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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva dolovanim z dat a vytvofenim dolovaciho modulu pro systém pro
dolovani z dat, ktery je vyvijen na FIT. Jedna se o klientskou aplikaci skladajici se zjadra a jeho
grafického uzivatelského rozhrani a nezavislych dolovacich modulu. Aplikace je implementovana
v jazyce Java a jeji grafické uzivatelské rozhrani je postaveno na platformé NetBeans.

Obsahem této prace bude uvedeni do problematiky ziskavani znalosti z databazi a nasledné
seznameni s neuronovymi sitemi, pro které¢ bude nasledné implementovan samotny dolovaci modul.
Dale bude popsana implementace tohoto modulu.

Abstract

This bachelor thesis deals with the data mining and the creation of data mining unit for data mining
system, which is beeing developed at FIT. This is a client application consisting of a kernel and its
graphical user interface and independent mining modules. The data mining system is implemented in
Java language and its graphical user interface is built on NetBeans platform.

The content of this work will be the introduction into the issue of knowledge discovery and
then the presentation of neural networks, for which there will subsequently be implemented the stand-
alone data mining module. Furthermore, the implementation of this modulewill be described.

Klicova slova

Ziskavani znalosti z databazi, dolovani z dat, modul, klasifikace, backpropagation, neuronové site,
Java, NetBeans.

Keywords

Knowledge discovery in databases, data mining, module, classification, neural network,
backpropagation, Java, NetBeans

Citace

Kuzma Norbert: Klasifikacni dolovaci moduly systému pro dolovani z dat na platform¢ NetBeans,
bakalarska prace, Brno, FIT VUT v Brn¢ 2010



Klasifikacni dolovaci moduly systému pro dolovani z dat
na platformé NetBeans

r

Prohlaseni

Prohladuji, Zze jsem tuto bakalafskou praci vypracoval samostatné pod vedenim Ing. Michala Sebka.
Uvedl jsem vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem cerpal.

Norbert Kuzma
14.15.2010

Podékovani

Cheel by som podakovat Ing. Michalovi Sebkovi za jeho podporu, rady, ochotu, trpezlivost
a ustretovost pri konzultaciach k tejto bakalarskej praci.

© Norbert Kuzma, 2010

Tato prace vznikla jako Skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Bmé, Fakulté informacnich
technologii. Prace je chranéna autorskym zakonem a jeji uziti bez ud€leni opravnéni autorem je
nezakonné, s vyjimkou zakonem definovanych piipadu..



Obsah

ODBSAN .ttt e e et e et e ettt e et te et eeeat e e bt e eh e e st Rt sa b s a e e e e e e as e e ehbe s b ae e s e e eraeaenaaeens 1
T VO ettt et a e et 3
2 Ziskavanie znalosti Z databaz..........c.eeveeeeiereriinieiniriiiiie it e s 4
2.1  Ziskavanie znalosti z databaz ako PrOCES .....ceveeuveerueereeriiiriiniiiiie ettt 4
2.2 PredSpracovani€ dat ...t e 5
2.2.1 CHSLEIUE QAL ..ottt ettt ss sttt et en et 5
2.2.2 INEEETACIA AL ...vevieieeeeee ettt 5
223 TransSformMACIA AL .......c.eouveierrieeeieie et ettt ettt sttt sas e sre e e r s eabe b ens 5
224 REUKCIA AL c..eoovvievieiiie ettt ettt st ettt et et e e e et er e eb e e b e srbesabeenaaan 6

2.3 Typy dolovacich Gloh ..o 6
2.3.1 POPis KONCEPLUATIEA .....veunrieiiiciiiciie ittt 7
2.3.2 FIreKVENTOVANE VZOTY . c.uievieiiieeiieriintirt ettt sttt er e er st sr et sase s ense e 7
233  ZhIUKOVA QNALYZA....cuerieiiiiiiieieiiiicie ittt 7
2.3.4  Analyza odl'ahlych ObJeKtOV........ccoiiiiiiiiiiiiic e 7
235 EVOIUGNA QNALYZA ...c..eveiviieiiieiciiet it e 8

2.4 Klasifikacia a predikeia ....c.e i 8
24.1 KIASITIKACIA .. .ecvve vttt ettt sttt sttt et sa e e et er s e ers s 8

2.4.2 S (6 11 o3 12 RO PSR PP 9

3 INEUIONOVE SIETE .ovvveveeerreerreerreereeeteeeteeseeseestesteesttesseessaessaeeaseeaseesat e st essssesssensseesseesseesbesabeessaassas 10
3.1 PEICEPIION ettt ettt e s s e e s 10
3.2 Neuronova siet’ backpropagation .............cceeeeeevuerirniiiieiiiniine et saeeeens 10
3.2.1 Princip fungovania siete backpropagation .............cocuevieiiiniinieniiiieneeies e 11
3.2.2  Algoritmus neurénovej siete backpropagation ............cccceevueerieriiiiinieinieneneiiee e 12

4 Systém vyvijany na FIT .......cccoiiiiiiiiiiiii e 14
4.1 PoOuzZité teChNOIOZIC . ....eeueeveiieiiieetiiectce ettt 14
4.1.1 JaZYK DIMSL ...ttt e s 14
4.1.2 INEEBEANS ......vviiieieetie ittt et te ettt ettt ettt st esaae et ae st tesaae s et ae s naeesabr e e et beaebaeaanaesaneees 16

4.2 POPIS SYSTEIMU ..cuiurnriuiiieiit ittt r ettt ea e s e st 16
421 JAATO SYSEEMU ...ttt 17
422 Grafické uzivatel'sk€ TOZNIaNIC.........eeveevueiieceieiiiiireii e 17

5  Implementacia MOAUIL.......c.ooueiriiiiiiiiiiiii it 20
5.1  Zaclenenie modulu do apliKACIC ....c..eevveruerueiieniiniiiiciiii et 20
5.1.1 Implementacia abstraktnej triedy MiningPIece .........ccooveviiveiiiiiiiiiiiiiiii 20
5.1.2  Integracia vytvoren¢ho modulu do aplikacie ..........cooeiiviieiiiiiiiiiiee 22



5.2 Modul bacKpropagation ...........ccccceeieviiriiiiiiiiiiiieie ettt st sttt 23

5.2.1 Implementacia triedy rozsirujucej triedu MiningPiece .........ocoovivveiiiiiniinniiins 23
522  Triedy dolezité pre dolOVACT PIOCES .......c.ccviiiiriiiiieiiiieitiiee e 27
523 PouZité eXtErNE KNIZIICE ..uveuveeererieieeeeeiesteeee e seeet e ettt eieeaae st ceaesraesaee e eaeesee s saeesnes 27
5.2.4  Problémy spojené s IMPIEMENtACIOU ......ccervviuiiviiuiiiiiieitiiet et 27

6  Priklad moZného pouZitia MOAUIU .........ccoeciiviiiiiiiiiiiii i 29
6.1  Vytvorenie projektu Vv Dataminerl ........coevueiiriiiiiiiiniiieeie s 29
6.2  Vytvorenie grafu dolovacieho ProCESU ........c.ovuiiiviiiiiiiiiniiie e 29
6.3 VYDET AL 1.ttt 29
6.4  Nastavenie parametrov pre dOlOVANIE. .........ccuivviiiiiierieiiiie i 30
6.5  KOMPONENLA TEPOIL .....euvviniiiiiiiiiiiiieie ettt er e ettt 31

7 Zhodnotenic VYSICAKOV ......c.evuirriiiniiiiiciiee ittt s 32
B VT ettt et ettt e a e a e bbb e abe e be b e e e e e s et et et ees 36
| D373 v21111 - AU O OO PO P PP PRI 37
Z0ZNAM PIILON. ...ttt 38



1 Uvod

V poslednych rokoch sa v databazach uklada obrovské mnozstvo dat. Ich mnozstvo bolo este nedavno
nepredstavitelné, ved’ kazda bankova transakcia, kapa listka na vlak alebo pracovna cesta su ulozené
v databazach. S pribidajicim mnozstvom dat vznikla myslienka vyuzit tieto data aj na niec¢o iné ako
ukladanie prvoplanovych informacii.

Jednym z prvych sposobov boli datové sklady a s nimi technoldgia OLAP (z angl. On Line
Analytical Processing), v ktorych boli data pouzité pre analyzu oddelené od dat z povodnej databaze.
OLAP nastroje su pouzivané v interakcii s pouzivatelom a postupom ¢asu vznikla poziadavka tento
proces automatizovat. Tak vznikla myslienka a pojem ziskavania znalosti z databdzi (angl.
Knowledge Discovery in databases - KDD) zauzivanym pomenovanim je aj dolovanie z ddat (angl.
Data mining). Dolovanie z dat je zlozity proces a preto su za tymto uéelom vyvijané nastroje, ktoré
I'ud’om ul'ah¢uju a zjednodusuju cely proces. Na Fakulte informacnych technolégii Vysokého uceni
technického v Bme sa vyvija systém, ktory ma Studentom umoznit’ odskusat’ si dolovanie z dat
v praxi. Tento systém je vyvijany na v jazyku JAVA na platforme Netbeans.

V mojej bakalarskej praci sa budem zaoberat’ rozsirenim vyvijaného systému o klasifikacny
modul zaloZeny na neurdnovych sitetach konkrétne siet’ so spdtnym Sirenim chyby (angl.
backpropagation). Praca nadvizuje a Cerpa z projektov rieSenych v minulych rokoch, ktoré sa
systému pre dolovanie z dat venovali od panov Ing. Krasného a Ing. Sebka.

