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Abstrakt

Tato praca sa zaobera procesom dolovania dat, prostriedkami pre podporu dolovania dat
v programovacom jazyku Python a demonstriciou vyuzitia tohto jazyka pre tcely datovej
analyzy, so zameranim na klasifikidciu a tvorbu klasifikacnych modelov. Tieto modely st
schopné na zdklade dat z biomedicinskych hlasovych merani s urc¢itou presnostou klasifikovat
testované subjekty do dvoch katégorii - Tudi trpiacich Parkinsonovou chorobou a zdravych
ludi.

Abstract

This thesis deals with principles of data mining process, available Python packages for
data mining and a demonstration of Python script capable of data analyisis focused on
classification techniques. Created classifiers are able to classify subjects into two groups -
healthy people and people suffering from Parkinson’s disease - based on their biomedical
vocal analysis data.
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Kapitola 1

Uvod

Zijeme v dobe informécif a denne sa okolo nas vyprodukuje obrovské mnozstvo dat. Kazdy
uzivatel internetu denne prispieva novymi a novymi zdznammi socidlnym sietam, interneto-
vym obchodom ¢i inym spolo¢nostiam. Mnoho krat Tudia nemaji ani najmensiu predstavu
o tom, kolko tidajov o ich osobe a aktivite si s ich stihlasom tieto spolo¢nosti zhromazduju
a dalej vyuzivaju vo svoj prospech a rast.

Internet vSak nie je jedind oblast, ktorda zhromazduje data. Medzi dalSie oblasti patri
najmé veda a vyskum. V tejto oblasti r6zne spolo¢nosti ¢i organizacie zbieraju data potrebné
na rézne studie, hypotézy alebo vyvoj novych technologii.

Zdroj dat moze byt teda velmi réznorody, no zakazdym sa tieto data zhromazdené
s rovnakym cielom, ktorym je ziskanie novych a uzito¢nych informécii. Samotné data zvy-
cajne na prvy pohlad neposkytuju ziadnu prospesnu informéaciu a preto je potrebné ich
lepsie analyzovat a nové informacie hladat na zdklade réznych asociacii, ktoré medzi nimi
vznikaju. Ktory c¢lovek je vSak schopny analyzovat miliony zadznamov? V tomto momente
prichddzaju do hry technolégie a to konkrétne oblast zaoberajica sa analyzou dat, ktorou
je ziskavanie znalosti z ddt nazyvand aj data mining.

Cielom tejto prace je oboznamit sa so zakladmi ziskavania znalosti z dat a s dostupnymi
prostriedkami na podporu dolovania dat v jazyku Python. Dalej je cielom ziskané znalosti
aplikovat a demonstrovat pouzitie jazyka Python na zvolenej dolovacej tilohe a mnozine dat
a na zaver vyhodnotif vyhody a nevyhody pouzitia prave tohto programovacieho jazyka.

V kapitole 2 je opisany tivod do ziskavania znalosti z dat, popis tejto oblasti a jed-
notlivé kroky tohto procesu. Nasledujice kapitoly st venované detajlnejsiemu pohladu na
jednotlivé kroky ziskavania znalosti z dat, zacinajic kapitolou 3, ktora hovori o predspraco-
vani dat. 4. kapitola opisuje pojem datamining a najcastejsie pouzivané metédy dolovania
déat. Nakolko zvolend dolovacia tiloha je typickou klasifikacnou tlohou, tak je tejto metdde
venovand celd kapitola 5. Poslednd, 6. kapitola teoretickej cCasti tejto prace, je venovana
préve dostupnym prostriedkom na podporu dolovania dat v jazyku Python. Prakticka cast
tejto bakalarskej prace demonstruje pouzitie jazyka Python pre ziskavanie znalosti z dat,
zacinajuc 7. kapitolou. Jedna sa o obsiahlejsiu kapitolu, ktord popisuje zvolent analytickt
ulohu, pouziti datova sadu a potom aj samotni implementéciu riesenia tejto tlohy a jej
vysledky. Na zaver sa v kapitole 8 popisuji vyhody a nevyhody pouzitia jazyka Python pre
tieto ucely.



Kapitola 2

Ziskavanie znalosti z databazi

Ziskavanie znalosti z databdazi je proces ziskavania a objavovania znalosti spravidla z velkych
objemov dat. Informacie, ktoré je mozné vdaka tomuto procesu ziskat, si vzdy netrividlne,
skryté a potencidlne uzitocné[21]. Netrividlnost v tomto pripade znamen4, ze sa jedna o in-
formacie, ktoré nie je mozné ziskat napriklad jednoduchym vypocétom alebo SQL dotazom
nad databazou. Skrytost informécii zase znamena, ze informacie nie je na prvy pohlad vidiet
a je nutné tieto informaécie urcitym netrividlnym spdsobom néajst. Poslednou vlastnostou
ziskavanych informécii je ich uzito¢nost. Uzitoc¢nost ziskanych informacii sa vzdy meria
vyznamom pre urc¢iti hypotézu alebo rozhodnutie[35].

Proces ziskavania znalosti z databazi je zlozeny zo Styroch dolezitych krokov, ktorych
postup je graficky znazorneny na obrazku 2.1.

Predspracovanie |

Vhodné
data

Dolovanie
dat

Ziskanie

VvzZorov
\ 4

Vyhodnotenie
vzorov

Prezentacia
vysledkov

Obrazek 2.1: Proces ziskavania znalosti z databdzi



Prvym krokom je predspracovanie dat. Jednd sa o proces pripravy a tpravy dat do
takého tvaru, ktory najviac vyhovuje danej dolovacej tlohe. Vdaka predspracovaniu su
z dat odstranené priazdne hodnoty a dalsie faktory, ktoré potencialne zhorsuju vysledok
a spomaluji vypocet. Predspracovanie dat bude detajlnejsie opisané v kapitole 3.

Druhy krok, ktory je zaroven najdolezitejsi, je samotné dolovanie dat. V tomto kroku
prebieha ziskavanie pozadovanych informécii aplikovanim vhodnej dolovacej metédy na
vstupné déta. Niekedy vsak nie je na zaciatku vyskumu jasné, ktory dolovaci model je pre
danu tlohu najvhodnejsi. Z toho dévodu sa zvycajne v procese vyskumu skisa viacero me-
téd, aby bolo mozné ich porovnat a ziskat ¢o najlepsie vysledky. Dolovaniu dat a metédam
dolovania dat bude venovana kapitola 4.

Predposlednym krokom je vyhodnotenie modelov a najdenych vzorov. Je potrebné si
uvedomit, ze proces dolovania dat moze generovat obrovské mnozstvo vzorov. Nie vsetky st
vSak zaujimavé a ziaduce. Existuju 4 zadkladné vlastnosti, ktoré charakterizuju zaujimavost
ziskaného vzoru a si to:

e jednoduchd zrozumitelnost pre ¢loveka
e novost

e potenciadlna uzitocnost

e platnost pre nové alebo testovacie data

Vyhodnotenie zaujimavosti vzoru moze byt subjektivna ale aj objektivna zalezitost, ktori
je opéat mozné vycislit a posidit. Ziskané zaujimavé vzory potom predstavuji znalost[35].

Poslednym krokom je prezentécia ziskanych znalosti. Ako to uz vo vicsine vyskumov
byva zvykom, na konci prace sa prezentuju vysledky. Tieto vysledky mézu byt rézne vizu-
alizované a reprezentované so snahou zaujat publikum alebo pripadne budiceho uzivatela.



Kapitola 3

Predspracovanie dat

Prvym krokom k tspesnému dolovaniu dat je predspracovanie dat alebo takzvany prepro-
cessing. Databdzy realneho sveta nie st ani z daleka dokonalé. Bezne sa mdzeme stretnif
s datami, ktoré su:

e nekompletné
e zasumené
e neckonzistentné

Dovodov, preco sa v databaze nachadzaji neiplné data moze byt niekolko. Ako priklad si
mozeme predstavif internetovy formular. Vela takychto formuldrov obsahuje polia oznacené
ako nepovinné, kde si uzivatel moze vybrat, ¢i dani hodnotu formuldra vyplni alebo nie.
Désledkom toho je potrebné ratat s tym, ze hodnota pola mohla ostat prazdna a neobsa-
huje ziadnu informaciu[35]. Dalsou nedokonalostou je spominany sum dét. Ako zasumené
oznacCujeme tie data, ktoré si nespravne a nedavaji vo svojom kontexte zmysel. K ta-
kejto chybe méze dojst zlyhanim Tudského faktora pri vkladani dat do databéazy alebo tiez
zlyhanim technoldgie, ktord meria a urc¢uje hodnoty atribitov (napriklad teplomer). Po-
slednou spominanou nedokonalostou databézy redlneho sveta, s ktorou je potrebné pocitat
a ktort je nevyhnutné odstranit je nekonzistentnost dat. K nekonzistentnosti dat alebo
redundantnosti dat méze dochadzat vtedy, ked sa pouziva niekolko réznych datovych zdro-
jov. V takomto pripade existuje pravdepodobnost, Ze sa medzi jednotlivymi zdrojmi objavi
nekonzistentnost v pomenovani, formate a tak podobne. Ak chceme pri dolovani dat do-
siahnut ¢o najlepsie vysledky, je potrebné vsetky tieto nedokonalosti odstranit[21]. Préve
to je hlavnou tlohou predspracovania dat. Hlavné kroky predspracovania dat sa graficky
znazornené na obrazku 3.1'.

Integracia
dat

Transformécia
dat

Cistenie Redukcia
dat dat

Obrazek 3.1: Kroky predspracovania dat

'Poradie jednotlivich procesov zilezi od kazdej tlohy zvlist. Niekedy je potrebné najprv integrovat
a potom redukovat ¢i transformovat a pod.



3.1 Cistenie dat

Obrézek 3.2: Cistenie dat

Ako uz bolo spomenuté, v databazach sa mnoho krat objavuja netplné, zasumené alebo
nekonzistentné data. Praca s takouto databdzou moéze byt neefektivna a vysledky zase
nedéveryhodné. Prave tento problém riesi Cistenie dat, ktoré je graficky zndzornené na
obrazku 3.2. Problém netplnosti sa najcastejsie riesi odstranenim zdznamov s chybajicimi
hodnotami alebo dosadenim urcitej hodnoty tam, kde hodnota chyba. Existuje vsak este
niekolko inych metéd, ktoré vramci tejto prace nebudi spomenuté. Sum dét sa najcastejsie
risi plnenim (binding). Je to proces takzvaného lokalneho vyhladzovania, pocas ktorého sa
zohladnuji hodnoty v blizkom okoli. To napomaha vyhladeniu réznych odchylok a drobnych
chyb, ktoré v databdzach vznikaju[35]. Medzi dalSie metédy urc¢ené na odstranovanie Sumu
patri regresia alebo zhlukovanie. Proces ¢istenia dat je velmi dolezity a vyrazne ovplyviiuje
kvalitu a déveryhodnost vysledkov dolovacich tloh.

