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Anotace

Cilem prace bylo urcit zda, nebo jak presné lze odhadovat sloZitost algoritmii
pro konkrétni instance bez toho, abychom algoritmus spustili. Prace pojedndvd o
uspésnosti odhadovdani u urcengch algoritmu. Velkd cast prace je vénovdna také
definovdnim vhodngch vlastnosti vstupnich instanci, pro co nejlepsi odhadovdni
sloZitosti.

Synopsis

The mail goal of thesis was to determine whether or how to accurately estimate
the complexity of algorithms for a particular instance without running the algo-
rithm itself. Thesis deals with the success of the estimation algorithm complexity
of certain algorithms. Much of the work is also devoted to defining the suitable
properties of input instances, for the best possible estimation of complexity.
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1 Uvod

V informatice ¢asto nastava situace, kdy hleddme vhodny algoritmus pro reseni
zadaného problému. Pro instanci problému nemusi existovat algoritmus, ktery
by ji fesil v rozumném case. Tato prace se zabyva problematikou zda, nebo jak
presné, lze urcovat slozitost algoritmu pro konkrétni vstup bez toho, abychom
algoritmus spustili. Urcit slozitost pro konkrétni instanci nemusi byt u nékterych
algoritmi narocné. Napriklad pokud by jsme chtéli uréit slozitost radiciho algo-
ritmu Insertion Sort a znali pocet inverzi vstupniho pole, mizeme prohlasit, ze
vysledna slozitost bude odpovidat poctu inverzi. V této praci se budeme zabyvat
problémy, u kterych presné nevime, co ovliviiuje jejich slozitost. Pomoci strojo-
vého uceni se pokusime u konkrétnich algoritmi sestavit regresivni model pro
predpovidani slozitosti.

Odhad slozitosti algoritmu bez jeho spusténi ma i praktické uplatnéni, naptiklad
vybér vhodného algoritmu pro konkrétni vstup. Prikladem mtze byt problém
settidéni velkého pole, u kterého budeme schopni v kratkém case spocitat jeho
klicové vlastnosti. Na jejich zakladé potom miizeme z mnoziny radicich algoritmi
vybrat algoritmus, u kterého budeme védét (predpokladat), ze dané pole setridi
nejrychleji. Dalsi moznosti vyuziti mize byt napriklad upraveni parametrii algo-
ritmu pro konkrétni vstup.

V prvni kapitole této prace se seznamime s testovanymi algoritmy. Ve druhé
kapitole si definujeme vhodné vlastnosti vstupt a v poslednich kapitolach se
zamérime na generovani vstupnich dat a samotné testovani.



2 Testované algoritmy

VsSechny testované algoritmy se zabyvaji vypoc¢tem podmnoziny forméalnich kon-
cepti. Formalni koncept popisuje mnozina objektti, které mtzou mit atributy z
mnoziny atributii. Vstupni data pro testované algoritmy obsahuji tedy mnozinu
objektt a jejich atributy. Jako mnozinu objekt si mizeme predstavit rizna auta
a jako mnozinu atributt jejich vlastnosti. Muzeme pak napriklad zachytit zdali
dané auto ma automatickou klimatizaci nebo jiné vlastnosti. Definice v této ka-
pitole byli prevzaty z [2]

Vstupni mnozinu mtzeme reprezentovat trojici
(X,Y, 1)

kde X je mnozina objekti, Y mnozina atributi a [ je binarni relace o velikosti
| X| x |Y| reprezentuji vztah mezi objekty z € X a atributy y € Y. VyuZijeme
toho, ze binarni relace na mnoziné X a Y lze reprezentovat matici I tak, ze
I, = 1 prave kdyz, (z,y) patii do relace I (mnoziny X a Y uvazujeme jako
uspordadané). Déle budeme tedy hovorit o maticich, ale kdyz to bude vhodné
(napf. strucnéjsi), budeme pro I pouzivat relaéni notaci, tedy (z,y) € I misto
I, = 1. Tedy pokud I, ,, =1 ((z1,31) € I) znamend to ze, objet x1 ma atribut
y1. Trojici (X, Y, I) budeme nazyvat formélni kontext.

PRIKLAD 1 (PRIKLAD MATICE )

v Y2 Y3

I 1 0 0

I = i) 0 1 1
T3 0 1 1

kde X = {$1,$2,$3} Y = {91792793} al= {<I17y1> a<372,y2> »<$27y3> ,<m3,y2>

,<ZE3, y3>}
Matici I C X x Y budeme nazyvat formalni kontext.

Vystupem testovanych algoritmi je mnozina formélnich koncepti (formélni
definici si uvedeme pozdéji). Formélni koncepty si muzeme predstavit jako maxi-
malni obdélniky v matici I obsahujici samé jednicky. V matici z prikladu 1 by to
byl jeden obdélnik tvoreny objektem x; a atributem y; a druhy obdélnik tvoreny
objekty x1,xo a atributy ys, ys.

Abychom se mohli zacit vénovat samotnym algoritmtm, zavedeme si nejdiive

dvé zédkladni operace 1 a |. Tyto operace pouzijeme pro definici formalniho kon-
ceptu a také je budeme pouzivat pro samotny vypocet.
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Definice 2 (1 a |)
Pro mnoziny A C X a B C Y definujeme 71,| jako

Al={yeY|Vz e A: (z,y) € I},
B'={zx € X|Vy € B: (z,y) € I}.

Mnozinu A budeme nazyvat jako extent, mnozinu B budeme nazyvat jako
intent.

PRIKLAD 3 (MATICE I A OPERACE 1, )

2, /0 1 0 0 0
2211 0 1 1 0
@[l 1 0 0 1
Tnl1 1 0 0 1
w0 0 1 1 0
w\1 1 0 1 0

A= {xy,25} a Al = {2, y3} nebo A = {x1, 23, 24,76} a Al = {y2}.
B = {yhym%} a BY = {$37$4} nebo B = {y1,y2} a B = {$37$47$6}-

Definice 4 (Formalni koncept)
Dvojice (A, B) v kontextu (X,Y,I) kde A C X, B C Y a plati A" = B,
BY = A se nazyva formalni koncept v I.

2.1 Vypocet vsech formalnich konceptiai
2.1.1 Algoritmus Close-by-one (CBO)

Rekurzivni algoritmus ktery vraci vSechny formalni koncepty pro vstupni for-
malni kontext. Algoritmus byl prevzat z [3].

CBO vyuziva faktu, ze formalni koncepty jsou jednoznacéné definovany jejich
intenty. Pokud B je intent, potom (B*, B) je formalni koncept. Déle algoritmus
vyuziva toho, ze B je intent néjakého formélniho konceptu pokud je uzavreny.
To znamena %e B je intent pravé tehdy, kdyz B = BY'. CBO po¢itd mnoZinu
viech intent@t X jako X = {B C Y|B = B¥'}. Pro vypocet uzdvéru vyuziva
CBO subrutinu Compute-closure(B,y), kterd pfijimd mnozinu atributt B, atri-
but y € B a vraci (B U {y})*.

CBO vyuziva podminku DN{0,1,...,y—1} = BN{0,1,...,y — 1} (¥.11-16) ktera
zajistuje, aby se jeden uzavér nepocital vicekrat (pokud podminka neni splnéna,
nebudeme rekurzivné volat CBO na mnozinu D).

CBO zac¢ind s B =0 ay =y € Y. Vystupem je Int(X,Y,I) (mnozina in-
tentl) z které muzeme sestavit mnozinu forméalnich konceptu jako C'(X,Y,I) =
{{B¥,B)|B € Int(X,Y,I)}.
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Algorithm 1 Close-by-one

1: procedure CLOSEBYONE(/, B, y)

2 Uloz B

3 if B=Y ory>n then

4 return

5: for j from y to n do

6 if B[j] =0 then

7 set B[j] =1

8 set D = ComputeClosure(I, B, j)
9 set skip = false

10: for k from 0 upto j — 1 do
11: if D[k] # B[k| then

12: set skip = true

13: break for

14: if skip = false then

15: CloseByOne(I,D,j+ 1)
16: set Bj] =0

Obrazek 1: Strom vypoctu k prikladu CBO

PRIKLAD 5 (PRIKLAD VYPOCTU ALGORITMU CLOSE-BY-ONE)
Vstupni matice bude [

1100
I=10 011
1 01

o

Algoritmus voldme s y = 0 a B = (). Prvnim uzdvérem je (). Algoritmus zac¢ina
cyklus na f. 6-22 s j = y = 0, uzavér atributu {0} je vypocitan jako {0, 1},
atribut 0 do uzavéru patii - podminka na 1.11-16 neni splnéna takze pokracuje
rekurzivni volani Close-by-one s y = 1 a B = {0, 1}. V cyklu na f. 6-22 zac¢indme
s 7 =y = 1, ale nas uzavér B jiz obsahuje atribut 1, takze pokracujeme s
J = 2, uzavér atributa {0, 1,2} je vypocitan jako celd Y ({0, 1,2, 3}), podminka
na 1.11-16 neni splnéna, takze pokracujeme rekurzivnim volanim, které ale hned
konéi protoze B = Y. Pokrac¢ujeme s j = 3, uzavér {0, 1,3} je vypocitan opét
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jako Y, ale podminka na ¥.11-16 neni splnéna protoze 2 ¢ {0,1,3} a zaroven
2 € 0,1, 2, 3], proto jiz rekurzivné nevolame a tato vétev algoritmu zéroven konci.
Pokrac¢ujeme v puvodnim voldni s j = 1 a B = (), uzavér {1} je {1}, pokracujeme
rekurzivnim volanim s y = 2 a B = {1}. Cyklus na ¥. 6-22 za¢ind s j = 2,
uzaver {1,2} je Y, podminka na 7.11-16 je splnéna a proto pokracujeme dalsim
= 3, uzavér {1,3} je {1,3}, podminka je splnéna, pokracujeme rekurzivnim
voldnim s y = 4 a B = {1, 3} které hned konéi protoze j = y = 4, cyklus se
preskodi. Vracime se opét do ptivodniho voldni kde j = 2 a B = (), uzavér {2} je
vypocitan jako {2, 3}, pokracujeme rekurzivnim volanim kde y = 3 a B = {2, 3},
ale do mnoziny B uz nemuzeme nic pridat takze vétev konc¢i. Pokracujeme opét
v puvodnim voldni s j = 3 a B = (), uzavér {3} je {3}, rekurzivni volani hned
kon¢i, protoze j = y = 4, ze stejného divodu konci i ptivodni volani a s nim cely
algoritmus. Vysledné uzévéry jsou (), {0,1},{0,1,2,3},{1},{1, 3}, {2,3}, {3}

2.1.2 Algoritmus Next-Closure (NC)

Algoritmus ktery stejné jako CloseByOne vraci vSechny formélni koncepty (in-
tenty), ale v jiném usporadani (lexikografickém). Nejprve definujeme relaci uspo-
radani < pro dvé mnoziny atributt a operaci @, kterou algoritmus vyuziva pro
vypocet dalstho uzévéru. Algoritmus a definice byli prevzaty z [4].