V druhej kapitole sa budem venovat’ problematike ziskavania znalosti z databaz vSeobecne
a konkrétnejSie rozoberiem najmé klasifikaciu. V tretej kapitole sa budem venovat neurdénovym
sietam ato hlavne sieti backpropagation ajej algoritmu. Stvrta kapitola sa venuje pouzitym
technologiam v ramci aplikacie Dataminer ako aj popisu jej zakladnych Casti. Piata kapitola sa venuje
implementacii modulu a priklad jeho pouzitia v aplikacii je uvedeny v kapitole Sest. V siedmej
kapitole sa zameriam na testovanie modulu z pohl'adu vplyvu vybranych parametrov na proces

dolovania. V zavere zhodnotim prinos tejto prace ako aj jej mozné rozSirenia.



2 Ziskavanie znalosti z databaz

Ziskavanie znalosti z databaz ako pojem vyjadruje extrahovanie pre nas zaujimavych a uzitocnych
modelov a vzorov dat. Zaujimavostou a uzitocnostou sa rozumie, ze¢ data, ktor¢ ziskame pomocou
dolovania, su netrivialne, nedaju sa ziskat” SQL dotazom, su pre nas skryté. Tieto modely a vzory
reprezentujui znalosti ziskané z dat. Mozeme si to predstavit’ tak, ze ked’ ¢lovek nakupuje v obchode
urcity druh tovaru (napr. PC), kipi si k nemu zvycajne aj iny druh tovaru (napr. klavesnicu, monitor,
mys).

Toto ma vyuzitie v marketingu, ked” m6ze obchodnik nalakat’ zakaznika na nizku cenu PC
a predat’ mu k tomu v odporucanej zostave mierne predrazené ostatné komponenty. Tento priklad je
vel'mi trivialny, avSak podstatu uzitocnosti dat ziskanych dolovanim vykresl'uje. Databaza uchovava
data o nakupoch zakaznikov a az dolovanie ztychto dat nam poskytne modely avzory castych
nakupov. Proces ziskavania znalosti z databaz nie je jednoduchy a jeho Casti opisem v nasledujucich

podkapitolach. Viac sa o dolovani z dat mozno dozvediet z [2].

2.1  Ziskavanie znalosti z databaz ako proces

Dolovanie z dat je uceleny proces, kde samotné dolovanie je len jednou z Casti tohto procesu, ktorého

Casti charakterizujem v tejto podkapitole.

1. Cistenie dat - odstranenic chybnych a zaSumenych dat,

2. integracia dat - ak je zdrojom pre dolovanie z dat viac databaz spojime ich do jedného celku,

3. vyber dat - z databaze sa vyberua len data relevantné pre dolovanie,

4. transformacia dat - cielom je upravit’ data do konsolidovanej podoby vhodnej pre dolovanie,
moze ist’ napriklad o sumarizaciu alebo agregaciu atributov,

5. dolovanie dat - jadro celého procesu, ktorého cielom je aplikaciou urcitych algoritmov ziskat’
z dat model alebo vzor reprezentujuci data,

6. hodnotenie modelov a vzorov - vyber pre nas zaujimavych a uzitoénych modelov a vzorov dat,

7. prezentacia znalosti - cielom je prezentovat’ vysledky dolovania z dat uzivatel'ovi.

Prvé styri body procesu patria do takzvaného predspracovania dat, ktoré je hlavne pre metody
zalozené na neurdnovych sietach velmi vyznamné, tento vyznam predspracovania opiSem blizie
v kapitole o neurénovych sietach. V kapitole 2.2 sa budem bliz§ie venovat’ procesu predspracovania

dat vo vSeobecnosti. Viac o pojme ziskavania znalosti z databaz je uvedené v [2].



2.2  Predspracovanie dat

Predspracovanie dat je ddlezitou Castou procesu dolovania dat, pretoze upravuje data do podoby,
ktora je prijatelna pre dolovaci algoritmus a bez tohto procesu by dolovanie z dat bolo nepresné, ak

by bolo vobec mozné. Viac o predspracovani dat je uvedené v [4].

2.2.1 Cistenie dat

Prvou castou predspracovania dat je ich Cistenie, ked’ze hodnoty atributov jednotlivych zaznamov
mdzu chybat alebo byt chybne zadané (zasumené). Cistenic dat ma dve faze ato detekciu

nezrovnalosti a opravenie nezrovnalosti.

2.2.2  Integracia dat

Data, zktorych sa chystame dolovat’ obyc¢ajne pochadzaju z viacerych zdrojov a preto ich musime
integrovat’ do jedného uloziska. Pri integracii mdéze dojst’ k nekonzistencii dat. Medzi hlavné
problémy rieSené pri integracii dat patria :

Konflikt schémy - kedZze data pochadzaju z viacerych zdrojov moéze byt ta ista informacia
reprezentovana viacerymi schémami. Ako priklad méze posluzit’ adresa ktora moéze byt v jednom
zdroji reprezentovana trojicou atributov mesto, ulica, PSC a v inom zdroji len jednym atributom
adresa. Inymi slovami sa to da popisat’ Ze je nutn¢ integrovat’ metadata z viacerych zdrojov do
jednych metadat popisujicich vysledny zdroj metadat.

Konflikt hodnét - ide o pripad, ked” hodnoty odpovedajicich si atributov maju réznu reprezentaciu.
To méze byt spdsobené napriklad r6znymi konvenciami, stupnicami, jednotkami a podobne.

Konflikt identifikacie - data mozu byt v databazach prezentované rézne atak méze vzniknut
situacia ze ten isty objekt je v databazach pod r6znymi identifikatormi, alebo naopak Ze ten isty
identifikator identifikuje viac r6znych objektov.

Odstranenie redundancie - v databazach sa mézeme stretnut’ s tym, ze nicktoré atributy sa daju
I'ahko odvodit’ od inych atributov. Ak je napriklad v databaze udaj o datume narodenia da sa z neho
I'ahko odvodit” vek a tak vznika redundancia, ktorej sa chceme pred dolovanim z dat zbavit, ked’Ze

vela takychto atribatov m6ze sposobit’ nezmyselné vysledky dolovacieho procesu.

2.2.3 Transformacia dat

Vyhladenie - ide o odstranenie Sumu v datach.

Normalizacia - transformacia do intervalov prijateI'nejSich pre dolovanie. Vac§inou <-1,1> ,alebo
<0,1>.

Agregacia - detailné data sa agreguji cez jednu alebo viac dimenzii. Pod dimenziou sa rozumie napr.

cas, pobocka, prepravca, ...



Generalizacia - ide v podstate o zov§eobecnenie dat, ktoré mozu byt v konceptualnej hierarchii na
niz§ej arovni ako je potrebné pre dolovanie. Hodnoty ulica, alebo mesto m6zu byt generalizované
na nazov kraju alebo Statu.

KonStrukcia atributov - zjedného, alebo viacerych atributov mézeme vytvorit' novy atribut
prijateI'nej$i pre dolovanie, napr. ak nas u Sportovca zaujima ¢i splnil olympijsky limit m6zeme

z atributov ¢as a limit vytvorit’ novy atribut, ktory hovori ¢i sa Sportovec kvalifikoval.

2.24  Redukcia dat

Dolovanie z dat sa prevadza nad obrovskym mnozstvom dat a ciel'om tohto kroku je data zredukovat’

pri zachovani ich vypovednej hodnoty.

Agregacia datovej kocky - data sa redukuju agregovanim udajov, typické pre datové sklady.

Vyber podmnoziny atribitov - cielom je z mnoziny atributov odstranit’ atribiity redundantné, alebo
malo relevantné pre vysledok dolovania.

Redukcia dimenzionality - data sa zakoduju do takej podoby, ze dojde k redukcii, ale bude s nimi
mozné prevadzat’ potrebné informacie. Typickym spdsobom je napr. vinkova transformacia
a analyza hlavnych komponent.

Redukcia numerozity - jedna sa o redukciu poétu hodnét, pri ktorej sa data zredukuji na model a su
reprezentované jeho parametrami, alebo su reprezentované v zredukovanej podobe.

Diskretizacia a generacia konceptualnej hierarchie - hodnoty atributov su nahradené intervalmi,
alebo pojmami z konceptualnej hierarchie. Ide o Specialny pripady kedy sa neredukuje pocet n-tic,

ale pocet atributov.

2.3  Typy dolovacich tloh

Ked’Zze existuje viacero druhov znalosti, ktoré¢ chceme dolovacim procesom ziskat, musi byt aj

viacero druhov dolovacich metod, ktoré¢ mézu byt implementované réznymi algoritmami.

Typy dolovacich uloh sa rozdeluju na dve zakladné skupiny. Viac o typoch dolovacich uloh je

uvedené v [1].

Deskriptivne - deskriptivna tloha charakterizuje data pomocou sumarizacie ich vlastnosti za ucelom
ich stadia. Ako priklad moéze posluzit’ uz spominany nakup PC a k nemu nakup monitoru ich
spolocnou vlastnost'ou je Casty subezny nakup.

Prediktivne - na zaklade analyzy dat sa o predpoved’ budiceho chovania. Jedna sa o dedukciu napr.
toho ¢i bude zakaznik banky schopny splacat” uver. Medzi prediktivne metddy patri klasifikacia

a predikcia, ktoré blizSie popiSem v d’alSej podkapitole.



2.3.1  Popis konceptu/tried

Data mozu byt spajané s urcitou triedou, alebo konceptom a potom je mozné tieto triedy a koncepty
popisat’ ur¢itym jednoduchym a presnym sposobom. Popis mozno vytvarat’ dvoma sposobmi:
e Charakterizacia dat — je suhmny popis vlastnosti triedy. Vysledkom byva charakteristika
napr. uritého typu tovaru. Charakterizacia hl'ada hodnoty atributov, ktoré¢ su podobné
s vlastnostami danej triedy, alebo konceptu.
e Diskriminacia dat — nepopisuhe triedu vSeobecne, ale snaZi sa ju porovnavat s jednou,

alebo viacerymi inymi triedami. Hl'ada hodnoty atributov, ktoré sa ¢o najviac odlisuju.