3.2 Redukcia dat

Obrazek 3.3: Redukcia dat

Dalsou tlohou predspracovania, ktord vedie k lepsim vysledkom dolovania dat je ich
redukcia, ktora je graficky znazornena na obrazku 3.3. Vramci procesu redukcie dat docha-
dza k zniZeniu ich objemu a to zniZenim poc¢tu datovych objemov/zéznamov (vzorkovanie)
alebo zniZenim poctu atributov vyberom podmnoziny atributov alebo extrakciou (redukcia
dimenzionality). Vdaka tomu sa neskdr urychluji akékolvek vypocty realizované nad ta-
kouto sadou dat. Zdrojové datové sady mozu obsahovat stovky atributov, z ktorych mézu
byt mnohé redundantné alebo nerelevantné pre danti dolovaciu tlohu[35]. Takéto atribity



je vhodné pred procesom dolovania dat odstranit. Na ¢o je vSak potrebné davat si pozor, je
zachovanie integrity a charakteru pévodnej mnoziny[35]. Je velmi dolezité, aby aj po znizeni
objemu zdrojovych dat boli dosiahnuté takmer rovnaké vysledky ako pred ich redukciou.
Jednym z hlavnych cielov je urychlit vypocet, ¢o moze byt v mnohych pripadoch dolovacich
uloh kritické.

3.3 Integracia dat

Obrazek 3.4: Integracia dat

Dolovanie dat si mnoho krat vyzaduje zluc¢ovanie dat z roznych dédtovych zdrojov, pricom
zvycajne dochadza ku nadobudnutiu redundancie a nekonzistentnosti dat. Proces, ktory sa
vramci predspracovania dat snazi tento problém minimalizovat sa nazyva integrdcia ddt, vid
obrazok 3.4. Hlavnou tlohou integracie je teda z mnohych nekoherentnych zdrojov vytvo-
rit jeden koherentny. V tomto pripade sa redundanciou rozumie okrem vyskytu rovnakych
atributov aj vyskyt atributov (v réznych zdrojoch dat), ktoré maju priblizne rovnaky vy-
znam alebo takych, ktorych hodnotu je mozné odvodit od hodnét inych atribiatov[35]. Spolu
s integraciou velmi suvisi aj transformacia dat, o ktorej bude zmienka v sekcii 3.4.

3.4 Transformacia dat

<10 6C0
> O O
Yol ooy,

Obrazek 3.5: Transformécia dat



Poslednym procesom suvisiacim s predspracovanim dat je ich transformdcia, ktorej pro-
ces je znazorneny na obrazku 3.5. Hlavnou tlohou transformécie dat je previest zdrojové
déta do takého tvaru, ktory najviac vyhovuje rieSeniu danej dolovacej tlohy. To zabezpeci
efektivnejsi dolovaci proces a jednoduchsie pochopenie ndjdenych vzorov. Medzi najznamej-
sie transformacie patri normalizacia a agregacia dat. Normalizacia je proces, ktorej cielom
je namapovat numerické hodnoty na konkrétny interval, ktorym je zvycCajne <-1.0, 1.0>
alebo <0.0, 1.0>[35]. Agregécia dét je na druhej strane proces, kedy dochddza ku zoskupe-
niu niekolkych dat do jednej entity, ¢im sa zaroven redukuje objem mnoziny dat.



Kapitola 4

Dolovanie dat

Uz v predchadzajucich kapitolach bol pojem dolovanie ddt niekolko krat spomenuty. V tejto
kapitole bude blizsie vysvetlené, co tento pojem znamena, ako vznikol a aké zakladné me-
tody dolovania déat existuja.

4.1 Pojem dolovanie dat

Proces ziskavania znalosti z databazy sa dnes bezne oznacuje ako dolovanie dat alebo data
mining. Okolo tohto pojmu vznika neustale vela diskusii z dvoch dévodov. Jednym z nich
je fakt, ze dolovanie déat je len jednou castou procesu ziskavania znalosti z dat a preto
moze byt tento pojem obcas zavdadzajuci[21]. Druhym dévodom je samotny vyznam slov
data mining. Dolovanie alebo mining je slovo, ktoré vyjadruje proces ziskavania réznych
nerastnych surovin z bane. Podstata je t4, Ze ziadanej nerastej suroviny je v bani maélo
a treba ju selektovat z obrovského mnozstva inych nerastov. Tento vyznam bol preneseny
do oblasti informatiky a ziskavania znalosti z dat a dolovanim sa zacalo oznacovat ziskavanie
informécii z obrovskych objemov dat. Tu ale vznika otézka, preco sa potom cely tento proces
neoznacuje ako information minig, ktory presne vystihuje podstatu tohto procesu, nakolko
sa nedoluju data, ale doluju sa informaécie z obrovského mnozstva dat. V kone¢nom désledku
sa aj tak zauzival pojem data mining, nakolko je to jednoduchsie a kratsie ako information
mining.

4.2 Metody dolovania dat

KedZe existuje mnoho réznych odvetvi a druhov dat, existuje aj mnoho réznych typov do-
lovacich loh. Cielom niektorych tloh mdéze byt déata klasifikovat do urcitého poctu tried
alebo predikovat nejaki novii hodnotu. Inokedy moze byt cielom néajst zaujimava asocia-
ciu medzi dostupnymi datami alebo data urc¢itym sposobom zhlukovat. O tychto druhoch
problémov a metdédach, ktoré ich riesia, bude zmienka v dalSej casti tejto kapitoly.

4.2.1 Dolovanie asociacnych pravidiel a frekventovanych mnozin

Prvou z metdéd dolovania dat, o ktorej bude zmienka, je dolovanie asociaénych pravidiel
a frekventovanych mnozin. Ziskavanie asociacnych pravidiel spoc¢iva vo vyhladavani réznych
zaujimavych asocidcii a korelacii nad velkym objemom dat[35]. Tieto techniky su v dnesnej
dobe velmi popularne pre rézne internetové obchody. Pomocou tychto metéd je mozné
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analyzovat nakupy a predany tovar. Z tychto dat je potom mozné ziskat informécie o tom,
o aky tovar sa zdkaznici zaujimaji a aké polozky ich mo6zu zaujimat a na zaklade toho im
mozu predajcovia ponikat tovar.

4.2.2 Klasifikacia a predikcia

Druhé technika, o ktorej bude v tejto praci zmienka a na ktorti bude v kapitole 5 upriame-
né vacsia pozornost, je klasifikdcia. Klasifikdcia je proces, ktorého hlavnou tlohou je radit
objekty do urc¢itych prislichajicich tried na zdklade ich vlastnosti. Tychto tried je vzdy
koneény pocet[35]. Prikladom klasifikicie v redlnom Zivote je separovanie takzvanej nezia-
dicej emailovej posty. Cielom tohto procesu je rozhodnut, ¢i prichddzajici email je alebo
nie je ziadici a na zéklade toho ho zaradit do priecinku prijatej (inbox) alebo nevyziadanej
(spam) posty. Met6d, akymi je mozné tento vysledok docielit, je niekolko a jednou z nich
je napriklad spracovanie textu obsiahnutého v danom emaile do jedného vektora, ktory je
vstupom pre klasifikdtor. Existuje priblizne 57 slov ktoré sii ¢asto obsiahnuté v neziadticich
emailoch a prave ich vyskyt a pocetnost sa vo vstupnom vektore prehladava. Pokial tato
pocetnost presiahne predom stanoveny prah, email sa klasifikuje ako spam a tato informa-
cia je zaroven vysledkom klasifikdtora[5]. Najprv je vSak nutné, aby sa klasifikator naucil
spravne tuto postu klasifikovat na vzorkoch, o ktorych je zndme, do akej triedy patria.
Potom je takyto klasifikator schopny predikovat triedu kazdému dalsiemu prichddzajicemu
emailu.

Predikcia je naopak proces, ktorého cielom je, na zaklade vlastnosti daného objektu,
predpovedat mu istd hodnotu[35]. Typickym prikladom je predikcia vysledkov réznych
sportovych podujati, kedy je mozné na zaklade doterajsej tispesnosti a réznych statistickych
udajov predikovat, kto je najpravdepodobnejsim kandiddtom na vitaza podujatia.

Obrazek 4.1: Klasifikacia objektov

4.2.3 Zhlukova analyza

Technika zhlukovej analyzy (clustering) je zaloZena na rozdelovani objektov do tried (clus-
ters) na zaklade ich podobnosti. O objektoch v jednotlivych triedach je mozné tvrdit, ze
st si podobné a Ze zdroven si nie si podobné s objektami v inych triedach[35]. To, na zé-
klade ¢oho sa tato podobnost urcuje, je vzdy predom dand. Zvycajne sa vyberi konkrétne
atributy alebo takzvanda vzialenostna funkcia[6]. Prikladom z redlneho zivota moze byt siet
reStaurace s donaskou jedla. Ak by bolo v jednom meste dostupnych 5 sidiel tejto restaura-
cie a 30 Iudi by si vytvorilo objednévku (za predpokladu, Ze kazdy sidli na inej ulici), bolo
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by vhodné tieto objednavky spravne rozdelit a kazda pridelif niektorej z restauracii. Toto
rozdelenie je mozné vykonat na zdklade roznych faktov a to napriklad podla vzdialenosti od
sidla restaurdicie alebo podla typu objednavky a podobne. V takejto situécii by bolo mozné
vyuzit metodu zhlukovej analyzy, ktora by vo svojom vysledku vytvorila 5 tried, ktorych
obsahom by boli objednavky prisltichajice jednému z piatich sidiel danej restauracie.

-: &

Obrézek 4.2: Vysledné zhluky zhlukovej analyzy
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Kapitola 5

Klasifikacia

V tejto kapitole bude upriamend pozornost na jednu zo spominanych metéd dolovania dat
a tou je klasifikdcia, nakolko sa jedna o metédu vyuziti v pripadovej stadii v kapitole 7.
Ako uz bolo v prechadzajucej kapitole spomenuté, klasifikicia je proces, ktorého tlohou
je radit objekty do predom znadmych tried na zdklade ich vlastnosti. Najzakladnejsi prin-
cip vytvarania klasifikacného modelu je graficky zobrazeny na obrazku 5.1. Z obrazku je
mozné vycitat, ze tvorba klasifika¢ného modelu prebieha v dvoch fazach, pricom sa pracuje
s dvoma datovymi mnozinami. Blizsie informéacie buda podrobnejsie opisané v nasleduju-
cich castiach tejto kapitoly. Poslednou, tretou fazou, je aplikacia vytvoreného klasifkatora
na data doposial neznamej triedy.

Détova
mnozina

Trénovacia Testovacia
faza faza

Trénovacia
mnozina

Klasifika¢né Klasifika¢na
pravidla trieda

Obrazek 5.1: Zakladny princip tvorby klasifikacného modelu

Testovacia
mnozina

Klasifikator

5.1 Fazy klasifikacie

Proces klasifikdcie je mozné rozdelif na niekolko cCasti. Najcastejsie sa vSak deli na dve
zékladné fazy a tymi su:

e faza ucenia

e faza testovania
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5.1.1 FAza ucenia

To, ¢o je hlavnou tlohou prvej fazy klasifikdcie je zrejmé uz z jej ndzvu. V tejto faze je
potreba naucit klasifikator ¢o najlepsie klasifikovat. Ako sa da docielif, ze sa klasifikator
naudi klasifikovat? Pred zaciatkom klasifikdcie je nutné ddtovi mnozinu s ktorou sa bude
pracovat poznat a zaroven vediet, co mé byt cielom klasifikacie a na zaklade akych vlastnosti
je mozné tento ciel dosiahnut. Cielom je trieda, kam bude objekt zaradeny a zvycCajne sa
nazyva cielovy atribit alebo névestie (label). Naopak vlastnosti objektu, ktoré si vstupom
pre klasifikdtor, sa oznacuju ako rysy (feature). Takito mnozinu dét je potrebné rozdelit
na dve podmnoziny:

e trénovacia mnozina - tidto mnozina sa vyuziva v prvej faze klasifikiacie a slizi na
tréning klasifikatora.

e testovacia mnozina - td4to mnozina sa naopak vyuziva az v druhej faze, kedy sa testuje
uspesnost klasifikatora.

