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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaobera prehladom stucasnych pristupov ku klasifikaciam. Popisuje
rozne pristupy ku klasifikdcidm a ich algoritmy, zameriava sa na neuronové siete, bayesové
klasifikatory a rozhodovacie stromy. Hlavnou ulohou tejto prace je vykonat experimenty s
tromi klasifika¢nymi algoritmami, konkrétne si to, algoritmus ID3, RCE neurénova siet a
naivny bayesov klasifikator. Praca obsahuje experimenty s danymi algoritmami a vyhodno-
cuje ziskané vysledky.

Abstract

This bachelor thesis deals with an overview of current approaches to classifications. It desc-
ribes various approaches to classifications and their algorithms, focuses on neural networks,
Bayesian classifiers and decision trees. The main task of this work is to perform experiments
with three classification algorithms, namely, the ID3 algorithm, the RCE neural network
and the naive Bayesian classifier. The work contains experiments with given algorithms and
evaluates the obtained results.
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Kapitola 1

Uvod

Umela inteligencia sa stava ¢oraz viac sucastou nasho zivota, je zastipena v réznych oblas-
tiach, ktoré zasahuju do kazdodenného zZivota. Napriek jej Sirokému uplatneniu, bezne laicka
verejnost nepoznd principy mechanizmov, na zaklade ktorych funguje umeld inteligencia.

Témou zaverecnej bakalarskej prace je téma pristupov ku sicasnym klasifikdciam v
umelej inteligencii. Po preskiimani danej problematiky, tilohou bolo vybrat niekolko kla-
sifika¢nych algoritmov, navrhnit a implementovat program, ktory demonsStruje ¢innosti
danych klasifika¢nych algoritmov. S pouzitim implementovaného programu nasledne urobit
experimenty o réznych praktickych klasifika¢nych problémoch, rieSenych vybranymi algo-
ritmami a zhodnotif vysledky danych experimentov. Zaverecna bakalarska praca je blizsie
venovand popisu a aplikacii algoritmu ID3, neurénovej sieti RCE a Naivného Bayesového
klasifikatora.

Hlavnym cielom zéverecnej bakalarskej prace je implementacia klasifika¢nych algoritmov
a nasledne experimenty so Specifickymi datovymi mnozinami.

V teoretickej Casti zavereénej prace st primarne opisané nasledovné teoretické témy:
Rozhodovacie stromy, Neuronové siete a Bayesovské klasifikdtory.

Druha kapitola sa zameria na podrobny, teoreticky popis klasifikacie, fungovaniu jed-
notlivych algoritmov a ich nasledné prikladné vyuzitie v praxi. Okrem vyssie spomenutého,
zahrnuje terminolégiu a determinovany priklad s naslednym vyuzitim. Poznatky, ktoré st
uvedené v danej kapitole slizia ako podklad pre dalsiu kapitolu, ktorda je venovana te-
oretickej aj praktickej casti, kde st popisané konkrétne vybrané algoritmy a ich nésledné
jednotlivé implementéacie vybranych algoritmov.

V tretej kapitole je opisany vyber jednotlivych klasifikacnych algoritmov, ktoré st po-
uzité v aplikacnej casti prace. Algoritmy st opisané pomocou procesu ich ucenia. Taktiez
je uvedené ako boli dané algoritmy implementované.

Stvrtd kapitola je venovand vytvorenému programu pre danii pracu s klasifikaénymi
algoritmami. V kapitole je opisand struktara programu, aké technolégie boli pouzité pri
jeho tvorbe. Dalej je v kapitole popisany navrh programu a uzivatelské rozhranie.

Piata kapitola je venovana testovaniu a experimentovaniu problémov pri pouziti jed-
notlivych algoritmov. Venovali sme sa nasledujicim problémom, problém Cancer, ktory bol
rieseny vSetkymi implementovanymi algoritmami. Dalsie problémy boli problém Card, Dia-
betes a Mushrooms, ktoré boli rieSené pomocou RCE neurénovej siete a pomocou Naivného
Bayesovho klasifikatora. V tejto kapitole st zhrnuté aj vysledky experimentovania.

Zaver prace obsahuje zhrnutie nadobudnutych poznatkoch o klasifikacnych algoritmoch,
ktoré sme ziskali ako vysledky z testovania a experimentovania.



Kapitola 2

Prehlad pristupov ku klasifikaciam

V tejto kapitole si predstavime klasifikacné algoritmy. Kapitola definuje rozne vetvy sme-
rovania klasifikdcie od Rozhodovacich stromov, cez Neuronové siete az po Bayessovské kla-
sifikatory. Na zaciatku kapitoly je uvedend definicia vyznamu klasifikicie, opisany proces
ako si uzivatel vybera algoritmus klasifikdcie a vymenované jej rézne druhy. Dalej kapitola
pokracuje v predstavovani vybranych klasifika¢nych algoritmov. Pri kazdom algoritme st
uvedené nasledovné atributy: princip, struktira, jednotlivé pod-algoritmy, miesta vyuzitia
danych jednotlivych algoritmov. V poslednej casti kapitoly st rozobrané vyhody a nevyhody
vybranych algoritmov.

2.1 Klasifikacia

2.1.1 InformdAcie

V bakalarskej praci sa casto vyskytuje pojem klasifikacia, preto si hned na zaciatku pribli-
Zime jej vyznam v nasom kontexte.

Klasifikédcia je v odbore umelej inteligencie druh problému, ktory urcuje ako rozdelit data
do skupin na zaklade logického rozhodovania, tak aby ¢o najlepsie zodpovedala skutoénému
roztriedeniu. Cielom klasifikacie je teda vytvorit funkciu, ktora zaradi priklad do jednej z
preddefinovanych tried.

V terminolégii strojového ucenia sa klasifikicia najcastejsie pouziva ako metdéda ucenia
s ucitelom, kde mame k dispozicii trénovaciu mnozinu spravne klasifikovanych prikladov.
Vyskytuje sa aj pri metéde uéenia bez ucitela (zhlukovanie a klasifikdcia podla vzdialenosti).
Algoritmus, ktory implementuje klasifikiciu sa nazyva klasifikator'. Pojem "klasifikitor"
sa niekedy vzfahuje aj na matematickd funkciu implementovant algoritmom klasifikacie,
ktord mapuje vstupné data do tried.

Hlavna tloha klasifikacie je identifikovat, ku ktorej kategérii patri novy pripad na pozo-
rovanie. Tato klasifikdcia sa robi na zaklade trénovacej sady dat, obsahujicej pozorovania,
pre ktoré uz je znama ich kategoéria. Tato klasifikacia dat prebieha pri trénovacej Casti.
Druhd testovacia Cast je, ked sa klasifikator snazi klasifikovat nové testovacie data[l12].

Strojové ucenie s ucitelom (Supervised Machine Learning) poskytuje nédstroj na klasifi-
kéciu a spracovanie tidajov pomocou strojového jazyka. Pri uéeni pod dohladom pouzivame
na odvodenie algoritmu ucenia oznacené tidaje, ¢o predstavuje subor udajov, ktory bol kla-

'Klasifikator je algoritmus, ktory implementuje klasifikiciu dat. Mapuje vstupné dita na kategérie.
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Obr. 2.1: Proces trénovania modelu pri uceni s ucitelom

sifikovany. Stubor idajov sa pouziva ako zaklad predikcie klasifikacie dalsich neoznacenych
udajov pomocou algoritmov strojového ucenia.

Proces trénovania strojového ucenia s ucitelom je zobrazeny na obrazku 2.1.

Proces aplikovania strojového ucenia s u¢itelom na problém v redlnom svete je zobrazeny
na obrazku 2.2.

Prvy délezity krok v metdéde ucenia s ucitelom je zhromazdenie vstupnej mnoziny tda-
jov. Pri rieseni problému z redlneho sveta je najlepsie konzultovat s expertom na konkrétny
problém. Takyto expert moze vybrat, ktoré vlastnosti, atribity st najinformativnejsie. Ak
nemame experta k dispozicii na konkrétny problém, existuje aj metéda hrubd sila (brute
force). Tato metéda pracuje na jednoduchom principe, mera vsetko dostupne v nadeji, ze
mozno izolovat informativne a relevantné znaky. Druhy krok v metéde je priprava a pred-
spracovanie idajov. V pripade, ze medzi idajmi chybaji nejaké data, tak st k dispozicii
rozne metody na rieSenie chybajucich udajov. Tieto metody su blizsie popisané v clanku
[5].

Dalsie met6dy, ktoré sa pouzivaju pri priprave tdajov st napriklad vyber podmnoziny
vlastnosti a vyber instancie. Vyber podmnoziny vlastnosti (Feature subset selection) je
proces identifikdcie a odstranenia tolkych irelevantnych a nadbyto¢nych vlastnosti ako je
to mozné. Tato metéda umoznuje, aby algoritmy pracovali rychlejsie a efektivnejsie. Vyber
inStancie (Instance selection) sa pouziva na optimalizovanie problému a snazi sa udrzat
kvalitu pri miniméalnej velkosti vzorky.

Vyber algoritmu, ktory pouzijeme na implementéciu klasifikicie je dolezity kriticky krok
v procese, pretoze akondhle je predbezne testovanie hotové a my sme spokojni s vysledkami
priebezného testovania, tak klasifikdtor je pripraveny k dispozicii na pouzitie. Ohodnotenie
klasifikdtora je najcastejSie zaloZené na presnosti predikcie (pocet spravnych predikeii /
celkovy pocet predikcii). Na vypocet presnosti predikcie klasifikdtora pozndme aspon dve
techniky, ktoré mdzeme pouzit na pocitanie presnosti predikcie [5].

Prva technika deli trénovacie diata pomerom dvoch tretin na trénovanie a posledni
tretinu na odhad vykonu.

Druhd technika je krizova validdcia (cross validation). Pri tejto technike prichddza k
rozdeleniu vstupnej mnozine dat na dve podmnoziny. Jedna podmnozina slizi ako testova-
cia mnozina a druhd podmnozina sltzi na trénovanie konkrétneho algoritmu. Klasifikator
natrénuje model na mnozine na trénovanie a pomocou testovacej mnoziny testuje presnost
a vykonnost tohto modelu. Tento proces sa niekolkokrat opakuje, vzdy s inou podmnozinou
pre trénovanie a testovanie. Pre kazdi podmnozinu sa spocita chybovost. Z tychto sa potom
vypocita priemerna chybovost pre celi datovit mnozinu. Priemerna chybovost celej dato-
vej mnoziny je odhadovand ako priemernd chybovost klasifikitora. Specidlny typ krizovej
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Obr. 2.2: Zobrazenie procesu strojového ucenia s ucitelom

validacie je k-ndsobna krizova validdcia, ktora obsahuje jeden parameter k, ktory odka-
zuje na pocet podmnozin, do ktorych sa vstupne datova mnozina rozdeli. Krizova validacia
typu LOOCV (Leave-one out) je konfigurdcia krizovej validacie k-ndsobku, kde parameter-
k je nastaveny na pocet prikladov v vstupnej mnozine. Tento typ validacie sa pouziva v
pripade, ked potrebujeme dosiahnut najpresnejsi potrebny odhad chybovosti klasifikatora.
Velkou nevyhodou krizovej validacie typu LOOCYV je vypoc¢tova naroc¢nost.

Princip k-nasobnej krizovej validacie je zobrazeny na obrizku 2.3.
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Obr. 2.3: Zobrazenie principu cross validation

Ak ohodnotenie klasifikdtora nie je uspokojivé, tak sa vraciame do predoslého kroku
modelu procesu strojového ucenia s ucitelom (podla obrdzka 2.2) a preskimame dalsie
faktory. Najprv skisime upravit parametre algoritmu. V pripade, ze klasifikdtor nedosa-



huje stale uspokojivé vysledky, tak preskiimame krok pripravy a predspracovania udajov,
napriklad ¢ neboli relevantné vlastnosti problému nesktimané. Dalsf mozny faktor moze
byt komplexnost skiimaného problému, ktory moze byt priliS narocny, pripadne vybrany
konkrétny algoritmus je pre skiimany problém nevyhovujici, v tomto pripade zmenime
predtym vybrany algoritmus za iny algoritmus, ktory bude lepsi pre dany pripad. V po-
slednom pripade, Ze ani zmena algoritmu nepriniesla lepsi vysledok, potom preskiimame ¢i
sme spravne identifikovali najinformativnejsie vlastnosti.

BeZznou metédou na porovnavanie algoritmov je Statistické porovnanie presnosti tré-
novanych klasifikdtorov na Specifickej datovej skupine. Ak mame dostatok dat, mdzeme
vytvorit niekolko trénovacich mnozin o velkosti N. Na tieto mnoziny spustime 2 algoritmy,
ktoré chceme porovnat a pre kazdy z algoritmov odhadujeme rozdiel v presnosti pre kazdy
par klasifikdtorov na testovacej mnozine. Priemer tychto rozdielov je odhadovanou ocaka-
vanou rozdielovou chybou pre vSetky mozné trénované mnoziny o velkosti N. Ich variancia
predstavuje odhad rozptylu klasifikdtorov v celej trénovacej mnozine [5].

2.1.2 Druhy algoritmov

V strojovom uceni je klasifikdcia kontrolovanym trénovacim pristupom, pri ktorom sa poci-
tacovy program uci z vlozenych tdajov a potom pomocou tohto ucenia sa klasifikuje nové
pozorovanie. Této mnozina tdajov moze byt dvoj-triedna (napriklad identifikdcia, ¢i ide o
muza alebo zenu, alebo ¢i sa jedna o nevyziadani postu, alebo vyziadanii postu), alebo moze
ist o viac-triednu klasifikaciu. Niektoré zname priklady klasifikacnych problémov si: roz-
poznéavanie reci, rozpoznavanie rukopisu, biometricka identifikicia, klasifikdcia dokumentov
a iné. Spomenuté klasifika¢né problémy moézu byt vyriesené pomocou klasifikacnych algorit-
mov. Vyber prikladov klasifika¢nych algoritmov je uvedeny nizsie s jednoduchou definiciou.
Vyber tychto konkrétnych algoritmov s metédu ucenia s ucitelom tzv. ’Supervised Learning’
je zobrazeny nizsie.

o Logistic Regression

e Naive Bayes Classifier

e Support Vector Machines
e Decision Trees

e Random Forest

e Neural Networks

Logistic Regression, (logistickd regresia) predstavuje Statisticki metédu pre ana-
lyzu datovej mnoziny, v ktorej je jedna, alebo viac nezavislych premennych, ktoré urcuju
vysledok. Vysledok regresie sa meria pomocou dichotomickej premennej. V dichotomickej
premennej (alebo tiez v tzv. bindrnej premennej) existuji len dve mozné vysledky. Cielom
logistickej regresie je ziskaf najvhodnejsi model na opis vztahu medzi dichotomickou charak-
teristikou a skupinou nezavislych premennych. Tento algoritmus patri k lepsim algoritmom
bindrnej klasifikicie ako napriklad nearest neighbor (najblizsi sused) z dévodu, ze vysvet-
[uje tiez kvantitativne faktory, ktoré smeruja ku klasifikacii. Metoéda ma siroké vyuzitie v
roznych oboroch, pouziva sa napriklad v bankovnictve, medicine alebo v ekonémii.

Naive Bayes Classifier (dalej ako NBC) je klasifikaénd metéda zalozend na Bay-
esovom teoréme s predpokladom nezavislosti medzi predikdtormi. Metéda predpokladé, ze



pritomnost konkrétneho prvku v triede nesivisi s pritomnostou akéhokolvek iného prvku v
triede. Aj ked tieto vlastnosti zdvisia na sebe, alebo existencii dalsich prvkov, vsetky tieto
vlastnosti nezavisle prispievaji k pravdepodobnosti. Hlavnou vyhodou NBC je, ze svojou
jednoduchostou prekonédva aj iné vysoko sofistikované klasifikacné metody. Primarne pou-
zitie NBC je v lingvistike, v oblasti spracovania prirodzeného jazyka.

Support Vector Machines (dalej ako SVM) zndma tiez ako metéda podpornych
vektorov. SVM je algoritmus sliziaci na klasifikiciu a regresiu. Cielom metddy je ndjst
optimalnu nadrovinu, ktora priestor priznakov rozdeluje tak, aby data z trénovanej metédy
patracie k odlisnym triedam, lezali v opacnych pol-priestoroch. Optiméalna nadrovina je
taka, v ktorej hodnota minima vzdialenosti bodu od roviny je ¢o najvécsia. Uplatnenie
SVM je hlavné pre klasifikdciu, redlna aplikdcia je implementovana napriklad v oblasti
spracovania textu, alebo pri rozpoznavani tvari.