2.3.2  Frekventované vzory

St to vzory, ktoré sa v datach Casto vyskytuju. Tieto ulohy ukazuju zaujimavé spojitosti medzi
atributmi, ktoré sa pouzivajui napriklad pre analyzu nakupného kosiku v internetovom ochode. Jedna
sa o vyhl'adavanie asociacii a korelacii. V asociaénom pravidle nejaky atribut podmieriuje iny atribut.
Ako priklad uvediem uz spominany nakupny kosik:
kupuje (X, monitor) => kupuje(X, PC) [podpora = 5%, spolahlivost = 30%]

Délezitymi udajmi su podpora a spolahlivost, ktoré¢ uréuju doblezitost zastupenia
frekventovaného vzoru v datach, ktoré analyzujeme. Podpora znaci, v kol’kych percentach nakupov
boli spolocne tieto polozky nakupené. V naSom pripade boli monitor spolu s PC zostavou zakipené
v 5% pripadov. Spolahlivost vyjadruje pocet zastiipenia poloziek na pravej strane pravidla vzhl'adom
k poctu polozick na l'avej strane pravidla. V priklade si zakaznik kipil PC zostavu v 30% nakupov,

kedy si kupil aj monitor.

2.3.3  Zhlukova analyza

Zhlukovanie rozdel'uje jednotlivé objekty do tried na zaklade podobnosti. Hl'ada také objekty, ktoré
su s ¢o najviac podobné a zhlukuje ich do tried. Snazi sa zaroven o ¢o najvicsiu diverzifikaciu

jednotlivych tried.

2.3.4  Analyza odl’ahlych objektov

Pouzitie odl'ahlych objektov sa od ostatnych dolovacich tuloh lisi v tom, Ze sa nehl’'adaji vzory, ktoré
sa vyskytuju Casto, prave naopak hl'ada vzory, ktoré sa od ostatnej vzorky dat nie¢im liSia takzvané
odlahlé objekty. Metdda sa pouziva napriklad pri hl'adani podozrivych bankovych transakcii. Je
zrejm¢ ze predspracovanie v podobe normalizacie alebo odstranenia Sumu v datach by u tejto metody

mali negativny vplyv na vysledky, ktoré by stratili vypovednii hodnotu.



2.3.5 Evoluéna analyza

Sleduje chovanie jednotlivych atributov v ¢ase. Zameriava sa na intervaly, ktoré su medzi
jednotlivymi opakovaniami, alebo rychlost’ zmeny hodnoty atributu v ¢ase. Evolu¢na analyza sa

vyuziva predovsetky pri odhade ceny komodit na burze.

2.4 Klasifikacia a predikcia

Ako uz bolo povedané klasifikacia a predikcia patria medzi prediktivne dlohy, najprv sa budem

venovat klasifikacii, potom predikcii a na zaver ich porovnam.

2.4.1 Klasifikacia

Cielom klasifikacie je najst’ taky model, ktory popisuje a sucasne rozliSuje triedy dat a potom ho
pouzit pre predikciu triedy, do ktorej bude objekt, ktorého zaradenie nepozname patrit’ [1].
Zjednodusene povedané je to proces, ktory umozni data rozdelit do danych tried na zaklade ich
vlastnosti. Klasifikaény proces prebicha v nasledujucich krokoch [1]:
1. Trénovanie — na zaklade analyzy tzv. trénovacej mnoziny je vytvoreny klasifikacny
model.
2. Testovanie — hodnotenie kvality vytvoreného modelu pouzitim testovacich dat.

3. Aplikacia — pouzitic modelu pre klasifikaciu objektu, ktorého triedu nepozname.

V niektorych zdrojoch sa aplikacia neuvadza ako cast” klasifika¢ného procesu a tento sa sklada len
z fazy trénovacej a fazy testovacej. Trénovanie prebicha na trénovacej mnozine dat a testovanie na
testovacej mnozine dat, pricom obe tieto mnoziny su data, pri ktorych pozname aj triedu, do ktorej
patria. V pripade trénovania sa tato skuto¢nost” vyuziva na vytvorenie modelu a v pripade testovania
na zistenie pomeru spravne anespravne priradenych tried k datam, teda k presnosti klasifikacnej
metddy. Podla testovania sa urci uspesnost klasifikacného modelu a prehlasi sa za spravny, alebo sa
zisti Ze jeho uspesnost’ je nepostacujuca atreba ho uprevit, alebo je treba vytvorit” model novy.
Klasifikacny model méze mat’ rézne podoby ako napr. matematické formule, rozhodovacie stromy,

klasifika¢né pravidla, alebo neurénové siete.

24.1.1 Priprava dat pre Kklasifikaciu
Aby bol proces klasifikacie efektivny a dosahoval Co najlepSie vysledky, je treba Specialnym

sposobom upravit’ surové data z databazy. Medzi tieto upravy patri [5]:
1. Cistenie dat — odstranenic $umu v datach a nahradenie chybajucich hodnét najcastejsie sa
vyskytujucou hodnotou, ¢i priemernou hodnotou atributu, pripadne vynechanie neuplnych

vzorkov dat.



2. Vyznamnostna analyza — odstranenie atributov, ktoré¢ su pre klasifikaciu zbytocné. S tymto
problémom si neurénové siete vedia l'ahko poradit’.

3. Transformacia dat — nazyvana aj prevod dat. Jedna sa o zovSeobecnenie dat, napriklad
prevod ¢isel na diskrétne hodnoty. Napriklad cena PC zostavy z presnej hodnoty na hodnotu
draha/lacna. Specialnym pripadom transformacie je normalizacia, kedy sa vieobecny interval

prevadza na interval <0,1>, pripadne interval <-1,1>.

24.1.2 Porovnavanie klasifikacnych metod
K porovnavaniu klasifikacnych metod sa pouzivaji prevazne tieto kritéria:
1. Presnost’ predpovedi — v kolkych precentach vie model spravne klasifikovat' data
7 testovacej mnoziny pripadne nové data.
2. Rychlost’ — vypocetna zlozitost' generovanie a nasledné¢ho pouzivania klasifikaénych
pravidiel.
Robusnost’ — schpnost’ vysporiadat sa s datovym Sumom a chybajtcimi datami.
4. Stabilita — schopnost’ vytvorit” spravny model pre velky objem dat. Toto byva problémom
pri neurénovych sietach pretoze pri obovskom mnozstve dat sa mdze stat’ Ze sa siet
v podstate nauci presne tito mnozinu dat a dochadza k tzv. preuceniu, kedy siet’ nevie
spravne reagovat’ na in¢ data ako data z trénovacej mnoziny.

5. Interpretovatel’nost’ — zlozZitost” dan¢ho problému pre jeho pochopenie.

2.4.2  Predikcia

Predikcia je proces, ktory umozni prirad’ovat’ datam hodnoty, ktoré¢ su na rozdiel od klasifikacie
spojitého charakteru. Prikladom je predikcia vyvoju cien komodit na burzovych trhoch na zaklade
predosiého spravania sa trhu a vyvoja cien. NajznamejSou metddou predikcie je tzv. linearna
jednoducha alinearna nasobna regresia alebo metoda support vector machines (SVM). Mnohé
nelinearne problémy sa daju na tieto typy regresie transformovat’.

Klasifikacia aj predikcia patria medzi prediktivne dolovacie ulohy, avSak rozdiel medzi nimi je
v tom, ze klasifikacia sa zaobera rozdelovanim objektov do tried na zaklade ich vlastnosti a predikcia
predpoveda hodnotu spravidla spojitého charakteru napriklad uz spomenutt cenu komodity na trhu.

Viac o druhoch dolovacich uloh sa mozno dozvediet z [2].



3 Neuronové siete

Neurénové siete v informatike vychadzaju so skutocnych neurdnovych sieti a neurénov, ktoré su

sucastou aj l'udskej neurénovej sustavy.

3.1 Perceptron

Ludsky neurdn je bunka, ktora ma viacero vstupov a jeden jediny vystup a z tohto vychadza aj neuroén
v informatike [3]. Zakladnym typom neurdénu je perceptron, ktory bol navrhnuty Frankom
Rosenblattom. Ako je na obrazku ukazané perceptroén ma viacero vstupov s urcitou vahou a jeden
vystup, ktory samozrejme méze smerovat’ do inych neuronou atak sa vytvara neurdénova siet. Na
obrazku 3.1 je model umelé¢ho neurénu s vstupmi x ich vahami w, k sume ktorych sa pripocita tzv.
bias, ¢o je vnutorna konstanta kazdého neuronu nakoniec sa tento vysledok preda aktivacnej funkcii,
ktorej vysledkom je vystup zneuronu. Vystup méze byt vstupom pre dal§i neuréon alebo moéze
predstavovat” kone¢nu hodnotu, na zaklade ktorej bude prevedena klasifikacia. Ucenie takejto siete
prebicha spravnym nastavenim vah a biasu , ktoré by produkovali o¢akavany vysledok.