Velkost trénovacej a testovacej mnoziny nie je pevne stanovend, no zvycajne predstavuje
trénovacia mnozina priblizne 75% a testovacia mnozina 25% z celkového objemu dat.

O datach v trénovacej mnozine je nutné dopredu vediet, do akej triedy patria. Tieto
data st vstupom pre klasifikdtor a prave vdaka tomu, Ze je predom zndme do akej triedy
patria, je klasifikator schopny zistit klasifikacné pravidld, pomocou ktorych sa neskor riadi a
objekty klasifikuje do urcitych tried[35]. Klasifikacné pravidlo h(z) je funkcia, ktord priradi
kazdy element z mnoziny rysov klasifikacnej triede y = h(z). V pripade binarnej klasifikacie,
klasifikacnd trieda (y) nadobtiida bindrne hodnoty 0 a 1.

5.1.2 FAza testovania

Druhé faza spociva v testovani uspesnosti klasifikdtora. Tentokrat sa pouzije testovacia
mnozina, ktorej data su nezavislé na predchadzajicich datach (su teda pre klasifikdtor
nové). Je dolezité podotknut, ze aj v tomto pripade je zndma klasifikacnéd trieda. Data
testovacej mnoziny si opéf vstupom pre klasifikator. Nauceny klasifikdtor pomocou kla-
sifika¢nych pravidiel, ktoré v predchadzajicej faze vytvoril, klasifikuje tieto vstupné data.
Vdaka tomu, ze je predom zname do akej triedy data naozaj patria, je mozné percentuilne
vyhodnotif dspesnot klasifikitora a celého procesu klasifikacie[35]. Viac informécii o hod-
noteni klasifika¢nych modelov sa nachadza v kapitole 5.3. To, ¢i je klasifikator dostatocne
uspesny a ¢i je ho mozné pouzit na datach, o ktorych sa predom nepozné klasifika¢né trieda,
je otazkou rozhodnutia daného c¢loveka zodpovedného za dany klasifikator. Neexistuje vSak
presne stanoveny prah, ktory by urcoval, ¢i je klasifikator dostato¢ne tispesny alebo nie.

5.2 Metdody klasifikacie

V nasledujtcej casti tejto kapitoly buda spomenuté najcastejsie pouzivané metoddy klasifi-
kacie.

5.2.1 Klasifikdcia pomocou rozhodovacich stromov

Prvou metédou, o ktorej bude v tejto kapitole zmienka, je klasifikidcia pomocou rozhodo-
vacich stromov. Rozhodovaci strom je graf stromovej struktiry, ktory je zlozeny z korena,
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vnutornych uzlov a koncovych uzlov (listy)[35]. Jednoduchy graf rozhodovacieho stromu je
znézorneny na obrazku 5.2.

/\ Korefi
[] vn(torné (rozhodovacie) uzly
(O Koncové uzly (listy)

Obrazek 5.2: Rozhodovaci strom

Na tejto grafovej struktire je zalozena celd metdda klasifikdcie pomocou rozhodovacich
stromov. Koren stromu je vzdy tvoreny atribitom s najvyssou rozhodovacou schopnostou.
Atribut s najvyssou rozhodovaciu schopnostou je ten atribut, na zaklade ktorého zacina
celd klasifikacia. Extrémy stromu tvoria koncové uzly alebo listy. Listy v tomto kontexte
reprezentuju finalnu klasifika¢nt triedu. Medzi korenom a listami sa nachadzaji rozhodo-
vacie alebo inak nazyvané aj splitting uzly. Tieto uzly reprezentuju testy hodnot atribtatov
a rozhoduju do akej klasifikac¢nej triedy dand hodnota patri, pripadne do akého dalSieho
rozhodovacieho uzlu dand hodnota poputuje. Kazdy takyto rozhodovaci strom méze byt
pretransformovany na klasifika¢né pravidla. Priklad konkrétneho rozhodovacieho stormu je
znazorneny na obrazku 5.3 a znazornuje rozhodnutie, ¢i hrat alebo nehrat futbalovy zapas.

slneéno zamragené dazd

L~

Vihkost Vietor

vysoka nizka ano nie

Obrazek 5.3: Rozhodovaci strom - priklad

Klasifika¢né pravidla pre tento storm by vyzerali nasledovne:
if Pocasie == ’slnec¢no’ and Vlhkost == ’vysoka’ then return &ano
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if Polasie == ’slneéno’ and Vlhkost == ’nizka’ then return nie

if PoCasie == ’zamracené’ then return ano
if PoCasie == ’dazd’ and Vietor == ’ano’ then return nie
if PoCasie == ’dazd’ and Vietor == ’nie’ then return &ano

Tento proces vSak ma svoje chyby a jednou z nich je vznik neziadanych vetvi z dévodu
vyskytu ddtového Sumu[35]. Pre skvalitnenie presnosti predpovede rozhodovacieho stromu
je potrebné takéto vetvy odstranit. Existuju dve zdkladné elimina¢né metody:

e prepruning - tieto neziadice vetvy sa vobec negeneruji. Namiesto testu atribitu
sa tato Cast stromu rovno ukondi listom, ktory reprezentuje taka klasifika¢na triedu,
ktora je priradend najvicsiemu poctu vzorkov, ktoré odpovedaji tejto ¢asti stormu[35].

e postpruning - nepotrebné vetvy st odstranené (orezané) az po vytvoreni celého roz-
hodovacieho stromu.

5.2.2 Bayesovska klasifikacia

Bayesovska klasifikdcia je metdda zalozend na Statistike. Jej princip je vSak tplne jedno-
duchy. Zakazdym, ked klasifikator dostane na vstup novy objekt, ktory je potrebné zaradit
do urcitej triedy, tak sa podla konkrétnych statistickych metéd vypocita s akou pravdepo-
dobnostou patri do jednotlivych tried. Ako vysledok sa vyberie ta trieda, pre ktord bola
vypocitand najvysia pravdepodobnost[35]. Pre vypocet pravdepodobnosti sa vyuziva dobre
znamy Bayesov vzorec|2]:

p(Ck) X p(z | Ck)

p(Ck | z) =
p(x)
Premenna z je vektor, ktory reprezentuje hodnoty feature atribitov, respektive rysy. Vyraz
p(Ck | z)

potom vyjadruje pravdepodobnost, s ktorou tieto hodnoty spadaji do jednej z k£ moznych
klasifika¢nych tried.

5.2.3 Klasifikacia pomocou podpornych vektorov

Tento druh klasifikicie je tiez znamy ako SVM alebo Support Vector Machine. Princip SVM
klasifikatora pri bindrnej klasifikacii je zaloZeny na rozdeleni dat z trénovacej mnoziny v tak-
zvanom bodovom diagrame na dve protilahlé oblasti, ktoré reprezentuji jednotlivé triedy
dat. SVM rozdeluje priestor nadrovinou (hyperplane), ktora sa tiez oznacuje ako rozhodo-
vacia hranica, ktora oddeluje na bodovom diagrame dve triedy a urcuje, ktoré body patria
do ktorej triedy. Pre optimalnu nadrovinu plati, ze by mala byt umiestnend v ¢o najvacsom
odstupe od krajnych bodov, ktoré sa nazyvaji podporné vektory (support vectors). Rozli-
Sujeme dva druhy SVM - liendrnu a nelinedrnu - a to podla schopnosti rozdelit priestor[27].

5.2.4 Klasifikacia zalozena na k-najbliZSom susedstve

Tento druh klasifikacie je ¢asto oznacovany za jeden z najjednoduchsich. Pri klasifikacii
objektu sa pozera na susediace objekty, ktorych trieda je zndma. Pocet objektov, na ktoré
sa berie ohlad je dany parametrom k a nazyva sa tiez okolie. Okolie vzdy nadobtuda kladné
hodnoty a typicky sa jedna o malé celé ¢islo. Klasifikovanému objektu je priradena ta trieda,
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ktora je v okoli k najpocetnejsia. Ak by nastal pripad, Ze hodnota k& = 1, tak by bol objekt
klasifikovany do rovnakej triedy, ako najblizsie sa vyskytujtci objekt v jeho okoli[19].

5.2.5 Klasifikdcia pomocou neurénovych sieti

Poslednym modelom, o ktorom bude v tejto kapitole zmienka, st takzvané neurénové siete.
Princip neurénovych sieti bol odvodeny od principu biologickych neurénov, ktoré su za-
kladnou stavebnou jednotkou neurovej ststavy. Biologicky neurén je zlozeny z tela (soma),
vstupov (dendritov) a jedného vystupu (azdmu). Jednotlivé neurény komunikuji prostred-
nictvom synapsii, ku ktorej dochadza prepojenim dendritov jedného neurénu a axému dru-
hého neurénu[35]. Umely neurén (vid obrazok 5.4) mé niekolko vstupov, na ktoré su zave-
dené vstupné hodnoty. Tieto vstupy si zaroven vystupmi inych umelych neurénov. Kazdy
umely neurén zaroven obsahuje hodnoty, ktoré reprezentuji synapsie, a st nazyvané vdhy.
Ich hodnoty st nastavené tak, aby bol zo vstupu dosiahnuty pozadovany vystup. Kazdy
neurén vo svojom vnutri dokaze transformovat konkrétnym vypoctom vstup na vystup
pomocou konstanty nazyvanej bias a aktivacnej funkcie. Tento vystup je potom opétovne
vstupom dalsieho neurénu alebo reprezentuje vystupnd hodnotu, na ktorej bude vykonana
klasifikdcia[35].

Vahy

Vstup

x1

Aktivagna|  VYstup

funkcia

Konstanta

© (bias)

Xn

Obréazek 5.4: Umely neurén

5.3 Vyber a vyhodnotenie modelov

Vytvorenim klasifikacného modelu proces klasifikdcie nekonci. Po jeho vytvoreni nastéva
faza, kedy je potrebné tento model uréitym spésobom ohodnotit a odhadntt, ako sa model
bude spravat dalej pri jeho aplikdcii na data s doposial neznamou triedou. V praxi to
znamend, ze tento klasifikdtor bude dalej pouzivany zakazdym na novych datach a mal by
byt spolahlivy a presny[21].

V tejto sekcii buda opisané niektoré bezne pouzivané metriky, ktoré odhadujt presnost
a spolahlivost klasifika¢nych modelov.

5.3.1 Pojmy suvisiace s hodnotenim klasifikacnych modelov

Ucenie klasifikatora na trénovacej mnozine a zaroven urcovanie jeho Uspesnosti na tejto
mnozine moéze byt zavadzajice. Uspesnost klasifikdtora mdze byt v tomto pripade dost
vysokd. To vSak nemusi odpovedat realite, pretoze klasifikdator je v tomto bode na tieto data
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specializovany[21]. Vzdy je délezité tspesnost klasifikdtora hodnotit na testovacej mnozine,
pri ktorej sa klasifikator stretne so zatial neznamou mnozinou dét.