Decision Trees (dalej ako DT) rozhodovacie stromy. DT zostavuju klasifika¢né alebo
regresivne modely vo forme stromovej struktiry. Vysledkom DT je strom s rozhodovacimi
a listovymi uzlami. Rozhodovaci uzol ma dve, alebo viac vetiev a listovy uzol predstavuje
klasifikaciu, alebo rozhodnutie. Hlavné uplatnenie DT je vyuzitie pri datach miningu a pri
strojom uceni.

Random Forest (dalej ako RF) Nahodny les. RF predstavuje sithrnni metédu ucenia
sa na klasifikaciu, regresiu a iné ilohy. Metéda RF vytvori viacero rozhodovacich stromov pri
uceni a nasledne vyselektuje modus tried vratenych jednotlivymi stromami. Tato metdéda
RF nasla uplatnenie v bankovom sektore, napriklad pri odhalovani podvodnikov medzi
ostatnymi zdkaznikmi.

Neural Networks (dalej ako NS) Neurdénové siete. NS je metdda urcend na Struktiru
pre distribuované a paralelné spracovanie dat. Sklada sa z jednotiek (neurénov), usporiada-
nych do vrstiev, ktoré prevadzaju vstupné vektory na vystup. Kazda jednotka zoberie vstup,
aplikuje sa na nu napriklad nelinearna funkcia a potom ta preda vystup na dalSiu vrstvu.
Siete st definované ako posun vpred: jednotka dodava svoj vystup vsetkym jednotkdm v
nasledujucej vrstve, ale k predchadzajicej vrstve neexistuje spatna vizba.

2.2 Rozhodovacie stromy

Cielom tejto podkapitoly je priblizenie problematiky rozhodovacich stromov, definovanie
ich vlastnosti, komponentov, typov, heuristickych funkcii, ich vybranych algoritmov ID3 a
C4.50, predstavenie frameworku CART.

2.2.1 InformaAcie

Rozhodovaci strom je zakladom stromovej reprezentacie procediry, pomocou ktorej je ob-
jektu na zaklade jeho vlastnosti priradend jedna z vopred definovanych tried. Rozhodovacie
stromy zndme taktiez ako Decission Tree (dalej ako DT), slizia pre bindrnu klasifikdciu
objektov na zaklade ich vlastnosti. DT sa zvycajne kreslia zlava doprava zacinajic korenom
a pokracujuc smerom nadol. Z uzla mézu vychadzat dve az N vetiev. Kazdy uzol je atribut,
ktory sa pomocou vetiev rozdeluje na podskupiny moznych hodndét samotného atribitu.
Listy stromu reprezentuji mozné hodnoty, ku ktorym sa potrebujeme dopracovat.

Ak uz mame existujici strom a potrebujeme pri nom predpovedat pozadovany objekt
na zdklade zndmych parametrov (atribttov), postupujeme od korena smerom nadol. S po-
mocou vSetkych atribttov sa dopracujeme k spravnej ceste a spravnemu vysledku. Proces je
cyklicky a vyzaduje jednoduché rozhodovacie podmienky. Pre DT plati pravidlo, ze strom



Cena Domu

FPod 200000 % Nad 250005

Rekonstrukcia Zahrada

Upravena Meupravena

NewZaduje sa VyZaduje sa Maly Velky

Obr. 2.4: Obr. znazornujuci rozhodovaci strom pre priklad 1.

Tabulka 2.1: Tabulka: vstupné data pre uciaci algoritmus

Dom Cena | Rekonstrukcia Zahrada Bazén | Kuapit?
Dom ¢.1 | 150000$ | Nevyzaduje | Neupravend | Maly Ano
Dom ¢.2 | 220000$ | Vyzaduje sa Upravena Maly Ano
Dom ¢.3 | 300000$ | Nevyzaduje Upravena | Velky Ano
Dom ¢.4 | 20000% Nevyzaduje | Neupravend | Maly Nie
Dom ¢.5 | 340000$ | Nevyzaduje | Neupravena | Maly Nie
Dom ¢.6 | 1400009 Vyzaduje Neupravena | Maly Nie
Dom ¢.7 | 180000$ | Nevyzaduje | Neupravend | Velky Ano

rozdeluje data do vetiev bez straty. Z toho vychddzame, ze pocet zdznamov spiiiajicich
podmienku rodicovského uzla sa rovni suétu zéznamov spliiajicich podmienku deérskych
uzlov. Ak postupujeme smerom nadol pocet zdznamov, ktoré vyhovovali podmienkam cesty
v strome, sa zmensuji. DT v podstate rozdeluji N-dimenzionalny priestor na oblasti s moz-
nymi rieSeniami. Pocet dimenzii je urc¢eny poc¢tom atribiitov pouzitych v strome.

Na blizsie ozrejmenie rozhodovacieho stromu uvadzame ilustra¢ny priklad rozhodova-
cieho problému. Priklad 1: manzelia XY sa rozhoduju o kiipe domu. Atributy prikladu st:
Cena domu, rekonstrukcia, zdhrada a bazén. Mozné varianty rozhodovania pre kiipu domu
sd: ano alebo nie. Zobrazenie DT pre tento priklad je zndzornené na obrazku 2.4.

DT je graficko-analytickd metéda, ktorej hlavna vyhoda spociva v prehladnosti a inter-
pretovani, ktora umoznuje uzivatelom rychlo a Tahko vyhodnocovat ziskané vysledky. DT
sa Casto pouzivaja v rozhodovacich analyzach, ktoré pomahaji urcit najpravdepodobnejsiu
stratégiu na dosiahnutie ciela. Dalsie primarne vyuzitie ndjdeme v nastrojoch pri strojovom
uceni a v dolovani dat (data mining).

Pre DT je prirodzené a intuitivne klasifikovat objekt prostrednictvom sekvencie otazok,
v ktorom kazdé dalSia otazka zavisi od odpovede na aktualnu otdazku. Tento pristip 'ota-
zok’ je obzvlast uzitoény pre nemetrické tidaje, pretoze vsetky otazky mozeme klast typu



ano/nie, alebo pravda/nepravda, alebo hodnota (vlastnost), ktora patri sade hodnot, ktoré
nevyzaduju ziadne metriky. Takato sekvencia otazok sa zobrazuje v riadenom DT, alebo
jednoducho v strome [11].

Zobrazenie DT predstavuje zvlastny pripad grafu skladajici sa z uzlov a hran. Uzol v
strome predstavuje funkciu v pripadoch, ktord sa ma klasifikovat. Hrana v strome predsta-
vuje hodnotu, ktort uzol, méze ocakavat. DT st zoradené od vrcholu, kde je korenovy uzol,
ktori je spojeny s vetvami. Tie st bud spojené s dalsimi vetvami alebo koncovym uzlom.

Klasifikacia urcitého objektu pomocou metédy DT prebieha od korena k listu. Kazdy
vnutorny uzol predstavuje test urcitej vlastnosti objektu (uréenie jednej z hodnot atributu).
Vstup zacina v koreniovom uzle, ktory sa pyta na konkrétnu vlastnost objektu. V kazdom
kroku je objekt otestovany podla otédzky v aktualnom uzle DT a pokracuje po uzle, ktory je
zhodny s konkrétnym vysledkom otazky. Na zaklade odpovede nasledujeme prislusny odkaz
na nasledujuici, alebo nadradeny uzol. Listy musia byt navzidjom odliSné, to znamené, zZe iba
jeden list bude nasledovany. Ak objekt dojde az ku koncovému uzlu je klasifikovany triedou
pre dany koncovy uzol DT.

Existuju 3 typy uzlov [13], zobrazené na obrazku 2.5

e Rozhodovaci uzol, fiza rozhodovania, pri ktorej sa subjekt rozhodovania sam roz-
hodne pre niektorid z moznych variantov riesenia, typicky je reprezentovany stvorcom

e Situacny uzol, stav kedy situdcia riesenia nezavisi od subjektu rozhodovania, ale od
posobenia nahodnych faktorov, typicky je reprezentovany kruhom

e Koncovy uzol, kone¢ny stav riesenia, typicky je reprezentovany trojuholnikom

Rozhodovaci uzol

Obr. 2.5: Obrazok znazornujuci struktiru DT

Pri DT rozoznavame 2 hlavné typy DT, Klasifika¢né stromy a Regresivne stromy.
Obidve stromy maji urcité podobnosti, ale aj urcité rozdiely, ako napriklad postup na
urcenie miesta, kde strom rozdelime.

Klasifika¢né stromy rozdeluju premenné hlavne do 2 skupin, ktoré moézeme ciselne
kategorizovat ako 0 alebo 1, alebo ako Ano a Nie. Teda vysledok je kategoricky a diskrétny.
Tento typ teda pouzivame, ked je mnozina tried konec¢né.

V pripade, Ze mnozina tried predstavuje mnozinu redlnych ¢isel hovorime o regresiv-
nych stromov. Prikladom pouzitia je odhad ceny domu, ide o spojitd premennt, ktorej
vysledok zalezi od dalsich spojitych premennych, napriklad rozloha domu a zahrady. Tento
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typ pouzivame, ked méme problém odhadu (predikcie). Dalej budeme uvadzat pod pojmom
rozhodovaci strom klasifikacny strom, ak nie je uvedené inak.

Pre konstrukciu optimélneho DT hladdme efektivnu heuristiku. Co znamen4 heuristika?
Heuristika je metdda a spdsob riesenia problémov, ktora skracuje a zjednodusuje tradi¢né
spoOsoby riesenia a objavovania problémov. Funkcia, ktord najlepsie rozdeluje trénovaciu
mnozinu, je znazornend vo forme korenového uzla stromu. Pozname niekolko metéd na
najdenie tejto funkcie pre rozdelenie DT napriklad : Entropy, Information gain, Gini
index.

2.2.2 Algoritmus ID3 [9]

Iterative Dichotomiser 3 (dalej ako ID3) je algoritmus, objaveny australskym inzinierom
Roosom Quinlan, ktory sa pouziva na generovanie DT z datovej mnoziny. ID3 je najzna-
mejsim klasifikaénym algoritmom pre generovanie rozhodovacich stromov metédou zhora
nadol, pricom generuje minimélny strom neinkrementélne. Nazov ID3 algoritmu by sme
mohli jednoducho prelozit ako iterativny dvojtriedny klasifikator. Jeho pouzitie je Casté
v strojovom uceni, ale pouziva sa napriklad aj v doménach pri spracovani prirodzeného
jazyka.

ID3 generuje rozhodovaci strom na zaklade vstupnej mnoziny prikladov, ktort oznacu-
jeme ako trénovacia mnozina. Vygenerovany klasifikacny model v podobe rozhodovacieho
stromu sa potom pouzije na klasifikdciu budicich prikladov. Kazdy priklad ma niekolko
atribttov a je zaradeny do jednej z tried (napr. 4no alebo nie). Listové uzly rozhodovacieho
stromu tvoria klasifika¢né triedy. Nelistové uzly st rozhodovacie uzly, ktoré reprezentuju
testovacie atributy, pricom kazdé vetva obsahuje jednu moznt hodnotu tohto atributu.

ID3 hlad4 medzi atribatmi trénovacich prikladov atribit a tento potom vybera, ktory
najlepsie roztriedi dané priklady. Ak atribit Uplne klasifikuje trénovaciu mnozinu, potom
ID3 kondi, inak rekurzivne pokracuje na n rozdelenych podmnozin, kde n je pocet moznych
hodnét daného atributu. Algoritmus pouziva laéné hladanie (z angl. greedy search) v pries-
tore moznych rozhodovacich stromov. To znamena, ze vyberie najlepsi atribiat a nikdy sa
nevracia spéat, aby prehodnotil skorsie rozhodnutia.

Popis algoritmu ID3 .Tato verzia algoritmu pracuje len s diskrétnymi hodnotami, a
preto musia byt spojité hodnoty diskretizované (prevedené na diskrétne hodnoty).

e 1. Na zaciatku sa vytvori uzol, ktory reprezentuje vSetky trénovacie priklady

e 2. Ak budu vsetky priklady rovnakej triedy, potom sa tento uzol stane listovym uzlom
pomenovanym touto triedou

e 3. V opacnom pripade sa pouzije metdéda informacny zisk na urcenie atribitu, ktory
bude najlepsie rozdelovat vstupné priklady do jednotlivych tried. Tento atribut sa
stane bud ,,testom* alebo ,,rozhodnutim — triedou*

e 4. Pre kazdi mozni hodnotu atribttu je vytvorena samostatnéd vetva a priklady st
priradené jednotlivym vetvam.

e 5. Algoritmus rovnakym spdsobom vytvara rozhodovaci strom v kazdej casti. V pri-
pade, Ze sa atribut pouzije ako testovacie kritérium, nesmie byt znovu pouzity pre
testovanie v tejto casti stromu.
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e 6. Opakované delenie moze skoncit, pokial je splnena niektora z nasledujtcich pod-
mienok

— vsetky priklady z daného uzla patria do rovnakej triedy

— nie su ziadne zostavajuce atributy, podla ktorych by mohlo dojst k dalsiemu
deleniu. V tomto pripade prebehne tzv. ,véicsinova volba“, ktord zahfna prevod
daného uzla na list a oznadi sa triedou, ktora sa vyskytuje vo vécsine prikladov
tohto uzla

— nie su ziadne dalsie vzorky patriace k danej vetve. V tomto pripade je list vy-
tvoreny z vicsinovej triedy v prikladoch

Vyber atribttu

Dolezitym kritériom v algoritme ID3 je vyber atribtutu pre testovanie v kazdom rozhodova-
com uzle rozhodovacieho stromu. Cielom je vybrat taky atribut, ktory najlepsie klasifikuje
priklady. Dobrym kvantitativhym meradlom vhodnosti atribttu je statisticka vlastnost,
ktora sa nazyva informacny zisk. Ten meria, ako dobre dany atribut rozdeli trénovacie pri-
klady do ich cielovej klasifikdcie. Informacny zisk sa pouziva pri vybere z kandidatskych
atribitov v kazdom kroku pri budovani rozhodovacieho stromu. Aby sme mohli stanovit
informacny zisk, potrebujeme zadefinovat entrépiu. Informacie ohladom ID3 boli prebraté
z [9].

Algoritmus D3 pouziva pre vyber testovacieho atribtitu Shannonovu tedriu informa-

cie, ktord na meranie mnozstva informéacie pouziva entrépiu. Ak spravy zi, z2, ... , TN
st mozné s pravdepodobnostami p(z1), p(z2), ... , p(zn) a tieto vytvaraju uplny sibor
pravdepodobnosti, teda:

N

> plz) =1 (2.1)

j=1

potom entrépiu, resp. neurcitost daného siboru sprav S mézeme vyjadrit nasledovne:

N
H(S) =) —p(x;)logs p(x;) (2.2)
j=1

kde p(z;) je pravdepodobnost, ze nejaky priklad patriaci uzlu S bude klasifikovany do
triedy x;, kde x; je stibor tried v S. Tento vztah je zndmy ako Shannonova entrépia. Cim
je entrépia suboru sprav vyssia, tym menej urcity je obsah budicej spravy a tym vacsie
mnozstvo informécie ziskame, ked spravu prijmeme. Pre vetvenie stromu sa vyberie atribut
s najmensou entréopiou. Entrépia je nulova, ak uzol obsahuje len priklady rovnakej triedy.
Potom kazdy listovy uzol stromu mé nulovi entropiu. A naopak kazdy nelistovy uzol mé
nenulova entropiu. Entrépia s hodnotou 1 nastane v pripade, ze pocet prikladov v uzle
stromu jednej triedy sa rovna poctu prikladov druhej triedy.

Nech uzol S obsahuje n; prikladov klasifikovanych do triedy 77 a meo prikladov za-
radenych do triedy T>. Potom pravdepodobnost, ze nejaky priklad prisliachajici uzlu S
rozhodovacieho stromu bude klasifikovany do triedy T alebo T3 je:

n2

n
P(m|Th) = mTlresp.Png) = (2:3)

n9 ni + ng
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Entrépiu v danom uzle S vypocitame nasledovne:

H(S) =Y 3 logy, —0 (2.4)

=1 nj + ng n; + ng

Predpokladajme, Ze je mozné v uzle S pouzit atribat A s hodnotami a; a as pre roz-
delenie prikladov z uzla S do dvoch disjunktnych podmnozin S; a Sy. Ak v uzle S méa
m prikladov hodnotu atribitu A rovnu a; a my prikladov ma hodnotu as, potom celkova
entrépia v uzle S s pouzitim atribatu A sa urci ako:

2

H(S|A) =)

™ (s, 25
> TS (2:5)
kde H(S;) oznacuje entrépiu siborov pod uzlov uzla S.