W
Xy 1

W
A2 5 9 .
: vystup
bias ]

S wx +6  aktivatna
iml funkcia

. i
Xy

Obrazok 3.1 Perceptron (prepracované z [1])

3.2  Neuronova siet’ backpropagation

Ako uz bolo spomenuté neurdny sa spajaju do sieti a jednou z nich je aj siet’” backpropagation
v preklade siet’ so spitnym Sirenim chyby, ktorej znazomenie je zobrazené na obrazku 3.2. Tato siet’
sa sklada ztroch zakladnych vrstiev ato vstupna vrstva, vystupna vrstva a skryté vrstvy, ktorych

pocet moze byt 0..N.
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vstupna vrstva skryta vrstva vystupna vrstva

Obrazok 3.2 Model neurénovej siete backpropagation (prepracované z [1])

Na vstupnu vrstvu je privedeny vzor dat, ktory len §iri d’alej do skrytych vrstiev. Skrytych vrstiev
mdbze byt viac, len jedna, pripadne ziadna. Poslednou je vystupna vrstva vystupné hodnoty z tejto
vrstvy st vysledkom pre vstupny vzor dat. Pri klasifikacii je to vhodne zakodovana trieda, do ktorej

ma byt vzor klasifikovany.

3.2.1  Princip fungovania siete backpropagation

Na zaciatku su vahy a biasy jednotlivych neurénov nastavené na nahodné malé ¢isla. Na vstupnu
vrstvu je privedeny prva vzorka dat. Vstupna vrstva tieto data len posunie dalej do prvej skrytej
vrstvy. Neurony z tejto vrstvy vypocditaju sumu sucinov vah a vstupnych hodnét, ku ktorym sa
pripocitaju jednotlivé biasy. Aktiva¢na funkcia neuronov v sieti backpropagation ma spojity charakter
jej vzorec je

_ 1
y= 1+e™

(3.1)

a jej graf je uvedeny na obrazku 3.3.
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Obrazok 3.3 Aktivac¢na funkcia (prevzaté z [1])
Vysledok tejto funkcie je Sireny do d’alSich neurdnov. Posledna vystupna vrstva vytvori tzv. vystupny
vektor, ktory reprezentuje vzor dat. Ak je siet’ v §tadiu ucenia dochadza k spatnému Sireniu chyby.
Vysledny vektor je porovnany s oakavanym vektorom pre dani vzorku dat. Spéitne sa tak menia
hodnoty vah a biasov az kym neddjde k o najvicsej podobnosti s oakavanym vystupnym vektorom.
Tato faza ucenia sa opakuje stale pre vsetky vzorky vstupnych dat, az kym sa siet’ nenauci na vsetky

z nich reagovat’.

3.2.2  Algoritmus neuronovej siete backpropagation

V tejto podkapitole blizsie popiSem algoritmus neuodnovej siete backpropagation. Viac o algoritme
backpropagation, ako aj algoritmoch inych neurénovych sieti je uvedené v [2]. NizSie uvedeny

algoritmus 3.1 je taktiez prevzaty z [2].

Algoritmus 3.1 Algoritmus u¢enia neurénove;j siete backpropagation
Vstup:

S = data z trénovacej mnoziny, neorénova siet” backpropagation
Vystup:

Naucena neuronova siet’ backpropagation z mnoziny S

Metéda:
e Inicializuj vSetky vahy a biasy v neurénove;j sieti nahodnymi malymi hodnotami
(napr. z intervalu <-1,1>)
e while (neuronov siet nieje naucena) do
o for (kazdy prvok X z trénovacej mnoziny) do
= Postupne pre kazdy neurdn j v jednotlivych vrstvach pocitaj
(vrstvy prechadzaj od prvej po poslednu):
o L =Xw; 0 +6;, (3.2)
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Kde O; su vystupy neuronou z minulej vrstvy, ktoré su vstupom pre neurdn
s indexom j, wjy; je vaha medzi neurénom i a aktualnym neurénom j, 6; je bias
aktualneho neurénu, I; je vstup aktualneho neurénu pre aktiva¢nu funkciu.

_ 1
J 1+e i

kde [; je vstup pre aktivacnu funkciu, 0; je vystup neurénu s indexom j.
// Spétné Sirenie chyby:
»  Pre kazdy neurodn j vystupnej vrstvy vypocitaj:
o Err=0,(1-0)(T — 0, (3.3)
kde T; je ocakavana hodnota na vystupe, O; je skutocna hodnota na vystupe.
»  Pre kazdy neuron j v skrytych vrstvach vypocitaj
(vrstvy prechadzaj od poslednej k prvej):
o Ernp= 0,(1-0) Xk Erry wy, (3.4)
kde 0O; je skuto¢na hodnota na vystupe, wj, je vaha medzi
neurénom j a naslednym neurénom k.

= Vsetky vahy oprav nasledovne:

o Aw; = (DEr0; 3.9

o wy =w; +Aw; (3.6)
= Vsetky biasy oprav nasledovne:

o A, =(Ery (3.7)

o 0;=06 +Ag (3.8)

Poznamka: Vo vzorci na opravovanie vah a biasov sa vyskytuje vyraz (/). Je to tzv. koeficient

v . 4 . r w7 . Vr . w7 e W W 14 b} w w
ucenia, ktorym je realne cislo zintervalu <0,1>. Cim je toto Cislo véicSie, tym l'ahSie sa nauci
neuonova siet’ reagovat’ na aktualnu vzorku dat, ale I'ahSie ,,zabudne* na ostatné. Odporuca sa tento

koeficient dynamicky zmenSovat v zavisosti na indexu aktualnej iteracie.
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4 Systém vyvijany na FIT

V tejto Casti sa budem venovat’ systému pre dolovanie z dat vyvyjanému na Fakulte informacnych
technologii VUT v Bme. Tento systém je uz nickol’ko rokov vyvyjany prostrednictvom bakalarskych
a diplomovych prac Studentov. Dolovanie z dat zabezpecuju pripojitelné moduly, ktoré¢ doluju
aprezentuju data. Aplikacia pracuje na principe klient-server, kde stranu servera reprezentuje
databazovy server Oracle s platformou Oracle Data Mining (ODM). Aplikacia je tvorena v jazyku
Java v prostredi NetBeans, ktoré je pouzit¢ ako modulamy zaklad aplikacie. V predchodzich rokoch
sa na dolovanie z dat pouzival prave server Oracle, ktory ma v sebe zakomponované uréité dolovacie
metddy. V pripade neurénovych sieti ODM neposkytuje podporu a tak dolovanie spolu spripravou dat
a ich transformaciou do portebnej formyzaistuje klient. Server v tomto pripade sluzi ako tlozisko dat
pre dolovanie. Pre ukladanie metadat a samotného procesu dolovania je pouzity jazyk DMSL.
Aplikacia sa sklada z dvoch hlavnych ¢asti a tymi st jadro systému a moduly. Jadro je tvorené
jadrom aplikacie, ktoré vytvoril Ing. Dolezal a graficki nadstavbu vytvoril Ing. Galet. Tieto
komponenty boli v d’al’§ich pracach upravené Ing. Krasnym a Ing. Sebkem. Moduly su postupne

dopliiané o d’alsie dolovacie metody.

4.1 Pouzité technoldgie

V tejto Casti prace struéne opiSem technologie pouzité pri vytvarani dolovacicho modulu.

4.1.1  Jazyk DMSL

Jazyk DMSL bol vytvoreny ako sucast’ dizertacnej prace na FIT VUT v Bme Petrom Kotaskom [6].
Je to jazyk zalozeny na Strukture jazyka XML, zaoberajuci sa procesom ziskavania znalosti
z databazi. Definuje vstupné data, transformacie arézne iné komponenty dolovacicho procesu.
V pripade mojej prace sa vyuziva hlavne na ukladanie metadat, ako su parametre jednotlivych
atributov a parametre dolovacicho modulu. Pre potrebu aplikacie vyvijanej na FIT VUT v Brne su
nicktoré jeho Casti upravené alebo uplne vynechané, ked’ze DMSL poskytuje komplexnejsiu podporu

pre dolovanie z dat ako je portebna v pripade tejto aplikacie.

4.1.1.1 Struktara

Jazyk DMSL tvoria elementy, ktor¢ su definované v DTD, podobne ako je tomu u ostatnych jazykov
vychadzajucich z XML. Pre potrebu aplikacie je jazk DMSL vybaveny elementom pre kazdu cast

procesu ziskavanie znalosti z databaz (Obrazok 4.1).
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DataModel Knowledge DataMiningTask

— DataMatrix TableKnowledge DMQLQuery
or ar
| DataMatrix . MINE RULE Query

or
or

> MineAssociationRules

or
DataMiningMatrix DataMiningMatrix
| DataMiningField |« | DataMiningField |
DataMiningField | DomainKnowledge
| DataMiningField [+—1- DataMiningField | ConceptHierarchy
— T | | e |
— . OIL Ontology
DataMiningMDdel DataM|n|ngMatnx
or

Obrazok 4.1 Struktura jazyka DMSL (prevzaté z [6])

Teraz blizsie popiSem jednotlivé elementy:

DataModel — tento element sluzi k popisu vstupnych dat pre dany dolovaci proces. Tento
clement méze obsahovat dal§i element tzv. ddtovych matic (DataMatrix), ktory
reprezentuje vyber dat v ramci jednej databazovej tabulky. Kazdy stipec tabulky je
reprezentovany elementom DataField, ktory popisuje jeho vlastnosti. Méze sa odkazovat’

na element FunctionPool.

DataminingModel — tento element popisuje tie data, ktoré udu pouzité¢ pre samotny proces
dolovania zdat, teda aj odvodené stipce atransformacie dat z DataField.
DataMiningModel sa vzdy odkazuje na prave jeden DataModel, ktory pre neho
reprezentuje zdroj vstupnych dat. Dalej sa tiez moze odkazovat na jeden, alebo Ziadny
FunctionPool. DataMiningModel obsahuje element DataMiningMatrix, ten sa sklada

z DataMiningFields.