V tejto praci bude upriamené pozorost na binarnu klasifikdciu. Binarna klasifikdcia je
druh klasifikacie, v ktorom sa vstupné data klasifikuji do dvoch tried, pricom cielovy atribtut
moze nadobidat hodnoty z mnoziny {0,1}, respektive {4no (true), nie (false)}. Trieda
s hodnotou 1, respektive s hodnotou éno (true), sa nazyva pozitivita (positivity). Naopak
trieda s hodnotou 0, respektive s hodnotou nie (false), sa nazyva negativita (negativity).
Pre lepsie pochopenie, ¢o tieto dva pojmy znamenaji, je mozné uviest priklad klasifikacnej
ulohy znézornenej na obrazku 5.3. V tomto pripade je pozitivita n-tica dat, ktorej vysledkom
klasifikacie je 1 (4no, zapas sa odohra) a naopak negativitou je n-tica dét, ktorej vysledkom
klasifikdcie je 0 (nie, zdpas sa neodohrd). Este pred rozpréavanim o konkrétnych metrikach
je potrebné vysvetlit styri dolezité suvisiace pojmy:

e Skutoc¢ne pozitivne (true positive, TP) - jedna sa pocet n-tic pri ktorych doslo k po-
zitivnej zhode. V konkrétnej ilohe z obrazku 5.3 to znamen4, Ze klasifikdtor spravne
urdil Ze sa zapas odohra.

e Falosne pozitivne (false positive, FP) - jedna sa o pocet n-tic, ktorych vysledky boli
falosne pozitivne. Klasifikator teda urcil, Ze sa zapas odohra aj ked realne sa zapas
neodohra.

e Skutoc¢ne negativne (true negative, TN) - jednd sa pocet n-tic pri ktorych doslo k ne-
gativnej zhode. To znamend, ze klasifikdtor spravne urcil, ze sa zapas neodohra.

e Falosne negativne (false negative, FN) - jednd sa o pocet n-tic, ktorych vysledky boli
falosne negativne. To znamenad, ze klasifikator urcil, zZe sa zapas neodohra, no redlne
sa zapas odohra.

5.3.2 Matica zmien

Matica zmien (confusion matriz), zndzorené tabulkou 5.1, sumarizuje pojmy uvedené v sek-
cii 5.3.1. Tato matica slazi predovsetkym na vizualiziciu toho, ako dobre dokéze klasifikator
rozliSovat pozitivitu a negativitu. TP a TN st hodnoty, ktoré urcuji kedy bol klasifikator
uspesny a klasifikoval spravne. Naopak hodnoty FP a FN urcuju, kedy klasifikator nebol
uspesny a neklasifikoval spravne.

predicted

0 1
actual | 0 | TN | FN
1| FP | TP

Tabulka 5.1: Matica zmien

Stcet skutocne a falosne pozitivnych sa oznacuje aj pismenom 7. Naopak stucet skutocne
a falo$ne negativnych sa oznacuje pismenom N.

5.3.3 Metriky

Po objasneni tychto délezitych pojmov je mozné rozpravat o jednotlivych metrikach. Medzi
najcastejsie pouzivané metriky urc¢ené na hodnotenie klasifikacnych modelov patri celkova
spravnost modelu, senzitivita, specificita[13], chybovost, presnost a F1 skére[21].
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Celkova spravnost modelu

Celkova spravnost modelu (accuracy) je definovana ako podiel spravne klasifikovanych sub-

jektov ku vsetkym subjektom, cize:
TP+TN

P+ N
Senzitivita

Senzitivita (sensitivity, recall) je dand pomerom skuto¢ne pozitivnych pripadov ku vSetkym

pozitivnym pripadom, cize:
TP

P
Specificita
Specificita (specificity) je dana podielom skuto¢ne negativnych pripadov ku vietkym nega-

tivnym pripadom, ¢ize:
TN

N
Chybovost

Chybovost (error rate) je dand podielom sictu falosne pozitivnych a falosne negativnych
pripadov ku suc¢tu vsetkych pripadov, ¢ize:

FP+ FN
P+N
Presnost

Presnost (precision) je dand podielom skutoc¢ne pozitivnych pripadov ku stétu vsetkych
skutocne pozitivnych a falosne pozitivnych pripadov, ¢ize:

TP
TP+ FP

F1 skoére

F1 skére (f1 score) je metrika, ktorej vzorec je tvoreny kombinédciou dvoch predchadzajicich
metrik, a to presnosti a senzitivity. Vzorec urcujici F1 skére vyzerd nasledovne:

2 X precision X senzitivity

precision X senzitivity
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Kapitola 6

Podpora jazyka Python pre
dolovanie dat

Python je pomerne jednoduchy a vsSestranne vyuzitelny programovaci jazyk. Svoje uplat-
nenie si nasiel napriklad vo vyvoji backendovych webovych aplikacii, umelej inteligencii,
vedeckych vypoctoch alebo aj v datovej analyze. Nakolko je s tymto jazykom mozné vy-
tvarat od hier cez aplikacie, az po najroznejsSie nastroje, ziskal si v poslednej dobe vysoku
oblibenost a popularitu[29]. Takzvany Python Package Index alebo skratene PyPI[15] hos-
tuje tisice modulov tretich stréan, ktoré este o nieco viac rozsiruju moznosti vyuzitia tohto
jazyka. V tejto praci bude pozornost upriamena na takzvané Scientific & Numeric moduly,
medzi ktoré patri napriklad Pandas, NumPy, SciPy a v neposlednom rade bude spomenuty
volne dostupny softvér scikit-learn, zalozeny prave na NumPy a SciPy knizniciach.

6.1 Pandas

Pandas je volne dostupnd kniznica jazyka Python, ktord poskytuje vysoko vykonné a jed-
noducho pouzitelné nastroje a datové struktiry. Sluzi na analyzu dat, ktoré je mozné repre-
zentovat 2D tabulkou. Prikladom takychto dat st SQL tabulky, CSV siibory alebo rézne
tabulkové precesory[34]. Zékladné détové typy, ktoré tato kniznica ponika su:

e DataFrame - ddtovy typ identicky dobre zndmej tabulke, ktord m4 riadky (zdznamy)
a stlpce (atributy).

e Series - ddtovy typ reprezentujtci stipec tabulky, ktory obsahuje sériu hodnéot (po-
dobne ako zoznam). NavySe mé svoje meno, datovy typ a index, ktory jednotlivé
hodnoty pomentiva[34].

V jazyku Python je mozné k hodnotam datového objektu DataFrame rozne pristupovat.
K stipcom tabulky sa d4 prisupovat atribitom columns a k hodnotdm tabulky je mozné
pristupovat atribiitom values. Dalej je mozné zistif rozmery tabulky (pocet stpcov a riad-
kov) prostrednictvom atribttu shape. Pre priklad je uvedena tabulka 6.1.
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Animal | Legs | Country

Snake | 0 South America
Tiger 4 India

Spider | 8 Australia

Tabulka 6.1: Tabulka reprezentujtica datovy objekt X typu DataFrame

Nech je tato tabulka datového typu DataFrame a nazyva sa X, potom je mozné jej
atributy a hodnoty vycitat nasledovne:

print X.columns
>>> Index([’Animal’, ’Legs’, ’Country’])

print X.values
>>> array([’Snake’, 0, ’South America’],[’Tiger’, ’4’, ’India’],
[’Spider’, ’8’, ’Australia’])

print X.shape
>>> (3,3)

Tato kniznica zaroven ponika metédu, vdaka ktorej je mozné konvertovat datovu sadu
v CSV formate na datovy typ DataFrame. Jej pouzitie moze vyzerat nasledovne:

import pandas as pd
dataframe_object = pd.read_csv(’original_data.csv’)

6.2 NumPy

Numericky Python alebo skratene NumPy je zdkladnou kniznicou jazyka Python, ktora je
zamerand najmé na rozne vedecké a matematické vypocty. tato kniznica poskytuje multi-
dimenzionalne objekty typu pole, nad ktorymi je mozné vykonavat matematické, logické
a dalsie operacie velmi rychlo a efektivne[22].

To, ¢o robi tato kniznicu vynimoc¢nou, je jednoznac¢ne objekt ndarray. Tento objekt
zapuzdruje n-dimenzionélne polia homogénnych détovych typov a rozne operacie, ktoré je
nad nimi mozné vykonavat. Objekt ndarray sa od inych Pythonovskych sekvencii - ako je
list alebo tuple - lisi napriklad tym, Ze:

e Velkost ndarray je dand pevne uz pri inicializacii, zatial ¢o klasické 1isty sa mozu
dynamicky menit aj po ich inicializacii.

e Narozdiel od beznych sekvencii, vSetky prvky ndarray objektu musia byt rovnakého
datového typu.[22]

Numpy poskytuje radu metdd, ktoré je mozné aplikovat na objekty datového typu
ndarray. Medzi ne patri napriklad metéda arange(), ktord vrati rovnomerne rozmiest-
nené hodnoty na danom intervale. TAto metdda ulahcuje iteracie v roznych cykloch a to aj
pri praci s datovym objektom DataFrame. Priklad pouzitia:

import numpy as np

number_of_attributes = X.shape[l] # number_of_attributes = 3
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for attribute_index in np.arange(number_of_attributes):
print X.columns[i]

Output:

name_of _attr_1
name_of _attr_2
name_of_attr_3

Dalsou uzito¢nou metédou je metéda mean (), ktord je schopné vypocitat aritmeticky
priemer (numerickych) prvkov pola typu ndarray:

list_x = [1,2,3,4,5]

np_array = np.array(list_x) # converts Python list into ndarray
result = np.mean(nd_array)

print result

>>> 2.5

6.3 SciPy

SciPy vzniklo skratenim slov Scientific Python a tento ndzov zodpoveda samotnej funkcii
tejto volne dostupnej kniznice. SciPy obsahuje moduly urc¢ené na optimalizaciu, linearnu al-
gebru, interpoléciu, spracovanie obrazu a omnoho viac. V tomto bode moéze vznikat otazka,
aky je rozdiel medzi NumPy a SciPy. Kniznica NumPy a jej objekt ndarray tvoria zédklad, na
ktorom je postavend kniznica SciPy a jej dalsia funkcionalita. Je mozné tvrdit, Ze SciPy je
jej nadstavbou a spolu s vyuzitim dalsich modulov ako je Pandas alebo Matplotlib tvori
SciPy skvelt podporu jazyka Python pre vedecké a vypocetné tlohy[30]. V tejto préci a jej
praktickej casti vSak nenasiel tento modul svoje vyuzitie.

6.4 Scikit-learn

Ako posledny nastroj, ale zaroven najdodlezitejsi, o ktorom bude v tejto praci zmienka, je
prave scikit-learn. Je to nastroj postaveny na zakladoch kniznice SciPy a Specidlne slizi
na détovi analyzu a dolovanie dat[!1]. Tento nastroj rozsiruje jazyk Python o radu metéd
a tried, ktoré umoznuju strojové ucenie, pracu s datovymi mnozinami, zhlukovanie a dalsie
uzitocné tkony datovej analyzy

Tento prostriedok bol zadkladnym stavebnym kamenom demonstracie dolovania dat v ja-
zyku Python v kapitole 7. Tento softvér ponika okrem inych aj plni podporu pre klasifi-
kacné dolovacie tlohy.

V prvom rade st to metédy urcené na predspracovanie dat. Scikit-learn pontika radu
met6d urc¢enych na ¢istenie, redukciu, transformaciu a integraciu dat[l].