Definice 6 (<,,)
Pro A,B C Y definujeme <, jako A <,, B kdyz m € Bam & A a
(VYn <m) n € A pravé kdyz n € B.

Definice 7 (<)
Pro A, B CY plati A < B pravé kdyz A <,, B pro néjaké m € Y.

Definice 8 (&)
Pro A CY a m;, definujeme & jako

Aam; = (AN {mi,ma,..omi}) U {m ¥

Algoritmus vyuziva faktu, ze nejmensi vétsi uzavér mnoziny A C Y z le-
xikografického pohledu je A & m; kde m; je nejvétsi element M pro ktery je
Vstup algoritmu NeztClosure je formalni kontext I vystupem je Int(X,Y,I)
(mnozina intenti) v lexikografickém usporadéni.

PRIKLAD 9 (PRIKLAD VYPOCTU ALGORITMU NEXT-CLOSURE)
Vstupni matice bude [

=N
S = O
— — O

13



Algorithm 2 Next-closure

1: procedure NEXTCLOSURE(/, B)
22 A=04

3: while A # H do

4 uloz A

5 A =NeztClosureSub(1, A)

Algorithm 3 Next-closure-subrutine

1. procedure NEXTCLOSURESUB(/, A)

2 for all y € Y v opa¢ném poradi do

3 if y €Y then

4 A=A\{y}

5: else

6 B = (AU {yh)*

7 if B\ A neobsahuje zadny atribut < y then
8 return B

9 return H

Algoritmus zac¢ind voldnim s A = (), cyklus zac¢ind od poslednim y, tedy y = 3,
prvni uzévér je vypocitan jako {3}, v dal$im voldni madme mnozinu A = {3}.
Cyklus zacina opét s y = 3, ale prvni prichod jen odebere prvek 3 z uzavéru
A a algoritmus pokracuje s y = 2 a A = (), daldi uzdvér je vypodcitin jako
{2,3}. Pokrac¢ujeme volanim s A = {2,3}, prvni dva pruchody cyklu na 1.2-
11(subrutine) odeberou prvky 2,3 z mnoziny A a pokracujeme dalsim prichodem
sy = 1, uzavér je [1]. Dalsi volani s A = {1} vypodcitd uzavér {1,3} a dale
algoritmus pokracuje volanim s A = {1, 3}, v prvnim priichodu cyklu je odebran
prvek 3, v dal$im je uzévér vypocitan jako {0, 1,2,3}, neni splnéna podminka
na £.7-9, pokracuje se s y = 1, odebere se atribut 1 z mnoziny A a pro 0 je
vypocitan uzavér {0, 1}, pokracujeme volanim a A = {0,1}. V prvnim prichodu
je vypocitan uzaver {0, 1,2, 3} a neni splnéna podminka ¥.7-9, pokrac¢ujeme s y =
2, uzavér je opét {0, 1,2, 3}, ale podminka je splnéna, protoze y = 2. Dalsi volani
s A={0,1,2,3} konci vracenim H (halt) a algoritmus konéi. Vysledné uzéveéry
jsou stejné jako u algoritmu Close-by-one, ale jsou lexikograficky usporadény :

{3},{2,3},{1},{1,3},{0,1},{0,1,2,3}

2.2 Rozklad booleovskych matic

Dalsi algoritmy se nezabyvaji vypoctem vsech formalnich koncepti, ale rozkla-
dem matice I (m x n) na matice A o velikosti n X k a B o velikosti k x m tak aby
jejich A o B (produkt) byl puvodni matice I a zaroven bylo ¢islo & co nejmensi
(tzn. matice A, B co nejmensi).
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Definice 10 (Ao B)
Produkt dvou booleovskych matic A a B je definovan jako

k
(A @) B)i,j == \/ Ai,l A\ Bl,j

=1

kde V/ je maximum (také logicka disjunkce) a A je klasické nasobeni (konjunkce)[2].

Definice 11 (Pokryti)

Mame formalni koncept F; a kontext Z = (X, Y, I). Formalni koncept F; =
({xn},{yn}) kde z,, € X a y, € Y pokryva jednicku ve formalnim kontextu Z,
pokud (z,,yn) € I (Iy, 4, = 1).

Véta 12 (Existence pokryti)
Pro formdlni kontext T = (X, Y, I) existuje mnozina F kterd pokryjvd vsechny
jednicky.

Diikaz (Existence pokryti)

Uvedeme jak sestavit mnozinu formalnich koncepti tak aby pokryvala vsechny
jednicky ve formalnim kontextu. Mame Z = (XY, I), mnozinu formalnich kon-
cepti budeme sestavovat tak, ze pro kazdou (z,y) € I sestavime formalni koncept
F; tak, ze F; = ({z},{y}), ddle F; pfiddme do F. F zfejmé pokryva formalni
kontext Z. O]

Definice 13 (Sestaveni rozkladu matic z formalnich koncepti)

Mame formalni kontext Z = (X,Y, /) a mnozinu formélnich koncepti F
takovou, ze formalni koncepty z F pokryvaji vsechny jednicky ve formélnim
kontextu Z. Sestavime matice A a B z formdalnich konceptu F; = (C;, D;) € F
tak, ze Ajz’ =1 pOkU.d] S CZ jinak Ajz’ =0a Bij =1 pokudj c Dz jinak Bz’j =0.
Potom (Ao B) = 1.

PRIKLAD 14 (FORMALN{ KONCEPTY I A PRODUKT Ao B)

Yr Y2 Ys Ys Y5

/0 1 0 0 0
1 0 1 1 0
p_w| 1l 1 0 0 1
1 1 0 0 1
=0 0 1 1 0
s\1 1 0 1 0

Formalni kOIlCGpty budou <A17 B1> = <{l’3, 1‘4}, {yh Y2, y5}>7 <A27 B2> = <{l’2, 5136}, {yb y4}>7

(A3, B3) = ({2, 75}, {y3,9a}), (As, Bs) = ({z1, 76}, {92}),
A mnozina formalnich konceptia F = {(A;, By), (As, Ba), (As, Bs), (A4, By) }.
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Vidime ze jednotlivé formalni koncepty se miizou prekryvat. Dale I = Ar o Br

01000 0001
10110 0110 11001
1100 1| [1000 10010
1100 1] [too0ool%loo0o1 10
00110 0010l \0o1000
11010 0101

2.2.1 Algoritmus Grecond

Problém nalezeni rozkladu matice je tedy problémem nalezeni mnoziny jejich for-
malnich koncepti. Grecond hleda co nejmensi pocet formalnich konceptii, zac¢ina
od velkych obdelnikii, které pokryvaji co nejvice nepokrytych jednicek, az po ob-
delniky, které mizou obsahovat (pokryvat) jen jednu jednicku. Algoritmus ovsem
koncepty nepocita tak, ze by nejdiive generoval vsechny koncepty a pak hledal
ten nejlepsi. Nejvhodnéjsi koncepty generuje postupné. Pouziva k tomu greedy
techniku pridavani takového atributu, ktery aktualné generovany koncept nejvice
zvétsi (maximalizuje pocet nepokrytych jednicek které koncept pokryva). Vysle-
dek algoritmu nemusi byt vzdy optimalni. Vysledny pocet formalnich koncepti
muze byt vétsi nez minimalni mozny, proto také vysledné matice A, B, sestavené
z formalnich konceptli, nemusi byt nejmensi mozné matice jejichz produkt dava
vychozi matici 1. Algoritmus byl prevzat z [2].

Algorithm 4 Grecond

1: procedure GRECOND(/) > (Booleovskd matice)
2 set U ={(i,j)|L;; =1}

3 set F =10

4: while U # () do

5: set D =10

6 set V=0

7 while existuje j € D takové, ze *|D ® j| >V do
8 vyber j € D které maximalizuje D © j:

9: set D= (DU{jH"

10: set V = |(D¥ x D)NU|

11: set C' = DV

12: add (C, D) to F

13: for each (i,j) € C x D do

14: odeber (i, j) from U

15: return F

>*Doj=(DU{j}) x (DU{j}))nU
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PRIKLAD 15 (PRIKLAD VYPOCTU ALGORITMU GRECOND)
Vstupni matice bude 1

1
1
0

100
I= 011
111
Cyklus while na . 7-14 hleda atribut, ktery rozsiii aktudlni formalni koncept
(D, D¥) tak, aby pokryvat co nejvice jedni¢ek z pomocné mnoziny U. Ta ndm
znaci, které jednicky v matici jesté nejsou pokryté mmozinou formalnich kon-
ceptl, kterou jsme doposud spocitali. V prvnim prichodu cyklu na 1.7-14 kdy
D = () vybere atribut s nejvétsim V' tj. atribut 2 kde V' = 4 a prid4 ho do D. Po-
kryti mnoziny D jiz nelze zvétsit pridanim dalsiho atributu, vytvorime formalni
koncept Fy = ({1,2},{2,3}) a upravime mnozinu U tak, aby neobsahovala jed-
nicky, které tento formalni koncept pokryva. V dalsim cyklu algoritmus vybere
atribut 0 s V' = 2, pokryti mnoziny D opét nelze zvétsit, vytvorime formalni
koncept F» = ([0], [0, 1]). V dalsim prichodu priddme do D atribut 1 s V = 2,
D nelze zvétsit, vytvorime F3 = ([0, 2], [1]). Mame pokryté vSechny jednicky v
matici I (U = 0) a vracime mnozinu formélnich koncepttt F = Fi, Fy, F5.

2.2.2 Algoritmus Asso

Dalsi algoritmus, ktery se pouziva pro vypocet rozkladu matice. Oproti algoritmu
Grecond, ktery mé vstupni parametr jen formalni kontext I, ma algoritmus Asso
navic dalsi parametry. Parametry jsou ¢isla 7, wy, wo a k. Jejich funkei si upres-
nimé v popisu samotného algoritmu.

V popisu algoritmu budeme vyuzivat oznaceni pro i-ty sloupec matice I oznaceni
col < I,1 > a oznaceni pro -ty radek matice I row < I,i >, oboji budeme brat
jako vektor. Déle budeme oznacovat < @, b> jako skalarni soucin vektoru a a b.
Algoritmus si v prvnim kroku vytvari asocia¢ni matici A tak, ze A;; = 1 pokud
< col(I,i),col(1,7) > | < col(1,i),col(I,i) > je vétsi nez T a pokud < col(I,7) >
obsahuje alespon jednu jednicku, jinak A;; = 0.

V dalsim kroku pocita faktory, dokud to jde, nebo uz jich nema k. Udrzuje si
dvé pomocné matice. Matici U, kterd se na zacatku inicializuje na matici I a v
o stejné velikosti jako I, ktera se inicializuje na E = {Vi, j|E; ; = 0} a v kazdém
prichodu cyklu se v ni aktualizuji nuly na jednicky na mistech, kde novy faktor
dava jednicku, ale v matici I je nula. Matice U ndm zajistuje abychom jednu
chybu nepocitali vicekrat.