DomainKnowledge — obsahuje informacie (znalosti) o datach, ako su integritné
obmedzenia, ich vztahy, obory hodnét a dalSie. Tento element ma volnu syntax

a v aplikacii vyvyjanej na FIT VUT v Bme sa zatial’ nijak nevyuziva.
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e Knowledge - tento element ma taktiez vol'nu syntax. Ma dva povinng atributy a tymi su

pouzity jazyk a meno. Sluzi k reprezentacii ziskanej znalosti.

e DataMiningTask - tento element ma taktiez vol'nu syntax. Ma dva povinné atribiity a tymi

su pouzity jazyk a meno.

e FunctionPool - atribut Specifikujuci funkcie, ktoré mézu byt aplikované na vstupné data
pri ich Cisteni a predspracovani. Kazdy FunctionPool ma jednozna¢né meno, pomocou

ktor¢ho sa na neho odkazuju ostatné elementy DMSL.

e Header - clement , ktory obsahuje nepovinné informacie o projekte (napr. autor, Cas

vytvorenia).

Z tychto elementou je poskladany hlavnyelement DMSL, ktory je v tvare:

< ELEMENT DMSL (HEADER?, (FUNCTIONPOOL | DATAMODEL | DATAMININGMODEL
|[DOMAINKNOWLEDGE | DATAMININGTASK | KNOWLEDGE) +) >

Zo zapisu je zjavné zZe element Header ako jediny nemusi byt sucastou zaznamu DMSL. V tejto
Casti som podal len zakladné informacie o jazyku DMSL a jeho pouzitia. PodrobnejSie informacie su

uvedené v praci pana Kotaska [6].

4.1.2 NetBeans

Platforma NetBeans je open-source projekt zaistovany a sponzorovany spolo¢nostou Sun
Microsystems. V stucéasnosti je vo verzii 6.8. Projekt je rozdeleny do dvoch hlavnych Casti:

1. Vyvojové prostredie NetBeans (NetBeans IDE).

2. Vyvojova platforma NetBeans (NetBeans Platform).
Netbeans IDE je napisané v jazyku Java a je aj postavené na platforme NetBeans. Je uréené na vyvoj
aplikacii v jazyku Java, ale podporuje aj iné programovacie jazyky. V Jave podporuje vsetky 3 jej
hlavné platformy — J2SE, J2EE, J2ME. Obe casti NetBeans su bezplatne SiriteI'ny produkt, ktory je
mozné pouzivat na operacnych systémoch Windows, Linux, Mac OS X a Solaria. Vyvojové
prostredie NetBeans IDE 6.5 obsahuje uz aj vyvojovu platformu NetBeans takze pre vyvoj aplikacie

a zaistenie jej modularnosti nieje potrebné pouzivat’ NetBeans Platform.

4.2  Popis systému

V tejto kapitole sa zameram na popis hlavnych Casti systému. KonkrétnejSie informacie je mozno

ziskat' z prac Ing. Krasného [8] a Ing. Sebka [9], alebo z prac , ktoré sa venuju jednotlivym modulom.
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4.2.1 Jadro systému

Zakladnou triedou jadra je trieda Kerneljava (Obrazok 4.2). Tato trieda umoziuje pristupovat
k triedam pre pracu s DMSL stborom (trieda Dmsl.java), pristup k zkompilovanym funkciam (trieda
Caller.java) apripojenie k serveru (trieda Connectionlnfo.java). Instancie tried Clipping,
Normalization a Discretization sa vytvaraju pri volani metody obsluhujicej spustenie komponenty

Transformations. Zaist'uju inicializaciu parametrov pre server a ich odosielanie.

Jadro teda poskytuje tieto funkcie a umoziuje:
e Zadavat dolovacie metody,
e nacitanie a ukladanie metadat do DMSL,
e organizovanie prace v projekte,
e prevadzat’ transformacie dat,

e pridavat’ dolovacie moduly.

Clipping Kermel Caller Function
S >
1
-= - - -r:-/ ‘ *
Normalization | L 9 Dmel
-7 0.2 ™| FunctionPool
- Connectioninfo
Discretization
& DataMiningModel
-
ConnectioninfoS0OL ConnectioninfoDME DataModel

Obrazok 4.2 Diagram zakladnych tried jadra(prevzaté z [9])

422 Grafické uzivatel’ské rozhranie

Grafické uzivatel'ské rozhranie je rozdelené¢ do nickolkych cCasti (Obazok. 4.3). V lavej Casti sa
nachadza prieskumnik projektov, kde je hrubo vznaceny ten projekt, ktory je prave aktualny. Pod nim
je pohl'ad na dolovaciu ulohu. Prostredna cast” (pracovna plocha) predstavuje priestor pre vytvaranie
dolovacej ulohy. V pravej Casti je umiestnend paleta s jednotlivymi komponentami dolovacicho
procesu. Komponenty mozno jednoducho pretiahnutim umiestnit na pracovnu plochu a prepojenim
Sipkami z jednej komponenty do druhej vznikne graf dolovacej ulohy, ktory sa zaznamenava do

DMSL.
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44 Mining Module

| Regression

Obrazok 4.3 GIU aplikacie Data Miner

Komponenty:

e Select Data — komponenta pre vyber vstupnych dat. Obsahuje zalozky pre vyber zdroja
dat. V zalozke Columns Selection méze uzivatel F'ubovolne vyberat stipce, v ktorych su
data, ktoré¢ maju byt pouzité v dolovacej ulohe. Je tu tiez zalozka pre vkladanie podmienok
pre spojovanie tabulick, zalozka pre nastavenie referencii a zalozka pre import dat zo
suboru typu CSV.

e Transformations — poskytuje moznost” aplikacic ODM na transformaciu, normalizaciu a
diskretizatizaciu na vstupné data. TieZ umoziiuje nezahmut do vystupu vstupné stipce
a pomocou funkcii odvodit stipce nové. Zaistuje pristup k editaciam funkeii.

e Vimeo — tato komponenta funguje ako datovy filter. Vietky vystupné stipce su rovnaké
ako vstupné, ale je knim piradena nejaka vimeo funkcia. Neumoziiuje stipce
premenovavat’. Zaistuje pristup keditaciam funkcii.

e Reduce/Partition — tato komponenta rozdeluje data pre klasifikacné a prediktivne
dolovacie moduly. Dokaze znizit' pocet zaznamov ako aj rozdelit' data na trénovacie
a testovacie.

e Report — komponenta, ktora sluzi na zobrazenie vysledkov dolovacicho procesu v mojom
pripade ide o zobrazenie grafu chyby ucenia ako aj zalozku na import novych dat, ktoré
maju byt klasifikované natrénovanou neurénovou sietou backpropagation. Taktiez dokaze

exportovat’ data po klasifikacii do suboru typu CSV.
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e Backpropagation — komponenta pre dolovaci klasifikacny modul zaloZeny na neurénovej
sieti backpropagation.
Komponenty Backpropagation a Report boli predmetom mojej bakalarskej praca budem sa im

venovat’ v kapitole 5.2.1.
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S Implementacia modulu

Pre impelemnaciu modulu zalozeného na neurénovej sieti backpropagation je nutné vediet, ako sa
dany modul sprava, ako sa zapiSe do DMSL a ako ho spravne zaclenit’ do aplikacie. V nasledujucich
kapitolach sa pokuasim vysvetlit' jeho implementaciu, zacleneni do aplikacie ako aj prezentaciu

vysledku v podobe komponenty Report.

5.1  Zaclenenie modulu do aplikacie

Sposob vytvorenia modulu je popisany v [8]. V tejto kapitole preto popiSem len zakladny princip
nevyhnutny pre pochopenie zaclenenia modulu do aplikacie. Pre vyvoj modulu je potrebné vo
vyvojovom prostredi NetBeans vytvorit' novy projekt Module z NetBeans Modules. V pripade
modulu backpropagation mam k dispozicii zdrojové kody celej aplikacie tak moézem vybrat’ moznost
Add to Module Suite. Keby som nemal k dispozicii zdrojove kody aplikacie bolo by potrebné vybrat
druht moznost Standalone Module. Dalej len vyplnime Code Name Base anazov nového modulu
a vytvorenie nového modulu je dokoncené.

Nasledne je potrebné v zlozke nového modulu vybrat’ zlozku Libraries avnej pridat
zavislosti novéhomodul pomocou volby Add Module Dependency. Z ponuky je potrebné vybrat
moznosti: Dialogs API, dm-api, dm-core-wrapper, dm-jfreechart-wrapper, dm-jmath-wrapper, Ul
Utilities API a Utilities APIL. Vsetky tieto zavislosti su potrebné pre dal’si vyvoj nového modulu.

Teraz je uz mozné zaclenit novy modul do aplikacie dataminer a postupne zacat
implementovat jeho funkénost’. Predtym jeale nutnost’ implementovat abstraktnu triedu MiningPiece
aupravit zaznam v subore layer.xml. Tejto problematike sa budem venovat v nasledujucich

kapitolach.

