenych perceptronti (kazdy perceptron piedstavuje
neuron). Jednoduchy perceptron je vyobrazen na Obr. 5. Na vstupy sité pfichazi informace,
kterd je dale d¢lena na dil¢i segmenty. To znamena rozdéleni vstupni informace neboli ,,vektoru
priznaki* na ¢asti. Kdy kazdy neuron vyhodnocuje ptidéleny segment na zakladé ptedchozich
znalosti, zadanych a parametrt sité. Testovani probiha sekven¢né. Po zpracovani je segment
poslan vystupem k dal$imu zhodnoceni na nésledujici neuron v dalsi paralelni vrstvé sité a
proces je opakovan, dokud segment takto neprojde celou neuronovou siti az na kone¢ny vystup
neuronove sité.

Vstupy perceptronu p; mohou mit piidéleny vahové koeficienty w; a tim meénit konkrétni
zpracovani pfichozi informace. Vstup kazdého neuronu je pak ndsoben jeho vaZzenou hodnotou
wi. VSechny vahové vstupy do neuronu jsou nasledné seCteny ve vnitinim bloku X a
porovnavany s nastavenou prahovou hodnotou ¢, v pfipad¢, Ze je soucet vah vyssi, nez prahova
hodnota ¢, je pak signal pfipustén na vystup. Jinymi slovy, pokud ve vztahu prahova hodnota

a suma vah plati nerovnost, vystupni funkce je aktivovana.
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Obrazek 1 : Schéma perceptronu (neuronu). [6].

Asi nejvétsi prednosti neuronovych siti je schopnost uceni, abstrakce a generalizace.
Nezavislost na statistickém rozlozeni a vysoka tolerance Sumu v datech je také oproti ostatnim
metodam vyhodou. To vSe je ale vykoupeno slozitym systémem nastaveni sité a jejich

parametrt a dlouhou dobou uceni.[1]

U neuronovych sitich se nejednd pouze o jeden klasifikator, ale o skupinu klasifikac¢nich
algoritmil se stejnou typologii.[10]. V priibéhu trénovaciho procesu, kdy se sit’ u¢i na trénovaci
sad¢, se trénovaci algoritmus adaptuje. A to tak, Ze v zavislosti na vysledcich pfizptisobuje
hodnoty vahovacich koeficientli w; na vstupnich perceptronech. Tim je zajiS§téna zména na
vystupu neuronu a tim i na vystupu celé sité¢ v jednotlivych cyklech uceni. Vystupy sité jsou
porovnavany s pozadovanym vystupem, tedy uceni s ucitelem (supervised learning). Toto uceni
a jeho adaptivni zmény vah jsou piedem definovany strukturou sité, ktera se jiz v pribéhu
procesu neméni. Kvalita uceni je soucasné¢ podminéna adekvatni volbou trénovaci sady dat.
Pozadovany je vybér takové trénovaci sady, kterd zajisti maximalizovani diskriminacni
schopnosti pfi minimalizaci objemu dat. Vhodné navrzena a natrénovana sit’ by méla byt
schopna na principu nau¢ené¢ho modelu vyhodnocovat testovaci data, tedy nova data, se kterymi

se sit’ prozatim nesetkala.
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Spravné natrénovani sit¢ spo€iva v nalezeni optimalni miry nauceni z trénovaci sady.
Natrénovat sit’ se 100% Gspésnosti rozpoznani konkrétni testovaci sady neni vhodné, model pak
ztraci obecnost a schopnost jeho pfeneseni na nova data a model nepoddva optimalnimi
vysledky. Tento nezadouci stav se nazyva preucenti sit¢ (overfitting).

Neurony, které nejsou vystupy ¢i vstupy celé sité, ale jejich vystupy a vstupy slouzi jako
mezi€ldnek zpracovani uvnitt sité, se nazyvaji skrytd vrstva. Skrytych vrstev mize sit
obsahovat libovolny pocet zvoleny pozorovatelem pii vytvareni struktury sité, hovotime pak o
vicevrstvych neuronovych sitich. Princip fungovani neuronovych siti je totozny a neni zavisly
na poctu neuront nebo jejich vrstev.

Bias neuron, je specialni typ neuronu, ktery ma jednotlivé vazbu na kazdy neuron dané
vrstvy. Kazd4 vrstva sit¢ ma jeden bias neuron. Funkce biasu je piidélovani vahy

koeficienti na jednotlivych vstupech neuronti a jejich aktivacni funkci.

[9L[111,[12],[13],[23].