Vybér faktoru :

1. pro kazdy fadek row < A,7 > (mnozinu atributil) hleddme mnozinu objekti
X. Nastavime X na prazdnou mnozinu a pro kazdy objekt x spo¢itame hodnotu
w = wy* (< row(A,i),row(U,z) >) —we* N kde N je pocet mist na kterych ma
row < A,i > jednicku a oba vektory row < E,x >, row < I,z > nulu (tj. kolik
mist, kde je v matici I nula, ddme nové jednicku). Pokud je hodnota w nenulova,
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pridame objekt x do mnoziny X, soucet hodnot w vSech pridanych objektt do
X oznacime jako V.

2. novy faktor je tvoren mnozinou objektti X a radkem matice A takovymi, ze
hodnota V' bude nejvétsi ze vSech fadkt matice A. Pokud je hodnota V' nulova
pro vsechny fadky matice A, znamend to, Ze nelze nalézt novy faktor a algorit-
mus kondi.

3. upravime matici U a E podle nového faktoru ([X,row(A,1i)]) tak, ze do U
pridame nuly na vsech tadcich x € X, na kterych ma row < A,7 > jednicku
(zaznamename pokryté jednicky v ) a do matice E priddme jednicky na fadcich
x € X, na kterych ma row < A,i > jednicku a row < I, z > nulu (zaznamendme
nové chyby, mista kde ma matice I nulu, ale nas faktor jednicku).

Parametr 7 je koeficient, ktery zvolime tak, aby asocia¢ni matice méla pro nas
optimalni pocet jednicek. Parametr k udava maximalni pocet pruchodu cyklem
pro vybér nového faktoru (tzn. maximalni pocet faktori) a parametry ws,ws
(hlavné jejich pomérem) udavame v pripadé, ze preferujeme vice faktort nebo
chybu. Jak vidime oproti algoritmu Grecond muze vracet chybné faktory tak, ze
produkt matic A a B, sestaveny z vracenych faktort, nebude stejnd matice jako
I, ale bude mit nékteré jednicky navic, nebo budou nékteré chybét.

PRIKLAD 16 (PRIKLAD VYPOCTU ALGORITMU ASSO)
Vstupem algoritmu bude I, 7 = 0.4, w; = 2,ws = 1,k = 10.

1100
I=(0 0 1 1
01 01
Algoritmus nejprve vypocita asociativni matici A.
1 101
1 101
A= 0011
1 111

Poté sestavi matici U = I a nulovou matici £. V prichodu cyklem for na 1.6-23
vypocita hodnotu value pro kazdy formalni koncept tvoreny objekty z matice I a
radkem z matice A. Hodnoty v prvnim priichodu budou pro jednotlivé radky A;
matice A postupné, ([0, 2], [0, 1,3]) ([z € X, Ag], X = mnozina ¢isel fadkt matice
I kde value = 9, ([0,2],[0,1,3]) ([xr € X, A;1]) kde value = 9, ([0,1,2],[2,3])
([ € X, As]) kde value = 6 a ([0,1,2],[1,3]) ([z € X, As]) kde value = 6.
Jako prvni formdalni koncept je vybran prvni s hodnotou 9, tj. ([0,2],0,1,3]).
Algoritmus upravi pomocné matice U a FE.

0000 0000
U=(0 01 1[{E=10 0 0 O
0000 1 000

V dalsim prichodu cyklu na 1.6-23 budou hodnoty pro jednotlivé radky A; po-
stupné ([],[0,1,3]) kde value = 0, ([],[0,1,3]) kde value = 0, ([1],[2,3]) kde
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Algorithm 5 Asso

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

20:
21:
22:
23:
24:

procedure ASSO(I, T, wy,ws, k)

set F
set A = computeA
set U =1

set E[m]n| = {Vi,j|E;; =0}
for i from 0 to k do
set values = ()
set potentionalFactors = ()
for all row(A,i) € A do
X=0
set value =0
for all x € objects do
set N = computeN
set w = w; * (< row(A, i), row(U,z) >) —wg x N
if w > 0 then
add x to X
set value = value+w
add value to values
add [X,row(A,i)] to potentionalFactors

set newFactor to [ X, row(A, )] with biggest value
refresh U
refresh F
add newFactor to F
return F

> I[mi[n]
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value = 4 a ([1],[1, 3]) kde value = 1. Je vybran formélni koncept ([1],[2,3]) a
opét se upravi U a E.

0
0
0

0
0
0

0
0
0

U:

o O O

0 0 00
0 E=10 0 0
0 1 00
V dalsim priichodu jiz nemame zadnou nenulovou hodnotu value a cely algorit-
mus kond¢i vracenim F = {([0, 2], [0, 1, 3]), ([1],[2, 3]) }. Jak miZeme vidét, mno-
zina F neni optimalni mnozina formalnich konceptii pro vstupni matici I, protoze
pokryva navic jednu jednicku, kterda v puvodni matici I neni tj. Ar o Br # I.
Pokud bychom upravili vstupni parametr ws na wy = 3, vystupem algoritmu by

byla F = {([0,2], [1,3]), ([1],[2,3]),([0],[0,1,3])} a Aro Br = I.
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3 Vlastnosti binarnich matic

Abychom mohli vytvorit smysluplnd data pro strojové uceni, je potreba definovat
vhodné vlastnosti na vstupnich maticich. Vlastnosti matic miizeme rozdélit na
vlastnosti samotné matice a vlastnosti grafu, ktery matice mtize reprezentuje.

3.1 Zakladni vlastnosti

Na vstupni matici I C X x Y mizeme definovat zakladni vlastnosti, které zavisi
na velikosti samotné matice, jako je délka= |X| a vyska= |Y|. Dalsi zakladni

X Y]
vlastnosti samotné matice je pocet jednicek, ktery definujeme jako Z Z I ; a

i=0 j=0
hustota jednicek v matici definovana jako %

3.2 Matice jako bipartitni graf

Matice I € X x Y miZe reprezentovat také bipartitni, hranové neohodnoceny
a neorientovanany graf. Matice I reprezentuje graf Gy = (V, E) tak, ze V =
X +Y je mnozina vrcholi a £ = {{z,y}|l,, = 1} mnozina hran. Mnozina
vrcholil tvorend objekty a mnozina vrcholua tvorena atributy muze byt vzajemné
propojena. Zadné objekty ani atributy mezi sebou nemaji hrany, a proto je graf
vzdy bipartitni.

PRIKLAD 17 (MATICE I A BIPARTITNI GRAF ()

Y1 Y2 Ys Ya
=21 0 1 1
zs\1 1 1 0

Y

X

[OR
;’ O Y2
": Q ¥
Q ¥

Obrézek 2: Bipartitni graf G,

Matici sousednosti bipartitniho grafu G = (V, E) definujeme jako Mg, C
X x X (kde X = {l’l, cees Ty Y1, yn}>7 kde (MGI)ij = {1 |{’L,j} c E}
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PRIKLAD 18 (MATICE SOUSEDNOSTI)
Matice sousednosti k grafu z predchoziho prikladu

Ty T2 XT3 Y1 Y2 Y3 UYa

z/0 0 0 0 1 1 0
[0 0 0 1 0 1 1
20 0 0 1 1 1 0

I=y|0 1 1 0 0 0 0
w1 0o 1 0 0 0 0
w11 1 1 0 0 0 o0
w\0 1 0 0 0 0 0

3.3 Vlasnosti bipartitniho grafu
3.3.1 Pocet komponent grafu

Definice 19 (Komponenta grafu)
Komponenta grafu G, je maximalni podgraf grafu G takovy, ze mezi vSemi
vrcholy obsazenymi v podgrafu existuje cesta.

PRIKLAD 20 (KOMPONENTY GRAFU)

Y1 Y2 Y3 Ya

z1 (1 1 0 0
I=2| 0 0 0 1
z3\0 0 0 O

/O Y1
Ty .\
Q ¥2

Lg.

Q ¥
z3 @

Q v

Bipartitni graf G se sklada ze ¢tyt komponenty. G, = {x1,y1, 92},
Gk, = {$1,y4}, Gi, = {Ii’)}v Gk, = {y4}‘

Jako algoritmus, ktery pocita pocet komponent grafu G, budeme pouzivat
algoritmus, ktery prochazi graf do sitky. Nejdiive si vSechny uzly oznad¢i jako
nedosazitelné. Néasledné prochazi postupné vsechny uzly a hleda uzly dosazitelné
z aktualniho uzlu. Vsechny uzly, do kterych vede cesta z aktualniho uzlu, poté
oznaci jako dosazitelné a pokracuje dal.

3.3.2 Excentricita grafu

Definice 21 (Excentricita uzlu a grafu)
Excentricita vrcholu v € G je maximalni vzdalenost z v do jiného vrcholu
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Algorithm 6 Pocet komponent grafu

1: procedure POCET KOMPONENT GRAFU()

2 set D = ()

3 set G = graph(I)

4: set pocetKomponent= 0

5: for vin V do

6 if D does contains v then

7 add v to D

8 pocetKomponent = pocetKomponent +1
9 for each t in V do

10: if t is reachable from v then
11: add t to D
12: return pocetKomponent;

> I[mi[n]

> G = (V,B)

grafu t € G. Znac¢ime jako exc(v).
Excentricita grafu je primérna excentricita jeho vrcholii.

3.3.3 Diametr a radius grafu
Definice 22 (Diametr grafu (pramér))

diam(G) je nejvétsi excentricita vrcholu grafu G

Definice 23 (Radius grafu (polomér))
rad(G) je nejmensi excentricita vrchola grafu G

PRIKLAD 24 (EXCENTRICITA, DIAMETR A RADIUS GRAFU ()

Y1 Y2 Y3 Ya

z1 (1 1 0 0
I=2 0 0 1 0
r3\0 1 0 1

Excentricity jednotlivych uzlu grafu Gy : exc(x;) = 3 (nejvzdélendjsi je yy),

exc(xry) = 2 (nejvzdélenéjsi je samotny o, protoZe matice sousednosti neni

reflexivni), exc(xs) = 3, exc(yr) = 4, exc(ys) = 2,exc(ys) = 2, exc(yy) = 4.
Prumeérna excentricita grafu G je 2.857, diam(Gy) = 4 a rad(Gy) = 2.

23



Algorithm 7 Excentricita uzlu

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

procedure EXCENTRICITA UZLU(G, z)

set D =10
set N =0
set excentricita = 0
for each v € V do
if v je dosazitelné z x then

D add v
else
N add v
if D = () then

return excentricita
excentricita = 1
set temp =1
for k=0to |V|—1do
if N # () then

>G=(V,E),zeV

set newD = dosazitelne pres jednu hranu z jiz dosazitelnych

if newD # () then
e = ¢ + temp
temp =1

N remove all from newD

D add all from newD
else
temp = temp+1
else
break

return excentricita
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3.3.4 Primérny pocet riznych cest mezi uzly

Definice 25 (Cesta v grafu)

Cesta v grafu G = (V| FE) mezi dvéma vrcholy =,y € V je posloupnost
hran C' = {vy, v}, {ve,v3}..., {vn_1,v,} takova, ze v = z, v, = y a plati, ze
V{v;,v;} € C Hwv;,v;} € Eg av; # vj pro i # j.