Informécia ziskand pouzitim atribitu A v uzle S sa oznacuje ako informacny zisk

(information gain) ziskava sa nasledovne:
IG(A) =H(S) - H(S|A) (2.6)

kde H(S|A) je podmienend entrépia vzhladom na hodnotu premennej A. H(S) entrépia
mnoziny S. Informacny zisk sa v algoritme ID3 pouzije namiesto entropie na vypocitanie
IG pre kazdy atribut. Atribut s najviac¢sim informaénym ziskom sa pouziva na rozdelenie
mnoziny S na tejto iteracii.

Algoritmus ID3 mézeme po uprave pouzit i pre priklady, ktoré budud klasifikované do
viacerych tried, kde atribuity mézu nadobidat viac ako dve hodnoty. Ak jednotlivé triedy

buda 11, 15, ..., T, potom vztah pre vypocet entrépie uzla S bude mat nasledovny tvar:
N
H(S) = —p(T;j)log, p(T}) (2.7)
j=1

kde p(7}) je pravdepodobnost, ze nejaky priklad patriaci uzlu S bude klasifikovany do
triedy 1}. T} je stbor tried v S.

Ak atribut A dosahuje hodnoty ai,as,...,am, tak vzorec pre vypocet neurcitosti uzla S
s testovacim atribitom A bude:

m

H(S|A) =) p(ay)H(S;) (2.8)

j=1

p(a;) je pravdepodobnost toho, ze nejaky priklad patriaci uzlu S ma hodnotu atribitu
A=a;. H(S;) oznacuje entrépiu stiborov pod uzlom uzla S.

Zhrnutie procesu fungovania algoritmu ID3 [14].
» Vypocitanie entropie kazdého atribtutu a z datovej mnoziny S.

e Rozdelenie mnoziny S na podmnoziny pomocou atribitu, pre ktory je vysledné en-
trépia po rozdeleni najmensia alebo je zisk informacii najvacsi.

e Vytvorenie uzla rozhodovacieho stromu obsahujici tento atribut.

o Aplikovanie rekurzie na podmnoziny pomocou zvys$nych atributov.
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2.2.3 Algoritmus C4.5 [9]

Dalsim zaujimavym algoritmom je algoritmus C4.5, ktory taktiez navrhol Ross Quinlan. Ide
o algoritmus ID3, ktory je vylepseny a doplneny. Algoritmus C4.5 rozliSuje dva typy atribu-
tov: diskrétne (nomindlne) a spojité (redlne). Ak je potrebné pouzivat iné typy atributov, je
potrebné ich vhodne pretransformovat na jeden z tychto atribttov. Je to neinkrementalny
algoritmus”, budujici strom zhora nadol. Tento algoritmus je zalozeny na metéde “Rozde-
luj a panuj“ panuje nad a rozdeluje mnozinu M trénovacich prikladov. Predpokladajme, Ze
trénovacie priklady maju byt klasifikované do tried T, 15, ...Tk.

e Mnozina M obsahuje jeden alebo viac prikladov patriacich do tej istej triedy T;. Roz-
hodovaci strom pre mnozinu M je listovy uzol s triedou 7;.

e Mnozina M neobsahuje ziadne priklady. Rozhodovaci strom je opéat listovy uzol, ale
triedu nie je mozné urcit z mnoziny M. Mo6ze byt uréend napr. ako majoritna trieda
zo vSetkych trénovacich prikladov, alebo ako majoritna trieda v rodi¢ovskom uzle.

e Mnozina M obsahuje priklady patriace do viacerych tried. Vyberie sa test vedici k
rozdeleniu mnoziny M do podmnozin, obsahujtcich priklady s rovnakou hodnotou tes-
tovacieho atributu. Testovacia podmienka predstavuje atribut, podla hodndt ktorého
a1, ...an sa M rozdeli do podmnozin M7, My, ...M,, kde Mi obsahuje vSetky priklady
z M, vyhovujice podmienke s hodnotou atribttu a;. Rozhodovaci strom sa v tomto
pripade skladéd z rozhodovacieho uzla s testovacim atribitom a jednou podmienkou
pre kazdi hodnotu atribuitu. Tento postup je opakovany rekurzivne pre kazda vetvu
rozhodovacieho uzla.

Neskor Ross Quinlan dalej vylepsil aj tento algoritmus C4.5, z ktorého vznikol novy
algoritmus C5.0.

2.2.4 CART

CART je anglicka skratka pre Classification and Regresion Trees (dalej ako CART). CART
poskytuje uzivatelom vSeobecny framework ?, ktory moze byt pouzity réznymi sposobmi
na vytvorenie réznych rozhodovacich stromov. Inymi slovami termin CART oznacuje al-
goritmus rozhodovacieho stromu, ktory sa moze pouzif na klasifikdciu, ale i na regresivne
problémy predikativneho modelovania. Pri pouziti CART metddy vznika niekolko vseobec-
nych druhov otézok.

e A. Kolko listov bude vychadzat z jedného uzla?

e B. Ktord vlastnost by mala byt testovana v uzle?

e C. Kedy sa uzol zmeni na list?

e D. Ak sa stane strom "prilis velkym", ako sa d4 zmensit a zjednodusit?

e E. Ak je listovy uzol necisty, ako by sa mu malo priradif oznacenie kategérie?

e F. Ako by sa malo zaobchadzat v pripade chybajicich ddajov?

2Neikrementalny algoritmus je taky, ktory spracoviva celu mnozinu trénovacich prikladov odrazu.
3Framework je $truktdra, ktord slazi na podporu pri zostavovani
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A. Kolko listov bude vychadzat z jedného uzla?

Kazdy vysledok rozhodnutia v uzle sa nazyva rozdelenie, pretoze zodpovedd rozdeleniu
podmnozine trénovacich tdajov. Korenovy uzol rozdeli celi trénovaciu mnozinu. Kazdé
nasledujice rozhodnutie rozdeli podmnozinu tdajov. Pocet listov z uzla zavisi od otézky,
ktora vlasnost by mala byt testovana v uzle? Vo vSeobecnosti je pocet rozdelenia stanoveny
autorom rozhodovacieho stromu a moéze sa lisit v celom strome. Pocet postupujicich listov
z uzla sa niekedy nazyva vetveny faktor, alebo vetveny pomer uzlov. Kazdé rozhodnutie a
teda kazdy strom moze byt reprezentovany len pomocou bindrnych rozhodnuti [11].

B. Ktora vlastnost by mala byt testovana v uzle?

Zakladnou zasadou tvorby stromov je jednoduchost: uprednostiiujeme rozhodnutia, ktoré
vedi k jednoduchému, kompaktnému stromu s niekolkymi uzlami. Za tymto tcelom hla-
ddme podrobny test T (test) na kazdom uzle N (pocet uzlov), ktory umozinuje, aby data
dosiahli bezprostredne nadvéazujtice uzly ako ’Cisté’. Pri formalizdcii tohto pojmu sa uka-
zalo, ze je skor vhodnejsie definovat necistotu ako cistotu uzla. Existuje niekolko réznych
matematickych merani necistot, ktoré majui v podstate rovnaké fungovanie. Najoblibenej-
sim meranim je entropickd necistota (entrépia). Tento vztah uz bol vysvetleny pri opise
algoritmu ID3 2.7.

Existuji dalsie matematické merania necistot ako odchylka necistdt (variance impurity)
alebo Gini necistota (Gini impurity).

Sposob, ako najst optimélne rozhodnutie pre uzol, zavisi od vSeobecnej formy rozho-
dovania. Pretoze rozhodovacie kritéria si zalozené na extrémoch funkcii necistot, moézeme
slobodne menit takito funkciu aditivnym, konstantnym alebo celkovym faktorom meritka
a toto neovplyvni rozdelenie.

Autori DT zvycéajne vyberaja funkcie, ktoré sa daju lahko vypoditat, napriklad na za-
klade jedinej funkcie alebo atribttu, ktoré ndm poskytni monoteticky strom [11].

C. Kedy sa uzol zmeni na list?

Tato otdzka vznikd pri rozhodnuti, kedy mame prestat s rozdelovanim pocas trénovania
binarneho stromu. Ak bude strom pokracovat v raste dplne, az pokial kazdy uzol listu
nebude zodpovedat najnizsej necistote, potom sa idaje zac¢na prekryvat. Naopak, ak ukon-
¢ime rozdelenie stromu prilis skoro, potom chyba v trénovacich iidajoch nie je dostatoéne
nizka, ¢o moze viest k skreslovaniu rozhodnutia.

Ako teda rozhodneme, kedy prestat rozdelovat strom? Odpoved je na zaklade tradic-
ného pristupu krizovej validacie (cross-validation). Pri principe krizovej validacie uplatiiu-
jeme nasledovné, strom je trénovani pomocou podmnoziny tidajov (90%), pricom zvysnych
(10%) sa uchovava ako déta na validaciu. Pokrac¢ujeme v rozdelovani uzlov v nasledujicich
vrstvach, pokial chyba valida¢nych tidajoch je minimalizovana [11].

D. Ak sa stane strom prilis velkym, ako sa da zmens$it a zjednodusit?

Niekedy, ak sa zastavi rozdelovanie DT, méze to zapri¢init nedostatok dostato¢ného pohladu
do budicnosti, méze vzniknutf takzvany fenomén ’horizontovy efekt’ Urcenie optiméalneho
rozdelenia v uzle N (pocet uzlov) nie je ovplyvnené rozhodnutiami na N odvodenych uzloch,
t.j. na naslednych drovniach. Pri zastaveni rozdelenia méze byt uzol N vyhlaseny za list,
¢im sa prerusi moznost vyhodnych rozdeleni v nasledujtcich uzloch. Podmienka zastavenia
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moze byt splnend "prilis skoro'pre celkovil optimalnu presnost rozpoznavania. Hlavnym
alternativnym pristupom k preruseniu rozdelovania (splitting) je prerezévanie (prunning).
Pri prerezavani sa strom pestuje v plnom rozsahu, to znamend, kym listové uzly maja
minimélnu necistotu za akykolvek "horizont". Potom vsetky dvojice susednych uzlov listov
(t.j. tie, ktoré su spojené s nadriadenim uzlom, o jednu troven vyssie) st zvazované pre
eliminédciu. Potom kazda dvojica, ktorej eliminécia vedie k uspokojivému (malému) zvyseniu
necistot sa vylaci a spolo¢ny nadriadeny uzol sa vyhlési za list f. Takéto spajanie a zlu¢ovanie
je inverzné ku rozdeleniu.

Vyhodou prerezavania je, ze sa vyhyba t¢inkom fenoménu horizont. Dalej, kedze ne-
existuju ziadne tdaje o vycviku pre krizova validaciu, priamo pouzijeme vsetky informacie
v trénovanej mnozine.

Existuju i dalsie metddy, ktoré si ale konceptudlne rozdielne od metédy prerezavania
ako napriklad metéda zalozend na pravidlach (rules based method) [11].

E. Ak je listovy uzol necisty, ako by sa mu malo priradit oznacenie kategorie?

Oznacenie kategorii uzlov listu je najjednoduchsi krok pri konstrukcii rozhodovacieho stromu.
Ak st postupné uzly rozdelené ¢o do najvacsej hibky a kazdy uzlovy list zodpoveda jednej
kategorii vzoru(nulova neéistota), potom je tomuto uzlovému listu priradeny tento ndzov
kategorie. Vo viac typickejSom pripade, ked sme prestali rozdelovat listovy uzol a listové
uzly maju pozitivnu necistotu, tak by mal byt kazdy list oznaceny podla kategorie, ktora
mé najviac bodov. Extrémne maléd neéistota nie je nevyhnutne ziadtca, pretoze to moze
naznacovat, ze strom nadhodnocuje tidaje o trénovani [11].

F. Ako by sa malo zaobchadzat v pripade chybajtcich tdajov- atribiatov?

Klasifikacné problémy moézu mat chybajtce atributy pocas trénovania alebo pocas klasi-
fikacie, pripadne v oboch pripadoch. Aj napriek tomu, Ze niekedy mézu chybat atributy
trénovacich tdajov je potrebné zvazit trénovanie klasifikdtora rozhodovacieho stromu. V
pripade chybajuicich atribtatov vypocitame necistotu v uzle N iba pomocou pritomnych in-
formécii o atributoch. Predpokladajme, Ze mame n trénovacich udajov v uzle N a kazdy
z nich m4 tri atributy, okrem jedného trénovacieho vzoru, v ktorom chyba atribut x3. Na
néjdenie najlepsieho rozdelenia na uzle N, vypocitame mozné rozdelenia pomocou vsetkych
n bodov pomocou atributu x1, nasledne vsetkych bodov pre atribut x2 a nakoniec pre n-1
bodov pre atribit x3. Kazdé takéto vypocitane rozdeleniam nédm znizi necistotu a potom
je vybrané to najvécsie znizenie danych necistot.

Ako teda vytvorit rozhodovacie stromy, ktoré dokazu klasifikovat vzory s chybajicimi
atributmi? Zakladny princip pocas klasifikicie je pouzit tradi¢né rozhodnutie v uzle, vzdy
kedy je to mozne (ked nechybaju atribity v testovacom vzore), alebo pouzit alternativne
rozhodnutie (ked chybaju atributy v testovacom vzore).

Pri trénovani rozhodovacieho stromu dostane kazdy neterminédlny uzol N (uzol, ktory
mé aspon 1 a viac det{) usporiadani mnozinu ndhradnych rozdeleni pozostavujucich z ndzvu
atribitu a ndhradného pravidla. Prvé také ndhradné rozdelenie maximalizuje ,,prediktivne
zdruzenie“(predictive association) s primarnym rozdelenim prediktivnej asocidcie. Toto pre-
dikativne zdruzenie dvoch rozdeleni sl a s2 je iba ¢iselny pocet vzorov, ktoré su zasielané
»zlava® obidvomi sl a s2, plus pocet vzorov zasielanych ,,doprava“ obidvoma rozdeleniami.
Druhé nahradne rozdelenie je definované podobne a vyuziva int funkciu a tymto spésobom
najlepsie aproximuje priméarne rozdelenie.
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Nasledne pocas klasifikacie nekompletného testovacieho vzoru pouzijeme prvé nahradne
rozdelenie, ktoré neobsahuje chybajici atribut testovaného vzoru. Tato stratégia na riesenie
chybajiceho atribitu v testovacom vzore je zodpoveda linedrnemu modelu, ktory nahra-
dzuje chybajice hodnoty vzoru hodnotou nechybajiceho atribiitu, ktory s nim najsilnejsie
koreloval [11].

2.2.5 Zhrnutie rozhodovacich stromov

DT sa najbeznejsie vyskytuju pri analyze rozhodnutia (decision analysis), kde poméhaja
urcit stratégiu, ktord s najvicsou pravdepodobnostou bude tspesna. Existuje vela DT al-
goritmov ako napriklad ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID alebo MARS.

ID3 algoritmus je vysvetleny v kapitole 2.2.2 a je implementovany v ramci aplika¢nej
Casti tejto bakalarskej prace. Algoritmy C4.5 a C5.0 su vylepsSenia algoritmu ID3. Algo-
ritmus C4.5 na rozdiel od ID3 presiel niekolkymi vyznamnymi zmenami, ktoré vylepsili
rychlost algoritmu a odstranili niektoré obmedzenia 1D3 ako napriklad, ze vlastnosti mu-
sia byt dynamicky definované ako diskrétne vlastnosti. C4.5 akceptuje diskrétne aj spojité
vlastnosti. Dalej C4.5 dokéze spracovat aj netiplne tidajové hodnoty, teda zvlada problém
nedplnych idajov velmi dobre.

Autor ID3 a C4.5 Ross Quinlan pokracoval dalej vo vylepsovani algoritmu a vynasiel
novy algoritmus C5.0. VylepSenia v algoritme C5.0 sa hlavne zameriavaji na rychlost poci-
tania, dsporu paméti pri pocitani, zmensenie rozhodovacich stromov pri C5.0 s rovnakym
vysledok ako pri C4.5.