Vstupni vistva Skrytd vrstva Westupni vrsva

o
Vstapy si p:
py sité

Pm

Voystup sité

Obrazek 2 : Schéma neuronové sité.[12]
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2.1.1 Uc¢eni umélé neuronové sité

Stavba nervové tkan¢ u ¢lovéka se od narozeni téméei nemeni, uceni je dano nikoliv pfestavbou
sitd, ale predevsim posilenim nebo naopak zeslabenim vazeb prostiednictvim synapsi. Casté a
intenzivni impulzy mohou synapse mezi neurony zménit trvale. U umélé neuronové sité proces
uceni moderuje pomoci nastaveni vah vstupd, popt. zménou aktivacni funkce. Jakym zptisobem
jsou tyto zmény provadény, zalezi na konkrétni siti a algoritmu uceni, ktery je pro danou sit’

pouzivan.

2.1.2 Klasifika¢ni moZnosti neuronu a neuronové sité

Jednotlivé neurony maji pouze omezenou vypocetni silu. Jiz jediny bindrni neuron vSak dokaze
rozdélit prvky mnoziny do dvou linedrné separabilnich skupin, a to proloZzenim nadroviny v
daném n-rozmérném prostoru. Diky jedinému neuronu lze tedy modelovat zékladni logické
funkce jako AND, OR, NOT (obr. 7, obr. 8). Diilezita je zde pravé linearni separabilita skupin.

Pokud neni splnéna nelze rozdélit skupiny jedinou nadrovinou.

Obrazek 3 : Pravdivostni tabulka pro logickou funkci OR, geometrické znazornéni vypoctu OR,
neuronova realizace OR

16



Obrazek 4 : Pravdivostni tabulka pro AND, geometrické znazornéni vypoétu AND, neuronova realizace
AND

Prave tento problém v separabilité mlze nastat u logické funkce XOR. Z rozmisténi hodnot
(obr. 9) a ze stylu uceni je zfejmé, Ze neuron neni schopen dokoncit proces uceni, bude se

stale ucit, ale nikdy se nenauci.

Obrazek 5 : Pravdivostni tabulka pro XOR, geometrické znazornéni vypoctu XOR, neuronova

Spojovéanim jednotlivych neuronil 1ze vSak dosdhnout jakékoliv logické funkce, a to i1 funkce
XOR (obr. 5). Problém XOR lze tak vyfesit pfidanim tzv. skrytych neuroni, které slouzi jako
detektory situaci. Prvni skryty neuron slouzi pro detekci situace, kdy je aktivovan alespon
jeden vstupni neuron. Druhy detekuje situaci, kdy jsou aktivovany oba vstupni neurony.

Vystupni neuron je pak aktivovan prvnim neuronem a omezovan druhym neuronem. [7],[13],

[14], [27]
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2.2 Podpurné vektorové stroje (SVM)

Vv

ulohéch, které se prevadi na feSitelné (linedrné separovatelné) ulohy pomoci tzv. jadrové
transformace (kernel transformation).

Data jsou pfevedena na vektory v pfiznakovém prostoru. Vizudlni zobrazeni je vidét na obr.
(vzhledem k 2D zobrazeni jsou vektory reprezentovany jednotlivymi body). Podptirné vektory
zajistuji rozdéleni tohoto souboru dat do skupin (tfid) na zakladé¢ podobnosti dat, pomoci
oddélovaci nadroviny (linearniho klasifikatoru) tak, aby byl oddélovaci prostor mezi tfidami co
mozna nejveétsi. Tato nadrovina je vypocitdna podle pfislusné kernelové funkce. Oddélujici
nadrovina protina pfiznakovy prostor a rozd¢li ho tak na vicedimenzionalni ptiznakovy prostor.
Kazda vznikla tfida reprezentuje jednu dimenzi. Podptrné vektory (zndzornény body v zeleném
krouzku na Obr.6) jsou vektory na okraji tfidy, které se nachazi nejblize k oddélovaci nadroving
(linearnimu klasifikatoru) [13].

Podptrné vektory urcuji polohu roviny v prostoru. A je jim piifazena nejvyssi vaha pii analogii
vahovani. 8]. Maji tedy vétsi vliv na klasifikaci nez ostatni vektory vektorového prostoru, které
jsou od odd¢€lovaci nadroviny vzdaleng;jsi.

PreruSované piimky na obr. 6 vyznacuji okraje oddélovaciho prostoru (margin) mezi tfidami.

©)
O

optimalni
~“nadrovina

o~ 06 1 O N A O
ks 5 ,_‘(’ maximalni~
. N o8fka
04 °8 W O
. X
02f8e o of o
.. - ... () L;‘/

Obrazek 6 : Naznaceni umisténi podpirnych vektori. Optimalni oddélovaci hranice [13]

Podobnost mezi SVM a neuronovymi sitémi je na prvni pohled zfejma, avSak zatimco

neuronove sité pocitaji empirické riziko nachazejici se v nékolika lokalnich minimech, SVM si
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vystaci s jednim globdlnim minimem. U¢innost této metody pii rozpoznavani je velmi vysoka.