Pocet riznych cest mezi dvéma uzly =,y € Vi, je pocet cest C mezi = a y,
které neobsahuji stejné hrany.
Algoritmus, ktery poc¢ita pocet ruznych cest mezi dvéma vrcholy x, y, hleda cestu
mezi  a y. Pokud néjakou najde, pokusi se najit dalsi bez pouziti hran, které
byli pouzity v predchozich nalezenych cestach. Postup opakuje dokud existuje
dalsi cesta. Pocet rtiznych cest pro graf G je primérny pocet rtznych cest mezi
vsemi jeho vrcholy.

Algorithm 8 Pocet cest

1. procedure POCET CEST(G,z,y) >G=(V,E),z,ycV
2 set G =G

3 set pocetCest =0

4: while true do

5: C = najdiCestu(G’x,y)
6 if C = () then

7 break

8 pocetCest = pocetCest+1
9 remove all e € C from G’
10: return pocetCest

PRIKLAD 26 (POCET CEST MEZI UZLY)

Y1 Y2 Ys Ya
I=2o|1 1 0 0
z3\1 0 1 0

Q ¥
z2 @

Q us

Q ¥

Algoritmus hledajici cesty mezi uzly x1,y; v grafu G jako prvni nalezne cestu
C= {x1,y1}. Hrany které obsahuje cesta C smaze z grafu G/ a hleda dalsi cestu
v grafu G'. Dalsi cestu vypo¢éita jako C= {x1,ya}, {y2, 22}, {22, 91 } a hrany
smaze. Dalsi nalezend cesta bude C= {x1,y3}, {ys, z3}, {3, y1} a hrany opét
smaze, pri dalsim prichodu ale cestu jiz nenajde a proto pocet cest mezi x1, 1,
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v grafu Gy je roven 3. Graficky si postup algoritmu mtzeme znazornit jako

Qn QO wn

1 @ 1 @ 71 @
Q v2 Q ¥2

z2 @ z2 @ z2 @
Q us Q us

3 @ 73 @ 3 @
Q ¥ Q va

3.3.5 Pocet hran v kostre

Definice 27 (Kostra grafu)

(neexistuje vice nez jedna cesta mezi dvéma vrcholy).

QO wn
Q »
@ v
O

Kostra grafu G; = (V, E) je podgraf K = (V, Ex), ktery neobsahuje kruznice

Pocet hran v kostte je tedy pocet hran v podgrafu K. Jelikoz kostra bipar-

titnich graft reprezentovanych maticemi obecné nemusi obsahovat pouze jednu
komponentu, budeme uvazovat vlastnost pocet hran v kostte jako pocet hran ve
vsech komponentach kostry grafu Gj. Algoritmus pocitajici pocet hran v kostre
si nejprve pro kazdy uzel vytvori pomocnou strukturu, kterd bude reprezentovat
komponentu do které uzel patii. Na zacatku v této strukture bude samotny uzel.
Potom postupné prochézi cely graf a spojuje komponenty podle toho, jestli mezi
nimi existuje hrana.

Algorithm 9 Pocet hran v kostre

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:

13:

procedure POCET HRAN V KOSTRE(G)

set pocetHran = 0
set komponental|V]|]
for i=0 to |V| do
set komponentali|= i
for allv e V do
for all k € V do
if {v,k} € E then
if komponentalv] # komponenta[k] then
aktualizuj komponenty které obsahuji v nebo k
na komponentalv] U komponentalk|
pocetHran = pocetHran-+1

return pocetHran

>G=(V.E),V={01,.]}

PRIKLAD 28 (POCET HRAN V KOSTRE)

Y1 Y2 Y3 Ya

z /(1 1 1 1
I=21 1 0 O
rz3\1 0 1 0
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Q ¥2
@ z2 @

O ¥ Q ¥
z3 @ 3 @

O wn @ u

Obrézek 3: Graf G a jeho kostra K¢,

I kdyby jsme vybrali jinou kostru grafu G, tak bude mit stejny pocet hran.
Jakakoli kostra grafu G ma 6 hran.

3.3.6 GraphLinkEfficiency

Tato vlastnost je funkce prirazujici kazdému grafu G jeho efektivitu v intervalu
[0, 1]. Cim vice obsahuje graf hran, tim vét$i bude mit efektivitu. Nage bipartitni
grafy nikdy nebudou mit efektivitu rovnu 1, protoze nemtzou obsahovat vsechny
hrany mezi uzly.

Definice 29 (GraphLinkEfficiency)

2 1
n(n—1) 2 dist(i, 7)

i<jeq

kde n je pocet uzlu grafu G a dist(i, j) je nejkratsi mozna vzdélenost mezi uzly
i,j € G [5].

3.4 Dalsi vlastnosti

Dalsi vlastnosti binarni matice I jsou vlastnosti grafu dopliikového k bipartitnimu
grafu G ktery reprezentuje matice I.

Definice 30 (Doplitkovy graf)
Doplrikovy graf pro bipartitni graf G = (V, E), je graf G4 = (V, E4) takovy,
ze {u,v} € Ey praveé kdyz {u,v} € E a u # v.

PRIKLAD 31 (DOPLNKOVY GRAF)
Matice I a bipartitni graf G ktery reprezentuje, jeho dopiikovy graf G, a
matice I; kterd ho reprezentuje.
Y Y2 Yz Y
zp /(1 1 0 O
I=2,10 0 1 0
r3\0 1 0 1

/O Y1
Z1 .\
Q 2

,Gp~ ™ .><
Q ys3

3 .\
Q ¥
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Doplnkovy graf k matici I budeme oznacovat jako D;. Pro matici I mame
tedy definovany jeji zakladni vlastnosti. Vlastnosti grafu, ktery tato matice re-
prezentuje, vlastnosti dopliikového grafu D; (vSechny vlastnosti které jsme mérili
na grafu G; mizeme aplikovat i na graf Dy).
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4 (Generovani vstupnich dat

V této kapitole si uvedeme moznosti generovani a také jejich vyuziti ve vytvorené
testovaci aplikaci. Jelikoz vstupni data pro nase algoritmy jsou binarni matice,
budeme se zabyvat vhodnym generovanim binarnich matic. Musime zajistit, aby
vstupnich instanci bylo dostateéné mnozstvi a také aby instance byli co nejvice
odlisné. V aplikaci je pro testovani mozné zadat pocet vstupnich instanci, které
se budou generovat. VSechny generované instance (matice) maji ndhodnou vysku
a délku z intervalu ktery mtizeme urcit, oba parametry jsou ndhodné a nezavislé,
takze nékteré matice mtizou byt ¢tvercové, vétsina bude obdélnikova. Déle jsou
v aplikaci 3 moznosti plnéni matic jednickami, které ovliviuji jak bude vysledna
matice vypadat z hlediska rozmisténi jednicek v matici.

4.1 Zakladni generovani

Zakladni zptsob jak generovat bindrni matice (bipartitni grafy) je nahodny vybér
délky a sitky matice v urc¢itém intervalu. Nasledné na kazdé misto v matici zvolit
nahodné jednicku nebo nulu, ¢imz bude Sance na vSech mistech matice stejné.
V nasich datech bude délka i sitka v zadaném intervalu, Sance, Ze bude v matici
na daném misté jednicka bude vsude stejna, tedy naptiklad 0.5. V aplikaci je
mozné nastavit interval pro tuto Ssanci. Tento bude fungovat tak, ze v prvni
matici bude sance prvni hodnota z intervalu a Sance se bude postupné zvysovat
podle poctu jiz vygenerovanych instanci tak, ze u posledni instance bude sance
posledni hodnota ze zadaného intervalu.

4.1.1 Markovuv fetéz

V aplikaci jde také zapnout funkce Markovova Tetézu, ktera vyslednou matici
jesté nékolikrat "zamicha'. Tato funkce tvori ze vstupni matice My C X x Y
matice My, Ma, ..., M,, kde n = (|X| x |Y]) - log(|X| x |Y]). Z matice M; (i €
{0,1,2,...,n — 1}) vytvoii matici M;;, tak, Ze ndhodné vybere dvé policka M;_;
a M;, , kde ¢ < kaj <l pokud M; , = M; , =1aziroven M; , = M; . =0
tak hodnoty poli¢ek prohodi.

kel

4.2 Zvétseni sance pomoci linearni funkce

Dalsi zpiisob generovani ma za cil, aby uprostifed matice byla vétsi Sance nez na
okraji matice. Sance se zvétsuje pomoci linearn{ funkce, ktera piifazuje hodnoty
z intervalu [0, 0.5]. Uprostied matice je hodnota rovna 0.5, na okraji 0. V aplikaci
je tato moznost realizovana dvéma linedrnimi funkcemi f; a f5. fi, fidi se podle
poctu radku matice a fo podle poc¢tu sloupct. Pii plnéni dat do matice je pro
misto I[i][j] vypocitdana hodnota f; linedrni funkce v zavislosti na ¢ a hodnota f,
v zéavislosti na j, Sance na jednicku na policku I[¢][j] je rovna minimu z hodnot
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f1(2), f2(j). Funkee :

21 4+0.5
2+

w

|=—2|+0.5
w

kde h je vyska matice —1 a w je Sitka matice —1. Funkce f pritazujici linedrné
zvétsenou Sanci pro policko I[i|[7] je tedy f(7,7) = min(fi(i), f2())).

PRIKLAD 32 (LINEARNE ZVETSENA SANCE V MATICI)
Matice I C X x Y kde |X| = 7 a |Y]| = 9. Cisla v nasledujici matici

reprezentuji Sanci na jednicku.