5.1.1 Implementaicia abstraktnej triedy MiningPiece

Pre vsetky moduly je potrebné implementovat’ abstraktnu triedu MiningPiece (Obrazok 5.1), pretoze

iba trieda, ktora dedi vlastnosti tejto triedy, sa da vlozit’ do aplikcie ako nova komponenta.
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MiningPiece

-id :int

-name : string
-categoryName : string
-displayableName : string
-description : string
-palettelcon Image
-editorlcon  Image
-editorlconBase : string
-kernel Kernel
-kernelBinding : string Module
#acceptablePieces Map<String,Accept> Q
#sourceConnections Map<String,MiningPiece>

#destConnections  Map<String,MiningPiece>|
-lastSourceKernelBinding : string

-modified boolean
+areRequiedConnectionsSatisfied() boolean
+afterAcceptEvent() boolean
+afterRemoveEvent() boolean
+beforeAcceptEvent() boolean
+getOutputPanel() JPanel

+run() boolean

+setKernel() : void

+openCustomizingDialog() : void

Obrazok 5.1 Trieda MiningPiece

Pre spravnu funkénost” nového modulu je potreba implementovat” vSetky metoty tejto abstraktnej
triedy. BlizSie popiSem tie, ktor¢ sa priamo podiel’aju na dolovacom procese.
e opencustomizingDialog() — vytvara a otvara panel, do ktor¢ho sa zadavaju parametre
modlu. Tato metoda je volana pri otvoreni panelu Backpropagation.
o getOutputPanel() — metéda vytvara panel Standardnej komponenty Report, v ktorej sa
zobrazuju vysledy dolovacieho procesu.
e run() — spusta akciu komponenty. V pripade dolovacicho modulu spista samotny
dolovacy proces.
V konstruktore triedy, ktora dedi od MiningPiece je nutné nastavit’ nasledujuce:

e setDisplayableName(NbBundle.getMessage(Backpropagation.class,
"NAME_Backpropagation"));

e setDescription(NbBundle.getMessage(Backpropagation.class, "HINT_Backpropagation"));

o setPalettelcon("cz/vutbr/fit/dataminer/NeuralNetwork/resources/module16.png");

o setEditorlcon("cz/vutbr/fit/dataminer/NeuralNetwork/resources/module48.png");

Prvy riadok hovori , Ze meno modulu sa nachada v lokalizacnom baliku "NAME_Backpropagation”.
Rovnako druhy riadok hovori Ze napoveda je ulozena v lokalizatnom  baliku
"HINT_Backpropagation". Posledné dva body udavaju cestu s ikonam modulu. V tretom bode je to
cesta k ikone, ktora bude zobrazena na palete nastrojov v pravej Casti aplikacie a je uloZzena v subore
module16.png. Stvrty bod udava cestuk ikone, ktora bude zobrazena v grafe dolovacieho procesu a jej
nazov je module48.png. Konstruktor triedy teda iba nastavi nazov, napovedu a cesty kikonam

dolovacieho modulu.
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Aby aplikacia Dataminer nasla popis mena a napovedy je treba v subore Bundle.properties
ticto nazvy nastavit’. Subor Bundle.properties preto moze obsahovat napriklad zaznam:
e NAME_Backpropagation=Backpropagation
e HINT_Backpropagation=Mining module for classification by backpropagation

5.1.2  Integracia vytvoreného modulu do aplikacie

Teraz ked’ uz st vsetky potrebné metody implementované mozeme modul integrovat’ do aplikacie. To
sa prevedie pomocou vytvorenie zaznamu v subore layer.xml. Tento stibor predstavuje virtualny
systém suborov, ktory sa z réznych modulov integruje do jedného celku. To znamena, Ze zaznamy,
ktoré¢ tento modul vytvori, budu viditeIné aj zostatnych modulov. Jednotlivé moduly o sebe
navzajom ni¢ nevedia ani nemaju pristup k svojim triedam, aj ked’ bezia v ramci jedného virtualneho
stroja Javy. O vytvaranie inStancii sa stara systém FileSystem, ktory poskytuje inStancie ostatnym
modulom [8]. Pre integraciu modulu do systému je nutné do stuboru layer.xml pridat’ nasledujici
zadznam:

<filesystem>

<folder name="MiningPieceRegistry">
<folder name="MiningModules">
<file name="cz-vutbr-fit-dataminer-NeuralNetwork-Backpropagation.instance">
</file>
</folder>
</folder>
Tato Cast’ kodu vytvori instanciu triedy modulu a zaregistruje ho v MiningPieceRegistry do kategorie
Mining Modules, ¢oho nasledok bude, Ze komponenta bude zobrazovana v palete modulov v sekcii
Mining Modules.

Dalsia &ast’ uréuje mnozinu komponentov, na ktoré je mozné modul pripojit a d’alej, ktoré
komponenty je mozné na modul pripojit’. V pripade modulu backpropagation je mozné ho pripojit’ na
komponenty Select, TransF, VimeoF a Reduce. Jedinym komponentom, ktory je mozné pripojit’ na
modul backpropagation je komponenta Report, ktora zobazuje vysledky dolovacicho procesu.

Zvysna cast’ zaznamu v Filesystem:

<folder name="MiningPieceConfig">
<folder name="cz-vutbr-fit-dataminer-NeuralNetwork-Backpropagation">
<folder name="accept">
<file name="cz-vutbr-fit-dataminer-editor-palette-items-Select"/>
<file name="cz-vutbr-fit-dataminer-editor-palette-items-Transf"/>

<file name="cz-vutbr-fit-dataminer-editor-palette-items-VimeoF"/>
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<file name="cz-vutbr-fit-dataminer-editor-palette-items-Reduce"/>
</folder>
</folder>
<folder name="cz-vutbr-fit-dataminer-editor-palette-items-Report">
<folder name="accept">
<file name="cz-vutbr-fit-dataminer-NeuralNetwork-Backpropagation"/>
</folder>
</folder>
</folder>

</filesystem>

5.2  Modul backpropagation

V tejto  kapitole popisSem iplementaciu dolovacicho modulu na principe nerénovej

siete

backpropagation. Na obrazku 5.2 je zobrazené znazornenie hlavnych tried modulu backpropagation,

z ktorych ma $pecialnu poziciu trieda Backpropagation, ktora rozsiruje triedu MiningPiece, ktora ako

uz bolo povedané zaistuje pripojenie modulu k aplikacii Dataminer. Implementaciou tejto triedy sa

zaobera dalSia kapitola. Mimo metod dedenych ztriedy MiningPiece zabezpeCuje trieda

Backpropagation aj precitanie dat z DMSL pri otvoreni uz existujuceho dolovaciecho procesu.

<<create>>

- <<create>>

Obrazok 5.2 Znazornenie hlavnych tried modulu backpropagation

5.2.1 Implementacia triedy rozSirujucej triedu MiningPiece

V tejto kapitole podrobnejSie popiSem implementaciu metdd triedy MiningPiece, ktoré od nej dedi

trieda Backpropagation.

o beforeAcceptEvent() — v tejto metode sa len vygeneruje id komponenty aby bolo mozné

komponentu odlisit” od ostatnych komponent grafu dolovacicho procesu, ako aj do grafu

dolovacieho procesu vkladat’ viac komponent typu Backpropagation.
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o afterAcceptEvent() — metoda sa vola po vlozeni komponenty do grafu dolovacicho
procesu. Po vloZzeni komponenty Backpropagation do grafu dolovacieho procesu je

potrebné vytvorit” zaznam v DMSL. V DMSL sa vytvori nasledujici zaznam:

<DataMiningTask name=\"Backpropagation"\" type=\"Backpropagation\"
language=\"XML\">
<Backpropagation algorithm=\"Backpropagation\" >
<Inputlnfo primaryKey=\" null\" target=\"null\" />
<Parameters>
<Middlenodescount>2</Middlenodescount>
<Learningrate>0.1</Learningrate>
<Momentum>0.9</Momentum>
<MaxEpochs>-1</MaxEpochs>
<MaxMatch>100</MaxMatch>
</Parameters>
<ChartPoints>
</ChartPoints>
</Backpropagation>
</DataMiningTask>

Tymto sa vytvori zaklad elementu DataMiningTask, k neskorSiemu ulozeniu potrebnych
parametrov. Parametre su nastavené na pociatocné hodnoty, ktoré sa zobrazia pri prvom
otvoreni panelu Backpropagation. Tato komponenta teda len vytvori zdznam v DMSL, ktory

sa bude v priebehu dolovania menit’,

e openCustomizingDialog — tato metoda vytvara a zobrazuje panel, do ktorého uzivatel
zadava parametre dolezité¢ pre dolovaci proces. Panel obsahuje sedem parametrov, ktoré je
potrebné zadat’ Panel je zobrazeny na obrazku ¢.5.3.

o Primary key - udava primary kl'u¢ tabul’ky z predoslej komponenty grafu. Tento
parameter nicje pre samotny dolovaci proces nevyhnutny, ked’Zze tabulka pre
dolovanie nemsi primarny kIu¢ mat, avSak prispieva k rychlejsSiemu behu
programu, ked’Ze indexacia prvkov je robena cez tento parameter.

o Target Value - druhy parameter je uz pre dolovanie nevyhnutny ked’Zze udava
cielovy atribut, teda atribut, ktory udava triedy, do ktorych sa bude klasifikovat’.
Opit’ je mozn¢ vyberat znazvou atributou, ktor¢ boli vybrané v predoslej

komponente grafu dolovacieho procesu.
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Middle nodes count — tento parameter udava pocet neurdonov v skrytej vrstve,
uzivatel’ zada celé &islo, podla uvazenia. Cim viac je neurénov v skrytej vrstve tym
viac sa vykona vypoctov v jednom prechode neurénovou sietou.

Learning rate — tento parameter udava krok, s ktorym sa menia vahy a biasy pri
prenose chyby. Typicky sa uava hodnota z intervalu <0,1>, najcastejSie hodnota
v intervale <0,05;0,75>.

Momentum — tento parameter suvisi s parametrom learning rate. Ked” je learning
rate prili§ malé je uéenie siete prili§ pomalé a naopak ak je learning rate prili§
vel'ké ucenie siete je nepresné. Tymto vznikaju oscilacie siete. Tlmeniu tejto
oscilacie pomaha prave konstanta momentum, ktora sa prida do vypoctu zmeny
vah ajej zavedenim sa teoreticky zvySi rychlost’ uéenia. Jej hodnota sa uava
z intervalu <0,1>, pricom udava sa hodnota blizko nule, alebo blizko jedne;j.