Dalej tento softvér pontika triedy a ich metédy uréené na krizovi validdciu a s to
napriklad triedy LeaveOneQut, LeavePOut, KFold alebo RepeatedKFold ktoré su stucastou
balika models_selection[7]. Ako priklad je mozné uviest zdkladni funkcionalitu krizového
validatora KFold.

import numpy as np
from sklearn.model_selection import KFold:
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data = ["a", "b", "c", "d"]

cross_validator = KFold(n_splits=2)

for train, test in cross_validator.split(X):
print ({0}{1}".format (train, test))

>>> [2 3] [0 1]
>>> [0 1] [2 3]

Dalej sa tento softvér méze pysit Sirokou skélou dostupnych klasifikaénych modelov.
Kazdy z dostupnych modelov je reprezentovany ako trieda, ktord ma v kazdom pripade,
okrem inych metéd, implementovani metéodu £it (), ktora trénuje klasifikdtor a metédu
predict (), ktora aplikuje vytrénovany klasifikator na testovaciu mnozinu dat. Medzi za-
kladné klasifikacné modely, ktoré scikit-learn pontuka, patri DecisionTreeClassifier,
ktory je zalozeny na metéde rozhodovacich stromov a je sticastou balika tree. Dalej je
to metéda GaussianNB(), zalozend na Bayesovskej klasifikici, ktora je sucastou balika
naive_bayes, alebo metdéda NearestCentroid, ktord je sicastou balika neighbors a je
zalozend na metdde k-najblizsieho susedstva[l6]. Ako priklad je mozné uviest inicializaciu
modelu DecisionTreeClassifier a pouzitie jeho zdkladnych metdd:

from sklearn import tree

X = [[0o, o], [1, 1]]
y = [0, 1]

classifier = DecisionTreeClassifier()
classifier = classifier.fit(X, y)

# after being fitted, the classifier can
# then be used to predict the class of samples
classifier.predict([[2., 2.]11)

>>> array([1])

Pre dokoncenie klasifikdcie nesmt tomuto softvéru chybat metédy urcené na vyhodno-
tenie modelov. Vsetky zndme metriky st implementované v baliku metrics. Medzi najcas-
tejsie vyuzivané metody patri accuracy_score, £1_score, recall_score alebo
precision_score[l2]. Ako priklad je mozné uviest pouzitie metriky accuracy_score:

import numpy as np

from sklearn.metrics import accuracy_score
values_predicted = [0, 0, 1, 0, 1]
values_true = [0, 1, 1, 0, 1]
accuracy_score(values_true, values_predicted)

>>> 0.8
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Kapitola 7

Dolovanie dat v jazyku Python

Cielom vyskumu je vytvorit skript v jazyku Python, ktory bude slizit ako ukéazka zis-
kavania znalosti z dat v jazyku Python. Analytickd tloha spociva v klasifikdcii Tudi do
dvoch kategorii - Tudia trpiaci Parkinsonovou chorobou a zdravi ludia. Pre tato tlohu bola
k dispozicii datova sada, ktord obsahuje data biomedicinskych hlasovych merani zdravych
Tudi a Iudi trpiacich Parkinsonovou chorobou, ktora je volne dostupna na webovej stranke
UCI Machine Learning Repository[33]. Tato analytickd tloha bola inspirovand vyskumom
M. Vadovského a J. Paralica s ndzvom PouZitie spracovangch zdznamov reci pacientov pre
urcenie $tadia Parkinsonovej choroby[32].

7.1 Parkinsonova choroba

Pred akymkolvek dolovanim dat je potrebné oboznamif sa so skimanou oblastou a ziskat
¢o najviac informacii, ktoré by mohli ovplyvnit nasledujici vyskum. V tomto pripade sa
jedné o Parkinsonovu chorobu a preto je potrebné zistit, ¢o vlastne Parkinsonova choroba
je a ako sa prejavuje.

7.1.1 Co je Parkinsonova choroba

Parkinsonova choroba je neurodegenerativne ochorenie, ktoré ovplyviiuje prevazne neurény
produkujice latku dopamin v Specifickej ¢asti mozgu, nazyvanej Cierna substancia alebo
substantia nigra[26]. Hlavnou tlohou tejto latky je prenos signdlov v mozgu, zodpovednych
najmé za pohyb a taktiez emocie. Ako sa choroba postupne vyvija, bunky produkujice
dopamin odumieraji az do bodu, kedy sa dopamin v mozgu neprodukuje takmer vobec[24].
V takom pripade pacient okrem iného uplne strati schopnost pohybu a samostatnosti.

7.1.2 Priznaky Parkinsonovej choroby

Jednd sa o velmi Specificka chorobu, ktorej priznaky sa vyvijaji postupne v priebehu rokov.
Vyvoj Parkinsonovej choroby a jej symptémov zavisi od pacienta k pacientovi. Je vedecky
dokazané, ze kazdy clovek trpiaci touto chorobu ju pocifuje inak. Existuje vSak niekolko
symptomov, ktoré maja vsetci tito pacienti spolo¢né a na zakladne ktorych je mozné tito
chorobu diagnostikovat[23]. Tieto priznaky je mozné zaradit do dvoch hlavnych kategorii
- motorické a kognitivne. Medzi motorické priznaky mdzeme zaradif tremor, stratu rovno-
vahy, celkové spomalenie pohybového tstrojenstva a stratu flexibility[24]. Medzi kognitivne
priznaky patria napriklad problémy so sustredenim, problémy s paméatou, nechut do jedla,
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depresia, strata hmotnosti a v neposlednom rade aj postupna strata schopnosti prirodzene
rozpravat[25].

7.2 Pochopenie a priprava dat

Prvym krokom k pochopeniu dat je obozndmenie sa s Parkinsonovou chorobou (vid sek-
ciu 7.1). Ako uz bolo spomenuté, Parkinsonova choroba sa méze prejavit okrem iného aj
v samotnej re¢i pacienta. Clovek trpiaci Parkinsonovou chorobou mé hlas o dost tichsi
a jemnejsi. V horsich stadidch choroby ma okolie problém tohto ¢loveka vébec pocut a ko-
munikovat s nim. Nakolko tito Iudia mévaju problémy s paméitou, zabudaja slova a tym
padom je re¢ omnoho pomalsia a zaroven monoténnejsia ako u zdravého cCloveka. Tieto
priklady st len jedni z mnohych faktorov postihnutia prirodzenej recovej schopnosti u pa-
cientov s Parkinsonovou chorobou[28]. Nakolko si re¢ a hlas meratelné a daju sa analyzovat,
boli pre tuto dlohu zvolené prave recové déta, ktoré st volne dostpuné na UCI Machine
Learning Repository[33]. Tieto ddta si prisposobené tomuto typu vyskumu - ziskavaniu
znalosti z dat - a daju sa aplikovat na metddu klasifikacie. Klasifikdtor je schopny sa na
tejto datovej sade naucit urcovaft, ¢i pacient trpi alebo netrpi Parkinsonovou chorobou.

7.2.1 Datova sada

Pouzité data obsahuju radu biomedicinskych hlasovych merani 31 ludi, z ktorych 23 trpi
Parkinsonovou chorobou a zvysni st zdravi ludia, ktori netrpia ziadnou recovou zavadou.
Konkrétne sa jedna spolu o 195 rec¢ovych zaznamov, ¢o je priblizne 5-6 zdznamov na jedného
pacienta. Kazdy atribat tejto datovej sady prestavuje Specifické hlasové meranie, ktoré
bolo vykonané na danom subjekte. Sada taktiez obsahuje atribit name ktory identifikuje
subjekt a atribut status, ktory urcuje, ¢i je dany subjekt zdravy (0) alebo chory (1). Data
su k dispozicii v ASCII CSV formate. Pre ziskavanie znalosti z dat tento format jazyku
Python plne vyhovuje a nie je potreba ho nijak transformovat.

Atributy datovej sady
e name - meno subjektu a ¢islo zdznamu v ASCII forméte
e MDVP:Fo[Hz] - priemerna hlasova frekvencia
e MDVP:Fhi[Hz] - maximalna hlasova frekvencia
e MDVP:Flo[Hz] - minimalna hlasova frekvencia
e NHR, HNR - dve miery pomeru sumu a ténovych komponent v hlase
e RPDE, D2 - dve nelinearne dynamické merania komplexnosti hlasu
e DFA - signal fraktalového exponentu skédlovania
e spreadl, spread2, PPE - tri nelinedrne merania zakladnej frekvencnej odchylky
e status - zdravotny stav pacienta

e MDVP:Jitter[%], MDVP:Jitter[Abs], MDVP:RAP, MDVP:PPQ, Jitter:DDP - miery
variability v hlasovej frekvencii
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e MDVP:Shimmer, MDVP:Shimmer [dB], Shimmer:APQ3 - miery variability v amplitide

e Shimmer:APQ5, MDVP:APQ, Shimmer:DDA - miery variability v amplitide

7.2.2 Priprava dat

Priprava dat spociva v predspracovani dat, o ktorom bola zmienka v kapitole 3. Je to
preto, aby ich nasledujice dolovanie bolo ¢o najefektivnejsie a najuspesnejsie. Ako uz bolo
spomenuté, hlavnou tlohou predspracovania dat je odstranenie chybajicich hodnot, Sumu
a nekonzistencie. Dostupnd mnozina dat vsak neobsahuje ziadne chybajice hodnoty ani
zasumené data a rovnako sa v datovej sade nevyskytuje ziadna nekonzistencia. Data st teda
pripravené na dolovanie. Co je vsak mozné vykonat, je redukcia dét, konkrétne redukcia
dimenzionality (vid sekcia 3.2). Pocas vyskumu sa pracovalo s celou mnozinou dostupnych
dét a neskor s podmnozinou, v ktorej bola odstrdnend kolinearita vypoctom takzvaného
VIF faktoru. O tomto procese bude dalej zmienka v sekcii 7.3.2.

7.3 Implementacia riesenia tlohy v jazyku Python

Hlavnym cielom tejto prace je demonstrovat vyuzitie programovacieho jazyka Python na
ucely ziskavania znalosti z dat. V nasledujicej casti bude podrobne opisany postup riesenia
a vsetkych vyuzitych prostriedkov, ktoré jazyk Python pontka. Niektoré dostupné kniznice
a softvéry, ktoré umoznuju pracu s datami v jazyku Python boli spomenuté v kapitole 6. Po-
¢as vyskumu boli najviac vyuzité triedy a ich metody, ktoré ponika softvér scikit-learn
a datové typy a metédy modulov Pandas a NumPy. Pre upresnenie je potrebné spomentf,
ze pre implementéaciu bola pouzita verzia 3.6 jazyka Python.

7.3.1 Nacditanie dat

Pouzita datova sada je v CSV (Comma Separated Values) forméte. Jedna sa o jednodu-
chy a standardizovany textovy formét urCeny na reprezentaciu tabulkovych dét, kde su
jednotlivé riadky tabulky oddelené ¢iarkou[31]. Pre naéitanie siboru tohto typu bola po-
uzitd metdda read_csv() z kniznice Pandas, ktord konvertuje vstupné dita do datového
typu DataFrame. Vdaka tomu je mozné pracovat s datami ako s beznou SQL tabulkou, kde
mozeme pristupovat k atribitom a ich hodnotdm jednoducho indexovanim.