[91, [15]

lineamni . @
oddéleni ++
oboutid| @ @] + ‘ . e
zde neni L b +++ ®
maozné ® + y r ®
o - '.' + .
° e o * o
Umelé zvyseni %
poctu dimenzi
(zde o x,)
X pozice elementd jedné
2 tiidy jsou zménény

podeél nové dimenze
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Obrazek 7 : Princip vzniku linearniho oddéleni dvou tfid (pfidanim jedné dimenze z 2 na 3)

Podpiirné vektory jsou podstatné, protoze jejich hlavni funkci je podpora oddélovaci nadroviny.
Ostatni body nejsou pro odd¢leni klasifikacnich tfid viibec zapotiebi. Z toho pro nas vyplyva,
ze tato metoda je schopna najit specifické trénovaci piiklady, které jsou pro nalezeni odd¢lovace
zapotiebi [16]. Tim se i li§i od jinych algoritmi, které jsou zalozeny na trénovani vSemi
priklady, coz vede pti velkém poctu k vysoké vypocetni narocnosti. Jak z obrazku 7 vyplyva,
je téchto podplrnych vektorti vétSinou mnohem méné nez celkovych datovych bodu, coz
zarucuje efektivitu.

Metoda SVM je zatazovana mezi takzvané jadrové funkce (kernel machines). Toto zafazeni
vyplyva ze snahy o zjisténi jadrové funkce, ktera nam zajisti, ze pokud ji aplikujeme na vstupni
dvojice dat, nemusime uz pocitat uplny seznam atributti pro kazdy datovy bod, k tomu abychom

urcili polohu linearniho oddélovace ve vicerozmérném prostoru [ 16]. Tato jadrova funkce nemé
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zadny zvlastni tvar, ale pouze odpovida jednomu z vicerozmérnych prostort. Je dokazano, ze
pii pouziti jadrovych funkci budeme schopni nalézt linearni odd¢lovace klasifikacnich tfid v

prostorech, které¢ mohou mit velky pocet rozméra. [8],[16], [21], [26]

2.2.1 Kilasifikace pomoci hranic

Vicerozmérnd data mizeme zndzornit v prostoru, v némz zobrazené body odpovidaji
jednotlivym objektiim (€1 subjektlim) a jehoz dimenzionalita odpovida po¢tu proménnych,
kterymi jsou objekty popsany. Pokud se v datech vyskytuji skupiny objektt, které chceme
od sebe oddélit, zfejm& nds intuitivné napadne nakreslit hranici, kterd bude prostor
rozdélovat tak, aby byly na jedné stran¢ od hranice objekty z jedné tfidy a na druhé strané

hranice objekty z druhé tiidy (obr. 8).
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Obrazek 8 : Ilustrace klasifikace pomoci hranice

Hranice jsou tvofeny obecné nadrovinami o rozméru o jednotku mensi, nez je rozmer
prostoru — ve dvourozmérném prostoru je to tedy kiivka (ve specialnim linedrnim piipadé
pfimka), v trojrozmérném prostoru plocha (v linedrnim piipad€ rovina), atd. Zplisoby
urCeni oddélujicich hranic zavisi jednak na vlastnostech klasifikacnich tfid a jednak na
kritériich, kterd pouzijeme pro optimalizaci polohy hranic. Co se tyCe vlastnosti

klasifikacnich tfid, zajima nas zejména:

e zda se jejich obrazy vyskytuji v navzajem piekryvajicich se oblastech, ¢i nikoliv —

v tom piipad¢ hovotime o separabilnich ¢i neseparabilnich skupinach

e zdaje mozné skupiny objektit oddé¢lit linearni hrani¢ni plochou, ¢i zda je vhodnéjsi

pouzit plochu nelinearni.
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Na zaklad¢ kombinaci vySe uvedenych vlastnosti mohou nastat celkem tii situace, které
jsou znazornény na obr. 9, tedy linedrné separabilni tloha, linedrné neseparabilni uloha

s linedrn¢ separovanymi tfidami a nelinearné separabilni uloha.
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Obrazek 9 : Pripady separability klasifika¢nich tiid-a) linearné separabilni tiloha; b) linearné
neseparabilni tiloha, ovS§em s linearné separovanymi tfidami; ¢) nelinearné separabilni klasifika¢ni tiloha.

[11[17] [18] [19] [20] [22]

2.3 Proces trénovani

Proces nastaveni klasifikatoru nazyvame ucenim (trénovanim). Uceni se mize odehravat

ve dvou riznych variantach: s ucitelem, bez ucitele.