Vyhody

DT maju viacero Specifickych vyhod, ktoré ich odlisuju od ostatnych metdd klasifiké-
cie umelej inteligencie. St jednoduché na porozumenie a interpretovanie vysledkov vdaka
moznosti grafického zobrazenia, ktoré umoznuje expertovi porozumiet pozorovany problém.
Pozitiva algoritmu si napriklad rychle klasifikovanie neznamych zaznamov. Algoritmus pra-
cuje velmi dobre aj v pripade, ak riesi pripad, ktory obsahuje vela nepotrebnych zaznamov.

Nevyhody

Spolahlivost vystupnych dat z DT a informacii ziskanych z DT zavisi na tom, aké presné
externé alebo interné idaje dostane DT. Aj mald zmena vstupnych tdajov, dokaze niekedy
velmi ovplyvnif zmeny v strome, a tym padom aj zmeny vystupnych tdajov a informaécii
ziskanych z DT. Taktiez zmena premennych, vylicenie informécii o duplikacii, alebo zmena
sekvencie v strede, moze viest k velkym zmenam, ktoré buda vyzadovat prekreslenie DT.
Ak existuje vela nejasnych hodnot, alebo mnohé vysledky st prepojené, tak vypocty sa
mozu stat velmi komplexnymi.

Daliu zésadnou chybou pri analyze DT je, #ze rozhodnutia obsiahnuté v strome st
zalozené na ocakavani. Iracionalne oCakdvania moézu viest k chybam v DT. Hoci DT sle-
duje prirodzeny priebeh udalosti, sledovanim vztahov medzi jednotlivymi udalostami, nie
je mozné naplanovat vsetky nepredvidané udalosti, ktoré vyplyvaju z rozhodnutia. Takéto
prehliadnutia mézu viest k zlym rozhodnutiam. DT su taktiez nachylné na chyby v klasifi-
kécii, v dosledku rozdielov vo vnimani a obmedzeni pri pouziti Statistickych nastrojov.
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2.3 Neuronové siete

V tejto podkapitole si predstavime Neuronové siete, zakladné prvky neurénovych sieti ako
neurén, modely neurénu, rézne Struktary sieti, prenosové funkcie a vyuzitie neurénovych
sieti v praxi. Neurénova siet (umeld neurénova siet) je vypoctovy model inSpirovany Tud-
skym mozgom, skladajicich sa z jednotiek pomenovanych neurény.

2.3.1 Neurén

Zakladna jednotka neurénovej siete je neurén. Neurdny v umelej inteligencii st inSpirované
biologickym neurénom.
Matematicky model zakladného neurénu

Obr. 2.6: Model neurénu

e X - vstupy

e w - vahy neurénu

o g - aktivacna funkcia
e y - vystup

Umely neurén ako je zobrazeny na obrazku 2.6 vychadza z biologického neurénu. Pre-
menné 1,...,T, predstavuji vstupné hodnoty, ktoré sa siria do neurénu ako vstup. Vahy pre
vstupné hodnoty oznacujeme ako wi,...,w,. Premenna zy a vaha wy oznacuji konstantny
vstup neurénu nazyvany bias, ktory slizi ako hodnota pre ovplyvnenie aktivacnej funkcie
neurénu. V umelom neuréne existuje vnutorny potencidl z, podobne ako prichddzaji do
biologického neurénu iény. Pre neurény s linedrno bazovymi funkciami (LBF) sa potencidl
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pocita ako 2.9. Pre neurény s radidlno bazovymi funkciami (RDF) sa potencial pocita ako
2.11.
Linearna bazova funkcia (LBF') je definovand ako 2.9.

n
z = WoTg + Z w;x; = W.T% (2.9)
=1

Vntutorny potencial z je dany ako suma vah a vstupov plus bias. Vystup y z neurénu
pocitame na zaklade vntutorného potencialu z a aktivacnej funkcie g.

y=g(2) (2.10)

V najzakladnejsej forme je aktivacnd funkcia bindrna, teda funkcia sa spusti za hod-
noty 1, naopak sa neaktivuje pri hodnote 0. Aktivaéna (prenosovd) funkcia g je vyberand s
cielom zavedenia nelinearity do siete, tdto nelinearita je potrebna pre riesenie linedrne ne-
separovatelnych problémov. Aktivacna funkcia teda definuje vystup z neurénu vzhladom na
vstup. V kontexte biologického neurénu jedné sa o abstraktna vlastnost, ktora reprezentuje
pravdepodobnost, Ze sa neurén aktivuje. MozZe byt linedrna alebo nelinearna. Aktivaénd fun-
kcia priraduje k potencidlu z vystup neurénu. V tabulke 2.2 s zobrazené rézne aktivacné
funkcie: prve tri patria pre LBF a Gaussova funkcia patri ku RDF.

Nazov Funkcia Obor hodnét
Logistick4 sigmoida g(x):ﬁ (0,1)
Hyperbolicky tangens | g(x)= % (-1,1)
ReLu g(x)=max(0,x) <0,00)
Gaussova funkcia g(x)=(e*") <0,1]

Tabulka 2.2: Priklad vybranych aktivac¢nych funkcii

Vypocet celého neurénu je mozné opisat ako y=g(f(x,w)), kde f je bazova a g aktivaéna
funkcia. Tento princip je zobrazeny na obrazku 2.6. Bazové funkcie sa daju dalej rozdelit
na linedrne alebo radiélne.

Radialna bazova funkcia (RBF) je definovana ako 2.11.

(2.11)

zodpoveda euklidovskej vzdialenosti vektorov x od vektoru w, dosahuje len nezaporne
hodnoty.

V obidvoch bazovych funkcidch mo6zeme nésledne pouzit ako aktivaéné funkcie spojité
i nespojité varianty aktivacnych funkcif.

Neurénové siete s RBF neur6nmi vyuzivaji skokové funkcie alebo spojité (Gaussové fun-
kcie) ako aktivaéné funkcie. St koncepéne podobné modelom k-najblizsi sused (k-nearest ne-
ighbor). Algoritmus vychddza z myslienky, ze podobné vstupy vytvaraji podobné vystupy.
Vystupom siete je linedrna kombinacia radidlnych bazovych funkcii vstupov a neurénovych
parametrov.

Vystup neurénu je analogicky axén biologického neurénu. Tato vystupna hodnota sa
dalej siri ako vstup dalSej vrstvy pomocou synapsie (ak je neurén stucastou viacvrstvovej
siete), alebo opusta systém ako stucast vystupného vektora.
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2.3.2 Neurdénové siete

Umeld neurénova siet (dalej ako NS) je jednou z hlavnych vypoctovych modelov v umelej
inteligencii. Hlavnou inSpiraciou NS su biologické NS. Podstatnym zakladom NS je, ze siet
sa uci realizovat tlohy zvazovanim pravidiel specifickych pre dani tlohu. Zakladnd jednotka
NS je neurdn, ktory sme si uz predstavili.

Model siete sa sklada z viacerych vrstiev: vstupnej vrstvy, kde prichddzaji pociatocné
vstupné data, skrytej vrstvy (mdze byt viacero skrytych vrstiev) tu sa vykond vypocet
a z vystupnej vrstvy, ktord produkuje vysledok pre dané vstupné data. Siete mdzu byt
jednovrstvové alebo viacvrstvové.

Neurénové siete st implementované na zédklade matematickych operacii a siboru para-
metrov potrebnych na urcenie vystupu. Delime ich podla réznych kritérii. Zakladné delenie
NS je podla topoldgie siete, podla ucenia siete a dalsie delenie je napriklad podla aplikacie.

Rozlisujeme dve zakladne typy podla topoldgie:

o Cyklicka (rekurentnd z angl.reccurent). V cyklickej topologii skupiny neurénov vy-
tvaraju kruh (cyklus). To vytvara problém, kedy nevieme urcit, ktora vrstva je vstupna
alebo vystupna. Jedna vrstva moze byt vstupnd, ako aj vystupné. Typickym prikla-
dom siete s cyklickou topolégiou je Hopfieldova siet. Cyklické siete sa pri klasifikdciach
prakticky nepouzivaju.

o Acyklicka (doprednd z angl. feed-forward). Naopak acyklické siete sa vyznacuju tym,
ze informdcie sa v sieti preberaji iba jedinym smerom od najnizsej vrstvy (vstupu) k
najvyssej vrstve (vystupu) teda dopredu. Viacvrstvova siet, kde neexistuju vizby me-
dzi neurénmi rovnakej vrstvy, je typickym prikladom cyklickej NS. Potom sa neurény
daju rozdelit do jednotlivych vrstiev. Topologiu danej siete napriklad zapisujeme (3-
6-3), kde 3 znad¢i vstupni vrstvu, 6 skryti vrstvu a 3 vystupnua vrstvu. Na obrazku 2.7
je znézorneny pripad acyklickej topoldgie, konkrétne viacvrstvovej neurénovej siete.

Skryta

. vrstva
Vstupna _
vrstva - Vystupna
Vstup #1 - Yva
Vstup #2 \ ~ Vystup
( N g / 7

Vstup #3 ZXA . /
Vstup #4 ‘ -

Obr. 2.7: Priklad viacvrstvovej neurénovej siete s jednou skrytou vrstvou.

Delenie podla ucenia NS. Ucenie v kontexte neurénovych sieti je proces, ktorym sa adap-
tuja volné parametre neurénovej siete pomocou stimulécie prostredim, v ktorom je neurd-
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nova siet zahrnuta. Druh ucenia je urc¢eny spoésobom, ¢im sa uskuto¢nia zmeny parametrov|3].
Ucenie sa deli na viacero spoésobov:

e Ucenie s ucitelom. V uceni s ucitelom sa vytvira matematicky model zo siboru
udajov, ktoré obsahuju vstupy aj vystupy, tento sibor tidajov nazyvame vzor. V NS
je predlozeny vzor. Tento vzor sa porovnd s vysledkom, ktory ziskame na aktudlnom
nastaveni a urc¢ime chybu, ktord urcuje rozdiel ocakavaného vysledku podla vzoru a
redlneho vysledku. Aby sme zmensili tito chybu spocitame nutni korekciu (podla
typu sieti) a upravime hodnotu vah, aby sme zmensili ttto chybu. Tento proces opa-
kujeme az chyba dosiahne nami stanoveny limit. Pri tomto uceni sa pouziva spatna
véazba.

e Ucenie bez ucitela. Pri tomto uceni nevyhodnocujeme vystupné udaje, ¢o v praxi
znamena, ze vystup vobec nepozname. NS dostava na vstupe mnozinu vzorov, ktoré
si sama zatriedi na kone¢nii mnozinu tried. Vahy sa menia iba na zdklade vstupu.

e Posilnované ucenie. Ucenie funguje na zaklade principu odmeny. Princip tohto uce-
nia je, ze udelujeme pozitivne odmeny za chovanie, ktoré chceme podporit a negativne
odmeny za chovanie, ktoré nechceme podporit. Odmena moéze prist s oneskorenim.

Existuje vela roznych NS, medzi zakladne typy NS mdézu patrit perceptron, viacvrstvova
siet, rekurentné siet, Hopfieldova siet alebo Kohenova siet. V tejto praci si zo vSetkych NS
blizsie priblizime perceptron, viacvrstvovu sief a RCE siet.

Struktdra zikladného modelu neurénovej siete je zlozend z nasledujicich poloziek:
neurénov, prepojeni, vah a prenosovej funkcie. NS sa skladd z umelych neurénov, ktoré
si zachovali biologicky koncept a st vzajomne prepojené a predavaju si signaly. Vstupné
signaly su transformované pomocou prenosovych funkcii a volitelnym prahom na vystupny
signdl. Neurén maé Tubovolny pocet vstupov, ale iba jeden vystup.

Prepojenie siete sa skladd z prepojeni medzi neurénmi. Kazdé prepojenie poskytuje
vystup z jedného neurénu ako vstup do druhého neurénu.

Vahy pre kazdé prepojenie je priradend vaha, ktord prestavuje relativnu silu, vyznam
daného vstupu. Vo vahach st teda ulozené skusenosti. K vaham sa vztahuje termin ucenia
neurénovych sieti.

Prenosova funkcia existuje siroky vyber prenosovych funkcii, ktoré sa vyberaji podla
typu neurénu a neurénovej siete. Priklady prenosovych funkcii boli uvedené v podkapitole
neurén.

Struktiru modelu neurénovych sieti sme si uz rozobrali, ale ako taka neurénova siet
funguje? Do neurénu vstupuju signdly, sila tychto signdlov je rézna niekedy silnejsia inokedy
slabsia. Sila signalu sa urc¢uje pomocou vah. Nasledne sa tieto signaly sumuji a spracovavaji
na vysledny signal pomocou prenosovych funkcii. Tento vysledny signél sa siri do ostatnych
neurénov v NS. Z poslednych neurénov ziskame vektor vystupov.

2.3.3 Perceptréon

Perceptron je jednovrstvova neurdénova sief s uéenim s ucitelom, viacvrstvovy perceptrén
nazyvame NS. Perceptrén bol navrhnuty americkym vedcom Frankom Rosenblattom[4] a je
urceny na dichotomickt klasifikdciu rozdelenia do dvoch tried, pri ktorych sa predpoklada,
ze triedy su linedrne separovatelné v prikladovom priestore. Funkcionalitu si vysvetlime na
nasledovnom priklade. Nech je dand mnozina vektorov x v n-rozmernom priestore. Kazdy
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jeden z vektorov patri do triedyl alebo triedy2. Linearna separovatelnost dvoch tried pred-
stavuje situaciu, ked rozdelime objekty v priestore pomocou nadrovniny, v dvoj priestore
pomocou priamky a v troj priestore pomocou roviny.

Perceptrén je rovnaky neurén ako je zobrazeny na obrazku 2.6 s tim, ze ma bipolarnu
skokovt aktivacéni funkciu.

Celkovy vystup perceptréonu o sa teda udava ako vazeny sucet:

0=g(2) = g(w.%) = g(>_ wix; —0) (2.12)
=1

kde premennd z oznacuje vahovani sumu vstupov, t.j. skalarny (zlozkovy) sucin vdhového
a vstupného vektora. Funkcia g je aktivacnd funkcia perceptronu ide o bipolarnu skokovt
aktivacnu funkciu.

Predpokladame, ze perceptron ma n+1 vstupov. Hodnota (n+1)-vého vstupu je vzdy
~1 a wyy1 = 0, ¢o je hodnota prahu excitacie perceptrénu (angl. threshold).

Zakladné pouzitie perceptrénu: vyuziva sa pri linedrne separovatelnych obrazov. Upra-
veny perceptrén moézeme pouzit i na klasifikovanie neseparovatelnych obrazov.

2.3.4 Viacvrstvova neurdénovi siet

Viacvrstvova neurénova siet (MLP-Multilayer percepton)[6] ako uz nédzov napoveda pozos-
tava z viac vrstiev ako jedna. Siet s jednou vrstvou sa nazyva perceptron. Viacvrstvova siet
sa skladé z vstupnej vrstvy, kde je m pocet vstupnych neurénov, skrytej vrstvy, ktora moze
byt n vrstvova a vystupnej vrstvy, ktord obsahuje 1 vystupnych neurénov.

Princip fungovania viacvrstvovej siete je jednoduchy a odvodeny od zakladnych vlast-
nosti perceptrénu. Fungovanie si vysvetlime na jednoduchej sieti, ktora je zndzornena na
obrazku 2.7.

Na obrazku je zobrazena siet s jednou skrytou vrstvou. Vektor X znazornuje pocet
vstupnych dat od =1, s, ..., ym, n znacéi pocet neurénov v skrytej vrstve. Vstupné neurény
neuskutocénuju ziadny vypocet, iba poskytuji vstupné informacie do siete. Pre kazdy neurén
v skrytej vrstve si vypocitame jeho hodnotu vnatorného potencidlu z pomocou vzorca.

n
z=W.X =wi.x1 + wo.To + ... + Wy Ty, = Zwlccz (2.13)
i=1

Celkovy vystup kazdého neurénu potom vypocitame podla:
y=g(2) (2.14)

kde g je aktivacna funkcia.
Priklad vypoctu prvého neurénu skrytej vrstvy z obrazka 2.7.

y1 = fi(wna + wias + wisT3 + wiaxs) (2.15)

V danom vzorci vektor tvori vahu a predstavuje vstupné neurény. Ked budeme mat
spocitané vsetky neurdény skrytej vrstvy, mézeme spocitat vystupné neurény podla rovna-
kého principu. Na trénovanie viacvrstvovej NS moze byt pouzité ucenie so spatnym sirenim
chyby, ktoré je zalozené na vypocitani chyby na vystupe NS a spétnej propagacii tejto chyby
cez NS s tpravou véh.
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Obr. 2.8: Spatné Sirenie chyby u MLP

Vyuzitie viacvrstvovej siete je Sirsie ako pri perceptréne. Hlavné vyuzitie existuje v
nasledovnych oblastiach: pri rieSeni problematiky rozpozndvania hlasu, pri klasifikacii ne-
separovatelnych obrazov a v oblasti strojového prekladu.