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.125
0.125
0.125
0.125
0.125
0.000

0.000
0.166
0.250
0.250
0.250
0.166
0.000

0.000
0.166
0.333
0.375
0.333
0.166
0.000

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.166 0.166 0.166 0.125 0.000
0.333 0.333 0.250 0.125 0.000
0.500 0.375 0.250 0.125 0.000
0.333 0.333 0.250 0.125 0.000
0.166 0.166 0.166 0.125 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Déle tyto sance v aplikaci mizeme zvétsit zadanim intervalu, stejné jako u
zakladniho generovani se stejnou Ssanci na vSech mistech. Interval se tentokrat
nebude chovat jako samotna Sance, ale hodnota se bude pricitat k vypocitané
sanci pro konkrétni policka. Pokud tedy zaddme interval [0.1,0.4], bude u prvni
generované instance funkce ptirazovat hodnotu f(i,7) + 0.1, pro krajni policko
bude Sance 0.1 a pro prostiedni (pokud existuje) 0.6. U posledni instance bude
pritazovat hodnoty f(i, 7)+0.4, u krajniho policka bude sance 0.4, u prostiedniho
0.9. Kdyby jsme v aplikaci zadali interval [0.0,0.5] a pocet instanci by byl 100,
prvni generovana matice by méla pro policka stejné sance jako matice z prikladu
25, posledni (100) by méla sance nésledujici

0.500
0.500
0.500
0.500
0.500
0.500
0.500

0.500
0.625
0.625
0.625
0.625
0.625
0.500

0.500
0.666
0.750
0.750
0.750
0.666
0.500

0.500
0.666
0.833
0.875
0.833
0.666
0.500

0.500 0.500 0.500 0.500 0.500
0.666 0.666 0.666 0.625 0.500
0.833 0.833 0.750 0.625 0.500
1.000 0.875 0.750 0.625 0.500
0.833 0.833 0.750 0.625 0.500
0.666 0.666 0.666 0.625 0.500
0.500 0.500 0.500 0.500 0.500

4.3 Zvétseni sance pomoci bivariantniho normalniho roz-

déleni

Stejné jako u zvétseni Sance pomoci linearni funkce, bude tato moznost genero-
vani zvétsovat Sanci na jednicku uprostied matice. Sanci bude distribuovat v ma-
tici za pomoci dvourozmérného normalniho rozdéleni. Dvourozmérné normalni
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rozdéleni prifazuje hodnoty do intervalu [0, 1], soucet vSech Sanci je vzdy roven
jedné, tzn. pri vétsi matici je Sance pro vétsinu policek nulova. Pokud potiebu-
jeme aby Sance v matici nebyli zanedbatelné, zvolime si maximalni Sanci maz,
kterou v matici chceme (bude uprostied matice). Vyslednou hodnotu funkce nor-
méalniho rozdéleni pro policko v matici I[i, j] vyndsobime ™ kde a je maximalni
sance, kterou prirazuje normalni rozdéleni pro konkrétni matici. Funkce f; pro
I C X x Y a policko I[i][j] pfifazuje hodnotu

. max 1 I i—uiy, ,J— Uz
Jalh.3) =95 (3 (M ()
kdeu; = | X|—1,uy = |Y|—1,a = 2m11<72 a parametry maz, o1, o9 muzeme zadat.

max udava maximalni moznou Sanci v matici, o; a o9 udavaji rozptyl sanci v
matici. V aplikaci se 01 a 09 zadava v poméru k vysce a Sifce matice. max se
da opét urcit intervalem tak, ze u prvni generované matice bude max prvni
hodnota z intervalu. Podle poc¢tu instanci se bude hodnota max inkrementovat
a u posledni instance bude max posledni hodnota ze zadaného intervalu.

PRIKLAD 33 (MATICE S BIVARIATNIM NORMALNIM ROZDELENIM SANCE)
Matice I € X x Y kde |X| =7 a |Y| = 7. Parametry pro bivariant{ rozdé-

leleni jsou v prvnim pripadé maz = 0.5, U;’élce = 0.2, &= = 0.2, u druhé matice

max = 0.5, vy”élce = 0.45, £= = 0.45. (Cisla v nésledujici maticich reprezentuji

sanci na jednicku)

0.005 0.018 0.039 0.050 0.039 0.018 0.005
0.018 0.064 0.139 0.180 0.139 0.064 0.018
0.039 0.139 0.300 0.387 0.300 0.139 0.039
0.050 0.180 0.387 0.5 0.387 0.180 0.050
0.039 0.139 0.300 0.387 0.300 0.139 0.039
0.018 0.064 0.139 0.180 0.139 0.064 0.018
0.005 0.018 0.039 0.050 0.039 0.018 0.005

0.201 0.259 0.302 0.317 0.302 0.259 0.201
0.259 0.334 0.388 0.408 0.388 0.334 0.259
0.302 0.388 0.452 0.475 0.452 0.388 0.302
0.317 0.408 0475 0.5 0475 0.408 0.317
0.302 0.388 0.452 0.475 0.452 0.388 0.302
0.259 0.334 0.388 0.408 0.388 0.334 0.259
0.201 0.259 0.302 0.317 0.302 0.259 0.201
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5 Klasifikace

Chceme vytvorit model z vstupnich dat a poté zjistit zda, nebo jak presné, jsme
schopni urc¢it hodnotu pozadovaného atributu matice na zakladé ostatnich vlast-
nosti. Po vytvoreni modelu z dat budeme sledovat jak presné je vytvoreny model
schopny predikovat slozitost na zakladé ostatnich atributti. Mnozina atributt
(vlastnosti) ndhodné vygenerované matice je instance. Pro vytvoreni modelu je
potieba vybrat vhodné klasifikatory tj. v nasem pripadé vhodné algoritmy, které
implementuji strojové uceni s ucitelem (tj. strojové uceni pii kterém je zndma tré-
novaci mnozina se spravné uréenymi kategoriemi pro vsechny atributy). Jelikoz
vsechny uvedené vlastnosti matic jsou ¢iselné hodnoty, musime zvolit klasifika-
tory které pracuji s diskrétnimi hodnotami.

5.1 Krizova validace

Mame vstupni mnozinu instanci. Kiizova validace pracuje na principu rozdéleni
vstupni mnoziny na dvé podmnoziny. Prvni je trénovaci mnozina, na které vytvo-
fime model a druha je testovaci mnozina, na které se vytvoreny model otestuje
a zjistime odchylku od spravnych hodnot. Tento postup se nékolikrat opakuje s
jinym rozdélenim vstupni mnoziny a vysledna odchylka bude priimérna odchylka
vsech modelti. Napriklad budeme vstupni mnozinu obsahujici 1000 instanci roz-
délovat na dvé podmnoziny tak, ze z kazdych deseti instanci ddme prvni instanci
do testovaci mnoziny a zbytek instanci do trénovaci mnoziny. Vysledkem bude
trénovaci mnozina obsahujici 900 instanci a testovaci obsahujici 100. Tento po-
stup budeme opakovat desetkrat, pokazdé s jinym rozdélenim prvka.

5.2 Linearni regrese

Je prolozeni bodt v grafu primkou. V nasem pripadé budeme mit pro instance
s n atributy n-rozmérny prostor, ve kterém budou jednotlivé instance body v
tomto prostoru. Linearni regrese ma potom za cil aproximovat funkci definovanou
témito body v grafu prfimkou v nrozmérném prostoru.

Cil je tedy aproximovat funkci f(X) kde X je vektor (xq, xo, ..., z,,) a x; je atribut,
pomoci linedrni funkece fx(X) = (371, z4¢i)+cni1- Kde ¢4, ...cpq1 jsou koeficienty.
V grafu zavislosti poc¢tu inverzi a slozitosti pro algoritmus Insertion Sort by funkci
F(X), kterd prifazuje slozitost algoritmu pro pole definované vektorem, ktery
obsahuje jeden atribut - pocet inverzi, odpovidala funkce Fx(X) = x kde z je
pocet inverzi.
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Na ose x mame pocet inverzi pole a na ose y slozitost algoritmu Insertion Sort.

Cisla v grafu udévaji minimalni, stfedni a maximélni hodnotu daného atributu.

Je ziejmé, ze u algoritmu Insertion Sort je pocet inverzi pole a pocet porovnani
primo tmérny. V grafu je vyobrazeno 1000 instanci.

Obrazek 4: Graf Insertion Sort

Input 1

Output
Input 2

Obrazek 5: MLP

5.3 Vicevrstva neuronova sit

Anglicky Multi Layer Perceptron (MLP). Perceptron (neuron) je binarni kla-
sifikator, ktery mapuje vstup x na hodnotu f(x). Vstupem neuronu muze byt
vstupni vektor (hodnota) a také vystup z jiného neuronu. MLP je neuronova
sit slozend z vice vrstev neuront. Kazdy neuron je spojen se vSemi neurony v
sousednich vrstvach. Mezi neurony v jedné vrstvé nejsou zadné vazby.

54 SMO

Sequential minimal optimization (SMO) je optimaliza¢ni metoda pro metodu
strojového uceni s ucitelem Support vector machines (SVM). Zékladem metody
SVM je jadrova transformace prostoru priznakii dat do prostoru transformova-
nych priznakt vyssi dimenze. SVM se poté snazi rozdélit tento prostor tak, aby
mnoziny trénovacich dat riznych tiid (rizné hodnoty vysetfovaného atributu)
lezeli v opacnych poloprostorech tzn. prostor rozdéli rovinami podle riznych t¥id

[6].
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5.5 Weka

Weka [1] je software, ktery obsahuje sbirku algoritmu pro strojové uceni, véetné
vsech uvedenych. Tento software byl vyuzit pro analyzu vytvorenych dat. Ve
vytvorené aplikaci jsou pro klasifikaci pouzity knihovny tohoto softwaru. Weka
vyuziva pro datové soubory Attribute Relationship File Format (.arff), tj. tex-
tovy soubor, ktery obsahuje na zacatku informace o datech a poté samotné data.
Informace o datech sestavaji z popisu jednotlivych atributt, jejich jména a for-
matu. Data jsou jednotlivé instance. Na kazdém tadku je n-tice predstavujici
jednu instanci (n je pocet atributi).
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6 Experimenty

V kazdém testu bylo vygenerovano 10000 instanci (matic). Délka a vyska matic
je ndhodné vybrana z intervalu [5,30]. Vyuzité jsou vSechny tii metody gene-
rovani matic, tzn. mame t¥i testy. V testu ¢.1 je pTi generovani matic na vsech
mistech stejnd sance na jednicku (0.5). U testu ¢.2 je linedrné zvétsend Sance na
jednicku s parametry 0.2 a 0.3. U testu ¢.3 je Sance v matici rozdélena s pomoci
normalni distribuce s parametry ail = 0.5, a% a maximalni Sanci na jednicku 0.5,
x je vyska matice a y je sitka matice.

Délka a vyska matice se vybird nezavisle na sobé, matice tedy mizou mit jak
¢tvercovy tvar, tak obdélnikovy. Vysledky testti jsou znazornény tabulkou, ktera
ma ¢tyti sloupce. V prvnim sloupci mame pouzité klasifikatory, ve druhém sloupci
korelac¢ni koeficient, ktery vyjadruje zavislost vysetfovaného atributu a ostatnich
atributii pouzitych k jeho predikci. Ve tfetim sloupci je primérna absolutni od-
chylka (Mean absolute error) a ve ¢tvrtém sloupci je prumérné relativni odchylka
(Relative absolute error), kterd udava primérnou odchylku v procentech.