Uceni s ucitelem (Obr. 10) je zaloZeno na vyuziti trénovacich dat. U¢ici funkce se sklada
z dvojic, kde je vzdy jeden vstup ,.x“ a jemu odpovidajici vystup ,.k* (dany ucitelem).
Klasifikator je pak pomoci natrénovani téchto dat a implementovani naucenych znalosti
schopen odhadnout ze skute¢né¢ho vstupu x vystup k. Tim, Ze porovnava sviij nyn¢jsi
vystup jiz s nau¢enymi vystupy a modifikuje vahy spojeni, aby dosahl co nejvétsi shody,

je schopen zaradit do tfid jakakoliv, i dfive nevidéna, vstupni data.
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Obrazek 10 : Schéma uceni s ucitelem [2]

Ptipad kdy klasifikator nemé trénovaci data k dispozici, nebo je nevyuziva, se nazyva
uceni bez ucitele. V tomto piipadé si klasifikator sam odvozuje spravnost ze svych vystupt
zpétnou vazbou (samoorganizace). Misto ucici mnoziny jsou zde vyuzivany vystupy z
klasifikatoru. Vyhody tohoto druhu uceni se docenuji zejména, kdyz neni klasifikace dat

znama nebo je piilis slozita [23]

2.4 RapidMiner

RapidMiner je datovd védecka softwarova platforma, pivodem z Némecka, vyvinutd
spole¢nosti stejného jména, kterd poskytuje integrované prostredi pro ptipravu dat, ucici
stroje, hluboké uceni a prediktivni analyzy. RapidMiner ma miliony stazeni a pies 400 000
aktivnich uzivateli v€etné spolecnosti, jako naptiklad BMW, Intel, Cisco, GE a Samsung.
RapidMiner si nérokuje vedouci postaveni na trhu softwaru pro védu pred svymi
konkurenty, jako jsou SAS a IBM. Pouziva se pro obchodni a komer¢ni aplikace, jakoz 1
pro vyzkum, vzdélavani, skoleni a vyvoj aplikaci. Podporuje vSechny kroky procesu
strojového uceni, vCetné piipravy dat, vizualizace vysledkli, ovéfeni a optimalizace

modelu.
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24.1

Historie:

RapidMiner, diive zndmy jako YALE (Yet Another Learning Environment), byl

vyvinut roku 2001 Ralfem Klinkenbergem, Ingo Mierswou a Simonem

Fischerem na oddéleni umélé inteligence Technické univerzity v Dortmundu. Od

roku 2006 byl vyvijen spolecnosti Rapid-I. Spole¢nosti, kterou zalozil ve stejném roce

Ingo Mierswa a Ralf Klinkenberg. V roce 2007 byl nazev softwaru zménén z YALE na

RapidMiner. V roce 2013 se spole¢nost pfejmenovala z Rapid-I na RapidMiner.

24.2

Produkty:

RapidMiner Studio
Automaticky model RapidMiner
RapidMiner Turbo Prep

Server RapidMiner

RapidMiner Radoop

Vyvojat

Na vyvoji open source RapidMiner se podili asi 50 vyvojara po celém svéte, pricemz

vétSina prispeévatell jsou zaméstnanci RapidMiner. [24]
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3 Databaze

V této kapitole je popsana konkrétni uzitd databaze, v druhé ¢asti jsou uvedeny obecné

informace o UCI repository.

3.1 Zvolena databaze

Pro testovani algoritmil byly pouzity datové soubory, obsahujici realné 1€karské zaznamy o
rakoviné prsu z onkologického institutu ,,University Medical Center*, Lublan z roku 1990.
Podékovani M. Zwitter a M. Skolic za vytvofeni a poskytnuti tdaji. Které jsou verejné

ptistupné z UCI repository na webu.

Vybrany celkovy dataset se skladd z 286 instanci, které jsou pospany 9 atributy (vék,
menopauza, velikost nddoru, node-caps, deg-malig, poprsi, oblast, irradiat) a 1 tfidnim
atributem, ktery je rozdélen do dvou tfid (recidiva, bez recidivy), kdy jedna tfida tfidniho
atributu ma 201 a druhda 85 instanci. V pfedzpracovani byly atributy pfevedeny pozorovatelem
na numerické hodnoty. Ttidni atribut nabyvd binominéalnich hodnot. Jednotlivé atributy
popisuji informace o pacientovi a specifické informace o nemoci. Tfidni atribut pak popisuje
vysledky znamé progndzy. Tedy ,,recidiva“ nebo ,,bez recidivy. Progndza je pro na§ model
podstatna a budeme trénovat klasifikacni algoritmy na rozeznani tohoto tfidniho atributu.