2.3.5 RCE (Restricted Coulomb Energy) neural network

Neurénova siet RCE je trojvrstvova NS skladajica sa zo vstupnej, skrytej a vystupnej
vrstvy.

Vstupnd vrstva slizi iba na premietanie vstupnych signdlov z vstupnej mnoziny na
vSetky neurény v skrytej vrstve. Pocet vstupnych neurénov je priamoumerny poc¢tu vstup-
nych signalov, ktoré si priradené NS.

Skryté vrstva pracuje s RBF neurénmi (neurdény s radidlnou bazovou funkciou), ktoré
rozdeluji vstupny priestor na mensie oblasti hypergule. U RBF neurénov pocitame vnt-
torny potencial, ktory vyjadruje vzdialenost medzi vstupnym vektorom a vektorom, ktory
urcuje stred RBF neurénu. Dany potencial vypoc¢itame pomocou euklidovskej metriky 2.16.
Pocet skrytych neurénov je presne dany a meni sa dynamicky.

up = ||ip — il = | D (0 — wp,)? (2.16)
i=1
1 pre up<=rg
Yk = { (2.17)
0 pre up>rg

Parameter r; urcuje polomer hypergule. Uy je parameter urcujici vzdialenost medzi vstup-
nym vektorom a vektorom vah. Vektor wj urcuje stred hypergule reprezentovanym k-tym
neurénom. Vektor ¢ znadf vstupny vektor.

Vystupné vrstva obsahuje neurény s funkciou logického OR. Teda urcuje pocet klasifi-
kovanych tried podla po¢tu neurénov vo vystupnej vrstve. Neurén zo skrytej vrstvy moze
byt klasifikovany len do jedného vystupného neurénu.
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U RBF 2.11 neurénu sa mézu pouzivat viaceré prenosové funkcie napriklad Gaussova
funkcia, ktord pocita mieru toho, Ze vstupny vektor patri ku stredu hypergule. V oblasti
RCE siete budeme pouzivat ako prenosovi funkciu, skokovii aktivacnt funkciu 2.17.

Hlavné vyuzitie RCE siete je rozpoznavanie ako linearnych, tak i nelinedrnych odde-
lenych oblasti. Hlavnad vyhoda RCE siete je oproti RBF siete v kratSom case, ktory je
potrebny k trénovaniu. Ako predloha pri zostavovani algoritmu bol pouziti popis ucenia
RCE siete v [17].

Popis ucenia RCE siete

o 1. Nastavit pociatoc¢nu siet, ktord je prazdna, tj. q=0 pocéet neurénov skrytej vrstvy
a m=0 pocet neurénov vystupnej vrstvy.

e 2. Nastavit indikdtor zmeny v sieti modifl=false, nastavit index p na prvy vektor
trénovanej mnoziny p=1.

o 3. Nastavit indikdtor zadsahu hit=false a index k (k-tého neurénu v skrytej vrstve na
prvy neur6n k=1).

e 4. Ak je k>q prejdite na bod 12, inak pokracujte.

o 5. Vypoditat vniutorny potenciél uy (tj. euklidovski vzdialenost) k-tého skrytého ne-
urénu medzi vstupnym vektorom 4, a vektorom vah wj, k-tého neurénu.

n

U = HZ; — wi|| = Z(ZZJ: - wki)z (2.18)

i—1

e 6. S pouzitim skokovo aktivacnej prenosovej funkcie zistite vystupni hodnotu skrytého
neurénu yy.

1 pre up<=ry
Yk = { (2.19)
0 pre up>rg

ak y=0 tak, sko¢te na bod 9, inak pokracujte.

e 7. Ak k-ty neurdén reprezentuje rovnaku triedu ako je trieda aktudlneho vstupného
vektora , tak nastavte hit=true a pokracujte bodom 9.

o 8. Zmensit polomer 7 tak, aby bol mensi ako vzdialenost uy (obycajné na polovicu)
a nastavte modif =true.

VI (i, — w2
2

e = (2.20)

.....

skrytej vrstvy q, potom sa vratte na bod 5 ,inak pokracujte.
e 10. Ak premennd hit=true, tak prejdite na bod 13 inak pokracujte.

e 11. Inkrementuje pocet neuronov skrytej vrstvy q, vytvorte novy neurén s vektorom
vah w,=i, a polomer r=Rmax a nastavte premenni modit=true.
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o 12. Ak trieda vstupného vektoru je uz reprezentovand nejakym vystupnym vektorom,
tak priradte tento neurén tomuto vystupnému neurénu, inak vytvorte novy vystupny
neurén reprezentujuci triedu aktualneho vstupného vektora a pripojte novy neurén
zo skrytej vrstvy k tomuto novému vystupnému neurénu.

.....

P tak sa vratte na bod 3.

e 14. Ak bola siet modifikovand modif =true vratte sa na bod 2, inak sa ucenie RCE
siete ukondi.

Zhrnutie neurénovych sieti. Vysvetlili sme si zakladnd struktiru, matematicky model ne-
urénu a nasledne boli vymenované vseobecné neuronové siete. Detailnejsie sme si rozobrali
popis jednovrstvovej siete-perceptronu, viacvrstvovej siete a RCE siete.

Medzi vyhody NS patri rychla predikcia v pripade dostupnej siete, ktora uz bola natre-
novana. NS je mozné trénovat s [ubovolnym poctom vstupov a vrstiev. Na druhej strane
medzi nevyhody patri vypoctova a ¢asova narocnost, taktiez zavislost od trénovacich dat.
Algoritmus NS sa vyuziva v roznych aplikdciach, napriklad pri klasifikcii textu, strojovom
preklade, rozpoznavani reci a znakov.

2.4 Bayesové klasifikatory

V umelej inteligencii patria Bayesové klasifikatory do oblasti Statistického ucenia algorit-
mov. Statisticky pristup sa odliSuje hlavne tym, Ze si ako jednoznaény podklad berie model
pravdepodobnosti. Pravdepodobnostny model poskytuje pravdepodobnost, v ktorej instan-
cia patri do kazdej triedy na rozdiel od klasifikacie, ktora rovno klasifikuje instancie.
Medzi zastupcov statistického ucenia algoritmov patri linedrna diskriminac¢na analyza
( z angl. Linear discriminant analysis), ktora je jednoduchd met6da pouzivand v strojo-
vom uceni a v Statistike na principe linedrnej kombinacii prvkov, ktoré najlepsie oddeluju
dve alebo viacero tried objektov. Dal$fm vyznamnym zastupcom je diskrimina¢na kores-
pondencné analyza ( z angl. Discriminant Correspondence Analysis) zameriavajica sa na
pracu s kategorickymi premennymi. NajznamejSim zastupcom statistického ucenia a zaro-
ven jednym z hlavnych zameranim tejto bakalarskej prace st Naivné bayesové klasifikatory.

2.4.1 Bayesovka teoréma

Metédy bayesovej klasifikacie vychadzaju z Bayesovej vety o podmienenych pravdepodob-
nostiach. Bayesova veta je pomenovand po anglickom $tatistikovi Thomasovi Bayesovi(1701-
1761) [16]. Ten riesil problém ako vypocitat rozdelenie pravdepodobnostného parametra
binomického rozdelenia.

Bayesova veta (Bayesov Theorem) [15] sa zaoberd podmienenymi pravdepodobnostami
javov. Forméalny zdpis podmienenej pravdepodobnosti javu H za predpokladu vyskytu javu
X je P(H|X). Ide o posteriéornu pravdepodobnost hypotézy H za podmienky X. A naopak
P(X|H) je pravdepodobnost javu X podmienend vyskytom javu H. Ide o posteriérnu prav-
depodobnost hypotézy X za podmienky H. P(H) je apriérna pravdepodobnost hypotézy.
P(X) je nepodmienend pravdepodobnost dat, to znamena suma vsetkych P(H),P(X|H) pre
vSetky hodnoty H.

Thomas Bayes zistil, Ze podmienend pravdepodobnost P(H|X) suvisi s opa¢ne pod-
mienenou pravdepodobnostou P(X|H) a to nasledovne: ak méme dve ndhodné javy H a
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X, ktorych pravdepodobnosti si P(H) a P(X), tak pokial plati P(X) > 0, potom plati aj

nasledujici vztah.

P(H) « P(X|H)
P(X)

P(H|X) = (2.21)

P(H|X) je podmienend pravdepodobnost javu H, za predpokladu vyskytu javu X

P(X|H) je podmienend pravdepodobnost javu X, za predpokladu vyskytu javu H

P(X) a P(H) st apriérne pravdepodobnosti vyskytu jednotlivich javov nezdvisle od
seba.

Priklad pouzitia Bayesovej vety v praxi.

Priklad z oblasti finan¢nej analyzy v investiénej banke. Podla prieskumu 60% obcho-
dovanych spolo¢nosti na burze, ktoré v poslednych troch rokoch zvysili svoju cenu akcii o
viac ako 5%, nahradilo svojich generdlnych riaditelov pocas sledovaného obdobia.

Zéroven iba 35% spolo¢nosti nahradilo svojich generalnych riaditelov, ktoré v rovnakom
obdobi nezvysili svoju cenu akcif o viac ako 5%. Pravdepodobnost, Ze ceny akcii porasti o
viac ako 5% je 4%. Néjdite pravdepodobnost, Ze akcie spolo¢nosti, ktord prepusti svojho
generdlneho riaditela, sa zvysia o viac ako 5%.

Pred samotnym vypoctom pravdepodobnosti musite najprv definovat zapis jednotlivych
pravdepodobnosti.

P(H)-Pravdepodobnost zvysenia akcii o 5%.

P(X)-Pravdepodobnost vymeny generalneho riaditela.

P(H|X)-Pravdepodobnost zvysenia ceny akcii o 5% vzhladom na to, Ze generalny ria-
ditel bol vymeneny.

P(X|H)-Pravdepodobnost vymeny generalneho riaditela vzhladom na cenu akcif sa zvy-
sila o 5%.

Priklad redlneho pouzitia Bayesovej vety na najdenie pozadovanej pravdepodobnosti.

P(H) « P(X|H) 0.60 % 0.04
P(HX) = = = 0.067
(HIX) P(X) 0.60 % 0.04 + 0.35 * (1 — 0.04)

Na zaklade vypoctu pravdepodobnost skiimanej skutocnosti, ze akcie obchodnej spo-
lo¢nosti, ktora nahradi generdlneho riaditela, porastie o viac ako 5%, je 6.67%.

2.4.2 Naivny Bayesovsky klasifikator

Tato zaverecnd bakalarska prica bude blizsie venovand popisu a aplikécii naivného bayeso-
vého klasifikdctora. Naivny bayesov klasifikator sa klasifikuje medzi Statistické klasifikatory,
jedna sa o sSpecidlny pripad Bayesovej siete.

Naivny Bayesovsky klasifikator vychadza z predpokladu nezavislosti atributov medzi
sebou. To znamend, ze efekt, ktory ma hodnota kazdého atribuitu na danu triedu, nie je
ovplyvneny hodnotami ostatnych atribitov. Kvoli tomuto zjednoduseniu je tento klasifi-
kator nazyvany ako ,naivny. Naivné Bayesové klasifikdtory predstavuju klasifika¢ny algo-
ritmus pre bindrne (dvojtriedne ) a viactriedné klasifika¢né problémy. Ide o model prav-
depodobnosti, ktory vyuziva grafovi reprezentiaciu pre zobrazenie pravdepodobnostnych
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vztahov medzi jednotlivymi javmi. Skladaji sa z riadenych acyklickych grafov, kde je iba
jeden rodi¢ uzol (predstavuje nepozorovany uzol) a niekolko synovskych uzlov (predsta-
vuji zodpovedajice pozorované uzly) s predpokladom, ze plati nezavislost medzi detskymi

uzlami a ich rodi¢om [5].

Naivny Bayesovsky klasifikitor pracuje nasledovne:[2]

e 1. Nech D je trénovacia mnozina prikladov a ich zaradeni do tried. Kazdy priklad
je reprezentovany n-rozmernym vektorom vlastnosti X=(x1, x2, ..., x,), patriacim
n-atribtitom A, As,..,A,.

e 2. Majme m tried C, Co, ..., Cy,. Neznamy priklad X bude klasifikovany do triedy s
najvacsou posteriérnou pravdepodobnostou.

P(C)|X)>P(C;j)|X) pre 1<=j<=m,j#m (2.22)
o 3. Podla Bayesovej teorémy P(C;)|X)= % P(X) je konstantna pre vsetky

triedy Cj, sta¢i maximalizovat vyraz P(X|C;)*P(C;). P(C;) vyjadruje pravdepodob-
nost s akou Iubovolne zvoleny prvok patri do triedy C;. Pouzivame pri tom vztah
P(CZ-):%, kde S; predstavuje pocet prikladov triedy C; a S je pocet vsetkych prikla-
dov. Maximalizujeme len ¢len P(X|C;).

e 4. Vzhladom na to, Ze pri velkom pocte atribitov by bolo vypoctovo naro¢ne urcovat
P(X|C;), vychddzame z predpokladu nezavislosti atribiitov pri prislusnosti k danej
cielovej triede.

n

P(X|Cy) H (25|Ch) = P(21|Cy) % P(x2|Cy) * .. % P(2,|C) (2.23)

Pravdepodobnost P(z1|C;)*P(z2|C;)*...*P(x,|C;) vieme urcit z trénovanej mnoziny,
pricom

a) Ak Ay je kategoricky atribit, potom P(xk|Ci):%, kde s;; je pocet prikladov
z trénovanej mnoziny patriacich triede C;, pre ktoré Ap=xj.S; je polet vzoriek z
trénovanej mnoziny patriacich triede C;.

b) Pre spojité atributy A sa zvycajne predpokladd Gaussovo normalne rozdelenie
hodnét, a potom

) ) 1 —(ac—uci)2
P(Xy|Cs) = g(wp, pet, 0ci) = \/ﬁ‘e 2% (2.24)
(]

i je strednd hodnota a o.; rozptyl hodnét atribttu Ay trénovanych vzoriek z triedy
Ci.

o 5. Pri klasifikdcii nezndmeho prikladu X je vypocitany ¢len P(X|C;)P(C;) pre kazda
triedu C;. Prikladu X je priradena trieda Cj;, vtedy a len vtedy ak

P(C;)|X) >P(C;)|X) pre 1<=j<=m,j#m (2.25)

Inymi slovami, priklad X je zaradeny do tej triedy, pre ktord je P(X]|C;)P(C;) maxi-
maélne.
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Laplaceova korekcia [2]

Pri pouziti Bayesového modelu méze nastat problém, kedy podmienené pravdepodob-
nost P(xx|C;) je rovnd 0 (v mnozine dat sa nenachddza ziaden priklad patriaci do danej
triedy), pretoze kvoli ndsobeniu déjde k P(X|C;)=0, ¢o znehodnoti celu klasifikdciu.To zna-
mena, ze v mnozine dat sa nenachadza ziaden priklad do danej triedy. Tomuto vyskytu
sa d& vyhnit pouzitym Laplaceovym odhadom (Laplace estimator) alebo m-odhadom (m-
estimator).

Prikladom riesenia je Laplaceova korekcia, ¢o znamend pridanie jedného prvku do vset-
kych mnozin. Vychadzame pri tom z toho, ze nasa mnozina prikladov je tak velka, ze prida-
nie dalsieho prikladu ovplyvni pravdepodobnost len zanedbatelne, pricom sa ale vyhneme
nulovej hodnote pravdepodobnosti [1].

Bayesové klasifikatory st menej tspesne pri klasifikacii vo svojich vypoctov ako ostatné
viac sofistikované klasifikacné algoritmy, ako napriklad Neuronové siete. Dévodom tejto
nepresnosti je predpoklad nezavislosti medzi detskymi uzlami [5].

Na zaklade tychto poznatkov niekto moze predpokladat, ze vypoctova sila Bayesovskych
klasifikatorov je slaba a klasifikatory si nedokazu poradif s velkymi datovymi mnozinami,
ktoré by mali medzi sebou velku zavislost. Vysledky ale dokazuju, ze klasifikator dosahuje
dobré vysledky i pre subor dat, kde sa vyskytuje velkd zavislost medzi prvkami [5].