V druhém experimentu se budeme zabyvat schopnosti predikce slozitosti v zavis-
losti na délce vstupnich matic a poctem jednicek v matici. Bude vyuzita pouze
prvni metoda generovani matic, tedy na vsech mistech stejna Sance na jednicku.
Velikost matic je rozdélena do intervalt [7, 15], [15,23], [23, 30]. Sance na jednicku
bude pro vsechny velikosti matic postupné 0.25,0.5,0.75. To také znamena, ze
hustota jedni¢ek v matici bude (pro jednotlivé sance) okolo hodnota 0.25,0.5 a
0.75. Pro kazdy klasifikdtor budeme mit jednu tabulku. V prvnim sloupci tabulky
bude Sance na jednicku (hustota), ktera bude spolecnd pro tii fadky tabulky. Ta-
bulka bude rozdélena na sloupce po uvedenych intervalech velikosti vstupnich
matic. Pro kazdou dvojici hustota a interval velikosti budou v tabulce tti hod-
noty. Prvni bude korelacni koeficient, druha bude primérna odchylka a treti
prumérnd relativni odchylka. Kazda tabulka bude tedy obsahovat 27 hodnot.

6.1 Grecond

U algoritmu Grecond se budeme zabyval predikei jeho slozitost na zakladé vlast-
nosti matice, pro kterou ho chceme pouzit. Slozitosti nemyslime asymptotickou
slozitost, ale presny pocet prichodii nejhlubsiho cyklu tohoto algoritmu. U tohoto
algoritmu je to pocet prichodil cyklem pro vybér atributu j maximalizujiciho
pokryti D, protoze algoritmus musi zkusit rozsitit dosavadni D vsemi j ¢ D, aby
zjistil ktery atribut pokryti mnoziny D maximalizuje.
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6.1.1 Prvni experiment

Tabulka 1: Test ¢.1 pro Grecond

‘ Corr. coef. ‘ Mean a.e. ‘ Relative a.e. (%)

Linear Regression 0.9843 117.1754 16.6158
Multilayer Perceptron 0.996 D7.782 8.1937
SMOreg 0.9839 115.6557 16.4003

Tabulka 2: Test ¢.2 pro Grecond

‘ Corr. coef. ‘ Mean a.e. ‘ Relative a.e. (%)

Linear Regression 0.9805 112.9224 18.3098
Multilayer Perceptron 0.9936 65.2347 10.5775
SMOreg 0.9801 111.434 18.0685

Tabulka 3: Test ¢.3 pro Grecond

| Corr. coef. | Mean a.e. | Relative a.e (%)

Linear Regression 0.9766 123.7632 19.8715
Multilayer Perceptron 0.9922 72.986 11.7187
SMOreg 0.976 121.906 19.5733

7 testtl je zirejmé, ze nejlepsich vysledki bylo dosazeno pri generovani matic se
stejnou Sanci na vsech mistech. Nejlepsich vysledkt dosahovala neuronova sit
(MLP) a to u vSech testu. Uspokojivého vysledku dosahly vSechny klasifikatory,
ve vSech testech méli korelacni koeficient blizici se k 1.
Pro predstavu bylo rozmezi pro vyslednou slozitost cca 15-4000 s pramérnou
hodnotou cca 850. Muzeme si také uvést jak vypadala funkce fx(X), kterd pfi-
razuje slozitost, vytvorena Linearni regresi u testu ¢.1.
fx(X) = 19.6723 - Vyska matice +

55.781 - Sifka matice +

11.3431 - Pocet jednicek v matici+

-35.8664 - Diametr grafu +

-93.4161 - Priumérny pocet riiznych cest v grafu +

-30.9993 - Pocet hran v kostte grafu +

-1498.646 - GraphLinkEfficency pro graf +

102.1905 - Excentricita doplitkového grafu +

-33.4201 - Diametr doplnkového grafu +

152.7261 - Priimérny pocet riznych cest doplnkového grafu +
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-45.3253 - Pocet hran v kostre doplnkového grafu +
-2329.9134 - GraphLinkEfficency pro doplinkovy graf +
2246.8541

Vidime, ze nékteré vlastnosti, jako pocet komponent nebo radius grafu, nebyli
zohlednény, to znamena, ze nebyli pro predikci viibec potteba. Naopak koefici-
enty u pouzitych vlastnosti napovidaji, jakou maji tyto vlastnosti vahu. Pokud
chceme posuzovat, ktera vlastnost se nejvice podili na rustu slozitosti, musime
zohlednit nejen koeficient, ale i primérnou hodnotu dané vlastnosti. Uvedeme
stfedni hodnoty (E(X)) atributt pouzitych ve funkei fx(X)

X E(X)

Vyska matice 17.504

Sitka matice 17.566

Pocet jednicek v matici 153.544
Diametr grafu 3.857

Primérny pocet riznych cest v grafu 6.311
Pocet hran v kostte grafu 33.987
GraphLinkEfficency pro graf 0.571
Excentricita doplnkového grafu 3.275
Diametr doplikového grafu 3.844
Primérny pocet riznych cest doplitkového grafu | 6.319
Pocet hran v kostie dopliikového grafu 33.989
GraphLinkEfficency pro doplnkovy graf 0.57

Vidime tedy, ze pokud se bude naptiklad zvétsovat vyska matice, neovlivni to
slozitost algoritmu tolik, jako zvétSovani Sitky matice. Vidime také, ze ke slozi-
tosti prispiva pocet jednicek v matici. Slozitost se bude nejspise zmensovat pri
rustu hran v kostrach grafi (norméalniho a doplnkového). Muzeme zkusit opako-
vat experiment ¢.1 s odebranim nékterych atributi, které méli vliv na vyslednou
funkci. Odebereme tedy atributy Sifka matice, Pocet jednicek v matici, Pocet
hran v kostre a Pocet hran v kostre doplnkového grafu a experiment opakujeme
(pouze pro linearni regresi).

Vysledek testu :

Korela¢éni koeficient 0.9682

Primérna absolutni odchylka 172.4724
Relativni absolutni odchylka 24.5249 %
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Oproti puvodnimu (test ¢.1) je vysledek o néco horsi. Uvedeme vyslednou
funkci fx(X) = -32.621 - Vyska matice +
429.5726 - Excentricita grafu +

-143.0123 - Radius grafu +
-26.4254 - Diametr grafu +

224.8951 - Primérny pocet riznych cest v grafu +
-3963.9354 - GraphLinkEfficency pro graf +
431.492 - Excentricita doplnkového grafu +
-161.2333 - Radius doplikového grafu +
-46.349 - Diametr doplikového grafu +
210.479 - Pramérny pocet ruznych cest v doplnkovém grafu +
-4248.9701 - GraphLinkEfficency pro doplinkovy graf +

1830.0421

Koeficienty u atributii se zménily a nové se do funkce zahrnuly vlastnosti ex-
centricita grafu, radius grafu a doplnkového grafu. Nebylo vsak dosazeno stejné
presnosti predikce jako u puvodniho testu, u kterého byli k dispozici vSechny

vlastnosti.

6.1.2 Druhy experiment

Linearni regrese

Tabulka 4: Vysledek experimentu ¢.2 pro LR (Grecond)

Density ~ Attribute

Size interval

[7,15] [15,23] [23,30]

Corr. coef. 0.9675  0.9528 0.9067
0.25 Mean a.e. 22.0052 65.1228 150.4267
Relative a.e. | 23.7135 28.1539 39.6285

Corr. coef. 0.9746  0.9791 0.9725

0.50 Mean a.e. 23.8916 53.6809 94.6918
Relative a.e. | 20.9025 19.1749 21.7716

Corr. coef. 0.9694  0.9698 0.9639

0.75 Mean a.e. 21.7036 54.3768 94.7895
Relative a.e. | 23.4997 23.3346 25.5996

7 testi vyplyva, ze nejvétsi presnost je dosazena u stredné velkych matic s
sanci na jednicku 0.5. Naopak nejhorsi presnost byla pozorovana u nejvétsich
matic s nejmensi sanci na jednicku, jinak feceno u velkych matic s fidkym po-
krytim jednickami (hustotou). Mizeme také pozorovat, ze nejlepsi presnosti je
dosazeno u vsech velikosti pri stfedni hustoté jednicek.
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Multilayer perceptron

Tabulka 5: Vysledek experimentu ¢.2 pro MP (Grecond)

Size interval

Density  Attribute [7,15] [15,23] 123,30]

Corr. coef. 0.9677  0.9525 0.8791

0.25 Mean a.e. 22.9261 66.4372 173.12
Relative a.e. | 24.7059 28.7221 45.6069

Corr. coef. 0.9746  0.9791 0.9725
0.50 Mean a.e. 23.5441 59.4924 102.0438
Relative a.e. | 20.5984 21.2508 23.4619

Corr. coef. 0.9695  0.9625 0.9579
0.75 Mean a.e. 22.0423 61.4651 101.2937
Relative a.e. | 23.8664 26.3764 27.3562

Nejhorsi presnost byla pozorovana opét u nejvétsich matic s nejmensi husto-
tou. Nejlepsi presnost byla u nejmensich matic. Stejné jako u linearni regrese je
nejlepsi presnost pozorovana u matic se stredni hustotou.

SMOreg

Tabulka 6: Vysledek experimentu ¢.2 pro SMOreg (Grecond)

Density  Attribute

Size interval

[7,15] [15,23] [23,30]

Corr. coef. 0.9673  0.9527 0.9065
0.25 Mean a.e. 21.7802 65.0418 150.3166
Relative a.e. | 23.4711 28.1189  39.5996

Corr. coef. 0.9744  0.9791 0.9725

0.50 Mean a.e. 23.7507 53.6771  94.702
Relative a.e. | 20.7792 19.1735 21.7739

Corr. coef. 0.9691  0.9697 0.9638

0.75 Mean a.e. 21.6019 54.3678 94.8253
Relative a.e. | 23.3895 23.3308 25.6093

Vysledky testi pro SMOreg jsou podobné jako u testl linearni regrese.
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6.1.3

Odhad poétu formalnich konceptt

U algoritmu Grecond se muzeme zabyvat také predpovidanim poctu formalnich
konceptti, které se vypocitaji pro vstupni matici. Nasledujici tabulky maji stejny
vyznam jako u prvniho experimentu, pouze s tim rozdilem, Ze se nesnazime
predpovidat slozitost, ale findlni pocet formélnich koncepti. Primérny pocet
formélnich konceptii pro matice s ndhodnou délkou a vyskou v intervalu [5,25]
je cca 14.7.