Na zéklad¢ zndmych vysledkt a jejich hodnotéach atributi se pokusime naucit nas vytvoieny
model pro ur€eni tfidniho atributu na novych ptipadech, které modelu jesté nebyly poskytnuty,
a tudiz se s nimi nesetkal. Proces uceni bude probihat na zdklad€ informaci z instanci ostatnich

atributi a ovéfovan na znamém tfidnim atributu.
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3.2 UCI repository

UCI Machine Learning Repository je kolekce databazi, teorii domén a generatorii dat,
které¢ komunita strojového uceni pouziva pro empirickou analyzu algoritmii strojového
uceni. Archiv vytvofil jako ftp archiv v roce 1987 David Aha a jeho postgradualni student
na UC Irvine. Od té doby ji studenti, pedagogové a vyzkumni pracovnici po celém svété
Siroce pouzivali jako priméarni zdroj souborl strojového uceni. Jako naznak dopadu
archivu byl citovan vice nez 1000krat, coz z né c¢ini jeden z nejlepSich 100
nejcitovanéjsich ,,zdroji* ve vSech informatickych oborech. Aktualni verzi stranek navrhli

v roce 2007 Arthur Asuncion a David Newman. [25]
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4 Implementace

V této kapitole je uvedena vlastni implementace a vysledky pouzitych vybranych
algoritmi: metoda neuronovych siti a metoda podptrnych vektorovych strojii. Zminéné
klasifika¢ni algoritmy jsou implementovany v open source programu RapidMiner. Jako
data ke zpracovani jsou pouzity realné lékaiské zdznamy o rakoviné prsu, dostupné

z vefejné open source knihovny UCI repository.

4.1 Trénovani a testovani

V této Casti je popsan postup testovani algoritmii klasifikatord. Jelikoz databaze neobsahuje
vice souborl pro trénink a testovani, ale pouze jeden soubor s uvedenymi vysledky, je tento
soubor rozdélen na trénovaci a testovaci ¢ast. A to s pomoci trojnasobné crossvalidace, jejiz
aplikovani provedeme v RapidMineru. Podstatou trojndsobné crossvalidace je rozdéleni
souboru na &asti. Cést je pouzita pro testovani a ¢ast pro trénovani modelu. Jedna se o tzv.
trénovani s ucitelem, nebot’ poskytnutd databaze obsahuje ocekavané vysledky klasifikace.
Ocekéavané vysledku budou pouzity pro trénink sit¢ a na ovefeni natrénovanosti algoritmu
budou skryty. Celkovy soubor byl rozdélen na 3 stejné velké Casti (subsety), tyto ¢asti byly
pridéleny do jednoho ze dvou celki (tréninkova a testovaci data). V nasem ptipad¢ tedy na dva
nestejné velké celky. A to na 33,3 % mensi ¢ast (1 subset) a 66,3 % veEtsi Cast (2 subsety). VEtsi
cast, tedy 66,6 % dat z kazdého subsetu bude pouzito pro trénovani modelu, s poskytnutim
informace o tfidnim atributu. Zbylych 33,3 % procent dat subsetu, které model jesté nevid¢l a
jejich vysledna klasifikace tfidniho atributu neni pro model znama, budou pouzity pro jeho
nasledné testovani tspéSnosti nauceni. Tato operace se provede celkem tolikrat, kolik je pocet
subsetl, tedy 3x. Pokazdé s jinou casti daného subsetu. Abychom vyuzili potencial vSech
dostupnych dat. Pfed pouzitim kazdého nasledujiciho subsetu je pamét modelu vymazéna.
Vsechna data se tedy postupné protoci jako trénovaci, i jako testovaci. Kazda ze tii crossvalidaci
ma za vysledek procentudlni jistotu modelu v odhadu. Celkova ptesnost modelu je pak
aritmetickym primérem téchto tfi presnosti.

Toto rozdéleni dat pomoci crossvalidace zamezuje pfeuceni modelu. To by nastalo pfi
pouziti celkového mnozstvi dat pro jeho uceni 1 pro nasledné testovani.
Pretrénovani dat je nezddouci jev, nebot’ model je perfektné naucen na urcity datovy set,

ale pti predlozeni novych dat ke klasifikaci model ztraci objektivitu a vysledky nejsou

uspokojivé.
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4.2 NN

Pfi implementaci byla vyuzita funkce NN dostupna v knihovné RapidMiner.
Implementovand neuronova sit’ se sklada ze 3 vrstev: vstupni vrstvy, skryté vrstvy a
vystupni vrstvy. Pocet vstupll na vstupni vrstvé je roven poctu piiznaki, které jsou
rozliSovany u vstupnich dat. Pocet ptiznaki je 9. Vstupni vrstva tedy obsahuje 9 receptorti.
Skrytd vrstva se skladd ze 7 neuronti. PocCet neuronii skryté vrstvy byl urcen
RapidMinerem pii optimalizaci parametrii pro dosazeni nejlepsiho vysledku na
konkrétnich datech. Pocet skrytych vrstev byl manudln€ ptedvolen na 1. Vystupni vrstva
se sklada z 2 neuronti (vystupti), tento pocet je roven poctu moznych vystupti neboli poctu
moznych klasifikaci vstupnich dat (,,recidiva® a ,,bez recidivy®). Architekturu sité¢ lze
popsat 9-7-2. K natrénovani sité¢ se vyuziva trénovaci metoda zpétného uceni-
backpropagation. Jedna se o tzv. uceni s ucitelem.