Zakladny nezavisly Bayesov model bol ¢asom mmnohokrat upraveny réznymi spésobmi
s cielom vylepSenia jeho vykonu. Cast pokusov na prekonanie predpokladu o nezévislosti
bolo zalozenych na pridani dalsich hran k niektorym zavislym prvkov. V tomto pripade ma
sief také obmedzenie, ze kazda vlastnost moze sivisiet iba s jednou dalsou vlastnostou [5].

Po predstaveni zakladného Bayesovho modelu a jeho hlavného nedostatku mézeme v
kratkosti diskutovat o dalsich réznych rozlicnych Bayesovskych klasifikdtorov. Zameriame
sa na klasifikatory, ktoré sa rozlisuju hlavne v predpokladoch, ktoré sa robia v stuvislosti s
distribiciou P(X;|y).

Priklady typov distribicie Naivného Baysovského klasifikatora:

e Gaussovsky Naivny Bayess. Najlahsi Bayessov klasifikitor na porozumenie je
Gaussov. Tento klasifikator predpoklada, ze data od kazdého prvku vychadzaju z
jednoduchého Gausovho rozdelenia. Ked predikdtory zaujmu stalu hodnotu a nie st
diskrétné, predpokladame, ze tieto hodnoty st vzorkované z gaussovského rozdelenia.

e Multinomicky Naivny Bayess. Tento druh klasifikdtoru sa véicsinou pouziva na
rieSenie problému klasifikdcie dokumentov. Pouzitie moze byt vysvetlené na priklade,
ked potrebujeme urcit, ¢i dokument patri do kategérie politiky, Sportu, umenia atd.
Charakteristiky predikatory pouzivané kvalifikdtorom st frekvencia slov vyskytu pri-
tomnych v dokumente.

e Bernoulliho Naivny Bayess. Je podobny multinomickym Naivnym Bayessom s
tym rozdielom, ze predikatory si boolovské premenné. Parametre, ktoré pouzivame
na predpovedanie premennej triedy, prijimaji iba hodnoty dno alebo nie, priklad ak
sa slovo nachadza v texte.

Zhrnutie Hlavnou vyhodou naivného bayesovského klasifikatora je jednoduchost, zrozumi-
telnost a efektivnost. Studie preukazali, ze G¢innost algoritmu je porovnatelnd s G¢innostou
ostatnych zlozitejsich algoritmov (ako napriklad niektoré neuronové siete alebo rozhodova-
cie stromy [5]).

Naivné Bayesové klasifikatory sa vac¢sinou pouzivajd pri analyze sentimentu, filtrovania
spamu, dorucovacich systémov atd. Ich najvécsia nevyhoda je v poziadavke na to, aby boli

28



predikatory nezavisle. V skutoc¢nosti sit vo vic¢sine pripadov predikatory zavislé, ¢o brani
optimalnemu vykonu klasifikatora.
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Kapitola 3

Implementované klasifikacné
algoritmy

Pre praktickt implementéciu zaverecnej bakalarskej prace sme navrhli a vytvorili program
Classify, ktory pomocou implementovanych algoritmov riesi zadané klasifikacné problémy.
Klasifikacné problémy Cancer, Card, Diabetes a Mushrooms sa blizsie opisané v kapitole
¢.b .

Ako prvy krok v aplikacnom procese sme si urcili, ktoré klasifikacné algoritmy budu
implementované. Teoreticka Cast prace bola venovanda priblizeniu a opisu klasika¢nych al-
goritmov, s ktorymi budeme pracovat dalej. Z hladiska dostupnosti domécej a zahrani¢nej
literattry a nasich praktickych skisenosti s klasifika¢nymi algoritmami, pre ucel aplikacnej
Casti zaverecnej bakalarskej prace boli vybrané tri nasledovné klasifikacné algoritmy:

o Rozhodovacie stromy - algoritmus ID3
e Neuronové siete - RCE neurénova siet
o Bayesové klasifikatory - Naivny Bayesov klasifikator

Druhy krok v aplikacnom procese tvori jednotlivd implementécia vybranych klasifikac-
nych algoritmov, ktora je blizsie popisana v podkapitolach nizsie.

Posledny, treti krok v aplika¢nom procese je samostatné rieSenie klasifikacnych problé-
mov v kapitole ¢.5 .

3.1 Implementacia algoritmu ID3

Implementécia algoritmu ID3 v aplikdcii nami vytvoreného programu Classify. Na usku-
tocnenie klasifikdcie pomocou algoritmu ID3 je vytvorend trieda Tree. Triedu Tree tvoria
atribut, level stromu, hodnota vyslednej triedy a HashMap' obsahujtci hodnotu, ktord re-
prezentuje atribtut a triedu Tree. V kontexte implementéacie je atribiit jeden z atributov zo
vstupnej datovej mnoziny. Ak napriklad problém obsahuje 9 tidajov, atribit predstavuje
jeden udaj. Pre atribit bola vytvorend samostatnd trieda z anglického nézvu Attribute,
ktora obsahuje nasledovné prvky index, meno, hodnotu, ktora urcuje kolko réznych hodnot
moze atribut nadobudat, hodnoty, ktoré atribiit nadobida a v neposlednom rade aj arra-
ylist s konkrétnymi datami pre dany atribut. K urcovaniu vhodného atribtutu pre vetvenie

Hagovacia tabulka je udajova Struktira, ktord asociuje kltée s hodnotami.
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stromu je pouzity vypocet entropie 2.7 s informa¢nym ziskom 2.6.Pre blizsiu ilustraciu im-
plementovanej metédy Information Gain uvadzame obrazok 3.1. Vysledkom implementacie
algoritmu ID3 je pripravenost algoritmu riesit klasifika¢né problémy.

Information_Gain_calculate( Entropy[] ent, Entropy entropy )

Information gain = entropy.
+ entropy.

(count_of_ones + count_of_zeros) / total) = ent[ i ]

Information_gain

Obr. 3.1: Implementacia metddy na pocitanie informacného zisku atribiatu

3.2 Implementacia neurénovej RCE siete

Podla principu ucenia RCE siete 2.3.5 je ucenie siete implementované nasledovne v prog-
rame Classify, ako je zndzornené na obrazku 3.2. Implementéacia RCE siete sa skladé z troch
tried z anglickych nazvov RCE neural network, HiddenNeuron a Output neuron.

Hlavné trieda RCE neural network sa zaobera trénovanim a testovanim RCE siete.
Hlavna metdda train sltzi na trénovanie siete. Tato trieda obsahuje tiez implementovant
metodu predikcie na predikciu vyslednej triedy a metédu na pridanie neurénu do skrytej
vrstvy siete.

Trieda Outputneuron implementuje vystupny neurén siete RCE, ktory obsahuje vy-
slednt triedu a zoznam skrytych neurénov, ktoré si k nemu pripojené. Trieda HiddenNe-
uron reprezentuje skryty neurén a jeho vlastnosti. V implementécii trieda obsahuje vektor
vah a vektor vystupnej triedy a parameter Rmax, ktory urc¢uje polomer hypergule. Metody
implementované v HiddenNeuron triede sltzia hlavne na nastavenie polomeru hypergule, na
vypocitanie vnatorného potencidlu k-tého neurénu v skrytej vrstve a nastavuje aj ostatné
nalezitosti skrytej vrstvy neurénovej siete. Vysledkom implementécie algoritmu RCE siete
je pripravenost algoritmu riesit klasifikacné problémy.

3.3 Implementacia Naivného Bayesovho klasifikatora

Implementécia Naivného Bayesovho klasifikatora v programe Classify. Naivny Bayesov kla-
sifikator pracuje na principe, detailnejsie opisanom v teoretickej Casti tejto prace 2.4.2.
Pretoze riesené klasifika¢né problémy (Cancer, Card, Diabetes, Mushrooms) maju vsetky
dva vystupy, ide o jednoduchtl implementéciu filtra na dva vystupy.

Pre klasifikdcie pomocou Naivného Bayesovského klasifikdtora bola vytvorena trieda
Bayes.Tato trieda obsahuje metédy na nacitanie dat, metddy pre trénovanie klasifikatora
a metddu pre klasifikdciu. Klasifikator sa skladd z vypocetnych pravdepodobnosti pre jed-
notlivé typy tried. Pre odstranenie nulovych aposteriérnych pravdepodobnosti je pouzita
Laplacova korekcia 2.4.2. Samotné klasifikidcia prebieha vzajomnym vynasobenim pravde-
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input.get
results. get(

ount){

neuronsHidden.get|(

input_wvector);
getRadius()){
lass() eqgual

(input_vector,

input_vector, R

results.size()){

Obr. 3.2: Implementacia ucenia v RCE sieti

podobnosti jednotlivych merani pre vSetky triedy. Vysledkom vypoctu Bayesovho klasifika-
tora je trieda s najvyssou pravdepodobnostou. Pre ilustraciu implementovanej trénovacej
metody train v triede Bayes uvadzame obrazok 3.3 a v prilohe je zvysok trénovacej funkcie
4.

void train(Arraylist<ArraylList<Double>> input,Arraylist<Arraylist<Double>> results) {

Hash_Cla words HashMap<Double, Integer>();Hash Cla words HashMap<Double, Integer>();int index-@
(Arraylist<Double> inputVector : input) {
Arrayl ist<Double> Result Vector Output-results.get(index);

((Result_Vector Output.get(this.boolOut+this.rea .equals(1.9))
(Result_Vector Output.ge b s alOut-1).equal
(Double sw : inputVector)
(! (sw.equals(null)))
(Hash_Class1_words.containsKey(sw)) {

Hash_Class1_words.put(sw, Hash _Classl_words.get(sw) + 1);

I}
}

Hash_Class1_words.put(sw, 1);

}
Number_of words_OutClass1+i+;
}
Number_of messages OutClassl++;
\

}
OutClass1 _prior probabbility = Number of messages OutClassl (float) Count_of all messages;

Obr. 3.3: Implementéacia trénovacej metody v Naivnom Bayesovom klasifikdtorovy cast 1
Podobne ako pri vyssie spomenutych klasifika¢nych algoritmov, vysledkom implementéa-

cie algoritmu naivného bayesovho klasifikatora je pripravenost algoritmu riesit klasifikacné
problémy.
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Kapitola 4

Implementacia programu

Tato kapitola popisuje implementaciu aplikicie Classify, ktora implementuje prestudované
zakladné klasifikacné algoritmy a funkcénost aplikdcie pri rieSeni konkrétnych problémov.
Prvé dva podkapitoly sa zaoberaji struktdrou a hierarchiou tried. Podkapitola dva obsa-
huje obrazok hierarchie tried. Tretia podkapitola sa zameriava na technickt cast aplikacie,
aké nastroje, jazyky, kniznice boli pouzité pri tvorbe aplikicie. Posledna kapitola popisuje
uzivatelské rozhranie.

4.1 Struktdra programu

Program Classify obsahuje viacero stiborov, v ktorom kazdy z nich vykonava svoj Specificky
ucel. Stibory st rozdelené na kategoérie s implementéciou GUI (Graphical user interface),
ktoré riesia vzhlad aplikdcie a implementéacie jednotlivych algoritmov. Do prvej kategérie
patri sibor ClassifyGUI.java, v ktorom su implementované GUI aplikdcie. Do druhej
kategorie spada napriklad stibor DecissionTree.java, v ktorom sa nacitavaju vstupné
udaje, ktoré sa predané do metédy ID3 zo stboru ID3.java, ktory implementuje 1D3
algoritmus.

ID3.java tvori zdkladny pilier implementécie algoritmu ID3, spolupracuje spolu s
Tree.java a Attribute.java. Sibor Tree.java je jadrom ID3 algoritmu, pretoze definuje
stromovu Struktiru. Sibor Attribute.java obsahuje informéacie pre atributy ako meno,
hodnota a index.

V subore Dataset.java je vytvorend struktira Dataset pre ulozenie idajov, tato struk-
tura sa pouziva pre RCE siet ako aj pre Bayesov klasifikator. Sibor Neuralnetworks.java
slizi na nacitanie vstupnych dat a ich apravu do struktary Dataset. Z triedy NeuralNet-
works sa vold trieda RCEneuralnetworks, ktord implementuje ucenie a predikciu RCE
siete. Subory Hiddenneuron.java a OutputNeuron.java definuja skryté neurény, vy-
stupné neurény a ich vlastnosti . Implementacia Bayesovho klasifikdtora je v sibore Ba-
yes.java, ktory obsahuje metédy na trénovanie a testovanie. Komunikuje hlavne so siborom
Dataset.java, ktory mu posiela data v struktiare Dataset. Okrem vyssSie spomenutych sibo-
rov mame aj subor pom.xml, ktory slizi na zostavenie programu Classify a vygenerovanie
javodoc dokumentécie.
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4.2 Hierarchia tried

Na obrazku 4.1 su graficky zobrazené jednotlivé triedy aplikacie Classify a prepojenia me-
dzi jeho triedami. Algoritmus ID3 vyuziva triedy DecissionTree, ID3, Tree a Attribute.
RCE siet pouziva triedy Neuralnetworks, Dataset, OutputNeuron a HiddenNeuron. Bay-
esov klasifikator vyuziva iba jednu triedu Bayes. Grafické rozhranie sa nachiddza v triede
ClassifyGUI, ktoré obsahuje vsetky grafické komponenty pre aplikiaciu Classify.

Aftribute
Classify_GUI
Ty index
graphics components name
value
Arrayofvalues
IarrayList=== attribute_data
Bayes Neural_networks Decission_Tree ID3
HashMap==output1 loading data Inad data ArrayList== of attributes
HashMap== output2 print result print result output class

Tree

attribute

level

outclass
HashMap listof childs

RCE_neural_networks

train{)
predict()
Dataset Output_MNeuron Hidden_neuron
ArrayList== input ArrayList== input_Neurons| |ArrayList== vector_of_weights
ArrayList== result_Class ArrayList== result_Class .
ArrayList== resulti_Class

Obr. 4.1: Hierarchia tried pre program Classify

4.3 Pouzité technoloégie

Implementécia programu Classify bola napisand v programovacom jazyku Java. Progra-
movaci jazyk Java je vyvijany spolocnostou Oracle, predstavuje objektovo orientovany
programovaci jazyk, ktory je podobny jazyku C++, nakolko aj on vychadza z rodiny jazy-
kov C a C++4. Hlavna zmena na rozdiel od C++ v Jave je, ze zdrojovy text sa kompiluje
do strojovo nezavislého, bajtového kédu tzv ’byte code’, ktory je nezavisly od konkrétnej
platformy. Konkrétny ’byte code’ sa neskdr spracovava pomocou interpretu Java Virtual
Machine.

Pri tvorbe programu bolo pouzité vyvojové prostredie Netbeans IDE. Jedn4 sa o pro-
stredie pomocou ktorého mézu programatori pisat a ladit programy v jazyku Java. Vyvojové
prostredie bolo vyvinuté spolo¢nostou Sun Microsystems. Netbeans IDE bol pouzity za tice-
lom zjednodusenia prace najmé v oblasti grafického rozhrania. Dalsie vivojové prostredie,
ktoré bolo pouzité je IntelliJ IDEA. Je to integrované vyvojové prostredie, napisané v Jave
na vyvoj pocitacového softvéru. Vyvojové prostredie bolo vyvinuté spolo¢nostou JetBrains.
Okrem tychto dvoch prostredi bol pouzity aj nastroj na zostavovanie Maven project,
ktory sa pouziva na spravu a zostavovanie projektov, riesi taktiez zavislosti v projekte a
dokumentéciu. Je zalozeny na modele POM (projektovy objektovy model).
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Grafické rozhranie (dalej ako GUI) bolo implementované pomocou frameworku' Ja-
vaFX, ktory vytvara MVC struktaru aplikacie Classify. Ide o framework na platforme Java
pre implementaciu grafickych a uzivatelskych prvkov. Aplikcia je zaloZend na modely
MVC. Model MVC rozdeluje logiku programu na tri vzajomne prepojené prvky Model-
View-Controller.

¢ Model je nezavisla dynamicka datova struktira aplikacie, ktord priamo riadi udaje
a logiku aplikacie.

« View (pohlad) poskytuje pouzivatelovi zobrazenie dat z aplikicie formou vhodnou k
interakcii.

o Controller (riadi¢) reaguje na vstupné udalosti vykonané uzivatelom.

Dalej bola pouzité kniznica Swing. Kniznica Swing je odlah¢end sada nastrojov grafic-
kého rozhrania Java (GUI), ktord obsahuje bohatti sadu widgetov® a obsahuje baliky na
vyvoj desktopovych aplikécii v Jave.