Max epochs — ako uz nazov napoveda ide o parameter, ktory udava maximalny
pocet prechodov celou sietou. Udava sa celym kladnym cislom a v $pecialnom
pripade, ak ma byt pocet prechodov sietou neobmedzeny, udava sa hodnota -1.

Max match — hodnota tohto parametru udava tiez ukoncujiicu podmienku ucenia.
Jedna sa o percentualne vyjadrenie spravne klasifikovanych tried. Teda ak bude

max match 100 % siet’ sa bude ucit’ pokial’ neklasifikuje vSetky vzory spravne.

|

Parameters

Primary key

Target value

| Learning rate
Momernturm
Max epochs

Max match (36)

Middle nodes count 2

0.1

0.9

0 25 20 73 100

K ] [ Cancel

- I —

Obrazok 5.3 Zobrazenie panelu parametrov
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run() — tato metdda spusta samotny dolovaci proces. Najprv ale precita parametre
z DMSL. Tieto parametre necita z panelu ale priamo z DMSL z jediného dévodu, Ze panel
nemusel byt pre spustenie dolovacicho procesu vobec otvoreny a preto panel po stlaceni
tlacidla OK len zapiSe parametre do DMSL a metoda run si ich pre spustenie dolovacieho
procesu len predita. Metdda vytvori inStanciu objektu BPDataload, ktory nadita data
a vytvori neurénovu siet’ podl'a vzoru dat.

getOutputPanel() — tato metoda precita z DMSL uloZené¢ data o dolovacom procese
avyvola spustenic panelu komponenty Report. Panel obsahuje 2 zalozky v prvej je
zbrazeny vyvoj chyby ucenia v zavislosti od poc¢tu prechodov cez neurénovu siet. Druha
zalozka slizi na import tabulky, ktort chceme klasifikovat’ pomocou uz natrénovanej siete.
Tato zalozka tiez dokaze exportovat’ vysledky do siboru CSV. Priklad tejto komponenty

ukazuje obrazok 5.4

ErEmg )

{Learning Error | Import daiﬁ|

Learning error

0,150 1
0,125
0,100 1
0,075 1
0,050 |
0,025 |
0,000 -

Error

0 25 000 50 000 75 000
Learning epochs

— Learning errar

QK ] [ Cancel

Obrazok 5.4 Komponenta Report

afterRemoveEvent — tato metoda sa vola po odstraneni komponenty z grafu dolovacieho

procesu. V tomto pripade len odstrani z DMSL elementy DataminingTask a Knowledge.
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5.2.2  Triedy doélezité pre dolovaci proces

Vtejto kapitole popiSem ostatné triedy dolezit¢é pre proces dolovania pomocou modulu

backpropagation.

5.2.2.1 BPDatal.oad

Tato trieda nacita data z databazy do vektoru tried InpuClumn. Trieda InputColumn zaznamena
vietky délezité data o jednom stipci tabulky ako s hodnoty jednotlivych poloziek, ich poéet ako aj
pocet réznych hodnét ked’Ze tieto su nevyhnutné pre spravne vytvorenie neuronovej siete. Trieda
BPDatalLoad po tom, ako nacita data vyvori z nich instanciu triedy NeuralSite, ktora vyvori samotni

neuronovu siet’ podla vzoru dat.

5.2.2.2 NeuralSite

Tato trieda ako uz bolo spomenuté vytvori samotni neurénovu siet. Avsak to nie je jej jedinou
ulohou, tiez zaznamenava zmenu chyby ucenia neurdnovej siete pre panel s vysledkami dolovacieho

procesu.

5.2.3 Pouzité externé kniznice

V tejto kapitole popiSem externé kniznice, ktoré¢ som vyuzival pri implementacii.

5.23.1 Backprop

Jedna sa o siet” backpropagation, ktora bola pouzita pri implementacii. Je vytvorena Guyom Colom
v ramci projektu Digital Burro [10]. Je pod licenciou Pubic domain, ¢o znamena, ze pan Cole pre fiu
neposkytuje Ziadnu podporu ani garanciu. Jej vysledky su avSak vyskusané a bezchybné. Tuto siet’
som mierne upravil pre potreby implementacie. Hlavne z dévodu zaznamenavanie chyby ucenia. Siet’

podporuje aj spojité¢ hodnoty atributov avSak pre nase potreby su tieto hodnoty uz diskretizované.

5.2.3.2 JfreeChart

Jedna sa o kniZnicu pouzivani v ramci projektu Dataminer na vykresl'ovanie dvojdimenzionalnych
grafov. Je taktieZ uplne zadarmo a je Sirena pod licenciou GNU Lesser General Public

Licence (LGPL). Podporuje Siroku skalu vstupov a vystupov a je podrobnejsie opisana v [11].

5.2.4  Problémy spojené s implementaciou

Vtejto kapitole sa budem venovat niektorym problémom, ktoré sa vyskytli v spojeni

s implementaciou.
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5.24.1 Vyrvorenie neuronovej siete na vzorke dat

Ked’Ze pouzivam uz implementovani neurénovu siet’ musel som data transformovat’ do podoby aké si
implementacia sicte vyzadovala. Z kazdej hodnoty atributu bolo treba vytvorit” pole hodndt, ktoré
predstavovali jednotlivé neurdny. Tieto polia som musel zaznamenavat’, ked’Zze hodnoty atributov sa
mohli v jednom stipci opakovat’. Toto som vyriesil v triede InputColumn, kde okrem vytvarania poli
vytvaram aj vektor hodndt, ktoré sa v danom stipci vyskytli. Musel som zaznanemavat' aj podet
roznych hodnét, ktoré udavali pocet neurénov pre dany atribut. Toto malo jednu vynimku a to ak boli
v stipci len dve rézne hodnoty atributu, pre tieto sa vytvoril len jeden neurén, ktory hovoril & je to
jedna alebo druha hodnota. Z m6jho pohladu bol toto jediny relevantny problém, ktory sa pri

implementacii vyskytol.
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6 Priklad mozného pouzitia modulu

Vtejto kapitole ukazem mozn¢ pouzitie modulu krok za krokom.

6.1 Vytvorenie projektu v Datamineri

Po spusteni aplikacie Dataminer je nutné vytorit’ novy projekt. To vykonae pomocou menu File->
New Project, pripadne pomocou klavesovej skratky Ctrl + Shift +N. Nasledne pomocou sprievodcu
vyberieme projekt Data Mining Project z kategorie Knowledge Discovery aklikneme na tlacitko
Next. Dalej potom pomenujeme novy projekt a vberieme umiestnenie jeho uloZenia a znovu stlaéime
tlacidlo Next. Na zaver vybereme New Oracle database comnection anastavime udaje sluziace
k pripojeniu k serveru.

Login : dmuser6

Password : besek

Connection url : jdbc:oracle:thin: @berta.fit.vutbr.cz:1521:STUD

Na zaver to len potvrdime tlacitkom Finish. Tym sme vytvorili prazdny projekt v aplikacii Dataminer.

6.2  Vytvorenie grafu dolovacieho procesu

Ked’ uz mame vytvoreny prazdny projekt je treba vytorit” dolovaciu tlohu. To sa vykona pomocou
vytvorenia grafu dolovacicho procesu. Komponenty, ktoré su nevyhnutné pre vytvorenie dolovacej

ulohy su Select Data, Backpropagation a Report. Tie je nutné prepojit’ ako na obrazku 6.1.

fHl !
Select Data Backpropagation Report

Obrazok 6.1 Ukazka dolovacieho procesu

6.3 Vyber dat

Po otvoreni komponenty na vyber dat (Obrazok 6.2) mame viac moznosti ako tieto data vybrat’
Mozme ich importovat zo suboru CSV, alebo vybrat ztabulick uz vytvorenych v databaze.
V zalozke Columns selection vyberieme napr. tabul’ku XOR, ktora obsahuje data o funkcii XOR.
Tuto funkciu spominam zamerme, ked’Ze sa jedna o nelinearny problém a da sa na nej dobre dokazat
e neurénové siete vedia riedit aj nelineame problémy. Dalej vyberieme stipce, ktoré chceme pre

dolovaciu tlohu pouzit, v tomto pripade st to vietky stipce tabul’ky.
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A -
o R

Import Data CSV | Columns Selection | Field References | Table J0IN Conditions |

Database content; Selected Data Files:

Table filter:

T
- || TREESETTINGS |
| XMAD_STULONG |
| XMAD_STULONG_AKTPC [ Add > ]
| XMAD_STULONG_DOBA
| XMAD_STULONG_DOPR
| XMAD_STULONG_DOPR. (
| XMAD_STULONG_KOUR

| XMAD_STULONG_TELAK

- || XMAD_STULONG_ZODP!

3 N HOR |
- |, XORPROBLEM -
I [

Q

< Remove ]

[ <<« Remove all ]

OK ] [ Cancel

Obrazok 6.2 Ukazka komponenty Select Data

Tato komponenta umoziuje aj iné funcie, ktor¢ st spomenuté v kapitole 4.2.2.

6.4 Nastavenie parametrov pre dolovanie

Komponenta bola blizSie popisana v ¢asti 5.2.1 pri volani funkcie openCustomizingDialog. Pre

prehl’ad uvediem len strucny popis parametrov v komponente.
e Primary key — primamny kl'u¢ tabul’ky (nepovinn¢).
e Target value — ciclovy atribut.
e Middle nodes count — pocet uzlov skrytej vrstvy.
e Learning rate — konstanta, pridavana pre vypocet vah.
e Momentum - konstanta urychl'ujuca vypocet vah.

e Max epochs — maximalny pocet cyklov neurénovej siete.

e Max match — presnost’ klasifikacie z pohl'adu percentualneho vyjadrenia uspesnosti

klasifikacie.
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6.5 Komponenta report

Tato komponenta zobrazuje vysledky dolovania pomocou grafu krivky chyby uéenia. AvSak dokaze

aj naditat’ data a aplikovat’ na ne klasifikaciu neurénovou sietou ako ukazuje obrazok 6.3.