Daéle je definovana aktivacni funkce sigmoida ta je jako aktivacni funkce volena v

drtivé vétsing piipadd, proto je pouzita i v této praci.

Input Hidden 1 Output

Obrazek 11 Vysledna topologie neuronové sité
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K nalezeni optimalnich parametri modelu sité pro dany datovy soubor byl proveden

vybér a ovéfeni parametrii neuronové sit€¢ z moznych kombinaci.

V potaz byly brany tyto 4 parametry modelu:

Training cycles = pocet iteraci (cykli)

Learning rate = velikost zmény vah v krocich

Momentum = zajiStuje, neuvaznuti funkce v lokalnich minimech a gradient redukuje
chybu klasifikace pfi jednotlivych krocich zpétného uceni.

error epsilon = minimalni pozadované zlepSeni modelu. Pfi nesplnéni této podminky,

nebo po dokonceni poctu iteraci je optimalizace ukoncena.

Byly provedeny vypocty pro 22506 moznych kombinaci v zadaném rozsahu:

Training cycles - (1; 100) v 30 krocich
Learning rate — (0,01;0,99) v 10 krocich
Momentum — (0,1;0,9) v 5 krocich
error epsilon — (0,001;1) v 5 krocich

Po kazdé¢ klasifikaci vstupnich dat a po kazdé iteraci jsou vadhy upravovany na zaklade
spravnosti klasifikace. PoGet krokii udava velikost zmény koeficientt. Cim vétsi pocet
krokt, tim jemn&j$i zmény jsou provadény, a tim Iépe a piesnéji je sit’ natrénovana. Je

tomu tak vSak na ukor vypocetniho Casu.

Oveéteni spravnosti klasifikace za konkrétniho nastaveni parametrti pfi trénovani je
provedeno ucitelem, vysledek je porovndna s ocekdvanym vysledkem na vystupu a

kvalitou presnosti dosazeni vysledku.

vvvvvv

provedenych kombinaci a nasledné pouZito jako reprezentativni v zadvére€ném porovnani

s klasifikaé¢ni metodou SVM.
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Vysledek optimalizace:

Training cycles: 64
Learning rate: 0,794
Momentum: 0,34
error epsilon: 0.001

pfesnost modelu: 69.47 % +/- 14.11 %

Tabulka 1 Vysledky Kklasifikace optimalizovaného modelu NN

Skutec¢né bez- Skute¢na recidiva Class prediction
recidivy
Predikce bez-recidivy 172 58 74.78 %
Predikce recidiva 29 27 4821 %
Class recall 85.57 % 31.76 %
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Tabulka 2 Vysledky Klasifikaci modeli prezentované pomoci Confusion table (vzor)
Skute¢nd negativni Skute¢na pozitivni Class prediction
Predikce negativni TN FN specifita Sy
Predikce pozitivni FP TP specifita S»
Class recall 1-(FPR) (TPR)

Tabulka zobrazuje v kolonkach vztah mezi predikcemi a skuteCnymi vysledky vzhledem

ke dvéma hodnotam atributti: (bez recidivy — negativni, recidiva — pozitivni)

TN — spravné zvolené jako negativni (true negative)
FP — $patné€ zvolené jako pozitivni (false positive)
TP — spravné zvolené jako pozitivni (true positive)

FN — $patné¢ zvolené jako negativni (false negative)

Sloupec ,,Skutecnd* zobrazuje skutec¢né vysledky daného atributu

Radek ,,Predikce® zobrazuje vysledky predikované modelem

TPR = spravné pozitivné hodnocené (true positive rate); (recall); (sensitivita)
Vypocet pro TPR je podil spravné pozitivné klasifikovanych k sume pozitivnich

skute¢nosti

TPR = —/———
TP +FN

FPR = nespravné pozitivné hodnocené (false positive rate); (false alarm); (chyba
specifikace)
Vypocet pro FPR je podil nespravné pozitivné klasifikovanych k sumé vSech negativnich

skute¢nosti

FPR = 2o TN

Ptesnost modelu (accurasy) = celkova pramérna piesnost modelu.

Vypocet pro accurasy je podil spravné hodnocenych predikci k celkové sumé.

TN +TP
TN +TP+ FN + FP
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Celkova primérna piesnost modelu se da také vypocitat aritmetickym primérem

ptesnosti jednotlivych subsetll vzniklych crossvalidaci.

Ukazatel u pfesnosti modelu ,,+/-,, (Standard deviation) je vypocitan z individudlnich

jistot jednotlivych subsetti. Cim mensi je rozsah standard deviation, tim stabilngjsi je

model.