4.4 Uzivatelské rozhranie

Ako uz bolo spomenuté uzivatelské rozhranie bolo navrhnuté vo vyvojovom prostredi Ne-
tbeans IDE pomocou frameworku JavaFX a vyuziva tiez komponenty z kniznice Swing,.
Rozhranie je prispésobené jednotlivym klasifikacnym algoritmom, v ktorom kazdy algorit-
mus ma vlastny pohlad (scénu). Na zaciatku spustenia aplikdcie sa zobrazi prvy pohlad,
menu. Menu pozostava z textovej navigacie a Styroch tlacidiel. Prvé tri tlacidla tvoria riesené
klasifikacné algoritmy v nasledovnom poradi Decission Tree (ID3), RCE (Neural Network)
a Bayes classifier. Posledné tlacidlo (Exit program) slizi na ukonéenie programu. Po vybere
konkrétneho algoritmu sa zmeni stary pohlad na konkrétny jedineény, novy pohlad pre dany
algoritmus.

V kazdom dalsom pohlade je implementované menu zobrazené v hornej casti aplikacie.
Menubar pozostava z dvoch zaloziek File a Info, v ktorych je moznost dalsieho vyberu.
V prvej zélozke File sa d& prepnuf na startovaciu scénu a opakovany vyber konkrétneho
algoritmu. V druhej zdlozke Info sa nachadza popis k jednotlivym algoritmom. V samot-
nom pohlade v hornej ¢asti je na vyber z comboBoxu, najprv konkrétny problém (cancer,
diabetes, card alebo mushrooms). Nasledne konkrétny sibor s datami k danému problému
na trénovanie a testovanie. Na lavej strane pohladu su dve textové oblasti na vstup dat
zo stuboru a informécie o vstupnom sibore. Na pravej strane pohladu st nasledovné dal-
sie dve textové oblasti na vystip vysledkov z algoritmu a Statistickd informacie o vystupe
konkrétneho problému rieseného pomocou vybraného algoritmu.

Na obrazku 4.2 zobrazeného na dalsej strane sa nachadza priklad grafického uzivatel-
ského rozhrania pre RCE sief.

'Framework je softwarové strukturd, ktord sluzi na podporu pri programovani a organizicii inych soft-
warovych projektoch
2Widget je vieobecné oznacenie pre ovliddaci prvok.
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File Info

Dataset from file: cancerl.dt

Load Data
020101010201020.10.1
020101010201030.10.1
0501010102010.20.10.1
0504060804010810.10
0503030102010.2010.1
0203010103010.1010.1
0305070808090.71070
1050610610707101
109080706040710301
040101010201030.10.1
050101010201030.10.1 «

~

>
RCE network: cancerl.dt was trained

Train
Statistic about dataset from file:cancerl.dt

Boolin 0

Realln 9

BoolOut 2

RealOut 0

Training Examples 350
Validation Examples 175
Test Examples 174

Cancer

cancerl.dt

Obr. 4.2: Uzivatelské rozhranie
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Output from algoritm

Results of prediction [1.0, 0.0] dat =
Chyba v results of predictions [0.0
Results of prediction [1.0, 0.0] dat
Results of prediction [0.0, 1.0] dat
Results of prediction [1.0, 0.0] dat
Chyba v results of predictions [0.0
Chyba v results of predictions [1.0
Chyba v results of predictions [0.0
Results of prediction [1.0, 0.0] dat
Chyba v results of predictions [0.0
Results of prediction [1.0, 0.0] dat -
< >

Radius:
2.0

Decrease ratio of radius:

1.0
Test
Statistic from test
Total instances: 174
Correct: 87
Incorrect: 86

Accuracy of RCE:50.0

RCE: cancerl.dt was tested



Kapitola 5

Testovanie a dalsi vyvoj

Piata kapitola je venovand testovaniu a experimentovaniu s programom Classify. Vsetky
experimenty boli testované na implementovanych klasifika¢nych algoritmoch pomocou apli-
kacie Classify, ktora bola vytvorena ako sucast aplikacnej Casti tejto zavereénej bakalarskej
prace. Kazdy jeden algoritmus z implementovanych algoritmov pracuje s vlastnymi Specific-
kymi parametrami, podla ktorych sa nadobiidaji rézne vysledky. Uskuto¢nené experimenty
a ich vysledky pre dani kombinaciu parametrov si zhrnuté nizsie v jednotlivych podkapi-
toldch. Ucelom tychto experimentov je poukézat na diferencidciu jednotlivych parametrov
algoritmov na vysledok. Vsetky rieSené problémy pochadzaji z benchmarku PROBEN1
[10].

5.1 Klasifikacny dataset PROBEN1

Hlavnym cielom zéverecnej bakalarskej prace je implementécia klasifika¢nych algoritmov a
nasledne experimenty s Specifickou datovou mnozinou. Na uskutoc¢nenie tohto ciela potre-
bujeme konkrétne klasifikacné algoritmy a konkrétny dataset'. Pojmom dataset rozumieme
mnozinu redlnych klasifika¢nych problémov. Pri vybere konkrétneho datasetu sme zvazili
niekolko parametrov napriklad, aka je dostupna velkd mnozina redlnych dat, aby boli prob-
lémy riesitelné pomocou techniky ucenia s ucitelom, teda aby boli dostupné separované
vstupy a vystupy. Dalsi parameter, ktory je zohladneny pri vybere datasetu je statickost
problémov. Potrebujeme vybrat dataset, ktorého vsetky problémy su statické, ¢o znamena
vstupné dita sa nemenia pri uceni s ucitelom.

Na vyber existuje celd rada datasetov, ktoré spliiaji uvedené poziadavky so zameranim,
¢i uz od rozpoznavania obrazu, audio rozpoznavania alebo datasety, ktoré sa zaoberaju
diagnostickymi tlohami. Pri vyberovom procese do tvahy pripadali nasledovné datasety:
MNIST [8], CIFAR-10 [7] a PROBEN1 [10]. MNIST je velka databaza ru¢ne pisanych
¢isel vhodnych pre algoritmy ucenia s ucitelom. CIFAR-10 je zbierka obrazkov, ktoré sa
pouzivaju na trénovanie algoritmov strojového ucenia na rozpoznavanie obrazov, obsahuje
velki kolekciu 60000 obrazov. PROBEN1 obsahuje data realnych problémov pre neuronové
siete. Kvoli praktickosti a experimentov z minulosti, tento dataset bol vybrany na nase
experimentovanie a testovanie s implementovanymi algoritmani.

Dataset PROBEN1 tvori sibor problémov pre ucenie sa neurénovych sieti v oblasti
klasifikacie vzorov a aproximécie funkcii plus sibor pravidiel a konvencii na vykonavanie
testov porovndvania s tymito alebo podobnymi problémami [10]. Autor daného stboru je

!'Dataset - kolekcia dat
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nemecky, softwarovy inzinier Lutz Prechelt. Dataset pozostdva z kolekcie realnych prob-
lémov pre ucenie neurdénovych sieti z kategérie klasifikacnych algoritmov. PROBENT1 ob-
sahuje 15 problémov, blizsie si popiSeme konkrétny problém a postup ako dany problém
rieSime s pomocou neurénovej siete. PROBENT1 definuje aj sadu pravidiel ako uskutocno-
vat a porovnavat pomocou benchmarkingu neurénovych sieti. Ciel datasetu PROBENT1 je
poskytnut vyskumnikovi ddta pre skontrolovanie spravnej implementécie ich algoritmu a
moznost rychleho a jednoduchého porovnania vysledkov.

Zo sady problémov PROBENI1, ktory obsahuje 10 klasifikacnych problémov, boli vy-
brané nasledovné Styri problémy: Cancer, Card, Diabetes a Mushrooms. Pomocou
algoritmu ID3 bolo mozné riesit iba pripad Cancer. Ostatné algoritmy RCE siete a naivny
Bayesov klasifikator sa daju pouzit na vsetky vybrané styri problémy. Na testovanie algo-
ritmov boli pouzité data zo siborov s priponou .dt, ktoré obsahuju hlavicku, kde je dany
pocet trénovanych a testovanych prikladov plus dalsie informéacie o ddtovej mnozine.

5.2 Testovanie dat zo sady problémov PROBEN1

Proces testovania a experimentovania dat prebiehal v programe Classify v casovej stsled-
nosti na zaklade nasledovnych krokov a postupov:

e 1. Zapnutie aplikacie Classify, vyber konkrétneho klasifikacného algoritmu.
e 2. Vyber konkrétneho problému, ktory sa bude testovaf.

e 3. Vyber dat z dostupnych siborov problému, ktoré obsahuji vstupné mnoziny dat
pre dany problém.

e 4. Proces trénovania algoritmu na vstupnej mnozine dat. Pripadné nastavenie para-
metrov pre konkrétny algoritmus, napriklad nastavenie parametrov u RCE siete ako
Radius(polomer hypergule ) a Decreas ratio of radius(redukcia hypergule).

e 5. Testovanie uz natrénovaného algoritmu pomocou mnoziny dat urcenych na testo-
vanie a overenie ich konecného vysledku predikcie daného algoritmu so skutoénymi
vysledkami.

e 6.Findlne vysledky testovania vybraného algoritmu v kombinécii s datasetom si zo-
brazené v poslednom okne programu.

Vsetky testované problémy st otestované podla vyssie uvedeného postupu.

5.3 Problém Cancer

Klasifikaény problém Cancer (rakovina) sa zaobera diagnostikovanim rakoviny pfs. Snazi
sa klasifikovat problém ako nezhubny(benigny) alebo zhubny(maligny) niddor. Udaje boli
ziskane na zaklade mikroskopického vysetrovania. Problém obsahuje 9 vstupnych atribitov,
ktoré su diskrétne. Tieto atributy st rovnomernost velkosti buniek, tvar buniek a dalSie
lekarsky odborne terminologické faktory. Okrem vstupnych atribitov problém obsahuje
dve vystupné atributy, ktoré si bindrne. Priklad z databazy moéze vyzerat nasledovne:
0.1 0.1 0.1 0.1 0.2 0.1 0.2 0.1 0.1 1 0, priklad pochddza zo stiiboru cancerl.dt. Testovanie
a experimentovanie s problémom Cancer prebiehalo s datami zo stiborov cancerl.dt az
cancer3.dt. Tieto stibory obsahuju spolu 350 prikladov na trénovanie a 175 prikladov na
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testovanie a validaciu. Stibor cancerd.dt obsahuje 500 prikladov na trénovanie a 750 na
testovanie.

5.3.1 Algoritmus ID3 (Iterative Dichotomiser 3)

Algoritmus ID3 bol kvoli ndro¢nosti na implementéciu primarne testovany iba na probléme
Cancer. Tabulka 5.1 zobrazuje vysledky ziskané z testovania.

Iterative Dichotomiser 3
cancerl.dt 0.90229
cancer2.dt 0.8620689
cancerd.dt 0.8793103

Tabulka 5.1: Zobrazujtca vysledky z testovania problému Cancer pomocou ID3 algoritmu

Zhrnutie. Z dosiahnutych vysledkov mézeme vidiet, ze algoritmus ID3 dokaze riesit
klasifikovanie problému Cancer na vysokej iirovni tspesnosti. Priemerné vysledky z 3 testov
dosahovali 88.122 percent tspesnosti odhadu vyslednej triedy.

5.3.2 RCE

RCE je druhy algoritmus, ktory bol testovany na probléme Cancer. Pri testovani je dolezité
nastavenie parametrov Radius(Rmax) a Decrease ratio of radius(Rdc). Ako prvé sme testo-
vali s hodnotami parametrov Rmax=1.25 a Rdc=0.625. V nasledujicom testovani sme zvy-
sili hodnoty parametrov na Rmax=2 a Rdc=1. Ziskané vysledky boli trochu lepsie ako pri
prvom testovani. V poslednom testovani sme definovali parametre Rmax=1.5 a Rdc=0.75.
Ziskané vysledky dosiahli najlepsie hodnoty pri druhom testovani, pretoze tispesnost sprav-
nej predikcie bola najvyssia. Tabulka 5.2 zobrazuje testované hodnoty parametrov, ako aj
vysledky.

Rmax=1.25 Rdc=0.625 | Rmax=2 Rdc=1 | Rmax=1.5 Rdc=0.75
cancerl.dt 0.47701 0,60919 0,61494
cancer2.dt 0.59770 0,51724 0,54597
cancer3.dt 0.52298 0,57471 0,54022
cancer4.dt 0.59915 0,61462 0,56540

Tabulka 5.2: Zobrazujtca vysledky z testovania problému Cancer

5.3.3 Naivny Bayesov klasifikator

Naivny Bayesov klasifikator je posledny algoritmus testovani na probléme Cancer. Vysledky
z tabulky 5.3 ukazuju, ze Naivny Bayesov klasifikdtor dosiahol najpresnejsie hodnoty pri
testovani problému Cancer zo vSetkych nami testovanych algoritmov.

5.4 Prdéblem Card

Klasifika¢ny problém Card (kreditné karty) sa zaoberd predikciou schvilenia alebo nes-
chvéalenia udelenia kreditnej karty zakaznikovi v banke. Ide o skuto¢né tudaje z banky a
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Bayes classifier
cancerl.dt 0,98275
cancer2.dt 0.96551
cancer3.dt 0.95597
cancer4.dt 0.97327

Tabulka 5.3: Zobrazujtca vysledky z testovania problému Cancer

vystup predstavuje, ¢i banka udelila alebo neudelila kreditni kartu zakaznikovi. Problém
Card bol testovany pomocou algoritmu RCE a Naivného Bayesovho klasifikatora. Databaza
prikladov obsahuje 51 vstupnych tidajov a 2 vystupné tidaje. Pre diskrétnost nie je uvedeny
vyznam jednotlivych atribatov. Ide o dost zlozitejsi problém ako u Cancer, pretoze vstupné
hodnoty atribitov mézu byt nominédlne alebo spojité (continuous), vystupné hodnoty st
binarne. Priklad z databdzy moze vyzerat nasledovne: 1 0001 0.178571 010000100
00000000000010010000000000.2982461 0001000000 1. Testovanie
problému Card prebiehalo s datami zo siborov cardl.dt az card3.dt. Tieto subory obsahuji
345 prikladov na trénovanie a 172 na testovanie a validaciu. Stbor card4.dt obsahuje 500
prikladov na trénovanie a 500 na testovanie.

5.4.1 RCE

Pri testovani algoritmu RCE je délezité nastavenie parametrov Radius(Rmax) a Decre-
ase ratio of radius(Rdc). Pri probléme Card boli v prvom testovani hodnoty paramet-
rov Rmax=2 a Rdc=1. V nasledujicom testovani boli hodnoty parametrov Rmax=2.75
a Rdc=1.325. Zistili sme, Ze vysledky boli horsie ako pri prvom testovani. Treti test bol
realizovani pri hodnotach parametrov Rmax=1.5 a Rdc=0.75. Vysledky dosiahli horsie hod-
noty ako pri prvom testovani. Tabulka 5.4 zobrazuje testované hodnoty parametrov, ako aj
vysledky.

Rmax=2 Rdc=1 | Rmax=2.75 Rdc=1.325 | Rmax=1.5 Rdc=0.75
cardl.dt 0.56976 0.51744 0.52906
card2.dt 0.54651 0.49418 0.51162
card3.dt 0.48837 0.50581 0.53488
card4.dt 0.49 0.496 0.488

Tabulka 5.4: Zobrazujtuca vysledky z testovania problému Card

5.4.2 Naivny Bayesov klasifikator

Problém Card bol testovany aj pomocou Naivného Bayesovho klasifikatora. Vysledky zis-
kané z testovania si zobrazené v tabulke 5.5.

Bayes classifier
cardl.dt 0.53488374
card2.dt 0.5755814
card3.dt 0.622093
card4.dt 0.794

Tabulka 5.5: Zobrazujtca vysledky z testovania problému Card
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Vysledky oboch testovani ndm ukézali, ze menenie parametrov pri RCE nedosahuje
vplyvné zmeny v uspesnosti spravnej predikcii vysledku. Na druhej strane pri NBC, tes-
tovania u stborov cardl.dt az card3.dt dosiahli trochu lepsie vysledky. Za pouzitia siboru
card4.dt, ktory obsahuje vac¢siu datovii mnozinu pre trénovanie a testovanie, sme dosiahli
vyznamnejsiu uspesnost spravnej predikcii vysledku.