Posledny stipec je vysledok klasifikacie neurénovou sietou pri ciel'ovom atribute JEDLA.
G .
wreor R siw

s
Import file name |I\Domments‘lhouby.csu |

CAP_... BRUL.. ODOR ... GL.. Classified by NS

=
=

Export file to CSV [ Proceed dassification

ok J[ cancel |

Obrazok 6.3 Ukazka komponenty report
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7 Zhodnotenie vysledkov

Neurdnove siete su zavislé od spravnosti zadanych parametrov a dat. Ak napriklad zadam problém,
ktory siet’ nedokaze vyriesit’ bude sa snazit” donekonecna ucit’ avSak nikdy nebude davat” spravne
vysledky. Preto je potrebné vstupné data spravne zadat’ ako aj spravne nastavit’ parametre. Ako
priklad uvediem uz spominany problém XOR ak zadam ako cielovy atribut stipec X siet’ nebude
schopna sa naudit’ relevantne reagovat’, ked’ze ako ukazuje obrazok 7.1 z hodndt Y a output sa neda

odvodit” hodnota X.

X Y output
1 1 0
1 0 1
0 1 1
0 0 0

Obrazok 7.1 tabulka XOR

Neurdnové siete vS§eobecne vykazuju dobré vysledky pri spravne zadanom modele siete ¢i uz
ide o pocet neurdénov skrytej vrstvy alebo parametre learning rate a momentum. Toto sa da dosiahnut
len testovanim siete a zmenou tycho parametrov. KedZe rychlost’ je u algoritmov dolovania z dat
vyznamny faktor v nasledujucich testoch sa budem snazit’ zamerat’ na vplyvy zmien poctu atribitov,
poctu neuodnov v skrytej vrstve ako aj vplyv learning rate na ¢asovu narocnost’ implementovaného
algoritmu. Na toto mi poslazi tabul’ka Houby_Lepiota_ZZN, v ktorej su zaznamy o hubach. Tuto
tabul’ku som vybral z dovodu, Ze na iiu dokaze neurénova siet” dobre reagovat’ uz pri malom pocte
atributov a zaznamov a tak je vel’ky priestor pre experimentovanie s fiou. Je tu 24 atriblitov z toho ako
cielovy si vyberiem atribut JEDLA, ktory udava ¢i je huba jedla alebo nie. Ostatné atribiity budeme
klasifikovat’ teda do dvoch tried jedla, alebo nejedla. Najdolezitejsi atribat v klasifikacii je atribit
ODOR, ktory, ako sa z dolovania zistilo ma jediny vplyv nato ¢i je huba jedla alebo nie. Ostatné
atributy poslizia na vytvaranie zlozitejSej neuronovej siete podla potreby testov. Treba vSak uviest
ze, neuronova siet’ zavisi Ciastoéne aj od pociatoén¢ho nahodného nastavenia vah a biasov, ktoré

moze ovplyvnit as klasifikacie.
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Cislo Neurony skrytej vrstvy Pocet zdznamov Pocet atributov Pocet cyklov Cas klasifikdcie (s)
23 61 11,7
23 120 16,3
23 86 12,6
23 92 13,05
23 136 16,42
23 99 30,6
23 186 52,21
23 140 41,21
23 98 30,58
23 165 45,92
3 23 89 6,45
12. 3 2050 23 166 8,98
13. 3 2050 23 115 7,68
14. 3 2050 23 93 6,53
15. 3 2050 23 154 8,89
2050 23 249 30,56
2050 23 69 11,06
2050 23 168 21,82
2050 23 228 29,82
23 154 20,59
72 433
66 8,75
87 9,23
62 8,70
96 9,52
63 12,93
57 12,62
43 12,34
52 12,58
76 13,03
48 4,23
31 4,05
91 48
51 4,24
78 4,58
95 8,04
105 8,61
92 8,19
147 10,97
78 73

Tabulka 7.1 Testy klasifikacie

Tabul’ka 7.1 ukazuje vytah zprevedenych testov ato konkrétne 40 testov pre rdzne
nastavenia vstupnych parametrov, ktorymi su pocet neurénov skrytej vrstvy, pocet zaznamov, pocet

atributov. Ako je vidno na prvy pohlad kazdy z tychto parametrov ma vplyv na dizku vypoétu ako aj
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na pocet cyklov. VSeobecne plati pravidlo, Ze s narastajicim poctom kazdého z parametrov narasta aj
pocet vypoctov a teda sa zvySuje aj doba vypoctu. Ked’ze pokusov bolo len 40 vysledy su skreslené

vplyvom uz spominanych nastaveni vah a biasov. Tabulka 7.2, tabulka 7.3 atabulka 7.4 ukazuju

priemem¢é hodnoty z testovania.

Zhodnotenie vplyvu parametrov na testovaci proces:

e Vplyv poctu neuronov skrytej vrstvy —

Pocet neurénov | Priemer poctu cyklov | Priememy Cas
3 89,7 8,55
10 118,2 21,05

Tabulka 7.2 Vplyv poc¢tu neurébnov

S narastajucim poctom neuronou narasta aj pocet vypoctov a tym aj ¢as. Zaujimavy udaj je
pocet cyklov, ktory je potrebny pre naucenie sicte. Vo vicSine pripadov nemal pocet
neurénov zasadny vplyv na pocet cyklov a priemer bol vyrazne vyssSi len v jednej pétici

testov, o zvysilo aj celkovy priemer.

e Vplyv poltu zaznamov —

Pocet zaznamov | Priemer poctu cyklov | Priememy Cas
4097 90,9 18,73
2050 115 10,86

Tabulka 7.3 Vplyv poc¢tu neurénov

S klesajucim poctom zaznamov sa zvySil pocet prechodov sietou, ked’ze na naucenie sicte
bolo v jednom cykle menej vypoctov. Cas sa naopak zvysil pri vi¢Som pocte zaznamov, aj
ked’ siet’ potrebovala na nau¢enie menej cyklov, €o je nasledok viacerych vypoctov v jednom

cykle.

e Vplyv poctu atributov -

Pocet atribatov | Priemer poc¢tu cyklov | Priememy Cas
23 1334 21,15
11 74,5 8,45

Tabulka 7.4 Vplyv po¢tu neurénov
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Pocet atributov sa ukazal ako parameter , ktory ma zo sledovanychparmetrov najvacsi
vplyv na pocet cyklov ako aj na cCas. Rozdiel v ¢ase je takmer rovnaky ako pri zmene
poctu neurdnov, avsak pocet cyklov sa zo zvySenim poctu atribiitov vyrazne zvysil. Ako
som uz spominal iba jediny atribut je pre vyslednu klasifikaciu do triedy dolezity
a narastom poctu atributov vyrazne narastol aj pocet prechodov sietou aby sa tento fakt

naudila.

Ako sa ukazalo vplyv nahodného nastavenia vah a biasov je zjavny, ako aj vplyv narastu
ktoréhokol'vek zo sledovanych parametrov na Cas. Pocet prechodov sietou tzko suvisi z kazdym
z tychto parametrov, ked’Ze s narastajucim poctom neurénov narasta aj zlozitost’ Sirenia chybymedzi
nimi. KedZe zvysenie poctu atributov ma za nasledok najvac¢si narast poctu neurénov aj rozdiel poctu

prechodov sietou je najvasi.
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S Zaver

Cielom tohto projektu bolo dokladné prestudovanie problematiky dolovania z dat a neurébnovych sieti
a po tejto priprave doimplementovat’ dolovaci modul. Moja priprava mala niekol’ko faz, na zaciatku
som musel nastudovat’ nevyhnutnt tedriu dolovania dat z databaz ako aj samotnu implementaciu
projektu Dataminer. Nasledne som musel nastudovat’ problematiku neurénovych sieti a ich vyuzitia
v dolovani z dat. Ciel'om projektu bolo nie len implementovanie modulu ale aj prezentacia vysledkov,
¢oho som dosiahol pomocou grafu a hlavne moznostou aplikovat’ importované data na naucenu
neuronovu siet’.

Na zaver tejto bakalarskej prace by som hlavne chcel rozobrat” jej prinos ako pre aplikaciu
Dataminer tak aj pre mia osobne. Z pohl'adu aplikacie je to d’alSie jej rozSirenie prispievajuce k jej
komplexnosti v rieSeni dolovacich tloh o d’al§i dolovaci modul, ktory vie elegantne rieSit’ aj
nelinearne problémy.

Z. mo6jho osobného pohl'adu mi tato praca dala vela vedomosti, ktoré mi budu uZito¢né
v d’alsom $tudiu ako aj v praxi. Ci uz ide o spominanu problematiku neurénovych sieti a ich aplikacie
v dolovani z dat ale aj skusenosti s pracov na rozpracovanom projekte.

Hlavnym mozZnym roz§irenim je ukladanie uz natrénovanej sicte do DMSL, ktoré¢ som
z asovych dovodov nedokondil a tak som implementaciu ukladania uplne z prace vyluéil. Dalsou
moznostou roz§irenia je postupné trénovanie a testovanie siete na mnozine trénovacich a testovacich
dat. Dalej by bolo mozné doimplementovat’ vizualny model siete pomocou grafu. Dalsie rozsirenie by
bolo mozné doimplementovat’ do modulu rozhranie pre vol'bu neurénovej sicte a aj d’alsie neurdnové

siete napr. Kohenovu siet’.
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Z.oznam priloh

Priloha A: Datovy disk CD
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