Celkova chyba = celkova chybovost modelu.

Vypocet pro celkovou chybu je podil nespravné hodnocenych predikei k celkové sumé.

FN + FP
TN+TP+FN +FP

Specifita = procento predikci, které byly spravné klasifikovany pro konkrétni atribut

61— TN
" TN +FN

Sy — TP
"~ TP + FP
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43 SVM

Pfi implementaci byla vyuzita funkce SVM dostupna v knihovné RapidMiner. Byl zvolen
typ SVM, ktery umoznuje binarni linearni tfidni klasifikaci. K feSeni klasifikace SVM
pouziva metodu ,,jeden ku jednomu* (one-against-one). Klasifikace probiha binarnim

porovnavanim mezi jednotlivymi tfidami.

K nalezeni optimalnich parametri modelu sité pro dany datovy soubor byl proveden vybér

a ovéfeni parametr podplrnych vektorovych strojii z moznych kombinaci.

V potaz byly brany tyto 2 parametry modelu:

kernel type = volba jadra neboli funkce oddélujici nadrovinu

parametr C (cost) = ovliviiuje presnost klasifikace mezi tfidami. Cim vy3§i je hodnota
parametru C, tim 1épe a pfesnéji je algoritmus natrénovany na konkrétni tlohu, dochazi
vSak k preuceni sité (overfitting). Naopak ¢im mensi je parametr C, tim méné presnéjSich
a vysledku algoritmus dosahuje, za méné presného natrénovani. Ale tento jev je zaddouct,
nebot’ takovy model umoziuje své aplikovani na testovaci data, za lepSich vysledkt, nez

pretrénovana sit’.

kernel gamma = udava jaky vliv ma jednotlivy ptiznak na celkovou klasifikaci. Pfi nulové
hodnot¢ se kernel blizi linedrnimu, naopak pfi vysoké hodnoté je redukovan na podptirné
vektory.

Dale byly ur¢eny podminky, za kterych je trénovani ukonceno.

max iterations = udava maximalni pocet provedenych iteraci pro trenink. Defaultné€ nastaveny

na 1000.

convergence epsilon = udidva minimalni pozadovanou zménu chyby klasifikace mezi

jednotlivymi iteracemi. Defaultné nastaveny na 0.001.
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Trénovaci algoritmus je ukoncen za plnéni alespon jedné z podminek.

Byly provedeny vypocty pro 8888 moznych kombinaci v zadaném rozsahu:
kernel type — 8 druhii jader
parametr C — (0,01;10) v 100 krocich

kernel gamma — (0;10) v 10 krocich

Ovéfeni spravnosti klasifikace za konkrétniho nastaveni parametrii pii

trénovani je

provedeno ucitelem, piipadné je porovnana s o¢ekavanym vystupem a kvalitou pfesnosti

dosazeni vysledku.

vvvvvv

provedenych kombinaci a nasledné bylo pouzito jako reprezentativni v

zaveérecném porovnani s klasifikacni metodou NN.
Vysledek optimalizace:

kernel type: anova

parametr C: 0,1099

kernel gamma: 6

pfesnost modelu: 71.69 % +/- 4.67 %

Tabulka 3 Vysledky Kklasifikace optimalizovaného modelu SVM

Skute¢na bez-recidivy Skutecna recidiva | Class prediction
Predikce bez-recidivy 193 73 72.56 %
Predikce recidiva 8 12 60 %
Class recall 96.02 % 14.12 %
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4.4 Porovnani SVM a NN

Srovnani klasifikace pomoci neuronovych siti a podptirnych vektorovych strojii jsou
vizualizovany a prezentovany pomoci ROC operatoru (Reciever Operator Characteristic), ktery
graficky porovnava klasifikace operacnimi kiivkami. SVM a NN operac¢ni kiivky jsou
vypocitany z jejich Confusion matrixu (Matice zdmén). Klicové jsou hodnoty TPR a FPR. Tyto
hodnoty vypocitame pro kazdou jednotlivou piedpovéd zvlast. Tyto priubézné vysledky jsou
pieneseny jako body na osy X a Y v ROC operatoru, kde osa X reprezentuje FPR a osa Y
reprezentuje TPR. Tedy zkolika procent model piedpovi spravné pozitivni vysledky z
pozitivniho celku (TPR) na ose Y. A z kolika procent model pfedpovi nespravné pozitivni
vysledky z negativniho celku (FPR), je znazornéno na ose X. Tyto vysledky byly vypocitany
v RapidMineru z kazdé ,,Matice zamén* podle vyse uvedeného vzorce.

Kazda matrixova tabulka pro jednotlivé ptedpovédi dale udava piesnost modelu a také
jistotu modelu v jeho odhadu. Priimérna pfesnost modelu SVM je 71.69 %. Primérna presnost
modelu NN je 69.47 %.