Tabulka 7: Test ¢.1 pro Grecond a pocet formalnich konceptt

| Corr. coef. | Mean a.e. | Relative a.e (%)

Linear Regression

Multilayer Perceptron 0.9831 1.0235 18.4758

0.9870 0.8491 15.3279

Tabulka 8: Test ¢.2 pro Grecond a pocet formalnich koncepti

| Corr. coef. | Mean a.e. | Relative a.e (%)

Linear Regression

Multilayer Perceptron 0.9827 1.0224 17.7746

0.9865 0.8852 15.3889

Tabulka 9: Test ¢.3 pro Grecond a pocet formalnich konceptu

‘ Corr. coef. ‘ Mean a.e. ‘ Relative a.e (%)

Linear Regression

Multilayer Perceptron 0.9826 1.0486 17.6731

0.9859 0.935 15.7581

Mizeme pozorovat, ze pti odhadu poc¢tu formalnich konceptii, které algorit-
mus Grecond vypocitd, je mirné lepsi linearni regrese. Uvedeme si funkei fx (X),
kterd prirazuje pocet formalnich konceptu z testu ¢.1 :

fx(X)

= -0.005 - Vyska matice +
0.0112 - Sfika matice +
8.8674 - Hustota jednicek +
0.0314 - Pocet jednicek v matici +
-0.1914 - Pocet komponent grafu +
-0.3317 - Excentricita grafu +
0.0612 - Diametr grafu +
-0.0579 - Primérny pocet riznych cest v grafu +
0.027 - Pocet hran v kostie grafu +
3.4014 - GraphLinkEfficency pro graf+
0.0955 - Pocet komponent doplnkového grafu +
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1.9325 - Prumérny pocet ruznych cest v doplnkovém grafu +

-0.0032 - Pocet hran v kostie doplnkového grafu +

-1.9111 - GraphLinkEfficency pro doplnkovy graf +

-4.0718

Hustota jednic¢ek a GraphLinkEfficency jsou ¢isla v intervalu [0, 1]. Podle to-

hoto modelu ma tedy nejvétsi vahu pri urcovani vysledného poctu formélnich
konceptt, které Grecond vypocita vlastnost, prumérny pocet rtiznych cest v do-
plnkovém grafu.

6.2 Asso

U algoritmu Asso se budeme zabyvat slozitosti ze stejného hlediska jako u algo-
ritmu Grecond. Slozitost bude pocet priichodt nejhlubsiho cyklu tj. cyklus na t.
12-19 12.

6.2.1 Prvni experiment

Tabulka 10: Test ¢.1 pro Asso

| Corr. coef. | Mean a.c. | Relative a.e (%)

Linear Regression 0.9611 1328.7574 27.6202
Multilayer Perceptron 0.9987 238.5086 4.9578
SMOreg 0.9730 710.1887 14.0629

Tabulka 11: Test ¢.2 pro Asso

| Corr. coef. | Mean a.c. | Relative a.e (%)

Linear Regression 0.9661 1221.6591 25.4601
Multilayer Perceptron 0.9993 149.4001 3.1136
SMOreg 0.9885 686.4549 14.3061

Tabulka 12: Test ¢.3 pro Asso

| Corr. coef. | Mean a.e. | Relative a.e (%)

Linear Regression 0.9631 1304.4995 26.8984
Multilayer Perceptron 0.9996 110.4662 2.2778
SMOreg 0.9874 722.3086 14.8938

Primérna hodnota pro slozitost je cca 6300. V experimentu se ukazalo, Ze nej-
lepsi model opét vytvorila ve vSsech pripadech neuronova sit. Nejlepsi model byl
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vytvoren pro test ¢.3 na rozdil od testu s algoritmem Grecond, kde byl nejlepsi

model vytvoren u testu ¢.1.

6.2.2 Druhy experiment

Linearni regrese

Tabulka 13: Vysledek experimentu ¢.2 pro LR (Asso)

Density  Attribute

Size interval

[7,15] [15,23] 23,30]
Corr. coef. 0.9835 0.9948 0.9985
0.25 Mean a.e. 107.0424 174.3868 154.5936
Relative a.e. | 17.2921 9.5483 5.169
Corr. coef. 0.9884 0.9965 0.9984
0.50 Mean a.e. 88.7732 131.6731 152.6379
Relative a.e. | 14.3943 7.2978 5.1146
Corr. coef. 0.9679 0.9582 0.9520
0.75 Mean a.e. 117.5859 433.6846 779.0732
Relative a.e. | 23.4875 27.613 28.3054

Nejlepsich vysledkii je dosazeno pri velkych maticich a malé hustoté jedni-
cek. Pri velké hustoté a velké matici bylo dosazeno naopak nejhorsiho vysledku.
Muzeme také pozorovat, ze presnost odhadu se snizuje se zvétsujici se hustotou

a to i u malych matic.

Multilayer perceptron

Tabulka 14: Vysledek experimentu ¢.2 pro MP (Asso)

Size interval

Density  Attribute 7,15] 115,23] 123,30]
Corr. coef. 0.9902 0.9979 0.9997
0.25 Mean a.e. 80.6291  94.0543  43.4944
Relative a.e. | 13.0252 5.1489 1.4543
Corr. coef. 0.9939 0.9971 0.9981
0.50 Mean a.e. 60.2207  89.9486 139.4318
Relative a.e. | 9.7646 4.9853 4.6721
Corr. coef. 0.9732 0.9544 0.9423
0.75 Mean a.e. 117.2022 443.1495 &64.3666
Relative a.e. | 23.4108 28.2156  31.4043
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Stejné jako v pripadé linearni regrese se presnost snizuje se zvysujici se hus-
totou jednic¢ek v matici. Nejlepsi a nejhorsi vysledek je také stejny jako u linedrni
regrese.

6.3 Close-by-one (CBO)

Algoritmus CBO vraci vSechny formalni koncepty. Budeme se zabyvat tim, kolik
vypocita potencialnich formalnich koncepti. To znamena, ze budeme pocitat
kolikrat vypocita uzavér na 1.8. V prvnim a druhém experimentu nebudeme tedy
predikovat slozitost jako v pripadé predchozich algoritmii, ale pocet potencidlnich
formalnich konceptii.

6.3.1 Prvni experiment

Tabulka 15: Test ¢.1 pro Close-by-one

Corr. coef. | Mean a.e. | Relative a.e (%)

Linear Regression 0.8681 1580.0443 49.5179
Multilayer Perceptron 0.9923 310.2745 9.7239
SMOreg 0.9471 872.5719 27.346

Tabulka 16: Test ¢.2 pro Close-by-one

Corr. coef. | Mean a.e. | Relative a.e (%)

Linear Regression 0.8336 950.7676 54.9843
Multilayer Perceptron 0.9872 279.1317 16.1426
SMOreg 0.9499 446.9211 25.846

Tabulka 17: Test ¢.3 pro Close-by-one

Corr. coef. | Mean a.e. | Relative a.e (%)

Linear Regression 0.8990 526.9225 43.7781
Multilayer Perceptron 0.9929 125.0903 10.3928
SMOreg 0.9656 279.3244 23.207

Nejlepsi model vytvorila ve vSech testech opét neuronova sif. Primérny pocet
potencialnich koncepti se u testu lisil. V pripadé testu ¢.1 (na vSech mistech
stejna Sance) byla prumérna hodnota 2941, u testu ¢.2 1662 (linearné zvétsend) a
u testu ¢.3 (normalni distribuce) 1242. Proto se odchylky tolik 1is{ u jednotlivych
testl. Linedrni regrese méla ve vsech testech zretelné horsi vysledky nez ostatni
klasifikatory.
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6.3.2 Druhy experiment

Linearni regrese

Tabulka 18: Vysledek experimentu ¢.2 pro LR (CBO)

) ) Size interval
Density  Attribute [7,15] 15,23) 23.30]
Corr. coef. 0.9608 0.9525 0.9475
0.25 Mean a.e. 11.6257 53.0021  140.3916
Relative a.e. | 25.3714 28.5705 30.6789
Corr. coef. 0.9246 0.9446 0.9496
0.50 Mean a.e. 45.1342 337.72 1430.216
Relative a.e. | 35.9113 31.074 29.5282
Corr. coef. 0.8478 0.8848 0.8983
0.75 Mean a.e. 133.0925 2971.1402 32112.83
Relative a.e. | 50.5795 44.2237 41.5074

Miuzeme pozorovat, ze uspésnost se snizuje se zvétsujici se hustotou. Nej-
lepsiho vysledku bylo dosazeno u malych matic s malou hustotou a nejhorsiho
u malych matic s velkou hustotou. Nejlepsi vysledky byly dosazeny v testu ¢.3
tedy pri normalnim rozdélenim Sanci v matici.

Multilayer perceptron

Tabulka 19: Vysledek experimentu ¢.2 pro MP (CBO)

) ) Size interval

Density  Attribute [7.,15] [15,23] 123.30]
Corr. coef. 0.9533 0.9520 0.9467

0.25 Mean a.e. 13.638 54.9328 144.8596
Relative a.e. | 29.7628 29.6112 31.6552
Corr. coef. 0.9558 0.9624 0.9587

0.50 Mean a.e. 34.3612  278.8762 1336.3834
Relative a.e. | 27.3397 25.6597 27.5909
Corr. coef. 0.9160 0.9352 0.9280

0.75 Mean a.e. 110.7144 2059.3262 26827.01
Relative a.e. | 42.075 30.6519 34.6753

Nejlepsich vysledkii dosahla neuronova sit pti sttedni velikosti matic. Lepsich
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vysledkl nez u linearni regrese bylo dosazeno hlavné u velké hustoty, jinak jsou
vysledky obou klasifikatori srovnatelné.

6.4 Next-closure

U algoritmu Next-closure se stejné jako u CBO zaméfime na pocet vypocita-
nych potencialnich koncepti. U algoritmu Next-closure budeme tedy predikovat,
kolikrat se provede vypocet uzavéru na t.0.

6.4.1 Prvni experiment

Tabulka 20: Test ¢.1 pro Next-closure

| Corr. coef. | Mean a.c. | Relative a.e (%)

Linear Regression 0.8736 1564.7739 49.1898
Multilayer Perceptron 0.9902 376.3834 11.8319
SMOreg 0.9504 860.955 27.0648

Tabulka 21: Test ¢.2 pro Next-closure

| Corr. coef. | Mean a.e. | Relative a.e (%)

Linear Regression 0.8334 952.1904 54.3398
Multilayer Perceptron 0.9733 391.1165 22.3203
SMOreg 0.95 446.6429 25.4891

Tabulka 22: Test ¢.3 pro Next-closure

| Corr. coef. | Mean a.e. | Relative a.e (%)

Linear Regression 0.9007 518.7201 43.3724
Multilayer Perceptron 0.9851 208.052 17.3961
SMOreg 0.9664 275.7846 23.0595

Ve vsech testech vytvorila nejlepsi model opét neuronova sit. Primérné hodnoty
potencidlnich uzavéra je pro test ¢.1 2900, pro test ¢.2 1683 a pro test ¢.3 1227.
Nejlepsi vysledky byly dosazeny opét v testu ¢.3.
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6.4.2 Druhy experiment
Linearni regrese

Tabulka 23: Vysledek experimentu ¢.2 pro LR (Next-closure)

Size interval

[7.15]  [15,23] [23,30]

Corr. coef. 0.9602 0.9498 0.9465
0.25 Mean a.e. 11.6915 54.236 143.2127
Relative a.e. | 27.9222 29.535 31.0399

Corr. coef. 0.926 0.902 0.9472
0.50 Mean a.e. 46.5961 410.2244 1497.5294
Relative a.e. | 35.9822 43.172 30.6178

Corr. coef. 0.8443 0.8747 0.8941
0.75 Mean a.e. 134.0988  0.2987  31947.3857
Relative a.e. | 50.9765  45.2741 41.5728

Density  Attribute

Stejné jako u CBO, miuzeme pozorovat, ze se uspésnost snizuje se zveétsujici
se hustotou. Pro stfedni a velkou hustotu se tspésnost zvétsuje pri zvétSovani
instanci. Pro malou hustotu se presnost pti zvétSovani matic naopak zmensuje.
Nejlepsi vysledek je dosazen na malych maticich pfi malé hustoté stejné jako u
CBO.