7.3.2 Odstranenie kolinearity

7 hladiska experimentovania bola snaha o vylepsienie vysledkov tym, zZe sa zredukoval pocet
atribitov odstranenim kolinearity. Kolinearita vznika vtedy, ak je korelacia medzi hodno-
tami dvoch atribiitov tak vysokd, ze je mozné jeden z nich vylacit, nakolko je mozné tvrdit,
ze na zaklade jedného je mozné predikovat druhy a naopak. Tento problém je mozné riesit
pomocou metddy variance_inflation_factor (), ktord je stucastou modulu StatsModel.
Tato metéda umoznuje vypocitat inflaény faktor rozptylu[l7] pre kazdy atribut. Ak sa
hodnota VIF faktoru pre dany atribut nachiddza v rozmezi 5-10, existuje vysoka prav-
depodobnost vyskytu kolinearity a atribit je vhodné odstranit. V datach s ktorymi sa
pracovalo sa naslo presne osem atribitov s hodnotou inflacného faktoru rozptylu vyssou
ako pat. Tieto atributy boli z datovej sady odstranené a jedna sa konkrétne o atribu-
ty Shimmer:APQ3, Jitter:DD, MDVP:Shimmer, MDVP:Jitter[%], DFA, MDVP:Shimmer [dB],
Shimmer:APQ5 a MDVP:RAP. P6vodny pocet atribiatov 21 bol zredukovany na 13.
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7.3.3 Urcenie vlastnosti a cielovych atribitov

Na zaciatku procesu ziskavania znalosti z dét je potrebné polozit si otazku, akd informéaciu
je potrebné zistit a na zaklade ¢oho je mozné tuto informaciu dostat. Ako uz bolo spome-
nuté v kapitole 5, atribity datovej mnoziny sa rozdeluji na cielové (label) atributy a na
rysy (feature). Pri implementécii sa zvyknu label atribity oznacovat pismenom y a naopak
feature atributy pismenom X. Cielom tejto analytickej tlohy bolo urcit, ¢i je dany subjekt
zdravy alebo chory. Nech hodnota 1, ktord reprezentuje chorého c¢loveka a hodnota 0, ktora
reprezentuje zdravého ¢loveka, st hodnoty klasifikacnej triedy, ku ktorej je cielom sa dopra-
covat. Rozhodnutie, ¢i je testovany subjekt zdravy alebo chory, je mozné predpovedat na
zéklade ziskanych recovych dat. Preto boli ako label data zvolené hodnoty stipca status
(0,1) a ako feature data vietky stipce obsahujiice spracovant re¢ daného subjektu. Stipec
name reprezentuje identifikdciu zdznamu konkrétneho subjektu a nehrd v tejto klasifikacii
ziadnu rolu. Preto nepatri ani do jednej zo spominanych skupin. Toto rozdelenie je graficky
znazornené na obrazku 7.1.

Vsetky
atribaty

Label
atribaty

Feature
atribaty

v v v i

0 1 id reGové
zdravy chory subjektu data

Obréazek 7.1: Rozdelenie datovej mnoziny na label a feature atributy

7.3.4 Krizova validacia

Ucenie parametrov predpovedat klasifika¢né triedy a ich testovanie na neustdle rovnakej
mnozine dat je hruba metodologicka chyba. Takto vytrénovany model by sice v danej mno-
zine dat mohol dosahovat dobré vysledky, ale nie je vSestranne pouzitelny. V pripade pre-
dikcie na novej mnozine dat by pravdepodobne vobec neuspel. Takuto situdciu nazyvame
preucenie (overfitting). Konkrétne sa jedna o stav, kedy sa klasifikdtor nauc¢i velmi presne
klasifikovat hodnoty danej mnoziny dat, ale v pripade vyskytu novych dat nie je vobec
uspesny. Aby sa zabranilo vzniku tohto problému, je potrebné data rozdelit na trénovaciu
a testovaciu mnozinu, pricom sa model uci na trénovacej mnozine a neskor sa vyhodnocuje
jeho aplikdciou na zvolenej testovacej mnozine. Tento pristup vSak pri nesprdvnom nasta-
veni potrebnych parametrov méze opat viest k tzv. preuceniu[20]. Najidedlnejsi pristup je
preto vyuzitie krizovej validacie. V tejto praci boli vyuzité dva rozne pristupy:

KFold ()

K-Fold krizovy validator rozdeli mnozinu dat na k podmnozin. Kazda z tychto podmnozin
tvori minimélne raz testovaciu mnozinu, zatial ¢o zvysnych k-1 podmnozin tvori trénovaciu
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mnozinu. Pri inicializacii tohto krizového validatora je mozné urcit, na kolko podmnozin
bude mnozina dat rozdelend. V tejto praci bola zvolend 10-ndsobné krizova validacia a teda
bol parameter n_splits nastaveny na hodnotu 10. Na obrazku 7.2 je mozné vidiet princip,
na akom pouzity algoritmus funguje. Na obrazku je znézorneny krizovy validator s para-
metrom n_splits nastavenym na hodnotu 3.

Fold 1 Fold 2 Fold 3

1. iteracia n
2. iteréacia ﬂ
3. iteracia n

Obrazek 7.2: K-Fold krizova validacia pre k=3

LeaveOneOut ()

Princip Leave One Out krizového validatora je podobny spominanému K-Fold validatoru.
Rozdiel spociva prave v mnozstve podmnozin. Pri Leave One Out krizovej validacii je tento
parameter uréeny celkovym mnozstvom vzokov n, v tomto pripade 195. Tento validator je
mozné inicializovat aj ako K-Fold(n_splits=n), Cize v pripade tejto dolovacej tlohy by
mal parameter n_splits hodnotu 195. Oba tieto validatory su sucastou volne dostupného
scikit-learn softvéru.

Fold 1 Fold 2 Fold n

1. iteracia n nan
2. iteréacia ﬂ
LI I

LI ]

Obrazek 7.3: Leave One Out krizova validacia

Spolu s vyuzitim tejto metdédy je potrebné spravne vyhodnotit tispesnost klasifikatora.
Po vykonani klasifikdcie s vyuzitim krizovej validicie bol pre celkovy vysledok tispesnosti
klasifikdtora vypocitany priemer vsetkych ciastoc¢nych vysledkov (tispechov) v jednotlivych
iterdciach krizového validatora a tento priemer sa zvolil ako findlna tspesnost klasifikdtora.
Vyhodnotenie klasifikdcie je podrobnesie popisané v sekcii 7.3.6.

7.3.5 Vyber a inicializacia modelov

Dalsim krokom je vyber vhodnych klasifika¢nych modelov. V mnohych pripadoch je tazké
hned na tuvod stanovit, aky klasifika¢ny algoritmus je pre dand ilohu najvhodnejsi. Preto
boli pre tento vyskum pouzité takmer vsetky dostupné modely, ktoré poskytuje
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scikit-learn softvér. Takymto spésobom bolo mozné skiimat ich spravanie a nakoniec
vyhodnotit, ktory je najuspesnejsi a tym padom najvhodnejsi. Pouzité modely boli spravidla
inicializované s prednastavenymi hodnotami vstupnych parametrov. Pre experimentovanie
boli zvolené tieto modely:

sklearn.tree.DecisionTreeClassifier

Prvym pouzitym klasifikitorom je DecisionTreeClassifier. Tento klasifikator je zalo-
zeny na principe rozhodovacich stromov (vid kapitola 5) a da sa pomocou neho vykondvat
ako binarna, tak aj multitriedna klasifikdcia (klasifikdcia, ktorej vysledkom je 0 az K-1 kla-
sifikaénych tried). Tento klasifikdtor je sucastou scikit-learn softvéru, v ktorom bol pre
implementéciu rozhodovacieho stromu zvoleny optimalizovany algoritmus CART[/].

sklearn.gaussian_process.GaussianProcessClassifier

Dalsfm pouzitym modelom je GaussianProcessClassifier. Tento model je zaloZeny na
pravdepodobnosti a implementuje Gaussove procesy za ucelom klasifikacie[3]. Pre jeho ini-
cializaciu boli opatovne zvolené prednastavené hodnoty vsetkych parametrov. Tieto para-
metre Specifikuji priebeh vsetkych potrebnych vypoctov réznych pravdepodobnosti. Pre
ucely tejto ulohy vSak nie je potrebné tieto vypocty nijako modifikovat.

sklearn.linear_model.SGDClassifier

Cely nazov modelu SGDClassifier je Stochastic Graient Descent Classifier. Tento model,
ako uz z nazvu vyplyva, implementuje metédy ucenia formou stochastického gradientu.
sklearn.svm.SVC

V poradi stvrtym pouzitym modelom je model SVC. Tento model je zaloZzeny na metdde
podpornych vektorov alebo inak znamej pod skratkou SVM.
sklearn.naive_bayes.GaussianNB

Predposlednym pouzitym modelom je GaussianNB. Jedna sa o model zalozeny na Baye-
sovskej klasifikédcii.

sklearn.neighbors.nearest_centroid.NearestCentroid

Poslednym pouzitym modelom je NearestCentroid. Tento model je zalozeny na klasifi-
kécii zalozenej na k-najblizSom susedstve. Pre inicializdciu tohto modelu je potrebné urcit
metriku, podla ktorej sa bude pocitat vzdialenost medzi jednotlivymi objektami. V tomto
pripade bol tento parameter metric nastaveny na hodnotu euclidean.

7.3.6 Klasifikacia

Po priprave testovacej mnoziny a trénovacej mnoziny, pripadnom odstrédneni kolinearity
a inicializacii klasifika¢nych modelov, nastupuje samotna klasifikacia. Priebeh klasifikacie
bol skimany na vsetkych Siestich inicializovanych modeloch iplne rovnako.
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Faza trénovania

Ako uz bolo vysvetlené v kapitole 5, klasifikdcia prebieha v dvoch fazach. Prvou z nich je
trénovacia faza, pocas ktorej si dany klasifikdtor vytvori klasifika¢ny model, odpovedajuci
tejto trénovacej mnozine. Respektive, nauci sa ¢o najlepsie klasifikovat data na zaklade
dostupnej trénovacej mnoziny. Tento proces sa nazyva aj fitting. Vdaka vymozenostiam
jazyka Python nie je nutné zaoberat sa detajlmi procesu trénovania a vytvarania klasifikac-
nych pravidiel, nakolko softvér scikit-learn poniika metdédu £it (), ktord tento trénovaci
proces zabezpecuje. V praxi vyzerd volanie tejto metédy nasledovne:

clf .fit(X_train, y_train)

Objekt c1f reprezentuje klasifikdtor, premenna X_train ktord je datového typu
DataFrame, reprezentuje vsetky hodnoty feature atribitov a ako poslednéd premenna
y_train, ktora je datového typu Series, reprezentuje hodnoty label atribitu.

Faza testovania

Po vytvoreni klasifika¢ného modelu je model pripraveny na testovanie. V tejto faze dosta-
ne klasifikdtor na vstup hodnoty feature atribitov testovacej mnoziny a jeho tlohou bude
predikovat hodnoty label atributu. Konkrétne povedané, klasifikator dostane na vstup spra-
cované biomedicinske hlasové meriania, na zdkladé ktorych bude urcovat, ¢i dany subjekt
trpi alebo netrpi Parkinsonovou chorobou. Tento proces zabezpecuje metéda predict (),
ktord je taktiez stucastou scikit-learn softvéru. V praxi vyzerd tento proces nasledovne:

y_test_predict = clf.predict(X_test)

Premenna y_test_predict, ktord je datového typu ndarray, predstavuje vysledky klasi-
fikdtora pre testovaciu mnozinu X_test, ktord je datového typu DataFrame a reprezentuje
feature atributy.