Jistota modelu pomahé nalézt prah (threshold), zda-1i chceme vétsi citlivost modelu, nebo
naopak mensi propustnost pfedpovédi. Zalezi na zvolené taktice pozorovatele a povaze feSené

problematiky.
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5 Vysledky

5.1 Zhodnoceni vysledkii.

Z obecného hlediska jsou podstatné pro celkové zhodnoceni kvality modelu nizké
hodnoty FPR (chyba specifikace) na ose X a souc¢asn¢ vysoké hodnoty TPR (senzitivita)
naose Y. Tedy co nejvice odhadli s minimalni chybovosti. V redlném pouziti, jako je toto,
je podstatné zaméieni pozorovatele na ptedmét zkoumani a zhodnoceni nastaveni prahu

na zaklad¢é pozorovaného subjektu.

V nasem pfipad¢ zélezi na nastaveni prahovych hodnot pozorovatelem. Protoze
pozadujeme, aby zachytil i pfipady, u kterych je mensi pravdépodobnost skutecného
navratu choroby, ale jistd Sance existuje. Proto se zamétujeme na vysledky a porovnani
modell ve vysokych procentech FPR, tedy rozmezi 60-90 % FPR. Modely v téchto
hodnotach zachycuji vétsi mnozstvi ptipadd, i takové, které nemusi odpovidat jistému
navratu choroby. Avsak nenastane ptipad, u kterého by se choroba vratila, ale model tento
piipad nezachytil a neoznacil jako potencionalni navrat choroby. Jinymi slovy piipad se
skuteCnym navratem choroby bude vzdy s jistotou zachycen. Modely tedy maji prahem

nastavenou vys$i citlivost. Aplikujeme tzv. , liberalni ptistup.

Sledujeme proto uspesnost algoritmi pii vyssich hodnotach FPR.
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5.2 Popis znazornénych vysledkii.

Z porovnani ROC kiivek na obr.12 plyne, ze pokud pozadujeme ziskat dostatecné
vysokou senzitivita, je pro nas lepsi metoda SVM. V oblasti senzitivity do 0,5 ob&é metody

srovnatelné.

5.3 Grafické porovnani ROC
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Obriazek 12 ROC k¥ivka, porovnani SVM a NN
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6 Zavér
Tato préace se zabyva klasifikacnimi algoritmy ur¢enymi pro identifikaci navratu nemoci

podle zadanych dat o pacientovi a nemoci.

Byla provedena reSerSe pro teoretickd vychodiska a predstaveni principii a popis
fungovani klasifika¢nich metod podplirnych vektorovych stroji a neuronovych siti,

vybranych pro dal$i implementaci.

Dale byla struéné uvedena a piedstavena vyuzitd databaze UCI na které byly jednotlivé
klasifikacni algoritmy testovany. Jedna se o redlnou databazi a data jsou poskytnuta ze
skutecnych piipadii. Databaze je urena prave k tomuto naslednému zpracovani dat. Déle
je uveden open source program RapidMiner, ve kterém probihala klasifikace, uceni a

testovani a diky kterému bylo vyobrazeno porovnani vysledk.

Realna data jsme ptedzpracovali a importovali do RapidMineru. Tato data poslouzila jako
trénovaci, validacni a posléze i testovaci soubor dat. Pomoci dvou klasifika¢nich algoritmi
SVM a NN jsme demonstrovali klasifikaci dat. Provedli jsme optimalizaci obou
klasifikac¢nich postupi v RapidMineru na konkrétni datovy soubor, abychom posléze
porovnavali nejlepsi mozné klasifikacni vysledky obou metod. Jejich srovnani jsme
zobrazili pomoci ROC kiivek. Na kterych byly diskutovany dosazené¢ vysledky
jednotlivych algoritmi. Klasifikatory byly testovany ve svych optimalnich verzich, které
pfesnosti modelu si vedla 1épe klasifikace SVM s piesnosti 71.69 %. Za situace posunuti
prahu pozorovatelem v podminkach blizicich se redlnému prostiedi, byla shledana opét
klasifikace SVM jako nejvhodnéjsi, nebot’ dosahovala presnéjsich vysledki klasifikaci za
vyssi citlivosti (,,liberdlni ptistup). V obou ptipadech doséhla klasifikace SVM lepsich
vysledkd.

Bakalatska prace splnila cile v pozadovaném rozsahu zadani. Namétem navazujici prace
regrese. Dale rozsifeni pouzivanych metod na podtypy implementovanych algoritmu.
U SVM Kklasifikatoru miize byt provedeno aplikovani dal§iho pfistupu ,,jeden proti vSem*
(one-against-all) namisto ,,jeden proti jednomu* (one-against-one). U neurdlnich siti

vyuzit dvou skrytych vrstev misto jedné.
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