Multilayer perceptron

Tabulka 24: Vysledek experimentu ¢.2 pro MP (Next-closure)

Size interval

[7,15]  [1523]  [23,30]

Corr. coef. 0.9545 0.9567 0.9461
0.25 Mean a.e. 13.5371 50.6777  142.4818
Relative a.e. | 29.7344 27.5973 30.8815

Corr. coef. 0.9601 0.9816 0.9591
0.50 Mean a.e. 35.6284 174.4784 1324.572
Relative a.e. | 27.5128  17.4397 27.0816

Corr. coef. 0.9396 0.9401 0.9353
0.75 Mean a.e. 79.9559 1932.525 24358.378
Relative a.e. | 30.3945 29.2847 31.6973

Density  Attribute

U vsech velikosti matic je nejvétsi presnost dosazena pti stfedni hustoté. Nej-
lepsiho vysledku bylo dosazeno pri stfedni hustoté na stredné velkych maticich.
Vysledky jsou podobné jako pro CBO.
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7 Popis rozhrani testovaci aplikace

Pro tucely testovani byl vytvoren jednoduchy formuldrovy program v JavaFX.
Program umoznuje generovani dat (matic) a jejich analyzu. Uvodni okno pro-
gramu obsahuje postupné tlacitka Setting, I have matrices, I have arff file a Make
everything. Tlacitko Setting otevie okno s nastavenim, ve kterém miizeme nasta-
vit slozku, do které se budou ukladat vysledky testi a také pocet vlaken, které
aplikace bude vyuzivat pri vypoctech. Pokud v nastaveni nevybereme vlastni
slozku, bude vytvorena a vyuzivana slozka data ve stejné lokaci, ze které je apli-
kace spusténa.

7.1 Kompletni vygenerovani dat

Pokud na tivodni obrazovce aplikace vybereme moznost Make everything, otevie
se okno pro kompletni vygenerovani dat a jejich klasifikaci. Jako prvni musime
vybrat algoritmus ze seznamu. Po vybéru algoritmu se nam zptistupni moznosti
generovani a klasifikace. V prvni ¢asti mizeme urcit pocet generovanych instanci,
ktery musi byt vétsi nez 10 kvuli kiizové validaci pii klasifikaci. Také mtzeme
definovat minimalni a maximalnich velikost generovanych matic. Vysku a sitku
matic mizeme vybrat nezavisle.

Dalsi ¢ast nastaveni je vénovana metodam generovani matic. Prvni moznosti je
generovani matic se stejnou Sanci na jednicku na kazdém misté matice. Jsou zde
dva parametry, prvni udava pocatecni sanci, druhy konecnou Sanci (4.1). Dalsi
moznosti generovani je linedrné zvétsena Sance smérem do stfedu matice. Opét
zde mame dva parametry, jejich vyznam je vysvétlen v kapitole 4.2. Treti moz-
nosti je distribuce Sance v matici pomoci normalniho rozdéleni (4.3).

Posledni ¢ast nastaveni je zamérend na atributy instanci a vybér klasifikdtoru. V
prvnim sloupci muzeme vybrat které vlastnosti se maji vyuzit pti vytvareni mo-
delu, v druhém sloupci mizeme vybrat jeden atribut, ktery chceme klasifikovat.
Déle miizeme vybrat klasifikdtory a generovani spustit. Po spusténi testu vidime
prubéh generovani dat, pribéh vytvareni modelu neni monitorovan. U vétSiny
testl trva nejdéle vytvoreni modelu pomoci SMOreg, hodné casu také zabere
generovani dat, pokud se generuji velké matice. Po skonceni testu je vysledek
vypsan do textového pole. Vygenerované matice a vysledek testu se ukladaji do
textového souboru, instance do souboru s koncovkou arff. Soubory jsou pojme-
novany podle data vytvoreni.

7.2 Vlastni matice

Pokud mame textovy soubor s maticemi, které chceme vyhodnotit, vybereme
na uvodni obrazovce moznost I have matrices. Otevie se okno kde musime nej-
prve vybrat nas textovy soubor s maticemi ze souborového systému a vybrat
algoritmus ktery chceme testovat. Soubor s maticemi musi byt textovy soubor
ve kterém jsou jednotlivé binarni matice reprezentované jejich radky a sloupci,
prvky matice jsou oddéleny mezerou a jednotlivé matice jsou od sebe oddéleny
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[ ] ® 201705191340.txt

101010010
211001011
100101101
000100100
001100010
010100100
100101111
011110011
000100101
211011101
110110010
101110100
110010000
011000011
1010011180
01111011180
0110000100
2011011111
1101001111
0010011010
1001101111
0001001100

Obrazek 6: Vyzadovany format souboru s maticemi

@RELATION 201705171132

@ATTRIBUTE height NUMERIC

@ATTRIBUTE width NUMERIC

@ATTRIBUTE density NUMERIC

@ATTRIBUTE numberOfT NUMERIC

@ATTRIBUTE numberOfComponents NUMERIC

@ATTRIBUTE excentricitaGrafu NUMERIC

@ATTRIBUTE radiusGrafu NUMERIC

@ATTRIBUTE diametrGrafu NUMERIC

@ATTRIBUTE prumernyPocetRuznychCest NUMERIC

@ATTRIBUTE pocetHranVKostre NUMERIC

@ATTRIBUTE graphLinkEfficency NUMERIC

@ATTRIBUTE numberOfComponentsD NUMERIC

@ATTRIBUTE excentricitaGrafuD NUMERIC

@ATTRIBUTE radiusGrafuD NUMERIC

@ATTRIBUTE diametrGrafuD NUMERIC

@ATTRIBUTE prumernyPocetRuznychCestD NUMERIC

@ATTRIBUTE pocetHranVKostreD NUMERIC

@ATTRIBUTE graphLinkEfficencyD NUMERIC

@ATTRIBUTE finallLength NUMERIC

@ATTRIBUTE complexity  NUMERIC

@DATA
21,17,0.25770308123249297,92.0,1,4.2894736842105265,3,5,3.708683473389356,37,0.46460407776197393,1,3.0,3,3,12.439775910364146,37,0.6666666666666659,20,697
16,20,0.23125,74.0,1,4.666666666666667,4,6,3.08125,35,0.4426455026455037,1,3.0,3,3,12.159375,35,0.6756613756613755, 20,909
17,20,0.23529411764705882,80.0,1,4.297297297297297,4,5,3.411764705882353,36,0.45000000000000145,1,3.0,3,3,12.873529411764705,36,0.6751751751751747,24,1091
22,19,0.24401913875598086,102.0,1,4.170731707317073,3,5,3.944976076555024,40,0.46376016260162517,1,3.0,3,3,14.14354066985646,40,0.6719512195121943, 22,868

Obrazek 7: Ukéazka arfl souboru

prazdnym fadkem. Po vybréani algoritmu je vytvoren arff soubor a zobrazi se ndm
moznosti pro klasifikaci. Moznosti jsou stejné jako u posledni ¢asti nastaveni pri
generovani kompletnich dat.

7.3 Arff soubor

Aplikace umoznuje nacteni jiz hotového arff souboru s instancemi. Pokud tedy
mame arff soubor, ktery chceme analyzovat, vybereme na tivodni obrazovce moz-
nost I have arff file. Poté co vybereme tuto moznost, musime vybrat arff soubor
ze souborového systému. Po nac¢teni souboru jsou vypsany atributy instanci v na-
Sem souboru a my miizeme vybrat ty, které se maji pouzit pti klasifikaci, atribut
pro klasifikaci a klasifikatory. Vysledek testu je ulozen do adresare s vybranym
arff souborem.
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Zavér

Cilem prace bylo urc¢it zda, nebo jak presné, lze odhadovat slozitost algoritmt
pro konkrétni instance bez toho, abychom algoritmus spustili. Ukazalo se, ze u
vsech testovanych algoritmu jsme byli na zakladé definovanych vlastnosti schopni
relativné presné urcovat jejich slozitost pro konkrétni vstupy. Ve vsech testech
odhadu slozitosti vytvorila nejlepsi model neuronova sit. U algoritmi CBO a
NC mél model vytvoreny pomoci linearni regrese velice Spatné vysledky oproti
ostatnim klasifikdtorim. P¥i odhadu vysledného mnozstvi forméalnich koncept,
které algoritmus Grecond vypocitd, méla linearni regrese o néco lepsi vysledky
nez neuronova sit.

Dalsim rozsifenim této prace by mohlo byt pridani dalsich zptisobi generovani
testovacich dat, napriklad definovani Sance na jednicku pro kazdy atribut zvlast.
Takto vygenerované matice by byly blize redlnym datim, kde miize mit kazdy
atribut jinou pravdépodobnost.
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Conclusions

The mail goal of thesis was to determine whether or how to accurately esti-
mate the complexity of algorithms for a particular instance without running the
algorithm itself. It turned out that for all tested algorithms, we were able to
accurately determine their complexity for specific inputs on the basis of the de-
fined properties. The neural network builded the best model in all complexity
testing tests. For CBO and NC algorithms, the model builded by linear regres-
sion had very poor results compared to other classifiers. When estimating the
final amount of formal concepts that the Grecond algorithm calculates, the linear
regression had a bit better results than the neural network.

Extension of this thesis could be to add other ways of generating test data, such
as defining chances for each attribute separately. Such matrices would be closer
to real data, where each attribute may have a different probability.
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8 Spusténi testovaci aplikace

Aplikace byla testovana na Windows 8.1 a MacOS Sierra 10.12.4. Pro spusténi
prilozené aplikace je nutné mit nainstalovany Java Runtime Environment.

9 Obsah prilozeného CD/DVD

bin/
Obsahuje testovaci program, spustitelny primo z CD.

doc/
Text prace ve formatu PDF, vytvoreny s pouzitim zédvazného stylu KI PTF
UP v Olomouci pro zavérecné prace, a vSechny soubory potiebné pro bez-
problémové vygenerovani PDF dokumentu textu (v ZIP archivu), tj. zdro-
jovy text textu, vlozené obrazky, apod.

src/
Kompletni zdrojové texty programu PROGRAM se vSemi potfebnymi (piip. pre-
vzatymi) zdrojovymi texty, knihovnami a dalsimi soubory potfebnymi pro
bezproblémové vytvoreni spustitelnych verzi programu / adresarové struk-
tury pro zkopirovani na webovy server.

readme.txt
Instrukce pro instalaci a spusténi programu PROGRAM, vcetné vSech po-
zadavki pro jeho bezproblémovy provoz.
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