5.5 Problém Diabetes

Klasifika¢ny problém Diabetes (cukrovka) sa zaobera diagnostikovanim cukrovky ludi v
uzatvorenej indidnskej skupine - Pima indians. Predikcia je o tom, ¢i jedinec mé cukrovku
alebo nema. Je zalozend na vstupnych atribttoch, medzi ktoré patria osobné tdaje a le-
kérske testy. Databdza obsahuje 8 vstupnych tdajov, ktoré st spojité (continuous) a 2
vystupy, ktoré su binarne. Priklad vstupu z databazy moze vyzerat nasledovne 0.117647
0.875 0.721311 0 0 0.341282 0.105892 0.0166667 0 1. Testovanie problému Diabetes prebie-
halo s datami zo stiboru diabetesl.dt az diabetes3.dt. Tieto sibory obsahuji 384 prikladov
na trénovanie a 192 na testovanie a validaciu. Stubor diabetes4.dt obsahuje 700 prikladov
na trénovanie a 900 na testovanie.

5.5.1 RCE

Pri testovani algoritmu RCE je doélezité nastavenie parametrov Radius(Rmax) a Decre-
ase ratio of radius(Rdc). Pri probléme Diabetes boli v prvom testovani nastavené hodnoty
parametrov Rmax=0.9 a Rdc=0.45. V nasledujicom testovani boli hodnoty parametrov
znizené na Rmax=0.8 a Rdc=0.4. Zistili sme, ze vysledky boli trochu horsie ako pri prvom
testovani, preto sme pokracovali dalej v testovani s réznymi hodnotami parametrov. Treti
test bol uskuto¢neny pri hodnotach parametrov Rmax=1.4 a Rdc=0.7. Stvrté testovanie
prebehlo s hodnotami parametrov Rmax=1.2 a Rdc=0.6. Posledné testovanie bolo usku-
toc¢nené pri hodnotach parametrov Rmax=1.0 a Rdc=0.5. Vysledky ziskané z testovania s
zobrazené v tabulke 5.6.

Tabulka 5.6: Zobrazujtuca vysledky z testovania problému Diabetes

Rmax=0.9 Rdc=0.45 | Rmax=0.8 Rdc=0.4 | Rmax=1.4 Rdc=0.7
diabetesl.dt 0.61979 0,57291 0,59375
diabetes2.dt 0.5625 0,47395 0,4375
diabetes3.dt 0.58333 0,60416 0,64062
diabetes4.dt 0.59097 0,58323 0,60808
Rmax=1.2 Rdc=0.6 | Rmax=1.0 Rdc=0.5

diabetes1.dt 0,58854 0,60416

diabetes2.dt 0,45833 0,4375

diabetes3.dt 0,64062 0,59375

diabetes4.dt 0,58631 0,6094

5.5.2 Naivny Bayesov klasifikator

Problém Diabetes bol testovany aj pomocou Naivného Bayesovho klasifikatora. Vysledky
ziskané z testovania st zobrazené v tabulke 5.7.
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Bayes classifier
diabetesl.dt 6614583
diabetes2.dt 0.6458333
diabetes3.dt 0.6822917
diabetes4.dt 0.8600311

Tabulka 5.7: Zobrazujiuca vysledky z testovania problému Diabetes

Vysledky oboch testovani ndm ukézali, ze menenie parametrov pri RCE nedosahuje
vplyvné zmeny v uUspesnosti spravnej predikcii vysledku. Na druhej strane pri NBC, tes-
tovania v rdmci stiborov diabetesl.dt az diabetes3.dt dosiahli trochu lepsie vysledky. Za
pouzitia siboru diabetes4.dt, ktory obsahuje vicsiu datovii mnozinu pre trénovanie a testo-
vanie, sme dosiahli vyznamnejsiu tspesnost spravnej predikcii vysledku na trovni az 86%.
Hypoteticky, s eSte viac¢sou mnozinou dat na testovanie a trénovanie mali by sme dosiahnut
este lepsie vysledky.

5.6 Problém Mushrooms

Klasifika¢ny problém Mushrooms (huby) sa zaoberd rozliSovanim, ¢i huby su jedlé alebo
nejedlé. Podla opisu huby, farby a jej vone sa prijima toto rozhodnutie. Databaza obsahuje
125 vstupov, ktoré si nominalne a 2 bindrne vystupy. Priklad vstupu z databdzy moze
vyzeratnasledovne 0 01 00000101000000000100100000000010
100100000000100001000000100010100000000010000
00001010001001000000100100000000000001100000
0 1 0. Testovanie problému Mushroom prebiehalo s dadtami zo stiborov mushrooml.dt az
mushroom3.dt. Tieto sibory obsahuji 4062 prikladov na trénovanie a 2031 na testovanie a
validaciu. Stibor mushroom4.dt obsahuje 8124 prikladov na trénovanie a 4062 na testovanie.
Ide o posledny testovani problém v programe Classify.

5.6.1 RCE

Pri testovani algoritmu RCE je délezité nastavenie parametrov Radius(Rmax) a Decrease
ratio of radius(Rdc) Pri probléme Mushrooms boli v prvom testovani nastavené hodnoty
parametrov Rmax=2.0 a Rdc=1.0. V druhom testovani boli hodnoty parametrov Rmax=1.5
a Rdc=0.75. Ziskané vysledky po druhom testovani boli v podstate rovnaké, ale pokracovali
sme dalej v testovani. Treti test bol uskuto¢neny pri hodnotach parametrov Rmax=8.0 a
Rdc=4.0. Z troch uskutoénenych testovani nam vysli najlepsie vysledky pri druhom teste.
Vysledky ziskané z testovania st zobrazené v tabulke 5.8.

Rmax=2.0 Rdc=1.0 | Rmax=1.5 Rdc=0.75 | Rmax=8.0 Rdc=4.0
mushroom1.dt 0,49581 0.49926 0.49433
mushroom?2.dt 0.49532 0.48941 0.48202
mushroom3.dt 0.49187 0.50362 0.49876

Tabulka 5.8: Zobrazujiuca vysledky z testovania problému Mushrooms
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5.6.2 Naivny Bayesov klasifikator

Problém Diabetes bol testovany aj pomocou Naivného Bayesovho klasifikatora. Vysledky
ziskané z testovania si zobrazené v tabulke 5.9.

Bayes classifier
mushroom1.dt 0,51550
mushroom?2.dt 0.51058
mushroom3.dt 0.49039
mushroom4.dt 0.51403

Tabulka 5.9: Zobrazujica vysledky z testovania problému Mushrooms

Vysledky oboch testovani nam ukézali, Ze menenie parametrov pri RCE nedosahuje
vplyvné zmeny v dspesnosti spravnej predikcii vysledku. Pozorujeme, ze vysledky pri oboch
algoritmov neboli znac¢ne diferencidlne. RieSenie problému Mushrooms bolo ¢asovo naroc-
nejsie ako u predchadzajucich problémov.

5.7 Zhrnutie vysledkov a dalsi vyvoj aplikacie

Zhrnutie ID3 z prevedenych experimentov s pouzitim algoritmu ID3 na probléme Cancer
sme zistili, Ze uspesnost odhadu vyslednej triedy bola znacne vysokd, 88%.

Zhrnutie RCE zo vsetkych prevedenych experimentov s pouzitim RCE siete bol vysle-
dok pri probléme Cancer, ked parametre mali hodnoty Rmax=1.5 a Rdc=0.75. Pri tychto
parametrov dosahovala RCE priemerne tspesnost odhadu vyslednej triedy 57%. Vysledky
z testovania problému Cancer pri réznych parametroch Rmax a Rdc nedosahovali uspo-
kojivé vysledky. Pri testovani dalsieho problému Diabetes sme dosiahli najlepsie vysledky
pri hodnote parametrov Rmax=1.25 a Rdc=0.625. Priemerné tspesnost odhadu vyslednej
triedy bola 55.5%.

Testovanie problémov Cancer, Card a Diabetes odhalilo velky vplyv hodndt parametrov
Rmax a Rdc na vysledok predikcie pomocou RCE siete. V probléme Mushrooms vplyv
zmeny hodnét paramentrov nebol vyrazny. Celkové vysledky zo vSetkych experimentov
ukazuju na slabt tspesnost odhadu vyslednej triedy implementovanej pomocou RCE siete.

Zhrnutie Naivného Bayesovho klasifikatora z prevedenych experimentov sme zis-
kali najlepsi vysledok pri prvom probléme Cancer, pri ktorom tspesnost predikcie spréavneho
vysledku dosahovala takmer 100%. Pri probléme Card dosiahla tspesnost odhadu rieSenia
v priemere okolo 58%. Pozorujeme, Ze rovnako ako v pripade Diabetes tspesnost odhadu
rieSenia sa zvysuje, ked trénujeme klasifikator na véicsej mnozine dat. Nasledne moézeme po-
zorovat, ze vysledky pri probléme Diabetes dosahovali tispesnost priemerne okolo 66%. Pri
vacsej trénovacej mnozine 700 prikladov na trénovanie a 960 na testovanie bola tspesnost
predikcie vicsia az okolo 87%. V pripade problému Mushrooms, ktory mal najviac vstupov a
bol ¢asovo zlozitejsi oproti ostatnym, dosiahla tispesnost rieSenia iba v priemere okolo 50%.
Celkovo moézeme pozorovat a vyvodzovat, ze pri dostato¢ne velkej trénovacej sade, tspes-
nost odhadu riesenia stipa. Toto tvrdenie, ale neplatilo pri rieSeni problému Mushrooms,
kde pri vicsej trénovacej sade, tspesnost spravnej predikcie vysledku nestupala.

Obrazok 5.1 zobrazuje graf ispesnosti vSetkych jednotlivych algoritmov pri rieseni prob-
lému Cancer na troch réznych datovych mnozinach. Na osi X st zobrazené vstupné datové
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mnoziny 1 az 3. Na osi Y je zobrazené percentudlna tspesnost spravnej predikcie pre kon-
krétny algoritmus. Toto oznacenie os plati u vsetkych grafov.
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Obr. 5.1: Graf porovnania ID3,RCE a Bayesa pre Cancer

Porovnanie vysledkov problému Card pre RCE a Naivny Bayesov klasifikator je zobra-
zené v prilohe na obrazku 1. Mézeme pozorovat, ze obe algoritmy mali pri prvych troch
testovaniach priblizne rovnaké vysledky. Pri poslednom testovani ¢islo 4 na vicsej testovacej
mnozine dochddza k vyraznym odlisSnym vysledkom. Zatial ¢o tspesnost predikcie NBC sa
zvysila na 79%, tspesnost RCE siete vyrazne klesla na 49%.

Porovnanie vysledkov problému Diabetes pre algoritmy RCE a NBC je zobrazené v
prilohe na obrazku 2. Z grafu pozorujeme priblizne rovnaki tuspesnost predikcie odhadu
rieSenia pri NBC z prvych troch testovani. Pri vicsej datovej mnozine pre trénovanie a
testovanie uspesnost predikcie vyslednej triedy dosahuje vyssie hodnoty.

Porovnanie vysledkov problému Diabetes pre algoritmy RCE a NBC je zobrazené v
prilohe na obrazku 3.

Testovanie RCE siete pri vSetkych problémov zavisi od zadanej hodnoty polomera hy-
pergule a pomeru zmensenia polomera (zvycajne sa odporii¢a na polovicu). Pri experimen-
tovani s problémom Cancer bola najvyssia priemerné tspesnost 57%.

Dalsi vyvoj aplikicie Classify moéze sa uberat viacerymi smermi. Do tivahy pripada
implementacia nejakého dalsieho klasifika¢ného algoritmu z vybranych smerov z tejto ba-
kalarskej prace. Prikladom by mohli byt algoritmy C4.5 a C5.0 z kategérie rozhodovacich
stromov, ktoré pracuji na rovnakom principe ako opisany ID3. Samostatny, tematicky okruh
neurénovych sieti predstavuje vela moznosti, z ktorych sa daju cerpat nové algoritmy pre
rieSenia roéznych problémov. Vyvoj aplikicie sa moze uberat aj dalsim novym tematickym
smerom klasifika¢nych algoritmov, ktoré neboli detailnejSie spomenuté ako napriklad Sup-
port vector machines (SVM) alebo Random Forest (RF).
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Kapitola 6

Zaver

Cielom zaverecnej bakalarskej prace je teoretické priblizenie sticasnych pristupov ku klasifi-
kéciam v umelej inteligencii, implementacia vybranych klasifika¢nych algoritmov a nasledné
experimenty so Specifickymi problémami. V ivodnej ¢asti bakaldrskej préce (kapitola dva)
definujeme a popisujeme teoretické poznatky o jednotlivych klasifikaénych smeroch. Po-
pisujeme jednotlivii terminoldgiu, modely, funkénost a ich vyuzitia v praxi. V tejto casti
vysvetlujeme aj vybrané klasifikacné smery: Rozhodovacie stromy, Neurénové siete a Ba-
yesové klasifikatory. V tretej kapitole popisujeme konkrétnu implementaciu nasledovnych
algoritmov, algoritmus ID3 z rozhodovacich stromov, Restricted Coulomb Energy (RCE)
neurénova siet a Naivny Bayesov klasifikdtor vo vytvorenom programe Classify.

Aplikacnd cast prace je venovana implementdacii programu Classify, ktory sme vytvorili
a jeho primarnou tlohou bola demonstracia jednotlivych klasifikacnych algoritmov 1D3,
RCE a Naivného Bayesovho klasifikatora. V aplika¢nom programe sme riesili Styri prob-
lémy, problém Cancer, Card, Diabetes a Mushrooms. Vsetky rieSené problémy pochadzaji
z benchmarku PROBEN1, ktory obsahuje data redlnych problémov pre neurénové siete. Z
dovodu praktickosti a experimentov z minulosti dany dataset bol vybrany na nase experi-
mentovanie a testovanie s implementovanymi algoritmani. Kazdy spomenuty problém bol
podrobeny testovaniu a experimentovaniu na danych algoritmoch. Prvy problém Cancer bol
testovani na vSetkych troch algoritmoch, dalsie problémy Card, Diabetes a Mushrooms boli
testované pomocou algoritmov RCE siete a Naivny Bayesov klasifikator. Kazdé testovanie
jednotlivych problémov bolo uskuto¢nené na styroch mnozinach dat ziskanych zo siborov.
Proces trénovania a testovania algoritmov v programe Classify prebiehal nasledovne: vyber
algoritmu a problému, vyber mnoziny vstupnych dat, pripadne nastavenie parametrov pri
RCE sieti, trénovanie algoritmu, testovanie uz natrénovaného algoritmu pomocou mnoziny
déat urcenych na testovanie a overenie vysledkov.

V piata kapitola informuje o zhodnoteniach a zhrnutiach ziskanych vysledkov. Na za-
klade vSetkych uskuto¢nenych testovani sme zistili, Ze Naivny Bayesov klasifikator, ktory
bol testovany na vsetkych spomenutych problémov, dosiahol pri rieseni najlepsSie hodnoty
uspesnosti predikcie odhadu vyslednej triedy. Z uskutoc¢nenych testovani algoritmus ID3
bol testovany iba na probléme Cancer. Vysledky tohto testovania dosiahli vysoki tspes-
nost. Algoritmus Reduced Coulomb Energy (RCE) neurénova siet, ktory bol testovany na
vSetkych problémov, dosiahol na zaklade nasich vysledkov najhorsiu tspesnost predikcie.
Zaver piatej kapitoly je venovany tvahe o dalsom moznom vyvoji aplikicie Classify.
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Obr. 1: Graf porovnania vysledkov pre RCE a Naivného Bayesa pri probléme Card

((Result Vector Output.get(this.boolOut+this.realOut-2).equals
(Result_Vector Output.get(this.boolOut+th realOut-1).equals(1.9)) ) {
(Double hw : inputVector) {
(! (hw.equals(null)))

.containsKey(hw)) {
.put(hw, Hash Class2 words.get(hw) 1);

1 I

J L

Hash Class2 words.put(hw, 1);
}
Number_of words OutClass2++;
1

}
Number_of messages OutClass2
1

1
Count_of all messages++;
index++;

OutClassl _prior probabbility = Number of messages OutClassl (float) Count of all messag
OutClass2 prior probability - Number of messages OutClass2? / (float) Count of all messages;

Obr. 4: Implementécia trénovacej metédy v Naivnom Bayesovom klasifikatorovy cast 2
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Obr. 3: Graf porovnania vysledkov pre RCE a Naivného Bayesa pri probléme Mushroom
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