Vyhodnotenie modelov

Po trénovacej a testovacej faze nastava vyhodnotenie celkovej klasifikacie. Existuje niekolko
metrik, podla ktorych sa moze stanovit uspesnost daného klasifikitora (vid sekcia 5.3).
Pre tieto ucely bola zvolenda metéda accuracy_score(), ktord je sticastou scikit-learn
softvéru a reprezentuje metriku s nazvom celkovd spravnost modelu. Tato metdéda porovnava
hodnoty, ktoré su vysledkom klasifikatora s hodnotami, o ktorych je znadme, ze si redlne
a pravdivé. Na to, aby klasifikator dosiahol 100% tspesnost, vSetky predpovedané hodnoty
sa musia zhodovaft s redlnymi hodnotami. Vysledok tispesnosti klasifikatora sa teda pohybuje
medzi hodnotami 0 az 1, pricom hodnota 1 reprezentuje 100% uspesnost.

Nakolko bola pre tento vyskum zvolend 10-nasobnd krizova validicia a taktiez sa ex-
perimentovalo s takzvanou Leave One Out (dalej len LOO) krizovou validaciou, proces
klasifikacie prebiehal v niekolkych cykloch. Pri 10-ndsobnej krizovej validécii sa jedna kon-
krétne o 10 cyklov a pri LOO krizovej validacii o 195 cyklov. Z toho vyplyva, ze v kazdom
cykle sa vyhodnoti tspesnost klasifikdtora na inej trénovacej a testovacej mnozine. Tieto
¢iastoéné vysledky je potrebné uchovavat, aby bolo mozné po ukoncéeni cyklu vyhodnotit
celkovi tspesnost klasifikatora. V tejto praci to bolo zvladnuté ukladanim ¢iastoénych vys-
ledkov do premennej datového typu list a vyuzitim metdody mean(), ktord je stucastou
kniznice Numpy. Najprv sa konvertuje datovy typ list na datovy typ ndarray a potom
tato metdda vypocita aritmeticky priemer prvkov pola, pricom prvky pola v tomto pripade
predstavuju c¢iastocné vysledky klasifikacie.
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Pre priklad je mozné uviest pseudokéd popisujici inicializaciu klasifikacného modelu
a krizového validatora, klasifikdciu a vypocet celkovej tispesnosti tohto modelu po klasifi-
kécii.

# classification model and cross validator initialization
clf = sklearn.tree.DecisionTreeClassifier()
cross_validator = sklearn.model_selection.KFold(n_splits=10)

# array used to store classification scores
decision_tree scores = []

for train_index, test_index in cross_validator.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = y[train_index], y[test_index]

dt_score = classification(clf, X_train, X_test, y_train, y_test)
decision_tree_scores.append(dt_score)

# classification() method

clf . fit(X_train, y_train)

y_test_predict = clf.predict(X_test)

return (accuracy_score(y_test.values, y_test_predict))

# get final score
average_score_dt = np.mean(decision_tree_scores)

Vysledky klasifikacie

V nasledujucej casti budd uvedené vysledky jednotlivych klasifikaénych metéd. V tabul-
ke 7.1 sa nachadzaja vysledky po klasifikicii, pre ktort bola zvolena 10-nasobné krizova
validdcia. V prvom stipci Model st uvedené pouzité modely. V druhom stlpei, s ndzvom
A11, st uvedené vysledky jednotlivych modelov za pouzitia vSetkych pévodnych atribitov.
V poslednom stipci s ndzvom VIF sa nachédzaju vysledky jednotlivych modelov za pouzitia
zredukovaného poctu atribitov - po odstraneni kolienarity.

Model All VIF

DecisionTreeClassifier 0.7687 | 0.7832
GaussianProcessClassifier | 0.7008 | 0.7008
SGDClassifier 0.5032 | 0.5787
SvVC 0.7274 | 0.7484
GaussianNB 0.6695 | 0.7408
NearestCentroid 0.6945 | 0.6945

Tabulka 7.1: Vysledky klasifikicie s 10-nasobnym krizovym validatorom
7 tejto tabulky je mozné vycitat, ze najuspesnejsim modelom sa stal model zalozeny

na metdde rozhodovacich stromov - DecisionTreeClassifier a to v oboch pripadoch.
S pouzitim vsetkych dostupnych atribitov dosiahol celkovii tspesnost ~77% a so zredu-
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kovanym poctom atributov, po odstraneni vyskytujicej sa kolinearity, dosiahol tispesnost
~78%. Rovnako velmi dobré vysledky dosiahol aj model SVC, ktory za pouzitia vSetkych
atributov dosiahol ispesnost ~73% a po odstréaneni kolinearity ~75%.

V tabulke 7.2 sa nachadzaju vysledky klasifikacie, ktora bola vykonana s LOO krizovym
validadtorom. Uz na prvy pohlad je vidiet, ze vysledky st o nieco lepsie pre kazdy model.
Do6vodom je najmé pomer trénovacej a testovacej mnoziny, ktory je 194:1. Aj v tomto pri-
pade dosiahol najlepsie vysledky v oboch pripadoch klasifikdtor DecisionTreeClassifier.
V Kklasifikdcii so vSetkymi atribitmi dosiahol tispesnost ~86% a v klasifikdcii so zredukova-
nym poctom atributov dosiahol tspesnost ~89%. Velmi dobré vysledky dosiahol aj klasifi-
kator GaussianProcessClassifier, ktory v oboch pripadoch dosiahol rovnaki tispesnost

~84%.

Model All VIF

DecisionTreeClassifier 0.8615 | 0.8872
GaussianProcessClassifier | 0.8359 | 0.8359
SGDClassifier 0.6103 | 0.6718
SVC 0.7897 | 0.7795
GaussianNB 0.7128 | 0.7744
NearestCentroid 0.7179 | 0.7179

Tabulka 7.2: Vysledky klasifikdcie s LOO krizovym validatorom

Uvedené vysledky sa mozu kazdym spustenim skriptu s implementovanym procesom
klasifikacie o nieco lisit. Dovodom je vzdy ndhodny vyber zdznamov trénovacej a testovacej
mnoziny. Rozdiel vSak spociva v stotindch, obc¢as desatinach cisla.

Ako najvhodnejsi klasifikator sa ukézal DecisionTreeClassifier, ktory dosiahol naj-
lepsie vysledky za pouzitia oboch metdd krizovej validacie.

V tabulke 7.3 sa nachddza matica zmien (vid 5.3.2) pre tuto metédu, ktord znazornuje
vysledky klasifikacie, pri ktorej boli pouzité vsetky atribiity a 10-nasobné krizova validécia.

Na druhom obrazku 7.4 sa nachddza matica zmien znazornujuca vysledky klasifikacie,
pri ktorej bolo zredukované mnozstvo atribitov a pouzita 10-nasobnda krizova validacia.
Takuto tabulku je mozné zostavit pomocou metédy confusion_matrix (), ktord je sucatou
scikit-learn softvéru.

7 tabulky 7.3 je mozné vycitat, ze klasifikator spravne urcil pritomnost Parkinsonovej
choroby (hodnota 1) v 132 pripadoch a nepritomnost Parkinsonovej choroby (hodnota 0)
v 18 pripadoch. Klasifikator bol vo zvysnych pripadoch netspesny a klasifikoval v 30 pripa-
doch pritomnost Parkinsonovej choroby, kedy redlne vyskyt tejto choroby nebol a naopak
urcil nepritomnost choroby v 15 pripadoch, kedy sem vyskyt tejto choroby bol. Celkova
uspesnost klasifikatora je teda

150
— 0,777
195 ’ <
predicted
0 1
actual | 0 | 18 | 30
1115 | 132

Tabulka 7.3: Matica zmien pre metédu DecisionTreeClassifier s pouzitim 10-nasobnej
krizovej validacie a vsetkych atributov
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7 druhej tabulky 7.4 je mozné vycitat, ze klasifikator spravne urcil pritomnost Parkin-
sonovej choroby v 131 pripadoch a nepritomnost Parkinsonovej choroby v 22 pripadoch.
Klasifikator bol vo zvysnych pripadoch netispesny a klasifikoval v 26 pripadoch pritomnost
Parkinsonovej choroby, kedy realne vyskyt tejto choroby nebol a naopak urcil nepritomnost
choroby v 16 pripadoch, kedy sem vyskyt tejto choroby bol. Celkova tispesnost klasifikatora
je teda

153
— (0,78 =78
195 ’ %
predicted
0 1
actual | 0 | 22 | 26
1116 131

Tabulka 7.4: Matica zmien pre metédu DecisionTreeClassifier s pouzitim 10-nasobnej
krizovej validacie a po odstraneni kolinearity

DalSie metédy klasifikacie

Na zéklade predchadzajicich experimentov s dostupnymi klasifikacnymi modelmi sa poda-
rilo zistit, ze najvhodnejSou klasifikaénou metédou (podla zvolenej metriky celkovej sprav-
nosti modelu), pre spominany typ dolovacej tlohy, je préve klasifikicia pomocou rozhodova-
cich stromov. Tento vysledok vytvoril podnet na experimentaciu s touto metédou s cielom
dosiahnut este o nieco lepsi vysledok.

Vo vsSeobecnosti, jazyk Python a kniznica scikit-learn pontka metdédy, nazyvané
kombinované metédy alebo ensemble methods, ktorych fungovanie je zalozené na kombindcii
roznych jednoduchsich algoritmov strojového ucenia. Niektoré z tychto metdd vyuzivaja
prave princip rozhodovacich stromov. Medzi ne patria:

e RandomForestClassifier()

Nahodny les alebo random forest je metdda, ktord vytvara z rozhodovacich stro-
mov [es. Nahodnost je zdkladny rozdiel oproti metéde DecisionTreeClassifier().
V tomto pripade je vzdy vyber korena kazdého stromu v lese tplne nahodny, zatial
¢o v metéde DecisionTreeClassifier() sa vzdy vybera ten, ktory mé najvyssiu
rozhodovaciu schopnost. Ako prvé sa vytvori ndhodny les zloZeny z urcéitého poctu
rozhodovacich stromov. Tu plati, Ze ¢im je tento les vac¢si (¢im obsahuje vACSI pocet
stromov), tym je klasifikitor presnejsi[9]. Dalsim rozdielom oproti jednoduchej me-
téde rozhodovacich stromov je vyhodnotenie. Po klasifikacii pomocou metédy nahod-
neho lesa klasifikator vrati najcastejsiu hodnotu (modus) tried, ktoré vratili jednotlivé
stromy|13].

e GradientBoostingClassifier()
Princip metdédy zvysovania stromového gradientu alebo Gradient tree boosting je opéat
aplne odlisny, no rovnako ako predchadzajica kombinovand metdda, vyuziva roz-
hodovacie stromy. Proces klasifikicie prebieha tak, ze sa na zaciatku vytvori prvy
klasifika¢ny strom, ktory sa uci klasifikovat na urcitej, ndhodne vybranej podmno-
zine dat z trénovacej mnoziny. Po nauceni klasifikdtora sa na jeho otestovanie pouzije
rovnaka sada dat a prehladdvaju sa zdznamy, pri ktorych klasifikdcia nebola dspesna.
V nasledujicom kroku sa vytvori dalsi strom, ktorého vstupom st opdt nahodne
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vybrané data z trénovaej mnoziny. V tomto pripade sa vsak vyberaji data s tym roz-
dielom, ze nespravne klasifikované data z predchadzajiceho stromu sa vyberu s va¢sou
pravdepodobnostou. Tento postup pokracuje, az kym klasifikdtor nedosiahne zvoleny
maximalny pocet stromov. Vysledok je potom kombinaciou vysledkov vsetkych ¢ias-
toénych vygenerovanych stromov|[3].

e BaggingClassifier()

Poslednou kombinovanou metédou, ktora vyuziva rozhodovacie stromy je metéda na-
zyvana bagging. Tato metdda je velmi podobnd predchadzajicej metdde gradient tree
boosting. V tomto pripade sa vSak nepocita ziadna vznikajica chyba v predchadzaji-
com strome pri tvorbe toho nasledujiceho. Najprv sa vytvori predom uréeny pocet
stromov, ktoré dostant na vstup tuplne ndhodni podmnozinu déat z trénovacej mno-
ziny. Takto sa vytrénuje kazdy jeden vytvoreny strom a vysledkom je opéat kombinacia
vysledkov vsetkych ciastoény stromov.

Takto vzniknuté a vytrénované modely sa v testovacej faze testuji na testovacej mnozine
a vyhodnocuju sa na zaklade zvolenej metriky, ktorda je pre dand dolovaciu tlohu naj-
idedlnejsia, rovnako ako v predchadzajtcej klasifikacii. V dalSej casti praktickej casti tejto
prace bude popisany postup a vysledky klasifikacie prostrednictvom tychto kombinovanych
metod.

Je potrebné brat na vedomie, Ze s rastiicim poctom vygenerovanych stromov sa zvy-
Suje vypoctova zataz, no rozdiely v presnostiach st uz dalej velmi malé [32]. Preto boli
tieto modely inicializované s hodnotou parametra urcujiceho maximéalny pocet stromov
(n_estimators) najprv na 10, potom na 30 a nakoniec na 50. Pre zvy$né parametre tychto
modelov boli pouzité prednastavné hodnoty. Nasledujtci priebeh klasifikacie bol takmer
identicky s priebehom Kklasifikdcie v sekcii 7.3.6. Rozdielom oproti predchadzajicej kla-
sifikicii je vynechanie LeaveOneOut krizovej valididcie a pouzitie iba 10-nasobnej KFold
krizovej validacie. Pre tuto klasifikdciu boli pouzité rovnaké feature atribaty a rovnaky
label atribit (vid sekcia 7.3.3). Dalej boli pouzité najprv véetky atribiity a neskor bolo
mnozstvo atribitov zredukované odstranenim kolinearity (vid sekcia 7.3.2). Po vytrénovani
modelov prebehlo ich testovanie a vyhodnotenie tspesnosti podla rovnakej metriky ako
v predchadzajicej klasifikacii a tou je celkova tspesnost modelu. Po vyhodnoteni bola pre
kazdy model vytvorend matica zmien, ur¢end na vizualizdciu najvyssej uspesnosti daného
modelu.

Vysledky klasifikdcie s pouzitim metdédy RandomForestClassifier sa nachadzaju v ta-
bulke 7.5. S pouzitim vsetkych atribitov tento model dosiahol najlepsi vysledok pri vygene-
rovani 50 stromov a jeho celkova tispesnost bola ~78%. Po odstraneni kolinearity bol model
rovnako najispesnejsi pri pocte vygenerovanych stromov 50 a dosiahol tspesnost ~80%.

Trees | All VIF

10 0.7571 | 0.7918
30 0.7524 | 0.7937
50 0.7776 | 0.8039

Tabulka 7.5: Vysledky klasifikdcie s pouzitim metédy RandomForestClassifier
V matici zmien v tabulke 7.6 je zndzornend najvyssia dosiahnuta tspesnost tohto mo-

delu, ktord bola docielend pouzitim zredukovaného pocétu atribttov a vygenerovanim lesa
o velkosti 50 stromov. Z matice je mozné vy¢citat, ze model tispesne klasifikoval chorych Tudi
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v 139 pripadoch z celkovych 147 pripadov a zdravych ludi v 18 pripadoch z celkovych 48
pripadov.

predicted

0 |1

actual | 0 | 18 | 30
118 | 139

Tabulka 7.6: Matica zmien pre metédu RandomForestClassifier

Vysledky dalsej klasifikécie, tentokrat s pouzitim met6dy GradientBoostingClassifier,
je mozné najst v tabulke 7.7. S pouzitim vsSetkych atribuitov tento model dosiahol najlepsi
vysledok pri vygenerovani 50 stromov a jeho celkova tispesnost bola ~81.5%. Po odstraneni
kolinearity bol model najispesnejsi s po¢tom vygenerovanych stromov taktiez 50 a dosiahol
uspesnost 83%.

Trees | All VIF

10 0.8097 | 0.7945
30 0.8145 | 0.8097
50 0.8147 | 0.8300

Tabulka 7.7: Vysledky klasifikicie s pouzitim metédy GradientBoostingClassifier

Pre najuspesnejsiu klasifikdciu tejto metddy bola taktiez vytvorend matica zmien, zné-
zornend v tabulke 7.8. Matica je vytvorena pre klasifikdciu s pouzitim 50 rozhodovacich stro-
mov s redukovanym poctom atribitov. Z tejto matice je mozné vycitat, ze model tspesne
klasifikoval chorych Tudi v 141 pripadoch z celkovych 147 pripadov a zdravych ludi v 21
pripadoch z celkovych 48 pripadov.

predicted

0 |1

actual | 0 | 21 | 27
116 | 141

Tabulka 7.8: Matica zmien pre metédu GradientBoostingClassifier

Ako posledny bol pouzity model BaggingClassifier. Uspesnost tohto modelu sa na-
chadza v tabulke 7.9. S pouzitim vsetkych atribiitov dosiahol tento model navyssiu tspes-
nost ~80% pri vygenerovani 50 rozhodovacich stromov. Po odstraneni kolinearity sa tomuto
modelu podarilo dosiahnut najlep$iu ispesnost ~79% a to pri vygenerovani iba 10 stromov.

Trees | All VIF

10 0.7566 | 0.7879
30 0.7779 | 0.7779
50 0.7932 | 0.7826

Tabulka 7.9: Vysledky klasifikdcie s pouzitim met6dy BaggingClassifier

Ako v predchadzajicom pripade, tak aj teraz, je v tabulke 7.10 znazorena najlepsia
klasifikdcia metédy BaggingClassifier. Z tejto matice je mozné vycitat, ze model tispesne
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klasifikoval chorych Tudi v 133 pripadoch z celkovych 147 pripadov a zdravych ludi v 21
pripadoch z celkovych 48 pripadov.

predicted

0 |1

actual | 0 | 21 | 27
1] 14| 133

Tabulka 7.10: Matica zmien pre metédu BaggingClassifier

Tymto experimentom sa podarilo zvysit uspesnost klasifikdcie zalozenej na metdde roz-
hodovacich stromov. Vysledok sa podarilo najviac vylepsit pomocou metody
GradientBoostingClassifier, ktory pri pouziti vSetkych atribitov dosiahol tispesnost
81.5% a po odstraneni kolienarity sa mu podarilo dosiahnut tspesnost 83%.
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Kapitola 8

Vyhody a nevyhody pouzitia
jazyka Python

V zéaverecnej Casti tejto prace bude poskytnuty ako subjektivny, tak aj objektivny pohlad
na pracu s programovacim jazykom Python pri rieseni lohy z oblasti ziskavania znalosti
z dat a datovej analyzy.

8.1 Jazyk Python

Jazyk Python je interpretovany, interaktivny programovaci jazyk, ktory podporuje ako ob-
jektovo orientované, tak aj strukttrované a funkcionalne programovanie. Jedna sa o dyna-
micky typovany jazyk podporujici mnozstvo datovych typov|[l].

Tento jazyk je vSeobecne znamy ako skriptovaci jazyk, no vyuziva sa aj na vyvoj velkych
softvérovych projektov a nie len na tvorbu jednoduchych shell skriptov. Tento jazyk si
osvojili aj velké spoloc¢nosti ako je napriklad Google alebo BitTorrent.

8.2 Vyhody

V prvom rade je potrebné vyzdvihnut zopar vyhod, ktoré prindsa prica s tymto jazykom
vo vSeobecnosti.

Velkou prednostou tohto jazyka je interaktivny rezim, ktory pontka jeho interpreter.
Pocas tvorby kédu je mozné zadévat do termindlu rézne vyrazy, ktoré sa ihned vyhodnocuju
a tym padom je mozné ich testovat pred samotnou integraciou do kédu. Pocas tvorby skriptu
demonstrujtuceho pracu s jazykom Python bol vyuzity interaktivny shell IPython[!0], ktory
navyse podporuje aj automatické dopliianie vyrazov a zvyraziiovanie textu.

Dalsou vyhodou jazyka Python je jeho jednoduchost, skveld ¢itatelnost kédu a dyna-
mické typovanie.

7 pohladu datovej analyzy je potrebné vyzdvihnut siroké spektrum modulov uréenych na
pracu v tejto oblasti, ktoré rozsiruju zakladni funkcionalitu jazyka Python. Medzi ne patria
najmé Numpy a Pandas, ktoré pontkaju potrebné datové typy, ulahéujice pracu s datami
a datovymi tabulkami. Vitazom tejto kategorie je vSak jednoznacne softvér scikit-learn.
Tento softvér prakticky umoznuje vykonavat datovi analyzu v jazyku Python, nakolko mu
pontka plni funkcionalitu a podporu pre predspracovanie dat, dolovanie dat prostrednic-
tvom Sirokého spektra metdd a zaroven aj ich vyhodnotenie podla zvolenych metrik.
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8.3 Nevyhody

Pri tvorbe programu, demonstrujiceho datovi analyzu v jazyku Python, neboli pocitované
takmer ziadne nedostatky tohto jazyka, nakolko sa jednalo o relativne kratky a vypocetne
nie velmi ndroény program. Je vsak vSeobecne zname, Ze interpretovany jazyk Python
je oproti inym, kompilovanym jazykom ako je C alebo C++, o dost pomalsi. Pri tvorbe
vypocetne narocnejsieho kédu je preto potrebné zvazif, ako velmi je kladeny doéraz na
rychlost programu.

Dalsou a poslednou nevyhodou, o ktorej bude v tejto praci zmienka, opit sivisi s inter-
pretovanostou tohto jazyka a zaroven s tym, zZe sa jedna o dynamicky typovany jazyk. Po
spusteni sa program preklada riadok po riadku a mnoho krat sa chyby v programe odhalia
az pocas behu programu. Preto je potrebné kéd vzdy dokladnejsie otestovat.
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Kapitola 9

Zaver

Cielom tejto prace bolo obozndmit sa so zdkladmi ziskavania znalosti z dat a dostup-
nymi prostriedkami na podporu tohto procesu v programovacom jazyku Python. Dalej
bolo cielom ziskané znalosti aplikovat a demonstrovat na zvolenej analytickej tlohe.

Pre splnenie tohto ciela bolo potrebné zhromazdif dostato¢ny pocet materidlov a nastu-
dovat si zakladné principy ziskavania znalosti z dat. Nakolko bola zvolena analyticka tiloha
urcena prave na klasifikdciu, tak bol na tento proces kladeny vyssi déraz a studovana latka
bola preberand do vicsej hibky.

Pred implementaciou programu demonstrujiceho proces dolovania dat bolo potrebné
nastudovat si najmé dokumenticie dostupnych prostriedkov pre podporu riesenia danej
ulohy a vyhodnotit, ktoré z dostupnych prostriedkov je vhodné pouzit.

Konec¢né riesenie tlohy dostatocne a jasne demonstruje zdkladné kroky dolovania dat
a ich spracovanie pomocou dostupnych modulov jazyka Python. V programe boli vyuzité
najma prostriedky urcené na klasifikdciu a vyhodnotenie dolovacieho procesu. Toto riesenie
vsak nie je konecné a je mozné s nim rézne experimentovat podla danej potreby a dalsich
cielov.
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